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摘  要：地质钻进工程难度大、风险高，设计可解释、可交互的钻进故障诊断系统，帮助司钻人员及时发现和排除井下故障，

对保障钻进过程的安全和效率意义重大。围绕这一目标，本文提出一套针对地质钻进复杂知识和故障机理的结构化表征框架，

收集整理钻进故障文献库，针对文献上下文关联强、专业名词形式复杂的特点设计长程依赖关系分析和复合结构实体识别算

法，抽取文献中的知识，自动构建钻进故障特征知识图谱，实现知识驱动的钻进故障智能诊断。对 21 篇公开出版物进行知识

抽取，构建了一个具备 3,121 个节点、1,301 则关系的钻进故障特征知识图谱，故障诊断系统在 5 项钻进故障知识查询任务

上性能达到 ChatGPT-5.2 同等水平，在 2项故障诊断任务上表现优于主流商业大语言模型。 
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Abstract：Geological drilling involves high complexity and risk, making interpretable and interactive fault 

diagnosis systems essential for ensuring operational safety and efficiency. This paper proposes a structured 

representation framework for the complex knowledge and failure mechanisms of geological drilling to enable 

structured representation and storage of drilling knowledge. To construct a knowledge graph for the 

characteristics of geological drilling faults, long-range dependency analysis and composite-structure entity 

recognition are developed to automatically extract professional knowledge from drilling fault literature. 

Based on the constructed knowledge graph, a knowledge-driven drilling fault diagnosis system is further 

developed. Knowledge extraction from 21 publicly available publications results in a fault feature knowledge 

graph containing 3,121 nodes and 1,301 relations. Experimental results demonstrate that the proposed system 

achieves performance comparable to ChatGPT-5.2 on five drilling fault knowledge query tasks and outperforms 

mainstream commercial large language models on two fault diagnosis tasks. 

Key words：Geological drilling; Fault early warning; Knowledge graph; Large language model; Agent. 

 

基金项目：国家自然科学基金项目(No. 62333019, 62503440). 湖北省自然科学基金项目(No. 2025AFB022). 湖北省中央引

导地方科技发展专项(No. 2025CSA122). 

作者简介：杨豫龙（2000-）, 男, 博士研究生, 研究方向为地质勘探智能感知与决策系统. ORCID: 0009-0009-9025-8657. 



 

E-mail：yul@cug.edu.cn 

*通讯作者：曹卫华（1972-）, 男, 教授, ORCID: 0000-0002-9677-9586. E-mail: weihuacao@cug.edu.cn 

