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摘  要: 由于低频罪名数据量较少和易混淆罪名案情描述相似等原因,导致低频和易混淆罪名预测效果不佳.为

了解决此类问题,通过构建案件辅助句,提出一种基于双向互注意力机制的案件辅助句融合方法,实现罪名预测.主

要包括以下 3 部分:首先,基于司法领域知识构建案件辅助句,将案件辅助句作为案情描述和罪名之间的映射知识;

然后,基于词级和字符级表征分别提取案情描述与案件辅助句多粒度特征;同时,借助案件辅助句与案情描述双向注

意机制,获得具有辅助句倾向性的案情描述表征,并最终实现低频和易混淆罪名的预测.基于中国刑事案件公共数据

集的实验结果表明:所提方法在 F1 值最大提升 13.2%,准确率最大提升 4.5%,低频罪名预测 F1 值提升 4.3%,易混淆

罪名预测 F1 值提升 8.2%,所提算法显著地提升了低频和易混淆罪名的预测性能. 
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Abstract:  Due to the insufficiency of few shot charges and the similarity of case descriptions for the confusing charges, the prediction 

performance of the existing methods for few shot charges and confusing charges is not promising. To address the forementioned 

drawbacks, a novel few shot and confusing charges prediction method is proposed, which is based on bi-direction mutual attention 

mechanism with the auxiliary sentences of case. For the proposed model, firstly, the auxiliary sentence of case via the judicial field is 

constructed, where the auxiliary sentence of case is considered as external knowledge for mapping the description of the case to the 

corresponding charge. Secondly, the multi-granularity characteristics of case description and the auxiliary sentence of case are extracted at 

the level of both word and character, respectively. At the same time, the auxiliary sentence of case and case description are used to build 
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bi-direction mutual attention. Finally, the tendency representation of the case description with the guidance of the auxiliary sentence of 

case are derived, which improve the prediction accuracy of few shot and confusing charges. The experimental results conducted on the 

benchmark data of criminal cases show that the proposed model increases the F1 value and prediction accuracy by 13.2% and 4.5%, 

respectively, and increases the F1 values for the few shot charges and confusing charges by 4.3% and 8.2%, respectively, which 

significantly enhance the prediction performance for few shot and confusing charges. 

Key words:  few shot charge; confusing charge; bi-direction mutual attention; multi-granular coding; auxiliary sentence of case 

罪名预测任务是法律判决任务中一个重要的子任务,在法律领域中发挥着至关重要的作用.目前常见罪名

预测准确率比较高,但低频和易混淆罪名的预测准确率却不尽如人意,主要是因为低频罪名数据少和易混淆罪

名案情描述相似等原因所致.据统计,截止目前,我国刑法罪名共有 469 类,罪名的分布呈典型的长尾分布(幂律

分布的一种形式).在我国几千万的裁判文书数据中,我们统计了大量真实案例数据后发现:案例数据极度不均

衡,部分案例的案情描述不易区分. 

早期阶段,有研究者基于传统的统计学习方法来解决罪名预测任务.也有研究者试图利用字符、单词和短

语等浅层文本特征预测罪名.近年来,罪名预测任务通常被形式化为文本分类任务,研究人员大多基于神经网络

模型解决罪名预测任务,也有部分研究人员提出融入外部知识共同建模的方法.基于传统文本分类的方法难以

从低频和易混淆罪名案例中学习到案件的关键特征,因此,低频和易混淆罪名预测仍然是罪名预测任务的难点.

提升低频和易混淆罪名的预测准确率,是法律判决任务有待解决的难题之一. 

(1) 低频罪名预测 

我们统计裁判文书案例数据时发现:比较常见的罪名(如盗窃罪、抢劫罪等)占了大约 78%;比较低频的几十

类罪名(如倒卖文物罪、高利转贷罪等)只占了不到 0.5%,此类低频罪名中大部分案例数据只有十多条,导致低

频罪名可训练的案例数据特别少.因此,基于神经网络模型很难学习到足够的案件关键特征.故而在数据量有限

的条件下,低频罪名的准确预测是一个严峻的挑战. 

(2) 易混淆罪名预测 

在我国刑事案件数据中,有很大一部分罪名及其案情描述不易区分,比如(抢劫罪,抢夺罪)、(盗伐林木罪,滥

伐林木罪)等.此类罪名数据很难提取案例中有效区分因素,容易误导模型学习到彼此的噪声特征,干预模型的

判断能力.因此,提高易混淆罪名预测的准确性,也是有待解决的一个难题. 

对于低频和易混淆罪名预测准确率低这一问题,本文提出一种融入案件辅助句构建双向互注意力的方法,

旨在提高低频和易混淆罪名的预测性能.不同于以往传统文本分类的方法,我们主要基于案件辅助句指导案情

描述计算多粒度关键信息倾向性表征.拟基于案件辅助句与案情描述构建双向互注意力,捕捉具有案件辅助句

感知的案情描述特征,最终提升低频和易混淆罪名的预测准确率. 

