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摘要  提出一种双向注意力文本关键词匹配的法条推荐模型(BiAKLaw)。该模型以预训练语言模型  BERT 作

为基础匹配模型, 利用双向注意力机制提取字符级对齐特征和关键词差异特征, 融合对齐特征、差异特征和

关键词语义表征来提升匹配效果。在裁判文书交通肇事和故意伤害数据集上的实验结果表明, 与  BERT 模型

相比, BiAKLaw 在评价指标  F1 上分别提升  3.74%和  3.43%。 
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Abstract  This paper proposed a bi-directional attention based text-keyword matching model for law recommen-

dation (BiAKLaw). In this model, BERT is utilized as a basic matching model, bi-directional attention mechanism 

is implemented to extract token-level alignment features and keyword-level differential features, and these features 

are fused with keyword attentive semantic representations for a better matching effect. The experimental results on 

the traffic accident and intentional injury datasets demonstrate that, compared with BERT, the proposed model 

increases F1 evaluation metric by 3.74% and 3.43% respectively.  
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法律领域的人工智能(legal artificial intelligen-

ce, LegalAI)旨在利用人工智能技术来处理该领域的

各类任务, 已成为研究热点。法律资料多以语言文

本形式呈现 , 因此  LegalAI 广泛使用自然语言处理

(natural language processing, NLP)技术来提高自动

化程度, 可以在一定程度上减轻法律从业者的劳动

强度, 提升法律事务处理效率, 同时降低司法应用

的使用门槛 , 给非专业人员提供一定的法律援助。

LegalAI 的典型应用包括法律判决预测(legal judge-

ment prediction, LJP)、相似案例匹配和法律问答等。

法律判决预测任务主要关注如何基于事实描述和法

条内容, 来预测判决结果。法条推荐是其中重要的

子任务。 

我国是实行民法体系的国家, 法官基于既定的

成文法条给出判决结果 , 因此 , 根据案件事实 , 准

确、全面地找到相关法条, 是法官做出公正裁决的

重要前提。在早期  LegalAI 研究中 , 法律判决预测

多利用数学统计方法给出参考判决结果 [1–4]。近年

来, 随着神经网络技术的发展, 研究者多利用文本

分类来处理法条推荐任务 [5–8], 还有一些研究者融

合法律专业知识来辅助判决[9–11]。已有的法条推荐

研究大多将法条视为离散标签[12], 仅提取案件事实
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的文本特征作为输入, 预测相应的法条标签, 忽略

