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摘  要 

为了自动分析海上钻井平台隐患文本中蕴含的隐患响应程度信息，量化隐患严重程度，提出一种基于

N-gram词袋向量的隐患响应等级量化评估模型。首先针对1565条钻井平台的现场隐患记录进行分词与

过滤处理；其次再以N-gram作为特征单元重塑词袋维度；然后提出使用逆TF-IDF值来强化特征值；最

后，使用朴素贝叶斯构建隐患量化模型。结果表明：使用该方法的隐患量化评估模型具有较高的精确率、

召回率及F1值。 
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Abstract 
To automatically analyze the response level information of hidden dangers contained in hidden 
danger texts and quantify the severity, a quantitative evaluation model based on N-gram word bag 
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vectors is proposed for the response level of hidden dangers. Firstly, segment and filter the on-site 
hazard records of 1565 drilling platforms; Secondly, using N-gram as feature units to reshape the 
bag of words dimension; Then, it is proposed to use the inverse TF-IDF value to enhance the fea-
ture values; Finally, use naive Bayes to construct a hazard quantification model. The results show 
that the hazard quantification evaluation model using this method has high accuracy, recall, and 
F1 value. 
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1. 引言 

近年来，随着陆上油气资源进入瓶颈期，我国日渐突出的能源供需矛盾迫使油田开发转向海上，海

上油气开采作业越来越多。钻井平台在油气田的开采中起着决定性的作用，海上油气资源开发具有高投

入、高技术、高风险等特点，平台的定期检查与隐患评估关系着人员的安危和财产安全造成的损失。由

于人员设备高度集中且位于海上，一旦发生事故应急救援困难，对海洋环境也会带来严重影响[1]。例如，

我国蓬莱钻井平台井涌事故，B 平台轻质油溢出 13 天未引起重视，C 平台又发生油基泥浆渗漏[2]，油井

紧急封闭并造成渤海湾水体污染，生态损害无法估量。因此，利用 nlp 技术挖掘隐患记录背后蕴含的信

息，量化隐患严重程度，让生产管理单位更直观的掌握平台状态，为安全管理人员提供有效决策依据，

对配置人员高效响应隐患问题具有重要意义。 
词袋模型[3]-[5]是自然语言处理和信息检索中的一种典型方法，能将文档转化成特征单元并用于分类

或微妙意图分析，其中典型的代表如 one-hot，TF-IDF 等表示方法，在安全隐患文本分析领域有较为广泛

的应用。Yildirim 等[6]提出基于单词的句子情感预测，但是仅仅将词袋维持在单词的维度，模型分析文

本含义精度不高，而将维度拓展到 n 元组短句又面临维度灾难的问题。谭章禄等[7]基于文本聚类对煤矿

安全隐患类型进行了挖掘和研究。陈孝慈等[8]提出利用 Bigram 二字串作为特征单元，结合 SVM 对安全

隐患文本分类，为海上钻井平台隐患分析引入了运用高维短句分析的思想。胡瑾秋等[9]使用 TF-IDF 计

算词在文档中重要性特征值结合关联规则算法挖掘企业生产事故中的隐患，为企业安全管理提供了预警

和可视化方案。黄春梅等[10]使用词袋模型结合 TF-IDF 提取文本特征，对短文本进行分类研究，得到了

较高的归类准确率，为文本特征提取提供了参考方向，为 nlp 技术引入隐患短文本分析的应用奠定了基

础。孟涛等[11]使用短文本拓展后的特征向量，得出了拓展维度有助于处理短文本的结论。韩天园等[12]
基于文本挖掘算法剖析重大交通事故案例，构建了重大交通事故的层级模型。目前改进的词袋模型及文

档特征值表示方法仅仅只是扩充和保留更多的词项特征维度[13]或者替换特征矩阵的值[14]来优化文档

分类和信息挖掘效果，在对于更深层次和更隐晦的含义挖掘上效果不尽人意[15]。这些研究主要利用词袋

模型重塑文档或者使用 TF-IDF 算法来计算文档中的词分布及重要性，但对于出现在同领域且词差异性小

的隐患分析评估任务上，准确率不高，且传统方法随文档量增加词袋维度会迅速扩张，为了保证隐患文

本的自动分析和量化的可靠性，需要一种改进方法来优化传统模型。 
因此，本文对收集到的 1565 条海上钻井平台的现场隐患记录，使用 N-gram 字串和支持度置信度算