0 引言 

近年来，国际地缘政治冲突加剧，全球矿产资

源供应链遭到冲击。自然资源部表示，“十五五”期

间我国将继续开展新一轮找矿突破战略行动，完善

战略性矿产资源勘查，保障我国矿产资源安全。地

质钻进是开展矿产资源勘查的重要手段之一。然而，

地质钻进过程面临复杂难测的地层岩性，以及高温、

高压、高地应力的严苛环境（Lü et al., 2020），

易发钻具失效、井壁坍塌、井漏、井涌等故障（陆承

达等, 2023）。井下故障可能诱发安全事故，造成

设备损坏、工程延误，导致经济损失。研究地质钻进

故障诊断方法，及时识别故障并避免其进一步扩大，

对于钻进过程的安全和效率至关重要。 

数据驱动方法已被广泛应用于故障诊断领域，

过程参数的变化与故障之间的因果关系往往能够揭

示故障发生的机制（杨豫龙等, 2024; Hu et al., 

2022）。大多数钻进故障会导致过程参数异常变化，

分析并提取钻进过程参数的时间序列趋势特征，将

其与故障样本比对（Li et al., 2020; Zhang et 

al., 2023），或对比实时钻进数据与历史正常钻进

工况下的数据分布情况（Li et al., 2021; Li et 

al., 2023），可以实现钻进故障的诊断。对于拥有

大量样本的故障类型，数据驱动方法展现了较高的

诊断准确率，但对于缺少样本数据的偶发故障的诊

断准确率不高（Zhao et al., 2025）。此外，数据

驱动的故障诊断模型缺乏可解释性，模型的诊断结

果难以得到司钻人员信任。 

基于专家经验的故障诊断方法可以弥补数据驱

动方法在可解释性方面的不足。“IF-THEN”规则是

表达专家知识的一种基本形式，例如：如果泥浆流

量异常增大，则可能发生了井涌。为了使专家系统

能够应对实际应用中的不确定性，证据理论、决策

理论及基于信念的规则等方法被引入，这些方法结

合多个因素来计算概率分布，并最终提供可能性最

大的故障诊断结果（Xu et al., 2017; Lian et al., 

2024）。专家经验还可以用于改进数据驱动的方法，

使其适用于样本量较少的故障类型。例如，根据专

家经验将钻进过程划分为不同工况和操作模式，再

针对各个工况和操作模式切换过程设计故障诊断方

法（Li et al., 2023）。然而，地质钻进过程中面

 
 

临复杂难测的地质环境，不可控因素众多，上述方

法基于相对固定的专家规则，灵活度不足，难以在

实际工程中大范围推广应用。 

近年来，大语言模型（Large Language Model, 

LLM）技术与知识图谱相结合，有效提高了故障诊断

方法的灵活性和可交互性。首先，基于专家经验及

领域内资料将故障机理、特征和诊断方法编入知识

图谱，LLM在推理过程检索知识图谱中的相关知识，

从而完成钻井顶部驱动装置故障诊断（陈冬等, 

2025）、测井及钻进设备故障维护（和婷婷与张强, 

2024）、航空装配故障诊断（Peifeng et al., 2024）、

滑坡监测预警（吴润泽等, 2025）等任务。此外，

LLM 能在诊断故障时通过自然语言与外界交互，及

时获取信息并调整诊断策略，提高在不同场景或个

体差异下的诊断准确性（Wang et al., 2024; Chen 

et al., 2025）。然而，此类方法依赖于准确、完

善的知识图谱。现有方法知识建模对象相对集中，

知识结构层级较为明确，对于涉及地质环境、过程

参数、异常事件、故障机理等多维耦合知识，尚缺乏

面向全过程、多类型故障特征的系统性知识图谱构

建方法。 

综上所示，将 LLM 技术应用于钻进故障诊断的

技术路线具备可行性，且可解释性、可交互性和灵

活性优于数据驱动和基于专家经验的故障诊断方法，

具备较高的工程应用价值。但由于地质钻进相关知

识结构的复杂性，构建知识库困难，LLM 技术应用于

钻进故障诊断仍面临挑战。 

针对钻进故障知识库构建的难点，本文收集整

理钻进故障诊断相关的学术论文，形成钻进故障文

献库；设计钻进故障知识表征框架和知识抽取算法，

自动化构建钻进故障特征知识图谱；最后，基于所

构建的知识图谱设计钻进故障诊断专家系统，完成

故障诊断任务。本文的主要贡献如下： 

（1）设计面向地质钻进复杂知识结构和故障机

理的钻进故障知识表征框架，通过多元化的节点、

关系设计，实现钻进故障知识的高维结构化存储； 

（2）提出一种长文本分析与知识抽取方法，自

动从故障文献库中提取信息，构建钻进故障特征知

识图谱，解决知识库构建成本高、耗时长的问题。 

（3）构建知识驱动的钻进故障诊断系统，从故

障特征知识图谱中准确、高效召回知识，完成，钻进



 

 

 

