
第 XX卷 第 XX期

XXXX年 XX月

Vol.  XX No.  XX

XX XXXX

软 件 导 刊

Software Guide

结合条款识别与检索增强生成的合同审核方法
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摘 要： 合同智能审核是企业合规管理的核心环节，旨在提升风险防控的精准性与效率。针对大模型在合同智能审

核中存在长文本注意力分散与领域知识匮乏问题，提出一种结合条款识别与检索增强生成的合同审核方法。首先，

利用序列标注模型识别合同条款；其次，通过动态检索外部知识库注入领域知识；最后，引导大模型聚焦目标条款进

行风险审核。实验结果表明，在真实合同数据集上，本文方法在精确率、召回率和 F1值 3个评价指标上相较基线模型

分别提升了13.27%、11.43%和12.33%，验证了该方法的有效性，为复杂合同的风险防控提供可靠技术支撑。

关键词： 合同智能审核；注意力分散；大模型；知识库；检索增强生成

DOI：10. 11907/rjdk. 251576      扫描二维码阅读全文：

中图分类号：TP391.1      文献标识码： A 文章编号：1672-7800（XXXX）0XX-0001-05
Contract Review Method Combining Clause Identification and Retrieval-

Augmented Generation
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2. School of Computer Science and Technology，Guizhou University，Guiyang 550025，China）

Abstract： Contract intelligent review plays a vital role in enterprise compliance management by improving the accuracy and efficiency of risk 
prevention. However， large language models often struggle with attention dispersion in long documents and lack sufficient domain-specific 
knowledge. These limitations may result in missed identification of key clauses and poor detection of rights and obligations imbalances. To ad⁃
dress these challenges， a contract review method that combines clause identification and retrieval-augmented generation is proposed. The ap⁃
proach first uses a sequence labeling model to identify contractual clauses. Then， it dynamically retrieves external knowledge to inject domain 
expertise. Finally， the model is guided to focus on critical clauses for compliance analysis and risk assessment. Experiments on real-world con⁃
tract datasets demonstrate that the method significantly outperforms baseline models， with improvements of 13.27% in precision， 11.43% in re⁃
call， and 12.33% in F1-score. These results confirm the method’s effectiveness in supporting risk prevention for complex contracts.
Key Words： contract intelligent review； attention dispersion； large model； knowledge base； retrieval-augmented generation

0 引言

合同智能审核是利用人工智能技术自动检测合同条

款中的潜在风险、合规性问题及逻辑缺陷的关键技术。随

着市场经济活动日益复杂，2024年企业合同处理量已达数

亿份，传统人工审查面临效率与专业覆盖的双重瓶颈。该

技术通过快速、标准化的风险筛查，显著提升了审查效能，

对风险防控与商业效率优化具有重要实践价值［1-3］。
当前，深度学习的方法已成为文本审核的主流范式。

通过分布式语义表示实现高效文本分析，在任务中表现出

优异的准确性与鲁棒性。然而，其在模糊语义消歧和长程

逻辑关联捕捉方面仍存在局限。为突破上述瓶颈，预训练

语言模型技术通过迁移学习机制实现了知识迁移，大幅提

升了语义表征的泛化能力。随着模型架构革新与训练规

模扩展，大语言模型（Large Language Models，LLMs）凭借参
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数规模与架构优化，进一步推动技术向认知智能演进，展

