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摘摘摘要要要

目前基于预训练语言模型的司法领域低资源法律文书命名实体识别研究主要面临两个
问题：(1)在低资源语言中，如维吾尔语，法律文书相关的语料极其有限，这种语料资
源稀缺限制了基于预训练语言模型的训练和性能。(2)法律文书中使用的专业术语不仅
复杂且特定，新的法律术语和概念的出现使得现有的模型难以适应。针对上述问题，
本文基于多语言预训练模型mBERT，通过领域词汇扩充及模型微调的方法，提升了
模型在维吾尔语法律文书命名实体识别任务的性能。本文首先整理并构建维吾尔语司
法领域专业词汇列表，并将其添加到mBERT模型的词汇表中。随后，在人工标注的
维吾尔语法律文书命名实体数据集UgLaw-NERD上进行模型微调，验证了该方法的有
效性。实验结果表明，相比于仅使用mBERT进行微调的基线模型，融合领域词汇扩
充的模型在命名实体识别任务上F1得分提升至89.72%，较基线提高了7.39%。此外，
本文还探讨了不同领域词汇扩充量对模型命名实体识别性能的影响，结果显示，领域
词汇扩充增强了预训练模型在处理维吾尔语任务中的表现。这些结论为其他低资源语
言在司法领域开展基于预训练模型的自然语言处理研究提供了有益的参考。

关关关键键键词词词：：： 司法领域 ；词汇扩充 ；预训练语言模型 ；低资源 ；维吾尔语 ；命名实体
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Abstract

Current research in named entity recognition for low-resource legal documents, based
on pre-trained language models, primarily faces two challenges: (1) In low-resource
languages, such as Uyghur, relevant legal document corpora are extremely scarce,
limiting the training and performance of models based on pre-trained language models.
(2) The use of complex and specific legal terminology in legal documents, along with
the emergence of new legal terms and concepts, makes it difficult for existing models to
adapt. In response to these challenges, this paper leverages the multilingual pre-trained
model mBERT and enhances its performance on the Uyghur legal document named
entity recognition task through domain vocabulary expansion and model fine-tuning.
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This study begins by compiling and constructing a list of Uyghur legal domain-specific
vocabulary and integrating it into the mBERT model’s vocabulary. Following this, the
model is fine-tuned on the manually annotated Uyghur legal document named entity
dataset, UgLaw-NERD, validating the effectiveness of this approach. Experimental
results indicate that the domain vocabulary-expanded model achieves an F1 score of
89.72%, an increase of 7.39% over the baseline model that only utilizes fine-tuning with
mBERT. Additionally, this paper explores the impact of varying amounts of domain
vocabulary expansion on model performance in named entity recognition, revealing that
domain vocabulary expansion enhances the pre-trained model’s capability in processing
Uyghur language tasks. These findings offer valuable insights for other low-resource
languages embarking on natural language processing research in the legal field based on
pre-trained models.

Keywords: Legal Domain , Vocabulary Expansion , Pre-trained Language Models ,
Low-resource , Uyghur , Named Entity Recognition

1 引引引言言言

在司法领域，命名实体指法律文书中具有特定司法属性的名词和短语(李春楠et al., 2021;
Chen et al., 2020)，主要包括涉案时间、地点、相关人员(如犯罪嫌疑人、被害人等)、组织机
构、罪名以及涉案金额等。针对司法命名实体的识别研究不仅是法律文书案件情节关系抽取、
构建司法知识图谱的基础工作，而且对法律问答、刑期预测、类案推荐等司法应用的实际落地
具有至关重要的作用。