故障知识查询、故障诊断任务，具备良好的可解释

性、可交互性、灵活性。 

1  相关研究 

近年来，大量计算资源与高质量语料被用于训

练大规模通用 LLM，例如 ChatGPT（Achiam et al., 

2024）、Deepsek（Liu et al., 2024）、Qwen（Yang 

et al., 2025），LLM 的自然语言理解与逻辑推理能

力不断提升。然而，基于通用语料训练的 LLM 难以

直接胜任高度专业化的地质钻进故障诊断任务。为

使通用 LLM 泛化和迁移到地质钻进领域，必须使其

掌握地质钻进领域的专业知识。 

目前，通用 LLM 获取领域知识主要有两种路径：

通过预训练将专业知识内化至模型参数中；借助检

索增强生成（Retrieval-Augmented Generation, 

RAG）方法，在推理过程中动态引入外部知识。 

预训练方法通过收集大量专业文献、技术手册

和标准文档构建领域语料库，以此对 LLM 进行训练

或微调（师路易与左仁广, 2025）。该过程通常涉

及对专业文本的精细筛选、清洗与结构化处理，以

确保模型能准确掌握相关术语、概念体系及背景知

识。经过大规模地质钻进专业领域数据训练后，LLM

能够更深入地理解地质钻进工程知识与故障演化机

制，为后续的诊断任务提供语义与认知支持。 

预训练方法能够将领域知识内化于模型参数中，

实现一定程度的语义理解与推理能力，但在应用过

程中无法追溯知识来源，难以评估输出的可信度，

不适用于对可靠性要求高的场景。 

RAG方法通过在推理阶段动态调用外部知识库，

在故障诊断过程中为 LLM 提供即时、动态的专业知

识支持，生成更具可解释性的结果。与预训练方法

不同，RAG 方法实现了模型与知识的解耦，知识库可

独立维护、扩展或迁移至新场景，而无需高昂的模

型重训练成本，具备更高的灵活性、可解释性和持

续演进能力，特别适用于地质钻进这类专业性强、

知识迭代频繁的复杂系统（Yang et al., 2025）。 

在 RAG 架构中，知识库的质量直接决定了智能

体推理的准确性与深度。知识库主要分为以下三类。 

全文向量知识库：利用词向量嵌入模型将文本

转化为高维向量，依据向量相似度实现语义检索。

其适用范围广、构建成本低、接入灵活，是当前应用

最广泛的形式；但其本质依赖于浅层语义匹配，面

对长篇幅、高噪声的专业文档时，检索精度受限。 

三元组知识库：通过知识抽取技术将文本转化

为“实体–关系–实体”的结构化三元组。该形式结

构清晰、语义明确，但知识结构维度低，难以表达知

识之间的关联关系。 

知识图谱：在三元组基础上进一步挖掘实体间

的复杂关联，构建图结构知识网络。知识图谱弥补

了三元组知识库无法表征知识之间关联关系的不足，

以节点-边结构显式记录知识间的因果、演化与逻辑

关系，有效融合过程参数、异常事件、诊断算法与故

障机理等异构信息。然而，其构建高度依赖严谨的

图谱设计，整体建设与维护成本高于前两类方法，

在图谱的构建方面仍面临技术挑战。 

2  方法 

针对地质钻进故障诊断中机理复杂、知识关联

度强、可解释性要求高的特点，本文选择以知识图

谱作为核心知识载体，结合 RAG 方法与大语言模型

构建知识驱动的故障诊断系统。该方法不依赖对LLM

进行大规模领域重训练，而是通过构建高质量、结

构化的领域知识图谱，并在推理过程中按需召回相

关知识，实现通用大语言模型向钻进故障诊断领域

的有效迁移。 

本文提出的方法总体框架如图 1 所示，整体流

程可概括为三个部分：专业领域文本处理、知识自

动抽取、知识驱动的钻进故障诊断系统构建。首先，

针对钻进故障诊断的知识特征，设计了一种面向复

杂机理的钻进故障知识表征框架，用以统一表达过

程参数、异常事件、诊断算法与故障机理之间的多

层关联关系；其次，提出了一种结合长程指代解析、

复合专业实体识别与知识召回机制的知识自动抽取

方法，实现从非结构化专业文献到结构化知识图谱

的持续构建与动态演化；在此基础上，进一步构建

了一个融合大语言模型、知识图谱与外部算法工具

的故障诊断系统，使系统能够在自然语言交互下完

成知识检索、推理规划与算法执行，形成从知识理

解到诊断决策的完整闭环。 

通过上述设计，本文方法在保持 RAG 架构灵活

性与可扩展性的同时，引入知识图谱的结构化与可

推理优势，有效弥合了通用大语言模型与地质钻进

故障诊断领域之间的知识鸿沟。下文将依次介绍知

识图谱结构设计、知识自动抽取方法以及知识驱动

的故障诊断系统构建过程。 

2.1  钻进故障知识表征框架 



 