案件辅助句作为案情描述与罪名之间的内在映射,不仅可以为低频罪名扩充关键信息,还可以为易混淆罪

名提供有效区分因素.具体来说,我们分析了大量的中国刑事案件数据后,定义了几类案件辅助句.以抢劫罪和

抢夺罪为例.首先,由这两类罪名的案件性质可知,这两类罪名均有“故意犯罪行为”和“以非法占有为目的”,以此

可区别于其他部分案件(如过失致人死亡罪等);其次,通过案情描述对比分析,如图 1 所示,可知“抢劫罪”的案情

描述中包含了“强行推倒”“刺伤”和“威胁”等暴力手段;与之相反,“抢夺罪”的案情描述更倾向于“趁其不备”,未

使用暴力手段. 

因此,我们可定义抢劫罪和抢夺罪的有效区分因素为该案件是否“以暴力为手段”.以此方法类推,我们分别

定义其他几类案件的辅助句子. 

为了验证本文所提方法对低频和易混淆罪名预测性能的提升,我们分别在 3 个不同规模的中国刑事案件

公共数据集中进行实验.实验结果表明:与其他基线模型相比,本文模型在 3 个数据集上均取得了最显著的效果,

评估指标均优于基线模型.与引入罪名区分属性解决低频和易混淆罪名预测模型(当前低频和易混淆罪名预测

性能最佳模型)相比,本文模型在 3 个数据集上宏观 F1 值最大提升 13.2%,准确率最大提升 4.5%.值得一提的是:

本文模型在低频罪名预测宏观 F1 值提升 4.3%,易混淆罪名预测宏观 F1 值提升 8.2%. 
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抢劫罪：被告人陈小平、吴某、杨某甲于2015年10月18日晚上，伙同陈某丁（另案
处理）共谋持刀抢劫，由被告人吴某、杨某甲购买作案工具两把水果刀，后由被告
人陈小平和陈某丁以雇请摩的为由将摩的驾驶员陈某丙骗至安溪县凤城镇美法村盛
世金元居住小区附近的菜园地，采用强行推倒、持刀威胁、刺伤等手段，抢走陈某
丙现金人民币110元并致其轻微伤害...（部分）

抢夺罪：2015年11月14日中午，被告人郭某驾驶豪爵踏板摩托车在保定市高新区朝
阳北大街朝阳龙座路口西边，趁被害人孙某不备，将其挎包抢走，包内有现金、银
行卡、钱包等物品，被告人郭某除将现金拿走外将其余物品丢弃，2015年11月15日
11时许，被告人郭某驾驶豪爵踏板摩托车在保定市××北大街火知了KTV北侧，趁
被害人贾某不备，将其拎包抢走...（部分）

以暴力为手段 以非法占有为目的 故意犯罪行为

是

否

是是

是 是

 

Fig.1  Comparative analysis of robbery and snatch cases 

图 1  抢劫罪与抢夺罪案例对比分析 

综上所述,我们的主要贡献如下: 

(1) 本文的核心工作是提高低频和易混淆罪名的预测准确率,为此,我们首次引入案件辅助句这一概念,

改善其预测性能; 

(2) 本文采用一种融入案件辅助句构建双向互注意力的学习框架来改进低频和易混淆罪名预测性能,获

取具有案件辅助句指导的案情描述多粒度倾向性特征表征; 

(3) 基于 3 个不同规模的中国刑事案件公共数据集进行实验,本文模型的实验结果比其他基线模型取得

了更显著的效果. 

1   相关工作 

罪名预测任务[1]是法律智能领域研究多年的任务.在早期工作中,由于缺少大量的标注数据,部分研究者基

于传统统计学习的方法解决罪名预测任务.例如:Kort 等人[2]采用定量方法,通过计算事实元素的数值来预测判

断;Nagel等人[3]利用相关分析对重新分配的案例进行预测;Keown等人[4]引入用于法律预测的数学模型,如线性

模型等.这些方法通常被限制在只有少量标签的小数据集上.Liu 和 Hsieh[5]在罪名预测任务中考虑了短语特征, 

Liu 等人[6]使用 KNN(K 最近邻算法)对台湾 12 项指控进行预测,Sulea 等人[7]提出了一种基于支持向量机(SVM)

的集成系统,该系统利用案情描述、判决和时间跨度作为输入.然而,以上方法只能获取浅层的语义特征,对于罪

名预测任务而言,不足以捕捉到足够的案件关键信息.随着神经网络模型能够提取自然语言更深层次的语义特

征,研究人员考虑基于神经网络建模,旨在提取案件更深层次的语义信息,从而提高罪名预测的准确率. 

