
第 XX卷 第 XX期

XXXX年 XX月

Vol.  XX No.  XX

XX XXXX

软 件 导 刊

Software Guide

基于要件事实抽取与推理引导的类案检索方法

谢婷婷 1，刘 航 1，禄 蕾 1，李茜梅 1，王凌志 2

（1. 贵阳市烟草专卖局，贵州 贵阳 510000；2. 贵州大学 计算机科学与技术学院， 贵州 贵阳 550025）
摘 要： 类案检索是提升司法裁判一致性与法律适用精准性的关键技术，在智慧司法体系中日益重要。现有方法多

侧重于文本语义相似性与表层匹配，难以建模案件背后的裁判逻辑与法律要件关系。为此，提出一种基于大语言模

型要件事实抽取与推理引导的类案检索方法。首先，利用大语言模型与句法分析识别裁判文书中的核心行为事实，

构建法律要件事实；其次，引入法律知识图谱进行语义增强与推理引导，提升裁判逻辑的一致性建模能力。实验结果

表明，所提方法在 Precision@5/10（49.09%、48.93%）、MAP（50.38%）及 NDCG@10/20/30（79.27%、84.16%、88.94%）等指

标上优于基线模型，在类案匹配中的优势明显，为构建具备裁判逻辑感知能力的类案检索提供了理论支撑与技术

路径。
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Case Retrieval Method via Legal Element Extraction and Inference Guidance
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Abstract： Case retrieval is a key technology for improving the consistency of judicial rulings and the accuracy of legal application， and is in⁃
creasingly important in the smart judicial system. Existing methods often focus on text semantic similarity and surface matching， making it dif⁃
ficult to model the judicial logic and legal requirements behind the case. Therefore， a case retrieval method based on large language model ele⁃
ment fact extraction and inference guidance is proposed. Firstly， utilizing the big language model and syntactic analysis to identify the core be⁃
havioral facts in the judgment document， and constructing legal element facts； Secondly， introducing a legal knowledge graph for semantic en⁃
hancement and reasoning guidance enhances the consistency modeling ability of judicial logic. The experimental results indicate that the pro⁃
posed method is effective in Precision@5 /10 （49.09%， 48.93%）， MAP （50.38%）， and NDCG@10 /On indicators such as 20/30 （79.27%， 
84.16%， 88.94%）， it outperforms the baseline model and has a significant advantage in case matching， providing theoretical support and tech⁃
nical path for building case retrieval with the ability to perceive judicial logic.
Key Words： intelligent judiciary； case retrieval； large language models； legal elements； legal knowledge graphs

0 引言

随着人工智能的快速发展，智慧司法建设不断提速，

成为了我国推进司法现代化、实现公平正义的重要战略方

向。通过人工智能技术提升审判效率与质量，可实现司法

过程的智能化、透明化与标准化。在这一背景下，各类智

能司法应用不断涌现，发挥了关键作用［1-4］。
在司法实践中，类案检索作为辅助法官裁判、保障司

法公正的重要手段，正逐渐成为法律领域关注的重点［5-7］。
随着司法案件数量激增，如何从庞大的裁判文书库中精

准、有效地检索出与当前案件在法律适用和裁判逻辑上高
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度一致的先例，成为了法律+AI领域亟待解决的关键问题。

