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摘 要：在中国裁判文书网上的开源刑事判决文档中蕴藏着重要的法律信息，但刑事判决书文档通常以自然语言

的形式进行记录，而机器难以直接理解文档中的内容。为使由自然语言记录的非结构化刑事判决书文本转化为结

构化三元组形式，构建一种面向法律文本的司法三元组抽取模型。将三元组抽取过程看作二阶段流水线结构，利

用预训练的基于 Transformer的双向编码器表示模型先进行命名实体识别，再将识别结果应用于关系抽取阶段得到

相应的三元组表示，从而实现对非结构化刑事判决书文本的信息提取。实验结果表明，在经过人工标注的刑事判

决书数据集上，该模型相比基于循环神经网络的组合模型的 F1值提高了 28.1个百分点，具有更优的三元组抽取

性能。
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【Abstract】 The open-source documents of criminal sentences on China judgments online contain important legal

information.However，the documents are usually transcribed in the form of natural language and difficult for machines to

understand.This paper proposes a triplet extraction model for legal texts to transform the unstructured texts recorded by

natural language into structured triplets.In the construction of the model，the triplet extraction process is considered as a

two-stage pipeline structure. The pretrained Bidirectional Encoder Representations from Transformer（BERT）model is

used for Named Entity Recognition（NER），and the recognition results are applied to relation extraction to obtain the

corresponding triplet representation，completing the information extraction for the unstructured legal texts of criminal

senteces. Experimental results on the manually labeled dataset of criminal sentences show that the F1 score of the

proposed model is 28.1 percentage points higher than that of combinational model based on recurrent neural network，

demonstrating its excellent triplet extraction performance.

【Key words】Named Entity Recognition（NER）；relation extraction；pretrained language model；Transformer encoder；

pipeline structure
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0 概述

随着中国司法信息的不断公开化，最高人民法

院生效裁判文书全部在中国裁判文书网上公布，除

法律有特殊规定的以外。在中国裁判文书网上的大

量开源刑事判决书文档中蕴藏着重要的法律信息，

但对于这些通过自然语言形式记录的刑事判决书文

档，机器无法直接进行深层含义的理解，而自动化信

息提取技术能将非结构化的自然语言文本转化为结

构化的三元组形式，挖掘出文本中具有一定潜藏价
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值 的 内 容 ，并 通 过 命 名 实 体 识 别（Named Entity

