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基于模板张量分解和双向 ＬＳＴＭ的
司法案件罪名认定
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　　摘　要：　案件罪名认定是司法业务的重要环节，尚缺乏有效的智能辅助工具和手段．针对案件定罪的难点问题，
提出一种结合张量分解和双向ＬＳＴＭ（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ）神经网络的案件定罪方法．该方法将案件数据表示为
张量，并在张量分解过程中引入模板张量．模板张量可以在双向ＬＳＴＭ神经网络分类模型的训练过程不断的被优化，
使得分解后的核心张量包含更加有效的张量结构和特征信息，有助于提高后续分类模型的准确性，实现案件罪名的精

准认定．实验结果表明：所提出的基于张量分解和双向ＬＳＴＭ的司法案件定罪方法比现有方法具有更好的准确性．
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１　引言
　　近年来，随着社会经济快速发展以及依法治国战
略不断推进，新一代信息技术在司法领域的应用受到

了广泛关注［１］．案件定罪是指司法机构依据刑法规定，
对某一危害行为是否构成犯罪，是何种犯罪的认定过

程．在当前的司法实践中，案件的定罪工作普遍依靠人
工分析案件卷宗后通过经验进行认定，尚缺乏有效的

智能辅助工具和手段．研究司法案件定罪智能方法，有
效解决定罪环节中的难点问题，对我国公正司法、司法

为民的司法体系建设具有重要意义．
司法办案人员需要通过犯罪事实和讯问笔录等案

件卷宗内容来进行罪名认定工作．在实际的司法实践
中，案情较为复杂、存在数罪并罚和罪名争议的案件是

定罪工作的难点．尤其是具有罪名争议的案件，往往量
刑上区别很大，例如非法吸收公众存款罪与集资诈骗



第　４　期 李大鹏：基于模板张量分解和双向ＬＳＴＭ的司法案件罪名认定

罪具有相似的行为表现方式，犯罪行为描述也相似，办

案人员需要围绕争议焦点进行仔细的案情分析和判

断．本文将聚焦相似罪名定罪的难点问题开展研究
工作．

在司法领域，机器学习尤其是深度学习的应用成

为了智慧司法技术发展的新趋势．司法案件的定罪可
以归结为一个文本分类问题，即通过分析案件文本信

息，为该案件确定一个或多个类别．ＯｃｔａｖｉａＭａｒｉａ等人
将支持向量机用于法律案件的分类［２］，并提出了一种

结合统计和机器学习的方法用于预测法国最高法院的

判决结果［３］．林志宏等人利用卷积神经网络提取案件
文本中的语义特征［４］，从而支持对案件数据的深度挖

掘．Ｘｉａｏ等人使用多任务 ＣＮＮ网络模型完成中文法律
咨询问题的分类［５］．上述研究的文本建模方法是基于
特征标签的，标记特征需要大量的手工工作和专家知

识．因此，在此基础上形成的案件分类算法不具有可扩
展性．Ｇｕｏ等人首次使用张量分解和深度神经网络分析
法律咨询问题从而预测法律咨询者的意图［６］．使用张
量对法律文本建模，可以将存在于案件文本中的关键

信息具有的长程依赖转变为某一维度下的短程依赖，

通过张量模型可以更加容易分析出文本前后内容的内

在联系，但传统的张量分解方法［７］在得到核心张量的

过程中会造成一定的信息缺失，影响后续的文本分类

结果．
为了解决上述案件定罪研究的缺点，本文从两方

面开展工作：（１）对于案件数据的建模，本文提出一种
基于模板的张量分解（ＴｅｍｐｌａｔｅｂａｓｅｄＴｅｎｓｏｒＤｅｃｏｍｐｏｓｉ
ｔｉｏｎ，ＴＴＤ）算法，相对于传统的张量分解算法，该算法能
够最大限度的保留初始张量内的关键信息和张量结

构，生成准确表征案件数据的低阶张量；（２）对于案件
的分类，我们选择使用长短期记忆网络（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）分类模型［８］结合ＴＴＤ
算法，实现案件罪名的精准分类．

２　背景知识

２１　张量基本知识
张量是高维数组的泛概念，举例来说，一阶张量我

们通常称之为向量，二阶张量是矩阵，三阶张量或者更

高阶的张量称为高阶张量．
定义１　模式（ｍｏｄｅ）　张量的模式定义为张量的

维度大小．例如，张量 χ∈ＲＲＩ１×Ｉ２×…×ＩＮ的模式为 Ｎ，又称
为阶．

定义２　Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数（Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓｎｏｒｍ）　给定
一个Ｎ阶张量 χ∈ＲＲＩ１×Ｉ２×…×ＩＮ，张量的 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数记
为‖χ‖Ｆ：

‖χ‖Ｆ ＝ ∑
Ｉ１

ｉ１

…∑
ＩＮ

ｉＮ
χ（ｉ１，…，ｉＮ）槡

２ （１）

定义３　ｎ模式乘积（ｎｍｏｄｅｐｒｏｄｕｃｔ）　ｎ模式乘
积为张量 χ∈ＲＲＩ１×Ｉ２×…×ＩＮ和矩阵 Ｕ∈ＲＲＩｎ×Ｊ在第 ｎ模式上
的乘积，可以表示为λ＝χ×ｎＵ，λ∈ＲＲ

