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摘　要：　针对各行各业海量文本文档的智能合约化需求，提取文本关键数据要素是首要基础 . 与传统命名实体

识别（Named Entity Recognition，NER）相比，合约要素提取（Contract Element Extraction，CEE）技术旨在提取泛在较长、

更多样、较冗余合约要素，然而目前面临着中文研究不足、对新颖大语言模型（Large Language Model，LLM）技术应用不

够充分、对文本上下文关联特征感知不足等挑战 . 本文首先提出了新颖的上下文语义感知动态填充方法（Context-sen⁃
sitive Dynamic Padding Method，CDPM）、三重注意力层和要素边缘加权损失函数模块，在不增加硬件需求的前提下，为

模型提供额外上下文语义信息，增强对上下文关联特征的感知能力，从而提升基于序列标注范式的CEE训练效率 . 其

次，融合上述模块和BERT（Bidirectional Encoder Representations from Transformers）嵌入模型构建了一种基于上下文感

知的合约要素提取模型（Context-Aware Model for Contract Element Extraction，CAM-CEE），实现了面向智能合约化场景

的高性能要素提取 . 最后，在本文自主构建的数据集以及相关公开数据集上进行了大量实验 . 结果表明，本文提出框

架CAM-CEE在micro F1、macro F1等指标上的性能超越最佳基线模型，并具有高通用性 .
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Abstract:　Extracting key data elements from text is the primary foundation for the intelligent contract conversion de⁃
mand of massive text documents in various industries. Compared with traditional named entity recognition (NER), contract 
element extraction (CEE) aims to extract ubiquitous, lengthy, diverse, and redundant contract elements. However, it faces 
challenges such as limited research in Chinese, lack of application of novel large language model (LLM) techniques, and in⁃
sufficient perception of contextual features in text. This article first proposes a novel context-sensitive dynamic padding 
method (CDPM), a triple attention layer, and an edge-weighted loss function. They provide additional context semantics 
without increasing hardware requirements, enhance the perception of context related features, and improve the efficiency of 
element extraction training under the sequential annotation paradigm; Secondly, a context-aware deep learning framework 
context-aware model for contract element extraction (CAM-CEE) was proposed by integrating the above modules with the 
bidirectional encoder representations from transformers (BERT) embedding model, achieving high-performance element ex⁃
traction for smart contract scenarios; Finally, extensive experiments are conducted on the independently constructed and 
publicly available datasets in this article. The results indicate that the proposed framework CAM-CEE outperforms the best 
baseline model in metrics such as micro F1 and macro F1, and has high generality.
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1　引言

随着经济的快速发展和信息化的大力推进，各行

各业的长文本文档数量发生了爆炸性的增长 . 由于自

然语言文档充满模糊性、二义性和冗余的语义，基于人

工的传统文档处理方式自动化程度低、人力需求大、时

间成本高 . 为了实现各行业的进一步智能化与自动化，

需要将海量文档转换为基于区块链代码的智能合约，

即实现文档智能合约化［1］.
文档智能合约化的基本特征是实现文档自然语言

数据要素与智能合约代码数据要素的等价，因此文档

向智能合约转变的核心在于自然语言表达的文本要素

向智能合约数据要素的转换，其首要基础则是从文档

中提取出与智能合约数据要素对应的文本要素，即智

能合约要素提取（Contract Element Extraction，CEE）.
当前智能 CEE的主流方法是 CEE［2］和命名实体识

别（Named Entity Recognition，NER）. 其中，CEE 用于长

文本文档合约中的多种要素，既包括较长文本句也包

括较短的名词 . NER 则用于从文本中提取多种预定义

实体，主要针对短名词、单一文本句的提取进行优化，

因此CEE相对更适合智能CEE场景 . 在CEE和NER以

外，大语言模型（Large Language Model，LLM）是自然语

言处理（Natural Language Processing，NLP）的最新成果，

其 中 ，以 GPT（Generative Pre-trained Transformer）［3］、
DeepSeek［4］为代表的生成式 LLM在许多任务中展现了

强大的自然语言理解与生成能力 . 然而，LLM基于通用

语境语料训练，在处理文档智能合约化场景下专业性

较强、上下文较特殊的文档时可能受通用语料影响，导

致提取能力不稳定 . 本文通过给定元素类型描述与样

本内容测试了DeepSeek-V3的提取性能，结果其在两测

试集上的提取准确率仅为 35.33% 和 5.83%，远低于预

期，表明其需要使用专业数据集进行训练以提升 CEE
能力 . 同时，生成式 LLM 的训练与推理均依赖大规模

计算集群，其硬件投入远超中小机构承受能力 . 因此，

目前生成式 LLM 不太适用于智能 CEE 任务，特别是在

专业文档、低算力场景下，CEE 方法在成本、效率与领

域适配性上优势更为显著 .
但当前CEE存在一些亟待解决的挑战 . 首先，虽然

生成式 LLM 本身难以适用于要素提取任务，但同样基

于 Transformer 架构的较小判别式 LLM 技术，仍然可以

成为解决方案的嵌入组件，并有效提升 NLP 任务（如

NER）的性能，而现有CEE方法以机器学习和长短期记

忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）、图神经网络

（Graph Neural Network，GNN）、卷积神经网络（Convolu⁃
tional Neural Network，CNN）等传统深度学习网络为主，

仅有少数方法简单应用了LLM技术，在中文CEE领域，

对 LLM 的应用更是缺乏 . 其次，智能 CEE 需要对整篇

文档进行提取，但输入整篇长文档将导致硬件需求过

高，将文档分成句子输入又可能破坏完整语义，使提取

退化至 NER 的单句提取模式 . 再次，现有要素提取相

关工作并未充分利用长文本文档的特征，例如连续文

本句上下文 . 最后，主流 NER 和 CEE 均采用边界标注

或序列标注范式，但前者显存占用高，后者提取长要素

的性能较低 .
为解决上述挑战，本文提出了一种基于上下文感知

的合约要素提取模型（Context-Aware Model for Contract 
Element Extraction，CAM-CEE）. 与现有主流CEE方法相

比 ，CAM-CEE 首 先 基 于 BERT（Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers）［5］模型实现文本的初

步向量化，充分利用了 LLM的强大嵌入能力 . 其次，该

方法融合新颖的上下文敏感的动态填充方法（Context-
sensitive Dynamic Padding Method，CDPM），在不增加训

练硬件需求和时间成本的情况下，提供了目标句前后的

额外上下文信息，解决了输入整篇长文档/输入单文本句

的两难问题，并增强了LLM的上下文特征提取能力 . 再

次，该方法引入了新颖的三重注意力层，从 CDPM构建

的前上下文-目标句-后上下文三元组中充分捕获不连续

特征，提升上下文感知能力 . 最后，本文提出基于要素边

缘加权的交叉熵损失计算方法，进一步提升了 CAM-

CEE在序列标注范式下的要素提取性能 . 广泛实验的结

果表明，提出的CAM-CEE在实验数据集上优于所有最

佳（State Of The Art，SOTA）基线，且可帮助多种嵌入模型

提升性能，证明CAM-CEE能有效地提取细粒度、广范围

的要素，且具备高度通用性 .
2　相关工作

2. 1　CEE方法

CEE方法可分为基于规则、传统机器学习、深度学

习三种 .
首先，针对少量形式相对固定的文档，例如建筑业

合同，可使用基于词法、句法、语义等规则的方法识别

风险与免责条款［6~8］. 基于规则的方法在组织形式类似

的文本上提取准确性高、速度快，但在面对语言变异、

文本不规范或预期外文本结构时，规则难以适用，导致

提取方法失效，通用性、灵活性较低 .
其次，基于传统机器学习的 CEE 方法主要通过特

征工程和分类算法从文本中自动识别和提取关键要

素，例如与知识图谱技术结合提取规范性条款和约束

条件［9］，或直接从文本中检索时间、成本等量化信

息［10］. 实验表明在合约较多情况下机器学习效果优于

基于规则方法，同时二者结合可以进一步提升性能［2］.
虽然对硬件需求较低，但传统机器学习模型往往层数

少、结构简单，因此相关研究所提取的元素类别较少、
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粒度较粗，存在局限性 .

