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摘要：（目的意义）传统修井知识提取方法，存在人工提供效率低下且无法处理大规模数据的不足，导致修井措施制定水

平缺乏科学性。（方法过程）为此设计一种基于标签权重的改进注意力机制，与预训练权重模型和 BiLSTM共同构成修井

知识实体提取模型，同时提出一种融合贝叶斯方法和 Hash树的改进 Apriori算法，形成了面向施工方案文本的两阶段修井

知识智能分析与挖掘方法。（结果现象）该方法在大港油田开展应用，结果表明：修井知识实体提取模型的识别精度可达

81.83%，改进的 Apriori模型挖掘频繁项集数量为 814条，具有强关联实体组合 515条，关联规则计算效率提高 34.38%。

 （结论建议）文章提出的修井知识智能分析与挖掘方法可提高修井知识提取效率，为石油工程领域数据提取、数字化建设

提供思路。
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Abstract: Traditional methods for extracting workover knowledge have the shortcomings of low efficiency provided by manpower
and  inability  to  handle  large-scale  data,  resulting  in  a  lack  of  scientificity  in  the  formulation  level  of  workover  measures.  For  this
reason, in the entity extraction stage, an improved attention mechanism based on label weights is designed, which, together with the
pre-trained  weight  model  and  Bidirectional  Long  Short-Term  Memory(BiLSTM),  forms  a  workover  knowledge  entity  extraction
model. In the association rule mining stage, an improved Apriori algorithm that integrates the Bayesian method and the Hash tree is
proposed,  thus  forming  a  two-stage  intelligent  analysis  and  mining  method  for  workover  knowledge  oriented  to  the  texts  of
construction  plans.  Upon  being  applied  in  Dagang  Oilfield,  The  results  indicate  that  the  recognition  accuracy  of  the  workover
knowledge entity extraction model can reach 81.83%. The number of frequent itemsets mined by the improved Apriori model is 814,
with 515 strongly associated entity combinations,  and the computational efficiency of the association rules is  increased by 34.38%.
The intelligent analysis and mining method for workover knowledge proposed in this article can enhance the efficiency of workover
knowledge extraction, providing ideas for data extraction and digital construction in the field of petroleum engineering.
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0    引言

修井作业作为在油气开发复杂且漫长的过程中的关键环节，是确保油气井正常运行、提高油气产量的

重要手段和方法［1］。当前，修井作业施工方案的制定大多依赖于人工经验和历史数据。这种依赖经验的方

式虽然在一定程度上保证了作业的顺利进行，但由于人工经验的局限性和应对复杂问题的能力不足，方案的

制定效率低，且无法全面考虑到修井过程中潜在的各种事故隐患及其复杂的关联关系［2］。

此外，许多成功的修井作业方案在作业完成后并未被充分利用，这些方案文本中涵盖诸多复杂工序，例

如洗井、压井、冲砂、检泵等作业环节的施工内容与技术细节，蕴含了大量宝贵的专家知识与经验，其中包含

了大量的修井施工技术细节、操作注意事项、处理应急情况的方法等，有助于后续作业方案的优化。有效地

挖掘和利用这些专家知识，不仅能够显著提高修井作业的效率，还能降低作业过程中的风险，提升油气田的

开发效率［3］。修井知识挖掘的目的是通过分析和提取修井过程中的关键数据、操作经验和技术要点，帮助

提升修井作业的效率和安全性。通过对历史修井记录、设备性能、地质信息以及施工环境等多维数据的挖

掘，可以发现潜在的规律和优化点，从而指导未来修井工作中的决策制定，减少故障发生，降低成本，并提高

井下作业的成功率［4］。

目前深度学习、机器学习等人工智能技术在全球油气工业领域内被广泛运用，智慧地质、智慧钻井以及

智慧油田的概念相继被提出，但是针对对石油领域的知识挖掘研究较少，与其他热门行业相比，其发展程度

尚显不足［5］。这导致石油行业在面对复杂的勘探、开采与生产等环节时，难以充分利用数据资源挖掘潜在

价值。例如，在油藏描述方面，若缺乏高效知识挖掘，可能导致对储层特征与流体分布的认识不够精准，从而

影响开采方案制定［6］。从技术层面看，石油领域数据具有多源性、复杂性和专业性等特点，传统知识挖掘

方法适应性较差。而深度学习等新兴技术虽有潜力，但因起步晚、专业人才匮乏等，应用尚未普及［7］。同

时，石油企业对知识挖掘重视程度不一，部分企业因投入成本与回报周期等考量，在相关技术研发与应用上

积极性不高，这也在一定程度上制约了石油领域知识挖掘工作的推进与发展，不利于行业的长远创新与竞争

力提升［8］。因此，提供一个高效可靠的修井知识挖掘与分析方法显得尤为迫切。

修井知识挖掘方法的本质是寻找具有一定关联的文本对，例如清水-洗井和压井-压井液，在这些具有关

联关系的文本对中总结出修井方案中所存在的知识［9］。为了解现有油气领域内容的修井知识挖掘方法研

究现状，文章对现有的修井知识挖掘方法进行了调查研究。调研发现修井知识挖掘的方法通常可划分为两

类，一类是基于统计规则的方法，通过细致统计数据里的各种规律、频次以及关联关系，挖掘出潜在的知识

要点［10］。另一类则是基于深度学习的方法，借助深度神经网络架构强大的学习能力，使模型自主学习数据

复杂的特征与模式，从大量数据中深度探寻知识［11］，二者各有侧重。

基于统计学的知识挖掘方法主要是从海量的数据文本里，通过统计各个文本对出现的次数，进而将其作

为判断是否为知识的重要依据，关联规则挖掘是一种被广泛应用且成效显著的知识挖掘途径，具备较高的计

算准确性和可靠性［12］。Apriori算法在关联规则挖掘领域占据着重要地位。例如，Kim等学者提出利用

Apriori文本挖掘方法，专门针对健康大数据进行深度挖掘，成功地提取出关联特征信息，极大地推动了健康

产业大数据的应用与发展，为健康领域的数据化研究提供了新的思路与方法［13］。陈碧云等研究者则采用

关联规则挖掘技术，借助 Apriori算法深入剖析规则，进而提出诱因的诱发度计算方法,他们通过对某区域近

5年的事故实例展开全面的关联分析，有效地验证了该方法的科学性与有效性，为事故预防与分析提供了有

力的技术支撑［14］。于溪芮等以 827起氢系统安全事故为数据集，通过构建事故致因网络、交互分析致因与

后果及 Apriori算法，得出多种事故致因组合及事故与相关因素强关联结论，为氢安全领域的事故防范做出
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了贡献［15］。随着研究的深入推进，Apriori算法也暴露出一些局限性，例如算法效率低，同时知识挖掘片