故障诊断涉及四个核心概念：故障、过程参数、

异常事件与算法。故障是基于工程实践经验对系统

中异常或失效状态的描述；过程参数指反映系统运

行状态的可测物理量或信号；异常事件是指钻进过

程脱离正常情况的事件；算法是用于识别、定位与

评估故障的技术手段。 

 

图 1 方法总体框架 

Fig. 1 The framework of proposed method 

钻进故障的发生通常伴随过程参数的异常变化，

而地质钻进各环节和系统高度耦合，故障与过程参

数之间呈现出复杂的非线性与因果关联。知识图谱

作为一种由节点与有向边构成的图结构，能有效刻

画此类复杂关系。本文构建了图 2 所示的钻进故障

知识表征框架，由过程参数节点、异常事件节点、算

法节点、故障节点以及加权关系五类基本元素组成。 

每个节点都包括以下 4 项基本属性：Label 属

性是该节点在系统内唯一标识；Name 属性是过程参

数的完整名称；Embedding 属性为过程参数名称的

词向量，用于支持语义检索与相似性计算；

Reference 属性记录了节点中的信息出自哪一篇参

考资料，便于知识溯源和可靠性评估。 

2.1.1  过程参数节点 

过程参数节点代表钻进过程中的可测物理量或

可控变量。除 4 项基本属性外，过程参数节点还具

有 6 项专有属性，包括计量单位、参数类型、测量

装置，以明确其物理意义与数据来源；采样间隔、正

常运行范围属性为数据的处理和分析提供依据。上

述属性较全面描述了每个过程参数的相关知识，能

够在语义与物理层面表征和记录一项过程参数，为

诊断推理提供依据。 

2.1.2  异常事件节点 

异常事件节点是连接过程参数节点与故障节点

的关键桥梁。节点具有 3项专有属性：报警优先级，

用以反映事件的紧急程度；报警来源，指明信号来

自控制系统、传感器还是人工干预；触发条件，生成

该报警的逻辑规则或阈值设定。这种设计使得知识

图谱能够有效支持多源报警的关联分析、异常模式

识别与根因定位。 

2.1.3  故障节点 

故障节点用于表示地质钻进过程中发生的具体

异常或失效状态。除基本属性外，故障节点还包括

故障类型、影响后果、处置建议等专有属性，用于支



 

 

 

持诊断推理与决策推荐。故障节点与异常事件节点 及算法节点连接，形成完整的因果链条。 

 

图 2 面向地质钻进复杂知识结构和故障机理的钻进故障知识表征框架 

Fig. 2 A knowledge framework for the complex knowledge and failure mechanisms of geological drilling 

2.1.4  算法节点 

算法节点用于表示各类故障检测与诊断所采用

的分析方法或计算模型。对于同一故障，可能存在

多个方法都能够诊断这一故障。算法节点包含明确

的输入参数、输出结果属性，记录算法与过程变量

及故障知识之间的依赖关系。为辅助算法选择与性

能评估，节点将该方法的优势、局限性作为属性记

录，使系统能够在不同诊断场景下匹配最优策略。 

2.1.5  加权关系 

加权关系用于刻画不同节点之间的语义或因果

联系，是知识图谱实现结构化推理的基础。每条关

系描述了两个节点之间的关联关系，并通过权重量

化该关联的强度或置信度，从而支持基于图结构的

传播分析与置信度排序。本文采用知识出现频次与

专家评分相结合的方式计算权值 Wr 

Wr=α
f

N
+(1-α)wE,                           (1) 

其中，f 表示该知识在多少篇文献中被提及，N 为文

献库中文献的数量，α∈[0,1]为平衡系数，wE∈

[0,1]为专家评分。 

2.2  钻进故障文献库的长程语义依赖关系解析 

地质钻进故障诊断领域的专业文本中普遍存在

长距离指代。例如，文中常出现“该故障”、“此设

备”等指代词，其指代对象常分布于数句甚至数段

之外。如果未能正确解析这类指代关系，后续的知

识抽取与语义理解将出现严重偏差。为了提高处理

效率，传统的自然语言处理方法通常会根据句子长

度将原文分割为较短的片段，这会导致原文中的上

下文关系被破坏，长距离指代关系难以被捕捉；但

若盲目扩展上下文范围，又会引入大量噪声信息，

降低关键信息的抽取精度。 

针对这一问题，本文提出了一种基于弹性上下

文窗口的长程指代关系解析方法。设输入的钻进故

障诊断专业文档全文为 D，为保证语义完整性，首先

将长篇文档按章节结构切分： 

D = C1,C2,…,Ci,            (2) 