再次，基于深度学习的方法能够学习文本中的更多

特征和语义关系，适配更多文档的提取需求，其性能明

显优于机器学习分类器，且不同方法在基于不同粒度的

评估中表现不一［11］. 中文CEE方法大多基于深度学习实

现，例如，文献［12］提出了一种基于条件随机场的中文

建筑文档提取方法；文献［13］提出了 toi-CNN+LR（text-
of-interest-Convolutional Neural Network+Logistic Regres⁃
sion），该框架结合文本信息提取和位置回归技术，主要

使用卷积神经网络从保险合约中提取条款相关元素；文

献［14］提出了Bi-FLEET（Bi-directional Feedback cLause 
Element relaTion network）框架，其结合了包括 CNN、

LSTM和GNN在内的多种网络，用于实现跨域CEE.
最后，近年来，以 BERT 和 GPT为代表的 LLM 是基

于深度学习的NLP研究中最重要的进展之一 . 然而，在

CEE 领域，仅有少数工作英文场景下简单使用 LLM 进

行训练和测试 . 例如，文献［15］在少量公开可用的英文

合约上训练和测试了深度学习方法双向长短期记忆网

络（Bidirectional Long Short-Term Memory，BiLSTM）和

BERT，并对比了两者性能 . 文献［16］构建了一个小规

模的租赁合约数据集，并使用 AlBERT 在其上进行训

练，提取实体类型和危险信号 . 这些研究仅仅在数据集

上训练和测试了 BERT 和 AlBERT 的性能，并未设计或

添加任何组件来改进方法，也没有充分利用合约中的

特征 . 此外，LLM在中文CEE的应用尚未得到探索 .
2. 2　信息抽取与NER方法

虽然在 CEE 中应用较少，但近年来 LLM 在信息抽

取，特别是与 CEE 相似的 NER 中广泛应用［17~19］. 在信

息抽取领域，近年来，研究者常通过向基于LLM的嵌入

模型和分类网络中提供更多特征来提升方法性能 . 例

如，文献［20］利用标记嵌入以及相对实体距离大幅提

升了超参数关系提取性能 . 联合多任务获取更多特征

也是一大常用方法，例如，文献［21］对任务之间特定关

系进行显式建模，提升关系抽取与实体识别的性能；文

献［22］提出了一种联合命名 NER 和关系提取的方法，

从研究论文中提取结构化知识 .
具体到 NER 方法层面，从待提取文本中获取更

多上下文特征表示往往能立竿见影地提升提取性

能 . 文献［23］将实体识别任务视为字与字之间关系的

分类问题，改进了模型结构和特征表示 . 文献［24］利用

汉字的形状特征来提高医学文本中实体识别的准确性 .
文献［25］通过整合以词汇特征为代表的多种元数据来

提高模型的识别能力 . NER 方法主要关注简短和类型

有限的名词实体，如人名、地名或组织名等，但 CEE 的

目标更细粒度和多样化，既包括较长的逻辑文本，如合

约条款句的原因、结果部分，又包括短名词，如甲、乙

方 . 同时，长文本文档中的文字组织方式，例如连续文

本句等，与 NER 数据集中常见的单句独立文本有着根

本的不同 . 因此，尽管 NER 可被用作要素提取领域的

参考解决方案［12，26］或基线模型［13，14］，仍有必要专门进

行智能CEE方法的研究 .
3　问题定义与CAM-CEE
3. 1　问题定义

本节给出CEE的问题定义 . 给定一个文档文本，将

其分解为一系列句子 S = ( s1 s2 sn )，这里 s i 代表第 i

个句子，n则是该文档中句子的总数 . 之所以输入句子

而不是整个文档，是因为后者通常超过数千个令牌（to⁃
ken，即中文字符），导致显存需求过高，无法接受 . 在中

文场景下，每一个长度为mi 的句子 s i 都是一系列字符，

或者说 token，可表示为 s i = (ti1 ti2 timi )，这里 tij 是 s i

中的第 j个 token.
然后，需要标记每个 token 属于哪个元素类别 . 在

token 分类下，CEE 模型扫描文档句中的每个 token，并
用细粒度子类标签对其进行分类LC ={L1 L2 LC }，这

里 C代表分类类别的数量 . token分类（即序列标注）的

主要任务是将 s i转换成一个分类的元组序列Yi，这里 lij

表示 tij的类别标签

Yi = {(tij lij )}mi

j = 1
lij Î LC （1）

3. 2　模型框架

如图 1所示，CAM-CEE的流程如下：输入整篇待提

取文本文档后，首先，基于规则将多个连续和重复的空

格、制表符或换行符转换为一个，并根据句末标点符号

（包括“？”“！”“。”等）和换行符将文档文本分解为句子，

在序列标注范式下，一个合同句子对应一个 token序列

和一个元素标签序列 . 然后，每个句子及其标签序列都

由 CDPM 填充，对齐长度并提供额外上下文 . 其次，将

文本和标签序列输入基于BERT的嵌入模型，并转化为

嵌入张量 . 接下来，双向门控循环单元（Bidirectional 
Gated Recurrent Unit，Bi-GRU）层和三重注意力层将分

别提取嵌入张量的连续上下文关联信息和计算其不连

续上下文关联信息 . 最后，全连接（Full Connect，FC）层

和 Softmax 层将张量转换为概率分布 . 在非训练情况

下，Argmax层将选择概率最高的类别作为每个 token的

标签，完成从 token到标签的映射和要素提取 .
3. 3　上下文敏感的动态填充机制

在通常的填充方式中，基于预设的最大输入长度

N (N >mi)，对于每个长度为mi 的句子 s i，N -mi 个 token
（其值为 0，无任何特定含义）将被填充到 s i 中，从而对

齐训练样本的长度 . 这是深度学习中的一种常见方式 .
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然而，上述普通填充方法填入的内容无特定作用，

且输入的单句文本包含较少上下文信息，缺失完整语

义 . 针对上述问题，本文提出了如图 2所示的 CDPM来

填充尽可能多的上下文 token，而不是通常的无意义填

充 . 具体来说，首先分别计算句子 s i、s i + 1 和 s i - 1 的长度

mi、mi + 1 和 mi - 1. 如果 mi - 1 +mi +mi + 1 <N，那么 s i - 1 和

s i + 1 的 token 将分别被填充到 s i 的前面和后面 . 被填充

的句子 s'i将暂时表示为

s'i = (ti - 11 ti - 12 ti - 1mi - 1
ti1 ti2 timi



ti + 11 ti + 12 ti + 1mi + 1
)

