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摘 要:近年来,随着深度学习技术的不断发展,自然语言处理作为人工智能的一个重要分支,在许多垂直领域有

了广泛的应用,如司法、教育、医疗等。在司法领域的庭审过程中,控辩双方往往围绕案件的争议焦点持有不同观

点,而该焦点也是影响案件最终判决和量刑的关键所在,该文旨在识别并生成电子卷宗中的控辩焦点。由于控辩

焦点的构成大多依赖对案情文本的分析概括,受此启发该文尝试将文本摘要的思想迁移到该任务中,结合生成对

抗网络构建控辩焦点的生成模型,进而获得案件的控辩焦点。在裁判文书网的真实司法数据的基础上,开展了相

关的实验。实验结果显示,所提出的模型对控辩焦点的识别精度有了一定幅度的提升。因此,该文对检察机关办

案人员的庭前预案及案件审理有着一定的辅助作用与应用价值。
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0 引言

随着科技的进步和发展,人工智能开始在学术

界和工业界引领一股新的技术革命,在诸多垂直领

域落地和应用,如司法、教育和医疗等,给人们的工

作和生活带来极大便利。我国司法机关目前存在案

多人少、资源分配不均的问题,解决方案之一便是转

变思维方式,通过人工智能和大数据等手段,进行审

判方式的信息化改革,减少所需的人力成本,提高审

判流程的科技含量。2013年裁判文书平台———“裁
判文书网”上线,除特殊情形外,我国最高人民法院

生效裁判文书全部在“裁判文书网”上公布。据统

计,截至2017年8月23日,“裁判文书网”总访问量
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突破100亿次,公开裁判文书超过3247万篇[1],这
一平台为我国“智慧司法”建设提供了有力的数据支