了法条的语义信息。然而, 在实际审案过程中, 法

官通常以法条内容为准则对案件事实进行分析, 再

确定嫌疑人行为匹配的具体法条。因此, 法条内涵

的语义信息是定罪和量刑的重要依据, 需要加以充

分利用。 

在法律判决过程中, 找到案件相关的所有法条

至关重要, 遗漏或错误推荐任一法条都会影响判决

结果, 妨碍司法公正。一个案例通常包括多个犯罪

事实, 如果将案例看成一个整体来预测涉及的所有

法条, 得到的结果还需要花费大量人工将事实对应

相应的法条, 可解释性较差。同时, 案例属于长文

本 , 包含各种粒度的特征 , 将案例按事实划分 , 有

助于更好地提取文本特征信息。 

本文将法条推荐任务视为案件事实与法条内容

的文本匹配任务, 提出一种双向注意力文本关键词

匹配的法条推荐模型(BiAKLaw)。根据  Ge 等 [13]的

做法, 本文将案例划分成若干独立事实, 将案例中

的每个事实与法条库的每个法条进行匹配, 将一对

多匹配转变成多对多匹配问题。一对多和多对多的

法条匹配如图  1 所示。另外, 由于案件中犯罪事实

和法条之间可能含有重合字符 , 只依靠匹配标签 , 

模型很难学到犯罪事实与法条之间的关键差异特

征。关键词序列去除了无关字符, 能最大程度地表

达一段话的实际意义。因此, 本文通过提取案件和

法条两者的关键词序列, 融合关键词序列的匹配特

征, 提升模型的匹配结果。 

1 相关工作 
1.1 法律判决预测 

法律判决预测包括法条推荐、罪名预测和刑期

预测  3 个子任务 , 最早的研究开始于  20 世纪  50 年

代, 主要围绕如何使用数学和统计方法分析历史案

件 , 找出共性规律 , 并构建模型来模拟判决流程。

例如 , Kort[1]通过定量分析大量已经裁决的案件来

预测美国最高法院的判决。受限于人力和计算机技

术, 这类基于数学统计的模型准确率和泛化能力都

不高。随着机器学习技术的发展, 研究者多以分类

框架为基础来构建模型, 将法条推荐和罪名预测均

视为分类问题, 将历史法律文书作为训练样本, 法

条和罪名作为类别标签。例如, Luo 等[9]基于  SVM, 

为每个法条标签训练二元分类器, 预测法条与案件

事实的关系, 并选择最相关的  k 条法条进行后续的

罪名分类, Liu 等[14]基于  PAT 树和  HowNet 构建领域

相 关 词 表 , 并 用  K 近 邻 算 法 (K-nearest-neighbour, 

KNN)处理浅层文本特征来解决多标签罪名分类问

题。此类机器学习模型在一定程度上提升了预测性

能, 但是高度依赖手工提取模板, 且提取的只是浅

层文本特征, 对高层特征的提取能力较弱。 

近年来, 研究者大多使用深度学习技术处理法

律判决预测任务, 大致可以分为两种类型: 一类是

通过模型创新提升性能[15–16], 另一类是融合外部法

律知识提升性能[9–11]。另外, 法律判决预测技术的

发展离不开高质量公开数据集的支撑。Xiao 等 [17]

构建了首个中文法律判决预测数据集, 该数据集包 

 

图 1  一对多和多对多法条匹配示意图 
Fig. 1  Example diagram of one to many and many to many law recommendation
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含中国最高人民法院公开的  260 万刑事案件。Chal-

kidis 等[18]根据欧洲人权法院案件, 构建一个英文法

律判决预测数据集 , 该数据集的不足之处是规模   

较小。 

1.2 法条文本匹配 
法条推荐可作为案件事实和法条内容的文本匹

配任务, 提取两者文本特征并计算匹配度。判断两

个文本是否匹配是许多 NLP 任务的基础工作, 例如

机器翻译、自动问答、释义识别和文本检索等。传

统的文本匹配方法依赖于人工提取特征, 这些模型

往往针对特定的领域 , 泛化能力不强。例如 , 使

用  BM25 算法[19]计算相似度时, 解决的只是句子词

汇的相似度问题 , 没有考虑句子深层语义的匹配 , 

对复杂句子的效果不佳。 

近年来, 越来越多的研究者使用深度学习方法

来完成文本匹配任务。按照模型架构不同来分类 , 

大致可以分为表示型和交互型两种。典型的表示型

模型有  DSSM[20]和  ARC-I[21]等, 均采用孪生网络结

构, 参数共享, 具有对称性。首先将两段文本转换

为高维向量, 在模型末端对两段文本进行特征交互, 

最后得到匹配结果。此类模型的优点是参数量较

少, 易于训练, 缺点是两段文本在各自编码完成之

前没有交互, 可能会丢失重要语义信息, 影响匹配

结果。交互型模型是表示型模型的改进, 在两段文

本编码过程中进行交互匹配 , 然后提取文本特征 , 

最后进行相似度计算。例如, Hu 等[21]在  ARC-I 的基

础上提出  ARC-II 结构 ; Chen 等 [22]结合注意力机制

提出  ESIM 模型完成自然语言推理任务。交互式框

架能够学习到更多的交互特征, 匹配效果得到提升, 

缺 点 是 推 理 速 度 显 著 变 慢 , 难 以 应 用 于 大 规 模   

语料上。 

借助外部知识增强文本语义表征能力, 也是文

本匹配领域常用的方法。例如, Lyu 等[23]将  HowNet

作为外部知识库 , 解决了单词歧义问题。Wu 等 [24]