Recognition，NER）和关系抽取将非结构化的刑事判

决书文本处理为结构化的三元组。刑事判决书中的

案件事实描述文本 s 被表示为多个<e1，r，e2>三元组

的形式，其中，e1和 e2分别表示三元组的头实体和尾

实体，r表示两个实体之间的关系类型［1］。
知识图谱以结构化的形式表示知识，通过对非

结构化文本中难以理解的信息进行挖掘与分析，提

高非结构化文本的查询性能及可解释性，通常作为

搜索引擎、问答系统等实际应用中的底层支撑技术。

目前，知识图谱的相关研究受到学术界和工业界的

广泛关注，研究人员提出了许多知识图谱构建方法，

但构建出的知识图谱多数面向通用领域，其中三元

组抽取是知识图谱构建过程中的关键步骤。本文提

出一个面向法律文本的三元组抽取模型，对非结构

化的案件事实描述文本进行结构化表示。将三元组

的抽取过程看作二阶段流水线结构，先进行命名实

体识别，再将识别结果应用于关系抽取阶段得到相

应的三元组表示。

1 相关工作

非结构化文本中的三元组抽取可分为命名实体

识别和关系抽取两个阶段。命名实体识别用于提取

文本中具有特定含义的实体短语，如人名、地名以及

专有名词等。关系抽取对于文本中给定的实体对，

通过上下文语义理解识别出实体之间的关系类型。

早期的命名实体识别工作主要包括基于规则和

词典的命名实体识别方法与基于统计的命名实体识

别方法。基于规则和词典的命名实体识别方法需要

语言学专家和领域学者归纳规则模板和领域词典，

通过匹配算法完成命名实体识别。基于统计的命名

实体识别方法学习标注语料的训练过程并分析文本

的语言特征，主要包括基于支持向量机（Support

Vector Machine，SVM）的命名实体识别方法［2］、基于

隐马尔科夫模型（Hidden Markov Model，HMM）的

命 名 实 体 识 别 方 法［3］以 及 基 于 条 件 随 机 场

（Conditional Random Field，CRF）的命名实体识别方

法［4］等。但这些早期工作对特征选择的要求较高，

较大程度地依赖词典以及特征工程。随着深度学习

技术的不断发展，使用神经网络进行命名实体识别

的方法逐渐成为当前中文命名实体识别的主要研究

方向［5-7］。由于基于神经网络的命名实体识别模型

可以自动化地学习文本特征，从而减少对手工特征

的依赖。目前主流的用于命名实体识别的神经网络

模型为双向长短期记忆网络结合条件随机场（Bi-

directional Long Short-Term Memory+Condition Random

Field，BiLSTM+CRF）。近些年，在司法领域，许多学

者对基于法律文书的命名实体识别方法开展了大量

的相关研究工作［8-10］。
关系抽取工作一般可分为基于机器学习的关系

抽取方法和基于深度学习的关系抽取方法。基于机

器学习的关系抽取方法将关系抽取转化为分类任

务，对两个实体之间的关系类型进行预测，该类方法

先整合词性特征、实体类型、句法依存关系以及

WordNet 语义信息等语言学特征，再通过最大熵模

型［11］、支持向量机模型［12-14］等基于统计模型的分类

器对关系进行分类。随着深度学习技术的发展，研

究人员提出了许多基于深度学习的关系抽取方法，

通过对输入文本及实体位置信息等进行向量化表

示，利用神经网络模型自动提取文本特征，预测实体

对之间的关系类型，主要包括基于卷积神经网络的

关系抽取方法［15-17］、基于循环神经网络的关系抽取

方法［18-19］以及两者相结合的关系抽取方法［20］。随着

自 注 意 力 机 制 研 究 的 深 入［21-22］，一 些 学 者 将

Transformer 架构［23］应用于关系抽取任务，利用基于

Transformer 的双向编码器表示（Bidirectional Encoder

Representations from Transformer，BERT）［24］进行关

系抽取［25］并取得了较好的效果。

近年来，预训练语言模型研究发展迅速，基于上

下文信息捕捉单词的语义知识，通过在大规模语料

上进行预训练，从而实现文本上下文相关特征的表

示。在预训练语言模型研究中，一般通过特征集成

和模型微调方式实现对预训练模型参数的迁移。特

征集成方式将语言模型学习到的文本表示当作下游

任务的输入特征进行应用，例如文献［26］提出的

ELMo 可在变化的语言语境下对词进行复杂特征建

模。模型微调方式以整个预训练语言模型为基础，

通过加入任务输出部分并对整个模型参数进行微调

实现预训练模型的应用，例如：文献［24］提出的

BERT 模型通过 Transformer 编码器堆叠而成，实现

对文本的双向特征表示，在 11项自然语言处理任务

中取得了最佳成绩；文献［27］提出的自回归预训练

模型 XLNet，在多项自然语言处理任务中取得了明

显的性能提升。

2 司法三元组抽取模型

对于案件事实描述文本 s，本文提出的司法三元

组抽取模型能够将与其具有等价语义的三元组以

<e1，r，e2>的形式进行预测。司法三元组抽取模型以

BERT 预训练语言模型为基础，搭建一个二阶段的流

水线结构，主要包括实体识别模块和关系抽取模块

两部分。实体识别模块用于对案件事实描述中具有

特定含义的实体短语进行定位和分类，关系抽取模

块旨在预测非结构化文本中每一对实体之间的关系

类型。在关系抽取模块中，为强调给定实体对的位

置和内容，借鉴文献［1］工作，在文本表示中加入实

体信息的整合过程。针对流水线结构中的冗余实体
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对信息所造成的影响，通过加入实体对筛选过程以减