研究人员基于神经网络模型将罪名预测形式化为文本分类任务,文本分类通常着重于从案情描述中提取

关键特征.Zhong 等人[8]基于神经网络模型,结合多个子任务间的拓扑结构信息提出联合模型,同时完成法律判

决预测的多个子任务.Luo 等人[9]基于注意力机制的神经网络模型,在罪名预测任务中融入法条信息.该方法使

罪名预测任务更加合理化.Jiang 等人[10]采用神经网络模型抽取合理的、可读的、决定性的片段信息来强化法

律判决预测,提升法律判决预测的性能.由于只采用简单的文本分类可能导致案例信息交互不足,为了解决这个

问题,Long 等人[11]基于判决流程,采用阅读理解的方式对罪名预测进行建模.王加伟等人[12]基于词语语义差异

性完成罪名预测.基于神经网络模型的方法目前在常见罪名预测取得了较好的准确率,但对于低频和易混淆罪

名而言,预测准确率仍然较低. 

因此,有研究者另辟他法,采用融入外部知识的方法构建神经网络模型.例如:Lin 等人[13]提出一种针对两类

罪名定义 21 个法律要素的方法进行多任务学习,该方法局限性较大,需投入大量的人工标注,可扩展性与针对

性较差;刘宗林等人[14]提出了融入罪名关键词的法律判决预测多任务学习模型,判决结果包括法条推荐和罪名

预测,该方法随着数据量的增加,同样需要投入大量的人工标注工作;Hu 等人[15]提出了融入罪名区分属性预测
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低频和易混淆罪名的方法,引入罪名区分属性在一定程度上减少了大数据集的标注工作,同时在低频和易混淆

罪名预测任务上取得了当前最好的效果.我们认为:仅通过给定的事实描述结合简单注意力机制提取的罪名区

分属性特征,未能更全面地捕捉到案件的关键信息,对于低频和易混淆罪名预测准确率的提升还存在一定的进

步空间. 

受此启发,我们基于司法领域的大量刑事案件数据,根据其不同罪名案例数据的特性,定义了几类代表性较

强的案件辅助句,它们能够更简洁地概括案件的核心语义信息.借助于案件辅助句的指导,分别从低频和易混淆

罪名的案情描述中提取更多有助于罪名识别的案件关键信息.本文模型同样基于神经网络模型将罪名预测形

式化为一个多分类任务,主要借鉴 Minjoon 等人[16]提出的双向注意流建模的思想,我们提出一种融入案件辅助

句构建双向互注意力机制的神经网络模型.与以往工作不同,我们同时利用案件辅助句与案情描述构建双向互

注意力,强化案情描述和案件辅助句之间的信息交互,提取具有案件辅助句指导的案情描述多粒度倾向性特征,

提升低频和易混淆罪名预测的准确率.基于中国刑事案件公共数据集的实验结果表明:与基线模型相比,本文模

型能够更好地提升低频和易混淆罪名的预测准确率. 

2   融入案件辅助句的双向互注意力罪名预测模型 

针对低频和易混淆罪名预测准确率低这类问题,本文首次融入案件辅助句,并将其与案情描述相结合构建

双向互注意力模型.双向互注意力网络层与前后紧密衔接,每个时刻的注意力向量与此前的嵌入层息息相关,并

衔接之后的网络层.同时,我们采用多粒度特征计算的方式对案件辅助句和案情描述分别编码,获取其多层次的

语义特征向量,旨在提取具有案件辅助句指导的案情描述上下文特征,最终提升低频和易混淆罪名预测准确率. 

案情描述词和案件辅助句词分别用{X1,…,XT}和{A1,…,AJ}表示,其中,T 和 J 分别表示案件辅助句和案情描

述的长度.本文模型主要分为 4 部分,分别是案件辅助句的构建与多粒度特征提取、双向互注意力计算、具有

案件辅助句指导的上下文特征提取和罪名预测输出网络层,如图 2 所示. 

 

Fig.2  Bi-direction mutual attention model based on the auxiliary sentence of case 

图 2  融入案件辅助句的双向互注意力模型 
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2.1   案件辅助句的构建与多粒度特征提取 

2.1.1 案件辅助句的构建 

为了改进低频罪名数据量小和易混淆罪名案情描述相似导致其预测准确率低这一问题,我们基于司法领

域构建案件辅助句.借助于案件辅助句扩充低频罪名的构成元素和易混淆罪名的有效区分因素.采用如图 1 所

示的方式分析了大量的中国刑事案件数据后,共定义了 9 类具有案件核心语义信息的案件辅助句,案件辅助句

的详细介绍见表 1.值得一提的是,我们定义案件辅助句时均遵循法律规定和案件判决的客观事实. 