将分类知识作为先验知识来过滤文本中的噪声, 并

从多个角度进行匹配。但是, 外部知识多是结构化

知识库, 一般需要花费大量人工来构建。随着计算

能力的提升, 出现基于  Transformer[25]架构的预训练

语言模型(pre-trained language models, PLMs), 包括

BERT[26], RoBERTa[27]和  BERT-wwm[28]等。与传统

方法相比 , 预训练语言模型在多个下游任务(包括

文本匹配)中表现优异 , 迅速成为文本匹配领域的

重要研究方法。 

鉴于预训练语言模型强大的性能 , 本文选择

BERT 系列模型作为基础匹配模型。 

2 双向注意力文本关键词匹配的法条推

荐模型 
2.1 问题描述 

为了充分利用法条语义信息, 本文将法条推荐

任务视为案件事实与法条之间的文本匹配过程。具

体来说, 将某个案例视为包含若干独立犯罪事实的

序列  C={F1, F2, …, Fm}, 有限法条集合为  A={L1, 

L2, …, Ln}, 其中, m 是某个案例包含的案件事实的

数量 , n 是某类案件涉及的全部法条的数量。本文

的目标就是构建一个映射函数, 按照一定的规则找

到与每个案例的犯罪事实相匹配的法条, 可表示为 

 y=M(Fi, Lj), (1) 

其中, 模型输入为案例的某个事实  Fi 和法条集合的

某个法条  Lj, M 为匹配神经网络, y∈{0, 1}, 输出结

果为不匹配或者匹配。 

2.2 模型架构 
本文提出的双向注意力文本关键词匹配的法条

推荐模型(BiAKLaw)包括关键词抽取层、模型输入

层、语义知识交互层以及输出层 , 模型架构如图  2  

所示。 

1) 关 键 词 抽 取 层 主 要 基 于  KeyBERT[29] 算 法 , 

抽取案件事实和法条两者的关键词序列。 

2) 模型输入层将案件事实和法条内容拼接输

入预训练模型  BERT 词嵌入编码层, 学习文本对的

相关性, 得到具有语义信息的字符向量表示。 

3) 语义知识交互层一方面使用双向注意力机

制, 得到案件事实和法条文本之间的对齐特征, 使

用最大池化策略来保留重要特征; 另一方面基于案

件事实关键词序列和法条关键词序列, 对案件事实

和法条序列的非关键词位置进行遮蔽。BERT 模型

在进行自注意力机制计算时, 得到的案件事实序列

向量只与法条中的关键词有关, 反之, 法条序列向

量只与案件事实关键词有关。对两者序列向量使用

平均池化策略, 再相减得到关键差异特征, 然后将

多种特征进行拼接融合送入全连接层。 

4) 输出层输出最终的法条匹配结果。 

2.3 关键词抽取层 
在人工判案过程中, 法官会梳理案例中每个犯

罪事实的关键信息, 翻阅法条手册, 判断符合哪个 
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图 2  双向注意力文本关键词匹配的法条推荐模型 BiAKLaw 
Fig. 2  Overall architecture diagram of bi-attention text-keyword matching model for law recommendation (BiAKLaw) 