少无用信息的累积，并在关系抽取模块训练时，在训

练集中适当增加负样本，以增强模型鲁棒性，本文提

出两种策略来完善关系抽取模块的训练过程。此外，

为进行有监督的模型训练以及验证模型在刑事判决

书文本上的三元组抽取性能，本文以刑事判决书中的

案件事实描述部分为数据基础，通过自然语言处理工

具进行机器粗标与人工标注相结合的方式，构造一个

面向涉毒类刑事案件的实体关系提取数据集。

司法三元组抽取模型的整体架构如图 1所示，其

中，wi表示输入文本的向量化表示，hi表示经过 BERT

模型编码得到的上下文语义向量，N 表示输入序列长

度，Trm表示BERT模型中的Transformer编码器单元。

司法三元组抽取模型针对涉毒类案件刑事判决书文

本进行研究，通过实体识别模块和关系抽取模块，实

现对涉毒类刑事案件的结构化三元组抽取。

2.1 预训练语言模型

BERT 模型由多层双向 Transformer 编码器堆叠
而成，通过在大规模语料上进行无监督预训练获得
文本的特征表示。BERT 模型的输入部分可对单句

及句子对进行表示，对于给定的字符，输入向量包括

词嵌入信息、位置信息和分句信息 3类信息表示，并

且在 BERT 原始模型中具有‘［CLS］’、‘［SEP］’和

‘［MASK］’3种特殊字符：‘［CLS］’符号置于每个输

图 1 司法三元组抽取模型的整体架构

Fig.1 The overall architecture of legal triplet extraction model
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入序列的首位，其对应的输出向量为该序列的向量

