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随着大数据和智能时代的到来，如何提高对大规模数据的认知计算能力已经成为了研究热点。

现有的认知计算平台难以同时支持多个领域场景的行业应用。本文提出了一个基于深层语义理解的认

知计算模型。该模型中使用一种形式化的方法表示海量的知识点以及它们之间的各种关系，可以针对

任何一个行业和垂直领域快速建立知识图谱；同时该模型会建立一个知识引擎，将所建立的知识图谱

与业务文本进行高效的匹配以识别文本语义；进一步基于抽取得到的海量知识点，进行逻辑推理和预

测。在离婚纠纷案件预判中的应用说明了该认知模型的语义表达能力和推理能力。

With the advent of the era of big data and intelligence, how to improve the cognitive computing 

ability for large-scale data has become a research hotspot. Existing cognitive computing platforms support 
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limited industry applications and domains. This paper presents a cognitive computing model based on deep 

semantic understanding. In this model, a formal method is used to represent a large number of knowledge 

nodes and their various relationships, so knowledge map can be quickly established for any vertical field. In 

addition, the model builds a knowledge engine to efficiently match the established knowledge map with text 

to identify semantics. Then, based on the vast amount of knowledge nodes extracted, logical reasoning 

and prediction are carried out. The application in the prediction of divorce cases shows the semantic 

expression and reasoning ability of the proposed cognitive model.

Keywords：Semantic understanding; cognitive computing; knowledge extraction; logical reasoning; 