面。尽管后续出现了 Apriori的变种算法，但依然难以彻底解决其固有问题。例如，国汉军等在动火作业事

故原因的知识关联分析中，运用内外理论与 Apriori算法虽取得了一定成果，推动了动火作业事故预防领域

的进步，但是 Apriori算法由于其计算开销较大，并且只能进行关联规则的静态挖掘，使得算法执行效率较

低［16］。这不仅导致知识挖掘的过程耗时较长，而且在挖掘结果上难以做到全面、系统，往往会遗漏一些潜

在的关联信息，具有片面性。

基于深度学习的知识挖掘方法主要以深度学习网络为核心，并结合回归等有监督方法展开，这些有监督

方法能够依据已标记的数据进行学习与分析，从而挖掘出潜在的知识模式与规律。在油气田领域，钟仪华等

研究者运用深度卷积网络和循环神经网络，致力于对油气田知识进行深度挖掘与精准预测。然而，油气田开

发是一个极为复杂的过程，具有显著的时空动态变化特性以及复杂的多变量相互依赖关系，在这种情境下，

卷积神经网络和循环神经网络暴露出了一定的局限性［17］。例如，面对油田开发中长时序依赖的数据，它们

难以精准地捕捉到远距离数据之间的关联关系。在处理多模态数据时，由于数据来源的多样性和复杂性，模

型的泛化能力较弱。此外，尽管目前提出了借助模型库和知识库来筛选最佳预测模型的思路，但在实际操作

中，如何高效且自动地从海量的模型中准确甄别出最为合适的那一款模型，依旧是横亘在研究者面前的一

道难题［18］。海量的模型意味着庞大的搜索空间，要在其中快速定位到最优解难度较大。并且，当前深度学

习方法在实际应用场景中，对计算资源的消耗量极大，这无疑增加了研究与应用的成本。同时，调参过

程也极为复杂，不同的参数设置可能会导致模型性能的巨大差异，需要耗费大量的时间与精力去反复调试，

这些都在一定程度上制约了基于深度学习的知识挖掘方法在油气田开发等领域的广泛应用与深入

发展［19］。

在基于深度学习的知识挖掘方法中，能够以较高精度识别文本数据中的知识实体是开展知识挖掘工作

的重要前提条件。命名实体识别作为自然语言处理领域的一项核心任务，其主要目标是从繁杂的文本当中

自动且精准地识别并分类特定的实体类型，涵盖了人名、地点、组织机构名等丰富类别［20］，可以胜任修井

知识的提取识别。在油气开发这一特定领域，命名实体识别已经得到初步的应用实践。为有效挖掘石油生

产数据，鉴于传统统计模型及部分现有深度学习方法在命名实体识别方面存在不足，如传统统计模型依赖大

量注释语料库、部分深度学习方法信息传递或特征提取有缺陷，任伟建等提出基于 XLBIC（XLNet-BiGRU-

IDCNN-CRF）的命名实体识别模型，该模型在自建石油开采数据集上对多数实体识别效果良好［21］。然而，

XLBIC模型未考虑不同油田或更广泛石油文本场景下的适应性，在遭遇非标准化或者超出油气开发领域范

围的文本时，其适应能力略显不足，在处理这类文本时可能会出现识别错误或遗漏等情况。钟源等研究者则

聚焦于油气勘探领域知识构建，提出了 BiLSTM + CRF模型。该模型能够出色地完成实体、属性抽取模型的

训练任务，在油气勘探知识挖掘方面展现出一定的潜力然而，其训练过程不可避免地会受到标注数据量和质

量的双重限制［22］。例如标注数据量过少，模型可能无法充分学习到各类实体和属性的特征，标注数据质量

不高，例如存在标注错误或模糊不清的情况，也会对模型的训练效果产生负面影响，进而制约模型在实际应

用中的准确性和可靠性［23］。

综上所述，无论是基于统计学的方法还是有深度学习的方法，目前均存在算法效率较低，挖掘知识不全

面的问题，同时命名实体识别作为有监督挖掘方法的前提，对修井知识的识别精度无法保证，缺乏较强的泛

化能力［24］。因此，如何结合现代先进的人工智能技术，尤其是利用深度学习和关联规则分析方法系统地提

取和利用修井知识，成为了当前研究的热点。

通过对上述各类方法的优缺点对比分析，可得出单一的方法难以高效解决修井知识挖掘的问题的结

论。因此，提出了一种面向施工方案文本的两阶段修井知识智能分析与挖掘方法。该方法融合了深度学习

与关联规则挖掘方法，为高效理解修井施工文本开辟了行之有效的新路径。在施工方案文本的实体提取阶
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段，文章提出一种基于标签权重的改进注意力机制 IAMILW，以明确不同位置标签的语义角色，并与预训练