Table 1  Auxiliary sentence of cases 

表 1  案件辅助句 

罪名 编号 案件辅助句 是否相关

Cm 

B1 以牟利为目的 

0 或 1 

B2 以买或卖为目的 
B3 产生死亡事实 
B4 以暴力为手段 
B5 该案件和国家机关或国家相关工作人员有关

B6 该案件发生于公共场合 
B7 以非法占有为目的 
B8 该案件造成人身伤害 
B9 故意犯罪行为 

罪名和案件辅助句分别用{Cm}和{Bn}表示(m 从 0 到 148,n 从 1 到 9).案件辅助句作为罪名和案情描述之间

的映射,我们使用(Cm,Bn)表示它们的映射关系,其中,Bn 被标注为“0”或“1”(“0”和“1”分别表示该案件辅助句和罪

名相关和不相关),见表 1.我们只选择被标记为“0”的案件辅助句与案情描述计算双向互注意力向量.例如,某一

案件的罪名是“抢劫罪”,其映射关系可表示为(C 抢劫罪,0,1,1,0,1,1,0,1,0),当 n=1,4,7,9 时,这几条案件辅助句与“抢

劫罪”相关.此外,当判断案件辅助句和案件是否相关时,Cm 和 Bn 必须符合该案件的客观事实描述.比如,当 Cm 是

“故意伤害罪”时,B3(产生死亡事实)必须判断为“不相关”,否则违背法律规定和案件判决客观事实.值得一提的

是:对于相同罪名的不同案例,案件辅助句的标注是相同的,只需投入少量的人工标注工作. 

2.1.2 案件辅助句和案情描述多粒度特征提取 

(1) 字符嵌入 

字符嵌入是将每个字符映射到高维向量空间.类似于 Kim 等人[17]的工作,我们使用 CNN(卷积神经网络)获

取每个案例的案情描述和案件辅助句的字符嵌入.字符嵌入到向量理解为 CNN 的一维输入,其大小为 CNN 的

输入通道大小.CNN 的输出经过最大池化后即可获得固定大小的字符向量表征. 

(2) 词嵌入 

词嵌入也是把每个词映射到高维的向量空间.不同于字符嵌入层,我们采用的是 Skip-Gram[18]模型对嵌入

大小为 100 的词进行预训练,将每个词映射到一个向量空间. 

(3) 高速网络 

引入 Highway Network(高速网络)[19]是为了平衡词向量和字符向量的相对贡献比.我们把案情描述和案件

辅助句的字符向量和词向量进行简单拼接,输入到一个两层的 Highway Network,输出 2 个 d2 维的向量序列, 

分别表示案情描述多层次的向量表征 D2dT 和案件辅助句多层次的向量表征 Q2dJ. 

(4) 上下文嵌入 

该网络层的目的是细化单词嵌入,由于此前向量表征未考虑上下文语义特征,我们将案情描述向量表征 D

和案件辅助句向量表征 Q 输入一个可以理解上下文信息的嵌入机制.本文采用单层的 Bi-GRU(双向门控循环

神经网络)[20]作为理解上下文信息的嵌入机制,模拟单词之间的特征交互,并将 Bi-GRU 两个方向的输出进行简 

单拼接,得到该网络层的输出,分别是 K2dT 和 L2dJ.K 表示具有上下文特征的案情描述多粒度向量表征,L 

表示具有上下文特征的案件辅助句多粒度向量表征. 
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2.2   双向互注意力计算 

双向互注意力(bi-direction mutual attention)网络层负责将具有上下文特征的案件辅助句信息和案情描述

信息进行耦合,不同于以往常用的注意力计算方式,我们将每个时刻的注意力向量与之前的嵌入层相关联,且都

流向之后的网络层,目的是缓解过早归纳总结而导致的信息丢失. 

2.2.1 案情描述与案件辅助句相似矩阵 

该网络层主要是计算具有上下文特征的案情描述表征向量 K 和案件辅助句表征向量 L 的互注意力向量.

我们首先计算 K 与 L 之间的共享相似矩阵 S,再分别计算 K 和 L 之间的双向互注意力向量.相似矩阵 S 的计算

如公式(1): 

 Stj=(K:t,L:j)2dJ (1) 

其中,Stj 表示第 t 个案情描述词和第 j 个案件辅助句词之间的相似性;K:t 表示 K 的第 t 列向量;L:j 表示 L 的第 j

列向量;表示计算 K 与 L 之间相似度的可训练函数,如公式(2): 

 ( )( , ) ( ; ; )T
Sk l W k l k l     (2) 

其中, 6
( )
T d
SW R 是待训练的权重向量,表示元素依次相乘,(;)表示向量在行上进行拼接,k 与 K 的列向量对应,l 

与 L 的列向量对应. 