knowledge engine 

1  引言

在信息化的过程中，产生了大量数据，其

中大部分是非标准、半结构化和非结构化数

据，而且规模还在急剧增长。对这种海量的

数据做语义理解，针对业务需求抽取其中的知

识，并进行学习和推理，以开展类似于辅助决

策的工作，在各行各业已经成为普遍的需求。

常见的场景包括：

（1）法院和司法部门根据已有的大量裁判

文书和法律条款，归纳得到其中的案件审判逻

辑，以对新案件进行预判，或者开展智能法律

咨询[1,2]； 

（2）医疗机构和医药生产企业，对海量的

病历文本进行分析统计，得到内在的诊断逻辑

或病人服药反应[3]，用于辅助诊疗和药物临床

试验；

（3）金融机构抽取财经新闻或财报公告中

与企业相关的各种知识要素，结合历史数据进

行回归[4]，用于智能的量化交易和投资顾问。 

为达到这些目标，这些不同的行业和场景

都需要如下共同的技术能力：

（1）知识的表示：以一定的标准和形式来

表示和存储知识，对概念以及概念之间的关系

进行定义和建模，以便后续的分析计算；

（2）知识的抽取：一旦定义了知识，包括

概念、关系、类别和条件等，需要从大量的数

据中提炼出所定义的知识，解决精度、召回率

和效率等多个方面的问题；

（3）知 识 的 学 习 和 推 理 ： 基 于 历 史 数

据，借助于专家知识或者统计分析，建立学

习和推理能力；包括半自动甚至自动的去定

义知识，匹配外部信息然后开展推理，积累

和扩大概念、关系和推理规则集合；和用一

定的逻辑（无论是神经网络还是马尔科夫网

等）进行预测。

这些技术能力正是认知计算的范畴，它是

一种全新的计算模式，试图让计算机像人一样

去思考和推理，融合了信息分析、自然语言处

理和机器学习领域的大量方法，助力决策者从

大量非结构化数据中揭示非凡的洞察[5]。认知

科学及其信息处理方面的研究被列入国际人类

前沿科学计划中，目前已经针对不同领域提出

了解决复杂问题的技术体系或方案。例如，

TML: A COGNITIVE COMPUTING 
PLATFORM

TML 认知计算平台



TECHNOLOGY INTELLIGENCE ENGINEERING

2018 年第 4 卷   第 5 期  030

IBM公司的沃森系统在金融和医疗等多个领域

开始提供智能诊断和智能投资业务[6]；Google公

司以其在AlphaGo系统体现出来的人工智能技

术实力开始推出智能眼镜和智能驾驶等多款产

品[7]。另外，人们比较熟悉的人工智能产品如

Siri，基于自然语言处理技术，可以与使用者进

行对话和互动。在更多的行业和业务场景中，

大量的软件、设备和系统缺乏认知计算能力，

计算机对人类的口头语言和书面文本都无法进

行全面而深度的理解和反应。

由于人类的知识大多数最终能以文本的方

式进行存储，例如档案文件和声音经过OCR

或ASR等技术处理后也多能转为文本数据，因

此认知计算中关键的问题是对文本进行语义理

解。本文提出了一种基于语义理解的认知计算

模型。该模型提供了一种跨领域的简单通用的

形式化方法，能够在不同的行业和应用领域建

立语义知识图谱，进行深层语义分析和知识推

理。该模型使得能够在任何行业或应用领域快

速建立基于大规模语义知识图谱的认知计算能

力，然后结合领域内的案例数据优化领域内人

工智能，针对业务推出服务个人和企业的应用

系统。

在基于语义理解的认知计算模型上，我们

的工作已经形成了实用系统TML认知平台。

TML认知计算平台的优势包括：

（1）领域通用性：能够针对任何一个领域

和行业快速建立知识图谱，然后基于此识别该

行业的文本语义并进行计算。

（2）处理海量数据的高效率：能够将包

含海量语义目标的巨大知识图谱与网上的海量

自由文本高效匹配。基于该认知计算平台建立

的行业知识图谱往往高达数百兆字节，能基于

它们识别和理解数以百万计的品牌、产品、人

物、症状和厂商等目标。

（3）融合深度学习：该模型将深度学习方

法与规则方法充分融合。规则方法作为解决机

器学习冷启动的手段，同时使用最大墒、条件

随机场和深度学习等方法自动学习达到高召回

率。这种融合规则方法与机器学习的方法被广

泛成功应用。

（4）逻辑推理能力：能够基于抽取出来的

大量知识点，结合历史案例库，建立从事实要

素到结果要素之间的推理关系，这使得智能的

预判和预诊成为现实。

本文的安排如下：第2章介绍基于语义理解

的认知计算模型；第3章给出实验和分析；第4

章给出本文结论和展望。

2  基于语义理解的认知模型

本章介绍基于语义理解的认知计算模型，

并以智能案件预判为例说明使用该模型在行业

场景中的应用过程。

2.1  认知计算模型

本文提出的基于语义理解的认知计算模型包

括3个层次：1.语义理解层；2.知识学习层；3.知

识推理层。下面对这3个层次分别进行介绍。

2.1.1  语义理解层

语义理解层感知和理解结构化和非结构化

数据，对语义以一定的形式来表示和存储。它

对概念以及概念之间的关系进行定义和建模，

以便后续的分析计算。
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具体地，语义理解层实现数据获取、数据