权重模型 Bert［25］和时序模型 BiLSTM共同构成修井知识实体提取模型 Bert-BIIAM。在关联规则挖掘阶

段，设计一种融合贝叶斯方法和 Hash树的改进的 BH-Apriori算法，以提高大量设计施工设计方案文本中修

井知识的利用率，为后续修井过程的智能化提供指导。主要创新点如下：

(1)针对当前修井作业施工记录中知识未得到充分利用的问题，提出了一种融合深度学习与关联规则挖

掘的面向施工方案文本的两阶段修井知识智能分析与挖掘方法。

(2)针对当前 BiLSTM+CRF、Bert等模型在修井文本实体识别的精度不高，设计了一种基于融合标签加

权的改进注意力机制，并组成 Bert-BIIAM模型。

(3)针对传统 Apriori算法在规则挖掘的时效性低以及计算复杂度高，提出了 BH-Apriori算法以提高算

法时效性并保证关联规则的质量。 

1    方法过程
 

1.1    研究方法过程

修井施工文本包含工程质量控制、进度控制与安全管理等相关内容，诸如施工周报、安全隐患排查报告

等，其为修井工程建设的具体呈现。修井工程施工关联多元管理主体与不同工程单元，施工文本信息记录有

差异，所以从多源文本提取有效信息是文本挖掘的重要前提［26］。

考虑到单一的统计学方法与深度学习方法无法处理此类复杂文本，因此针对修井施工设计中的文本内

容，结合命名实体识别和关联规则的方法，提出融合深度学习与关联规则相结合的两阶段修井实体知识挖掘

及分析方法。设计方案文本的修井知识挖掘方法及流程为：

(1)收集修井施工文档，分析施工方案文档中需要做出知识实体识别的类别数量，建立分类为措施、指

标、现象以及物质的实体知识标签体系，同时，对施工方案进行知识识别和知识挖掘的数据预处理，剔除冗

余文本项；

(2)基于 Bert-BIIAM模型，对经预处理的施工方案文本数据进行修井实体知识的识别提取，建立措施、

物质、现象以及指标的知识实体集合，完成关联规则挖掘的数据准备；

(3)对识别提取到的四类知识实体集合，做出基于 BH-Apriori算法的关联规则挖掘，分析不同知识集合

内的知识实体之间的关联程度，并总结出相关的修井知识；

(4)以具体的修井施工方案文本为例，按照 (1)(2)(3)所述步骤总结提取施工文本中所蕴含的知识，并分

析不同知识类别之间的关联程度。 

1.1.1    修井知识实体识别方法

在施工方案设计的修井知识提取过程中，存在一条文本中可能出现长短不一的实体，同一个实体在不同

的文本扮演不同的语义角色，容易误抽取出指定实体之外的关键词或短语的三个知识抽取难题。具体如下：

(1)一条文本中可能出现长短不一的实体，如在“暂堵剂 24 m3+清水 30 m3 正冲砂，全部漏失，下完

井”文本中“暂堵剂”、“全部漏失”、“冲砂”等；

(2)同一个实体在不同的文本中扮演不同的角色，如在“清水 30 m3，正冲砂，井段：明油三组_1遇阻”

和“清水 30 m3，正洗井，漏失清水 10 m3”中，“清水”在前者的角色为物质，而在后者中则是物质和现象

均有；

(3)容易误抽取出指定实体之外的关键词或短语，如在“活动捞砂井段明油二组_3至明油三组_1遇阻，

起出井内全部管柱”中，容易提取出“井段”等不相关实体。

为了解决在修井知识抽取过程中出现的上述难点，提出了 Bert-BIIAM模型。Bert-BIIAM整合了预训练

模型 Bert、双向长短时记忆模型 BiLSTM以及融合标签加权的改进注意力机制 IAMILW模型，其中 Bert凭
借其强大的语言表征能力，负责生成输入文本的词向量嵌入表示，为文本的初步数字化编码提供高维且语义
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丰富的向量形式［27］；BiLSTM在文本训练流程中承担着关键任务，通过其独特的双向结构特性，有效地提

取文本的上下文信息，增强对文本语义连贯性与逻辑性的理解与把握［28］；IAMILW模型则聚焦于实体角

色分析，运用融合标签加权的改进注意力机制，精准计算不同实体在不同位置所扮演角色的概率，从而为深

入挖掘文本中的实体关系与语义结构提供有力支持，使得该模型在知识挖掘与文本分析领域具备独特的优

势与应用潜力。

一段待执行修井实体识别任务的文本，首先在输入模型时，会被划分成一段 Token序列，序列中会添加

表示文本开始的 [CLS]标志位以及 [SEP]语句划分标志位,最终，输入的 Token序列会经过段落嵌入、编码

嵌入和位置嵌入的三种嵌入方式，最终输出一个可以用来计算的向量［29］。

对于具有时序特性的文本数据而言，其在 LSTM单元中的信息流转遵循特定规律，即当前 LSTM单元

的输出由上一单元的外部状态予以决定［30］。

多头注意力机制是一种在自然语言处理及其他深度学习领域广泛应用且极具影响力的技术，其核心原

理是基于注意力机制，通过多个并行的注意力头来计算不同子空间的注意力分布，使它能够从不同的表示子

空间中捕捉输入序列的特征信息，例如，在处理文本序列时，一个头可能侧重于词汇语义层面的关联，另一

个头则聚焦于语法结构或句子间逻辑关系等方面［31］。这些不同头的输出结果在最后会被拼接或进行其他

融合操作，从而得到一个综合了多方面信息、更丰富且全面的序列表示。这种机制有效地增加了模型对输入

信息的感知能力和表达能力，使其能够更好地处理长序列数据中的复杂依赖关系和多种特征信息，

IAMILW机制基于多头注意力机制改进［32］，如图 1所示。
 
 

输入
序列

K矩阵

Q矩阵

V矩阵
  3D卷积 池化 均值

矩阵相乘
&

矩阵拼接

矩阵相乘 激活函数

权重矩阵

 

图 1　融合标签加权的改进注意力机制 (IAMILW)

Fig. 1　The improved attention mechanism incorporating label weights
 

从图 1中可以看出，输入序列首先被分别处理生成 K、Q、V三个矩阵，其中 K和 Q通过矩阵乘法操作

后经过激活函数，再与经过 3D卷积、池化和求均值操作的 V矩阵进行相乘和拼接操作，得到注意力权重。

IAMILW架构通过多个处理路径，充分利用了多头注意力机制，能够从不同角度捕捉输入序列的特征，融合

多方面信息，提升对长序列数据处理的能力。设一段经过文本信息嵌入表示层输出的文本序列为 P，见式 (1)。

KP =WK P
QP =WQP

VP =W labelP

AS M =
QPKT

P√
dK

Att(QP,KP,V
′

P) = so f tmax(AS M) ·mean(V ′

P)

(1)
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WK WQ W label KP QP VP W label