传统类案检索方法在逻辑上与文本信息检索别无二致，主

要依赖基于关键词的文本匹配或相似度计算，虽在一定程

度上实现了自动化检索，但未充分理解法律文本的深层语

义，尤其在复杂的法律推理和裁判逻辑层面［8］。因此，如

何通过更智能化的方法提升类案检索的精度与智能化水

平，仍是司法领域面临的巨大挑战。

近年来，随着大语言模型（ChatGPT、DeepSeek等）和领

域知识图谱等技术的兴起，类案检索研究进入了一个新阶

段。这些技术虽能精准理解法律语义和案件背景，在文本

语义理解上表现优异，但在处理复杂的法律关系和多维度

法律信息时性能较弱，存在如何准确捕捉案件要素、如何

增强法律推理能力、如何构建高效的模型等问题［9］。
为此，本文旨在提出一种创新的类案检索方法，结合

大语言模型的自然语言处理能力与法律要素分析，在精准

度和智能化水平上实现突破。具体为，构建一个基于法律

要件事实分析的深层语义模型，结合外部法律知识图谱提

升检索准确性、推理能力，为法官提供更可靠的决策支持，

推动司法智能化进程。主要贡献为：

（1）提出基于要件事实推理分析的类案检索方法。基

于句法依存分析与实体识别，结合大语言模型对裁判文书

中的主体行为及其相关事实进行结构化抽取，有效构建了

时序化、逻辑化的要件事实链条，提升了模型对案件裁判

核心信息的聚焦能力。

（2）引入法律知识图谱实现要件知识增强机制。首

先，利用多维度法律语义对已抽取的要件事实进行领域知

识注入；其次，利用多头注意力机制融合增强案件向量表

示，提升模型对法律要件推理过程的理解与建模能力。

1 相关工作

类案检索的发展经历了从传统的统计方法，到基于神

经网络与结构化信息融合的复杂模型，再到近年来大语言

模型驱动的新阶段。大语言模型凭借其卓越的语义理解

与推理能力，为类案检索带来了质的飞跃，逐渐成为了研

究的主流方向。

早期，类案检索方法主要基于统计特征，例如 TF-
IDF、BM25等通过计算词频等文档固有的属性实现文档表

示，以进行自动化检索，但缺乏对文本语义的深刻理

解［10，11］。随着深度学习兴起，研究者逐步将神经网络应用

于案件向量编码。Tran 等［12］使用多层感知机（Multilayer 
Perceptron， MLP）进行案件向量化。Kim 等［13］提出 Text-
CNN 方法，在文本领域中通过卷积神经网络获取文本特

征。Nigam等［14］结合BM25与神经网络提升了模型在检索

空间中的表示能力。然而，这些方法未深入理解法律文档

的领域特征。

近年来，基于预训练语言模型的检索方法取得了显著

进展，例如 BERT、RoBERTa 相较于浅层网络，能获取文本

更深层次的语义［15，16］。Lawformer、BERT-PLI 等模型在处

理长文本和建模法律语义方面表现突出［17，18］。Su等［19］提
出一种无监督的预训练框架 Caseformer，通过自监督学习

任务捕捉相似要素，显著提升了模型在低资源条件下的检

索性能。然而，这些方法侧重于语义匹配或结构建模，未

深入解决案件要件事实和裁判逻辑一致性问题。

随着对法律文书结构性理解的加强，许多研究开始尝

试将文档内部结构与外部法律知识相结合，以进一步提升

检索效果。Ma 等［20］提出一种结构化类案检索框架，利用

法律文书的内在结构，避免因文档过长导致信息丢失。Li
等［21］将结构信息引入预训练阶段，使 SAILER 模型能综合

分析裁判文书各部分的语义差别。CFGL-LCR 是一种基

于图神经网络的反事实图学习框架，通过对案件文书进行

图形建模，以强化案件元素之间的语义关联，同时通过反

事实数据生成缓解训练数据稀缺的问题［22］。CaseLink 引

入全局案件图捕捉案件之间的语义和法律指控关系，可进

一步提升检索性能［23］。虽然，这些方法有效整合了结构化

信息，但侧重于语义匹配和结构建模，缺失裁判底层逻辑

等更深层次关系。

大语言模型也被应用于类案检索任务。Deng等［24］提
出 KELLER框架，通过领域知识微调的大语言模型对案件

文本进行重构，从而有效过滤冗余信息。Kim 等［25］提出

LegalSearchLM，将法律案件检索重新定义为法律要素生成

任务，采用受约束的解码技术直接生成与查询案件相关的

内容，克服了传统嵌入式方法在语义表达上的局限性。然

而，上述方法未充分发挥其对于复杂法律文本的理解能

力，无法发掘事件中蕴含的裁判逻辑［26］。
相较于现有方法，本文方法将案件要件事实与裁判逻

辑对齐，通过“子事实抽取—要件事实分析—知识增强”三

阶段框架，结合大语言模型的推理能力和外部法律知识图

谱，实现对案件深层次裁判逻辑的理解与表达，从而在类

案检索中提供更精准的匹配结果。具体地，以发掘司法判

决共性为目标，从法官司法实务中对“要件事实”的关注点

出发，围绕“子事实抽取—要件事实分析—要件知识增强”

构建案件裁判逻辑的深层次语义表示，并结合大语言模型

的推理能力与外部法律知识图谱，精准检索相似案例。

2 本文方法

2.1　模型架构

图 1为本文模型框架，由件事实分析（图 1（a））与要件

知识增强（图 1（b））两个核心模块组成，旨在解决传统类

案检索中存在的语义理解不充分、案件判决共性语义表示

不足等问题。具体为，引入子事实识别、要件事实分析及

要件推理机制，通过深层次理解与高效比较案件文本，发

掘各案件内部蕴含的基于要件的裁判底层逻辑，从而提升
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类案检索的准确性与鲁棒性。

