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摘 要：基于预训练语言模型的法律问答系统无法灵活理解用户的意图，且缺乏外部知识的整合，难以达到预期的

效果。为此，该文提出了基于法条库的细粒度刑法问答数据集（Fine-grained Criminal Law Question Answering，

FCL-QA），并基于该数据集，提出了基于大语言模型的法条检索增强问答框架（Statutory Articles Retrieval Aug‐

mented Question Answering Framework，SaRAF）。其核心思想是通过多等级分类定位到问题所属的主题，通过主题

缩小法条的范围便于进行检索，并最终利用大语言模型生成答案。实验结果表明，SaRAF框架优于无法条生成与

传统检索增强生成（Retrieval-augmented Generation，RAG）的方法，在FLC-QA数据集上取得了42.27%的ROUGE-

L F1分数、27.78%的BLEU-4分数和72.52%的BERTScore分数。
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Abstract: Pre-trained language model-based legal question answering systems struggle to flexibly understand users' intent and lack 

the integration of external knowledge, making it difficult to achieve desired results. To address this, this paper proposes a fine-

grained legal question answering dataset based on the criminal law articles library (FCL-QA). Based on FCL-QA, this paper propos‐

es a Statutory Articles Retrieval Augmented Question Answering Framework (SaRAF) based on large language model. The core idea 

is to locate the category of the question through multi-level classification, narrow the scope of statutory articles through the category 

to facilitate retrieval, and finally generate the answer using a large language model. Experimental results show that the SaRAF out‐

performs both without statutory articles generation method and Retrieval-augmented Generation（RAG) method, achieving ROUGE-

L F1 score of 42.27%, BLEU-4 score of 27.78% and BERTScore of 72.52% on the FCL-QA dataset.
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0 引言 

法律问答的目标是为用户提供高质量、高

可靠的法律咨询，是自然语言处理技术在司法

领域的重要应用。智能的法律问答可以帮助律

师和法官等司法专业人士快速地获取法律知识

和信息，也可以为普通民众提供便利的法律服

务。在社会对法律咨询服务的需求日益增加的

当下，智能法律问答系统能够发挥出越来越大

的作用，解决法律资源稀缺的问题。

传统的问答方法以检索式为主，通过根据

问题计算出的答案得分，来从答案库中筛选出

能够回答问题的答案。检索式的问答依赖于庞

大的答案库，没有产生新答案的能力。一方

面，尽管找到的答案包含正确的信息，但答案

可能并不能与问题的重点匹配。另一方面，有

的答案要求额外的推理与对来自用户的知识的

整合，单纯的检索无法解决这一问题。因此，

检索式的系统并不具备一个直接与用户交互的

问答系统所应有的基本特性［1］。

为了解决检索式中的问题，生成式的方法

被广泛应用在了自动问答任务中。该类方法使

用 T5 等生成式模型，在闭卷或参考辅助信息的

情况下生成回复。相较检索式的方法，生成式

的方法灵活很多，尽可能降低了答案库对回答

的影响。尽管如此，生成式的模型可控性较

差，且存在幻觉问题［2］。在对可靠性要求较

高，需求专业知识的法律领域，模型更难以生

成令人满意的答复。

目前，主流的法律问答数据集包括选择题形

式的司法考试数据集 JEC-QA（Judicial Examina⁃
tion of China Question Answering）［3］、抽取式的法

律阅读理解数据集 CJRC（Chinese Judicial Read⁃
ing Comprehension）［4］与检索和生成相结合的司

法摘要数据集。与开放领域相比，法律问答研究

的发展较为滞后。一方面，现有的法律问答数据

集与实际的用户需求相差较大。在现实场景下，

用户的输入往往只有问题。而用户期望获得的，

是自然语言形式的流畅回复。另一方面，主流的

法律问答数据集缺乏法律知识的指导。在高度

专业化的法律领域，法规法条是提高模型生成质

量，监督模型生成准确可靠回复的有力工具。而

现有的数据集往往缺乏对问题、答案与法条之间

的对应关系的标注。此外，由于法律数据集的构

建依赖于法律专家的人工标注，高质量的中文法

律问答数据集较为稀缺。

为了解决这些问题，本文提出了基于刑法法

条库的细粒度中文法律问答数据集 FCL-QA
（Fine-grained Criminal Law Question Answering）。

该数据集包含一万条收集自中文互联网上法律

咨询平台的问答数据。在数据集中，根据分类

维度的不同，法条与其对应的主题被分为刑法

罪名、一般规定、相关法系三大类，三大类主题

下包含细致到某一条具体罪名或某一类具体行

为的子类。对每条数据的标注包括两部分，分

别是该数据在上述两个层面上的分类与从法条

库检索出的、对回答问题有帮助的法条。数据

的标注流程以法条库为核心展开，以大模型投

票与人工校对相结合的半自动化形式进行，尽

可能地缓解了数据标注的压力。基于该数据

集，本文提出了基于大语言模型的法条检索增

强 问 答 框 架 SaRAF（Statutory Articles Retrieval 
Augmented Question Answering Framework），整