Att(QP,KP,V ′P) KT
P KP dK

QP KP

式中： ， ， 分别表示与 ， ， 对应的权重矩阵，特别地， 是文本预处理过程中标注的实体

标签的权重矩阵。 表示 IAMILW输出的注意力得分矩阵， 表示对向量 的转置， 表示目

标向量 与上下文信息向量 的维度。

VP对于向量 ，为了可以更好的提取文本中的特征，对这个向量进行了一次卷积和池化操作［33］。为了保

持向量的维度信息，在卷积和池化操作中分别选用 5×5的卷积核和池化核。

将注意力得分矩阵转化为一维的向量，向量中的元素代表了实体的标签类型，输出这些符合标签类型的

实体，即可得到修井文本中的知识实体。将提取的修井知识实体按照措施、物质、指标和现象组成四类实体

集合，为后续关联规则分析做好数据准备。 

1.1.2    修井实体知识关联规则挖掘

在修井施工文本理解分析环节，面对大量涵盖各类施工信息的文本资料，要运用关联分析的方法，厘清

文本中所阐述的具体工程细节，精确掌握相应工程所涉及的施工操作步骤以及所需的材料、设备等，以此提

炼出工程施工方面的关键知识要点。关联规则，旨在从海量数据中挖掘出频繁项集以及对应的关联关系，从

而揭示数据项之间的潜在关系，这些规则通常以“前提-结果”的形式表达［34］。Apriori算法在关联规则挖

掘中比较常见，主要用于从大量的事务数据中发现频繁项集和关联规则，但其存在明显的缺点，主要是时间

消耗较大，尤其是在处理大规模数据集时，计算频繁项集所需的多次数据库扫描导致了算法效率低下［35］。

此外，算法依赖于用户人为设定的最小支持度和最小置信度，这可能导致修井知识挖掘结果的不稳定性和不

准确性。为了克服上述不足，提出了 BH-Apriori算法：引入自适应支持度和置信度计算方法，通过贝叶斯方

法更新在每次 N项频繁项集时最小支持度和最小置信度［36］。使得最小支持度以及置信度在关联规则挖掘

过程动态变化，保证挖掘的规则的质量；利用 Hash树优化算法频繁项集的计算效率，Hash树可通过将项集

进行分组和存储，有效减少候选集的数量，从而降低数据库的扫描次数，提高运算效率［37］。

{S (0)
min,S

(1)
min, · · · ,S (n)

min}
{C(0)

min,C
(1)
min, · · · ,C(n)

min}
BH-Apriori算法基于贝叶斯方法更新挖掘过程中的最小支持度和最小置信度，设 和

为知识挖掘过程中的最小支持度和最小置信度集合，且最小支持度 S和最小置信度 C服

从分布 Beta分布［38］，对于挖掘过程中的最小支持度的计算方法，见式 (2)。
S k

min = E

Ç
P(S k

min) ·N(S k−1
min)(1−S k−1

min)N(X)−N(S k−1
min )

P(Ln)

å
Ck

min = E

Ç
P(Ck

min) ·N(Ck−1
min)(1−Ck−1

min)N(X)−N(Ck−1
min )

P(Ln)

å (2)

N(S k−1
min) Ln S k−1

min N(X) E(·)

P(S k
min) P(Ck

min) S k
min Ck

min P(Ln)

式中： 表示 在过程中满足最小支持度 的项集数量， 表示频繁项集的数量。 表示期望，

和 表示最小支持度 和最小置信度 在先验分布中的概率， 表示 n项频繁项集在

n-1项频繁项集中的概率。

S min Cmin在得到最小支持度 和最小置信度 后，修井知识的关联规则的计算方式，见式 (3)。

Q =

(Vk,Vg)

∣∣∣∣∣∣∣∣
sup(Vk,Vg) =

count(Vk ∪Vg)
|C| > S min

con(Vk,Vg) =
count(Vk ∪Vg)

|C| >Cmin

,Vk,Vg ∈ R,k , g

 (3)

(Vk,Vg) Vk Vg

sup(Vk,Vg) con(Vk,Vg) Vk Vg

|C| count(Vk ∪Vg) Vk Vg

式中：Q表示修井施工文档中修井知识实体的关联规则挖掘所得的频繁项集， 表示实体 与 之间的

关联规则， 和 分别表示候选项集 C在挖掘知识实体 和 之间知识的支持度和置信度，

表示候选项集 C的数量， 表示候选项集 C中 和 在同一项集中出现的次数。

BH-Apriori算法通过初始化的最小支持度与最小置信度分布，扫描整个修井知识数据集生成可用于知

识挖掘的候选项集 C1，随后利用 hash和贝叶斯定理动态更新最小支持度与最小置信度的阈值，实现多项频

繁项集的挖掘，BH-Apriori算法流程图，如图 2所示。
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图 2　BH-Apriori 算法流程