2.2　要件事实分析

模型在要件事实分析模块中，通过句法依存分析候选

集和查询案例文书中的行为主体 S、行为方式 V、客体对象

O，并利用层级化抽取与语义重构方法得到子事实。

首先，设输入案件文本为T，通过命名实体识别与句法

依存分析得到每个案件的子事实与子事实集合分别为

f、F。。
T → { f1，f2，...，fN} = F （1）

其次，通过 LLM 对已抽取的子事实集合 F 进行分析，

结合案例文本数据的推理字段（reason）识别 F中的关键子

事实，并依照时序构造案件的要件事实 fkeys_c 。。
fkeys_c =  M (Prompt|reason，F ) （2）

式中：Prompt 为要件事实分析的提示词；M 为大模型

推理操作；fkeys_c为候选案例的要件事实。

最后，分析出候选集的要件事实后，采用单样本学习

方法（one-shot）替代查询案例缺失的 reason 字段，以获得

查询案例进行要件事实分析 fkeys_q。

fkeys_q =  M (Prompt|(Fc，fkeys_c )，Fq ) （3）
式中：Fc 为随机选取的候选案例的子事实集合；Fq 为

查询案例的子事实集合。

2.3　要件知识增强

在要件知识增强模块中，旨在对前述模块得到的要件

事实进行处理，从而获得要件的逻辑信息，强化模型对案

例间判决共性的捕捉。

首先，引入法律知识图谱进行知识注入，增强要件事

实文本中的领域知识；其次，通过大语言模型推理得到案

例的知识增强要素集合C。表 1 为知识增强要素聚焦的 4
个维度。整个要件知识增强过程为：

C = M (Promptk|fkeys，KG ) （4）
式中：KG 为要件事实中由知识图谱查询得到的实体

知识；Promptk 为要件知识增强的提示词。

首先，通过大模型要件知识增强得到要素集合 C，并
将其与案件的要件事实 fkeys 采用多头注意力机制进行特征

融合，得到表示整个案件的裁判逻辑与核心内容的要件

特征Xk。。

Xk = concat ( Attention1 → H(Q，K，V ) )Wo + b （5）
式中：Attention1 → H 为从第 1个到第 H个头的注意力计

算；Wo 为一个可学习的权重矩阵，以对拼接后的特征进行

线性变换；b为偏置项。

其次，Q、K、V的计算公式为：

Q = CWQ，K = fkeysWK，V = fkeysWV （6）
式中：WQ、WK 和WV为可学习的权重矩阵。

最后，将通过多头注意力机制融合的要件特征Xk 用作

下游检索模型的训练特征，并将检索任务中广泛应用的三

元组损失作为目标函数进行训练。。
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Fig. 1　Model architecture

图1　模型架构

Table 1　Key dimensions of focus in element analysis
表1　要件分析关注的关键维度

维度

主体状态

时序关系

风险预见

判决影响

内容

当事人行为状态、

认知意图等

行为时间顺序、认

定推理顺序等

推理链可能涉及的

法律风险

当事人、司法裁决

体系、社会影响

大语言模型提示词

请从案件文本中抽取并识别各主体的法律身份、程序角色及其在案件中的行为表现与主观认知。要求：①分析须以文本证据

或合理法律推理为基础，避免主观臆断；②结果应包含主体名称、诉讼地位（原告/被告/第三人等）、行为状态（如履行/不履行/
违法/合规）以及认知意图（故意/过失/无过错/不确定）；③如文本未涉及相关要素，应标注为“未提及”

请从案件文本中抽取关键事实事件，并对其进行时间顺序和逻辑推理顺序的整理。要求：①明确事件的先后、并行或因果关

系；②在条件允许时标注绝对时间（日期）或相对时间（如“事发前”“次日”）；③若时间关系无法确定，则标注为“未明确”

请识别案件事实链条中潜在的法律风险及其可预见性。要求：①区分当事人已明确知晓的风险与依据合理人标准可预见的

风险；②为每一风险标注可能的法律后果（如民事赔偿、刑事责任、行政处罚）；③如文本未提供足够信息，应标注为“不确定”