法条的前提条件, 最后结合触犯的所有法条做出最

终判决。考虑到案件事实和法律条文均属于较长的

专业性文本, 如果只使用两者的原序列来计算匹配

度, 会引入很多无关的噪声信息, 譬如会使模型误

将字面重合度高但关键信息并不匹配的文本预测为

相似, 造成错误匹配, 因此我们决定引入能表达关

键信息的关键词序列来辅助文本匹配。 

KeyBERT 是近年出现的一种无监督关键词抽

取模型, 通过  BERT 获取文档和候选词的向量表示, 

利用余弦相似度来衡量候选词与文档的相似程度 , 

选取相似度最高的若干词作为该文档的关键词。由

于  KeyBERT 易于使用 , 效果能满足本文方案需求 , 

因此将其作为关键词抽取模型。关键词抽取质量还

受文本嵌入表示影响, 本文使用清华大学发布的基

于大规模刑事文书预训练模型 [30]来获取词嵌入表

示。案件事实序列为{f1, f2, …, fp}, p 代表事实字符

数量。法条序列为{l1, l2, …, lq}, q 代表法条字符数

量。使用  KeyBERT 算法分别抽取案件事实和法条

序列中的关键词, 得到{Kf1, Kf2…}和{Kl1, Kl2…}。 

2.4 模型输入层 
模型的输入为案件事实以及法条文本 , 通过

BERT 获得语义编码向量。BERT 输入可以是一段

文本或两段文本的拼接, 当输入为两段文本时, 中

间用字符[SEP]连接, [CLS]和[SEP]符号会插在拼接

文本的开头和结尾, 然后输入到词嵌入编码层。词

嵌入编码层由  3 个部分组成: 字符嵌入层(token em-

beddings)是根据文本序列分词后的  token, 查找词

表得到的向量表示; 段编码层(segment embeddings)

是为了区分输入是第一段文本还是第二段文本; 位

置编码层 (positional embeddings)引入每个  token 在

对应  segment 中的位置编码信息。最后 , 将三部分

相加, 输入  BERT 词嵌入层。 

2.5 语义交互层 
将案件事实和法条文本拼接输入  BERT 词嵌入
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层后, 经过多层  Transformer 得到最终的高维语义向

量。由于  BERT 是双向模型, 序列中的每个字符相

互可见, 经过自注意力机制后, 得到的特征向量是

前后文相关的, 每个序列中更重要的词语会被赋予

更大的权重。 

将图  2 中模型框架  BERT 最后一层的输出作为

案件事实和法条文本的向量表示:  

 F L( (CLS), , ) BERT(fact, law)e e e , (2) 

其中, e(CLS)∈Rd
 为语义匹配的一个特征, eF∈Rp×d 为

事实描述的语义表征 , eL∈Rq×d
 为法条的语义表征 , 

d 代表  BERT 隐藏层维度, p 和  q 分别为事实和法条

的字符数。本文使用双向注意力机制, 得到匹配文

本表征间的对齐特征。 

注意力权重矩阵的计算如下: 

 T
F L M e e 。 (3) 

R p qM 由案件事实和法条文本的语义表征矩阵相

乘得到 ; Mi,j 代表案件事实位置  i 处与法条位置  j 处

字符的相关性, 数值越大代表相关性越强。由于注

意力权重矩阵中数值有正有负, 为了规范化, 使用

softmax 函数将权重约束在  0~1 之间:  

 
,

,

1 ,

exp( )

exp( )
i j

i j q
k i k

M
α

M




, (4) 

 
,

,

1 ,

exp( )

exp( )
i j

i j p
k k j

M
β

M




, (5) 

其中, α 是法条方向的注意力权重, β 是案件事实方

向的注意力权重。考虑到法条专业性较强, 描述用

语相对固定, 而案件描述具有多样性, 于是我们使

用案件描述对齐法条 , 对  β 在法条方向求和 , 压缩

注意力权重矩阵, 得到案件事实方向上总的权重向

量  δ∈Rp:  

 ,
1

, [1,..., ]
q

i i j
j

δ β i p


  。 (6) 

δ 与法条方向注意力权重  α 融合 , 得到法条方向的

综合权重向量 χ∈Rq:  

 , [1,..., ]i iχ δ α i q   。 (7) 

使用  χ 对齐法条语义表征, 得到 FL Rq de :  

 FL L e χ e 。 (8) 

得到字符级对齐特征  eFL 后, 使用最大池化策略, 保

留重要特征得到  u∈Rd:  

 FLmax_pool( )u e 。 (9) 

为了使模型更准确地捕获匹配对象间的关键信

息, 进行相似性判别, 并行于  BERT 最后一层  Trans-

former, 堆叠一个关键词自注意力  Transformer 层。

该层的输入为  BERT 倒数第二层  Transformer 的输

出, 其架构与普通  Transformer 一样, 唯一的不同之

处是  attention mask 矩阵。Transformer 内部采用自

注意力机制:  