体流程包括主题预测、法条检索、答案生成三部

分，如图 1 所示。

本文的主要贡献如下：

（1）提出了基于刑法法条库的法律问答数

据集 FCL-QA，该数据集收集自真实问答平台，

与实际的法律咨询形式更加接近，能够反映法

律问答实际的需求；

（2）提出了一种半自动化的数据标注流程，

能够缓解数据标注的压力，低成本地扩大数据

集的规模；

（3）针对法律问答任务，提出了一种基于大

语言模型的法律问答框架 SaRAF。该框架将

法律问答所需要的能力拆分成分类、检索与生

成三部分，通过将法条知识与模型经验相结合

来提升模型生成回复的质量；

（4）在 FCL-QA 数据集上使用 SaRAF 框架

进行了评测，结果证明，SaRAF 框架可以检索

出用于辅助答案生成的优质法条。与检索增强

生 成（Retrieval-augmented Generation，RAG）和

不带任何法条相比，模型在 ROUGE-L（Recall-
Oriented Understudy for Gisting Evaluation-Lon⁃
gest Common Subsequence） F1 指 标 上 可 提 高
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11.17 和 4.63 个 百 分 点 ，在 BLEU-4（Bilingual 
Evaluation Understudy-4-gram）指 标 上 可 提 高

13.40 和 5.79 个百分点，在 BERTScore（Bidirec⁃
tional Encoder Representations from Transformers 
Score）指标上可提高 5.75 和 2.00 个百分点。

1 相关工作 

1. 1　法律问答数据集　

法律问答的发展离不开优质数据集的创

建，按照任务类型，法律问答数据集可以分为：

分类式、抽取式、检索式与文本生成式。其中

生成式问答更符合实际问答系统的需求，因此

成为研究的热点。

Zhong 等［3］提出了 JEC-QA，是目前最大的

中文法律问答数据集，其中的数据来自中国国

家司法考试。考虑到回答问题注重的方面，

JEC-QA 中的数据被分为知识驱动与案件驱动

两种类型。 JEC-QA 提供了包含需要法律知识

与法条的数据库，但并没有提供问题与法条之

间的对应关系。Duan 等［4］通过抽取裁判文书

中的事实描述内容，构建了中文法律阅读理解

数据集 CJRC，填补了法律领域阅读理解研究的

空白。该数据集的问题由标注者以转述的形式

给出，涉及种类丰富。 2021 年，中国法律智能

技术评测司法摘要赛道提供了涉法舆情摘要数

据集。该数据集通过融合多来源的答案数据与

对多文档信息进行摘要精简，大幅度提高了答

案的生成质量。Louis 等［5］提出了法语法律数

据 集 LleQA（Long-form Legal Question Answer⁃

ing），通过专家注释为每个问题提供相应的法

律条款。

1. 2　问答模型　

在问答领域，深度学习的发展使得生成式

的问答成为可能，Tan 等［6］提出了 S-Net（Syn⁃
thesis Network）模型，采用抽取与生成相结合的

范式，使用序列到序列模型（Sequence To Se⁃
quence，Seq2Seq）进行答案生成。预训练语言

模型的出现为问答系统的发展带来了飞跃式的

进 步 ，Karpukhin 等［7］提 出 了 DPR（Dense Pas⁃
sage Retriever）模 型 ，通 过 基 于 BERT（Bidirec⁃
tional Encoder Representations from Transformers）
模型微调来完成检索任务，取得了远超 BM25
（Best Matching 25）算法的效果。Garg 等［8］提出

了 TANDA（Transfer and Adapt）模型，通过对预

训练模型进行两次微调来提高模型的性能与鲁

棒 性 。 Roberts 等［9］以 闭 卷 的 形 式 微 调 T5
（Text-To-Text Transfer Transformer）模型，直接

输入问题并获取对应的答案。Hsu 等［1］提出了

GenQA（Generative Question Answering）模型，在

T5 模型的基础上通过综合利用问题中信息与

候选答案信息生成答案。

在法律问答领域，Wang 等［10］提出了法小飞

（IflyLegal）系统，通过双向循环神经网（Bidirec⁃
tional Recurrent Neural Networks， BiRNN） 和卷

积 神 经 网 络（Convolutional Neural Network， 
CNN）实现用户意图的判断，并通过匹配模型

最终从答案库中检索出答案。Hoppe 等［11］提出

了在文档检索的基础上，使用 BERT 与 BM25

注：无色框表示参与框架的对象，深色框代表每阶段的结果。框架利用大类预测阶段的结果，挑选需要的主题预测模型来获取

具体主题、利用主题缩小检索范围，找到真正需要的法条、并根据法条与问题，生成最终的答案。

图1　法条检索增强问答框架

Fig.  1　The framework of legal question answering based on statutory articles retrieval
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构建的德语的法律问答系统。Kien 等［12］基于