2.2.2 案情描述到案件辅助句的注意力 

对每个案情描述词而言,我们捕捉案件辅助句中与其比较相关的词,如图 3(左)所示.我们对 S 中列进行

softmax 归一化得到 at,再将 at 与 L 中的每一列加权求和得到 KL,KL 表示案情描述与案件辅助句之间的注意力

向量矩阵,如公式(3)所示: 

 
:

2
:

( ) J
t t

d T
tj j

a softmax S

KL a L 

 

 



 (3) 

其中,St:表示第 t 个案情描述词与案件辅助句词的相似度,at 则表示第 t 个案情描述词对案件辅助句词的注意力

权重. 

 

Fig.3  Bi-direction mutual attention calculation, where S represents the similarity matrix, which at is the 

normalization of column in S, and p is normalized after taking the maximum value of each column in S 

图 3  双向互注意力计算,其中,S 表示相似矩阵,at 是 S 中列归一化所得,p 是取 S 中每列的最大值后再归一化 

2.2.3 案件辅助句到案情描述的注意力 

案件辅助句到案情描述的注意力计算方式是对于案件辅助句中的词而言的,案情描述中那些词与它比较

相关,这些词对案件关键特征的学习尤为重要,如图 3(右)所示.取相似矩阵 S 中每列的最大值 e,再经 softmax 归

一化后得到 p,利用 p 计算案情描述中与案件辅助句比较相关词的加权求和得到 lk;然后,lk 沿着列方向平铺 T

次得到案件辅助句到案情描述的注意力向量矩阵 LK,如公式(4): 
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 (4) 

其中,maxcol 表示取 S 中每列的最大值,TiledT 表示 lk 沿着列方向平铺 T 次. 

最终,我们得到案情描述和案件辅助句的双向互注意力向量 KL 和 LK.通过 Cat 函数计算 K(案情描述表征

向量)、KL 和 LK 得矩阵 M,M 中每个列向量可以视为具有案件辅助句感知的案情描述表征.如公式(5): 

 

: : : :

8

( , , )

( , , ) ( ; , ; )

8

Md
t t t t

d T

M

M Cat K KL LK

Cat k kl lk k kl k kl k lk

d d



 

 




    (5) 

其中,M:t 表示第 t 个列向量,与第 t 个案情描述词相对应;k 与 K 的列向量对应;LK 表示 L 中某一列向量与 K 的 

注意力向量;KL 表示 K 中某一列向量与 L 的注意力向量(K 和 L 与第 2.1.2 节相对应);表示矩阵相乘. 

2.3   具有案件辅助句指导的案情描述上下文特征提取 

2.3.1 案情描述上下文特征提取 

该网络层采用双层的 Bi-GRU 作为嵌入机制,主要是为了获取具有案件辅助句感知的案情描述向量表征 M

在时序上的上下文依赖关系.这与之前的上下文嵌入网络层不同,前者获取具有案件辅助句感知的案情描述上

下文语义依赖特征,后者独立获取案情描述和案件辅助句上下文语义特征.我们把 Bi-GRU 两个方向的输出进

行拼接,输入到下一层 Bi-GRU 后得到矩阵 N,N 中每列向量表示具有案件辅助句感知的案情描述上下文依赖特

征表征.如公式(6): 

 N=BiGRU(M)2dT (6) 

2.3.2 案情描述显著特征提取 

这一部分主要借鉴残差网络的思想,把具有案件辅助句感知的案情描述特征表征 M 与案情描述上下文依

赖特征表征 N 进行拼接后得到 G,然后采用池化操作提取 G 中的显著特征 H,如公式(7): 

 
10

10

( ; )

( )

d T

d

G M N

H pooling G

 

 




 (7) 

其中,(;)表示向量在行上的拼接,pooling 采用最大池化. 

2.4   罪名预测输出 

该网络层是根据犯罪事实预测出某一个案件的最终罪名 .主要是把前网络层提取的显著特征 H 通过

softmax 函数,以获取预测结果的概率分布,如公式(9): 

 P=softmax(W(P)H) (8) 

其中,P 表示罪名预测结果的概率分布,W(P)是可训练的权重向量. 

3   罪名预测实验 

为了证明本文所提方法在罪名预测任务上性能的提升,尤其是低频罪名和易混淆罪名预测准确率的提升,

我们分别在 3 个不同规模的中国刑事案件公共数据集上进行实验,并结合本文模型做了两类对比实验:一类是

与其他基线模型的性能对比实验,以验证该模型的有效性;另一类是本文模型的消融测试实验,以验证该模型的

合理性.此外,还分别验证本文模型对低频和易混淆罪名预测的性能提升,以及双向互注意力机制可视化实验. 