Fig. 2　the algorithm process of BH-Apriori
 

从图 2中可以看出，对于一个待挖掘的修井知识实体集合 D，BH-Apriori算法在挖掘过程中通过比对当

前挖掘步骤的支持度、置信度与当前步骤下的最小支持度、最小置信度的大小，输出频繁项集，具体流程

如下：

C1 S min Cmin(1)扫描修井知识实体集合 D，形成 1项-频繁候选集 并定义最小支持度 和最小置信度 的初始

分布 B；
C1

L1

(2)从筛选出的候选项集 ，通过散列函数，形成散列表［39］，将散列表中的频繁项的支持度与置信度

与最小支持度和最小置信度进行对比，形成 1项-频繁项集 ；

L1 C2

L2

(3)根据 1项-频繁项集 ，挖掘 2项候选项集 ，通过散列函数形成散列表，同时依据散列表,更新最小

支持度和最小置信度的 B分布，计算 B分布的期望作为新的最小支持度和最小置信度，形成 2项-频繁项集

；

(4)借助 (2)(3)思想推广至挖掘 n项-频繁项集，判断是否为空，不为空，则继续进行挖掘，为空，则输出

频繁项集，算法结束。 

1.2    应用过程

以大港油田 2 300条修井文本数据进行实验，这些文本数据中包括历次修井作业的方案设计、地质设计

和举升设计。每份报告都全面记录了包括施工进度、资源管理以及工序等可以全面描述修井施工工艺的技

术细节，蕴含了大量的宝贵知识及经验。通过对这些数据进行深入挖掘和分析，可以发现隐藏在其中的规律

和关联。例如，在修井方案设计中，不同地质条件下的修井策略往往存在差异，而这些差异在文本数据中会

有所体现［40］。

进一步分析能揭示出特定施工工序与资源投入之间的关系，以及施工进度受地质因素影响的程度。这

有助于精准制定未来修井作业计划，提高施工效率，降低成本与风险，为大港油田乃至石油领域内的修井工

程优化提供极具价值的决策参考依据，推动油田开采作业的可持续发展。 

1.2.1    修井文本数据预处理

在进行相应的实体识别以及关联规则挖掘任务时，施工记录中的高度距离和工具型号等因素会对修井
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知识识别精度产生影响。施工记录中的高度距离往往存在多种单位和精度表述，而工具型号则可能因型号

众多且复杂而干扰实体识别。这些因素的存在会导致在识别实体过程中出现误判或遗漏，进而影响到后续

关联规则挖掘的准确性。为了避免这种情况，需要对高度距离和工具型号进行模糊处理。具体而言，采用特

殊字符来替代这些高度距离和工具类型，这样可以减少不必要的干扰，提高实体识别和关联规则挖掘的精准

度，保障整个分析流程的有效性和可靠性。

在修井施工方案设计中，采用特定字符代替施工高度，例如“明油一组”等。在“明油一组”所代表的

高度范围内，依据施工文档中的高度分布，将其进一步划分，划分时以 50 m或 100 m为间隔形成不同的高

度区间，并用在“明油一组”后加下划线和数字的形式来表示这些细分的高度范围，如“明油一组_2”，对

应 700 m到 1 400 m的深度区间。这样在进行知识实体提取时，模型可以根据字符规则快速识别和提取出相

关的高度范围数据，有助于从施工文档中挖掘有价值的信息。同样，对于在修井施工方案设计文档出现的具

有多种型号的工具进行了模糊处理，例如对 (平式)油管、通井规、平式接箍等具有不同规格的工具做了编

号。对于文档中出现的其他型号的工具，由于其型号相对固定，因此对其不做模糊处理。 

1.2.2    施工设计文本实体类型确定

收集的修井施工方案设计文档包含了修井施工中的地质设计、工艺设计和施工设计。其中，地质设计文

档中包含了对油井的历次施工作业记录简述，记录了历次作业的目的、采用的工具和方法、出现的问题以及

具体的解决措施。工艺设计文档则侧重于阐述具体的修井工艺流程，包括各个环节的操作规范、技术参数设

定以及质量控制要点等。施工设计文档则着眼于整个施工项目的组织与安排，涵盖了施工队伍的组建、施工

进度的规划、施工设备与材料的调配等方面。

将修井施工方案历次作业记录中出现的实体界定为四个实体知识类型，分别为措施、物质、指标和现象

四类，其中措施代表在历次作业中采取的各项操作措施，包括井下作业、压裂、酸化、堵水等工艺；物质类则

表示在作业过程中使用的各种材料与化学药剂，如泥浆、封堵剂、卤水等；指标涉及在作业过程中设备探入

井下的高度范围，物质材料的用料多少；现象类则记录了作业过程中观察到的井下及地表现象，包括异常现

象的出现、设备运行状态的变化等。

在后续的修井施工方案设计文档实体标注过程中，分别将措施、物质、指标以及现象四类实体的标签命

名为Me、Sub、Ti和 Phe，采用 BME三段集标注方式，特别地，对文档中出现非实体采用 O表示。通过这样

一套标注规则与方法，能够有效提升修井施工方案设计文档实体标注的准确性、一致性以及可操作性，为基

于这些标注数据开展的深入研究与模型开发奠定坚实的基础，确保在修井知识挖掘、关联规则分析以及实

体识别模型构建等相关工作中能够获取高质量的数据支持。 

1.2.3    实验评价指标建立

1)修井知识实体提取模型 Bert-BIIAM实验评价指标说明。将标注好的大港油田施工文本数据，按照固

定比例分类，分为训练集、测试集输入到 Bert-BIIAM模型中，可以得到实体提取模型对 4类的实体的识别

精度。将标注完成且划分为训练集和验证集的文本序列输入 Bert-BIIAM模型进行训练，优化网络提高文本

识别精度，对于修井知识文本识别的效果的评估，使用传统的精确度 (Precision)、召回率 (Recall)、F1值作为

评判［41］，其中精确度能够反映 Bert-BIIAM模型预测为正类时的准确程度；召回率体现模型对修井知识实

体的识别能力；F1值则可以能够更全面地评估模型的性能。

针对已经标注的文本序列，按照 4∶2∶1的比例划分成训练集、验证集和测试集，用于模型的训练以及精

度的测试。定义文本维度为 768维，将划分的训练集送入 Bert-BIIAM模型进行训练。将整个修井施工方案

设计实体知识识别网络的训练超参数为：输入的文本维度为 768，总迭代次数为 100次，学习率为 0.001，隐

含的卷积层数为 96。每次批处理的文本序列设置为 4。
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2)修井知识关联规则挖掘 BH-Apriori实验评价指标说明。在修井施工文本的解析流程中，存有大量涵