基于统计的机器学习方法在司法领域命名实体识别研究中，Leitner等人(Leitner et al.,
2019)手工设计了多组特征，并将这些特征与CRF模型结合使用，以完成法律文书的命名实体识
别。虽然CRF模型能根据词汇之间的依赖关系及其与标签的关系来建模概率分布，但在处理法
律文书时受到上下文考虑受限的限制，通常只能处理局部上下文而难以捕捉长距离依赖关系。
并且模型性能高度依赖于手工设计的特征工程，难以做到全面和准确。随着深度学习的发展，
很多研究(Xu et al., 2021; Bonifacio et al., 2020)已经将BERT等预训练语言模型（PLM）应用
到了司法领域，极大地提高了法律文本的特征编码质量，以及对法律文本的理解和信息抽取能
力。然而，目前基于预训练模型针对司法领域命名实体识别任务的探索主要集中在资源丰富的
语言上，对维吾尔语等低资源语言的研究还处于初级阶段，公开的多语言预训练语言模型不能
很好地应用于低资源语言命名实体识别任务上。

命名实体识别技术在不同语言环境中的效果各不相同，尤其是在资源匮乏的低资源语言
和语言结构复杂的非主流语言中面临显著挑战。以维吾尔语为例，早期的维吾尔语命名实体
识别始于基于词典和规则(Collins and Singer, 1999)、基于统计机器学习(Isozaki and Kazawa,
2002)的方法的探索，主要应用基于规则和条件随机场(CRF)(Lafferty et al., 2001)方法对人名、
地名、组织机构等实体类型进行识别。随着深度学习技术的快速进步，研究和应用逐渐转向基
于深度学习的端到端方法。吾守尔等人(吾守尔et al., 2018)基于BiLSTM-CNN-CRF的神经网络
模型，在资源稀缺环境下提高了维吾尔语命名实体识别的性能。AzmatAnwar等人(Anwar et al.,
2020)应对在资源匮乏的维吾尔语上进行神经网络命名实体识别的挑战，提出了基于神经机器翻
译的命名实体标注转移方法。虽然基于深度神经网络的方法(王路路et al., 2019)在维吾尔语命名
实体识别任务上达到了90%以上的F1分数，但这些任务主要针对通用领域的命名实体类型（如
人名、地名和组织机构）的识别。相对于通用领域，司法领域命名实体识别任务所关注的实体
类型粒度小、分类多，包含法律专业术语，再加上维吾尔语等低资源语言司法领域语料的稀缺
性和语法规则的复杂性，给低资源语言法律文书的命名实体识别研究带来了额外的挑战。

对低资源语言，哈工大讯飞联合实验室Yang等人(Yang et al., 2022)以多语言预训练模
型XLM-R为基座，训练了第一个面向中国少数民族语言的预训练语言模型CINO，并在文本分
类任务上进行微调，提高了模型文本分类任务上的能力。Deng等人(Deng et al., 2023)提出的预
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训练模型MiLMo在CINO-base-v2模型的基础上，进一步提升了模型性能。虽然多语言预训语言
练模型在低资源语言分类任务上展现出了优异的性能，但以上研究都是面向通用领域的分类任
务，并没有对特定领域的命名实体识别任务开展相关研究。

从上述研究工作来看，基于预训练语言模型的面向司法领域低资源语言法律文书命名实体
识别研究主要面临两个问题：(1)在低资源语言中，如维吾尔语，法律文书相关的语料极其有
限，这种语料资源稀缺限制了基于预训练语言模型的训练和性能。(2)法律文书中使用的术语不
仅复杂且特定。法律法条的新增，修订、修正和修改，使得之前针对法律文本训练的预训练模
型因缺少新增法律术语和概念的专业领域词汇，可能会造成下游任务的性能下降。

鉴于上述问题，本文提出了一种融合领域词汇扩充和预训练模型微调的方法，实现低资源
语言法律文书的命名实体识别。本文采用了多语言预训练模型mBERT(Pires et al., 2019)作为
基线，融合词汇扩充和模型微调的策略，提高维吾尔语法律文书中命名实体识别的性能。具体
地，首先从中国裁判文书网1收集维吾尔语法律文书，经过数据处理，构建专门针对司法领域的
维吾尔语词汇表。然后对预训练模型的词汇表进行扩充，并对模型的嵌入层进行调整。最后，
通过数据增强和人工标注构建的维吾尔语法律文书命名实体数据集UgLaw-NERD对模型进行微
调，实现对维吾尔语法律文书命名实体的识别。本文主要贡献总结如下:

（1）本文构建了专门针对司法领域的维吾尔语法律文书命名实体识别数据集UgLaw-
NERD2，该数据集包含9个细粒度司法实体类型、3269句子和96745个token。

（2）提出了一种融合预训练模型的词汇扩充策略。通过结合词汇扩充与模型微调，该方法
提高了预训练模型在维吾尔语法律文书命名实体识别的表现。

（3）本文在UgLaw-NERD数据集上进行实验，与现有方法相比，本文提出的方法展现了
性能的提升，也证实了UgLaw-NERD数据集在维吾尔语法律文书命名实体识别领域的应用价
值。

本文其余部分组织如下：第2章主要介绍低资源语言命名实体识别相关研究。第3章介绍数
据集的开发过程和注释指南。第4章介绍本文提出的方法。第5章主要介绍实验设置、实验结果
及参数分析。第6章为总结与未来研究方向的探讨。

2 相相相关关关工工工作作作

现代维吾尔语中有32个字母，每个单词都由字母拼写而成。维吾尔语单词的词形结构复
杂，词尾通过接不同的词缀来实现其语法功能。针对维吾尔语的命名实体识别的研究中，木合
塔尔等人(木合塔尔·艾尔肯et al., 2013)通过手动建立基于新疆维吾尔自治区的地名词典库等，
提出了基于规则的维吾尔语地名识别技术。艾斯卡尔等人(艾斯卡尔·肉孜et al., 2013)实现了基
于条件随机场的维吾尔人名识别方法。加日拉等人(加日拉·买买提热衣木et al., 2014)采用统计
和规则相结合的混合策略，提出了一种维吾尔人名的自动识别方法。麦合甫热提等人(麦合甫热
提et al., 2014)则从维吾尔语的语言特点出发，对维吾尔语中机构名称进行分类和形式化表示，
并设计了基于状态转移原理的维吾尔文机构名识别算法。买合木提·买买提等人(买合木提·买买
提et al., 2019)通过分析维吾尔文地名，提出了一种结合条件随机场和规则的识别方法。

随着深度学习技术的快速进步，研究和应用已逐渐转向基于深度学习的端到端方法。利用
卷积神经网络(CNN)(Chen, 2015)和循环神经网络(RNN)(Zaremba et al., 2014)等结构，从文本
序列中抽取隐含特征，再通过应用条件随机场(CRF)来确定最优实体序列。该方法直接对原始
数据进行深度学习建模和特征提取，不仅避免了传统方法中依赖复杂的人工特征工程，还有效
解决了数据稀疏性导致的维度灾难问题。王路路等人(王路路et al., 2018)针对维吾尔文命名实体
识别无法利用未标注预料的问题，提出了基于CRF和半监督学习的方法，并进一步结合注意力
机制与BiLSTM-CRF(王路路et al., 2019)，提升了维吾尔语命名实体识别识别率。

在构建维吾尔语命名实体标注语料方面，艾斯卡尔等人(艾斯卡尔·肉孜et al., 2013)根据维
吾尔人名特点收集了5258个句子，形成了维吾尔人名语料库。汪昆等人(汪昆et al., 2017)在人
名、地名、机构名的一体化识别任务中构建了共有11257个标注句子的维吾尔语命名实体识别
语料。Kahaerjiang等人(Abiderexiti et al., 2017)构建了第一个命名实体关系识别UyNeRel数据
集。孙祥鹏等人(孔祥鹏et al., 2020)研究基于迁移学习的维吾尔语命名实体识别方法中构建了
基于新闻预料标注的维吾尔语命名实体识别数据集。此外，除了通用领域的人名、地名、机构

1https://wenshu.court.gov.cn/
2https://github.com/PaErHaTi-DUTiR/UgLaw-NERD
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名等实体类型之外，阿迪来等人(阿迪来et al., 2017)在对维吾尔语音乐实体识别研究中，构建
了2400句含有音乐实体的数据集。维吾尔语作为低资源语言，只有少量公开的语料库可获取。