3.1   数据集 

本文使用的数据集是 Hu 等人[15]2018 年公开的中国刑事案件公共数据集.该数据集共包含 149 类罪名,40

万个案例,并且只包含一项指控.原作者将其随机分为 3 个不同规模的数据集,分别包含 7 万、20 万和 38 万案
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例数据,均包含相同类别的罪名及不同数量的案例.不同于他们的工作,我们加入了第 2.1 节中提到的案件辅助

句,根据其映射关系,分别标注 3 个数据集的案例.根据案例数量分别命名为数据集 S、数据集 M 和数据集 L,其

训练集、测试集和验证集的数量划分见表 2. 

Table 2  Statistics of different datasets 

表 2  不同数据集的统计信息 

数据集 数据集 S 数据集 M 数据集 L
训练集 61 586 153 521 306 900
测试集 7 700 19 180 38 360 
验证集 7 750 19 250 38 420 

 

3.2   实验参数设置及评价指标 

由于案例文档长度大多在 500~650 之间,我们设最大文档长度为 596.采用 Adam 算法[21]作为优化器;学习

率设为 0.000 1;字符嵌入层 CNN 的过滤器大小分别设置为(1,2,3,4),Dropout(随机失活率)[22]设为丢失 0.2;单层

Bi-GRU 的随机失活率设为丢失 0.2;双层 Bi-GRU 的 Dropout 设为丢失 0.5;批次处理大小设为 10;训练轮次设置

为 12.本文的评价指标主要采用准确率(Acc.)、宏观准确率(MP)、宏观召回(MR)和宏观 F1 值.该模型的代码会

在以后公布. 

3.3   基线模型 

这一部分内容本文主要采用了几类非常典型的文本分类模型和两类比较新颖的罪名预测模型作为基线模

型.其中,Few-Shot Attributes 模型是 Hu 等人 2018 年提出解决低频和易混淆罪名预测的模型,达到了当前该任务

的最好效果,基线模型如下所示. 

 TFIDF+SVM 模型:我们使用词频逆文档频率(TFIDF)[23]提取输入特征,并采用支持向量机(SVM)[24]作

为分类器; 

 CNN 模型:我们设置具有多个过滤器宽度的卷积神经网络(CNN)[17]作为分类器; 

 LSTM 模型:我们使用两层的长短期记忆网络(LSTM),并采用最大池化提取最大特征; 

 Fact-Law Attention 模型:Luo等人[9]于 2017年结合相关法律文献提出了一种基于注意力的罪名预测神

经网络模型; 

 Few-Shot Attributes 模型:Hu 等人[15]于 2018 年提出了一种结合罪名区分属性提升低频罪名预测性能

的神经网络模型. 

对于 TFIDF+SVM 模型,本文将特征大小设为 2 000,对于其他神经网络模型,本文使用 Skip-Gram[18]模型预

先训练词向量,并设置嵌入大小为 100.将 LSTM 模型的隐藏状态大小设置为 100.基于 CNN 的模型,为了保持一

致性,我们将过滤器的宽度都设置为(2,3,4,5),每个过滤器的大小设置为 25.值得注意的是:当词向量和字符向量

拼接后,本文模型的表示大小变成了 200.为了更公平地加以比较,我们在 CNN 和 LSTM 的池化层之后添加了一

个 100200 的全连接层,记为 CNN-200 和 LSTM-200. 

3.4   实验结果及分析 

这一部分工作主要结合本文模型做了两类对比实验:一类是与 CNN、LSTM 和 Few-Shot Attri.等基线模型

的性能对比,旨在验证本文模型对罪名预测,尤其是低频和易混淆罪名预测性能优于当前最先进的基线模型,见

表 3;另一类是为了验证本文模型的案件辅助句、多粒度特征计算以及高速网络的有效性,见表 4.特别说明:“()

字符嵌入”表示未使用字符编码,只使用词嵌入;“()高速网络”表示未使用高速网络平衡字符向量和词向量的

贡献比;“()案件辅助句”表示未使用我们定义的案件辅助句.此外,还分别验证了本文模型在低频和易混淆罪名

预测性能的提升. 

第 1 类对比实验中,由表 3 可知:本文模型的 Acc.、MP、MR 和 F1 值均超过所有基线模型,F1 值最大提升

为 32.5%.这可以证明:基线模型在低频和易混淆罪名预测效果略有不足;反之,本文模型对低频和易混淆罪名预
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测性能实现了有效的改进.与当前 Few-Shot Attri.模型(低频和易混淆预测当前最优)对比,本文模型在 3 个数据

集上的 F1 值分别提升 7.6%、13.2%和 12.5%,准确率最大提升 4.5%.验证了本文模型的鲁棒性和有效性,也证明

本文模型可以有效地提升低频和易混淆罪名预测的准确率. 