Ｉ１×…×Ｉｎ－１×Ｊ×Ｉｎ＋１×…×ＩＮ．
λ（ｉ１，…，ｉｎ－１，ｊ，ｉｎ＋１，…，ｉＮ）

＝∑
Ｉｎ

ｍ＝１
χ（ｉ１，…，ｉｎ－１，ｍ，ｉｎ＋１，…，ｉＮ）Ｕ（ｍ，ｊ）

（２）

２２　张量分解
张量分解从本质上来说是矩阵分解的高阶泛化．

常见的包括Ｔｕｃｋｅｒ模型［９］和ＣＰ模型［１０］．Ｔｕｃｋｅｒ模型是
一种高阶主成分分析方法，它将 Ｎ阶张量 χ∈
ＲＲＪ１×Ｊ２×…×ＪＫ分解为一个核心张量（ｃｏｒｅｔｅｎｓｏｒ）和 Ｎ个因
子矩阵乘积形式：

χ≈η×１Ｕ１×２Ｕ２…×ＮＵＮ （３）
其中，Ｕｎ∈ＲＲ

Ｊｎ×Ｉｎ，我们用｛Ｕｎ｝表示因子矩阵的集
合；核心张量η∈ＲＲＪ１×Ｊ２×…×ＪＮ，我们可以将核心张量 η看
作是对原始张量χ的压缩．张量分解方法就是要最小化
目标函数φ：

φ＝ χ－η∏
Ｎ

ｎ
×ｎＵｎ

Ｆ
（４）

３　司法案件定罪方法

３１　司法案件的张量表示
在已有的相关研究中，案件文本特征表示方法主

要包括基于词语统计和基于向量空间模型两类方法．
目前常用的方法是后者，即使用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ等工具将分
词后的文本转为一组实数值向量的集合．但对于相似
罪名定罪场景，办案人员往往需要仔细阅读该案件的

起诉意见书（包含侦察机关认定的犯罪事实）、询问笔

录（包含嫌疑人陈述的犯罪事实）、审查报告（包含证据

完整性分析等内容）等多类卷宗并进行事实比对和证

据分析．如果使用传统的文本特征表示方法，将上述文
本整合在一起向量化后作为算法输入，相关的文本内

容已经相距较远，即使上下文相关的分类模型也无法

取得较好的效果．
如图１所示，本文使用一个三阶张量模型代表案件

文本，第一个维度表示描述案件犯罪事实的基本组成

部分，包括嫌疑人对犯罪事实的陈述笔录、侦察机关认

定的犯罪事实等．第二个维度是每个组成部分中对案
件定罪有意义的词汇．第三个维度是每个词的词向量．
案件文本的张量表示方法能够将来自不同文档的案件

犯罪事实文本内容关联起来，使其包含尽量多的关键

信息．但引入张量也使得案件文本的表征形式更加的
复杂，张量的行数、列数及深度往往很高，如词向量维数

往往在２００～４００之间，需要使用张量分解算法降低维

１６７
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数，降低计算复杂度，同时去掉冗余信息．

３２　方法基本框架
方法基本框架如图２所示，该方法主要分为两个步

骤：（１）基于模板的张量分解（ＴＴＤ），ＴＴＤ算法将初始
张量χ分解为核心张量珘χ和因子矩阵集合．该算法引入
模板张量ν，其分解过程的目的是求得 珘χ与 ν最大化的
近似；（２）ＢｉＬＳＴＭ神经网络分类模型，我们将分解后的
核心张量输入分类模型，将案件数据映射到正确的罪

名标签．同时，ＢｉＬＳＴＭ模型在网络训练过程中不断的
优化模板张量 ν，从而使张量分解后的核心张量 珘χ包含
更加有效的特征信息，提高后续ＢｉＬＳＴＭ分类模型的准
确性．

３３　基于模板的张量分解算法
ＴＴＤ算法的输入是案件张量χ和模板张量 ν，分解

过程将案件张量 χ分解为核心张量 珘χ和因子矩阵集
｛Ｃｋ｝和｛Ｄｋ｝，并且使 珘χ越来越近似模板张量ν，即 珘χ与
ν包含相似的张量结构．该算法可以理解为一个 χ到 珘χ

的映射函数，在有效降低张量维数的同时，从案件初始

张量χ中提取用于案件定罪的重要信息．
问题１　给定一个张量 α∈ＲＲＩ１×Ｉ２×…×ＩＮ和模板张量

ν∈ＲＲＪ１×Ｊ２×…×ＪＫ，需要求得两个因子矩阵集｛Ｃｋ｝和｛Ｄｋ｝，
Ｃｋ∈ＲＲ

Ｉｋ×Ｈｋ，Ｄｋ∈ＲＲ
Ｊｋ×Ｈｋ，同时｛Ｃｋ｝和｛Ｄｋ｝同时满足如下

两个条件：

条件１　因子矩阵集｛Ｃｋ｝和｛Ｄｋ｝需要最小化目标
函数：

ψ＝ χ∏
Ｋ

ｋ
×ｋＣｋ－珘χ∏

Ｋ

ｋ
×ｋＤｋ Ｆ

（５）

条件２　因子矩阵集｛Ｃｋ｝和｛Ｄｋ｝中的矩阵都是正
交矩阵．

为了计算｛Ｃｋ｝和｛Ｄｋ｝，引入交替最小二乘法（Ａｌ
ｔｅｒｎａｔｉｎｇＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ，ＡＬＳ）求得目标函数的最优解．
求解式（５）需要使用如下引理：