请分析判决或裁决可能带来的影响。要求：①从当事人层面（如经济损失、自由限制）、司法体系层面（如先例价值、规则适用）

以及社会层面（如公共利益、行业规范）三个维度进行归纳；②明确各类影响的性质（积极/消极/中性）及程度（高/中/低）；③如

文本未涉及，应标注为“未提及”
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Loss = Max (d (Xkq，Xkp ) - d (Xkq，Xkn ) + m，0) （7）
式中：d表示向量间距离本方法采用欧式距离；m表示

预设裕度；Xkq、Xkp、Xkn 分别表示查询案例、相关案例、无关

案例的特征表示。

3 实验结果与分析

3.1　实验设置

本文实验编程语言为 Python，在 PyCharm Professional 
2024.3.3 平台上实现，GPU 为 NVIDIA A100-40GB。同时，

在 Ubuntu 20.04操作系统下，基于 Pytorch深度学习框架进

行模型训练、微调与推理。大语言模型为 Qwen3-14B
（https：//huggingface.co/Qwen/Qwen3-14B），知识图谱采用

TechKG 法律知识库（（https：//huggingface. co/Qwen/Qwen3-
14B）），选用 BGE-base-zh-v1.5 模型（https：//huggingface.co/
BAAI/bge-base-zh-v1.5）作为下游文本嵌入模型，其余实

验通用参数设置如表 2所示［27，28］。

3.1.1　实验数据集

本文使用“法研杯”（CAIL2022）提供的类案检索赛道

数据集 LeCaRD（https：//github. com/myx666/LeCaRD）进行

实验［29］。该数据集的案例数量为 10 802，每个候选案例包

括基本事实、法院推理、判决结果、判决全文等内容，经过

分析推理及知识增强后，将其作为模型训练特征，如表 3
所示。。

3.1.2　性能评价指标

本文选用信息检索领域中被广泛应用的多个指标来

衡量系统性能，包括平均精度均值（MAP）、不同 K 值下的

精确率（Precision@K）及归一化折损累计增益（NDCG@K）。

其中，Precision@K用于衡量检索结果中前K个条目中相关

案例所占的比例，强调排序前列结果的准确性；MAP 用于

评估整体排序效果的优劣，体现全局性能；NDCG@K 结合

相关性等级与位置权重，对前 K位结果进行加权评价以反

映排序质量。具体计算公式为：：

Precision@K = 1
K ∑

i = 1

K

yi （8）
AP = 1

m ∑
k = 1

n

P@k （9）

MAP = 1
Q ∑

q = 1

Q

APq （10）

DCG@K = ∑
i = 1

K 2rel ( i) - 1
log2 (i + 1) （11）

IDCG@K = ∑
i = 1

{ relK } 2rel ( i) - 1
log2 (i + 1) （12）

NDCG@K = DCG@K
IDCG@K

（13）
式中：yi 表示候选文档的相似度标签；Q表示查询案例

的总数量；APq表示查询 q的平均准确率；rel ( i ) 为第 i个候

选文档的相关性标签；{ relK }表示获取前 K 个文档的相似

度排序。

3.1.3　基线模型

为了评估本文方法的有效性，选取多个具有代表性的

模型作为基线，涵盖从传统方法到近年来表现突出的深度

学习模型。

TF-IDF 是一种经典的词频加权方法，计算词项在文

档与语料库中的频率以反映其重要性，本文将查询与候选

文档分别向量化，通过余弦相似度进行匹配［10］。BM25 是

一种基于概率统计的文本检索模型，通过对词项频率、文

档长度等因素进行加权计算，以衡量查询与文档之间的相

关性［11］。Text-CNN是一种典型的卷积神经网络文本表示

模型，先利用不同窗口大小的卷积核提取局部语义特征，

再通过最大池化聚合关键信息［13］。BERT 是一种基于

Transformer Encoder 的双向预训练语言模型，通过掩码语

言建模任务获得更丰富的语义表示［15］。RoBERTa 是 Bert
的改进版本，通过更多数据与训练步骤提升语义建模能

力［16］。Lawformer 是基于 Longformer 架构优化而来的法律

专用预训练语言模型，能有效处理长篇法律文本，捕捉文

书中的长距离依赖特征，适用于建模判决书等结构化法律

内容［17］。BERT-PLI是专门针对法律案件匹配场景设计的

文本推理模型，通过精细建模查询与候选案例之间的双向

交互关系，以提升法律语义表示的判别力［18］。SAILER 是

一种面向法律文本匹配任务的多层次预训练模型，融合了

案件事实、法条适用、法律推理等维度信息，通过多任务学

习提升模型在法律检索任务中的表现［21］。
3.2　实验结果

3.2.1　比较实验

为了全面评估本文方法的有效性，将其与前述基线模

型进行比较，实验结果如表 4 所示。由此可知，TF-IDF、
BM25 因未有效建模文本深层语义与法律逻辑，在 MAP、
Precision@K 和 NDCG@K 等指标上表现不佳；Text-CNN 尽