词汇扩充是指在现有预训练语言模型的基础上，增加特定领域或语言的词汇，以解决模型
原有词汇表不能充分覆盖特定用途语言元素的问题。这一过程涉及将新词汇和表达方式整合到
模型的词汇表中，从而扩展模型的语言理解和生成能力。通过词汇扩充，模型能够更好地处
理领域特定的术语和表达，增强其在特定任务和环境中的应用性能。Chung等人(Chung et al.,
2020)探讨了如何通过扩大词汇表来优化预训练的多语言模型，避免了使用大词汇表重新训练
深度模型的需要。Tai等人(Tai et al., 2020)引入了一种通过在有限的训练资源下添加新的附加
词汇来扩展BERT预训练模型的方法。Tanaka等人(Tanaka and Shinnou, 2022)提出为预训练
的BERT模型添加词嵌入来扩展复合词词汇表的方法。

本文主要为解决在低资源环境中维吾尔语特定司法领域专业术语难以被预训练语言模型有
效识别的问题，引入了领域词汇扩充的策略，采用多语言预训练语言模型在司法领域数据集上
进行微调，在深层次上捕捉维吾尔语法律文本的特定语义和结构特点，优化模型的命名实体识
别能力。本文融合领域词汇扩充和预训练模型微调的方法在低资源语言法律文书的命名实体识
别研究，能够在一定程度上填补对这一领域的研究空白和资源建设的需求。同时，为其他低资
源语言在司法领域的自然语言处理研究提供有益借鉴和参考。

3 数数数据据据集集集构构构建建建

3.1 数数数据据据来来来源源源

本文数据来源于中国裁判文书网，这是一个公开提供各类法律文书的权威平台。截止目
前，中国裁判文书网已收入文书总量达6414万份，访问总量高达228亿次，访客来自全球210多
个国家和地区，成为全球最大的裁判文书公开平台。中国裁判文书网公开提供了藏语、蒙古
语、维吾尔语、哈萨克语和朝鲜语5种我国少数民族语言的法律文书，这为在司法领域开展多语
言自然语言处理研究提供了数据资源。基于研究的需求和目标，本文收集整理了3921篇维吾尔
语的法律文书，涵盖了民事、刑事、赔偿、执行以及行政等多种案件类型，覆盖了维吾尔语司
法领域的广泛案例。本文以盗窃类案件作为研究对象，通过数据增强和人工标注，建立一个专
用的维吾尔语法律文书命名实体数据集UgLaw-NERD，以支持对司法领域维吾尔语命名实体识
别技术的研究，也为深入探索维吾尔语在司法领域的文本处理提供基础。

3.2 数数数据据据预预预处处处理理理

中国裁判文书网提供的民族语言裁判文书均是PDF文件，需要将PDF文档转化为可处理的
文本。本文应用科大讯飞多语种印刷文字识别API3，实现PDF转换和OCR识别，完成了文本
数据的清洗。另外还采用翻译增强，将中文法律文书翻译成维吾尔语扩展了数据集并增加多样
性。通过规则识别和提取文书中的案件描述，最终，将内容划分为3269个独立的盗窃类事件提
及，每个描述都是一个完整的信息单元，详细反映了案件的具体情况。通过以上的处理过程，
从大量维吾尔语法律文书中提取出关键信息段落，为后续的命名实体识别和数据分析准备了数
据资源。

3.3 数数数据据据标标标注注注

本文除了通用领域命名实体识别任务中常用的实体类型，如人名、时间、地点之外，增加
了司法领域命名实体识别任务中对案件理解十分重要的特有实体类型。本文定义了9种司法领域
命名实体识别类型，以更好的抽取维吾尔法律文书种的案件要素。实体类型及定义如表1所示。