引理 １　张量 α∈ＲＲＩ１×Ｉ２×…×ＩＮ，定义函数 ｔｒ（αＴα）

＝∑
Ｉ１

ｉ１
∑
Ｉ２

ｉ２

…∑
ＩＮ

ｉＮ
α（ｉ１，ｉ２，…，ｉｎ）

２，给定目标函数 δ＝

ｔ( (ｒ χ∏
Ｋ

ｋ
×ｋＣ )ｋ (Ｔ χ∏

Ｋ

ｋ
×ｋＣ ) )ｋ ，其中χ∈ＲＲＩ１×Ｉ２×…×ＩＮ，

Ｃｋ∈ＲＲ
Ｉｋ×Ｈｋ，且Ｃｋ满足条件２，则针对矩阵Ｃｋ０，ｋ０∈［１，Ｋ］，

目标 函 数 δ对 Ｃｋ０的 偏 导 数 δ／Ｃｋ０ ＝ (ε χ∏
Ｋ

ｋ≠ｋ０

×ｋＣ )ｋ (Ｔ χ∏
Ｋ

ｋ
×ｋＣ )ｋ ，其中ε是一个常数．

证明　使用μ代表χ∏
Ｋ

ｋ≠ｋ０

×ｋＣｋ，则目标函数δ可表

示成 δ＝ｔｒ（（μ×ｋ０Ｃｋ０）
Ｔ（μ×ｋ０Ｃｋ０））．δ可缩写成

δ＝ｔｒ（（μＣｋ０）
Ｔ（μＣｋ０））＝ｔｒ（Ｃ

Ｔ
ｋ０ μ

ＴμＣｋ０）．使用 η表示
μＴμ，则δ＝ｔｒ（ＣＴｋ０ηＣｋ０），根据函数求导规则，δ／Ｃｋ０ ＝
ｔｒ（ＣＴｋ０ηＣｋ０）／Ｃｋ０ ＝ηＣｋ０ ＋η

ＴＣｋ０．而 η ＝η
Ｔ，所以目标

函数 δ对 Ｃｋ０ 的 偏 导 数 δ／Ｃｋ０ ＝ ２ηＣｋ０ ＝

(ε χ∏
Ｋ

ｋ≠ｋ０

×ｋＣ )ｋ (Ｔ χ∏
Ｋ

ｋ
×ｋＣ )ｋ ，证毕．

我们使用λ和ω表示χ∏
Ｋ

ｋ≠ｋ０

×ｋＣｋ和ν∏
Ｋ

ｋ
×ｋＤｋ，则

式（５）可写成 φ＝ｔｒ（（λ×ｋ０Ｃｋ０ －ω）
Ｔ（λ×ｋ０Ｃｋ０ －ω）），

简写为φ＝ｔｒ（（λＣｋ０ －ω）
Ｔ（λＣｋ０ －ω））．对函数 φ求 Ｃｋ０

的偏导数φ／Ｃｋ０ ＝（（ｔｒ（ω
Ｔω）－２ｔｒ（ＣＴｋ０λ

Ｔω）＋
ｔｒ（ＣＴｋ０λ

ＴλＣｋ０））／Ｃｋ０，根据函数求导规则，ｔｒ（ω
Ｔω）／

Ｃｋ０ ＝０，ｔｒ（Ｃ
Ｔ
ｋ０λ

Ｔω）／Ｃｋ０ ＝λ
Ｔω，将其和引理１带入上

式，得到：

ＣＴｋ０Ｇｋ０ ＝（λＣｋ０）
Ｔ
（ｋ０）ω（ｋ０）＝ω

Ｔ
（ｋ０）ω（ｋ０） （６）

我们将式（６）的值等于０可以得到 λＣｋ０ ＝ω．定义
Ｇｋ０ ＝λ

Ｔ
（ｋ０）ω（ｋ０），Ｃ

Ｔ
ｋ０Ｇｋ０ ＝（λＣｋ０）

Ｔ
（ｋ０）ω（ｋ０） ＝ω

Ｔ
（ｋ０）ω（ｋ０），

因此：
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Ｇｋ０ ＝Ｃｋ０Ｇ
Ｔ
ｋ０Ｃｋ０ （７）

我们使用ＳＶＤ矩阵分解算法［１１］分解矩阵 Ｇｋ０得到
Ｇｋ０ ＝Ｐｋ０Ｓｋ０Ｑ

Ｔ
ｋ０，其中 Ｐｋ０和 Ｑｋ０是正交矩阵，Ｐｋ０是左奇异

矩阵，Ｑｋ０是右奇异矩阵，Ｓｋ０是对角矩阵．最后，我们可以
得到

Ｃｋ０ ＝Ｐｋ０Ｑ
Ｔ
ｋ０ （８）

通过以上计算，我们可以得到φ／Ｃｋ０和 Ｃｋ０的值，
同理可以计算φ／Ｄｋ０和 Ｄｋ０的值．在此基础上，我们使
用ＡＬＳ算法最小化目标函数φ计算｛Ｃｋ｝和｛Ｄｋ｝的值．

