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摘摇 要:类案检索是人工智能在司法领域中应用研究的热点之一。 针对现有类案检索系统中存在的相似案件检索准确率

低、相似案件匹配模型复杂等问题,设计了一种基于改进孪生网络的相似案件匹配算法。 该算法使用改进的孪生网络对

输入案件事实的相似性进行评估,通过引入注意力机制和 Dropout 层实现了用于计算相似性的非对称的孪生网络结构。
提出基于启发式和自增广的训练数据增强策略,扩充训练数据集,进一步提高模型预测准确率和对输入顺序的鲁棒性。
在公开数据集 CAIL2019-SCM-Large 上进行实验验证,并对比了其他方法。 实验结果表明,该方法在该数据集上准确率达

到 72. 59% ,相比于现有方法有很大的提升,证明了该方法的有效性。
关键词:类案匹配;孪生网络;注意力机制;文本数据增强;文本分类

中图分类号:TP301. 6摇 摇 摇 摇 摇 文献标识码:A摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 文章编号:1673-629X(2022)0152-06

Similar Case Matching Algorithm Based on Improved Siamese Network
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Abstract:Similar cases retrieval is one of the hotspots in the application of artificial intelligence in the judicial field. Aiming at the
problems of low accuracy of similar case retrieval and complex matching model of similar cases in the existing similar case retrieval
system,a similar case matching algorithm based on improved siamese network is designed. The algorithm uses the improved siamese
network to evaluate the similarity of the input case facts, and realizes the asymmetric siamese network structure by introducing the
attention mechanism and the Dropout layer. A training data augment strategy based on heuristics and self-augmentation is proposed,
which realizes the expansion of training data set for asymmetric siamese network and further improve the accuracy and robustness to the
input sequence. Experiments were performed on the public data set CAIL2019-SCM-Large,and other methods were compared. The ex鄄
perimental results show that the accuracy of this method on this data set is 72. 59% . The proposed model outperforms other existing
methods on this data set,which proves the effectiveness of this method.
Key words:similar case matching;siamese network;attention mechanism;text data augmentation;text classification

0摇 引摇 言
司法公正是社会关注的焦点,在法官审理案件过

程中,相同或者类似的案件能否得到相同或类似的判

决结果是人们普遍关注的内容。 “类案类判冶是我国

司法领域追求的目标,也是提升司法公信力,统一裁判

标准,避免司法裁判不公的重要举措。 随着我国司法

信息化的推进,尝试将人工智能技术与类案检索相结

合,建立类案检索系统是目前最为热门的一项研究。
类案检索系统通过主动或被动的方式为法官提供与正

在处理的案件相似甚至相同的案件,来启发、拓展法官

判决思路、帮助法官实现正确裁判,提高法官办案效

率,法官对类案检索系统有着强烈的需求和期待。
目前已有部分法院上线了类案检索系统,2018 年

1 月,在最高法院上线了“类案智能推送系统冶,据介

绍,该系统从“案件性质、案情特征、争议焦点、法律适

用冶四个方面,覆盖全部 1 330 个案由,通过机器自动

学习构建出超过 10 万个维度的特征体系;在精准度方

面,做到全案由文书数据整体搜索推送准确率达到
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63. 7% ,民事、刑事 Top10 类型的准确率达到 85. 5% ,
其中检索全案由整体准确率 61. 6% ,热门类型案由整