其中 Ci表示文档中的第 i 个章节。进一步地，将每

个章节 Ci划分为若干长度不超过 L的短句， 

Ci = si,1, si,2, … , si,j,           (3) 

其中，si,j表示文档第 i章节的第 j个短句。 

为解析指代关系，本文引入弹性上下文窗口机

制。定义以句子 si,j为中心、向前扩展 k个句子所形

成的上下文窗口为： 

W(si,j, k) = si,j-k, … , si,j-1, si,j,   2≤k≤kmax,    

(4) 

其中，初始窗口长度为 2，最大窗口长度 kmax为 30。

在给定上下文窗口 W(si,j, k)内，通过设计提示词



 

（prompt）驱动 LLM 阅读并还原 si,j 中所有出现的

指代词。如果大模型能够在当前上下文窗口还原出

所有指代关系词，窗口扩展过程终止；否则令k=k+1，

继续向前扩展上下文窗口，直至模型能还原出所有

指代关系词或上下文窗口扩展至章节边界。 

经过该步骤处理后，每一个短句 s 均被转化为

在语义上自洽、可独立理解的最小语义单元𝑠̂。 

2.3  复合结构专业名词实体识别 

地质钻进领域的文本资料专业性强，准确理解

和定位资料中的专业实体名词，能够有效提升知识

抽取和知识图谱构建精度。而地质钻进领域资料中

广泛存在由多个专业术语组合而成的复合结构专业

名词，例如故障名称、过程参数、设备部件及算法术

语，这类实体词数多、结构嵌套、边界不规则，甚至

包含非连续成分等特点。基于 BIO 标签的实体识别

方法本质上假设实体由连续词序列构成，在面对非

连续或嵌套实体时容易出现拆分错误或边界遗漏。 

为此，本文采用基于词-词关系的命名实体识别

方法（Word-word Relation-based Named Entity 

Recognition, W²NER）（Li, J. et al., 2022）将

命名实体识别任务建模为词对关系预测问题，通过

构建词对关系矩阵实现对连续、非连续及嵌套实体

的统一表征与识别。 

将经过长程指代解析后的最小语义单元𝑠̂通过

中文分词技术进一步拆分为词元（tokens）： 

ŝ = x1, x2, … , xN,             (5) 

其中，N 为句子中词的数量，xn表示句子中的第 n个

词元。W
2
NER 方法的核心思想是基于词元构建词如图

3 所示的词对关系矩阵： 

R ∈ ℝN×N,               (6) 

其中矩阵元素 Rij表示词对(xi, xj)之间的词对关系

类型。词对关系集合 ℝ 定义为： 

ℝ = NONE, NNW, THW,         (7) 

其中，NONE 表示词对之间不存在实体结构关系；NNW

（Next-Neighboring-Word）表示 xi 与 xj 在实体中

构成相邻片段，用于刻画实体内部的局部连续结构；

THW（Tail-Head-Word）表示实体尾词与实体首词之

间的连接关系，标明实体的整体边界。 

利用 BERT 模型（Wang et al., 2021）对𝑠̂中的

词元 xi编码得到融合上下文信息的词向量表示 hi。

然后，构建由 Biaffine 函数层、卷积神经网络层、

Softmax 函数层组成的分类模型预测词对关系 Rij： 

Rij= arg max
r∈R

Softmax (fbiaffine(hi,hj)+fconv(hi,hj)) . 