（2）
假如三个句子的长度之和仍然小于 N，则句子

s i ± 2 s i ± 3 也将以相同的方式计算长度，并交替添加至

目标句的前后，直到新添加的句子抵达文档文本的开

头或结尾，或者新填充的句子会使整个输入的长度超过

N. 具体来说，假设作为填充上下文的前后句数目分别为

η1和η2，文档中句子的总数为n，那么η1和η2必须满足

(i - η1 = 0) Ù (i + η2 = n) Ù ( ∑
k = i - η1

i + η2

mk <N ) （3）
上下文的边界和输入的边界将是 s i - η1

的开头和

s i + η2
的结尾 . 因此，所填充上下文的边界取决于两个因

素：目标句所在文档的边界以及设定的最大输入长度

N. 对于前者，假如上下文范围超出了文档边界，在不同

的数据存储形式下，可能导致其他文档的不相关内容

被填入上下文等问题；对于后者，假如新填入的上下文

使得整个输入的长度超过 N，就需要将输入拆分，对目

标句的训练失去益处；最后，基于句子粒度的填充使得

上下文的边界总是句子开头和结尾，从而尽可能保证

填充的上下文语义是通顺、完整的 . 如果填充后的输入

长度没有恰好达到 N 的限制，且无法再填充新的上下

文，则仍将基于普通填充方法填充剩余的较少量 token.
CDPM填充的上下文将在过程中提供更多信息，帮助模

型进一步提取待分类的 token的特征，且几乎不会增加

硬件需求与训练时间 .

一般来说，CDPM 填充后的单个输入由三部分组

成：前上下文、目标句和后上下文 . 假如输入是 s i，不妨

用 spad
i ={t pad

ij }N
j = 1来代表CDPM的输出 . 由于 s i的 token位

于 spad
i 的中间，为简便起见，设 z = ∑

k = i- η1

i- 1

mk，则可以用 z + 1

来代表 ti1（s i 的第一个 token）在 spad
i 中的位置 . 那么前

上下文可表示为{t pad
ij }z

j = 1，目标句 s i 则表示为{t pad
ij }z +mi

j = z + 1，

后上下文表示为{t pad
ij }N

j = z +mi + 1.
3. 4　基于BERT的嵌入层

在嵌入过程中，输入句子 spad
i 后，BERT模型输出的
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最后一个隐藏状态被用作嵌入张量 . 句子的嵌入实际

上是由 token嵌入组成的序列，可表示为 semb
i ={t emb

ij }N
j = 1.

3. 5　分类层

3. 5. 1　Bi-GRU层

接下来，Bi-GRU 层从输入的嵌入张量中提取文本

中常见的连续相关性信息 . 例如，行为类别的元素总是

出现在条件元素之后 . 假设 h®
ij 和 h¬

ij 分别代表每个 to⁃
ken的前向和后向 GRU 隐藏状态，则 Bi-GRU 的输出将

如下计算：

h®
ij =GRU®(h®

ij - 1 t
emb
ij ) （4）

h¬
ij =GRU¬(h¬

ij + 1 t
emb
ij ) （5）

sgru
i = { }( )h®

ij + h¬
ij 2

N

j = 1

（6）
3. 5. 2　三重注意力层

如 3.3 节所述，输入文本由三部分组成，其中目标

句需以较离散的方式从前后上下文两部分提取关联关

系 . 例如，合约中的标的表格被转换为文本后，表头“名

称\t金额\t金额\n”将位于前上下文，表内容行“抑尘车

辆\t1\t562000元\ n”则是目标句子 . 那么目标文本中总

价元素的分类（“56 200元”）可能与前上下文的特定部

分（“金额”）相关联 . 由于它们不直接相邻、不连续，Bi-
GRU 难以提取两者间的关联关系，难以利用 CDPM 填

充的上下文句子的所有特征 .
为了解决上述问题，本文提出了三重注意力层 . 与

常见的多头注意力方法［5］不同，如图 3 所示，本文使用

三个注意力层，包括前注意力、自注意力和后注意力，

分别处理输入的前上下文、目标句和后上下文三个部

分 . 例如，假如三重注意力层堆叠在Bi-GRU层之上，输

入则为 sgru
i ={t gru

ij }N
j = 1，其中，目标句的开头和结尾 token

分别为 t gru
iz + 1 和 t gru

iz +mi
. 然后，前注意力层使用{t gru

ij }z
j = 1 作

为注意力的 value 和 key 输入，而自注意力层使用

{t gru
ij }z +mi

j = z + 1，后注意力层使用{t gru
ij }N

j = z +mi + 1. 同时，所有三个

注意力部分使用{t gru
ij }z +mi

j = z + 1作为注意力的query输入Qi.
然后，对于前注意力层，翻转 key输入的首 z个值，

让 key值输入变为K pre
i = (t gru

iz t
gru
iz - 1 t gru

i1 00). 对于

后注意力层，也用类似方式翻转最后N - z -mi 个值，让

key 输入变为 K next
i = (00t gru

iN t
gru
iN - 1 t gru

iz +mi + 1 ). 其原

因为，对于前上下文和后上下文中的 token，相比“token
自身在前/后上下文的位置”，“到目标的距离”更有可能

反映它与目标文本之间的关联 . 当然，目标句本身不需

要翻转，故其输入为 K self
i =Q i. 最后，对于每个注意力

层，分别由 εÎ{preselfnext}代表，其未加权的 value 输

入等于key输入V ε
i =K ε

i .
接下来，设置 WQ i

、WV pre
i

、WV self
i
和WV next

i
四个权重矩

阵，并使用Glorot［27］标准函数进行初始化 . 它们会在训

练期间分别基于Q i、V pre
i 、V self

i 和V next
i 进行权重更新，从

而使三重注意力层参与深度学习网络的训练过程 . 以

Luong-style［28］进行注意力计算，则每个输入部分的注意

力权重Aε
i 如下：

σ (Q i K
ε
i ) =Q i ×WQ i

×K ε
i

T （7）
Aε

i = softmax (σ (Q i K
ε
i ) ) × (V ε

i ×WV ε
i ) （8）

以 aij 代表每个位置的注意力权重，连接 Apre
i 、Anext

i

和Aself
i 得到Aall

i ={aij }
N
j = 1. 则三重注意力层的输出为

satt
i = sgru

i *Aall
i （9）

3. 5. 3　最终分类层

最后，最终分类层由 FC 层和 Softmax 层组成，计算

satt
i 为概率分布序列Pi：

Pi = softmax (FC ( satt
i ) ) （10）

其 中 ，Pi = { }pL1

ij  pL2

ij  pLC

ij

N

j = 1
，pLk

ij 代 表 t pad
ij 属 于

Lk kÎ{12C}的预测可能性 .
在非训练情况下，argmax 函数会选择最大可能的

分类 lij Î LC（其中 z < j ≤ z +mi）作为式（1）中 tij - z 的

lij - z，并完成序列标注任务，实现要素提取：

lij = argmax ((pL1

ij  pL2

ij  pLC

ij ) ) （11）
3. 6　训练

在序列标注范式下，一般基于交叉熵损失函数进

行 权 重 更 新 即 模 型 训 练 . 训 练 时 ，由

( pL1

ij - z p
L2

ij - z pLC

ij - z )代表真值标签的热编码 lij - z，则交

叉熵损失可被计算为

CELoss (i) =- ∑
j = z + 1

z +mi 1
C ∑

k = 1

C

pLk

ij - zln ( )pLk

ij （12）
序列标注任务旨在正确分类尽可能多的 token. 然

而，在要素提取中，相对于 token级的评估，元素级的评

估可能更为重要 . 对于后者，只有当元素中的每一个

token都被正确识别时，对元素的预测才被认为是正确

的 . 因此，当使用序列标注进行要素提取时，正确预测

的标注的位置可能比它们的数量更重要 . 一方面，在中
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图3　三重注意力的工作模式
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文 CEE 中，元素的边界相对难以分类，在序列标注中，