表示，可直接用于分类任务；‘［SEP］’符号用于句子

对作为输入时分隔序列中的两个句子，针对单句子

作 为 输 入 的 情 况 ，将‘［SEP］’符 号 置 于 句 子 尾 ；

‘［MASK］’符号应用在预训练阶段的覆盖语言模

型中。

BERT 模型通过覆盖语言模型（Masked Language

Model，MLM）任务以及下一句预测（Next Sentence

Prediction，NSP）任务完成对模型参数的预训练。在

覆盖语言模型任务中，输入序列的部分字符通过

‘［MASK］’符号被随机覆盖，该任务的目标是通过

上下文文本预测被覆盖的字符，得到字符的双向上

下文表示。下一句预测任务针对句子对输入，预测

两句是否为文本中的连续语句，以此捕捉句子对之

间的关系。在经过大规模语料预训练后，针对特定

任务，还需使用任务相关的数据集对 BERT 模型进

行微调，从而得到适用于具体任务的模型参数。

2.2 实体识别模块

实体识别模块是司法三元组抽取模型的主要模

块之一，将刑事判决书案件事实描述部分中的命名

实体全部标记处理，具体包括人名、地名、时间、毒品

类型和毒品重量 5类实体。针对输入文本中的每个

字符，实体识别模块将预测该字符是否属于实体的

一部分并给出实体类型，由此将实体识别过程转化

为字符级的分类任务，预测指定字符的实体位置和

实体类型，通过在以 BERT 模型为基础的编码层上

添加一个多分类器进行实现。

按照 BERT 的输入格式，将案件事实描述文本

处理为向量，作为实体识别模块的输入，该向量包含

词嵌入、位置信息以及分句信息三部分。此外，在句

首和句尾分别插入‘［CLS］’符号和‘［SEP］’符号。

在模型微调过程中，使用编码层最后一层的隐层向

量作为序列的特征表示，并通过多标签分类器对序

列中的每个字符进行预测。标签序列 x 的分布可表

示为：

p(x|s)= Softmax(H ER ) （1）

其中，HER为编码层最后一层的隐层向量表示。

在实体识别模块中，在 BERT 模型的基础上添

加字符级多分类器形成实体识别模块的模型结构。

为使实体识别模块可以利用 BERT 模型预训练阶段

学习的文本特征，并学习下游的实体识别任务，还需

对整个模型进行微调。首先通过载入预训练后的

BERT 模型权重对实体识别模块进行初始化；然后利

用面向涉毒类刑事案件的实体识别数据集对实体识

别模块进行有监督训练，完成相应参数的微调。由

此得到的实体识别模块既包含预训练阶段的通用文

本特征知识，又对法律实体识别任务进行了学习。

对于训练样本｛（si，xi）｝|
N

i = 1，其中，si和 xi分别代表实体

识别模块训练集中第 i 条样本的真实标签和预测标

签，N 为训练集中的样本数，使用交叉熵作为损失函

数对实体识别模块的参数 θER进行学习：

LER =∑
i = 1

N

ln p ( )xi|si θER （2）

2.3 实体对筛选过程

实体对筛选过程的作用是减轻流水线结构中的

冗余实体信息所造成的影响。该过程对实体识别模

块的结果进行整合，选择可能具有关系的实体对并

过滤不可能形成三元组的实体。在对司法三元组进

行抽取的流水线中，实体对筛选过程置于实体识别

模块后及关系抽取模块前。首先对文本中通过实体

识别模块提取出的实体进行两两组合，形成实体对

集合；然后通过关系类型分析，得出可能形成三元组

的实体类型组合规则；最后依照这些规则对实体对

集合进行筛选，得到可能存在关系的实体对，输入关

系抽取模块中预测其关系。

2.4 关系抽取模块

关系抽取模块旨在通过上下文囊括的语义信息

判断文本中给定的实体对存在的关系类型。为实现

关系抽取模块的功能，给定一个描述文本 s以及两个

目标实体 e1和 e2，在文本中插入实体定位字符以供

模型获取实体信息。实体定位字符分别为‘［E11］’、

‘［E12］’、‘［E21］’和‘［E22］’4个字符。针对三元组

的头实体 e1，将字符‘［E11］’和‘［E12］’分别置于 e1
的首部和尾部，确定 e1的具体位置。针对三元组的

尾实体 e2，按照相同的方式，在 e2首尾插入‘［E21］’

和‘［E22］’字符进行定位。

关系抽取模块由编码层、融合层和分类层三部

分组成，编码层用于提取文本特征及实体特征，融合

层可将实体对的特征信息与上下文特征进行整合，

分类层用于对文本中的每个实体对存在的关系类型

进行预测。

2. 4. 1 编码层

编码层以 BERT 模型为基础对文本进行向量表

示，分别对输入序列和实体对进行特征提取。将学

习到的‘［CLS］’符号所对应的特征向量作为整个

序列 s 的全局特征，通过 Hs 进行表示。将 BERT 模

型最后一层的隐层向量看作是序列中每个字符的

编码向量，以 h 进行表示。为得到序列中的实体特

征，对与头实体 e1和尾实体 e2相关的字符进行向量

表示：

E 1 = tanh ( )∑
i = m1

m2

h i （3）

E 2 = tanh (∑
i = n1

n2

h i) （4）

其中，E1和 E2分别为实体 e1和 e2所对应的特征向量，

m1和 m2、n1和 n2分别对应两个实体 e1、e2在序列 s中的
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开始和结束位置。