Open Access

https://doi.org/10.12677/me.2024.123047
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


叶洪胜 等 
 

 

DOI: 10.12677/me.2024.123047 390 矿山工程 
 

法，在将词袋模型从单词拓展到短语的情况下，利用统计学中的关联规则挖掘算法对维度进行剪枝，使

词袋维度在大量收缩的同时仍保留有效的隐患信息，避免了模型的过拟合问题。并且提出了一种基于逆

TF-IDF 值的特征值增强方法，进一步提高了隐患评估模型的精度，为海上平台隐患文本的无人分析及评

估提供了方法与思路。 

2. 平台安全隐患文本词袋构建 

2.1. 海上平台隐患文本特征 

以某石油公司 2017~2021 年的 1565 条隐患记录为数据源，其中原始数据包括设备分类、隐患类别、

描述、是否有直接 HSE 风险、发现时间等(表 1)。在对文本反应的安全隐患进行评估时，遵照公司隐患

响应等级标准(表 2)，主要分析表 1 中的隐患描述。 
 
Table 1. Raw data information of offshore platform hazards 
表 1. 海上平台隐患原始数据信息 

设备分类 隐患类别 描述 是否有直接 HSE 风险 发现时间 

设备设施类 设备缺陷 F33H 井井下漏液压油情况较严重， 
导致井口盘油位下降较快 否 2017-01-19 

电气设备 其它 下层甲板设备接地线断开 否 2018-05-31 

平台结构 设计缺陷 油田 CEPJ 平台生活楼四楼吊货平台应加踢脚板 是 2021-03-23 
 
Table 2. Hazard response level standard for offshore platforms 
表 2. 海上平台隐患响应等级标准 

隐患等级 响应等级 影响范围 示例 影响程度 

特别紧急 1 设备本身 断裂/破裂/漏油等 实质性损坏，已经影响使用 

紧急 2 设备本身 轻微磨损/松动等 实质性损伤，即将影响使用 

较紧急 3 非本身/其他设备 安全标识/设计隐患/灯具等 非实质性损害 

一般紧急 4 记录 相关记录 纸质档记录 

2.2. 特征单元分析 

在挖掘文本蕴藏的隐患信息前，中文文本需要先进行分词和停用词过滤。本文采用 Jieba 中文分词工

具包和通用停用词库对隐患文本进行预处理，将文档转化成词列表。有别于微博等社交型文本，每条安

全隐患文本的词汇数在 10 到 30 之间，语言精炼且包含庞大的信息量。如果仅使用词作为特征，过少的

特征单元难以保证隐患评估的最终效果。因此将词进行连接，扩展成 N-gram 短语用以拓展词袋维度是较

为有效的方法。 
由于用作构建 N-gram 的词数越多，其在整个领域的文档中出现的次数就越少，超过 Four-gram 的短

语基本上已经失去了作为最小特征单元的意义。使用 Bi-gram，Tri-gram，Four-gram 来拓展词袋维度具

有较好的拟合能力和效果。以 Tri-gram 字串为例，即是以相邻三个词构成的短语作为特征单元。词袋模

型是将文档视作最小词单元的线性组合，通过构建以词为列的矩阵来表达原文档，在用于垃圾邮件分类

问题或多领域文本的分类上具有较好效果。但由于其忽略了词序及组合的信息，在词的出现基本相同的

同领域文档的语义分析问题上收效甚微。而将最小单元拓展到 N-gram 短语则在一定程度上克服了这个问

题，以“单点带缆甲板”为例，分词工具将其切割成由“单点、带缆、甲板”三个词汇组成的列表，失

去了词序信息的排列组合很难真正等同于原始短语。在隐患文本这个领域中，“单点–带缆–甲板”这
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个 Tri-gram 字串才是真正指向某个具体设备的最小单位信息。 
 