处理和知识规则生成。在实现上包括网络爬

虫、中文分词、词性标注、命名实体抽取、通

用概念与关系抽取、文本分类、关键词抽取等

常见技术，并与Hadoop相结合以处理海量的数

据。知识规则生成通过使用包含上下文环境运

算符的上下文有关的生成文法，对概念及概念

间的关系的语义进行描述，因此需要一个知识

建模语言。

2.1.2  知识学习层

知识学习层凭借以历史案例数据即证据为

基础的学习能力，从文档中快速提取关键信

息，像人类一样学习和认知，通过追踪用户反

馈和专家训练，不断进步。主要包括以下两部

分工作：

（1）从大量的数据和信息中提炼出各种

有价值的知识。大量的知识推理规则的编译优

化，以及基于标注语料训练机器学习模型的工

作，在知识建模语言的编译器中完成；而将训

练好的模型和引擎应用于分析数据的工作，则

在知识建模语言的运行虚拟机中完成。相关的

算法包括各种机器学习算法、自然语言理解、

知识图谱与web搜索等技术。

（2）半自动甚至自动的去定义知识，匹配

外部信息然后开展推理，积累和扩大概念、关

系和推理规则集合。对概念的内部组成，可以

采用的学习方法包括利用概念的语义相似性来

进行学习。对概念的外部环境的学习方法，利

用概念的上下文环境特征来进行学习。将匹配

了概念关系的文本作为训练语料，将关系抽取

作为深度学习的分类问题，学习特定的上下文

关系可以确定此种关系。

2.1.3  知识推理层

知识推理层凭借假设生成技术，透过数据揭

示洞察力、模式和关系，以多种方式进行认知。

在实现上将领域内的各种数据和标注结果经由的

深度神经网络技术以及其它机器学习转化为可以

对新数据进行分类、推理和预测的过程。

本文的工作中，对语义的表示、匹配和推

理，基于我们之前的工作积累[13] 来开展。以此

为基础，能够对海量的概念和它们之间的关系

进行定义，然后高效与文本匹配，并进行知识

推理。

2.2  认知计算模型的工作流程

本节以在司法行业的应用—智能预判系统

为例，来介绍基于语义理解的认知计算模型。

智能预判是基于法律规定及大量以往案件信息

与法律后果之间关系的科学分析，对未决案件

法律后果的一种或然性推测。智能预判系统让

法官及双方当事人对诉讼结果有着较准确及清

晰的认识，可有效促成法庭调解，提高纠纷解

决效率，在根本上解决时下日趋严重的法庭堵

塞问题。目前人工智能在法律上的相关研究包

括罪责预测[2,8]、对于给定的罪责找到适用的法

律条文[1,9]和类案查询[10,11]等。

智能预判系统对用户输入的案件描述或者

导入的裁判文书（称作待预测文本），基于裁

判文书案例库，进行推理并预计审判结果。该

系统的工作流程包括如下步骤：

1. 语义理解：进行预处理，形成裁判文书

案例库；由法律专家归纳案件的事实要素和结

果要素，并使用一阶逻辑定义它们之间的逻辑

关系；
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2. 知识学习：在裁判文书案例库中，抽取

事实要素和结果要素，从而形成证据文件；在

待预测文本中，抽取事实要素，从而形成测试

文件；

3. 知识推理：基于一阶逻辑和证据文件，

建立马尔科夫逻辑网络并训练学习权重；将待预

测文本带入训练好的马尔科夫逻辑网络中，推断

各结果要素不同取值的概率，并展示给用户。

分类 推理

知识推理层

概念学习 关系学习

知识学习层

文本获取 分词 命名实体识别

文本分类通用概念与关系抽取 关键词提取

基于生成文法的规则描述

编译优化 虚拟机执行

词性标注

语义理解层

知识图谱生成

自然语言理解

预测

图 1  基于语义理解的认知计算模型

2.2.1  语义理解

语义理解的作用是对裁判文书和待预测文

本的关键语义信息进行建模和表示。主要工作

包括裁判文书案例库生成、一阶逻辑知识库生

成和语义表达。

1. 裁判文书案例库生成

在获得裁判文书案例库之后，采用自然语

言处理的基本手段进行文本预处理，例如分

词、命名实体识别、词性分析和人名替换等。

预处理的裁判文书可以存在本地数据库或者基

于Hadoop分布式存储，形成裁判文书案例库。

2.一阶逻辑知识库生成

一个一阶知识库是一个由一阶逻辑句子或

者规则组成的集合。组成规则的有四种类型的

符号：常数、变量、函数和谓语。

（1）变量

变量根据由法律专家归纳案件的案件要素

进行定义。案件要素包括事实要素和结果要

素，其中事实要素是案件事实描述中的关键因

素，结果要素为审判结果当中的关键因素。

以婚姻家庭纠纷案例为例，事实要素变量包