体现为真值元素边界的 token 难以分类 . 如图 4 所示，

图中的不同颜色的文本代表不同类型的元素，下划线

标识每个元素的边缘 token. 另一方面，如果错误判断

真实元素中间的某个 token，该 token将会成为预测元素

序列的边界；同时，该真实元素将被识别为两个甚至更

多的错误元素，说明预测元素的边界的错误判断会严

重影响要素提取 . 因此，在训练中重视真值元素和预测

元素的边界 token 的分类将减少由错误序列标注导致

的错误元素提取，让模型实现更有效的学习 .

同时，加权损失函数和基于任务定制的损失函数

已被广泛应用于深度学习训练［29，30］. 基于上述考虑，本

文提出了基于真值和预测要素边缘的加权交叉熵损失

函数 . 具体来说，对于每一个的真值标签序列{lij }
z +mi

j = z + 1

和其预测标签序列{ lij }
z +mi

j = z + 1，如果存在任意 i j对使得

(lij ¹ lij + 1 ) Ú (lij ¹ lij - 1 ) Ú( lij ¹ lij + 1 ) Ú ( lij ¹ lij - 1 )
（13）

即某一 token 的预测标签或真实标签不同于其任一邻

居 token，则它是真实或预测元素的边界，那么该标签计

算的损失将加倍 . 基于此，边缘加权损失函数可如下

计算：

TokenLoss (ij ) =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

2
C ∑

k = 1

C

pLk

ij - zln ( )pLk

ij 如式 ( )13 为真

1
C ∑

k = 1

C

pLk

ij - zln ( )pLk

ij 其他                  

（14）

WeightedLoss (i) =- ∑
j = z + 1

z +mi

TokenLoss ( )ij （15）

4　实验与结果分析

4. 1　实验设置

4. 1. 1　基本设定

本文的实验主要包括五个部分：（1）有效性实验，

比较所提出的框架CAM-CEE和 SOTA方法的要素提取

性能，以验证 CAM-CEE 的有效性；（2）消融实验，逐步

将组件添加到基本模型上并对其进行评估，验证每个

组件的效用；（3）通用性实验，将提出的框架应用于其

他的类BERT嵌入模型，从而验证CAM-CEE的通用性；

（4）分析不同元素上的性能差异，即详细分析每种元素

的性能及其原因；（5）案例分析，在完整合约文档上进

行面向实用场景的要素提取案例演示，基于错误抽取

实例分析进一步优化的可能方向 .
实验中分别列出并评价了使用边缘加权损失函数和

普通交叉熵损失函数训练的CAM-CEE框架的结果，从而

更全面地评估框架性能 . 在实验结果中，CAM-CEE（w）
代 表 使 用 边 缘 加 权 损 失 函 数 训 练 的 CAM-CEE，

CAM-CEE（n）代表使用普通交叉熵函数训练的CAM-CEE.
4. 1. 2　实验数据集

（1）数据集1
当前公开可用的中文要素提取数据集极少［13，14］，

且被过度清洗，导致数据集无法反映真实场景下的智

能合约化需求 . 因此，本文面向智能合约化要素提取场

景，构建了首个中文买卖合约数据集CPCD.
首先，本文从上海、重庆和湖北等多个地方政府的

官方网站①上，以合法合规的方式采集了 64 314份真实

有效的政府采购合同 . 接下来，这些合同被自动转换为

文本，并由三名经过系统培训的研究生进行人工标注 .
最后，本文基于规则自动将带标注的合约分解为数据

样本，以便模型在可接受的硬件条件下输入待提取数

据 . 至此，本文在对原始文档文本进行最小程度修改的

情况下构建了数据集，在除人工标注以外的流程中都

实现了自动化，使数据集反映了智能合约场景下的自

动化要素提取需求 .
构建的数据集共包含 9 个大类和 22 个子类元素，

总计 122 687个数据样本 . 表 1列出了每个类别的数据

样本数 . 这里的无标签（No Label，NL）是指该 token不属于

任何元素，相当于NER中的O（Other，其他），不在所统计的

9个大类元素中 . 根据合约的数量，本文以 7∶1.5∶1.5 的

比例将数据集分为训练集、测试集和开发集，确保每个

集都包含所有类别 . 然而，包含智能合约所需元素的文

本在整个合约中非常稀疏，以至于近 84.6%的句子不包

含任何元素 . 这些句子被称为 only-NL数据 . 将它们全

部删除并不能很好地反映智能合约化场景，但保留它

们将影响评估结果，因为所有被测试的方法都难以处

理如此不平衡的数据 . 因此，本文随机抽取5%的only-NL
数据并将其留在集合中，形成具有 23 582 个样本的

Part-NL数据集（训练集 16 406个，开发集 3 807个，测试

集3 369个），并将其用作实验中的数据集1.
（2）数据集2
除了数据集 1，本文也采用目前可下载的公开数据

①上海市政府采购网 http://www.ccgp-shanghai.gov.cn/site/home
    重庆市政府采购网 https://www.ccgp-chongqing.gov.cn/
    湖北省政府采购网 https://ccgp-hubei.gov.cn/
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集 ETIP①［13］，其包含 150 份经人工标注的短保险合同，

包含 7 种条款要素 . 具体来说，本文使用了由数据集

作者划分的训练集和测试集作为数据集 2，其大小分别

为 2 709和 2 699条数据样本 . 由于CAM-CEE和大部分

基线模型不是为嵌套 NER 设计的，本文将数据集中的

嵌套元素归一化为具有最小范围的类型 . 这实际上增

加了需提取的元素总数，使在数据集 2上的提取更具挑

战性 .
4. 1. 3　基线模型

据本文作者所知，目前在中文 CEE 领域仅有 TOI-
CNN［13］可供开源测试，然该模型是为数据集 2定制的，

使其难以在数据集 1 上进行测试 . 但原始论文中给出

了 TOI-NN 在数据集 2 的每种元素上的提取性能 . 因

此，在分析不同元素性能差异的实验中，比较了TOI-NN
和CAM-CEE（w）在数据集2上的性能 .