Table 2　Experimental parameters setting
表2　实验参数设置

参数

批次大小（Batchsize）
学习率（Learning rate）

权重衰减（Weight decay）
训练轮次（Epoch）

学习率预热（Warmup ratio）
损失函数（Loss function）

三元组损失函数（Triplet Loss）

设定值

4
2×105

0.01
200

0.1

Table 3　LeCARD dataset
表3　LeCARD数据集

属性

查询/候选案例

相似度标签取值

查询案例平均长度

候选案例平均长度

训练集：验证集：测试集

比例/取值范围

1： 100
｛0， 1， 2， 3｝

445
6 319

70∶15∶15
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管能提取部分局部特征，但难以捕捉长文本中的复杂法律

关系，整体效果欠佳。相较而言，预训练语言模型BERT与

RoBERTa 显著提升了类案匹配的语义建模能力，尤其在

NDCG指标上体现出了更优的排序能力。专为法律检索任

务设计的 BERT-PLI 与 Lawformer 进一步增强了对法律语

言和裁判逻辑的理解，表现更优。本文方法在所有评价指

标 上 成 绩 最 优 ，Precision@5、MAP、NDCG@30 分 别 为

49.09%、50.38、88.94，相较于 SAILER 均有小幅度提升，验

证了要件事实推理与知识增强机制，能有效提升类案匹配

准确性与合理性。

3.2.2　鲁棒性实验

为了进一步验证所提方法在不同模型结构下的通用

性与鲁棒性，基于若干代表性模型（BM25、Text-CNN、

BERT、Lawformer），引入要件事实分析与知识增强机制，以

比较模型增强前后的性能变化，实验结果如表 5所示（*表
示经过本文方法增强后的基线模型）。由此可知，引入要

件结构建模与知识注入方法后，所有模型性能均得到了提

升。BM25经要件增强后，MAP从 27.31提升至 36.86；Text-
CNN 的 Precision@10 由 25.99 提升至 49.33；BERT 与 Law⁃
former分别在多个指标上提升了 5%~10%。

综上，本文提出的要件事实驱动机制，不仅适用于结

构复杂的预训练语言模型，还能显著提升传统检索方法与

浅层网络模型的判例匹配能力，具有良好的跨模型泛化能

力与鲁棒性，进一步验证了司法裁判过程中的核心“要件

事实”在类案识别中的关键作用，反映出大语言模型在推

理与法律知识融合方面优势。

4 结语

本文提出一种融合要件事实抽取与推理引导的类案

检索方法，以提升裁判要点识别与语义匹配的精准性。首

先，通过大语言模型抽取子事实，构建法律要件结构；其

次，结合知识图谱实现语义增强与推理引导，强化了模型

对案件争议焦点的建模能力。

在 LeCARD 数据集上的实验表明，本文方法在 Preci⁃
sion@5、MAP、NDCG@30 等指标上均优于主流基线模型，

验证了要素驱动的类案建模范式的有效性与通用性。同

时，实验结果证明了语言模型与法律知识融合的应用潜

力，为构建具备法律逻辑感知能力的智能类案检索系统提

供了可行路径。

未来，尝试将模型拓展至多类型文书处理与跨域推理

等场景，以推动司法AI向高可信、高可解释方向发展。
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Table 5　Robustness experiment results

表5　鲁棒性实验结果 (%)

方法

BM25
BM25*

Text-CNN
Text-CNN*

BERT
BERT*

Lawformer
Lawformer*

Precision
@5
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41.17

26.24
44.87

33.18
36.12

42.33
45.20

@10
39.90
44.82

25.99
49.33

32.36
35.15

41.52
45.16

MAP
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36.86

20.65
40.74
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33.30
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@20
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@30
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Table 4　Comparative experiment results

表4　比较实验结果 (%)

方法方法

BM25
Text-CNN

BERT
RoBERTa
Lawformer
BERT-PLI

SAILER
Ours

Precision
@5
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26.24
33.18
35.21
42.33
47.36
46.25
49.09

@10
39.90
25.99
32.36
34.71
41.52
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47.41
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MAP
27.31
20.65
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33.74
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50.38
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@10
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@20
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80.16
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88.94
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