越南语提出了一种法律文本匹配模型，目的在

于找到能够对回答问题有帮助的法律文章。

Louis 等［5］通过检索增强的框架，构建了端到端

的基于大语言模型的法律问答系统。

1. 3　大语言模型　

在生成式任务中，大模型展示出了卓越的

性能，其代表性的工作是 Touvron 等［13］提出的

LlaMA（Large Language Model Meta AI）模 型 。

LlaMA模型使用注意力机制模型（Transformer）［14］

架构，预测给定单词或元（token）作为下一个单

词或 token 的概率。通过在 1.4×1012 个 token 上

进行训练，LlaMA 模型取得了强大的性能，在

常识推理、闭卷问答、阅读理解、数学推理、代

码生成与大规模语言任务理解中都取得了优秀

的成果。

在 LlaMA 被提出后，许多工作都在 LlaMA
框架的基础上进行，大量开源的大语言模型被

公布。Taori 等［15］提出了 Alpaca 模型，在 LlaMA
模型的基础上使用指令数据进行了进一步的微

调，取得了媲美 GPT3.5（Generative Pre-trained 
Transformer 3.5）的 水 平 。 Chiang 等［16］提 出 了

Vicuna 模型，通过收集 ShareGPT 网站上的数据

来进行指令微调，在低成本的情况下达到了接

近 GPT 的能力。Bai 等［17］提出了千问（Qwen）
模型，通过使用高达 3 万亿个 token 的数据进行

预训练，为模型提供了可靠的知识源。在 Lla⁃
MA 的框架外，Du 等［18］提出了 ChatGLM（Chat 
Generative Language Model）模型，针对中文问答

和对话进行了专门的优化，能够生成相当符合

人类偏好的回答。

2 方法 

本文构建了基于刑法法条库的法律问答数

据集 FCL-QA，并基于该数据集的特点，提出了

一种基于法条检索的法律问答框架 SaRAF。

数据集的构建过程包括数据的收集与清洗、法

条库的构建、主题标注三个阶段，如图 2 所示。

根据数据集的特点，问答流程同样被划分为主

题预测、法条检索与答案生成三部分。

2. 1　数据集的构建　

在数据收集与清洗阶段，本文从中文互联

网上爬取了 49 060 条附有参考法条的问答对数

据。本文过滤掉了重复的问答对，依照 2017 年

修正版本的《中华人民共和国刑法》与 2018 年

修正版本的《中华人民共和国刑事诉讼法》，依

靠人工对爬取到的法条进行了校对。最终，本

文将数据限定在了 38 251 条。并随机抽取了其

中一万条数据作为第一批次的数据进行进一步

的处理。

在法条库的构建阶段，本文首先将法条在

刑法罪名、一般规定与相关法系三个大层进行

了划分。刑法罪名分类中的法条涉及刑法中的

某一特定罪名。一般规定分类包括适用于所有

罪名的相关规定。相关法系分类中的法条并不

属于刑事的范畴，但因为与刑事领域相关常被

提及。在每一大类下，本文对主题的粒度进行

了扩展。比如对于《中华人民共和国刑法》中

某一章节名，本文将其下面的每一条法条作为

单独的类别对待，从中拆分出抢劫罪、盗窃罪

等具体的主题。最终，每一法条都被归入到了

大类下的某一具体主题中。

注：数据的收集与清洗阶段筛选掉重复与不合规的数据，并按照格式对法条进行了整理。法条库的构建阶段在大类与主题两

个层面上，将法条分入所属的类别。主题标注阶段依据法条的法条库分类与问题的性质，为问题分配分类与主题的标签。

图2　数据集FCL-QA构建的流程

Fig.  2　The process of constructing the FCL-QA dataset
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在主题标注阶段，通过将爬取到的法条与