数据标注过程中，本文采用BIO(Begin-Inside-Outside)(Thompson and Lascarides, 1999)标
注方案来标注命名实体。该方案分为三种标签：B 代表实体的开始，I 代表实体的内部，而O
则表示非实体部分。相比IOBES(Uchimoto et al., 2000)方案，BIO标注方案在本文实验过程
中，提供了一个较好的平衡点，既能有效识别大部分实体类型，更适用于维吾尔语法律文书的
实体识别任务，也便于模型学习和实现。图1展示了标注数据案例。

3.4 人人人工工工评评评估估估

四名母语为维吾尔语的法学专业学生经过接受为期两周的命名实体数据标注培训后，被分

3https://www.xfyun.cn/services/xf-printed-word-recognition
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标标标签签签 定定定义义义

NHCS 案件中出现的嫌疑人，被告人的姓名等表示身份的名称。

NT 案件中所涉及的时间段和某一时刻的时间表达式。

NS 案件所涉及的地理位置信息，包括行政区地名，街巷名。

NCGV 案件中所涉及的被盗物品价值，形式包括贵金属货币，纸币，电子货币等。

NHVI 案件中的受害人，被害人的姓名等表示身份的名称。

NCSM 案件中所涉及的被盗的现金数额价值，包括¥，人民币，元等字符。

NASI 案件中被害人的财产损失，被盗物品等。

NO 案件涉及的行政机构、企业机构及民间团体组织。

NATS 嫌疑人在作案过程中使用的工具。

表 1: 命名实体标签及定义

图 1: 标注数据案例

为两组，对同一数据进行两轮标注：第一轮作为预标注，标注完成后对遇到的问题进行整理和
分析，根据情况调整和细化标注方案；第二轮则为正式标注，期间使用使用开源的数据标注
平台Label-Studio4来监控整个过程，确保数据标注的一致性和质量。为了保证标注数据的准确
性，本文从数据集中随机抽取了50个样本，并手动检查样本中的实体是否与标签相符。结果如
表2所示，匹配率(Matching Acc)表示在人工评估下有多少个实体与其标签相匹配，总的匹配率
达到了86.89%。

NHCS NT NS NCGV NHVI NCSM NASI NO NATS

样样样本本本数数数量量量 72 12 53 33 35 25 8 23 6

正正正确确确标标标注注注 67 10 48 23 30 21 7 21 5

匹匹匹配配配率率率 93.06% 83.33% 90.57% 69.70% 85.71% 84.00% 87.50% 91.30% 83.33%

表 2: 标注实体人工评估结果

4 模模模型型型

4.1 问问问题题题描描描述述述

司法领域命名实体识别任务的具体目标可以描述为：给定低资源语言法律文书的NER训练
集D = {(xi, yi)}Ni=1，其中xi = (w1, w2, ..., wm) 表示输入的法律文本序列，m 为序列中的单词
总数。yi ∈ {司法实体类型集合} 为相应的实体标签，N 为训练集中的样本总数。该任务的目标
是学习一个映射函数f : D → Y ∈ {司法实体类型集合}，以便准确地预测输入文本序列中的法

4https://labelstud.io/
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律命名实体及其类别。在此过程中，本文重点关注如何有效地扩充词汇并利用有限的标注数据
来提升模型对低资源语言法律文书的命名实体识别能力。

4.2 多多多语语语言言言预预预训训训练练练模模模型型型mBERT

BERT Multilingual Base(简称为mbert-base)(Pires et al., 2019)是一个由Google 开发
的多语言版自然语言处理模型，基于原始的BERT(Bidirectional Encoder Representations from
Transformers)(Devlin et al., 2019)架构。此模型在包括维吾尔语在内的104种语言上进行预训
练，能够处理并理解多种语言的文本，适用于多语种自然语言处理任务。mbert-base 采用
了Transformer 架构，具有12层的双向编码器，隐藏层大小为768，以及12个自注意力头。这
种结构使得模型能够捕捉文本中的复杂语境和依赖关系。此外，模型使用了512个位置嵌入来
处理不同长度的输入序列。在预训练阶段，mbert-base主要通过两种方式进行训练：Masked
Language Model(MLM) 和Next Sentence Prediction(NSP)。MLM任务通过随机遮盖输入中的
单词并预测其身份来增强模型对上下文的理解能力。NSP任务则训练模型预测两个句子是否
在原始文本中顺序相连，这有助于模型捕获句子级的语义关系。本文基于维吾尔语法律文书
构建的微调数据集，因此采用Hugging Face Transformers框架中mbert-base模型,该模型包含
约1.1亿参数。本文将mBERT模型微调20个epoch，初始学习率设置为1e-5，权重衰减率设置
为0.01，batch size设置为16，500步的warmup进行训练。