在有效性研究中，由于中文 CEE 基线存在上述问

题，本文选择了中文NER领域五个最新 SOTA模型作为

基线，包括MECT4CNER［25］、W2NER［23］、Graph4CNER［31］、

NFLAT4CNER［32］和LWICNER［33］.
为保证公平，除了 LWICNER 之外，训练的批次

（batch）大小和轮次（epoch）均一致设置 . LWICNER 例

外的原因是，其源代码中表明该模型暂时仅在 batch大

小设置为 1时适用 . 其他超参数则根据原始论文设置 .
在测试MECT4CNER时，由于其论文中使用的 radials词
典存在版权问题，本文使用了作者在开源代码中推荐

的词典 . 在通用性研究中，本文使用最流行的数个类

BERT模型作为基准模型，包括RoBERTa［34］、AlBERT［35］

和DistilBERT［36］.
4. 1. 4　参数与模型设定

本文使用AdamWeightDecay优化器训练模型，学习

率设置为 2×10−5，衰减率设置为 0.01. 在每个实验中，训

练 epoch 数设置为 20，batch 大小设置为 8，除了前面提

到的 LWICNER. 对于提出的 CAM-CEE，根据大多数句

子的长度，数据集 1的最大输入长度N设置为 256，数据

集 2 设置为 128. 嵌入模型基于 huggingface 的 Trans⁃
formers框架使用②，所有模型都在同一计算机上使用单

个显存为24 GB的GTX3090Ti GPU进行训练 .
在通用性实验中，预训练嵌入模型的权重来自

huggingface，并使用 Transformers 初始化 . 本文使用

“xlm-roberta-base”［37］作为 RoBERTa 模型，其由 2.5 TB
经过滤的多语言 CommonCrawl 数据预训练；将“uer/
albert-base-chinese-cluecorpussmall”作为 AlBERT 模型，

其基于 py-uer［38］在 CLUECorpusSmall［39］数据集上预训

练；“distilbert-base-multilingual-cased”作为 DistilBERT
模型，其在Wikipedia语料库上预训练 .
4. 1. 5　评估指标

本文使用四个指标来评估模型的要素提取性能 .
第一个是 token级别的Accuracy：

Accuracy =
判断正确token数

token总数
（16）

即通过将正确识别的 token 数量除以 token 总数获得 .
其他指标均为元素级的F1-score，因为存在不包含任何

元素的文本且元素分类较多，无法简单地使用 Accu⁃
racy 来计算元素级指标 . F1 函数中的第一个是 micro 
F1，通过对所有元素进行F1-score计算得到，即

Precision =
TP

TP + FP
（17）

Recall =
TP

TP + FN
（18）

 F1 =
2 ´ Precision ´Recall

Precision +Recall
（19）

其中，TP 表示所有真实存在且被正确提取的元素；FP
表示实际不存在却被提取出的元素；FN表示实际存在

①https://github.com/ETIP-team/ETIP-Project/
②https://huggingface.co/

表1　数据集元素类别及样本数

类别

大类

NL
甲方

乙方

签订时间

支付

发货

验收

终止违约条款

非终止违约条款

标的

总计

小类

NL
甲方

乙方

签订时间

条件

后置条件

行为

条件

后置条件

行为

条件

后置条件

行为

条件

合同终止

结果

条件

后置条件

结果

名称

数量

单价

总价

样本数量

简称

NL
PtA
PtB
Tm

PmC
PmP
PmB
AtC
AtP
AtB
DlC
DlP
DlB
TdC
TdT
TdR
NdC
NdP
NdR
SmN
SmQ
SmU
SmT

训练

集

84 997
721
772
494

1 095
105

1 048
224
98

325
185
69

299
1 310
1 228
1 437
1 588
491

1904
1 413
1 289
1 115
1 720

84 997

测试

集

18 420
147
154
107
235
26

248
43
24
67
36
9

57
320
289
330
301
99

371
224
216
188
297

18 420

验证

集

19 270
154
168
105
246
25

243
42
23
60
41
21
70

270
250
275
366
96

422
351
297
291
400

19 270

总和

122 687
1 022
1 094
706

1 576
156

1 539
309
145
452
262
99

426
1 900
1 767
2 042
2 255
686

2 697
1 988
1 802
1 594
2 417

122 687
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却未被提取出的元素 . 第二个是macro F1，通过单独计

算每种类型的元素F1再取平均得到，即

macroF1 =
∑
i = 1

C

F1i

C
（20）

其中，F1i 表示单独对 Li 类元素执行 F1-score计算，反映

了所有类别元素的平均性能，无论其数量多少 . 除了常

用的micro F1和macro F1外，本文还引入minimum F1，从
而以更细粒度的方式评估要素提取性能 . 具体来说，单

独计算每种类型的元素 F1后，取所有元素分类中最小

的F1为minimum F1，即

minimumF1 =min (F1 1  F1 2 F1 C ) （21）
从而使该指标反映了模型在最难提取的元素上的

性能.

4. 2　有效性实验

4. 2. 1　CAM-CEE(w)的有效性

如表2所示，当使用边缘加权损失在数据集1上进行

训练时，所提出的CAM-CEE（w）在每个指标上都优于所

有基线模型 . 其Accuracy、micro、macro和minimum F1分
别比最佳基线高 5.62、2.60、0.85和 13.73个百分点 . 其

中，CAM-CEE（w）在minimum F1上的优势尤为突出，这表

明CAM-CEE能比 SOTA基线模型更好地处理最难的元

素 . 总体而言，结果证明了CAM-CEE在智能合约化场景

中的有效性 . 在数据集 2上，尽管CAM-CEE（w）在mini⁃
mum F1中没有达到最佳水平，但在大多数指标上仍优于

所有基线方法 . 具体来说，CAM-CEE 框架的 Accuracy、
micro F1和macro F1分别比最佳基线高 4.91、0.93和 0.56
个百分点，表明CAM-CEE架构在过度清洗的数据集中也

极具竞争力 .

4. 2. 2　CAM-CEE的有效性

如表 2所示，即使统一使用普通的交叉熵损失函数

训练，CAM-CEE框架仍然表现最佳 . 在micro F1和Accu⁃
racy方面，CAM-CEE（n）在两个数据集上都仍然优于所

有基线 . 具体来说，CAM-CEE（n）的micro F1和Accuracy
在数据集 1上比最佳基线高 1.0个百分点和 5.49个百分

点，在数据集 2上比最佳基线高 0.74个百分点和 4.99个

百分点 .
对比剩余的指标，macro F1 和 minimum F1，CAM-

CEE（n）至少在一个数据集上仍取得最佳性能，同时在

另一个数据集中排名第二 . 具体来说，数据集 1 上

CAM-CEE（n）的 minimum F1比最佳基线高 7.22 个百分

点，数据集 2 上的 macro F1 比最佳基线高 0.58 个百分

点 . 实验结果表明，CAM-CEE 即使在常规的训练方式

下，也总体优于基线方法 .

