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摘  要 

深层及非常规油气钻井中，参数优化与风险预警的传统串行处理模式存在优化过程不受安全约束、预警

结果难以反控参数调整的结构性缺陷。本文引入多智能体协同技术，构建了适配钻井现场的五层协同架

构，提出风险约束型参数动态优化策略，并建立井下多风险耦合预警与参数调控双向闭环机制。在此基

础上，系统分析了多智能体相对于传统机器学习与数字孪生技术的定位与优势，从泛化能力、实时性、

多任务协同、可解释性及工程落地性五个维度进行了对比分析。分析表明，多智能体协同技术可实现钻

井参数动态优化与井下风险预警的双向联动，为破解提速与安全之间的动态平衡难题提供了可行架构。

当前主要技术瓶颈在于井下数据传输实时性不足、高质量标注样本稀缺及边缘端算力受限。结合现场需

求，提出了机理–数据融合驱动、大模型工具增强及数字孪生虚实联动等重点发展方向。 
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Abstract 
In deep and unconventional oil and gas drilling, the conventional serial processing mode of parame-
ter optimization and risk early warning has a structural defect that the optimization process is not 
constrained by safety thresholds and the warning results can hardly feed back to adjust drilling pa-
rameters in real time. To address this issue, this paper introduces multi-agent collaborative technol-
ogy and constructs a five-layer collaborative architecture suitable for field drilling operations. A risk-
constrained dynamic parameter optimization strategy is proposed, and a bidirectional closed-loop 
mechanism for coupled multi-risk early warning and parameter regulation is established. On this 
basis, the positioning and advantages of multi-agent systems relative to traditional machine learning 
and digital twin technologies are systematically analyzed, and a comparative analysis among the 
three approaches is conducted from five dimensions: generalization ability, real-time performance, 
multi-task collaboration, interpretability and engineering deployability. The analysis shows that 
multi-agent collaborative technology can realize the bidirectional linkage between dynamic param-
eter optimization and downhole risk early warning, providing a feasible architecture to resolve the 
dynamic trade-off between drilling acceleration and downhole safety. Current technical bottlenecks 
mainly lie in insufficient real-time data transmission, scarcity of high-quality labeled samples and 
limited edge-side computing power. Combined with field application requirements, future develop-
ment directions including mechanism-data hybrid driving, large-model enhanced agents and digital 
twin-based virtual-real collaboration are proposed. 

 
Keywords 
Intelligent Drilling, Multi-Agent System, Dynamic Parameter Optimization, Downhole Risk Early 
Warning, Collaborative Regulation 

 
 

Copyright © 2026 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

当前我国油气勘探开发持续向深层、超深层及非常规油气领域拓展，钻井作业面临高地应力、高地

温、多压力系统叠加等复杂地质条件，井壁失稳、卡钻、井漏、溢流等井下复杂故障频发，窄安全压力窗

口问题突出，大幅增加钻井非生产时间，制约优快钻井技术规模化应用[1]。钻井作业的钻压、转速、排

量、钻井液密度等核心参数存在强耦合、非线性、时变关联特征，参数匹配合理性直接决定机械钻速、

井眼清洁效果与井筒压力平衡状态。传统钻井作业依赖工程师经验人工调参、固定阈值工况监测，存在

参数调整滞后、风险预判被动、多目标调控失衡等突出问题。 
人工智能技术已广泛应用于钻井参数优化、风险预警领域，但现有技术体系存在明显结构性短板。

其一，参数优化与风险预警功能相互割裂，传统参数优化以机械钻速最大化为单一目标，未将井下安全

风险纳入硬约束体系，风险预警仅实现故障提示，无法反向驱动参数动态调控；其二，传统集中式人工

智能模型采用单网络统一处理多源数据，难以适配钻井多任务、多约束、强时变的作业特征，存在计算
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负载集中、可解释性差、工况适配性弱等问题；其三，现有多智能体钻井研究多聚焦故障诊断与井控仿

真，未形成参数优化与风险预警一体化协同调控架构，缺乏可落地的双向闭环联动机制。 
多智能体协同技术依托多独立智能单元分工协作、协同决策，可高效适配复杂系统多目标求解需求，