4.3 词词词汇汇汇扩扩扩充充充

多语言预训练语言模型mBERT无法识别维吾尔语法律文书中的字符。这意味着当模型预
测维吾尔语法律文书中的命名实体时，可能会将很多实体标记为未知[UNK]，从而影响模型命
名实体识别的性能。

分词及词表构建。维吾尔语从右到左书写，单词之间使用空格隔开。每个维吾尔语单
词都可以作为一个特征项。本文对维吾尔语法律文本的分词处理，采用预训练模型内置
的WordPiece分词方法。这是一种基于词级别的分词策略，适用于处理像维吾尔语这样的黏着
型语言。通过WordPiece方法获得175257个tokens，通过数据清洗，去掉标签符号、去掉重复字
词，最终得到包含的13118个tokens的维吾尔语法律文书专用词汇列表。

词表合并和嵌入矩阵扩展。为了整合新词汇，本文采用了一种扩展词嵌入矩阵的方
法。mBERT模型原始词汇表包含119547个tokens。分词模型生成的新词汇表与预训练模型
的原始词汇表合并时，只增加预训练模型原始词汇表中没有的字词，扩展后mBERT模型的词
汇列表大小为131912个token。接下来，为使模型能处理新增词汇，原始的词嵌入矩阵从V ×D
被扩展至V ′ ×D，其中V 是初始词汇表的大小，D 是嵌入向量的维度，而V ′ 表示更新后的词
汇表大小。此过程中，新的行被添加到矩阵中，为新词汇提供数值化的词向量表示。这些新增
词向量以均值0和方差0.02的高斯分布进行初始化，为新词汇提供了一个合适的数值起点，以便
在接下来的训练中进行调整，以此改善新词汇在模型中的语义表征:

v⃗new ∼ N (0, 0.02I) (1)

其中，v⃗new 表示新词嵌入的词向量，v⃗new ∼ N (0, σ2I) 表示该向量遵循均值为0，方差为σ2

的正态分布，I 代表单位矩阵。

嵌入向量调整。为了让初始化的新词汇嵌入向量有效地融入到mBERT的语义空间中，本
文利用维吾尔语法律文书的标注数据集UgLaw-NERD进行微调训练，目的是调整新词汇的嵌入
向量，使之更准确地反映词汇的语义特性和上下文相关性。嵌入向量调整通过优化以下目标函
数来实现：

L(θ) = −
∑

(x,y)∈D

∑
c∈C

yc log(fc(x; θ)) (2)

L(θ) 是关于模型参数θ 的损失函数，D 是标注数据集，x 是输入文本，y 是与x 对应
的实体标注向量，C 是所有可能的类别集合，yc 是真实标注中类别c 的指示(0或1)，fc(x; θ)
是mBERT模型预测输入文本x 属于类别c 的概率。这个损失函数计算了对于数据集中每个样本
真实标注和模型预测之间的差异总和。
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5 实实实验验验与与与分分分析析析

在本节中，从数据集与评价指标、对比实验、消融实验和参数分析四个部分介绍实验过程
和细节。

5.1 数数数据据据集集集与与与评评评价价价指指指标标标

实验采用本文构建的维吾尔法律文书命名实体数据集UgLaw-NERD，本数据集包含9种司
法实体类型，共96745个实体。实验中按照8:1:1的比例将数据集划分为训练集、验证集和测试
集，数据集详细信息如表3所示：