现出强大的多任务处理与语义理解能力。

然而，大模型在合同审核领域仍面临显著挑战：①合

同通常为超长文本，模型在处理时容易因注意力分散而难

以抓住关键条款和重要信息；②合同属于高度专业化的法

律文本，大模型预训练主要基于通用语料，缺乏对法律术

语和复杂条款逻辑的深度理解，从而导致在合规性检查和

风险识别中表现不足。

针对上述挑战，本文提出一种创新的检索增强生成

（Retrieval-Augmented Generation，RAG）框架，旨在深度融

合结构化分析、动态知识检索与大模型的推理能力［4］。具

体而言，首先，对合同进行结构化分析以定位条款片段；其

次，构建专业法律合同知识库，并在审核中动态检索相关

司法解释作为补充知识；最后，通过精心设计的提示模块，

促使大模型严格围绕条款及其补充知识进行风险分析与

识别。该方法有效结合信息提取、知识检索的优势，显著

提升了合同智能审核的精准度与效率。通过真实合同数

据验证，该方法在裁判文书生成中优于基线方法。本文的

主要贡献如下：

（1）针对合同文本篇幅长、逻辑结构复杂的特点，采用

序列标注模型对合同条款进行边界识别与类型标注，显著

提升了关键信息抽取的准确性与可靠性，为后续知识检索

与生成任务提供了高质量的结构化输入。

（2）构建融合法律知识与合同条款的动态知识检索机

制。通过对专业司法知识库的高效语义查询，为待审条款

实时匹配相关司法解释与判例，为大模型提供及时、准确

的外部知识支撑。

（3）通过真实合同数据验证，实验结果表明，该方法在

风险点召回率与合规性判断准确率上显著优于基线方法。

1 相关工作

早期的合同审核主要依赖法律专家的经验判断，效率

低下且容易出错。随着技术进步，合同审核逐步引入自动

化工具。传统的方法主要是通过预定义关键词和模板，或

使用标注数据训练机器学习模型（如 SVM、HMM），自动识

别条款类型和潜在问题。这些方法虽然在泛化性、数据依

赖性等方面存在局限，但一定程度上提升了审核效率与一

致性，并为后续发展奠定了关键基础。

随着深度学习的兴起，特别是以 Transformer［5］为框架

的预训练语言模型（如 RoBERTa［6］、XLnet［7］等）为合同审

核自动化带来了革命性的变革。这类模型能够在大规模

无标注文本上进行预训练，学习深层次的语义表示和上下

文依赖关系，显著克服了传统方法在语义理解、泛化能力

和特征工程依赖上的瓶颈，为高效、精准地识别复杂合同

条款与潜在风险提供了全新的技术解决方案。2020 年，

Leivaditi等［8］顺应这一技术趋势，训练了一个基于BERT的

语言模型，用于法律合同风险要素的自动检测。随后，

Zhang 等［9］针对合同文本前后内容不一致的特定挑战，创

新性地采用了两阶段注意力机制，有效识别合同实体并捕

捉其间的长距离依赖关系，从而实现对合同中前后矛盾内

容的精准识别。然而，预训练模型的通用性导致在法律领

域表现依赖大量专业数据微调，且上下文长度限制难以覆

盖冗长合同，对条款间隐含逻辑和多实体关联的深层理解

能力不足。

为突破上述限制，大语言模型逐渐成为新方向，千亿

级参数规模赋予了其强大的泛化能力及涌现出的上下文

学习特性。例如，ChatGPT等模型无需微调，仅通过少样本

提示即可理解法律条款，并支持超长上下文窗口完整解析

复杂合同［10］。2024 年，Narendra 等［11］使用大模型用于比

较法律合同与其相应的模板文件，使用模板和合同之间常

见的偏差来帮助文档，准确率较传统方法显著提升；随后，

Boi等［12］利用大模型分析条款的语义和结构特征来消除歧

义、提升法律合规性，并以 10 项典型条款为例，验证了该

框架在增强合同法律效力方面的有效性。

尽管这些成果显著，但现有研究大多聚焦于大模型的

泛化能力，却忽视了其技术特性与文本的特殊要求仍存在

本质性冲突。具体表现在如下 3个方面：①庞大的上下文

窗口虽能容纳数页合同，却在处理高度结构化且术语密集

的法律文本时，不可避免地出现注意力分散现象；②关键

条款常湮没于冗长的定义条款与程序性描述中，导致漏检

率显著上升；③大模型对法律领域结构化知识的匮乏构成

更深层障碍，破解注意力分散与知识匮乏的瓶颈，已成为

合同智能审核技术亟需突破的核心问题。

2 方法

合同审查本质上是一项高度针对性的工作，其核心在

于对合同中的具体条款进行逐一剖析与评估，而非对文档

整体进行笼统性评估。直接让 LLM 处理整个合同文档会

面临两大核心挑战：①长上下文导致的注意力分散与关键

细节遗漏问题；②LLM自身知识库的滞后性与领域专业性

匮乏问题。本文提出的方法框架旨在通过模块化设计，精

准应对上述挑战。

本文提出的智能合同审查框架如图 1所示，采用多阶

段协同处理的架构实现端到端的合同分析。首先，通过基

于 BERT-CRF 的序列标注模型对合同文本进行细粒度解

析，精准识别具有独立法律效力的条款单元及其类型属

性；其次，对接专业司法知识库，自动检索与识别条款相关

的法规条文作为审查依据；然后，设计动态融合机制，将原

始条款内容、结构化类型标签及相关司法解释整合为规范

化提示模板；最终，借助大语言模型的深度语义理解与推

理能力，生成兼具专业性和可解释性的合同审查意见。该

框架通过语义解析、知识检索与智能推理的有机融合，实
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现了从原始文本到专业决策的全流程自动化处理。