法条库进行对照，本文能够得到问题所属的主

题。然而，网络上爬取到的法条存在与问题不

匹配情况。此外，对于涉及多种主题的问题，

单靠法条所属的主题不足以涵盖该问题涉及的

所有情况。为了解决这一问题，本文通过人工

的标注者对数据的主题标签进行修正。本文使

用基于大语言模型的投票方法，在降低标注成

本的前提下尽可能地获取高质量的数据，如图

3 所示。

为了训练标注模型，本文首先依靠人工对

数据集中三千条数据涉及的主题进行了标注。

在标注过程中，标注者被要求给出问题所涉及

的所有主题，即使回答问题并不需要该主题下

的法条。基于这三千条数据，本文使用低秩自

适应（Low-Rank Adaptation，LoRA）［19］微调的方

法，在 ChatGLM-6B 模型上使用不同的 LoRA
秩、LoRA 缩放因子、学习率等超参进行了指令

微调，训练出五个不同的主题预测模型。为了

确保生成的主题在规定的主题集内，本文使用

文本到向量（text2vec）模型，通过余弦相似度计

算找到模型结果在主题库内对应的主题，具体

如式（1）所示：

asimilarity ( t1，t2 )= e1 · e2

 e1  e2
， （1）

其中 t1 表示不符合标准的主题，t2 为来自主题

库的主题。 e1、e2 分别表示 t1 和 t2 输入预训练

BERT 模型获得的表示向量。

对单个主题来说，当它的票数大于等于 3

时，如果该主题来自互联网律师，则表明该主

题获得了大模型的再次确认，能够排除法条与

问题无关的情况。如果该主题并非来自法条，

则表明该主题获取了超过半数以上的大模型的

认可，虽然没有相应的法条，但该主题应同问

题强相关。因此，本文将票数大于等于三的主

题视为可信。完成主题的获取后，本文通过人

工校对来确保问题、答案与主题之间的关联。

2. 2　主题预测　

对于主题预测部分，本文希望能够由浅入

深，通过两阶段的分类任务来预测出问题所属

的正确分类。本文通过对大模型进行指令微调

来训练分类模型，框架如图 4 所示。

在大体分类预测阶段，本文根据法条所属的

大类，按照刑法罪名、一般规定与相关法系的顺

序，为问题分配标签信息，形式如“100”所示。

在输入数据的描述部分中，本文对此分类任务

进行了介绍并给出了详细的分类定义。为了保

证模型生成的结果与预期一致，本文还在输入

中给出了生成的样例，在加深模型对任务理解

的同时，限制输出为期望的格式。在输入的最

后，本文加入了指令，对模型的输出进行引导。

在具体主题预测阶段，本文根据问题所属

大类下的主题标签构建了大类对应的主题预测

训练集，通过指令微调训练出每个大类下的主

题预测模型。在预测时，当大类预测阶段的结

果在某一位置上为“1”，本文便选择出相对应

的模型用于主题预测。通过这一流程，原本的

多主题多标签分类任务被转换为单标签多分类

任务，在降低了主题预测的难度的同时，使得

预测的结果更加准确可靠。在该阶段中，本文

同样使用 text2vec 模型对不在主题集内的主题

进行纠正。

2. 3　法条检索　

对于法条检索部分，本文将检索任务转换

为相关性判别任务，通过指令微调引导大模型

输出“0”或“1”来对问题与法条之间的关系进

行判断，如图 5 所示。

为了训练检索模型，本文利用数据集中标

注好的主题标签与相关法条，构建了相关性判

断训练集。对于每条与问题相关的法条，本文

将其与问题拼接在一起，构成一个正样本对。

注：投票的参与者包括互联网律师与五个经过微调后的大模

型，权重分别为2和1。当主题获取到三票以上时，则认为该

主题是可信的。

图3　主题标注的投票流程

Fig.  3　The process of voting for topic annotation
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根据主题标签，本文从整体的法条库中检索出

了问题对应的候选法条集合，并使用集合中与

问题无关的法条构成负样本对。Cai 等［20］的研

究表明，处理数据集中的不平衡问题对分类模

型的正确性和准确性十分重要。因此，本文在

构建检索训练集时对负样本的数目加以限制，

保证正负样本的数目能够保持一致。

在实际的问答场景下，本文根据主题预测

阶段的结果为问题筛选出候选法条集，并按照

指令数据的格式拼接问题与法条，输入给大模

型进行判断。为了防止问题找不到对应的法

条，本文利用全量的正负样本集合，额外训练

了 SBERT（Sentence Bidirectional Encoder Repre⁃
sentations from Transformers）［21］模 型 。 SBERT
模型的训练目标是，给定问题 q、相关法条 p和
无关法条 n，使得 q和 p之间的距离尽可能小，q
和 n之间的距离尽可能大，具体如式（2）所示。

L= max (  sq- sp - sq- sn + ϵ，0 )， （2）
其中 sx 表示 q、p和 n对应的句向量，边缘参数 ϵ

表明 sq 与 sp 的距离应至少比 sq 与 sn 近 ϵ。当问

题找不到对应的法条时，本文通过 SBERT 模型

来进行相似度判断，寻找到候选集合中与问题

最匹配的法条。

2. 4　答案生成　

对于答案生成部分，本文将问题与法条进

行了拼接，输入到大模型中进行答案生成，如

图 6 所示。

在本部分中，本文利用了大模型优秀的自

然语言生成能力，实现了法条知识与模型经验

信息的融合。在训练阶段，使用的法条数据为

经过标注后的准确法条。在测试阶段，使用的

法条数据为从法条检索阶段获得的法条。

3 实验与分析 

3. 1　数据集　

本文主要在本文构建的 FLC-QA 数据集上

进行实验。图 7 上半部分展示了数据集与法条

库的具体分布，下半部分展示了问答数据中每

注：法条检索的输入为问题、法条与指令三部分的拼接，输出

为0或1，分别代表无帮助和有帮助。

图5　法条检索的流程

Fig.  5　The process of statutory articles retrieval

注：主题预测包括大体分类预测与具体主题预测两项子任务，大类预测按照描述、问题、样例、分类指令的顺序构造输入，输出

中0与1分别代表是否属于该大类。主题预测使用问题、主题指令的顺序构造输入，输出为具体主题。

图4　主题预测的流程

Fig.  4　The process of topic prediction

注：答案生成部分的输入为问题、法条、指令的拼接，经过大

模型后，输出为最终的答案回复。

图6　答案生成流程

Fig.  6　The process of generating answers
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个大类下数目最多的十个主题的统计结果。在

数据集中，每条数据包含一对问答对、若干条

问题的相关法条、问题所属的大类与问题所属

的主题。

本文按 9∶1 的比例，对训练集与验证集进

行划分。在主题预测任务中，训练集通过根据

大类标签对训练集进行归类获得。主题预测、

法条检索任务的验证集分别根据流程中上一步

的 结 果 获 得 。 表 1 中 为 ChatGLM3-6B（Chat 
Generative Language Model 3-6 Billion Parame⁃
ters）模型上的实验结果，不同模型间存在一定