4. 2. 3　基线模型间的比较

在基线模型中，W2NER在两个数据集的大多数指

标上都优于其他基线，但在数据集 1上，其 minimum F1
非常低 . 这表明，尽管提取能力较佳，但在包含多种目

标元素的复杂情况中，W2NER 很难提取其中某些元

素，这在智能合约化场景中可能是致命的，因为某种较

棘手的要素可能完全无法被正确识别 . 相对而言，

Graph4NER、LWICNER和MECT4CNER的性能较中庸，

但在所有指标上都没有致命缺陷 .
4. 2. 4　训练效率

此外，本文还记录并列出了每个模型每轮平均训

练时间和GPU显存使用情况 . 虽然CAM-CEE的训练时

间和显存使用不是最突出的，但它们均在可接受范围

内，且表明 CAM-CEE 可在低价消费级显卡上进行训

练 . 与 W2NER 和 MECT4CNER 等性能最佳的基线相

表2　有效性实验结果

数据集

数据集1

数据集2

模型

MECT
W2NER
Graph

NFLAT
LWICNER

CAM-CEE(n)
CAM-CEE(w)

MECT
W2NER
Graph

NFLAT
CAM-CEE(n)
CAM-CEE(w)

Accuracy/%
86.25

/*
85.44
77.96
81.20
91.74
91.87
93.15

/*
93.72
91.86
98.71
98.63

micro F1/%
74.95
77.45
70.68
59.31
70.08
78.45
80.05
82.15
93.65
83.44
78.25
94.39
94.58

macro F1/%
70.10
74.92
66.87
51.92
68.50
73.20
75.77
82.78
93.09
82.51
67.10
93.67
93.65

minimum F1/%
38.62

0
41.90

4.88
35.90
49.12
55.63
68.87
85.45
69.32
26.41
78.26
78.26

每轮训练时间/s
52.00

113.00
88.00
24.00

376.00
206.00
205.00

12.00
16.00
12.72

6.70
19.00
19.30

显存占用/GB
16.540
20.770

1.040
5.930
1.120
8.960
8.960
5.270
7.830
0.772
2.310
4.960
4.960

注：*只有W2NER将填充 token计入Accuracy计算中，与其他所有方法不同，故未计入 .
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比，CAM-CEE在显存占用方面甚至具有一定的优势 . 考虑

到智能合约化场景下的硬件条件和性能要求，10 GB以

下的显存使用以及强大的性能使CAM-CEE具备竞争力 .
4. 2. 5　生成式LLM测试

最后，本文在 DeepSeek-V3 上进行了实验，测试生

成式 LLM 的提取性能 . 具体而言，对于测试集中的每

条样本，本文将所有要素类别（包括无要素文本）的描

述、数据样本、要素提取要求与返回格式要求组合为提

示（prompt）发送给DeepSeek-V3，并接收返回结果，从而

测试生成式 LLM的要素提取性能 . 假如返回结果出现

格式明显错误或请求超时现象，实验程序将丢弃错误

结果并向 DeepSeek 重新发送请求，从而尽可能保证测

试的可靠性 . 最终，DeepSeek-V3 在两个数据集上的

token 级 Accuracy 分别为 35.33% 和 5.83%，显著低于所

有基线模型；同时，每次发送提取请求-接收生成结果的

时间花费在10~30余秒，效率较低且波动性强，表明生成

式LLM在专业性较强的要素提取任务中可能表现不佳 .
4. 3　消融实验

如表 3 所示，显然，仅由 BERT 和全连接层组成的

基本模型在两个数据集上性能较低 . 特别是在元素级

指标和数据集 1上，基本BERT模型的性能显著低于大

多数基线 . 使用所提出的 CDPM 代替普通的填充方式

可显著提高数据集 1上BERT的性能，每个元素级指标

均提升了超过 4.79个百分点，而 token级 Accuracy则提

高了 2.6 个百分点以上 . 在数据集 2 上，micro F1 和
macro F1仍增加 2 个百分点以上，而 minimum F1下降 .
其原因为，数据集 2中最大的挑战来自条款元素之间的

相似性，而CDPM带来的丰富上下文使得线性层难以处

理小部分相似性强但样本数量少的条款 . 总体而言，

CDPM提高了模型性能，特别是在智能合约化场景中 .

其次，在数据集 1 上，Bi-GRU 在 micro F1 和 mini⁃
mum F1 上进一步提高了 1.49 个百分点和 2.47 个百分

点，但在Accuracy和macro F1上略微降低了 0.38个百分

点和 0.14个百分点 . 在数据集 2上，Bi-GRU提高了 Ac⁃
curacy、minimum F1和macro F1. 考虑到性能的改进比降

低显著得多，仅添加 Bi-GRU 层可在整体上提升性能，

但仍有改进空间 .
再次，与之前的模型相比，添加三重注意力机制，

让模型成为所提出的 CAM-CEE 则可提高所有指标的

性能 . 在数据集 1 上，就 Accuracy 而言，模型恢复到

BERT+CPDM 的水平，差异小于 0.1 个百分点 . 在三个

元素级别的指标上，CAM-CEE实现了目前为止最高的

性能，与之前模型的最佳性能相比，分别提高了 1.09、
3.00和 8.46个百分点 . 在数据集 2上，CAM-CEE在每个

指标上都取得了目前为止最好的结果 . 这些结果证明

了三重注意力机制的有效性，当其与 Bi-GRU 层结合

时，可显著提高要素提取性能 .
最后，要素边缘加权训练使 CAM-CEE在智能合约

化要素提取场景中表现更好，数据集 1 上的每个指标

分别提升 0.13、1.60、2.57 和 6.51 个百分点 . 这表明，

在使用序列标注任务实现特征提取时，更多地关注

真值或预测要素的边界可提高性能 . 然而，在数据集 2
上，边缘加权函数训练的表现与普通的交叉熵函数

训练非常接近，每个指标的差异均低于 0.2 个百分

点 . 这表明边缘加权函数的性能增益在两种场景下

是不同的，在过度清洗的数据集上，它对 CAM-CEE 的

影响较小 .
同时，CAM-CEE 的显存内存使用量为 8.96 GB，仅

比基本模型高出 0.19 GB，并允许其在消费级GPU上运

行 . 两个数据集的训练时间分别平均增加约19 s和2 s，
差距微小 . 实验结果表明，CAM-CEE 的模块组合对智

能CEE而言是最优的 .

表3　消融实验结果

数据集

数据集1

数据集2

模型

BERT
↑* +CDPM
↑+ Bi-GRU

↑+三重注意力(CAM-CEE(n))
CAM-CEE(w)

BERT
↑*+CDPM
↑+ Bi-GRU

↑+三重注意力(CAM-CEE(n))
CAM-CEE(w)

Accuracy/%
89.17
91.83
91.45
91.74
91.87
97.15
98.00
98.11
98.71
98.63

micro F1/%
69.92
75.87
77.36
78.45
80.05
87.26
90.39
89.43
94.39
94.58

macro F1/%
65.37
70.34
70.20
73.20
75.77
79.43
81.78
92.83
93.67
93.65

minimum F1/%
33.40
38.19
40.66
49.12
55.63
35.54
17.03
78.25
78.26
78.26

每轮训练

时间/s
187.0
191.0
210.0
206.0
205.0

17.0
17.0
19.0
19.0
19.3

显存占

用/GB
8.77
8.77
8.96
8.96
8.96
4.77
4.77
4.96
4.96
4.96

注:* ↑+表示在上一行的模型基础上添加 .
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4. 4　通用性实验

4. 4. 1　数据集1实验结果

如表 4 所示，对于其他类 BERT 嵌入模型，所提出

的框架也显著提高了它们的要素提取性能 . 特别是在

数据集 1 上，每种嵌入模型在每个指标上都有性能提

升 . 最显著的是 micro F1和 macro F1，在使用普通交叉

熵函数训练时提升分别为 3.9~8.0个百分点，在使用边

缘加权函数情况下甚至更高（8~11个百分点）. 使用普

通交叉熵函数训练时，minimum F1和 Accuracy 的提升

相对不高，但仍然显著 . 这些结果表明，所提出的框架

可增强智能合约化要素提取场景中其他LLM的要素提

取能力，具备在多种嵌入模型上应用的通用性 .