 
T

softmax ,
kd

 
   

 
self_attention

Q K M  (10) 

 
0,  mask =1, 

,  mask 0 ,

ij
ij

ij

M
  

  

其中, mask 是  attention mask 矩阵。进行自注意力计

算时, 可以通过更改  attention mask 矩阵, 使字符间

信息相互可见或不可见。基于关键词抽取层抽取的

关键词序列, 更改  attention mask 矩阵。如图  3 所示, 

假设案件事实有  4 个字符, Kf2 和  Kf3 为关键词字符, 

法条有  3 个字符, Kl2 和  Kl3 为关键词字符, attention 

mask 矩阵中为  1 的位置代表信息可见, 为  0 的位置

代表信息不可见。计算案件事实语义表征时, 只关

注事实自身信息和法条关键词信息; 计算法条语义

表征时, 只关注法条自身信息以及案件事实关键词

信息。 

经过关键词注意力层后, 得到两个关键词相关

语义表征矩阵 , 然后使用平均池化压缩语义信息 , 

得到两个新的语义表征向量  Fkw∈Rd 和  Lkw∈Rd。将

两个向量相减, 得到  diff_kw∈Rd, 用来表示关键差 

 

图 3  关键词注意力掩码矩阵 
Fig. 3  Matrix of keyword attention mask 
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异特征:  

 kw kw diff_kw F L 。 (11) 

最 后 将 原 始  Transformer 层 最 后 一 层 的 输 出

e(CLS)、对齐特征  u、关键语义表征  Fkw, Lkw 以及

关键差异特征  diff_kw 拼接, 作为匹配特征  H∈R5d,

输入全连接层进行结果预测:  

 kw kwCAT( (CLS), , , , ) diff_kwH e u F L 。 (12) 

2.6 输出层 
将匹配特征输入全连接层进行变换, 然后使用

softmax 激活函数得到预测结果 {0,1}iy  :  

 argmax(softmax(MLP( )))iy  H , (13) 

预测结果为  0 代表不匹配, 为  1 代表匹配。 

本文使用交叉熵损失函数优化预测结果与真实

标签间的误差, 交叉熵损失函数为 

 
1

0

[ log (1 ) log(1 )]i i i i
i

L y p y p


     , (14) 

其中, yi 为真实标签, pi 是预测概率值。 

3 实验设置与结果分析 
3.1 实验数据集 

本文数据来自中国裁判文书网公开的刑事裁判

文书。我们选取两类常见刑事案件(交通肇事和故

意伤害案件)作为研究对象, 每类案件下载近  600 份

文书 , 每份文书中包含犯罪事实和涉及法条等内

容。首先进行文本预处理, 然后提取犯罪事实, 与

法条建立对应关系。交通肇事类案件有  589 份文书, 

包含 4711 个独立犯罪事实, 平均字符数为  63, 涉及

法条总数为  56, 平均字符数为  68。故意伤害类案件

有  600 份文书, 共  4067 个独立犯罪事实, 平均字符

数为  57, 涉及  30 个法条 , 平均字符数为  65。裁判

文书语料统计信息见表  1。将同类案件中每个犯罪

事实与法条集合里的每个法条拼接, 构成若干二元

组{Fi, Lj}, 标签∈{0, 1}, 0 代表不匹配, 1 代表匹配。

按照  8:1:1 的比例划分训练集、验证集和测试集。

交通肇事数据集包含  197177 条训练数据、26433 条

验证数据和  28281 条测试数据。故意伤害数据集包

含  74761 条训练数据、8611 条验证数据和  9571 条

测试数据。数据集统计信息见表  2。实验数据样例

如图  4 所示。 

3.2 实验设置 
案件事实以及法条序列的最大长度都设置为

60, 词向量基于所有下载的文书和法条内容, 使用

CBOW[31]模型进行训练, 维度设置为  128。选择清

华大学发布的基于大规模刑事文书预训练的  XS-

BERT[30]作为编码器, 匹配阈值设置为  0.5, 训练轮

数设置为  10, 学习率设置为  1×10–5, dropout 设置为

0.1。连续训练  3 轮验证集后 , 若损失仍然不下降 , 

则停止训练, 使用  softmax 函数作为激活函数, 使用

交叉熵损失函数和  Adam 优化器更新模型参数。考

虑到所用的法条匹配数据集存在数据不平衡现象 ,  

表 1  裁判文书语料统计信息 
Table 1  Statistics of judgement documents corpus 

裁判文书案件类型 案例 犯罪事实(平均字符数) 法条(平均字符数)