的误差。

3. 2　评价指标　

对于大类预测任务，本文使用准确率（Acc）
作为评价指标。对于主题预测任务，本文使用

Micro-F1 分数（Top_F1）作为评价指标。本文

使用 Ncorrect、Npredict 与 N true 分别代表正确预测出的

主题数、模型预测出来的主题数与实际预期的

主题数。通过计算对应的精确率 P与召回率

R，进而计算 Micro-F1 分数，如式（3）—式（5）
所示。

P= Ncorrect

Npredict
， （3）

R= Ncorrect

N true
， （4）

F1 = 2 ×P×R
P+R

。 （5）

对于法条检索任务，本文实际将其转换成

进行相关性判断的二分类任务，采用 Micro-F1
分数（Re_F1）进行评价。本文将模型检索到的

相关法条数目、模型检索到的所有法条数目与

问题相关的法条数目分别记为 Ncorrect、Npredict 与

N true，代入式（3）—式（4）中计算精确率 P与召

回率 R，并最终根据式（5）计算 F1 分数。

对于答案生成任务，本文采用 ROUGE-L
和 BLEU-4，根据重叠词语的相似度度量评估

生成质量，采用 BERTScore，根据语义相似度评

估生成质量。ROUGE-L 指标在计算时使用了

机器输出 C 与参考答案 S 的最长公共子序列

LCS，如式（6）—式（8）所示。

RLCS = l (C，S )
l (S ) ， （6）

注：上半部分中，中间为归类在三种大类下的数据分布，左边为归类在三大类的六种组合下的数据分布，右边为三大类下的法

条数目的分布。下半部分中，左边、中间、右边分别为刑事罪名、一般规定、相关法系下的标注数目最多的十类主题。

图7　FCL-QA数据集的分布

Fig.  7　The distribution of the FCL-QA dataset

表1　训练集与测试集的分布

Table 1　The distribution of the training set and test set

任务类型

大类预测、答案生成

主题预测（刑法罪名）

主题预测（一般规定）

主题预测（相关法系）

法条检索

训练集

9 061
5 324
4 067

610
21 689

验证集

1 007
602
432
21

8 091

总计

10 068
5 926
4 499

631
29 780
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PLCS = l (C，S )
l (C ) ， （7）

mROUGE -L = (1 + β2 )RLCSPLCS

RLCS + β2PLCS
， （8）

BLEU 通过计算单词级别的准确性来衡量句子

的流畅性，使用长度惩罚因子 BP使得模型的

评估更加准确，如式（9）—式（11）所示。

pn=
∑C∈{ ACandidate }∑ngram ∈CNclip ( ngram )