2.1　合同条款识别

长文本处理问题的核心思路是通过将冗长的合同文

档解构为离散的、语义独立的条款单元，将 LLM 需要处理

的任务从宏大的“文档级”分析降维到精准的“条款级”分

析，从根本上规避长上下文窗口的限制与注意力分散风

险。此模块的作用在于实现初步的结构化，将合同解构为

一个个独立的审查目标，为后续的精准知识检索和定向深

度分析奠定了坚实基础，避免后续的检索和审查失去精确

的靶点。

本文采用BERT-CRF联合模型，该模型是在序列标注

任务上被广泛验证的强大架构。其中，BERT 层作为编码

层利用强大的双向 Transformer结构，对输入文本中的每一

个词元进行编码，生成深度上下文敏感的词嵌入向量；

CRF 层作为预测层，能够学习并约束标签之间的转移

规律。

本文将条款识别任务建模为一个序列标注问题，采用

经典的BIO标注体系。通过BERT层获取合同文本词元序

列 T = { ω1，ω2，…，ωn }的语义表征，再结合 CRF 层建模标

签间的转移约束。模型为序列中的每个词元 ωi 预测一个

预定义标签集 y 中的标签 yi，从而确定条款的边界位置和

类型属性。模型训练的目标是最小化预测标签序列 Y =
{ y1，y2 …，yn }与真实标签序列Y之间的交叉熵损失，对应

损失函数如式（1）所示：

L seg = -∑i = 1
n logP (y i| w i；θ) （1）

其中，θ为模型参数。基于上下文预测标签后，算法将

连续标记为特定条款类型的词元序列合并，最终输出独立

的条款片段集合 C = { c1，c2…，cm } 及其对应的类型 T =
{ t1，t2…，tm }。
2.2　外部知识动态检索

针对LLM存在的领域知识不足与“幻觉”的问题，外部

知识动态检索模块作为框架的专业知识赋能层，接收上游

模块输出的条款片段，从大规模专业司法知识库中实时、

精准地检索与该条款高度相关的司法解释与知识条目。

本文使用 BGE 模型的稠密检索技术来获取相关外部专业

知识［13］。BGE 作为一种先进的语义编码模型，通过双向

Transformer架构和对比学习优化，能够将条款文本和外部

知识库条目高效地编码为具有丰富语义信息的稠密向量

表示。相比传统关键词匹配方法，BGE特别擅长处理文本

中特有的专业术语和复杂句式结构，在语义相似度计算方

面展现出显著优势。

通过使用BGE模型将外部知识库K = { k1，k2…，kp }中
每个条目 kj 进行向量表示 vkj，并构建为向量数据库。对于

待审查的条款片段 ck，使用相同的BGE模型将其编码为查

询向量 vck
，随后，在向量数据库中进行近似最近邻搜索，计

算 vck
与所有 vkj之间的余弦相似度，如公式（2）所示：

sim (ck，kj ) = vck
∙vkj

∥ vck
∥∥ vkj

∥ （2）
检索结果为相似度大于 τ的知识条目子集，如公式（3）

所示：

Rk = { kj|sim (ck，kj ) > τ } （3）
2.3　结构化提示驱动审查

结构化提示驱动审查模块是框架的任务编排与上下

文构建层，它并非复杂的算法模型，而是一个精巧的提示