在求得｛Ｃｋ｝和｛Ｄｋ｝的值之后，我们还需要解决问
题２，从而完成张量分解过程．

问题２　给定一个张量χ∈ＲＲＩ１×Ｉ２×…×ＩＫ和两个因子矩
阵集｛Ｃｋ｝和｛Ｄｋ｝，Ｃｋ∈ＲＲ

Ｉｋ×Ｈｋ，Ｄｋ∈ＲＲ
Ｊｋ×Ｈｋ．我们要得到一

个核心张量珘χ，珘χ∈ＲＲＪ１×Ｊ２×…ＪＫ，最小化目标函数ψ，

ψ＝ χ∏
Ｋ

ｋ
×ｋＣｋ－珘χ∏

Ｋ

ｋ
×ｋＤｋ Ｆ

（９）

同时，｛Ｃｋ｝和｛Ｄｋ｝满足条件１和条件２．求解问题
２需要使用如下引理：

引理 ２　给定目标函数 δ＝ｔ(ｒ（χ∏
Ｋ

ｋ
×ｋＣｋ）∏

Ｋ

ｋ

×ｋＣ
Ｔ
ｋχ )Ｔ ，其中χ∈ＲＲＩ１×Ｉ２×…×ＩＮ，Ｃｋ∈ＲＲ

Ｉｋ×Ｈｋ，并且 Ｃｋ满足

条件２，则目标函数 δ对 χ的偏导数δ／χ＝ (ε χ∏
Ｋ

ｋ

×ｋＣ )ｋ ∏
Ｋ

ｋ
×ｋＣ

Ｔ
ｋ，其中ε是一个常数．

证明　我们使用κ表示τ∏
Ｋ

ｋ
×ｋＣｋ，其中τ是单位张

量，τ∈ＲＲＪ１×Ｊ２×…×ＪＫ．那么目标函数 δ可以写成 δ＝
ｔｒ（χκκＴχＴ），使用ρ表示κκＴ，通过函数求导规则，我们可
以得到如下等式：δ／χ＝ｔｒ（χρχＴ）／χ＝（ρχＴ＋ρＴχＴ）Ｔ，

因此，δ／χ＝２χκκＴ＝ (ε χ∏
Ｋ

ｋ
×ｋＣ )ｋ ∏

Ｋ

ｋ
×ｋＣ

Ｔ
ｋ，证毕．

我们使用η表示 χ∏
Ｋ

ｋ
×ｋＣｋ，γ表示 τ∏

Ｋ

ｋ
×ｋＤｋ，

其中τ是单位张量，τ∈ＲＲＪ１×Ｊ２×…×ＪＫ，则式（８）可写成
ψ＝‖η－珘χγ‖Ｆ＝ｔｒ（（η－珘χγ）

Ｔ（η－珘χγ））．因此，函数
ψ对珘χ的偏导数为ψ／珘χ＝（ｔｒ（ηＴη）－２ｔｒ（珘χＴηγＴ）＋
ｔｒ（珘χγγＴ珘χＴ））／珘χ．根据函数求导规则和引理２可得：

ψ／珘χ＝ε（珘χγγＴ－ηγＴ） （１０）
其中ε是一个常数．我们将式（１０）的值等于０可以等
到问题２的最终解．

珘χ (＝ χ∏
Ｋ

ｋ
×ｋＣ )ｋ ∏

Ｋ

ｋ
×ｋＤ

Ｔ
ｋ （１１）

综上所述，ＴＴＤ算法共分为两步，首先通过初始张
量χ、模板张量ν计算因子矩阵集｛Ｃｋ｝和｛Ｄｋ｝，其次通
过初始张量χ、｛Ｃｋ｝和｛Ｄｋ｝计算得出 珘χ．具体伪代码如

算法１所示．算法１第２行ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ代表ＡＬＳ算法的迭
代次数，第４行和第９行的函数ｆｕｎｃ代表式（６）、（７）的
计算过程，第１４行的函数 ｃａｌｃ代表式（１１），可求得核
心张量珘χ．

算法１　基于模板的张量分解（ＴＴＤ算法）

Ｉｎｐｕｔ：Ｔｅｎｓｏｒχ，Ｔｅｍｐｌａｔｅｔｅｎｓｏｒν
Ｏｕｔｐｕｔ：Ｔｈｅｃｏｒｅｔｅｎｓｏｒ珘χ，ｆａｃｔｏｒｍａｔｒｉｃｅｓ｛Ｃｋ｝ａｎｄ｛Ｄｋ｝
１：Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｆａｃｔｏｒｍａｔｒｉｃｅｓ｛Ｃｋ｝ａｎｄ｛Ｄｋ｝
２：ｆｏｒｉ＝１ｔｏｔｈｒｅｓｈｏｌｄｄｏ
３：　ｆｏｒｋ０＝１ｔｏＫｄｏ
４：　　Ｇｋ０ ＝ｆｕｎｃ（χ，ν，｛Ｃｋ｝，｛Ｄｋ｝，ｋ０）；
５：　　Ｐｋ０，Ｓｋ０，Ｑｋ０ ＝ＳＶＤ（Ｇｋ０）；
６：　　 Ｃｋ０ ＝Ｐｋ０Ｑ

Ｔ
ｋ０；

７：　ｅｎｄ
８：　ｆｏｒｋ０＝１ｔｏＫｄｏ
９：　　Ｇｋ０ ＝ｆｕｎｃ（χ，ν，｛Ｄｋ｝，｛Ｃｋ｝，ｋ０）；
１０：　　Ｐｋ０，Ｓｋ０，Ｑｋ０ ＝ＳＶＤ（Ｇｋ０）；
１１：　　Ｄｋ０ ＝Ｐｋ０Ｑ