交通肇事类 589 4711 (63) 56 (68) 

故意伤害类 600 4067 (57) 30 (65) 

表 2  数据集统计信息 
Table 2  Statistics of datasets 

数据集 交通肇事数据集 故意伤害数据集 

训练集 197177 74761 

验证集 26433 8611 

测试集 28281 9571 

 

图 4  实验数据样例 
Fig. 4  Example of experimental data
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负例样本多于正例, 将交通肇事数据集和故意伤害

数据集正负样本采样比分别设置为  1:12 和  1:6, 以

便获得最优  F1 值 , 对比匹配模型采用同样的采样

策略。本文实验中用的  BERT 模型为  BERT-Base-

Chinese。 

3.3 实验结果与分析 
3.3.1 对比实验 

为了验证本文模型  BiAKLaw 的有效性 , 从文

本分类和文本匹配两个方面设置对比实验。文本分

类模型选择主流分类模型  TextCNN[32]、LSTM[33]和

BERT, 模型的输入为案件事实 , 涉及的法条为标

签, 是多标签分类任务。本研究将法条之间看成是

相互独立的, 将问题转化为多个单法条推荐的二分

类问题。选择  sigmoid 作为激活函数。文本匹配模

型选择经典深度语义匹配模型  ARC-II[21], ESIM[22]

和  RE2[34] 以 及 预 训 练 模 型  BERT, XS-BERT 和

SBERT[35]。ARC-II 使用  CNN 提取文本特征 , 在第

一层卷积后交互两个文本特征。RE2 模型包含原始

词嵌入特征、先前对齐特征和上下文特征  3 个关键

特征 , 并且简化了其他组件。ESIM 使用  LSTM 获

取句子语义表示向量 , 再用注意力机制对齐特征。

BERT 是通用领域的预训练语言模型。XS-BERT 是

基于大规模刑事文书预训练的领域专用预训练模

型, SBERT 为拥有孪生结构的预训练模型。 

模型的输出有两种情况, 匹配或不匹配, 实际

上是二分类问题。因此, 我们采用  P, R 和  F1 作为模

型评价指标:  

 
2

F1
PR

P R



, (15) 

其中, P 是精确度, R 是召回率, F1 为综合评价指标。 

将本文模型  BiAKLaw 和对比模型在交通肇事

和故意伤害数据集上进行对比实验, 在测试集上的

实验结果如表  3 所示。可以看出, BiAKLaw 在各项

指标上都取得最优结果, 在交通肇事数据集上, 与

表现次之的  XS-BERT 模型相比, BiAKLaw 的  F1 评

价 指 标 提 升  3 . 7 4 % ,  在 故 意 伤 害 数 据 集 上 提 升

3.43%。这是因为与  XS-BERT 模型相比, BiAKLaw

具有更强的识别案件事实和法条关键信息差异的能

力, 通过双向注意力机制得到匹配对之间更深层次

的交互特征, 关键词信息的注入使得模型能够过滤

干扰信息, 更关注匹配对中的关键语义信息。孪生

结构预训练模型  SBERT 在训练时间上有一定的优 

表 3  BiAKLaw 与对比模型实验结果 
Table 3  Experiment results of BiAKLaw and 

comparative models 

模型 
交通肇事数据集 故意伤害数据集 

P R F1 P R F1 

TextCNN 0.734 0.713 0.723 0.742 0.708 0.724

LSTM 0.725 0.706 0.715 0.730 0.712 0.721

BERT 0.755 0.718 0.736 0.774 0.713 0.742

ARC-II 0.923 0.831 0.875 0.869 0.877 0.873

RE2 0.892 0.780 0.832 0.869 0.805 0.836

ESIM 0.896 0.781 0.835 0.855 0.851 0.853

SBERT 0.900 0.848 0.873 0.884 0.912 0.898

BERT 0.903 0.852 0.877 0.890 0.909 0.899

XS-BERT 0.900 0.866 0.882 0.894 0.915 0.904

BiAKLaw 0.924 0.905 0.915 0.932 0.938 0.935

说明: 粗体数字表示性能最优, 下同。 

 