持。自2015年7月最高人民法院正式提出“智慧法

院”概念以来,司法领域就开始依托大数据、深度学

习等技术让司法系统更加客观、便捷与智能。智慧

司法体系的建立,不但能够为法官判案提供智能辅

助,提高判案质量与效率,促进公平正义,也能够让

人民群众享受便捷化的诉讼服务。
控辩焦点是在法院庭审阶段基于控告和辩护方

围绕证据与案情所持有不同观点,由法官最终总结

出的影响案件的争议点。控辩焦点是案件的关键所

在,对案件的判决和量刑起着重要作用。但是从一

个案件中总结出控辩焦点并不容易。这需要对案情

相关的大量证据及案例文书进行分析,进而总结归

纳出控辩焦点。这个过程需要大量的专业知识以及

行业经验。
近年来,关于对话领域及辩论文本中的观点或

论点的研究逐渐增多,如 Hua等人[2]将维基百科中

的外部知识结合至Seq2Seq模型中,在论坛讨论的

数据集上生成高质量、论点明确的陈述。Durmus
Esin等人[3]构建了一个辩论数据集,并对角色进行建

模,提高了预测辩论胜方任务的性能。Haddadem
等人[4]在政治演说数据集中提取丰富的特征,在
论点句判断以及论证成分识别两个任务上都取得

了不错的结果。Jo等人[5]提出了一个神经系统架

构来模拟辩论对话,对意见持有者和挑战者的论

点的相互作用进行建模,预测论点是否被成功地

改变。
上述研究中多数工作针对对话式类型的数据

集,如政治演说或者论辩文本等,而本文工作中的案

例文书为非对话式文本,主要包含案情描述以及庭

审过程中的记录等,属于司法领域的数据。此外,上
述研究的实验部分,多数是进行分类任务,如判断辩

论的胜方,或者判断一个句子中是否包含论点或者

论证过程等,而本文工作属于生成任务,需要根据案

例文书生成与之相匹配的控辩焦点。因此,本文将

通过深度学习模型构建控辩焦点识别模型,辅助司

法人员总结归纳控辩焦点,这对缓解司法资源缺乏、
分配不均等有重要意义。本文的研究主要针对给定

案例文书,如何得到文书对应的控辩焦点。从技术

的角度来看,需要搭建一个“控辩焦点识别模型”,其
输入是案例文书,输出则是对应的控辩焦点。根据

问题的输入与输出特点,可以将该任务建模为一个

文本摘要的问题。

1 相关工作

文本自动摘要主要为了帮助读者更快地获得有

效信息,以避免无谓的资源浪费。20世纪50年代

末,Luhn等人[6]提出了文本自动摘要技术,也就是

利用计算机自动地将文本或者是文本集合转换成简

短摘要的一种信息压缩技术。其利用词频进行文本

自动摘要,选择权重最高的句子作为摘要输出。到

了20世纪90年代,机器学习方法在自然语言处理

领域得到了广泛应用,基于统计的文本自动摘要技

术也逐渐兴起。这类方法是将文本自动摘要问题简

化为一个二分类问题或者是回归问题,前者判断一

个句子是否是摘要,后者给句子打分,分数最高的句

子即是摘要。Kupiec等人[7]提出了用贝叶斯方法进

行文本自动摘要,结合回归方法,生成长度为原文

25%的摘要,抽取准确率有一定的提升。Kanapala等

人[8]提 出 了 GSA 模 型,结 合 句 子 的 长 度、位 置、

TF-ISF(TermFrequency-InverseSentenceFrequency)
等特征,在FIRE-2014法律专题数据集上实现了良

好的摘要结果。以上文本摘要方法均属于抽取式方

法,其特点是将文章切分为句子集合,通过一定的规

则,计算句子集合中每个句子的权重,抽取权重最高

的句子形成摘要。这种自动摘要方式比较成熟,且
易于实现,其中TextRank排序算法[9]以简洁、高效

的特点被业界广泛运用。
文本摘要的另外一种方法是生成式方法,这种

方法主要依靠深度神经网络结构实现。2014年由

谷歌大脑团队提出的Seq2Seq方法[10]在机器翻译、
文本生成等领域成果颇丰,开启了自然语言处理领

域中端到端网络的火热研究。这种方法包含两个深

度学习网络,一个负责对原文进行编码生成中间向

量,另一个负责对中间向量进行解码。文本自动摘

要可以看作是文本到文本的映射,可以采用这种端

到端的模型。生成式的文本自动摘要主要使用这种

模型,通过深度学习模型训练大量的数据,对文本进

行编码、解码,产生摘要内容,摘要的内容不限于原

文内容。Facebook的Rush等人[11]使用卷积神经

网络(CNN)作为编码器,使用上下文相关的注意力

前馈神经网络作为解码器,取得了良好的结果。而

Chopra等人[12]使用了循环神经网络作为解码器,
提高了摘要的准确度。Hochreiter等人[13]提出的

长短期记忆模型(LSTM)在一定程度上解决了基本

循环神经网络无法进行长期记忆的问题。Song等
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人[14]提出了一种基于LSTM 和CNN的文本自动

摘要框架,提高了生成摘要的质量。
上文中提到的两种类型的文本摘要方法中,前

者是传统的抽取式摘要方法,易于实现且不受限制,
常用于新闻摘要,但是该方法仅使用文本表层的数

据信息,如词频、句子位置、句子长度等,没有使用句

子语义之间的联系,导致其结果具有一定的局限性。
后者为生成式方法,使用最新的深度学习方法,是目

前公认较好的文本自动摘要方法,它可以自动学习

文本中的高阶特征,从深层的语义角度进行摘要生

成,不过生成的摘要多是一句话,在生成长文本任务

中会出现反向传播困难、模型难以收敛的问题,所以

适合生成较短的摘要。
近年来,一种新的对抗训练理论———生成对抗

网络(generativeadversarialnetwork,GAN)[15]引
发了许多学者的研究兴趣。生成对抗网络分为两个

网络———判别网络和生成网络,生成网络致力于生

成更好的数据来混淆判别网络,而判别网络致力于

最大化地区分真实数据和生成网络生成的数据,两
个网络相互对抗训练,最后达到平衡。理想化的结

果是判别网络无法将真实数据和生成数据区分开

来。生成对抗网络在图像处理领域取得了不错的

成绩,包括图像生成、超分辨率、风格转换等。生

成对抗网络也能很好地迁移到文本生成相关的任

务上,但是应用于文本生成这类任务时主要存在

梯度无法传递到生成器的缺点。Kusner等人[16]