盖多元施工要点的资料文档。需运用关联分析手段，深度梳理文本所记载的专项工程细节，精准洞察工程所

涉及的具体施工工序流程、适配材料以及设备规格等关键信息，进而有效提取工程施工领域的核心知识要

点，为后续施工实践提供精准的理论支撑。将从修井施工方案设计知识实体识别任务中的 2 300个句子中提

取出的实体作为关联规则挖掘的输入事务集。设置最小置信度和最小支持度的初始 B分布参数分别为 为

0.1， 为 0.2， 为 0.1， 为 0.3。扫描整个事务数据集，开始挖掘事务集中存在的关联关系。

在关联规则实验挖掘的评价指标部分，使用 BH-Apriori算法的消耗时间以及关联规则的挖掘条数作为

评价指标，以此判断改进 BH-Apriori算法是否符合预期。关于修井知识挖掘与关联规则分析的算法精度、事

件效率以及挖掘条数的分析，将在后文讨论。 

1.2.4    实验流程设计

1)完成对修井方案文本的预处理后，依据上文所设置的 Bert-BIIAM模型参数，开始修井知识实体提取

实验，主要步骤安排如下：

第 1步：收集大港油田港东港西地区共 20口油井近 3年的施工方案，按照前文所述预处理方法，对方案

文本进行数据处理及标注，形成 2 300条文本数据。

第 2步：将收集并处理好的 2 300条文本数据，划分为训练集、验证集输入到 Bert-BIIAM模型，得到模

型的实体识别结果。

第 3步：将测试集输入到 Bert-BIIAM模型，得到模型对修井实体的识别效果，记录模型对不同实体类别

的识别精度、召回率以及 F1值，以评价模型在修井知识提取领域的表现。

2)将修井实体提取阶段所提取的不同实体作为关联规则分析的输入数据集，开展关联规则挖掘实验，

主要步骤安排如下：

第 1步：将从 Bert-BIIAM模型输出的修井知识实体，组织成可用于关联规则分析的事务集，开展修井知

识实体之间的关联规则挖掘。

αs βs αc βc

αs βs αc βc

第 2步，初始化最小支持度和最小置信度的 Beta分布参数分别为 为 0.1， 为 0.2， 为 0.1， 为 0.3。

其中 ， 为最小支持度的 Beta分布的参数， ， 为最小置信度的 Beta分布的参数。

第 3步，将修井知识事务集送入至 BH-Apriori算法入口，挖掘不同实体之间关联规则。记录算法运行时

间以及挖掘的条数，将挖掘出的关联规则按照实体类别统计，分析不同类别的频繁项集组合中所蕴含的

知识。 

2    结果现象讨论
 

2.1    知识抽取模型精度及召回率讨论

对于修井知识提取的评价指标，选取修井知识抽取时的模型精度作为模型评价的指标。同样。为了更

加全面的评价模型在修井文本识别领域的泛化能力，选择召回率以及 F1值佐证。

在形成了含有措施、物质、指标、现象的四类实体的修井文本数据集后，将修井数据集输入至 Bert-

BIIAM模型进行训练，记录训练过程中每一类实体的识别精度、召回率以及 F1值。在模型的训练过程中，

训练的超参数为：Bert-BIIAM模型的总迭代次数为 100次，每次批处理的文本序列数量为 4。在 Bert-

BIIAM模型的训练过程中，发现当迭代次数达到 80次时，同时在后续的训练过程中每类实体的精度曲线收

敛，说明此时模型训练完成。记录此时模型对各类实体的识别精度收敛时的精度、召回率以及 F1值作为模

型的评判指标。在修井施工方案设计中实体识别实验中，Bert-BIIAM模型对各类知识实体的识别的平均精

度、平均召回率以及平均 F1值分别为 81.83%、80.68%、81.23%，其中 Bert-BIIAM模型对 4类修井知识实体

的三类表现数据，如图 3所示。
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图 3　实体识别效果评价指标

Fig. 3　Evaluation indicators for knowledge entity recognition effectiveness
 

从图 3中可以看出，在进行实体识别任务时，Bert-BIIAM模型的精度、召回率和 F1值均达到 80%，进
一步说明模型在修井过程中的实体识别任务中可靠性和精确性较好。在进行实体识别任务时 Bert-
BIIAM模型的精度达到 81.83%，这意味着在所有被模型判定为正类的样本中，真正属于正类的样本比例较

高，模型对实体识别的准确程度较好；召回率为 80.68%，表明模型能够成功识别出的实际正类样本在所有正

类样本中的占比较大，漏判的情况较少；F1值达到 81.23%，F1值综合考虑了精度和召回率，进一步验证了

模型在实体识别任务中的整体性能优良。这些数据充分表明，Bert-BIIAM模型在修井相关的实体识别场景

下的表现可靠且精确。 

2.1.1    Bert-BIIAM 模型与传统模型对比

为了验证改进模型的效果，设置了 LSTM+CRF、Bert_BiLSTMCRF、BertLinear、Bert_CNN和 Bert-
BITWA模型的对比实验。对比实验结果，如图 4所示。
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图 4　不同模型精度、召回率、F1 值指标对比

Fig. 4　Comparison of accuracy, recall rate and F1 value indicators of different models
 

从图 4中可以看出，从精度、召回率以 F1值的指标出发，对比模型的在三个指标上的均值分别

79.30%，79.04%以及 79.54%，Bert-BIIAM均优于诸如 LSTM+CRF、Bert_BiLSTMCRF等模型。在精度方

面，Bert -BIIAM模型能够更精准地对修井知识进行判别，减少误判情况。召回率上，该模型对修井知识实体

的捕捉能力更强，遗漏更少。F1值则体现了其在精度和召回率综合性能上的优势，这充分表明 Bert-
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BIIAM模型在修井知识的识别能力上更为出色，在修井知识实体识别等相关任务中具有更高的可靠性，能