Ｔ
ｋ０；

１２：　ｅｎｄ
１３：ｅｎｄ
１４：珘χ＝ｃａｌｃ（χ，｛Ｃｋ｝，｛Ｄｋ｝）
１５：ｒｅｔｕｒｎ珘χ，｛Ｃｋ｝，｛Ｄｋ｝

３４　ＢｉＬＳＴＭ分类模型
如图２所示，在张量分解完成之后，我们使用 Ｂｉ

ＬＳＴＭ分类模型来完成案件的罪名认定．ＢｉＬＳＴＭ神经
网络的训练过程描述如下：

（１）将张量分解后的核心张量集｛珘χ（ｎ）｝作为 Ｂｉ
ＬＳＴＭ分类模型的输入，每个核心张量 珘χ（ｎ）是使用 ＴＴＤ
算法将案件表示张量集｛χ（ｎ）｝进行张量分解得到的；

（２）ＢｉＬＳＴＭ神经网络的的输出层｛ｈ（ｎ）ｄ ｝是 ｓｏｆｔｍａｘ
层，用于将输出向量映射到罪名类别集｛Ｌ（ｎ）｝上．我们
使用交叉熵作为模型的损失函数，记为ＬｏｓｓＦ．模型如图
３所示；

（３）ＢｉＬＳＴＭ神经网络通过前向传播算法和误差反

３６７
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向传播算法不断更新神经网络的参数值，包括权重矩

阵｛ｗｄ｝和偏置项｛ｂｄ｝和模板张量ν，即需要计算损失函
数ＬｏｓｓＦ对以上参数的偏导数，即ＬｏｓｓＦ／ｗｄ、ＬｏｓｓＦ／
ｂｄ和ＬｏｓｓＦ／ν．我们使用 Ｒｍｓｐｒｏｐ优化算法完成权重
矩阵｛ｗｄ｝和偏置项｛ｂｄ｝和模板张量的训练优化．

在使用反向传播算法训练网络的过程中，除了参

数和偏置项，为了优化模板张量 ν，我们还需要计算
ＬｏｓｓＦ／ν，根据函数求导规则可得：

　ＬｏｓｓＦ／ν＝∑
Ｎ

ｎ
（（ＬｏｓｓＦ／珘χ（ｎ））（珘χ（ｎ）／ν））（１２）

通过式（１１）得珘χ（ｎ）／ν＝ [ ( χ（ｎ）∏
Ｋ

ｋ
×ｋＣ

（ｎ） )ｋ

∏
Ｋ

ｋ
×ｋＤ

（ｎ）Ｔ]ｋ ν．由式（６）、（７）的推导过程可知，

｛Ｃ（ｎ）ｋ ｝和｛Ｄ
（ｎ）Ｔ
ｋ ｝都可以表示为 ν的函数，通过求导规

则计算珘χ（ｎ）／Ｃ（ｎ）ｋ ，Ｃ
（ｎ）
ｋ ／ν，珘χ

（ｎ）／Ｄ（ｎ）Ｔｋ 和Ｄ（ｎ）Ｔｋ ／ν，
可得：

　珘χ（ｎ）／ν＝∑
Ｋ

ｋ
ｃａｌＣ（Ｃ（ｎ）ｋ ）＋∑

Ｋ

ｋ
ｃａｌＤ（Ｄ（ｎ）Ｔｋ ） （１３）

其中：

ｃａｌＣ（Ｃ（ｎ）ｋ ）＝χ
（ｎ）∏

Ｋ

ｋ１≠ｋ
×ｋ１Ｃ

（ｎ）
ｋ１ ×ｋ

Ｃ（ｎ）ｋ
ν∏

Ｋ

ｋ２

×ｋ２Ｄ
（ｎ）Ｔ
ｋ２

（１４）

ｃａｌＤ（Ｄ（ｎ）Ｔｋ２ ）＝χ
（ｎ）∏

Ｋ

ｋ１

×ｋ１Ｃ
（ｎ）
ｋ１ ×ｋ

Ｄ（ｎ）Ｔｋ２

ν∏
Ｋ

ｋ２≠ｋ
×ｋ２Ｄ

（ｎ）Ｔ
ｋ２

（１５）
我们将式（７）两侧对ν求偏导数可得等式Ｇ（ｎ）ｋ ／ν

－Ｃ（ｎ）ｋ （Ｇ
（ｎ）Ｔ
ｋ ／ν）Ｃ（ｎ）ｋ ＝（Ｃ（ｎ）ｋ ／ν）Ｇ

（ｎ）Ｔ
ｋ Ｃ

（ｎ）
ｋ ＋

Ｃ（ｎ）ｋ Ｇ
（ｎ）Ｔ
ｋ （Ｃ

（ｎ）
ｋ ／ν），该等式是Ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ矩阵方程，可使

用ｈｅｓｓｅｎｂｅｒｇｓｃｈｕｒ算法求解Ｃ（ｎ）ｋ ／ν，同理可求得
Ｄ（ｎ）Ｔｋ ／ν，从而通过式（１３）、（１４）计算得出ＬｏｓｓＦ／ν．
通过ＬｏｓｓＦ／ν的值，在反向传播训练过程中，通过 Ｒｍ
ｓｐｒｏｐ优化算法可不断优化模板张量．具体的算法过程
如算法２所示，第２行 ｍａｘ＿ｉｔｅｒ代表训练迭代的次数，
第４到第１２行代表 ＢｉＬＳＴＭ网络的训练步骤，第７行
的ＴＴＤ函数代表本文提出的模板张量分解算法，第１１
行说明了我们使用 Ｒｍｓｐｒｏｐ算法完成网络参数及模板
张量的训练优化．随着模板张量 ν不断的优化，ＴＴＤ张
量分解后的核心张量所包含的特征信息越来越丰富，