 

势, 但模型性能弱于交互式的通用型  BERT 和法律

领域专用的  XS-BERT。从表  3 还可以看出, 文本分

类模型的性能整体上明显弱于文本匹配模型, 这是

因为同类型案件事实描述差异较小, 分类模型难以

区分细微的语义差别。法条类别众多, 每个犯罪事

实涉及法条个数不定 , 也给分类模型带来更多的 

挑战。 

3.3.2 模块消融实验 

为了探索各个模块的加入对模型性能产生的影

响 , 我 们 将  XS-BERT、 XS-BERT+双 向 注 意 力 机

制、XS-BERT+关键词注意力机制以及  XS-BERT+

双向注意力机制+关键词注意力机制  4 个模型在交

通肇事和故意伤害数据集上进行对比实验, 结果如

表  4 所示。可以看出, 双向注意力机制和关键词注

意力机制模块的加入都对模型产生积极的影响, 其

中关键词注意力机制的影响最大。在交通肇事数 

据集上 , 双向注意力机制的加入使得评价指标  F1

比  XS-BERT 提升  0.79%, 在故意伤害数据集上提升

0.77%。在交通肇事数据集上 , 关键词注意力机制

模 块 的 加 入 使 得 评 价 指 标  F1 比  XS-BERT 提 升

1.13%, 在故意伤害数据集提升  2.76%。实验结果

说明, 通过关键词信息的加入, 模型能够更多地关

注匹配对象间的关键差异特征 , 减少无关信息的   

干扰。 

3.3.3 法条推荐实例分析 

我们选取故意伤害测试集中的一个案例来说明

本文方法的有效性, 案例分析结果如表  5 所示。 
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表 4  消融实验结果 
Table 4  Result of ablation experiments 

模型 
交通肇事数据集 故意伤害数据集 

P R F1 P R F1 

XS-BERT 0.900 0.866 0.882 0.894 0.915 0.904 

XS-BERT+双向注意力机制 0.903 0.877 0.889 0.898 0.925 0.911 

XS-BERT+关键词注意力机制 0.912 0.872 0.892 0.908 0.951 0.929 

XS-BERT+双向注意力机制+关键词注意力机制(BiAKlaw) 0.924 0905 0.915 0.923 0.938 0.935 

表 5  故意伤害案例分析 
Table 5  Case analysis of intentional injury 

案例 法律条文 真实标签 
预测概率值 

BiAKLaw XS-BERT

事实 a: …被告人范祚南因琐事与被害

人邓某在佛山市三水区乐平镇范湖东

源村某巷 2 号发生争执并扭打起来, 随

后被害人邓某从屋内拿出羊角锤追赶

被告人范祚南, 被告人范祚南使用垃

圾铲击打被害人邓某, 造成被害人邓

某左顶部和左额发际处被打击致伤。 

刑法 234 条: 故意伤害他人身体的, 处三年以下有期徒刑、拘役或

者管制。犯前款罪, 致人重伤的, 处三年以上十年以下有期徒刑; 

致人死亡或者以特别残忍手段致人重伤造成严重残疾的, 处十年以

上有期徒刑、无期徒刑或者死刑。本法另有规定的, 依照规定。 

1 0.923 0.902 

事实 b: 经鉴定, 被害人邓某的损伤程

度为轻伤。 

刑法 72 条: 对于被判处拘役、三年以下有期徒刑的犯罪分子, 同时

符合下列条件的, 可以宣告缓刑, 对其中不满十八周岁的人、怀孕

的妇女和已满七十五周岁的人, 应当宣告缓刑: (一)犯罪情节较轻; 