消融测试实验结果见表 4,由表 4 可知,本文模型 Acc.、MP、MR 和 F1 值均超过表 3 中其他基线模型.当我

们未使用字符编码计算多粒度特征、高速网络平衡词向量和字符向量贡献比时,宏观 Acc.、MP、MR 和 F1 值

均略微下降.由此可以证明,多粒度特征计算及高速网络是本文模型重要的一环.在案件辅助句的消融实验部

分,我们从案情描述中随机抽取一个句子代替案件辅助句构建互注意力机制.从表 3 可知,本文模型的宏观 F1

值至少下降 6.1%.因此可以证明:融入的案件辅助句对低频和易混淆罪名预测准确率的提升是非常重要的,也

是本文模型中必不可少的一环. 

Table 3  Comparison of experimental results between the model and baselines 

表 3  本文模型与基线模型实验结果对比 

数据集 案例(小) 案例(中) 案例(大) 
评价指标 Acc. MP MR F1 Acc. MP MR F1 Acc. MP MR F1 

TRIDF+SVM 85.8 49.7 41.9 43.5 89.6 58.8 50.1 52.1 91.8 67.5 54.1 57.5 
CNN 91.9 50.5 44.9 46.1 93.5 57.6 48.1 50.5 93.9 66.0 50.3 54.7 

CNN-200 92.6 51.1 46.3 47.3 92.8 56.2 50.0 50.8 94.1 61.9 50.0 53.1 
LSTM 93.5 59.4 58.6 57.3 94.7 65.8 63.0 62.6 95.5 69.8 67.0 66.8 

LSTM-200 92.7 60.0 58.4 57.0 94.4 66.5 62.4 62.7 95.1 72.8 66.7 67.6 
Fact-Law Att. 92.8 57.0 53.9 53.4 94.7 66.7 60.4 61.8 95.7 73.3 67.1 68.6 

Few-Shot Attri. 93.4 66.7 69.2 64.9 94.4 69.2 69.2 67.1 95.8 75.8 73.7 73.1 
本文模型 97.9 72.6 75.0 72.5 98.9 82.4 80.5 80.3 99.2 89.2 84.5 85.6 

Table 4  Experimental results of ablation test 

表 4  消融测试实验结果 

数据集 案例(小) 案例(中) 案例(大) 
评价指标 Acc. MP MR F1 Acc. MP MR F1 Acc. MP MR F1 

()字符嵌入 97.1 69.3 72.8 70.0 97.9 77.4 77.6 76.1 98.3 86.2 81.1 82.3 
()高速网络 97.3 72.1 73.0 71.1 98.2 80.1 78.6 78.8 98.6 87.6 82.9 84.2 

()案件辅助句 94.5 66.3 67.2 66.4 96.8 72.7 70.9 70.2 97.8 80.8 78.2 78.6 
本文模型 97.9 72.6 75.0 72.5 98.9 81.7 80.9 79.8 99.2 88.7 85.1 85.9 

为了进一步验证本文模型对低频和易混淆罪名预测性能的有效改进,我们分别验证该模型在低频罪名预

测任务和易混淆罪名预测任务的性能提升.选取比较经典的分类模型 LSTM(维度大小设置为 200,保持与本文

模型一致)和目前低频及易混淆罪名预测效果最好的 Few-Shot Attri.模型当作基线模型,选用宏观 F1 值当作评

价指标. 

首先统计“数据集 S”中同一罪名对应的不同案例数量,根据案例数量将其分为 3 部分:当同一罪名的案例数

据小于 10 时,该罪名归类为低频;当同一罪名案例数据大于 100 时,该罪名归类为高频;其余部分罪名归类为中

频.分别计算不同频率罪名对应的宏观 F1 值,见表 5. 

Table 5  Macro F1 values for charge of different frequencies on case dataset S 

表 5  数据集 S 上不同频率罪名的宏观 F1 值 

罪名类别 低频 中频 高频 
罪名数量 55 47 47 
LSTM-200 32.1 54.5 82.7 

Few-shot Attri. 48.6 59.2 85.5 
本文模型 52.9 70.1 94.2 

由表 5 中实验结果可知:与 LSTM-200 模型和 Few-Shot Attri.模型相比,对于案例数据小于 10 的低频罪名

预测,本文模型的宏观 F1 值分别提升 20.2%和 4.3%.由此可以证明,本文模型对低频罪名预测性能的提升是有

效的;同时也可证明:融入案件辅助句,可在一定程度上改善案例数据极度不均衡这一问题.此外,本文模型对中
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高频罪名预测的性能也有很好的提升,宏观 F1 值最少提升分别为 10.9%和 8.7%. 