(8) 

词对关系预测在二维词对矩阵中进行，词对矩

阵通过 NNW 关系表示实体内部结构、通过 THW 关系

闭合实体边界，从而完成对一个实体的刻画。 

 

 
图 3 词对关系矩阵及其解析过程 

Fig. 3 Word-word relation matrix and its decoding 

process 

最后按图 3 所示流程解析词对关系矩阵。在词

对关系矩阵 R 中搜索由 NNW 关系构成的有向路径，

并利用 THW 关系形成闭合结构，得到实体集合 E： 

E = e1, e2, … , eK,            (9) 

其中 ek为最小语义单元𝑠̂中的实体。 

2.4  钻进故障特征知识抽取智能体设计 

在前面的处理中，我们将长篇幅的文档处理成

最小语义单元𝑠̂，标记并构建𝑠̂中的关键实体集合E。

逐句处理𝑠̂𝑘和 Ek，知识抽取智能体逐一将其中与地

质钻进故障诊断相关的知识按照预先设计的结构存

入钻进故障知识图谱。知识抽取智能体执行过程包

括三步： 

第一步，阅读理解。分析文本中是否有关于钻

进故障、过程参数、异常事件、故障诊断算法及它们

之间关系的知识 Kk。若知识集合 Kk为空，则跳过𝑠̂𝑘

继续处理𝑠̂𝑘+1；若 Kk不为空，则进入第二步。 

第二步，召回知识。根据𝑠̂𝑘中的集合 Kk，调用知

识召回工具在知识图谱中召回相关节点 Nk。 

第三步，更新知识。若召回的节点集合 Nk不为

空，代表相关节点在知识图谱中已存在，则根据 Kk



 

 

 

增量式地调用知识图谱修改工具更新 Nk；若 Nk为空，

则调用知识图谱新增节点、关系工具将 Kk依据对应

类型节点、关系的格式规范存入知识图谱。然后返

回第一步，继续处理𝑠̂𝑘+1，直至所有最小语义单元处

理完毕。 

2.5  知识驱动的故障诊断系统构建 

钻进故障特征知识图谱能够弥补通用 LLM 在专

业领域知识上的不足。通过 RAG 方法，从知识图谱

中检索与任务相关的知识（Xi et al., 2025），进

而驱动 LLM 完成钻进故障诊断任务。 

用户指令 Tu首先传入由 LLM 构建的任务调度模

块。任务调度模块根据 Tu对将任务划分为日常问答

任务、故障知识查询任务、故障诊断任务，并匹配对

应的提示词 Tp。提示词由故障诊断领域专家根据任

务特点预先编写。将用户指令根据提示词拼接： 

 T = fconcat(Tp, Tu),          (10) 

其中拼接函数fconcat(·)表示根据提示词内容将Tu拼

接到 Tp的指定位置。将拼接后的 T 输入故障诊断系

统。针对日常问答任务，智能体基于 LLM 自身推理

结果直接给出答案。针对故障知识查询任务、故障

诊断任务，智能体将首先调用知识召回工具从知识

图谱中获得相关知识。 

智能体根据输入指令 T 归纳需要从知识库检索

的关键词集合 W。利用词向量嵌入模型将 W 映射到

向量空间 V： 

V = {v1, v2, …, vk} = fembedding(T),    (11) 

其中，vk为关键词的词向量，fembedding(·)为词向量嵌

入函数。然后计算vk与知识图谱中各节点Embedding

属性值 ei的余弦相似度： 

Sim(vk, ei) = 
vk⋅ ei
|vk||ei|

,          (12) 

取 Sim(vk, ei)最高的前 K个节点作为候选节点。 

为增强知识的上下文关联性，系统进一步召回

候选节点的二跳邻域子图，记为 GR，即： 

GR = ⋃ Subgraph(ei, 2)

K

i=1

,               (13) 