将其输入到 ＢｉＬＳＴＭ中能够使损失函数 ＬｏｓｓＦ逐渐收
敛并稳定．

案件张量χ（ｎ）属于罪名集｛Ｌ（ｎ）｝内各个罪名的预测
概率向量由ＢｉＬＳＴＭ网络最后的 Ｓｏｆｔｍａｘ层计算得到，
记为Ｌ（ｎ）１ ，其中第 ｑ个元素为 Ｌ

（ｎ）
１ｑ，其损失函数计算公

式为：

　ＬｏｓｓＦ（｛Ｌ（ｎ）｝，｛Ｌ（ｎ）１ ｝）＝∑
Ｎ

ｎ
∑
Ｑ

ｑ
Ｌ（ｎ）ｑ ｌｏｇＬ

（ｎ）
１ｑ

（１６）
其中Ｎ代表案件样本数量，Ｑ代表罪名类别数量，Ｌ（ｎ）ｑ
是类别指示变量，如果该类别和样本的类别相同就是

１，否则是０．

算法２　模板张量的训练优化算法

Ｉｎｐｕｔ：｛χ（ｎ），Ｌ（ｎ）｝，ｔｈｅｓｉｚｅｏｆν，｛ｗｆ｝，｛ｗｉ｝，｛ｗｏ｝，｛ｗｃ｝，｛ｂｆ｝，｛ｂｉ｝，
｛ｂｏ｝ａｎｄ｛ｂｃ｝

Ｏｕｔｐｕｔ：Ｔｅｍｐｌａｔｅｔｅｎｓｏｒν，ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＢｉＬＳＴＭ｛ｗｆ｝，｛ｗｉ｝，｛ｗｏ｝，
｛ｗｃ｝，｛ｂｆ｝，｛ｂｉ｝，｛ｂｏ｝ａｎｄ｛ｂｃ｝

１：Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｔｅｍｐｌａｔｅｔｅｎｓｏｒν，ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＢｉＬＳＴＭ｛ｗｆ｝，｛ｗｉ｝，｛ｗｏ｝，
｛ｗｃ｝，｛ｂｆ｝，｛ｂｉ｝，｛ｂｏ｝ａｎｄ｛ｂｃ｝

２：ｆｏｒｉｔｅｒ＝１ｔｏｍａｘ＿ｉｔｅｒｄｏ
３：　Ｓｅｔｂａｔｃｈ＿ｉｎｄｉｃｅｓｔｏ０；
４：　ｗｈｉｌｅｂａｔｃｈ＿ｉｎｄｉｃｅｓ≤ｄａｔａｓｅｔ＿ｓｉｚｅｄｏ
５：　　ＳｅｔＬｏｓｓＦ／ν，｛ＬｏｓｓＦ／ｂｆ｝，｛ＬｏｓｓＦ／ｗｉ｝，｛ＬｏｓｓＦ／ｗｏ｝，

｛ＬｏｓｓＦ／ｗｃ｝，｛ＬｏｓｓＦ／ｂｆ｝，｛ＬｏｓｓＦ／ｂｉ｝，｛ＬｏｓｓＦ／ｂｏ｝，
｛ＬｏｓｓＦ／ｂｃ｝ｔｏ０；

６：　　ｆｏｒｉ＝ｂａｔｃｈ＿ｉｎｄｉｃｅｓｔｏ（ｂａｔｃｈ＿ｉｎｄｉｃｅｓ＋ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ）ｄｏ；
７：　　　珘χ（ｉ），｛Ｃｋ｝，｛Ｄｋ｝＝ＴＴＤ（χ

（ｉ），ν）；
８：　　　Ｌ（ｉ）１ ＝Ｂｉ＿ＬＳＴＭ＿ｆｏｒｗａｒｄｐｒｏｐ（珘χ

（ｉ），｛ｗｆ｝，｛ｗｉ｝，｛ｗｏ｝，｛ｗｃ｝，
｛ｂｆ｝，｛ｂｉ｝，｛ｂｏ｝，｛ｂｃ｝）；

９：　　　ＬｏｓｓＦ／ν，｛ＬｏｓｓＦ／ｂｆ｝，｛ＬｏｓｓＦ／ｗｉ｝，｛ＬｏｓｓＦ／ｗｏ｝，
｛ＬｏｓｓＦ／ｗｃ｝，｛ＬｏｓｓＦ／ｂｆ｝，｛ＬｏｓｓＦ／ｂｉ｝，｛ＬｏｓｓＦ／ｂｏ｝，
｛ＬｏｓｓＦ／ｂｃ｝＋＝Ｂｉ＿ＬＳＴＭ＿ｂａｃｋｐｒｏｐ（珘χ

（ｉ），Ｌ（ｉ）１ ，Ｌ
（ｉ），｛ｗｆ｝，

｛ｗｉ｝，｛ｗｏ｝，｛ｗｃ｝，｛ｂｆ｝，｛ｂｉ｝，｛ｂｏ｝，｛ｂｃ｝）；
１０：　　 ｅｎｄ
１１：　　　ν，｛ｗｆ｝，｛ｗｉ｝，｛ｗｏ｝，｛ｗｃ｝，｛ｂｆ｝，｛ｂｉ｝，｛ｂｏ｝，｛ｂｃ｝＝Ｒｍ