括：感情状况、是否有子女、是否有不良爱好、

结婚年限等22种。表1给出事实要素变量示例：

表 1  事实要素释意

事实要素变量 要素释意

lovestatustype = {0, 1, 2} 感情状况: 0表示已破裂，1表示一方对另一方还有感情，2表示双方彼此都还有感情

childnum = {0, 1, 2, 3} 是否有子女：0表示无子女，1表示有一个子女，2表示有两个子女，3表示有多个子女

结果要素变量包括是否准予离婚、子女抚 养权等多种。表2给出结果要素变量示例：

表 2  结果要素变量释意

结果要素变量 要素释意

judgementtype = {0, 1, 2} 是否准予离婚: 0表示准予离婚，1表示不准离婚，2表示庭外和解

custodytype = {0, 1, 2, 3} 子女抚养权：0表示无子女，1表示归原告，2表示归被告，3表示双方共同抚养

domesticvoilence={0,1} 是否有家庭暴力：0表示没有, 1表示有家暴

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2018.05.003
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（2）谓语符号

谓语符号代表对象间的关系或者对象的属

性。在这里谓语符号表示案件要素在裁判文书

或者待预测文件中的属性取值。表3为谓词符号

释意，示例如下：

表 3  谓词释意

谓词 谓词释意

lovestatus (case, lovestatustype) 案件case中的
lovestautstype属性

haschild (case, childnum) 案件case中的childnum
属性

separation (case, 
separationtime)

案件case中的
separationtime属性

（3）一阶规则

规则用包含事实要素变量、结果要素变量

和谓语符号的一阶逻辑表示。表4为规则示例

（其中各符号的含义参见文献[12]）：

表 4  规则释意

规则描述 规则释意

(hasdomesticvoilence(x, +y) => 
judgement(x, +z))

存在家暴与准予离婚
的关联性

(lovestatus(x, +y) ^ haschild(x, 
+z)  =>  custody(x, +a))

感情破裂并且有子女
与子女抚养权的归属

的关联性

由案件要素形成的变量、表示案件要素属

性的谓词以及事实要素和结果要素的关系的规

则，构成了一阶逻辑知识库[12]。

3.语义表达

对案件要素的语义进行描述，以便之后在

裁判文书或待预测文本中进行抽取。案件要素

中包含了各种概念和概念之间的关系，例如事

实要素“被告离家十年”，由“人物”、“动

作”、“时间”三个概念组成，并且这三个概

念之间具有约束关系，例如“时间”是对“动

作”的修饰。使用一种生成文法和一组上下文

环境计算符号来定义概念及概念之间的关系。

其中待抽取的概念和关系以非终结符形式体现

在程序中，字符串、正则表达式和计算符号以

终结符形式体现。

表5给出了上下文环境符号的说明。

表 5  上下文环境符号

计算符 关系定义

AND 作用域中的所有子句必须同时在输入文
本中出现；

OR 作用域中的所有子句至少有一个在输入
文本中出现；

NOT 作用域中的子句不能出现，否则输入文
本不匹配；

SENT 作用域内的所有子句必须出现在一条语
句中；

DIST_n 作用域内的任何两个相邻子句之间的距
离不能大于n;

ORD 作用域内的所有子句的顺序出现；

CONT 作用域内的所有子句相邻；

表6给出了正则表达式的例子：

表 6  正则表达式示例

REGEX LAW-MARRIAGE-FACTOR-EMOTION:=”被
告[\s\S]{1,30}(赌博|酗酒|家暴|出轨|外遇|家庭暴力|殴
打|厮打|吸毒|犯法|盗窃|抢劫|强奸|拐卖|他人同居|虐待

|遗弃|婚前隐瞒|通奸|非法同居|好逸恶劳)”;

正则表达式LAW-MARRIAGE-FACTOR-

EMOTION定义了“被告具有赌博、酗酒或家

暴”等不良习惯的事实要素。

概念举例如表7所示： 

表 7  概念示例

CONCEPT ACCUSER-DEFENDANT:=OR(“被告","原
告");
CONCEPT AGREE-DIVOICE:=OR(“同意离婚”);
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概念ACCUSER-DEFENDANT定义了案