其次,我们从“数据集 S”中选取案例数据均大于 1 000 的 4 类易混淆罪名,避免被低频数据干扰.主要是“放

火罪”和“失火罪”、“抢夺罪”和“抢劫罪”、“行贿罪”和“受贿罪”以及“盗伐林木罪”和“滥伐林木罪”,验证本文模

型对易混淆罪名预测性能的提升,实验结果见表 6. 

Table 6  Macro F1 values for confusing charge on case dataset S 

表 6  数据集 S 中易混淆罪名的宏观 F1 值 

罪名类别 易混淆罪名 
LSTM-200 79.7 

Few-Shot Attri. 88.1 
本文模型 96.3 

从表 6 中的实验结果可知:对于易混淆罪名区分预测,本文模型比 LSTM-200 模型和 Few-Shot Attri.模型的

宏观 F1 值分别提升 16.6%和 8.2%.由此可以证明:本文模型能够更好地捕捉易混淆案例的区分特征,进一步提

高易混淆罪名预测的准确性. 

3.5   案例分析 

这一部分工作主要为了验证融入案件辅助句对低频和易混淆罪名预测性能的提升,我们选择一个如图

7(左)所示的易混淆案例.被告人在此案中被判定的最终罪名是“过失致人重伤罪”.该案例很具代表性,容易被

“争执”和“厮打”等噪声数据误导,包括人工阅读的第一直觉也会误认为是“故意伤害罪”.此外,该罪名对应的案

件辅助句如图 7(右)所示. 

案情描述: 
 
公诉机关指控:2015 年 3 月 24 日 16 时许,被告人周某某在本村“二分

地”因旋耕机轧地一事与本村李某某发生争执,后周某某姑爷裴某某

与李某某发生厮打,厮打中,被告人周某某将李某某拥倒在地摔伤头

部,致李某某双侧额叶脑挫裂伤、外伤性蛛网膜下腔出血、右侧硬膜

下血肿、伴颈强,经鉴定构成重伤二级,被告人周某某对指控的事实和

罪名没有异议… 

案件辅助句: 
 
 
 
 
以暴力为手段, 
该案件造成人身伤害 

Fig.7  Visualization of bi-direction mutual attention mechanism 

图 7  双向互注意力机制可视化 

由于“过失致人重伤罪”和“故意伤害罪”都与暴力行为和人身伤害相关,因此很难将该案件判定为过失伤

害还是故意伤害,两者的重要区别是:前者对应的案件辅助句还包含“故意犯罪行为”,而后者没有.因此我们认

为,该案件辅助句是两者的重要区分.从图 7 中可以直观地看到该案例的案情描述和案件辅助句的注意力机制

可视化分布(背景颜色较深的词具有较高的注意力权重),双向互注意力机制可以捕获案情描述和案件辅助句中

的核心语义信息. 

针对上述案例,Few-Shot Attri.模型和本文模型的预测结果见表 7.本文模型正确预测为“过失致人重伤

罪”,Few-Shot Attri.模型预测结果为“故意伤害罪”.由此可以证明:融入具有案件核心语义信息的辅助句,可在很

大程度上帮助我们的模型捕捉案件的关键信息,提升低频和易混淆罪名预测的准确率. 

Table 7  Charge prediction result of the selected case 

表 7  选取案例罪名预测结果 

模型 预测结果 
真实罪名 过失致人重伤罪 

Few-Shot Attri. 故意伤害罪 
本文模型 过失致人重伤罪 
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4   总结与展望 

本文研究旨在提升低频易混淆罪名的预测准确率.针对低频罪名训练数据少和易混淆罪名案情描述不易

区分等原因导致两者预测准确率低这一问题,我们引入了案件辅助句这一概念,提出了一种融入案件辅助句与

案情描述构建双向互注意力建模的方法.此外,我们分别计算案情描述与案件辅助句不同粒度的特征.本文模型

在中国刑事案件数据集上取得当前最显著的效果.当然,我们的工作目前还有很多的不足之处,比如案件辅助句

的定义比较广泛,以及是否可自动构建方案更细化的案件辅助句,这是有待解决的工作之一. 

未来的研究工作主要分为 3 个方面. 

(1) 考虑基于神经网络等模型自动构建更为细化的案件辅助句,提升案件辅助句与案情描述更深层次的

语义信息交互; 

(2) 当前工作只考虑了单项罪名指控,将来的工作设想结合多项指控案例数据,改进该模型为多罪名预

测,这更符合我国刑事案件罪名自动判决的目的; 

(3) 法律判决预测任务包含法条推荐、罪名预测、刑期预测等多项子任务,将来的工作还考虑结合多项

子任务,提升低资源数据的判决预测准确率. 

致谢  本文工作是在作者导师的悉心指导下完成的,深表感谢.同时,也真诚地感谢团队的其他老师和同学的耐
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