其中 Subgraph(ei, 2)表示以节点 ei为中心、包含两

层邻接节点的子图，GR 即为知识召回模块根据用户

指令从知识图谱中召回的相关知识。基于向量相似

度的知识召回机制能够在保持高召回率的同时避免

无关信息的干扰，从而确保智能体的诊断推理建立

在可靠、准确的知识基础之上。 

若 GR中包含具体的算法节点，意味着任务的解

决需要调用特定算法工具。此时，智能体根据用户

指令与相关知识确定算法工具的输入参数，编写调

用指令完成工具调用。例如，根据用户输入的 3 项

钻进过程参数数据，调用时间序列趋势特征提取工

具提取数据的变化趋势特征，最终基于 GR中故障节

点与过程参数节点的连接关系判断是否存在故障。 

3 实验验证 

为训练针对地质钻进故障诊断领域的实体识

别模型，本文遵循 W²NER 方法定义的词对关系（见

公式 6）构建人工标注数据集，数据集包含 100 个句

子和 311 个带标签的实体，涵盖与钻进故障诊断领

域相关的实体类型。为提高实体识别模型的基础自

然语言理解能力，本文还引入了中文文学文本的篇

章级命名实体识别数据集（Xu et al., 2017），包

含 29096 个带实体标签的句子。合并后的数据集被

随机打乱，按 6:2:2 的划分为训练集、验证集和测

试集。这确保模型在训练过程中能够全面地接触到

不同实体类型，具备较好的泛化能力。 

本文收集整理了 21 篇地质钻进故障诊断领域

文献库，包括 18 篇学术期刊论文、3篇博士学位论

文。文献筛选标准为经过同行评审的公开出版物，

且文献中明确涉及了地质钻进故障机理或诊断方法，

包含可结构化抽取的过程参数、故障或算法信息。

文献库覆盖井漏、井涌、卡钻、井壁坍塌、钻具失效

等主要高频故障类型，具有代表性。 

在知识抽取阶段，采用 Qwen2.5-72B-Instruct

作为基础大语言模型基座，构建知识抽取智能体、

故障诊断系统。在知识抽取阶段，根据所提出的方

法，算法抽取的知识经专家审核后，所构建的钻进

故障特征知识图谱如图4所示，共有3,121个节点，

其中 1,623 个过程参数节点、907 个算法节点、494

个故障节点、97 个异常事件节点、1,301 则加权关

系。 

在钻进故障特征知识图谱中，节点自身内部的

属性记录了特定故障、过程参数、异常事件、算法的

相关知识。为定量评估知识图谱结构设计的合理性

与知识填充充分性，定义节点属性完整度 C： 

C=
Nfilled
Ntotal

×100%,                        (14) 

其中，Ntotal 表示该类型节点预定义属性总数，

Nfilled表示实际已填写且有效的属性数量。属性完整

度越高，代表知识图谱中记录的知识越丰富、全面。



 

节点间的关系连接代表着知识之间的联系，节点的

关系数量越多，代表该节点在知识图谱中的重要性

越高。 

 
图 4 地质钻进故障特征知识图谱 

Fig. 4 Knowledge graph for the characteristics of geological drilling faults  

表 1 知识图谱中关系连接数量最多的 5个节点 

Table 1 The 5 nodes with most relationships in 

knowledge graph 

节点名称 井漏 卡钻 井涌 钻速 神经网络 

关系数量 55 51 31 26 19 

属性完整度 100% 90% 100% 90% 80% 

表 1 列举了地质钻进故障特征知识图谱中关系

连接数量最多的 5 个节点，以及它们的属性完整度。

这 5 个节点包括地质钻进故障诊断领域出现频率较

高的 3 种故障、1 项过程参数，大量相关节点围绕这

5 个节点展开，使它们处于整个知识图谱知识密度

最高的中心区域。知识图谱的节点的知识完整度均

大于 80%，表明本文所构建的钻进故障特征知识图

谱结构合理，无多余的节点类型和节点属性，能够

较全面、高效地表征和存储领域高频知识。 

基于该知识图谱，进一步开展故障诊断系统实

验。选取一段实际地质钻进过程发生卡钻时的深度、

钻压、转速数据，编写任务指令，由故障诊断系统根

据数据分析发生了何种故障。智能体的工作流程如

图 5 所示：首先根据用户指令判断该任务属于故障

诊断任务，并激活对应的提示词，然后基于提示词

引导，调用工具解决问题，最终基于工具调用结果

总结归纳出正确答案返回用户。 

表 2 对比了本文所提方法与其他方法的问答准

确率。测试问题包括 5 个故障知识查询任务、2 个故

障诊断任务。其中，无 RAG 增强、使用全文向量知

识库 RAG增强的实验均采用 Qwen2.5-72B-Instruct

作为基座模型，与所提方法的基座模型保持一致。

为保证对比实验的公平性，本文在所有测试任务中

采用统一的原始用户输入指令。对于ChatGPT-5.2、

Deepseek-V3.2 与 Qwen3-Max 等商业大语言模型，

均直接输入问题文本，未进行额外提示工程优化或

多轮引导；所有模型均在独立会话环境下运行，以

避免上下文记忆对结果产生影响。所提方法中的提

示词为系统预设模板，仅用于任务类型识别与结构

化推理流程控制，不针对具体测试问题进行调整。 

实验结果表明，本文所构建的地质钻进故障特

征知识图谱能够有效提升大语言模型在钻进故障诊

断问答任务中的性能，且提升效果优于传统的全文

向量知识库 RAG 系统，更加适用于机理复杂、知识

关联性强的故障诊断任务。所提出的方法在地质钻



 