 
Figure 1. N-gram flow chart of 
pruning generation algorithm 
图 1. N-gram 剪枝生成算法流程图 

 
如果仅仅只是依照文档的词序生成不重复的 N-gram 字串，词袋的维度会扩张到一个极为庞大的状态，

这不仅会生成过多的噪音特征来隐藏真正有用的信息，造成判断精度的下降，由于维度过大，计算资源

的消耗也会造成判定时间过长的问题。而面对用于描述一整个海上平台隐患领域的文本信息，人工定义

这些短语的工程量又太过庞大，几乎难以实现。为此，利用现有的隐患记录资源，实现无监督的 N-gram
生成是更为有效和可行的方式。 

2.3. N-gram 剪枝生成算法 

将每条文档的词与 N-gram 出现的次数作为特征值填入矩阵，选择适当的参数训练，构造朴素贝叶斯

模型。最后，利用此模型就可以搭建一条隐患评估处理流水线。尽管，这样简单的剪枝算法达到了抑制

维数灾难的目的，但也损失了相当多的信息，这些信息或许出现的次数并不多，但它对于隐患的评估却
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很重要。并且随着文档数的增加，剪枝的阈值线无法变化的问题也会导致“过滤”失效。为了解决上述

问题，本文提出一种 N-gram 剪枝生成算法。 
N-gram 的剪枝生成算法步骤如下：首先扫描切分好的文档–词列表，得到每条文档的词项集 T1 及对

应的统计信息 ( )1 jC t ，同时将 ijt 按文本顺序拼接生成 T2 至 TN 并统计对应的统计信息 ( )ijc t ，构建一个不

重复的键值对存储对象，其中键为词项，值为统计信息。将文档列表中重复出现的词项的统计值加和，

直到扫描完所有训练集文档，该步骤仅需扫描一次数据集。然后读取该键值对存储对象计算出每个词项

的支持度，设置正整数 M，计算出剪枝度量线 Cutline。以该值作为支持度过滤线，筛选出大于该线的词

项，完成第一次剪枝。设置最小置信度，扫描剩下的词项，计算出置信度，取满足最小置信度的词项作

为剪枝生成的最终词项集，算法结束。算法流程图如图 1 所示。 
N-gram 剪枝生成算法可以无监督的生成 N-gram 特征单元且在生成步骤仅需一次扫描，剪枝度量线

也克服了文档数对剪枝阈值的影响，算法经由两步剪枝得到最终的特征维度，其中第一次剪枝会快速收

缩矩阵维度，第二次剪枝的最小置信度需要人工调整，是对特征维度的微调。 

3. 词袋特征值增强 

3.1. 词袋特征值构建 

以文档中词和 N-gram 出现的次数来衡量它对评估的权重影响是可行的方法，但同样高频率这一数学

特征也制约了评估模型精度的进一步上升。由于人拥有比机器更高级的语言能力，能够很轻易的分辨出

一些在衡量隐患上更重要的信息，尽管这些信息出现的次数并不多。而对于机器和数学模型来说，它们

并没有人在漫长的人生中不断积累并成长的外部语言模型来解决隐患评估这一问题。因此笔者提出一种

基于逆 TF-IDF 值来进行词袋特征值增强的算法，进一步提升了模型的隐患评估能力。 

3.2. 词袋特征值增强算法 

笔者依旧使用词出现数作为特征值主体，转而使用逆 TF-IDF 值来增强这一信息。使得模型在隐患评

估时，能够在某种程度上克服高频词的影响，使更多的 N-gram 参与到隐患评估任务中，实验结果也表明

了该算法进一步提升了模型的评估准确度，计算公式如下： 

( ) ( ) ( )StrengthenFV log( ( ))ij ij ij ijt TF t IDF t c t= − × ×                        (1) 