工程策略。其核心功能是将前两个模块的输出与预先设

计的审查指令相结合，构建一个格式规整、信息明确的多

部分结构化提示模板。通过将分割后的条款内容 ck 与其

对应的检索知识 Rk 进行整合，构建结构化的提示模板 Pk。

该模板采用三层式架构显式组织关键信息：①待审查条款

的原始文本；②匹配到的相关司法解释及判例知识；③具

体化的审查操作指令。这种结构化设计的核心价值在于

通过信息要素的有序组织，引导LLM将外部领域知识与条

款语义进行深度融合，从而执行具有法律专业性的可靠推

理。所使用部分模板结构如表 1所示。

3 实验

3.1　数据集

当前尚无与本研究任务一致的公开数据集可供使用，

因此，本文实验基于私有数据集展开。相关方法具有较好

的通用性，可在相似结构的合同文本数据上进行适应性迁

移与验证。

本文所使用的数据集来源于贵州省烟草专卖局提供

Fig. 1　Model architecture
图1　模型架构图

Table 1　Prompt template example
表1　提示模板示例-Prompt

参数名

角色定义

任务指令约束

任务

输入

参数

合同审查专家

若条款中未明确约定迟延履行的违约责任（如违约金、

损失赔偿或计算方式），则认定为存在风险。必须严格

按照如下格式输出：

①若存在风险：返回 1｜风险片段：<具体文本>
②若不存在风险：返回 0
基于提供的司法解释，对待审查条款进行分析，判断其

中是否存在“迟延履行违约责任缺失”的风险

待审查条款：｛T｝；司法解释：｛L｝

·· 3
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的真实业务合同及管理文件，涵盖烟叶收购协议、卷烟购

销合同和专卖许可证审批材料等多种业务类型。数据集

共包含 1 832份完整文档，每条数据包含合同正文、审批意

见和补充条款等结构化内容。由于该数据集涉及实际业

务信息和敏感内容，属于内部私有数据，暂不对外公开。

3.2　评价方法

本文采用精确率、召回率和 F1值作为核心评价指标，

以全面衡量模型在合同条款识别任务中的性能表现。其

中，精确率衡量模型预测结果的准确性；召回率反映模型

对真实条款的覆盖能力；F1值则通过调和平均数综合平衡

两者的表现。精确率 P 反映模型识别结果中正确预测的

比例，计算真正例 TP 与所有预测正例（TP+FP）之比，如公

式（4）所示：

P = TP
TP + FP （4）

召回率 R反映模型对真实正例的识别覆盖率，计算真

正例TP与所有真实正例（TP+FN）之比，如公式（5）所示：

R = TP
TP + FN （5）

F1值综合精确率与召回率的调和平均数，避免单一指

标的片面性，如公式（6）所示：

F1 = 2* P∙R
P + R （6）

3.3　实验结果及分析

本文中小规模模型的训练与推理实验均于 Ubun⁃
tu20.04 操作系统环境下开展，依托 NVIDIA A100-40GB 
GPU 集群并基于 PyTorch 框架实现；对于 GPT-4o-mini［14］