件中的角色，OR("被告","原告")中"被告","原

告"为字符串常量，OR是计算符。简单概念

AGREE-DIVOICE定义了对离婚的认同情况。

概念的关系示例如表8所示：

表 8  概念的关系示例

CONCEPT SOLDIER:=OR(“军人");
PREDICATE  
SOLDIERCONSENTDIVORCE(SOLDIER soldier){
 DIST_15(soldier,ORD(“同意","离婚"));
}

首 先 定 义 了 概 念 S O L D I E R ， 它 由

字 符 串 “ 军 人 ” 组 成 ； 然 后 定 义 关 系

SOLDIERCONSENTDIVORCE。当SOLDIER和

顺序出现的“同意”“离婚”的距离不超过15

时，认为满足“军人同意离婚”这个关系。

2.2.2  知识学习

知识学习基于案件要素的语义描述，对裁

判文书和待预测文本进行分析，提炼出有价值

的知识，具体地是获得裁判文书和待预测文本

的案件要素在文本中的取值。

知识抽取的过程中，对于不包含计算符的

知识定义，可以将它们直接合并转化为有穷状

态自动机来进行匹配；而对于使用了上下文环

境计算符的关系定义，需要将其转化为一组运

行虚拟机指令加操作数以便执行[13]。

例如，案件文本为“谭某甲出生于1969年

6月8日，登记为农业家庭户口，生前与李某甲

登记结婚后共同生育有谭某乙、谭某丙二子

女。”，经过语义抽取，子女的个数为2，则将

事实要素变量childnum的值赋为2。

从裁判文书案例库中得到的抽取结果，可

以进一步的用深度学习来提高精度和召回率：

一方面，用词向量方法可以得到每一个简单概

念实例的同义词，辅助补全定义；另一方面，

规则方法的匹配结果由于精度很高，可以稍作

处理后作为训练语料，结合LSTM和链式CRF来

进行序列标注[15,17]，自动识别各种概念。

2.2.3  知识推理

知识推理从现有的裁判文书中学习事实要

素和结果要素之间的关系，并基于学习的结果

对待预测文本中的裁判结果进行预测。

将从每个裁判文书中抽取的事实要素变量

的值和结果要素的值保存在数据库中，生成证

据文件。基于之前建立的一阶逻辑知识库，生

成马尔科夫逻辑网络。然后使用证据文件训练

该网络，学习规则的权重[14]。

从经过预处理的待预测文本中抽取事实要

素，生成测试文件；将案件结果要素作为查询

谓词，在上一步生成的马尔科夫网逻辑网络中

进行推理。得到预测结果，用结果要素的概率

值表示。

以上的马尔科夫网逻辑网络建立、权重学

习和推理过程，已经比较成熟，见引文[16]。

3  实验与分析

基于语义理解的认知计算模型已经形成了

实用系统TML认知平台。TML认知计算平台

的核心关键技术是它自带的文本挖掘编程语言

TML语言[13]，包括其编译器、运行虚拟机和图

形开发环境。它提供了一种跨领域的简单通用

的形式化方法，能够在不同的行业和应用领域

建立语义知识图谱进行深层语义分析和知识推

理。本节以婚姻家庭纠纷案例预判为例，给出

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2018.05.003
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实验结果及分析。