在边缘加权训练情况下，token 级 Accuracy 的提高

相对轻微，因为所提出的框架已经提供了强大的序列

标注能力 . 更重要的是，对于 RoBERTa 和 AlBERT 来

说，使用边缘加权函数训练并没有提高他们的 mini⁃
mum F1，这表明针对不同嵌入模型，边缘加权损失函数

仍有改进空间 . 考虑到 RoBERTa 模型比 BERT 更大，

AlBERT 则比 BERT 更小，可能根据模型的大小调整损

失加权乘数将有助于处理智能合约化场景中最具挑战

性的元素 . 然而，边缘加权函数仍然实现了大多数指标

的提升，表明其对其他模型的要素提取仍然有益 .
4. 4. 2　数据集2实验结果

如表 4所示，相比之下，类BERT的模型在数据集 2
上仍然从所提出框架上获得了性能提升，但不如数据

集 1上显著 . micro F1和macro F1的提升范围为 2~6个百

分点，Accuracy则提高不到 1.1个百分点 . 与数据集 1相

比，数据集 2上minimum F1的性能提升颇具差异 . 具体

而言，对于 RoBERTa和 AlBERT 来说，边缘加权训练只

提高了数据集 2上的minimum F1性能 . 对于DistilBERT
来说，情况则相反 . 显然，就小部分指标而言，模型和训

练方法在两个数据集上的性能影响可能存在差异 . 因

为这两个数据集中反映了不同的场景——智能合约化

要素提取场景和数据过度清洗场景 . 同时，它们还包含

不同类型的元素——粒度细、范围广的各种元素与仅

包含粗粒度保险条款元素 . 数据集和元素导致的具体

性能差异及其原因将在下一节中进行分析 .
4. 5　不同元素的性能分析

4. 5. 1　数据集1中元素的性能

由于预定义元素的总类别数高达 22个，本节具体

分析 CAM-CEE 在各种元素上的性能 . 如图 5 所示，在

数据集 1上，绝大多数（22个中的 17个）类别的元素 F1
超过 60%，大多数（12个）类别甚至超过 75%. 这些结果

表明，在细粒度标准下，CAM-CEE仍然能很好地提取各

种元素 . 同时，不同类别的元素之间存在显著的性能差

异 . 例如，终止违约条款（TdC，TdT，TdR）的F1比验收条

款（AtC，AtP，AtB）的F1更高 .
为了找出不同类别之间性能差异背后的原因，本

文将训练集中各种元素的数量放在图 5中，并将其与F1
进行比较 . 本文发现从支付条款（PmC）到终止违约条

款结果（TdR），F1和元素计数的变化趋势非常相似，而

形式固定的元素，例如甲方（PtA）和乙方（PtB），尽管数

表4　通用性实验结果

数据集

数据集1

数据集2

模型

RoBERTa基线

融合CAM-CEE(n)
融合CAM-CEE(w)

AlBERT基线

融合CAM-CEE(n)
融合CAM-CEE(w)

Distil基线

融合CAM-CEE(n)
融合CAM-CEE(w)

RoBERTa基线

融合CAM-CEE(n)
融合CAM-CEE(w)

AlBERT基线

融合CAM-CEE(n)
融合CAM-CEE(w)

Distil基线

融合CAM-CEE(n)
融合CAM-CEE(w)

Accuracy/%
87.30
91.00
91.30
87.16
90.52
90.95
87.06
90.06
90.04
97.30
97.98
98.36
97.35
98.34
98.26
98.32
98.62
98.70

micro F1/%
71.76
78.68
80.33
64.03
72.02
75.41
66.13
73.89
74.37
85.49
91.68
93.42
85.31
90.34
90.66
91.92
94.01
94.13

macro F1/%
64.66
73.79
75.10
61.46
65.45
69.94
61.41
68.03
69.41
87.21
91.51
94.93
86.08
89.62
90.37
89.64
93.48
92.83

minimum F1/%
36.71
40.94
33.99
27.05
31.82
29.12
25.19
30.22
42.16
72.08
76.13
88.65
76.18
71.15
78.26
66.27
78.26
73.91

每轮训练时间/s
255.0
278.0
275.0
155.0
175.0
174.0
128.0
150.0
150.0

28.3
30.3
30.3
12.2
14.2
14.3
14.3
16.2
16.2

显存占用/GB
8.77
8.96
8.96
2.77
2.96
2.96
8.77
8.96
8.96
4.77
4.96
4.96
1.77
1.96
1.96
4.77
4.96
4.96
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量并不显著，但 F1成绩最高 . 这些事实表明，数据集 1
的性能同时受到训练数据的计数和元素的形式影响 .
4. 5. 2　数据集2中元素的性能

如图 6 所示，CAM-CEE（w）在数据集 2 的 7 大类别

中的 6 个中实现了 F1≥90%，表现优于基线模型（TOI-
CNN+LR）. 同时，基线模型在不同元素上的性能差异与

各种元素的数量趋势更为一致 . 对于CAM-CEE（w），其

在数据集 2上的性能不平衡程度较轻，与元素数量的变

化较不一致 .