ｓｐｒｏｐ（ν，｛ｗｆ｝，｛ｗｉ｝，｛ｗｏ｝，｛ｗｃ｝，｛ｂｆ｝，｛ｂｉ｝，｛ｂｏ｝，｛ｂｃ｝，
ＬｏｓｓＦ／ν，｛ＬｏｓｓＦ／ｂｆ｝，｛ＬｏｓｓＦ／ｗｉ｝，｛ＬｏｓｓＦ／ｗｏ｝，
｛ＬｏｓｓＦ／ｗｃ｝，｛ＬｏｓｓＦ／ｂｆ｝，｛ＬｏｓｓＦ／ｂｉ｝，｛ＬｏｓｓＦ／ｂｏ｝，
｛ＬｏｓｓＦ／ｂｃ｝）；

１２：　ｅｎｄ
１３：ｅｎｄ
１４：ｒｅｔｕｒｎν，｛ｗｆ｝，｛ｗｉ｝，｛ｗｏ｝，｛ｗｃ｝，｛ｂｆ｝，｛ｂｉ｝，｛ｂｏ｝ａｎｄ｛ｂｃ｝

４　实验与结果分析

４１　实验数据集
实验数据来自最高人民检察院检察技术信息研究

中心提供的２０１５～２０１７年共２００００余份已脱敏的真实
案件，覆盖了盗窃、故意伤害等２００余个刑事罪名．考虑
到本文提出的方法主要用于相似罪名的精准识别，如

表１所示，我们从中选择了司法实务中容易混淆并且是
比较难以区分的三组７个罪名的案件进行实验．每个罪
名选取 ５００件案件，形成了研究工作所用的案件数
据集．
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表１　实验数据集的罪名

序号 罪名

第一组

抢劫罪

抢夺罪

敲诈勒索罪

第二组
非法吸收公众存款罪

集资诈骗罪

第三组
诈骗罪

招摇撞骗罪

４２　数据预处理
实验数据预处理主要包括三个步骤：

（１）将案件卷宗的文本内容划分为四个部分：案
件的陈述、侦察机关认定的犯罪事实以及检察机关的

公诉意见，这四部分内容分布在起诉意见书、公诉案件

审查报告等文件内，我们将分布在多个文件内的内容

进行合并和精炼；

（２）提取出以上四部分内容后，进行过滤和清洗，
去掉文本中的冗余词、停用词以及语气助词等没有意

义的内容；

（３）使用大型中文语料库和 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具将文本
中的词转为２００维度的词向量，从而每部分内容可以形
成一个矩阵，合并四个矩阵即可形成表征案件的三维

张量．
经过以上三个步骤，生成了案件定罪方法的输入

张量，考虑到分类算法需要张量的大小一致，而９５％的
案件一项内容的词汇量小于３００，因此，如果案件词汇
量小于３００，我们使用 ｐａｄｄｉｎｇ操作保证张量大小的一
致；对于词汇量大于３００的案件，我们使用词汇的 ＴＦ
ＩＤＦ权重来选择词汇．由此可知，数据集内任意一个案
件的表示张量χ∈ＲＲ３００×２００×４．
４３　实验设计

为了验证提出的司法案件定罪方法以及该方法在

司法案件定罪方面的性能，我们进行了一系列对比实

验，包括：

（１）从分析模板张量形状（Ｓｈａｐｅ）的最优大小的角
度，比较不同大小的模板张量对于分类性能的影响，综

合考虑训练时间和分类性能，找到最优模板张量的

形状；

（２）从分析张量分解算法性能的角度，将常用的
Ｔｕｃｋｅｒ和ＣＰ张量分解算法与本文提出的 ＴＴＤ张量分
解算法进行比较；

（３）从分析深度神经网络性能的角度，我们选择了
ＴｅｘｔＣＮＮ［１２］、ＴｅｘｔＲＮＮ［１３］、ＬＳＴＭ、ＧＲＵ［１４］和 ＢｉＧＲＵ［１５］

五种常用于文本分类的深度神经网络模型与本文选择

的ＢｉＬＳＴＭ进行比较．

实验选择ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ工具训练以上提到的所有神
经网络模型，超参数设定为隐藏层数为３，隐藏层节点
数为５１２，学习率为０００１．我们将７个罪名的案件共
３５００个案件，分别按照４∶１的比例将数据集分成训练
集和测试集．使用训练集数据训练神经网络模型，最后
使用测试集测试各个模型的性能．模板张量的初始化
是影响ＢｉＬＳＴＭ神经网络训练收敛速度和分类准确率
的关键因素之一，考虑到张量分解的性质以及实验结