体准确率 81. 8% [1]。 其他地方法院也相继上线试点

了一些类案检索系统,虽然类案检索系统在部分法院

上线试点运行,但类案检索仍面临着诸多难点。 目前

类案匹配准确率低,模型复杂,需要更好的类案检索机

制和匹配算法。
针对这些问题,该文提出并实现了一个法律文本

相似案件匹配算法,该算法能够根据案件事实部分,判
断需要比较的案件与该案件事实是否相似。 该算法在

孪生网络框架的基础上,通过在获取的句特征后加入

注意力机制和 dropout 层,对句特征做增强,同时提出

一种训练数据增强策略,充分训练该网络,让其对输入

顺序不敏感。 在 CAIL-2019-Large 数据集[2] 上做测

试,相比于传统模型有很大的提升。 该算法能在较少

的数据集上实现比较好的匹配准确率,对之后的类案

检索系统设计有很大的参考价值。

1摇 相关工作
类案检索是对给定的查询案例,给出案件事实或

者关键案情要素和构成要件与之相近的案件[3]。 目前

类案检索方法主要通过文本语义相似性计算来对两个

案件进行比较。 文本语义相似性计算是通过机器学习

的方式识别文本语义内容,比较两个文本在语义上是

否相似。 其作为自然语言处理中的基础问题,在问答、
机器翻译、信息检索等领域被广泛应用。 常见的直观

方法是将文本转化为基于词的向量空间,如 TF -
IDF[4]、词袋模型,通过词频信息,比较在这种表示下

的文本相似性[5]。 但是法律文本在结构上和词汇上有

着相似之处,法官关注的内容与通过机器学习方式自

动识别出的内容存在一定的偏差,法官根据自身的法

律知识需要精准的类案检索系统,这种方法并未取得

很好的效果。 在此基础上改进的方法是案件要素匹配

技术,案件要素匹配技术主要通过对案件贴标签,识别

案件的法律标签,如上述高院试点的类案检索系统,通
过识别案件中的法律标签如“自首冶、“坦白冶、“多次盗

窃冶等,在对案件进行相似性计算时通过比较法律标

签来识别两个案件的相似性。 相比于 TF-IDF、词袋模

型这些方法,该方法更贴近司法实际,能够为法官提供

明确的指导,但自动或人工的方式梳理法律标签增加

了模型的复杂性。 王君泽等[6]将案件相似性转化为案

情内容各自所含语句之间的相似度计算,依据词项重

要性、语句内容和数目综合对一起案件进行考察,得到

其于其他案件的相似性。 其他有基于文本整体构建向

量和主题模型[7]等一些方法。
随着深度学习技术的发展和相关中文数据集的出

现,出现了一些基于深度神经网络的相似文本匹配技

术。 深度学习技术能够自动的提取文本特征,简化了

人工提取特征和梳理关键词等特征工程带来的复杂的

操作。 李兰君等[8]提出一种基于改进孪生网络的相似

法律案例检索研究,利用层级注意力机制的孪生网络

模型计算法律案例文档相似性,在自建的小规模数据

集上测试,评价指标采用皮尔孙相关系数和均方误差,
达到皮尔孙相关系数 0. 97 和均方误差 0. 006 效果。
2019 年中国司法大数据研究院和北京大学、清华大学

等高校举办了“法研杯冶比赛,在评测任务中公开了中

文相似案件匹配数据集 CAIL-2019-SCM,该数据集

由民事借贷纠纷组成,在构建数据集时通过标注法律

要素的方式来判断类案。 在比赛中基于孪生网络的相

似文本匹配模型和基于 Triplet 网络[9] 的深度学习方

法被广泛使用。
从比赛结果可以看到,目前在该数据集上最优的

模型采用多模型融合的方式,通过 5 个改进的 Triplet
模型进行融合,损失函数使用 Triplet loss[10],并参考合

同法、担保法、婚姻法及相关司法解释,总结并使用了

四个特征作为数据的扩充,最终在当年比赛中取得第

一名。

2摇 相似案件匹配算法
2. 1摇 任务定义

相似案件匹配主要计算案件事实之间的相似性,
该文构建的文本相似性计算案例,将三个案件事实内

容组成三元组 (A,B,C) 作为输入,其中案件 A 是查询

案件,候选集为案件 B,C 。 对候选集中案件 B,C ,其
中一个是正样例,另一个是负样例。 使用这种方式构

建数据集主要关注相似性上,而非案件查询排序上。
三元组的形式化表示为 a = {a1,a2,…,a la} , b = {b1,
b2,…,b lb} 和 c = {c1,c2,…,cl c} 。 其中 a i,b j,ck 是相似

案件中的字符, la,lb,lc 表示案件文本 a,b,c 的长度。
相似案件匹配的目标就是判断案件事实 A ,在两个候

选集 B,C 中与哪一个候选案情更加相似。 任务的目

标是预测标签 y 沂 {0,1} ,当 y = 0 时, sim(a,b) >
sim(a,c) ,或者当 y = 1 时, sim(a,b) < sim(a,c) 。
2. 2摇 算法整体流程

该文将三个文本处理成文本对,通过将待比较的

文本与给定文本拼接起来得到文本对,然后对文本对

进行分类得到相似的案件。 通过交换拼接顺序和增加

拼接方式对训练数据做文本增强。 在孪生网络模型中

通过引入注意力机制和 Dropout 层对文本特征进行增

强,然后通过做差获取两个文本对特征上的差异,最后

通过全连接层得到最终的结果,算法整体流程如图 1
所示。
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图 1摇 算法流程