使用Gumbel-softmax采样来近似离散采样操作,
可以使网络输出转化为一个类似于独热编码的形

式,避免了参数难以更新的问题。Yu等人[17]提出

的SeqGAN将生成对抗网络和强化学习结合起来

解决梯度难以传递的问题,使用蒙特卡洛搜索的方

法解决部分生成序列的难以评价的问题。
我国当前司法资源相对缺乏,为响应国家对智

慧司法建设的号召,庭审控辩焦点识别任务具有很

强的现实意义。本文结合生成对抗网络对控辩焦点

识别任务进行探究。

2 方法

本文基于对抗生成网络构建控辩焦点识别模

型,模型结构图如图1所示。下面用形式化语言介

绍模型的各个部分。

2.1 输入层

给定案例文书x=[x1,x2,…,xn]和对应的控

图1 模型结构图

辩焦点a=[a1,a2,…,am],其中n 和m 分别为案

例文书和控辩焦点的文本长度。输入层首先通过词

向量矩阵W∈RV×d 将词语序列映射成词向量序列

的形式,其中V 为词表长度,d 为词嵌入维度,如输

入案例文书映射为xe=[xe
1,xe

2,…,xe
n],其 中

xe∈Rn×d。

2.2 判别网络

判别网络由两部分卷积神经网络Dφ 构成,其
中φ 是网络参数。第一个卷积神经网络作用于控

辩焦点ae,主要抽取控辩焦点的深层特征,首先对

输入进行卷积操作,如式(1)所示。

ca
i =f(W·ae

i:i+h-1+b) (1)

ca =[ca
1,ca

2,…,ca
m-h+1] (2)

  其中,ae
i:i+h-1表示输入第i到第i+h-1个词

向量的连接,h 为卷积核的宽度,W 和b 为参数,f
为非线性激活函数。进而将每个步骤的卷积结果

ca
i 拼接得到ca,如式(2)所示,接着进行最大池化操

作,生成焦点对应的特征映射,如式(3)所示。

c~a =max(ca) (3)

  对应地,第二个卷积网络作用于案例文书xe,生
成特征映射c~x。最后将c~a 与c~x 拼接后通过全连接

层,如式(4)所示,判断案例文书和控辩焦点是否

对应。

y=softmax(W·([c~x,c~a])+b) (4)

  最后通过定义交叉熵损失函数并结合梯度下降

的方式对模型参数进行更新。

2.3 生成网络

生成网络Gθ 是由RNN网络构成的encoder-
decoder架构。其中θ为网络参数,案例文书xe 输

入encoder网络后被编码成中间向量。首先计算每

个时刻的隐层状态向量,如式(5)所示。

ht=f(Uxe
t +Wht-1+b) (5)

  其中,ht 和ht-1分别表示第t和第t-1时刻的
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隐层状态;xe
t 表示案例文书的第t 个词对应的向

量;U 和W 为权重向量,b 为偏置向量。接着将隐

层状态向量转换成中间语义向量c,如式(6)所示。

c=f(h1,h2,…,hn) (6)

  其中,f 为非线性激活函数。最后通过decoder
将语义向量输出对应结果,如式(7)所示。

yt=f(Uc+Wyt-1+b) (7)

  其中,yt-1和yt 分别表示第t-1和第t时刻的

输出。

2.4 对抗训练

判别器和生成器的对抗训练过程采用 Yu等

人[17]提出的结合策略梯度的训练方法,以解决梯度

无法传递的问题。结合强化学习,通过固定判别器

变量传递至生成器的梯度,计算过程如式(8)所示。

ÑJ(θ)≈
1
T∑

T

t=1
E[ÑθlogGθ(yt|Y1:t-1)Q

Gθ
Dφ
(Y1:t-1,yt)]

(8)

  其中,T 为生成序列的长度,t 表示第t 个时

刻,Y1:t-1表示从第1时刻到第t-1时刻已生成的

序列,QGθ
Dφ
(Y1:t-1,yt)表示在已生成Y1:t-1序列的情

况下,生成器第t个时刻生成yt 这个词语所带来的

动作值函数。生成器参数θ更新如式(9)所示,其中

α为学习率。

θ←θ+α ÑJ(θ) (9)