其原因为，首先，数据集 2在构建中进行了数据的

过度清洗，文本中的冗余语义被去除，导致 CAM-CEE
只需要相对较少的训练数据即可提取大多数特征；其

次，数据集 2中的要素仅包含保险合同中的不同条款，

与数据集 1中的要素相比，它们相对更相似，因此CAM-

CEE在各元素上的较小性能不平衡源于不同目标元素

特征之间的较小差异 . 总而言之，在数据集 2 中，对于

性能更强的模型，文本的语义而不是样本的数量成为

了不同元素性能差异的主要来源；相对而言，数据集 1
所代表的真实智能合约化场景包含更多冗余语义，为

要素提取带来了更多挑战 .
4. 6　案例分析

本 文 使 用 CAM-CEE（w）、BERT 基 线 方 法 和

DeepSeek-V3 生成式 LLM 在两篇真实法律合约上进行

了要素提取拟真测试，从而评估各方法在真实应用场

景下的效果 . 合约A包含 2 852字，长度适中，代表大多

数合约场景；合约B是数据集中最长的已标注合约，其

字数超过 41 000 且包含大量标的条款信息，代表最具

挑战性的提取场景 . 由于每篇合约要素数目较多，本文

针对部分典型提取案例进行演示和分析，如图 7所示，

其中彩色部分文本表示模型识别出的不同要素 .
首先，案例1是一句典型的非终止违约条款，包含条

件和结果两种逻辑子句 . 在提取过程中，CAM-CEE（w）
充分利用了上下文关联信息，成功提取总计四个逻辑

子句；而基线方法在提取最后一个非终止违约结果时，

上下文关联能力的不足导致无法正确区分要素所属的

条款类型或逻辑子类，将大部分文本错误识别为了终

止违约结果（条款类型错误）和非终止违约条件（逻辑

子类错误），导致提取失败 .
其次，案例 2 反映了复杂上下文场景 . 具体而言，

照片类型合约向文本的转换产生了大量无法通过自动

化手段区分与去除的异常换行符（加粗转义字符“\n”），

将原文划分为了多个自然段 . 针对较复杂的跨段落上

下文关联，CAM-CEE（w）仍然准确识别了四种标的信

息 . 而基线方法在提取标的名称时失败，将名称的一部

分和文本行编号错误识别为了标的总价，且误将半括

号识别为标的数量 .
再次，案例3则展示了仍待解决的挑战 . CAM-CEE（w）

在识别标的数量时未能正确排除半括号，该半括号是

量词的一部分 . 基线模型除了在标的数量上出现同样

错误以外，还未能识别标的名称 . 其原因在于，一方面，

案例 3位于标的内容中的第 146行，与标的表头内容的

字符距离远远超过了实验中设定的N，因此在填充时表

头并未作为其上下文填入，导致 CAM-CEE（w）无法从

表头获取上下文关联信息，关联能力可能退化至基线

模型水平；另一方面，几乎没有训练数据同时满足“标

的信息与表头跨度未超过 N”与“标的数量包含量词信

息”两个条件，导致模型难以在训练中学习到与该案例

类似的上下文关联，无法复刻针对标的名称的成功识别 .
这表明当上下文关联跨度过长（超过最大输入长度N）且
训练集中缺少类似数据时，CAM-CEE（w）的上下文关联

能力和提取性能可能退化至基线模型水平 . 因此，一方

面，对于长度极长、信息量大、上下文关联跨度过长的

F
1

F
1

图5　数据集1各类元素的提取性能与元素数目

F
1

F
1

F
1

图6　数据集2各类元素的提取性能与元素数目
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合约场景，有必要提出对应的长距离上下文关联方法；

另一方面，需要构建更大规模的合约数据集与语料库，

使模型得到更充分的训练 .
最后，对于生成式 LLM，其在案例 2 和案例 3 中受

益于较长的输入长度和丰富的通用语料，成功识别了

四种标的要素，但也将大量无关内容误判为标的数量

和名称，其原因可能为，生成式 LLM 基于通用语料训

练，因而在处理异常符号较多、结构较特殊的文本内容

时易出错 . 在案例 1 中，LLM 虽然未出现误判问题，但

在提取四个条款要素时均出现提取不完整现象 . 特别

是对于非终止违约条件要素，生成式 LLM 在提取中遗

漏了“因乙方原因”关键信息，导致提取的元素语义出

现关键差异 . 上述现象表明，生成式 LLM 在专业化文

档的要素提取过程中性能较不稳定，可能出现遗漏或

误判现象，具体取决于上下文语境和文本包含的要素

类型 .

5　结论

本文针对智能合约化场景中文本文档要素提取的

需求和挑战，提出了新颖的上下文语义感知的动态填

充方法（CDPM）、三重注意力层和要素边缘加权损失函

数模块，在不增加训练成本的前提下提供了额外上下

文信息，增强了上下文感知能力，并提升了序列标注范

式下的要素提取能力 . 基于上述模块和 BERT 嵌入模

型，提出了要素提取最优解模型 CAM-CEE. 在模型实

验过程中，本文发现可用中文要素提取数据集较少、质

量较低，因此从合同文档入手，收集了 64 314份真实合

同，构建了首个中文买卖CEE数据集，该数据集包含多

达 122 687条数据和 22类元素 . 大量实验表明，在所实

验的数据集中，所提出CAM-CEE的要素提取性能超越

了所有被测试的基线模型，且本文提出的CAM-CEE能

提高其他嵌入模型的性能，具备高度通用性 . 未来，拟

从多个维度扩展数据集，如规模、粒度以及元素和文档

的类别；在方法方面，拟尝试进一步解决元素样本不平

 

因乙方原因造成设备遗失的，由乙方向甲方照价赔偿；因乙方原

因造成设备故障/损坏、数据丟失的，由乙方负责恢复原状并承担

由此对甲方的造成的相关损失。\n

元素3:非终止违约条件

误判: 非终止违约条件
误判:终止违约结果

提取失败：非终止违约结果

70\t线览\n

RVV-3*6mm\n

2；\t 胜华\tRVV-3*6mm2\tRVV-3*6mm2\t上海市\t97\n

(10m)\t140\t 13580\n

因乙方原因造成设备遗失的，由乙方向甲方照价赔偿；因乙方原

因造成设备故障/损坏、数据丟失的，由乙方负责恢复原状并承担

由此对甲方的造成的相关损失。\n

案例1

146\t机柜整体温湿度检测模块\t共济\tTH-06-0\tTH-06-0\t深圳市

\t28（台）\t 136\t 3808\n

70\t线览\n

RVV-3*6mm\n

2；\t 胜华\tRVV-3*6mm2\tRVV-3*6mm2\t上海市\t97\n

(10m)\t140\t 13580\n

CAM-CEE(w)

BERT基线方法

元素1:非终止违约条件 元素2:非终止违约结果

元素3:非终止违约条件

元素4:非终止违约结果

误判: 标的总价

元素1:标的名称

元素2:标的数量

元素3:标的单价 元素4:标的总价

元素2:标的数量

提取失败:标的名称

元素3:标的单价元素4:标的总价

误判: 标的数量

元素1:标的名称

提取失败:标的数量元素3:标的单价元素4:标的总价

元素1:非终止违约条件 元素2:非终止违约结果

146\t机柜整体温湿度检测模块\t共济\tTH-06-0\tTH-06-0\t深圳市

\t28（台）\t 136\t 3808\n

提取失败:标的名称

元素3:标的单价元素4:标的总价提取失败:标的数量

误判: 标的数量

误判: 标的数量

因乙方原因造成设备遗失的，由乙方向甲方照价赔偿；因乙方原

因造成设备故障/损坏、数据丟失的，由乙方负责恢复原状并承担

由此对甲方的造成的相关损失。\n
提取不完整：非终止违约结果 70\t线览\n

RVV-3*6mm\n

2；\t 胜华\tRVV-3*6mm2\tRVV-3*6mm2\t上海市\t97\n

(10m)\t140\t 13580\n

DeepSeek-V3生成大模型

元素2:标的数量

元素3:标的单价元素4:标的总价

误判: 标的数量

146\t机柜整体温湿度检测模块\t共济\tTH-06-0\tTH-06-0\t深圳市

\t28（台）\t 136\t 3808\n
元素3:标的单价元素4:标的总价

元素1:标的名称

误判: 标的名称

误判: 标的数量

元素1:标的名称

元素2:标的数量 误判: 标的名称

提取不完整：非终止违约条件 提取不完整:非终止违约结果

提取不完整：非终止违约条件

案例2

案例3

案例1

案例2

案例3

案例1

案例2

案例3

图7　要素提取案例

1333



电 子 学 报 2025 年
衡的问题，实现更长跨度的上下文关联，并应用新技术

从而更有效地提取被智能合约所需的元素 .
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