够为修井相关工作提供更准确的数据支持。

更高的精度和 F1值指标，意味着模型在修井文本的知识识别提取的漏检误检的情况越少、较对比模型

更适合修井文本知识的提取任务。例如在 LSTM+CRF模型中，“软探砂面值明油二组_3”作为指标的修井

知识实体可能未被模型正确识别，同样，在 BertLinear模型中，“完井”未作为措施类知识实体也可能被模

型漏检。从前文可知虽然如 LSTM+CRF、BertLinear等对比模型的模型性能较 Bert-BIIAM的差距不大，但

是在实际的修井知识识别过程中，对知识实体的漏检及误检现象却比 Bert-BIIAM模型更为明显。 

2.1.2    Bert-BIIAM 模型精度及召回率提高原因

从 Bert-BIIAM模型的实验能够观察到，Bert-BIIAM模型在精度与召回率方面相对于其他传统模型分

别展现出约 3%和 1%的提升。这一提升表明 Bert-BIIAM模型在修井知识挖掘领域具备更优的适配性。对

其精度、召回率以及 F1值提升的原因进行深入剖析，主要可归纳为以下几个关键方面：

(1) Bert-BIIAM模型充分发挥了 Bert预训练语言模型所具备的强大语义表示能力。Bert在大规模语料

库上进行预训练的过程中，运用了先进的神经网络架构与训练算法，能够深度挖掘并捕捉词汇之间复杂而深

层次的语义关联信息。这种在大规模数据中学习到的语义知识，为其在下游修井知识挖掘任务中的应用提

供了极为丰富且精准的上下文信息基础。当模型处理修井相关文本时，能够依据这些丰富的语义信息，更敏

锐地感知和理解文本中各种概念、实体以及它们之间的相互关系，从而极大地提高了对文本进行分类处理

的准确性［42］。例如，在识别修井方案中的技术措施与相关物质的关联时，Bert预训练所获得的语义理解能

力能够帮助模型更精准地判断其关系类型，避免误判。

(2) BERT模型所采用的双向 Transformer结构是其性能优势的重要保障。与传统的单向处理方式 (如仅

从左到右或从右到左)不同，双向 Transformer结构能够同时兼顾文本的前后上下文信息［43］。在修井知识

文本中，往往存在诸多前后呼应、相互关联的信息表述，例如对某种地质现象的描述可能与后续的修井措施

存在因果关联，双向编码方式能够全面地整合这些信息，使得模型在处理复杂语义关系时拥有更强的判别

力。Bert-BIIAM模型通过多层的 Transformer结构，能够稳定且高效地处理长期依赖关系，深入挖掘文本中

的复杂信息脉络，为精准分类提供有力支持

(3) Bert模块的输出传递给 BiLSTM模块。BiLSTM利用其双向结构，以前向和后向两个方向对 Bert生

成的词向量序列进行处理。Bert提供的语义丰富的向量使得 BiLSTM能够更有效地提取文本的上下文信

息。BiLSTM能够在 Bert初步编码的基础上，进一步挖掘文本的语义连贯性和逻辑性。例如，当处理包含因

果关系的修井知识文本时，BiLSTM可以利用 Bert提供的词汇语义，更好地捕捉到前后文之间的因果关联，

这种关联信息的挖掘有助于更准确地理解文本的整体意图［44］，提高 Bert-BIIAM模型对文本语义理解的深

度和准确性。

(4) IAMILW机制在模型中发挥了独特的作用。通过对输入的标签进行加权，并引入多头注意力机制，

进一步优化了模型的注意力分配策略。在修井知识挖掘中，不同的实体标签具有不同的重要性和信息价值，

IAMILW机制能够根据这些差异对标签进行合理加权，使得模型在训练过程中更加聚焦于关键实体的特征

学习与识别分类。多头注意力机制则允许模型从多个角度同时关注输入信息，如同多个“视角”协同工作，

能够捕捉到更多的细粒度信息，从而在面对复杂多样的修井知识输入时，具备更强的区分能力，有效提升了

分类精度，为修井知识挖掘任务提供了更为可靠和高效的模型解决方案。

综上所述，Bert-BIIAM模型在精度、召回率以及 F1值方面的提升是多个关键因素协同作用的结果。这

种多模块的有机结合与优势互补，使得 Bert-BIIAM模型在修井知识挖掘领域展现出相较于传统模型更为出

色的性能表现，为该领域的知识挖掘工作提供了更高效、更精准的工具与方法，在未来的相关研究与实践应

用中有着广阔的发展前景与巨大的应用潜力，有望推动修井知识挖掘技术向更高水平发展，助力修井工程相
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关决策与操作更加科学、合理、高效。 

2.2    关联规则计算效率讨论

BH-Apriori算法可过动态调整挖掘频繁项集中的最小支持度以及最小置信度来全面挖掘存在于修井实

体之间的关联关系。BH-Apriori算法在对修井知识的挖掘过程中，最小支持度和最小置信度曲线整体呈递

减趋势，变化区间为 0.6至 0.8之间，这使 BH-Apriori算法所引入的自适应最小支持度和置信度可根据 N项

频繁项集情况灵活变动，在确保挖掘规则质量的同时，也让在挖掘多种类别的关联规则时更具准度，有助于

提升挖掘多种修井知识关联规则时的准确性，能够更精准地挖掘出修井知识中不同类别间的潜在联系与规

律，为修井工作的深入分析与优化提供有力的数据支持。

通过对修井施工方案设计报告中的识别出的共计 800个实体之间的关联规则提取，可快速理解在修井

作业中不同作业操作、工序以及指标之间的潜在关系，同时帮助修井人员在后续的修井施工中更加智能化

决策。BH-Apriori算法在性能上相较于传统 Apriori算法有较大提升，以挖掘 2项-频繁项集为例，二者在算

法时效性、频繁项集以及强关联组合的挖掘条数上的对比，如图 5所示。
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图 5　算法性能对比

Fig. 5　Comparison of Algorithm Performance
 

从图 5中可以看出，传统的 Apriori算法执行此任务需要花费时间共计 32 min，而 BH-Apriori算法仅需

要 21 min，计算效率提升了 0.5倍。同时，在修井施工方案设计报告中有关修井知识实体的关联规则挖掘的

数量上，BH-Apriori算法挖掘的频繁项集数量为 814条，具有强关联实体组合的数量为 515条，而传统

Apriori算法挖掘的频繁项集和具有强关联实体组合数量分别为 654和 421条。综上，BH-Apriori算法无论

在算法效率以及挖掘数量相较于传统的 Apriori算法有较大提升，可以胜任在修井知识挖掘领域内的关联规

则分析，为高效理解修井施工方案文本提供行之有效的途径。 

2.2.1    BH-Apriori 算法时效提升原因

相较于传统的 Apriori算法，BH-Apriori算法在挖掘频繁项集上所需时间降低 0.5倍，表明 BH-
Apriori在时效上改进的成功。BH-Apriori算法在用时上的减少，归功于 Hash树的引入。对于首次的频繁项