(二)有悔罪表现; (三)没有再犯罪的危险; (四)宣告缓刑对所居住社

区没有重大不良影响。宣告缓刑, 可以根据犯罪情况, 同时禁止犯

罪分子在缓刑考验期限内从事特定活动, 进入特定区域、场所, 接

触特定的人。被宣告缓刑的犯罪分子, 如果被判处附加刑, 附加刑

仍须执行。 

1 0.919 0.895 

刑法 234 条: 故意伤害他人身体的, 处三年以下有期徒刑、拘役或

者管制。犯前款罪, 致人重伤的, 处三年以上十年以下有期徒刑; 

致人死亡或者以特别残忍手段致人重伤造成严重残疾的, 处十年以

上有期徒刑、无期徒刑或者死刑。本法另有规定的, 依照规定。 

1 0.907 0.873 

事实 b: 经鉴定, 被害人邓某的损伤程

度为轻伤。 

刑法 234 条: 故意伤害他人身体的, 处三年以下有期徒刑、拘役或

者管制。犯前款罪, 致人重伤的, 处三年以上十年以下有期徒刑; 

致人死亡或者以特别残忍手段致人重伤造成严重残疾的, 处十年以

上有期徒刑、无期徒刑或者死刑。本法另有规定的, 依照规定。 

0 0.102 0.134 

说明: 粗体文字为案件事实和法条的关键词。 

 
 
该 案 例 包 括 两 个 犯 罪 事 实 : 事 实  a 涉 及 刑 法

234 条, 事实  b 涉及刑法  72 和  234 条。事实  a 中, 被

告人与被害人有“争执”和“击打”等行为, 符合刑法

234 条“故意伤害”。事实  b 中 , 被害人伤势鉴定为

“轻伤”, 符合刑法  234 条“故意伤害”行为和刑法  72

条中的“情节较轻”部分。表  5 还给出案件事实与法

条在  BiAKLaw 和  XS-BERT 中的匹配概率值。可以

看出, 两个模型预测的概率值都大于  0.5, 均能给出

正确的预测标签。本文模型  BiAkLaw 有关键词信

息的注入, 能更多地关注关键词信息, 提升了匹配

性能。对于不匹配的事实  b 与刑法  234 条 , 本文模

型 BiAKLaw 比  XS-BERT 更易辨别出两者是不相匹

配的。 

需要指出的是, 法条推荐任务的目的是根据案

件事实的细节描述, 客观地推荐与之相关联的一个

或多个法条。最终如何判决, 需要法官根据推荐的

法条及其他因素综合决定。从案例分析结果可以看

出, 案件事实和法条序列各自的关键词信息不仅可

以帮助模型关注犯罪事实和法条关键信息的细节差

异, 还能直观地体现为什么这个犯罪事实会对应这
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个法条, 有效地增强了推荐结果的可解释性。 

4 结语 

本文将法条推荐任务转换成犯罪事实与法条语

义匹配度计算, 提出一种基于双向注意力文本关键

词匹配的法条推荐模型  BiAKLaw。通过双向文本

关键词注意力机制, 既保留了原本完整的语义信息, 

又使模型更多地关注两者之间的关键差异特征, 捕

获 token 级对齐特征和  keyword 差异特征, 输出端融

合多粒度匹配特征, 增强了模型匹配效果。由于双

向融合了法条文本和案件事实的各自关键词作为推

荐结果的重要依据, 使得本文法条推荐方法具有良

好的可解释性。在真实数据集上的实验结果表明 , 

与 主 流 分 类 模 型 和 深 度 经 典 语 义 匹 配 模 型 相 比 , 

BiAKLaw 模型的性能均有不同程度的提升, 因此, 

对智慧司法领域法条推荐任务的研究有一定的启示  

意义。 

在未来的工作中 , 我们将尝试融合外部知识

(例如案例法律特征、法条结构特征和庭审观点等), 

持续优化法条推荐模型。 
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