∑C'∈{ ACandidate }∑ngram '∈C'N ( ngram )
， （9）

BP={1     if c > r
e1 - r/c if c≤ r ， （10）

mBLEU =BP ⋅ exp ( ∑n= 1
N wn log pn )。（11）

其中 ACandidate 指候选结果项，ngram 指文本中连续

出现的 n个词语，N ( ngram ) 指某个 ngram 在候选结

果中出现的次数，Nclip ( ngram ) 指 ngram 在候选结果

中出现的次数，但最大不超过它在参考文本中

出现的次数。

BERTScore 将问题和回答编码为 BERT 向

量，通过计算生成文本与参考文本的余弦相似

度，捕获两个句子的语义相似性。生成文本在

参考文本中的相似度最大值为该词语的精确率

P，参考文本在生成文本中的相似度最大值为

该词语的召回率 R，综合 P与 R，可以计算 F1 分

数，如式（12）—式（14）所示。本文使用 chinese-
roberta-large 模型来获取 BERT 向量表示。

PBERT = 1
|x| ∑xj∈xmaxxi∈x(xT

i x j)， （12）

RBERT = 1
|x| ∑xi∈xmaxxj∈x(xT

i x j)， （13）

FBERT = 2 × PBERT ×RBERT

PBERT +RBERT
。 （14）

3. 3　基线模型　

实验中采用了 10 个模型作为数据集上的

基线模型，分别为：

（1）ChatGLM3-6B：智 谱 AI 和 清 华 大 学 
KEG 实验室联合发布的对话预训练模型。

（2）LLaMA3-8B（Large Language Model Me⁃
ta AI 3-8 Billion Parameters）：Meta 发布的大语

言模型，是目前最先进的开源大模型。

（3）Qwen-7B（千问-7B）：阿里云开源的中

文 大 语 言 模 型 ，在 中 英 文 评 测 任 务 中 表 现

出色。

（4）LegalEagle：在 InternLM2-chat-7B 的 基

础上使用法律问答进行了指令微调，具备出色

的文本处理、法律推理和知识检索能力。

（5）LaWGPT：以 Chinese-LlaMA-7B 为大模

型底座，进行了大规模的中文法律语料预训

练，并基于法律对话数据集进行指令精调。

（6）太令：以 Qwen-7B 为基座模型，结合裁

判文书、合同等专业司法数据进行深度训练的

司法大模型。

（7）GPT3.5：openai 发布的自然语言处理模

型，目前提供可调用的接口。

（8）T5 PEGASUS（Text-to-Text Transfer 
Transformer with PEGASUS Pre-training）：生成

式预训练模型，使用伪摘要式的预训练提高模

型的文本生成表现。

（9）T5 Copy：在T5 PEGASUS的基础上加入

了Pointer结构，同样进行摘要式的预训练任务。

（10）SBERT：使用孪生网络衡量两个输入

文 本 的 相 似 程 度 ，获 取 包 含 语 义 信 息 的 句

向量。

3. 4　实验设置　

本文的所有实验均基于深度学习框架 Py⁃
torch，在 Linux 平台上使用一张 RTX4090 显卡

训练。实验环境如表 2 所示。

在实验中，本文在框架上使用不同的大模

型，基于 Firefly 项目进行量化低秩适配（Quan⁃
tized Low-Rank Adaptation，QLoRA）指令微调，

完成框架下的各项任务流程。除了大模型外，

本文还使用相同的输入，在法条检索阶段训练

了 SBERT 模型、在答案生成阶段训练了 T5 模

型作为对照。本文在数据集上以 2×10 -4 的学

习率微调 2 个迭代轮次，训练批大小设置为 4。
对于 lora_rank、lora_alpha 等参数，本文均设置为

16。本文使用训练中最后保存的 LoRA 权重，

用于验证集上的测试。

表2　实验环境配置

Table 2　The settings of experimental environment

项目

操作系统

处理器

显卡

CUDA版本

参数配置

Ubuntu 22.04
Intel(R) Xeon(R) Platinum 8352V CPU @ 2.10 GHz

NVIDIA GeForce RTX 4090
12.1
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3. 5　实验结果　

表 3 展示了不同的模型在 SaRAF 框架中的

大类预测与主题预测阶段上的实验结果。本文

设计了单阶段的主题预测实验，把各类型的主

题混杂在一起作为生成目标来微调大模型，并

将其实验结果与在 SaRAF 框架中进行两阶段

预测时的结果进行了对比。实验结果表明，在

使用两阶段预测后，所有模型在主题预测阶段

中的表现都取得了提升。其中 ChatGLM3-6B
模型表现优异，在 F1 指标上提高了 14.33 个百

分点。在单阶段预测时，LegalEagle 模型取得了

最好的成绩，在 F1 指标上分别领先 ChatGLM3-
6B 模型、太令模型和 LawGPT 模型 0.92、4.81 和

12.87 个 百 分 点 。 经 过 两 阶 段 预 测 后 ，Chat⁃
GLM3-6B 模型实现了性能上的反超，后二者与

LegalEagle 模 型 间 的 差 距 被 减 小 到 了 3.38 和

6.99 个百分点。这一结果表明，两阶段的主题

预测可以在一定程度上弥补模型之间性能的差

距，为较弱模型提供追平甚至超越更强的模型

的可能性。

在 SaRAF 框架中，检索阶段使用的检索器

为使用正负样本数目平衡的训练集训练，基座

模型与前一阶段中相同的大模型。本文将同

样经过平衡训练后的 SBERT 模型作为检索

器，与 SaRAF 框架的实验结果进行对比，结果

如表 4 所示。实验结果表明，大部分模型在使

用 SBERT 模 型 检 索 时 的 精 确 率 优 于 使 用

SaRAF 框架，二者间可相差 1.11~7.84 个百分

点。在召回率上，除了 LawGPT 模型外，使用

SaRAF 框 架 的 结 果 优 于 SBERT 模 型 ，存 在

1.21~3.35 个百分点之间的差距。在从知识库

中检索知识的场景下，与衡量检索出的法条中

有多少正样本的精确率相比，正样本的覆盖

率，即衡量检索到的知识能否满足回答问题的

需求的召回率更加重要，因此 SaRAF 框架更符

合检索增强问答任务的需求。在 3.6 节中，本文

将对这一点进行详细分析。

表 5 中展示了不同模型在答案生成阶段的

各项指标上的实验结果。在使用 RAG 的情况

下，本文将输入部分中的法条部分替换为通过

向量相似度检索获得的法条库片段。对于预训

练模型 T5 与 GPT3.5，本文仅对比其在准确法

条下的生成结果。实验结果显示，使用 SaRAF
进行检索增强的效果全面优于使用 RAG。在

ROUGE-L F1 和 BLEU 指标上，二者之间分别

存在 2.62~11.17 和 2.63~13.40 个百分点之间的

差距。在 BERTScore 指标上，二者之间存在

1.54~5.75 个百分点的差距。这是由于 RAG 检

索出的片段无规则且质量较低，对回答问题帮

助有限，可能导致模型无法正确地遵循指令，

从而输出无意义的结果。同样经过指令微调，

即使使用了准确法条，预训练 T5 模型的表现仍

然不如 SaRAF 框架下的大模型，在三项指标上

分别存在 0.25~7.78、1.59~6.57 和 1.21~5.80 个

百分点之间的差距。在大模型内部，GPT3.5 在

各项指标上的表现同样不如经过指令微调的基

座 大 模 型 ，在 三 项 指 标 上 存 在 10.85~13.87、
10.67~14.01 和 8.44~10.41 个百分点之间的差

距。GPT3.5 生成了大量高质量的正确回复片

段，但未经过微调的 GPT3.5 同时也生成了大量

表3　大类预测和主题预测实验结果（%）

Table 3　Experimental results of category prediction and topic 

prediction (%)