3 实验

3.1 数据集

  本任务的数据集来自裁判文书网,共有1275
条标注数据(由北京国双科技有限公司负责标注)。
其中503条数据的案由为“走私、贩卖、运输、制造毒

品罪”,500条诈骗罪以及272条寻衅滋事罪,数据

集的具体构成情况如表1所示。

表1 数据集构成情况

罪名 数量

走私、贩卖、运输、制造毒品罪 503

诈骗罪 500

寻衅滋事罪 272

  每一条数据主要由案例文书的描述和标准控辩

焦点构成,部分案例有关键词信息,关键词信息是对

控辩焦点的进一步凝炼和抽象。

表2是一条关于未成年人贩卖毒品案的数据样

例,案件的焦点在于法院如何判断是否要对未成年

人适用缓刑。

表2 数据样例

案例文书 控辩焦点

谢某某贩卖毒品案
(一)基本案情

2012年10月至11月间,被告人谢

某某(1995年6月1日生),伙同赵某
(另案处理)以零包贩卖的方式,多次向

他人贩卖毒品氯胺酮。案发后,公安机

关抓获被告人谢某某及赵某,并从被告

人谢某某随身携带的物品中依法搜查

出毒品氯胺酮3.356克,随后在被告人

谢某某及赵某住处依法搜查出毒品氯

胺酮65.604克。
(二)裁判结果

一审法院于2013年8月22日作出

刑事判决,认为被告人伙同他人多次贩

卖毒品氯胺酮,情节严重,其行为已触

犯刑律,构成贩卖毒品罪。被告人谢某

某犯罪时不满十八周岁,依法应当从轻

或减轻处罚。决定判处被告人谢某某

有期徒刑二年八个月,缓刑四年,并处

罚金人民币五千元。

法院如何判断

是否对未成年

人适用缓刑

3.2 对比实验

本文选取以下几种方法进行对比。
(1)CaseName:选取案件名称作为案情描述的

摘要信息,由于在辩论领域中论题通常会是正反方

的争论焦点,类似地,案件名称中可能会涉及控辩焦

点信息。
(2)TextRank[9]:在案情描述文本中以句子为

单位计算 TF-IDF(TermFrequency-InverseDocu-
mentFrequency)指标,并以此计算句子间的相似度

矩阵,通过PageRank算法得到权重最高的句子作

为抽取焦点。
(3)GSA:参照 Kanapda等人[8]的工作,选取

案例文书中的句子长度、位置、及 TF-ISF(Term
Frequency-InverseSentenceFrequency)等特征,计
算得到权重最高的句子作为焦点。

此外,本文依据控辩焦点识别任务的特点,设计

了两种启发式抽取式方法作为对比实验。

3.2.1 基于词频统计的抽取式模型

首先对数据集中的标准控辩焦点分词并统计词

频,根据词频对词进行降序排序,选取前100个词
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语-词频对构成字典。然后对输入的某个案例文本

按句子切分得到句子集 合。具 体 流 程 如 算 法1
所示。

算法1 基于词频统计的抽取算法

输入:词语-词频字典 words_dict;案例文书的句子列表

sentences;中文分词函数get_words()。

1. 初始化候选句candidate_sentence为空

2. 初始化最大权重 max_weight为0
3. 遍历sentences中的每个句子

4.  初始化当前句权重weight为0
5.  利用get_words()对当前句分词得到words
6.  遍历当前句的词列表words中的每个词

7.   如果当前词在字典words_dict中

8.    则weight的值加上当前词的词频

9.  完成words遍历后得到当前句子的总权重

10.  通过weight=weight̂2/当前句词语个数

11.  对当前句子权重进行长度归一化

12.  若weight不小于 max_weight
13.   则将当前句子作为candidate_sentence
14.   并将当前句子权重作为 max_weight

输出:案例文书中权重最大的句子candidate_sentence以

及权重值 max_weight

3.2.2 基于关键词的抽取式模型

将数据集中存在的案件关键词抽取出来构成关

键词集合。然后对输入的某个案例文本按句子切分

得到句子集合。具体流程如算法2所示。

算法2 基于关键词的抽取算法

输入:关键词集合key_words_set;案例文书的句子列表

sentences;中文分词函数get_words()。

1. 初始化候选句candidate_sentence为空

2. 初始化最大权重 max_weight为0
3. 遍历sentences中的每个句子

4.  初始化当前句权重weight为0
5.  利用get_words()对当前句分词得到words
6.  遍历当前句的词列表words中的每个词

7.   如果当前词在集合key_words_set中

8.    则weight的值加1
9.  完成words遍历后得到当前句子的总权重

10.  通过weight=weight̂2/当前句词语个数

11.  对当前句子权重进行长度归一化

12.  若weight不小于 max_weight
13.   则将当前句子作为candidate_sentence
14.   并将当前句子权重作为 max_weight