2. 4. 2 融合层

融合层用于对编码层输出的序列特征 Hs和实体

特征 E1、E2进行整合，从而在序列特征中加入相应的

实体对信息。为能够更好地学习各特征向量之间的

关系，添加可训练的参数矩阵 Ws 和 We，以对序列特

征和实体特征所占的权重进行动态调整。在经过特

征向量融合后，序列特征 Hs 和实体特征 E1、E2将整

合为一个新的序列表示向量 S，其中包含序列 s 的全

局文本信息以及其中的实体信息，具体表示为：

S = concat (W s H s W e E 1 W e E 2 ) （5）

2. 4. 3 分类层

分类层基于最终的序列表示 S 对关系类型进行

分类，通过 Softmax 分类器对文本中给定实体对存在

的关系类型分布 y进行预测：

p (y|s) = Softmax (S) （6）

在关系抽取模块中，以 BERT 模型为基础，通过

加入特征融合层和关系分类层形成关系抽取模块的

模型结构。首先载入经过预训练的 BERT 模型权重

作为关系抽取模型的初始权重，使得关系抽取模型

具备预训练阶段学习的知识；然后通过在面向涉毒

类刑事案件的关系抽取数据集上进行监督训练，并

对模型参数进行微调，实现可用于法律文书关系抽

取任务的模型。在训练过程中，通过交叉熵损失函

数对关系抽取模块参数 θRE进行学习：

LRE =∑
i = 1

N

ln p ( )yi|si θRE （7）

3 实验与结果分析

3.1 数据集构建

为实现中国司法领域的信息抽取，以涉毒类刑

事判决书文本为基础，将其中的案件事实描述部分

使用规则提取，在此基础上通过自然语言处理工具

进行机器粗标与人工标注相结合的模式，标注出涉

及到的法律实体及其之间的关系类型。选取涉毒类

刑事案件中最具代表的贩卖毒品、非法持有毒品和

容留他人吸毒 3类案件作为研究主体，将 1 750份刑事

判决书中的案件事实描述文本作为原始语料，在此

基础上进行标注形成数据集。

针对命名实体识别任务，使用 BIO 标注策略区

分实体边界并预设人名、地名、时间、毒品类型和毒

品重量 5类实体。司法领域实体识别数据集中共包

括 19 321个实体。针对关系抽取任务，参考《中华人

民共和国刑法》并结合 3类涉毒类案件的判决依据，

预定义持有（possess）、贩卖（给人）（sell_drug_to）、贩

卖（毒品）（traffic_in）和非法容留（provide_shelter_

for）4种关系类型，这 4种关系涵盖了 3类涉毒类案

件中的犯罪行为。
将 1 750条经过实体关系标注的案件事实描述

文本以 4∶1的比例进行随机划分，分别作为司法领

域实体关系提取的训练集和测试集。训练集和测试

集 中 实 体 与 关 系 的 统 计 情 况 分 别 如 表 1 和 表 2
所示。

3.2 数据预处理与参数设置

由于本文三元组抽取模型采用流水线结构，因此

会产生大量不存在关系类型的实体对，这些冗余的实

体对将会对关系抽取模块的识别性能造成影响。为

使关系抽取模块能更好地学习这种无关系类型的实

体对特征，在训练过程中将不存在关系类型的实体组

合作为负样本，以一定的比例添加到训练集中。

此外，本文还考虑关系方向性，即三元组<e1，ra，

e2>和<e2，rb，e1>，这两个三元组的实体集合是一致

的，但头尾实体位置互换，因此其存在的关系类型 ra

和 rb 是不同的，对于这一类头尾实体位置互换的三

元组所存在的两个关系 ra和 rb，本文称其互为反向关

系。关系的方向性对关系抽取模块的训练也有一定

的影响，尤其在关系类型贩卖（给人）和非法容留中

较为明显，由于在这两种关系中，头实体和尾实体对

应的实体类型都为人名且表达形式相近，因此会对

关系类型的预测产生影响。为使关系抽取模块能更

好地学习关系的方向性，在训练过程中，将训练集中

正样本所对应的反向关系作为负样本添加到训练

集中。

在实验设置上，命名实体识别模块使用谷歌开

源的中文 BERT（BERT-Base，Chinese）模型，在此基

础上进行微调完成对法律实体的识别，关系抽取模

块分别使用中文 BERT（BERT-Base，Chinese）模型和

RoBERTa 模 型 进 行 实 验 ，其 他 参 数 设 置 如 表 3
所示。

表 1 数据集中实体类型的统计情况

Table 1 Statistics of entity types in the dataset

实体类型

人名

地名

时间

毒品类型

毒品重量

合计

训练集数量

6 471
1 779
2 150
3 448
1 661
15 509

测试集数量

1 633
462
547
777
393

3 812

合计

8 104
2 241
2 697
4 225
2 054
19 321

表 2 数据集中关系类型的统计情况

Table 2 Statistics of relation types in the dataset

关系类型

possess

sell_drug_to

traffic_in

provide_shelter_for

合计

训练集数量

478
980
907
842

3 207

测试集数量

111
251
223
201
786

合计

589
1 231
1 130
1 043
3 993
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3.3 结果分析