集挖掘，BH-Apriori算法会将符合最小支持度的候选项集映射到散列表中，下次挖掘时，BH-Apriori算法会

直接从散列表中找寻数据，而不是再次扫描整个数据库，从而降低了算法在时间上的消耗从而提高算法

效率。 

2.2.2    关联规则挖掘条数提高的原因

传统 Apriori算法在频繁项集的认定中，是以当前频繁项集的支持度、置信度与算法的最小支持度、最

小置信度的大小为依据，由此静态的最小支持度以及最小置信度容易造成频繁项挖掘不充分，特别是在修井
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施工方案中出现次数相对较少，但事实上已然专家较为认可的知识。因此提出了最小支持度和最小置信度

动态变化的 BH-Apriori算法。

BH-Apriori算法使用动态变化的最小支持度以及最小置信度作为频繁项集筛选的指标，使得对修井方

案中的频繁项集挖掘更加充分、全面，避免了传统 Apriori在此方面的不足。通过这种动态调整机制，能更好

地适应修井数据的多样性与复杂性，捕捉到那些被传统算法忽视的潜在关联。它能够在不同规模和特征的

数据集中灵活运作，不仅提升了挖掘效率，还为修井方案的精细化制定提供了更丰富、准确的依据，有力推

动修井工程领域的数据分析与决策优化进程。

根据实体组合间的关联规则，提取不同实体类型组合间的前 60%，可以直观理解不同实体组合间的关

联规则。以组合 (措施，物质)(措施，现象)(措施，指标)(物质，现象)(措施，物质，指标)(物质，指标，现象)为

例，(措施，物质)表明在修井施工作业中，不同的修井措施皆与物质类中清水之间存在强关联关系，在这些

强关联关系中，可以总结出以下知识：

例如在反压井、正冲砂等操作过程中，清水被十分广泛的添加，在其他诸如洗井、固沙等操作中，除清水

外，碱水、卤水、暂堵剂等会被添加以实现特定目的；(措施，现象)中展示了不同修井措施与施工过程中的现

象之间的关联关系，例如抽油杆、扶正防磨块的布设位置直接与井筒偏磨位置存在强相关关系；陶瓷凡尔球

座的使用，往往代表该井存在较为严重井筒腐蚀、结垢、磁化现象；(措施，指标)展示了措施与指标之间的关

联关系。其中，“软探砂面明油二组_3”、“软探砂面明油二组_2”，“硬探沙面至明油二组_3”三个指标

在整个指标中占比最多，表明在压井、洗井等修井操作中有关高度的指标，这三者占比最多，即整个施工过

程多位于这些高度范围内。(物质，现象)展示了物质和现象之间的关联规则。其中物质清水与各种现象之间

均存在关联关系，特别是无漏失，遇阻、合格等现象之间的关联规则较强，因此容易得出清水多与措施的成

功与否存在关系，压井、洗井等措施中若仅使用清水物质表明这些措施很大概率不会出现异常现象。

同时，从现象的角度出发，当出现出口反油气水、漏失、遇阻等异常现象时，可作为解决异常现象措施的

依据。例如，当出现遇阻的异常现象时，可添加的物质有投球和清水。(措施，物质，指标)，(物质，指标，现

象)分别展示了措施-物质-指标和物质-指标-现象之间的关联规则，容易看出集合 (下完井，清水，软探砂面

值明油二组_3)，(反压井，清水，下捞砂工具及油管硬探砂面明油二组_3)和 (正冲砂，卤水，硬探砂面至明油

二组_3)等在整个强关联集合中占比较高，因此，在这些强关联集中可总结出以下知识，例如在反压井操作

中，多在高度范围为明油二组，所添加的物质为清水和卤水。同时，在物质-指标-现象的强关联集合中，(清

水、软探砂面明油二组_3，无漏失)和 (卤水，硬探砂面至明油二组_3，不漏)的占比较多，可总结出以下知

识，例如在操作“软探砂面明油二组_3”中，所添加的物质多为卤水与清水，出现的现象多为“无漏失”。

通过不同类别实体之间的关联规则分析，可以直观的总结出具有强关联关系的频繁项集，从而获得出可

靠的修井知识。例如在知识“修井过程中，清水被广泛添加，随后卤水、前置液使用率靠后，且多用于压井、

完井、洗井等操作中”中，揭示了材料在修井施工中的重要地位，因此可以快速理解修井施工设计方案文本

内容，便于优化在修井施工中不同施工内容的操作流程，为后续修井施工提供更加智能的操作指导，促进油

气开发的智能化发展。 

3    结论建议

(1)根据施工方案文本中的修井知识，提取操作、物质、指标和现象四类实体知识类型，提出了融合标签

注意力机制的 Bert-BIIAM模型，构建修井实体知识识别模型 Bert-BIIAM从而识别施工方案文本中的修井

知识。经过对具体的施工设计方案文本进行实体识别，Bert-BIIAM模型平均精度和平均 F1值达到

81.83%和 81.23%，验证了模型的可靠性与适用性。在修井实体知识的关联规则挖掘上，针对传统关联规则

挖掘算法在时效性和精确性不足的基础上，提出了引入贝叶斯方法和 Hash树的 BH-Apriori算法。基于大港
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油田提供的修井施工文本数据的实验证明，BH-Apriori算法无论是在时效性和精确度上相较于传统的

Apriori算法均有提升，从而验证了 BH-Apriori算法在修井知识的关联规则挖掘工作中的优势，表明结合深

度学习和关联规则分析的两阶段修井知识智能分析与挖掘方法，符合对修井知识高效挖掘的预期，加深了管

理人员对修井施工过程的理解效率，对提高修井施工质量具有重要意义。

(2)提出的修井知识智能分析与挖掘方法在实体识别和关联规则挖掘方面取得了较好的效果，但仍存在

一些不足。首先，Bert-BIIAM模型在处理复杂、模糊或不规范的文本时可能存在识别准确性不足的问题，且

训练数据中的实体类别不均衡可能影响低频实体的识别效果。其次，改进的 Apriori算法虽然提高了效率，

但仍可能受到噪声数据的干扰，且规则的数量过多可能导致挖掘出大量冗余或无意义的规则。

(3)未来可以尝试结合多模态数据提升实体识别的准确性，并利用数据增强技术平衡数据集；同时，可采

用更精细的过滤和优化策略来提升关联规则挖掘的精度，并在算法中引入更强的噪声处理能力，从而提高整

体智能化水平。 
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