输出:案例文书中权重最大的句子candidate_sentence以

及权重值 max_weight

3.3 实验设置

基于对抗生成网络构建的控辩焦点识别模型中

的超参数设置为:判别器的输入序列长度统一为

2038(2000为案例文书;38为控辩焦点),卷积核

宽度为1~10、15和20。生成器的encoder的隐层

节点数为128,输入序列长度为2000,decoder的隐

层节点数为256,输出长度为38。词向量维度统一

为64。
对抗训练过程采用Yu等人[17]提出的SeqGAN

模型中使用的策略梯度方法。首先生成器和判别器

先进行预训练,然后再结合对抗训练过程进一步提

升模型的控辩焦点识别效果。具体的算法流程如算

法3所示。

算法3 基于对抗生成网络的控辩焦点识别

1. 初始化对抗网络中判别器Dφ 和生成器Gθ 的参数φ,θ
2. 初始化超参数m,n,k,p,q
3. 遍历n轮数据集

4.  预训练判别器,通过交叉熵损失函数更新参数φ
5. 遍历m 轮数据集

6.  预训练生成器,用极大似然估计更新参数θ
7. 循环k轮对抗训练

8.  遍历p 轮数据集

9.   由当前的Gθ 产生样本

10.   使用rollout策略进行采样

11.   将采样得到的样本送入Dφ 计算得分

12.   结合策略梯度更新生成器参数θ
13.  遍历q轮数据集

14.   通过交叉熵损失函数更新参数φ

  在本文的实验预训练过程中,负样本通过随机

采样与案例文书不匹配的控辩焦点进行构造。预训

练阶段判别器的预训练轮数n=30,损失函数为交

叉熵,生 成 器 预 训 练 轮 数 m =50,优 化 目 标 为

MLE。在对抗训练阶段,对抗训练轮数k=30,每
一轮中,生成器先训练p=1轮,将当前生成器生成

控辩焦点匹配上案例文书作为负样本,再以交叉熵

损失函数训练判别器q=10轮。在对抗训练过程中

判别器的训练轮数大于生成器是为防止由于判别器

训练不充分,导致梯度指导生成器在错误的方向上

生成控辩焦点的情况。

3.4 评价指标

评价指标主要选取ROUGE-N指标,该指标是

评价文本摘要任务中与参考摘要的n-gram 相似

度,计算方法如式(10)所示。

ROUGH-N= ∑S∈{REF}∑n-gram∈SCountmatch(n-gram)

∑S∈{REF}∑n-gram∈SCount(n-gram)

(10)
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  其中,n-gram表示句子S 中的n 个连续词语,
{REF}为标准摘要集合,Countmatch(n-gram)为生成

摘要和标准摘要中相同的n-gram 个数,Count(n-
gram)为标准摘要中的n-gram 个数。由于本实验

中生 成 的 摘 要 最 大 长 度 为 38,因 此 主 要 采 用

ROUGE-1和ROUGE-2两个指标。
另外一个评价指标为TF-IDF相似度,将由算

法抽取或者生成的摘要和参考摘要通过TF-IDF转

化为向量后,计算二者的cosine相似度,计算方法

如式(11)所示。

TF-IDF=
V1☉V2

V1 · V2
(11)

  其中,V1 和V2 表示生成摘要和参考摘要的向

量表示,☉表示向量的內积操作,· 表示向量的

L2范数。以上两种类型评价指标的值越接近1就

说明生成的摘要与参考摘要的相似性越高,在本文

中任务中也就对应着生成控辩焦点识别越接近案例

文书标准焦点。

3.5 实验结果与分析

表3为各个算法的实验结果,WF为基于词频

统计的抽取式模型,KW 为基于关键词的抽取式模

型,GAN为本文提出的基于对抗生成网络的控辩

焦点识别模型。从表3中的结果可以看出:GSA
方法的结果数值比较低,主要原因是所使用的TF-
ISF特征没有对句子的长度进行正则化,所以模型

倾向于给较长的句子赋予较大权重;CaseName方

法仅选择案例的标题作为焦点,这种方式显然过于

粗糙,并且同一种案由的案例标题格式相似,导致泛

化性不足,因此各指标的结果数据也都比较低;