为破解钻井提速与安全的动态平衡难题提供全新路径。本文立足钻井现场工程实际，构建五层多智能体

协同架构，细化风险约束型多目标参数优化模型与多风险耦合预警机制，明确智能体协同仲裁、参数动

态调控的可落地规则，通过多井批量回测验证方法有效性，系统剖析当前技术瓶颈，明确机理–数据融

合、轻量化部署等前沿发展方向，为智能钻井协同调控技术的工程应用提供理论支撑与实践参考，本文

整体研究路线如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Technology roadmap 
图 1. 技术路线图 

2. 国内外研究现状 

2.1. 钻井参数优化研究进展 

钻井参数智能优化是智能钻井提质增效的核心技术方向。孙宝江等系统梳理了人工智能在油气钻采

领域的应用成果，证实智能算法可有效解决钻井非线性优化与工况预测问题，同时指出传统智能模型存

在时效性差、鲁棒性不足、可解释性缺失、小样本适配能力弱等短板，提出物理约束融合的数据驱动模

型发展思路[2]。曾义金等明确了智能参数优化在智能钻井技术体系中的核心地位，构建了智能钻井技术

阶段划分体系，为行业技术迭代提供了理论参考[3]。 
工程应用层面，李昌盛等搭建云边协同钻井智能决策系统，构建“边端推荐–云端寻优–方案修正

–井场执行”的优化闭环，融合三维软杆模型与长短期记忆(LSTM)网络实现摩阻扭矩高精度实时预测，

依托三层动态优化模型实现多工况精细识别，已在国内多油田规模化推广应用[4]。算法研究层面，Barbosa
等综述了机器学习、智能优化算法在钻速预测、参数寻优中的应用，证实神经网络、遗传算法、粒子群

算法在钻井参数优化中的可行性，但现有优化方法普遍存在目标单一、安全约束缺失的问题，难以适配

复杂地层多目标协同调控需求[5]。 

2.2. 井下风险预警研究进展 

井下风险预警是钻井安全管控的核心手段，现阶段主流技术涵盖物理机理建模、数据驱动识别、数
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字孪生仿真三类。王钧泽等基于数字孪生技术搭建钻井风险预警五层架构，实现溢流、井漏、卡钻等典

型风险的识别与预警，但模型仿真算力开销大，难以适配现场实时调控场景[6]。李昌盛等采用卷积神经

网络–长短期记忆(CNN-LSTM)网络挖掘钻井时序时空特征，实现井漏超前预警，预警准确率超 80%，

构建了基础风险防控闭环，但未实现预警结果与参数优化的联动调控[4]。李臻，宋先知等基于时序神经

网络实现井眼轨迹实时预测，验证了数据驱动模型在钻井动态预测中的适用性[7]。郭建明等较早将多智

能体协作推理机制引入钻井故障诊断，为多智能体预警技术的发展奠定基础，但现有预警系统多为独立

模块，未形成预警–调参双向闭环体系[8]。 

2.3. 多智能体技术在钻井领域的研究探索 

多智能体技术作为分布式人工智能的核心分支，凭借多单元并行感知、协同决策、冲突适配的优势，

已成熟应用于智能制造、电力调度、交通管控等复杂多场景。钻井作业天然具备多任务协同特征，不同

作业环节需同步兼顾井眼清洁、轨迹控制、钻速优化与风险防控，适配多智能体技术应用逻辑[9]。 
国内相关研究起步较早，徐英卓构建基于多智能体的分布式钻井事故诊断系统，实现钻井故障的分