 

 

进故障诊断专业领域知识查询任务的性能达到

ChatGPT-5.2同等水平，在需要结合时间序列数据和

专业知识进行分析的故障诊断任务上，所提方法的

性能优于主流的大尺寸商业大语言模型。 

表 2 本文所提方法与其他方法的问答准确率对比实验 

Table 2 Comparison of question-answering accuracy in the fault diagnosis domain between the proposed method 

and other approaches 

任务

类型 

序

号 
输入指令 

所提

方法 

无 RAG 向量库

RAG 

ChatGPT-

5.2 

Deepseek-

V3.2 

Qwen3-

Max 

故障

知识

查询

任务 

1 井漏会引发什么后果？ √ √ √ √ √ √ 

2 井漏和井涌的成因和现象有何区别？ √ √ √ √ √ √ 

3 
钻进过程中钻压和转速骤降，扭矩增加，可

能发生了什么故障？ 
√ × × √ × × 

4 发生井涌时，泵量和泥浆流量会如何变化？ √ × √ √ × √ 

5 
哪些井壁稳定性建模算法能够预警井壁坍

塌事故？ 
√ × × √ × × 

故障

诊断

任务 

6 

深度：……。钻压：……。转速：……。根

据数据判断，现在井下可能发生了什么故

障？ 

√ × × × × × 

7 

泵量：……。出口流量：……。泥浆的泵量

和出口流量出现了不平衡，可能发生了什么

故障？ 

√ × × √ × × 

 
图 5 钻进故障诊断系统的工作流程图 

Fig. 5 The agent workflow for drilling fault 

diagnosis task 

由于钻进故障特征知识图谱在智能体推理环节

提供了高质量的专业领域知识，本文所设计的智能

体仅需使用规模较小的大语言模型基座，计算和存

储资源消耗约为 ChatGPT-5.2 的 5%，能够在常规尺

寸工控计算机上运行，部署在电力、散热和网络条

件受限的地质钻进工程现场。 

4 结论 

为构建具备良好可解释性、可交互性的地质钻

进故障诊断系统，本文提出了一种面向地质钻进复

杂知识结构和故障机理的钻进故障知识表征框架，

并通过所提出的知识抽取算法，基于故障文献库自

动化生成地质钻进故障特征知识图谱，构建知识驱

动的钻进故障诊断系统。 

针对地质钻进知识结构、故障机理复杂的问题，

设计钻进故障知识表征框架，实现了钻进故障知识

的高效、结构化存储；针对钻进故障诊断领域文本

资料篇幅长、结构复杂的特点，提出了面向长程依

赖关系分析与复合结构实体识别的知识抽取方法，

有效降低了知识图谱构建的人工成本；在此基础上，



 

设计任务提示词与工具库，构建知识驱动的钻进故

障诊断系统。 

实验结果表明，所构建的钻进故障诊断系统在

多项钻进故障知识查询与诊断任务中表现出与主流

大语言模型相当甚至更优的性能，验证了所提方法

在地质钻进故障诊断中的有效性。同时，所提方法

对计算和存储资源要求低，具备在地质钻进工程现

场部署和应用的潜力。 

未来工作将围绕地质钻进故障特征知识图谱规

模与质量的进一步提升展开，持续引入现场实时监

测数据与更多工程案例，增强知识的时效性与完整

性；开发更加完善的故障诊断工具库，拓展故障诊

断系统解决实际问题的能力；探索多模态信息融合

和智能体自主学习机制，以提高系统在复杂工况和

未知故障场景下的适应能力与诊断可靠性，为智能

化、安全化地质钻进提供更加坚实的技术支撑。 
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