在实验中，三元组抽取模型性能由精确率（P）、

召回率（R）以及 F1值（F）进行评估。评价指标的计

算方式如下：

P =
n correct_num

npredict_num

（8）

R =
n correct_num

n true_num

（9）

F =
2 ´ P ´ R

P + R
（10）

其中，ncorrect_num 表示司法三元组抽取模型对所有实例

抽取正确的三元组个数，npredict_num 表示司法三元组抽

取模型预测出的三元组总数，ntrue_num表示实际的三元

组总数。其中，抽取出的三元组只有在两个实体 e1
和 e2以及关系 r 都预测正确的情况下才被判定为正

确的三元组。

实验采用 3组不同的神经网络模型组合作为基

线模型：组合模型 1中实体识别使用双向长短期记

忆网络结合条件随机场的模型（BiLSTM+CRF），关

系抽取应用双向门循环单元结合注意力机制的模型

（BiGRU+ATT）；组合模型 2中实体识别使用本文模

型，关系抽取使用 BiGRU+ATT；组合模型 3中实体

识别使用 BiLSTM+CRF，关系抽取使用本文模型。

不同的模型组合对三元组的抽取效果如表 4所示，

可以看出，本文提出的司法三元组抽取模型优于其

他的组合模型，相比基于循环神经网络的组合模型 1
的 F1值提高了 28.1个百分点。由组合模型 3的 F1
值高于组合模型 2的 F1值这一结果可以看出，本文

关系抽取模块相比实体识别模块更有助于抽取性能

的提升。

由于流水线结构中会产生大量不存在关系类型

的实体对，因此为使关系抽取模块更加全面地学习

这些无关系类型的实体对特征，在训练阶段通过添

加负例样本完善关系抽取模型的训练过程。

3. 3. 1 正负样本比例对三元组抽取的影响

在实验中正负样本的比例对三元组的抽取效果

产生了一定的影响。通过采用相同的随机种子，随

机筛选不同比例的负样本添加到关系抽取模块的训

练集中，确定用于训练关系抽取模块的最佳正负样

本比例，分别选取正负样本比例为无负样本、1∶2、
1∶3、1∶5和 1∶7进行对比实验，结果如表 5所示。

随着关系抽取任务的训练集中负例样本占比逐

渐增加，三元组抽取模型的整体抽取性能不断提升，

F1值由无负样本的 36.3% 提升至正负样本比例为

1∶7的 77.8%，提高了 41.5个百分点。这也证明了添

加适当比例的负样本对关系抽取模块的训练过程具

有积极作用，由实验结果中精确率的大幅提升也可

看出，关系抽取模块通过负样本学习可更全面地学

习不存在关系类型的实体对所具有的特征，能够更

好地分辨出无关系类型的实体对。

3. 3. 2 反向关系对三元组抽取的增益效果

为验证反向关系对三元组抽取结果的影响，通

过将正样本的反向关系作为负样本添加到训练集

中，使关系抽取模块对关系方向性进行更好的学习，

并选择具有不同正负样本比例的训练集分别进行实

验，结果如表 6所示，其中，“√”表示添加反向关系，

“×”表示未添加反向关系。

表 4 组合模型与本文模型的三元组抽取结果对比

Table 4 Comparison of triplet extraction results of the

combination models and the proposed model %

模型

组合模型 1
组合模型 2
组合模型 3
本文模型

精确率

42.3
45.3
69.6
70.7

召回率

59.3
62.7
81.0
85.6

F1值
49.4
52.6
74.9
77.5

表 5 基于不同正负样本比例的三元组抽取结果对比

Table 5 Comparison of triplet extraction results

based on different positive/negative instance ratios %

正负样本比例

无负样本

1∶2
1∶3
1∶5
1∶7

精确率

22.7
51.9
67.5
70.7
71.8

召回率

91.3
90.7
87.4
85.6
85.0

F1值
36.3
66.1
76.2
77.5
77.8

表 6 添加反向关系的三元组抽取结果对比

Table 6 Comparison of triplet extraction results of

adding inverse relation %

正负样本比例

无负样本

1∶2

1∶5

添加反向关系

×

√
×

√
×

√

精确率

13.0
22.7
34.6
51.9
48.1
70.7

召回率

89.6
91.3
84.4
90.7
83.7
85.6

F1值
22.8
36.3
49.1
66.1
61.1
77.5

表 3 实体识别模块与关系抽取模块的参数设置

Table 3 Parameters setting of entity recognition

module and relation extraction module

参数

批尺寸

学习率

训练轮数

序列长度

实体识别模块

32
5e-5
3
512

关系抽取模块

8
2e-5
5
400
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由实验结果可以看出，关系方向性对关系抽取

模块的训练过程十分重要，通过将正样本的反向关

系添加到训练集中，使得本文模型对三元组抽取的

精确率和召回率都有所提升，在无负样本、正负样本

比例为 1∶2和 1∶5的条件下，F1值分别提高了 13.5、
17.0和 16.4个百分点。由此说明将正样本的反向关

系作为负样本进行模型训练这一策略能有效提升关

系抽取模块的预测能力，有助于模型更好地区分具

有相似头尾实体的实体对特征。

3. 3. 3 不同预训练语言模型对三元组抽取的影响

本文对关系抽取模块所使用的预训练语言模型

进行对比实验，结果如表 7所示，可以看出使用基于

RoBERTa 模型的关系抽取模块可更好地进行关系预

测，在三元组抽取结果上达到 79.6%的 F1值。

4 结束语

本文建立一种将非结构化刑事判决书文本转化

为结构化三元组形式的司法三元组抽取模型。该模

型将预训练的 BERT 模型作为主体，在此基础上分

别对实体识别模块和关系抽取模块进行微调，并搭

建三元组抽取的流水线结构，实现对非结构化文本

的信息提取。实验结果表明，该模型相比基于循环

神经网络的组合模型的 F1值提高了 28.1个百分点，

并通过加入两项针对关系抽取模块的训练策略能提

升三元组抽取性能。下一步将继续优化本文模型的

三元组抽取效果，并以此为基础构建司法知识图谱

进行表示学习及知识推理等工作。
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