模型

GLM3-6B
LLaMA3-8B

Qwen-7B
LegalEagle
LaWGPT

太令

单阶段预测

P

80.63
76.26
82.02

81.75
71.25
77.36

R

74.10
68.17
73.09
74.85

60.23
69.93

F1
77.23
71.98
76.86
78.15

65.28
73.34

SaRAF
P

93.47

78.33
81.70
81.53
75.82
78.44

R

89.72

71.59
74.26
75.61
67.58
72.01

F1
91.56

74.81
77.81
78.46
71.47
75.08

Acc
88.08
87.68
88.77
89.37

86.29
88.68

注：P（Precision）代表精确率，衡量了主题预测结果中的正确

主题数目。R（Recall）代表召回率，衡量了所有正确的主题

中有多少被预测出来。F1 是综合 P与R计算出的分数。

Acc 代表大类预测阶段的准确率，衡量了大类预测阶段的结

果的正确性。

表4　法条检索实验结果（%）

Table 4　Experimental results of statutory articles retrieval 

(%)

模型

GLM3-6B
LLaMA3-8B

Qwen-7B
LegalEagle
LaWGPT

太令

SBERT
P

61.09

53.55
56.54
56.01
51.41
54.59

R

78.02

64.16
66.83
68.42
61.06
65.49

F1
68.52

58.38
61.25
61.60
55.82
59.55

SaRAF
P

55.98

55.89
50.89
48.17
55.97
53.48

R

81.37

65.41
68.76
71.35
59.57
66.67

F1
66.33

60.28
58.49
57.51
57.71
59.35
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的无意义片段，导致精确率偏低，拉低了 F1
指标。

3. 6　检索指标分析　

在检索阶段，本文构造了正负样本平衡的

训练集，来防止过多负样本干扰模型对正样本

的识别能力。为了验证这一策略是否有效，本

文构造了包含 76 890 条训练数据的非平衡全量

检索训练集。由于大规模数据导致训练成本增

加，本文选取了在先前实验中表现出色的 Chat⁃
GLM3-6B、Qwen-7B 和 Legal-Eagle 模型进行了

实验，结果如图 8（a）所示。实验结果表明，在

使用非平衡训练集进行训练后，模型检索出的

正例更少，正例中真正例的数目也随之减少，

导致了召回率的下降。负样本上的训练提高了

模型对负样本的识别能力，降低了结果中假正

例 的 占 比 ，导 致 精 确 率 的 提 高 。 其 中 Chat⁃
GLM3-6B 模型变化显著，在精确率上提高了

21.32 个百分点，在召回率上降低了 11.95 个百

分点。本文将答案生成阶段中输入的法条替换

为经过非平衡训练后检索到的法条，生成的答

案在 ROUGE-L F1 指标上的结果如图 8 中（b）
所示。可以看到，与 SaRAF 框架的生成结果相

比，使用非平衡训练获取的法条时，F1 指标下

降了 0.48~1.64 个百分点。该结果说明，在检索

增强的场景下，召回率与答案的质量之间存在

正向的关联，这可能是由于用户生成的大模型

依靠自身能力对法条中的有用信息进行了提

取。大模型不擅长无中生有，但具备优秀的自

然语言理解能力。在这种情况下，更高的召回

率 更 有 助 于 模 型 获 取 信 息 。 因 此 相 比 于

SBERT 模型，SaRAF 框架是更合适的检索器。

3. 7　消融实验　

为了验证法条在答案生成中发挥的作用，

本文消融掉法条检索的过程，设计了无法条与

使用正确法条的两种变体。图 9 展示了两种变

体 与 SaRAF 框 架 分 别 在 ROUGE-L F1 和

BERTScore 指标上的对比结果。结果显示，在

没有法条辅助生成时，模型的生成结果全面劣

表5　答案生成实验结果（%）

Table 5　Experimental results of answer generation (%)