和 Deepseek-R1［15］两类大模型，采用接口调用形式完成推

理任务。

3.3.1　对比实验

为全面评估模型性能，本文以 zero-shot作为基线方法

进行实验分析，同时选取了若干其他常见模型进行对比实

验，对比实验结果如表 2所示［16］。
（1）基于规则的方法。采用预定义法律术语模板和正

则表达式匹配技术，通过硬编码逻辑实现合同条款识别，

在结构化文本处理中具有确定性优势。

（2）SVM［17］。基于核方法的监督学习模型，通过最优

超平面构造实现文本分类，在小样本场景下展现出良好的

泛化性能。

（3）Bert［18］。通过掩码语言建模和下一句预测任务学

习双向上下文表示，采用深层双向架构，能够有效捕捉文

本中的语义和句法信息。

（4）T5［19］。基于 Transformer 架构，通过输入任务指令

和文本，直接生成目标输出。通过多任务预训练和统一框

架实现跨任务的泛化能力。

（5）CPT［20］。通过双向编码器和自回归解码器的联合

训练，结合条件掩码语言建模（CMLM）任务，使模型能够灵

活处理生成任务与理解任务。

如表 2 所示，对比实验不仅证明了本方法的性能优

势，还揭示了不同方法在应对合同审查任务本质挑战时的

能力差异。例如，基于规则的方法得益于合同文本的高度

结构化特性，使得其能够精准识别标准条款，在任务中超

越了传统机器学习方法和预训练模型；通用的预训练语言

模型 BERT、T5 以及 CPT 模型等在经过领域语料微调后性

能有一定提升。然而，单纯依靠模型参数缩放而非领域知

识注入，难以彻底解决专业领域问题。值得注意的是，

Baseline 的表现最具启示性，尽管 LLM 在预训练过程中学

习了海量且多样的通用语料，展现出强大的语义理解和生

成能力，但正因如此，LLM注意力模式是泛化而非特化的，

面对一份完整合同时，模型无法先验地界定合同条款的范

围。此外，LLM 对于高度专业化的术语与实践理解不足，

其在精确率和召回率上的双低表现表明，直接应用LLM处

理合同文本存在显著困难。相比之下，本文方法通过双模

块设计，系统地解决了这两大缺陷：①合同条款识别模块

作为信息过滤器，精准定位所有潜在的关键条款单元，为

下游大模型明确框定了需要高度关注的审查靶点；②外部

知识检索模块则为 LLM 提供精准、时效性强的法律依据，

从根本上弥补其内部知识的不足。本文方法在 3 项指标

上均显著领先，在精确率、召回率和F1值上分别相较Base⁃
line提升了 13.27、11.43和 12.33个百分点。这表明本文框

架通过结构化解析与知识增强的协同作用，不仅引导模型

关注正确的细节，更为其提供了正确判断的依据，从而实

现了合同审查性能的全面跃升。

3.3.2　消融实验

为验证每个模块的贡献，本文基于 GPT-4o-mini 和
Deepseek-R1 两个模型，设计了从 Baseline、Baseline+条款

识别模块到完整方法的渐进式消融实验，结果如表 3 所

示。实验不仅展示了性能的逐步提升，更清晰揭示了各模

块针对不同问题的解决效果。

（1）条款识别模块。在Baseline基础上添加该模块后，

两个模型的 F1 值分别提升 3.61 和 4.25 个百分点，且召回

率提升尤为显著。该结果直接验证了该模块通过精准定

位条款边界、过滤非关键文本，有效缓解了长文本背景下

因注意力分散而导致的漏检问题，从而明确回应了长文本

处理中的信息碎片化挑战。

（2）知识检索与结构化提示。在条款识别基础上引入

本模块后，模型性能进一步显著提升。该模块通过注入外

部司法知识并构建审查导向的提示结构，使模型输出更具

Table 2　Comparison of experimental results
表2　对比实验结果

模型

基于规则的方法

Svm
Bert
T5

CPT
Baseline

Ours

P/%
42.15
28.32
32.49
38.73
39.85
35.68
48.95

R/%
40.28
25.47
30.62
36.54
37.92
35.24
46.67

F1/%
41.21
26.35
31.54
37.62
38.87
35.46
47.79

·· 4
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专业性和法律依据，F1值继续保持可观增长。这证明该模

块有效弥补了 LLM 本身领域知识匮乏与推理依据缺失的

问题，提高了判断的准确性与可解释性。

实验结果有力证实了，本文提出的条款识别与知识增

强框架在解决合同智能审核任务中的有效性，两者协同作

用，共同解决了引言中提出的长文本与领域知识两大核心

挑战，从而使整体性能达到最优。

4 结语

本文针对大语言模型在合同智能审核任务中面临的

长文本处理效率低下和领域专业知识匮乏两大核心挑战，

创新性地提出了融合条款识别与检索增强生成的技术框

架。该方案通过精准定位合同核心条款单元并动态关联

相关司法解释，有效提升了模型的专业判断能力。实证研

究表明，本方法在风险条款识别准确率和合规性检查 F1
值等关键指标上均取得显著提升，为合同智能审核提供了

更具实用价值的解决方案。未来可从以下 3 个方向展开

深入研究：①构建更高效的法律知识检索机制；②拓展跨

语言合同处理能力；③探索深度法律推理技术，从而推动

智能法务系统向专业化、智能化方向持续演进。
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Table 3　Results of the ablation experiment
表3　消融实验结果

Gpt-4o-mini

Deepseek-R1

模型

Baseline
Baseline+条款识别

Baseline+条款识别+Rag
Baseline

Baseline+条款识别

Baseline+条款识别+Rag

P/%
35.12
38.23
48.76

38.64
42.58
51.92

R/%
35.47
39.58
46.89

36.79
41.34
47.73

F1/%
35.29
38.90
47.81

37.71
41.96
49.78
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