数数数据据据集集集 NHCS NT NS NCGV NHVI NCSM NASI NO NATS

训训训练练练集集集 7458 12186 25256 6149 3518 2718 17589 2525 650

验验验证证证集集集 863 1416 2939 724 417 298 1984 340 67

测测测试试试集集集 913 1472 3194 807 391 398 2094 288 91

UgLaw-NERD 9234 15074 31389 7680 4326 3414 21667 3153 808

表 3: 维吾尔语法律文书命名实体数据集统计

本文用精确率P(Precision)、召回率R(Recall)和综合评价指标F1(F1-Measure)作为实验结
果的评价指标，应用序列标注任务的seqeval脚本来评估UgLaw-NERD数据集在模型命名实体识
别任务上的性能。

5.2 对对对比比比实实实验验验

本文采用过去研究中主要用于维吾尔语命名实体识别的以下基线模型进行对比实验：

• CRF:通过经典CRF模型提取维吾尔语法律文本特征进行命名实体识别。

• Bi-LSTM:利用可以更好的捕捉双向语义依赖关系的Bi-LSTM模型。

• Bi-LSTM+CNN+CRF:采用Bi-LSTM模型结合CNN和CRF进行命名实体识别。

• mBERT-base(F.t):多语种预训练语言模型mBERT在数据集上微调进行维吾尔语法律文
书的命名实体识别。

• mBERT-base(F.t.voc):采用融合词汇扩充的多语种预训练语言模型mBERT在数据集上
微调。

数数数据据据集集集 UgLaw-NERD

模模模型型型 P R F1

CRF 74.85% 72.53% 73.67%
Bi-LSTM 79.53% 81.83% 80.67%

Bi-LSTM+CNN+CRF 80.60% 81.76% 81.18%
mBERT-base(F.t) 81.19% 83.50% 82.33%

mBERT-base(F.t.voc) 88.96% 90.48% 89.72%

表 4: UgLaw-NERD数据集上实验结果，(F.t)表示在数据集上微调的模型，(F.t.voc)表示融合词
汇扩充后在数据集上微调的模型，加粗表示最优实验结果。

实验结果如表4所示，从表中可以得到如下结论：(1)本文提出的融合预训练模型词汇扩
充和微调的mBERT-base(F.t.voc)模型在UgLaw-NERD数据集上得到了最好的结果，其F1分数
为89.72%，相较于现有的基线模型mBERT-base(F.t)提升了7.39%。这一显著的提升证明了通
过词汇扩充进行模型微调的有效性，特别是在处理语言多样性和专业术语较多的维吾尔语法律

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第431页-第441页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 437



计算语言学

文书数据集上。(2)从表中可见，mBERT-base模型在与传统CRF和Bi-LSTM模型的比较中表现
更佳。这种性能提升部分得益于Transformer架构的全局注意力机制，它优化了上下文信息的捕
捉。同时，mBERT的预训练背景也为其性能增强提供了支持。(3)Bi-LSTM+CNN+CRF模型
组合相比单独的Bi-LSTM模型在F1分数上提升了0.51%，这表明结合不同类型的神经网络可以
提升模型对细节的捕捉能力，特别是在实体边界识别和语义特征提取方面。(4)对于CRF模型，
虽然在性能上不及深度学习模型，但其在数据集上的表现仍显示出一定的基线竞争力。综上所
述，通过将维吾尔语司法领域的专有词汇添加到mBERT-base模型词汇表中，显著提升了其对
维吾尔语中低频词汇和特定法律术语的理解与处理能力。词汇扩充扩大了模型的语言覆盖范
围，使得在命名实体识别任务中能够实现更准确的预测。这一改进有效增强了模型在维吾尔语
法律文书中识别命名实体的能力。

图 2: 样例图

图2给出了维吾尔语司法领域命名实体识别样例。在没有融合领域词汇扩充的情况下，仅对
模型进行微调可能无法准确识别所有相关实体。这表明融合领域词汇扩充结合模型微调，能够
有效提高维吾尔语法律文书命名实体识别的性能，不仅改善了模型的总体识别精度，还特别增
强了对法律术语的识别能力。