模型

T5 PEGASUS
T5 COPY
GPT3.5

GLM3-6B
LLaMA3-8B

Qwen-7B
LegalEagle
LaWGPT

太令

ROUGEL-F1
RAG

-
-
-

29.72
32.19
39.33

35.88
31.31
34.77

SaRAF
34.49
39.00
28.40
40.89
40.51
41.95
42.27

39.25
40.69

BLEU
RAG

-
-
-

13.09
16.16
25.16

20.15
14.07
19.27

SaRAF
21.22
24.61
13.78
26.49
26.67
27.79

27.50
24.45
26.20

BertScore
RAG

-
-
-

65.86
66.89
70.89

68.85
66.06
68.41

SaRAF
66.72
69.34
62.11
71.61
71.39
72.43
72.52

70.55
71.37

注：ROUGE-L F1、BLEU、BERTScore 为衡量生成质量的

常用指标。前两者从词法、语法的相似度上对结果进行衡

量，后者从 语义相似度上对结果进行衡量。

注：（a）横坐标中平衡结果（P）和（R）分别代表使用正负样本平衡训练集训练后，检索阶段在精确率和召回率上的结果。非平

衡结果（P）和（R）代表使用非平衡训练集训练后的相应结果。纵坐标代表精确率和召回率的数值。不同的基座模型以不同的

柱形图案加以区分。（b）横坐标代表使用的基座模型类型，纵坐标使用ROUGE-L F1的数值，来衡量对应基座模型在生成阶段

的表现，两种来源不同的法条的结果以不同的柱形图案加以区分。

图8　检索指标分析

Fig.  8　The analysis of statutory articles retrieval metrics
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于 SaRAF 框架下的生成结果。而在使用正确

的法条后，模型生成的质量都获得了提升。这

说明 SaRAF 框架中通过检索获取的法条是有

效的，能够对答案生成产生积极的影响。通过

进一步优化问答的流程，SaRAF 框架仍然有着

提升的空间。

3. 8　案例分析　

图 10 中展示了不使用多等级主题分类检

索限定范围，直接利用向量相似度在整个法

条库中进行检索的结果。可以看到，在获取

到法条的过程中，主题起到了过滤掉无关法

条的作用。在问题长度较短，包含信息有限

的情况下，向量相似度无法准确地表示出问

题的意图，导致检索出大量与回答问题无关

的法条。在答案生成阶段，无关的法条会成

为噪声拉低生成质量，误导模型输出错误的

答案。

图 11 中 展 示 了 使 用 SaRAF 框 架 为 FCL-
QA 中问题生成答案的一个错误样例。可以看

到，法条的存在与否对答案质量有着直接的影

响。模型 1 未能找到与诈骗罪的量刑金额相关

的规定，其回复直接忽略了问题中“500”的影

响，错误回复了刑法中有关诈骗的处罚。在缺

乏来自治安管理处罚法的法条的情况下，模型

2 的回复则仅停留在知道诈骗罪存在立案标准

的程度上，对于 500 元是否达到立案标准，达到

标 准 后 如 何 处 罚 ，模 型 仍 然 无 法 给 出 准 确

回复。

3. 9　幻觉分析　

对于法律问答这种需要高度准确性的场景

来说，小部分关键信息的不同就可能完全改变

答案的正误，基于词重叠率与向量相似度的评

价指标往往无法正确反映出生成的质量。此

外，大模型往往缺乏法律领域的知识，容易产

生幻觉，生成看似流畅，但错误地解释问题内

容的答案。为了更全面地对生成的答案进行评

估，本文从验证集中随机选取了 100 条数据，在

使用 ChatGLM3-6B 作为基座模型的情况下，从

RAG 检索增强、 SaRAF、无法条和正确法条等

框架下获取到数据中问题的答案，并邀请人工

标注者，对答案中是否存在幻觉进行了判断。

本文定义了三种类型的幻觉，包括是否看似合

注：（a）和（b）分别采用ROUGE-L F1和BertScore指标，展示了不同基座模型的生成质量与使用法条类型的关系。

使用法条质量越高，模型的生成效果越好。

图9　法条作用消融实验

Fig.  9　Ablation study on the impact of statutory articles retrieval

注：图中左边文本框中，以斜体表示的部分为错误地被检索

出的法条，右边文本框为真正正确的法条。

图10　法条检索案例分析

Fig.  10　The case study of one FCL-QA dataset example on 

articles retrieval
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理但答非所问、是否回答出错误答案、是否不

受相关法条的约束，结果如图 12 所示。实验结

果表明，模型生成的答案中存在幻觉的问题，

其中答案错误类型的幻觉率最高，在 SaRAF 框

架上可高达 20.00 个百分点。答非所问、答案与

法条矛盾的现象也普遍存在，在 SaRAF 框架的

结果里可分别占 8% 和 9%。在所有种类的框

架中，RAG 框架的幻觉率在三方面都是最高

的，其次是不带法条的生成，再之后是 SaRAF。

当提供给模型正确的法条时，幻觉率也随之降

低，这说明法条在答案生成的过程中起到了监

督与引导的作用。在法律问答场景下，因其天

然的规范性，法条可以成为应对大模型幻觉问

题的有力武器。通过利用法条对答案进行修正

与参考，答案的真实性与质量都能得到较大的

提高。

4 结论 

针对生成式的法律问答任务，本文提出了一

个细粒度的刑法问答数据集 FCL-QA，该数据

集收集了自然语言形式的刑法领域问答对，并

对该类型问答中频繁使用的法条进行了整理，

为问答对与法条之间建立了明确的检索路径。

基于 FCL-QA，本文提出了基于大模型的法条

检索增强框架 SaRAF。该框架通过多级分类获

取问题所属的细粒度主题，通过主题辅助法条

检索，并最终将大模型的经验与法条的知识相

结合，生成高质量的回复。在 FCL-QA 数据集

上进行的实验证明了 SaRAF 框架的可靠性。

在未来工作中，本文将进一步对数据集进

行扩充，并基于数据集的特点，探索如何提高

大模型问答系统的性能。
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