此处的 ( )ijc t 表示某一篇隐患文档中词项的出现次数，而非文档集词项出现的总次数。 

4. 试验结果与分析 

4.1. 文本隐患评估评价指标选择 

本文使用机器学习中最常使用的分类任务评价指标，精确率(Precision)、召回率(Recall)、F1-score [16]
来衡量该模型对文本的识别和挖掘能力。考虑到模型解决的任务为四分类任务，而四种不同的隐患等级

文本数量并非均衡，因此在计算以上三项指标时选择了权重(weighted)参数进行优化，见表 3。 
 
Table 3. Text hidden danger evaluation indicators 
表 3. 文本隐患评估评价指标 

评价指标 含义 

精确率 P 正确预测某类的样本数与预测某类总数的比例，衡量查准率 

召回率 R 正确预测某类的样本数与实际数量的比例，衡量查全率 

( )1 1F score F− −值  精确率与召回率的加权平均值，F1-score 值越高说明模型越稳健 
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4.2. 实验结果及对照分析 

本文以传统的词袋向量构造方法和 TF-IDF 值替换特征值作为基准模型进行实验对比。经过训练得

到上述几种模型后将 1565 条数据作为测试集让模型进行隐患评估并输出结果，与实际结果比照并计算

评价指标。在词袋重构步骤，不进行剪枝、传统剪枝方法及 N-gram 剪枝生成算法下词袋各词项集维度

见表 4。在特征值填充步骤，根据不同的剪枝算法构造出的词袋，分以 TF-IDF 值为基、词项数为基和

以本文中增强算法计算出的值作为特征值，实验得到的结果如表 5。 
 
Table 4. Details of dimension generation of each item set in thesaurus 
表 4. 词袋各词项集维度生成详情 

词项集 未剪枝/词项维度 传统剪枝方法/词项维度 N-gram 剪枝生成算法/词项维度 

words 3990 3990 3990 

bi-gram 13,978 598 906 

tri-gram 16,624 283 1332 

four-gram 16,801 197 949 
 
Table 5. Control experimental results 
表 5. 对照实验结果 

模型 P R 1F score−  

传统剪枝 + 词项数 0.770 0.764 0.760 

n-gram 剪枝 + TF-IDF 0.138 0.371 0.201 

n-gram 剪枝 + 词项数 0.810 0.809 0.805 

n-gram 剪枝 + 特征值增强算法 0.863 0.856 0.857 
 

从表 4 的维数统计情况来看，传统依据词项数进行剪枝的方法与本文中提出的 N-gram 剪枝算法均能

无监督地将词项集压缩到相同的数量级。与受词连接后数量不断减小这一现象影响的传统算法相比，新

方法保留的维度数呈现高斯分布，能更好的保留有效特征短语。从实际的语言理解上来说，三个词组成

的短语更容易出现特定的搭配，随着维数上升，这种性质又会被词出现的组合情况增加所淡化。从对照

实验中也可以看到，仅在剪枝步环节进行优化，模型的性能约有 5%左右的提升。对于该任务，在特征值

的选取上，TF-IDF 值并不是一个有效的选择。但从召回率大于 25%可以看出，以 TF-IDF 值为基的模型

发现了某些不同于词项数的特征，而这部分特征贡献了 12%的召回率。因此将 TF-IDF 值作为一种权重调

整手段，使用特征值增强算法填充特征值的模型又较仅使用词项数作特征的模型整体有了接近 5%的提升。 

5. 结论 

1) 本文提出的方法在不需要人工识别隐患文本的前提下取得了更好的效果，也可以将该方法作为特

征筛选的初步处理，再对处理后的词项集进行人工筛选，进一步精简模型需要处理的词项维度。 
2) 实验取得了 85%以上的准确度，多数错误出现在短文本以及难界定的隐患问题上。过短的隐患文

本包含的短语特征太少，模型很难对其反应的现象作出准确的判断。这种情况在这些文本还有一半是干

扰文字的影响下更为明显。 
3) 本文基于浅层的语义信息，对于计算资源的需求并不高，在特征识别的过程中若出现近义词或错

别字，并且在模型训练的过程中词袋并未收录这种情况，模型将会忽略掉这个词汇。在不影响评估精度

的情况下提升模型的泛化能力是未来的研究方向。 
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