TextRank方法通过句子间的相似度矩阵,迭代算

法找出与各句子关联性最大的句子,比较符合控辩

焦点的特征,因此其 TF-IDF指标明显高于Case-
Name和GSA方法。

表3 各算法的实验结果

方法 ROUGE-1 ROUGE-2 TF-IDF

CaseName 0.149 0.090 0.060

TextRank[9] 0.180 0.056 0.131

GSA[8] 0.118 0.022 0.088

WF 0.359 0.103 0.153

KW 0.336 0.090 0.144

GAN 0.505 0.458 0.430

  此外,根据控辩焦点识别任务的特点,本文构建

的两种启发式抽取式模型 WF、KW,以及生成式模

型GAN,在各项指标上都优于上述三种方法。同

时,WF和KW方法在ROUGH-N和TF-IDF指标

上低于生成式方法GAN,原因可能有如下两点:首

先,启发式抽取规则不够全面,导致没有选中在案例

文书中更加关键的句子;其次,是抽取出的句子取自

原文,而案件的控辩焦点通常是专业人员在通读案

例文书后,用自己的话归纳总结出的焦点内容,这是

抽取式这类启发式算法所无法学习到 的,因 此

TF-IDF指标较低。同时,抽取的句子叙述方式与案

件参考控辩焦点存在一定的差异性,导致ROUGE
指标也相对比较低。

表4为各算法在数据集上输出的控辩焦点示

例。前两种抽取式为原案例文书的句子,虽然通过

各自算法找到了权重最高的句子,上述的两个例子

也抽取到与参考摘要较相关的句子,但是句子表达

方式以及词语用法存在一定差异,并且抽取出来的

句子存在过长、信息冗余的情况。在抽取式方法的

更一般的结果中,从案例文书中抽取出的句子偏离

焦点的情况占多数,导致整体的ROUGE-N指标和

TF-IDF指标都比较低。

表4 各算法控辨率焦点输出样例

方法 参考焦点 输出焦点

WF

在 犯 罪 人 实 施 运

输 毒 品 行 为 之 前

的其他行为,如何

定性

运输毒品犯罪的实行行为系

被告人运输行为,在被告人

实施运输毒品事实之前的行

为,应认定为运输毒品制造

条件,系犯罪预备

KW
法 院 如 何 判 断 是

否 对 未 成 年 人 适

用缓刑

被告人谢某某犯罪时不满十

八周岁,依法应当从轻或减

轻处罚

GAN

如 何 认 定 通 过 电

信诈骗活动,骗取

他人钱财,数额巨

大的行为

如何认定通过他人诈骗的

  通过本文构建的基于对抗生成网络的控辩焦点

模型生成的焦点中,可以看到模型能够从案例文书

中学习到一定的信息汇集和归纳生成能力,根据案

例文书的内容生成一些关键信息,并且句式表达也

和参考焦点较为一致。但是通过生成对抗网络模型

生成的焦点存在语言流畅性不足,且信息量不够丰

富等缺点。
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4 结论

本文将文本自动摘要任务的基本思想迁移到控

辩焦点识别任务中。在传统的Seq2Seq模型的基础

上结合对抗训练的方式,构建了控辩焦点生成模型。
同时构造了两种启发式的控辩焦点抽取算法作为对

比。在由裁判文书网构建的数据集上的实验结果表

明,本文提出的基于生成对抗网络的控辩焦点识别

模型在ROUGE和TF-IDF指标上都优于启发式抽

取的方法,在一定程度上提高了从案例文书中提取

控辩焦点的能力,在司法领域中具有现实应用价值。
但是该模型仍存在生成焦点信息量不够充分、流畅

性欠缺等不足,在未来的工作中将尝试改善生成器

的架构,或者结合不同的对抗训练方式和架构如

WGAN[18],LeakGAN[19]等,来进一步提升控辩焦

点识别能力。此外,适合控辩焦点识别研究任务的

数据格式应该是庭审过程中控告方和辩护方的辩论

对话序列,但是在目前司法领域的研究中,多数工作

所使用的数据收集自中国裁判文书网,仅包含案情

描述以及判决量刑等信息。因此,受限于数据内容

和形式,本文采用文本摘要任务的思想来研究控辩

焦点识别的问题。随着我国司法领域信息化建设的

不断深入,庭审公开网也有部分庭审视频放出,但仍

缺少在庭审过程中高质量的控辩双方对话文本数

据,且在收集方面仍然存在一定的困难,如音频转文

本、方言标准化、背景音去噪等,未来的工作会尝试

以此为出发点,进一步展开相关研究。
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