2. 3摇 改进孪生网络算法

孪生网络[11]由两个结构相同,且权重共享的神经

网络耦合而成。 将样本通过神经网络映射到特征空

间,然后通过度量函数计算距离来比较两个样本是否

相似。 在文本领域,Neculoiu 等[12] 提出基于多层双向

长短期记忆网络的孪生网络来计算文本之间的相似

性。 通过多层双向长短期记忆网络提取文本特征,然
后通过全连接层将特征降维,最后通过能量函数度量

降维后的特征的相似性。 现有的孪生网络架构大多基

于以上架构,或者改进特征提取部分,将多层长短期记

忆网络替换成 GRU[13]、CNN[14]、BERT[15] 等模型,模

型的输入为 (x1,x2,y) ,其中 x1,x2 为需要比较相似性

的文本, y沂{0,1} 为标签,相似的文本记为 0,不相似

文本记为 1。
现有的基于孪生网络的相似文本匹配方法对三元

组文本 (A,B,C) 需要比较( A,B )或( A,C )之间的

相似性,每次只能利用三元组中的两个,未能很好的利

用到全部的信息。 该文提出的方案将两个文本拼接后

送入孪生模型中得到对应的文本表示,该方法能同时

利用到三元组中三个文本的信息。 改进后的孪生网络

结构如图 2 所示。

Drpout

Linear

Attention

[CLS] [CLS][SEP] [SEP]

A B A C
图 2摇 改进孪生网络架构

摇 摇 该算法打破了孪生网络设计上的对称性,采用非

对称结构设计,算法细节如下:
将文本送入中文预训练语言模型中,获取最后一

层池化后的隐层参数得到特征 hAB , hAC 。 hAC 沂Rdh ,其
中 dh 为隐藏层维度。

hAB = Encoder(DAB)
hAC = Encoder(DAC)

摇 摇 将特征 hAB 通过注意力机制[16] 进行增强,增强对

判断文本对相似性的特征。 注意力机制选取了自注意

机制。
aAB = Attention(hAB)
特征 hAC 通过 Dropout 层[17]做增强。 Dropout 层通

过随机丢弃一部分神经元同时丢弃这些神经元对应的

连接边,来避免过拟合。 在此处加入 Dropout 层相当
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于给文本特征加入噪声,做特征层面的数据增强,提升

模型的鲁棒性。
dAC = Dropout(hAC)
最后将增强的文本特征和 dropout 后的特征做差,

获得两个文本的特征表示,再通过全连接层和 softmax
激活函数进行相似文本对分类。

m = aAB - dAC

y = softmax(mW + b)
其中, y 为标签, y沂 {0,1} 。W沂 Rdh伊dy 为一个待学习

的矩阵。
损失函数选取了交叉熵损失函数。

2. 4摇 数据增强方法

上述模型中,加入注意力机制和 dropout 层使得该

神经网络结构不对称,为了提高非对称孪生网络模型

对输入文本对顺序上的鲁棒性,让其不会因交换输入

顺序而导致结果不同,在数据上对训练数据集进行扩

充来充分的训练模型。 将法律文本三元组记为 (A,B,
C) ,其中拼接得到的法律文本对记为 ( A,B ) ( A,
C )。 将( A,B )相似对应到标签 0,( A,C )相似对应