5.3 消消消融融融实实实验验验

为了验证融合词汇扩充的预训练模型命名实体识别效果的有效性，本文在UgLaw-NERD数
据集上进行消融实验，并设计以下模型变体：-N表示原始模型；(F.t)表示仅在数据集上微调的
模型；(F.t.voc)表示融合词汇扩充和在数据集上微调的模型。

模模模型型型 P R F1

mBERT-base-N 0.37% 1.78% 0.61%
mBERT-base(F.t) 81.19% 83.50% 82.33%

mBERT-base(F.t.voc) 88.96% 90.48% 89.72%

表 5: 消融实验结果，加粗表示最优实验结果。

图 3: 模型在训练过程的表现，蓝色曲线代表mBERT-base(F.t)、红色曲线代表mBERT-
base(F.t.voc)。
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消融实验结果如表5和图3所示。从表和图中可以得到如下结论：(1)mBERT-base-N模型的
性能极低，几乎没有实用价值，其精确率为0.37%，召回率为1.78%，F1分数为0.61%。这表明
预训练模型直接应用于特定任务而不进行任何调整是不可取的，尤其是在语言特性复杂和语料
资源有限的情况下。(2)当mBERT-base模型在UgLaw-NERD数据集上进行微调时，性能显著提
升，F1分数达到82.33%。这种提升表明微调对预训练模型适应于低资源语言和特定任务是非常
有效的。(3)在mBERT-base模型基础上进行词汇扩充并微调后，模型的性能进一步提升，F1分
数提高到89.72%。这表明词汇扩充对于处理维吾尔语这种资源稀缺语言的命名实体识别任务尤
其关键。词汇扩充帮助模型更好地理解和处理低资源语言中的低频词汇和复杂表达，从而提高
了模型的识别精度和覆盖范围。

5.4 参参参数数数分分分析析析

为了探究词汇量大小对低资源语言法律文书命名实体识别模型性能的影响。本文通
过调整模型中词汇量的大小，创建了不同的预训练模型变体，分别为mBERT-0、mBERT-
10、mBERT-30、mBERT-50、mBERT-80和mBERT-100，其中数字代表扩充词汇量占本文构
建的完整司法领域词汇表中词汇数量的百分比。

图 4: 新增词汇量大小对模型性能的影响

图4展示了不同词汇量大小对于模型性能的影响。从图中可以看出，词汇扩充量从0%增
至100%，模型的精确度、召回率和F1分数均实现了逐步提升。具体来看，mBERT-0在这三个
性能指标上的表现是最低的，而mBERT-100则在所有指标上达到了最高值。这一结果表明词汇
扩充在增强模型对命名实体识别能力上的直接效果。F1分数作为精确度与召回率的综合指标，
其显著的增长证实了词汇扩充策略在改善模型整体性能上的作用。在词汇扩充的各个级别中，
性能提升与词汇扩充量呈现线性关系，特别是在词汇扩充量较高的阶段(mBERT-50至mBERT-
100)，性能提升较为显著。综上所述，词汇扩充对低资源语言法律文书的命名实体识别模型有
显著的正向作用。这表明在处理低资源语言的命名实体识别任务时，增加特定领域的词汇来扩
充模型的词汇量是提高性能的一种有效策略。

6 总总总结结结与与与展展展望望望

针对现有多语言预训练语言模型在低资源语言法律文书命名实体识别任务中应用的局限
性，本文提出了一种融合词汇扩充的改进策略。该方法通过收集维吾尔语司法领域词汇，动
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态扩展了预训练模型的词汇表，并利用人工标注的维吾尔语法律文书命名实体数据集UgLaw-
NERD上进行微调，提高了模型对维吾尔语法律文书中命名实体的识别能力。实验结果表明，
与现有基准模型相比，本文提出的方法在性能上取得了明显提升。未来，本文将尝试把融合预
训练模型词汇扩充的方法应用于更多低资源语言，进一步验证和提高方法的泛化性和实用性，
从而为推进低资源语言处理技术的发展做出贡献。
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