果表明，模板张量的秩越低，张量内各行列线性相关性

越强，则我们分类算法的准确率越低．因此，模板张量
应初始化为一个高秩张量．
４４　实验结果分析

首先，我们将模板张量设置为不同的形状，并使用

本文提出的算法完成案件分类任务．表２展示了不同
形状的模板张量的分类算法准确率．从表中结果可以
看到，随着模板张量行数、列数和深度三个维度的增

长，准确率也逐步提高，但提高幅度也随之下降．可见，
模板张量的形状越大，ＴＴＤ张量分解后得到的核心张
量的形状也越大，包含案件的关键信息也越多，从而案

件分类的准确率也越高．而提高幅度的逐渐下降，考虑
是因为数据集内的一些疑难案件并不会随着输入信息

的提升而准确分类．但是模板张量的形状越大，需要训
练的参数也越多，同时张量分解计算所需要的时间也

越长．综合考虑时间和准确率两个方面，我们选择
（１００，１００，３）大小的模板张量进行接下来两项实验．

表２　不同模板张量大小的案件分类准确率

模板张量大小 准确率 参数量

（５０，５０，２） ０９１ ５０００

（５０，５０，３） ０９２ ７５００

（１００，１００，２） ０９５ ２００００

（１００，１００，３） ０９６ ３００００

（１５０，１００，３） ０９７ ４５０００

（１５０，１５０，３） ０９７ ６７５００

　　其次，我们选择不同的深度神经网络模型与张量
分解算法组合来完成案件分类任务，表３和表４展示了
不同案件分类算法的准确率和 Ｆ１值．从表中结果可以
看到，ＢｉＬＳＴＭ结合 ＴＴＤ张量分解算法取得了所有比
较算法中最好的分类效果，ＴｅｘｔＣＮＮ在所有比较算法中
效果较差，可见，卷积神经网络在自然语言处理任务上

的效果没有循环神经网络的效果好，毕竟案件文本作

为序列数据，使用循环神经网络模型处理更加适合．而
在其他循环神经网络模型中，ＢｉＬＳＴＭ和 ＢｉＧＲＵ由于
兼顾上下文信息，取得了较好的分类效果，准确率和Ｆ１
值相较于其他算法明显要好．ＢｉＧＲＵ是 ＢｉＬＳＴＭ网络
的一种变体，ＢｉＬＳＴＭ使用输出门控制网络神经单元的
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输出，而ＢｉＧＲＵ直接将输出传给下一个神经单元．不
过从使用 ＴＴＤ优化的效果来看，ＴＴＤ结合 ＢｉＬＳＴＭ后
准确率提升的更高，从不使用张量分解的０８３提高到

０９６．分析原因，我们认为ＧＲＵ相比 ＬＳＴＭ来说具有更
高的集成度和较少的可调参数，所以 ＴＴＤ算法对其的
优化效果没有ＢｉＬＳＴＭ好．

表３　分类算法准确率

ＴｅｘｔＣＮＮ ＴｅｘｔＲＮＮ ＬＳＴＭ ＢｉＬＳＴＭ ＧＲＵ ＢｉＧＲＵ

无 ０７６ ０７９ ０８１ ０８３ ０８１ ０８５

ＣＰ分解 ０８３ ０８７ ０８９ ０９２ ０９０ ０９１

Ｔｕｃｋｅｒ分解 ０８４ ０８５ ０８７ ０９０ ０８９ ０９２

ＴＴＤ分解 ０８９ ０９１ ０９３ ０９６ ０９２ ０９５

表４　分类算法Ｆ１值

ＴｅｘｔＣＮＮ ＴｅｘｔＲＮＮ ＬＳＴＭ ＢｉＬＳＴＭ ＧＲＵ ＢｉＧＲＵ

无 ０６４ ０６８ ０６９ ０７４ ０７１ ０７７

ＣＰ分解 ０７２ ０８０ ０８２ ０８７ ０８３ ０８４

Ｔｕｃｋｅｒ分解 ０７５ ０７７ ０８０ ０８４ ０８２ ０８６

ＴＴＤ分解 ０８３ ０８４ ０８８ ０９２ ０８７ ０９０

　　图４比较了 ＬＳＴＭ与 ＢｉＬＳＴＭ结合张量分解算法
后的收敛速度和准确率．从实验结果可分析出，在深度

神经网络分类模型之前加上张量分解，可以有效提升

分类算法的收敛速度和准确性．这是因为张量分解可
以有效去除初始张量内的冗余信息，同时保留初始张

量元素之间的内在联系，从而有效提升之后的分类算

法准确性；同时，张量分解算法降低了分类算法同时，

张量分解算法降低了分类算法输入张量的维度，有效

提升了分类算法的收敛速度．通过三种张量分解算法
比较可以发现，Ｔｕｃｋｅｒ与ＣＰ张量分解算法在分类模型
的优化效果方面差距很小，这是因为 ＣＰ分解是 Ｔｕｃｋｅｒ
分解的一种特殊形式，都是一种高阶奇异值分解算法．
同时可发现本文提出的ＴＴＤ算法结合分类模型后取得
了更好的分类效果，这是因为 ＴＴＤ算法引入了模板张
量，模板张量经过深度神经网络分类模型的训练过程

不断的优化，使得模板张量具有更适用于案件分类的

张量结构和特征信息，而 ＴＴＤ分解过程就是使分解后
的核心张量与模板张量越来越近似的过程，因此当分

解后的核心张量输入到深度神经网络分类模型，会取

得更好的分类效果．

５　结论
　　本文提出了一种用于司法案件定罪的智能方法．
该方法结合了基于模板的张量分解算法和 ＢｉＬＳＴＭ神
经网络分类模型．相比于传统的张量分解算法，本文提
出的基于模板的张量分解算法在分解过程中引入了模

板张量，通过分类模型不断优化模板张量，从而使得分

解得到的核心张量具有更适用于案件分类的张量结构

和特征信息，从而有效提升司法案件智能定罪的准确

率．在与其他方法的对比实验中，本文提出的方法表现
出了较好的性能．下一步工作主要包含两个方面：一方
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面需要进一步提升该方法在案件定罪方面的准确率，

如引入中文语言预训练模型替换 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ；另一方面，
我们会考虑将该方法扩展到如刑期预测等其他智能辅

助办案场景中．
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