3.1　数据准备

裁 判 文 书 从 中 国 裁 判 文 书 网 （ h t t p : / /

wenshu.court.gov.cn）获得。表1中给出了一个

裁判文书样例。

表 9  裁判文书样例

…经审理查明：原、被告于1990年按农村习俗办酒结

婚，一直未补办结婚登记。1992年1月6日生育长女杨

X，1994年1月5日生育次女杨XX，1996年4月7日生育

长子杨XXX，三个子女均已成年。因双方在共同生

活期间经常争吵不睦，2003年原告便外出打工，2010
年8月8日原告回家与被告签订《离婚协议书》。双方

互不尽夫妻义务已长达11年之久…本院认为，根据《

中华人民共和国婚姻法》第三十二条的规定，原告请

求离婚的理由充分，本院予以支持。据此，依照《中

华人民共和国婚姻法》第三十二条、《中华人民共和

国民事诉讼法》第一百四十四条的规定，判决如下：

准予原告胡某某与被告杨某某离婚。案件受理费200
元，减半收取100元，由原告负担…

根据关键字“经审理查明”，“本院认

为”和“判决如下”等，将裁判文书中划分为

“认定事实部分”、“适用法条部分”和“裁

判结果部分”。在建立证据文件时，从“认

定事实部分”抽取事实要素，从“审判结果部

分”抽取结果要素。

3.2  实验结果

目前案件预判系统数据库已收录离婚纠纷

类型的裁判文书 695418篇。实验系统运行环境

为通用Inter Xeon 2.2 GHz CPU,8G RAM, Linux

操作系统。对于输入的待预测文件，裁判结果

预测包括：1.用文字描述的预判结果；2.“准

予离婚”、“抚养权归属”、“抚养费承担”

和“案件受理费承担”的概率值。需要指明的

是，在目前的实现中各结果要素被认为是相互

独立的，这在今后的工作中将加以改进。

以表9的裁判文书作为输入为例，表10给出

了用文字描述的裁判结果：

表 10  结果预测示例

结果预测：
（1）夫妻分居11年，标志着夫妻感情破裂；
（2）夫妻之间存在矛盾；
故预判结果为：
（1）准予离婚；
（2）抚养权归原告；
（3）抚养费由被告承担；
（4）案件受理费由原告承担。

表11.1、11.2、11.3和11.4分别给出了准予

离婚、抚养权归属、抚养费承担和案件受理费

承担的预测概率。

表 11.1 “准予离婚”的预测概率

项 概率

准予离婚 89.7%
不准离婚 10.29%

表 11.2 “抚养权归属”的预测概率

项 概率

抚养权归原告 0%

抚养权归被告 100%

表 11.3 “抚养费承担”的预测概率

项 概率

抚养费由原告承担 100%

抚养费由被告承担 0%

表 11.4  案件受理费承担的预测概率

项 概率

案件受理费由原告承担 87.06%

案件受理费由被告承担 12.94%

案件受理费双方共同承担 0

实验中使用50000篇裁判文书（其中去除了
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上诉驳回的案件），其中80%作为训练用例，

20%作为测试用例。表12给出了实验分析的结

果。

表 12  裁判预测统计结果

　 P（精确率%） R（%） F1（%）

准予离婚 83.42 72.79 77.74

不准离婚 64.76 77.55 70.58

3.3  实验分析

（1）语义描述

本模型方法基于语义理解，例如在判决书

当中“1992年1月6日生育长女杨X，1994年1月

5日生育次女杨XX，1996年4月7日生育长子杨

XXX”和“婚后育有三个子女杨X,杨XX和杨

XXX”经过语义描述和抽取后，得到的事实要

素Childenum都是3。又例如"家暴","虐待","摧残

","施暴","暴力倾向","家庭冷暴力","实施暴力","

毒打"都会被识别为存在家庭暴力情况，对应的

事实要素domesticvoilence都被赋值为1。这种基

于语义理解的方法，使得案件预测对于采用不

同方式的案情陈述能得到一致的分析结果，提

高预测的精确性。

（2）可解释性

预测结果中，给出获得结论的规则，以及

相应的概率，有利于结果的理解以及系统规则

的优化。因此，本模型与其它机器学习的方法

相比，输出结果具有可解释性。

4  总结与展望

本文介绍了一种基于语义理解的认知计算

模型，并基于该模型实现了TML认知计算平

台。TML认知平台结合了语义理解、文本挖

掘、知识图谱等对知识进行表示、抽取和推理

的大量技术和算法。TML认知平台提供了一种

跨领域的简单通用的形式化方法，能够在不同

的行业和应用领域建立语义知识图谱进行深层

语义分析和知识计算。文中以司法领域的案件

预判为例，说明了TML认知计算平台的推理能

力。

TML认知计算平台下一步的工作包括：

（1）与各行各业的行业专家合作，制定和积累

知识图谱并建立各行业的机器大脑；（2）结合

深度学习和类似于SEER[4]等的技术，持续优化

和改进知识抽取的方法和效率。
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