到标签 1。 将 sim(·)记作相似性度量函数。
模型对于交换性应该是不敏感,交换文本对的输

入不能改变文本的标签。 其次希望文本( A,B )之间

尽量相似,( A,C )之间尽量不相似,通过增加( A,B )
和( B,C )之间的相似性和( A,C )和( C,B )之间的

相似性来扩充数据。 假设了 sim( A,B ) <sim( B,C )
和 sim( A,C )>sim( B,C )。 结合上述交换律,扩充数

据对和标签信息如表 1 所示。
表 1摇 启发式扩充数据标签

启发式增广 标签

( A,B ),( A,C ) 0

( A,C ),( A,B ) 1

( B,A ),( B,C ) 0

( B,C ),( B,A ) 1

( C,B ),( C,A ) 0

( C,A ),( C,B ) 1

摇 摇 之后通过使用 A数据和 C 数据通过重复的方式来

对相似文本数据对数据集进行扩充。 通过将文本 A 组

合成( A , A )形式来扩充相似文本内容。
表 2摇 自增广扩充数据标签

自增广 标签

( A,A ),( A,C ) 0

( A,C ),( A,A ) 1

( C,C ),( C,A ) 0

( C,A ),( C,C ) 1

摇 摇 通过上述方法进行数据扩充后再去除重复的部

分,作为扩充后的训练数据。

3摇 实验结果与分析
3. 1摇 评价指标

测试采用最新的 CAIL2019-SCM-Large 数据集,
相比之前发布的版本,该数据集划分为 5 102 条训练

数据、1 500 条验证数据和 1 536 条测试数据。 数据内

容为民间借贷案件,采用三元组的方式给出三个案件

的事实描述。 该数据集给出三元组 (A,B,C) 和一个

标签的形式,通过给出文本与 A 文本更相似的文本标

签取代之前默认保证 A 与 B 之间的相似度大于 A 与 C
之间的相似度。

测试通过判断给定的两个文本与待比较文本给出

更相似的文本标签,对标签进行判断,如果正确记为

1,为预测正确的三元组不得分,统计所有正确的标签

个数除以整个测试集数得到最终准确率。

Acc = T
S

其中, T 为预测正确的三元组个数, S 为总共三元组

个数。
3. 2摇 实验参数

在训练时采用 warm - up 策略,优化函数选择

AdamW 优化器[18],训练相关超参数如表 3 所示。
表 3摇 模型超参数设置

超参数名 数值

warm-up rate 0. 1

learning-rate 2e -5

dropout rate 0. 3

batch size 16

3. 3摇 实验结果分析

在预训练模型上,该文测试了科大讯飞公开的中

文预训练语言模型和清华大学公开的司法预训练语言

模型,科大讯飞的中文预训练语言模型[19] 有三种

BERT-wwm、BERT-wwm-ext 和 RoBERT-wwm-ext,
均采用全词遮蔽策略,在中文维基百科(包括简体和

繁体)上进行预训练,其中 ext 使用其他百科、新闻、问
答等数据扩充了预训练数据。 清华大学公开的司法预

训练模型中,使用了裁判文书网上民事案件数据做预

训练。 这些模型的最大输入长度都是 512 字符,输出

的隐藏层为 768 维。
实验对比了多个预训练语言模型,结果如表 4 所

示。 从实验数据能够看到 bert-wwm-ext 取得了最佳

的成绩,三个预训练模型差距并不大,说明在该问题上

预训练模型并没有起到关键的作用。
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表 4摇 预训练模型和准确率

Model Test acc

BERT-wwm 71. 68

BERT-wwm-ext 72. 59

BERT-ms 71. 55

RoBERTa-wwm-ext 72. 20

摇 摇 以上模型的准确率来自钟皓曦等[2] 论文中的数

据,从多个模型的测试结果可以看出,基于 CNN 和

LSTM 的模型效果好于 BERT 模型,说明模型输入文

本长度对最终结果有很大的影响。 BERT512 字符的

输入长度限制了模型获取更多的文本内容,从而获得

对分类结果更有效的特征信息。 改进后的模型远优于

基于孪生网络的 BERT 模型,说明上述改进方案简单

有效的提高了模型的性能。

图 3摇 多个模型测试集准确率

摇 摇 该文提出的模型与融合案件要素信息的集成模型

之间准确率仅相差 0. 07% ,及预测对的案件数仅差 1
条,相比于 backword 队提出的模型提升了 0. 78% ,达
到目前单个模型最优水平。 由此可以看出,目前多模

型融合以及根据法律知识提取要素的方式并没有起到

很好的效果,现有的方法在相似案件匹配数据集在整

体上效果并不好,该问题还有很大的提升空间。
3. 4摇 消融实验

该文比较了修改网络结构和不使用数据增强的几

种方式,在模型结构上比较了在孪生网络结构后取相

同的特征增强层,同为注意力层或同为 dropout 层的结

果。 在数据增强上比较了不使用数据增强,或者只使

用一种数据增强的结果,实验结果如表 5 所示,实验默

认在提出的模型和策略作为基础,表中 w / o 表示不包

含此方法。
表 5摇 消融实验结果

方法 测试准确率 / %

相同特征提取层(注意力层) 71. 22

相同特征提取层(dropout 层) 71. 03

文中模型 w / o 数据增强 69. 85

文中模型 w / o 自增广 72. 26

文中模型 w / o 启发式增广 71. 55

摇 摇 从实验结果看到在特征增强层取相同的结构并不

能带来很好的提升,相同的特征提取层如加入 dropout
层会降低准确率。 在不使用数据增强时,本模型的准

确率大幅下降,数据增强结合文中提出的特征增强方

法能有效提高准确率。 在测试自增广和启发式增广

时,两种方法均能提高准确率,启发式增广提高的准确

率明显,这与文中的数据集有一定的关系,文中数据集

文本长度相加超出 BERT 能输入的最长文本内容,启
发式增广在该数据集上能使模型获得更多的文本内容

上的信息和文本对间的关系。 在不使用自增广的情形

下,准确率下降并不明显,说明自增广测量能小幅度的

提升模型的准确率,在提高模型准确率上,启发式数据

增广作用更强。

4摇 结束语
实现类案类判是司法实务中人们比较关心的一方

面,提出一种改进孪生网络算法和一种数据增强方式。
该方法使用单个模型,在 CAIL-2019-SCM 测试数据

集上取得目前单个模型最优水平。 相比于目前最佳的

多模型融合和通过人工梳理特征进行增强的策略,该
方法是简单有效的,并与多模型融合算法的结果相差

极小,进一步说明该模型的优越性。 目前在相似案件

匹配数据集上,现有方法还有很大的提升空间,需要进

一步思考如何通过引入法官判断类案关注的信息来进

一步对类案匹配进行细化,构建高效的、可解释的类案

匹配模型。
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