布式监测与研判[10]；武东升拆解多智能体故障诊断任务体系，明确多单元协同诊断流程[11]；杨立全，

张方舟等依托黑板协作模式搭建井控仿真多智能体系统，实现基础井控风险识别与仿真分析[12]。西南石

油大学团队融合知识图谱与向量知识库，搭建多智能体钻井故障分析系统，可实现钻井故障研判与操作

辅助决策[13]。 
综合国内外研究现状，现有技术体系仍存在四大核心短板：一是参数优化与风险预警相互割裂，无

安全约束的优化模式易引发井下风险，预警结果无法反向调控参数；二是传统集中式 AI 模型难以适配钻

井动态时变、多约束耦合特征，工程适配性不足；三是现有钻井多智能体技术仅聚焦故障诊断与井控仿

真，未纳入参数动态优化模块，无预警–调控闭环机制；四是各类智能钻井技术的适配边界、演进规律

缺乏系统性对比梳理，技术迭代方向不清晰。 

3. 钻井多智能体技术基础与自研分层协同架构 

3.1. 钻井智能体的工程内涵 

钻井专用智能体是适配钻井全流程作业的独立智能单元，具备工况感知、数据解析、参数寻优、风

险研判、协同决策的完整能力，区别于通用智能体，需严格满足三大工程约束：实时性约束，可在秒级

至分钟级完成数据推理与决策输出，适配钻井动态作业节奏；可解释性约束，所有参数调整、风险研判

结果具备清晰工程逻辑，可被现场工程师解读与核验；机理一致性约束，决策推理全程贴合井筒压力平

衡、钻柱动力学、水力优化等钻井物理机理，规避纯数据驱动模型的“黑箱”缺陷。按照功能划分，钻

井智能体分为数据感知、工况识别、参数优化、风险预警、协同仲裁五类，各单元通过标准化通信接口

实现数据共享与协同决策。 

3.2. 自研五层钻井多智能体协同架构 

结合钻井现场作业流程与技术短板，本文自主设计自下而上五层协同架构，构建“感知–识别–优

化/预警–仲裁–执行–反馈”的全流程闭环决策体系，各层级功能独立、联动协同，具体架构如下： 
第一层为数据感知层，负责钻压(WOB)、转速(RPM)、排量(Q)、钻井液密度(ρm)、立压、扭矩、池

体积等多源异构钻井数据的实时采集、清洗与标准化预处理，剔除异常噪声数据，统一数据格式后为上

层智能体提供标准化数据支撑。 
第二层为工况识别层，基于时序数据流实时识别钻进、循环、划眼、起下钻等作业工况，输出实时
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工况标签，为参数优化权重切换、风险预警阈值适配提供工况依据，解决静态模型适配性差的问题。 
第三层为核心功能层，由参数优化智能体集群与多风险预警智能体集群并行组成。参数优化智能体

以机械钻速(ROP)最大化、钻井成本最小化为基础目标，结合井筒压力窗口、钻柱强度、水力参数等物理

约束，实现核心钻井参数动态寻优；风险预警智能体分为卡钻、井漏、溢流、井壁失稳四个子单元，独立

完成各类型风险的实时监测、等级研判与置信度输出。 
第四层为协同仲裁层，是本文核心创新模块，负责平衡钻井提速目标与安全约束，解决多智能体决

策冲突、多风险优先级判定问题。基于实时工况标签与综合风险指数，动态切换优化策略，同时通过预

设仲裁规则、惩罚机制规避高风险参数组合，实现多目标协同最优决策。 
第五层为人机交互层，负责可视化展示参数优化方案、风险预警结果、仲裁决策逻辑，保留人工干

预与参数修正接口。作业执行后的实时工况数据反向回传至底层数据库，驱动各智能体模型增量迭代，

实现架构持续优化。 

3.3. 多技术方案对比分析 

从泛化能力、实时性、多任务协同、可解释性与工程落地性五个维度对三类技术进行对比。泛化能

力方面，传统机器学习受限于训练样本覆盖范围，数字孪生在物理边界内表现良好但建模成本高，多智

能体通过专用智能体分工协作实现较好泛化；实时性方面，多智能体并行运行延迟可控，优于数字孪生；

多任务协同方面，多智能体天然支持并行处理与冲突协调，优势明显；可解释性方面，数字孪生最优，

多智能体介于传统机器学习黑箱与物理模型透明之间，可通过明确仲裁规则和记录决策链条保证系统可

解释性；工程落地性方面，多智能体可增量部署，优于数字孪生。综合对比表明，多智能体系统是当前

智能钻井技术体系中兼顾性能与可行性的优选方案，三类技术对比关系见图 2 和表 1。 
 

 
Figure 2. Multidimensional comparison radar chart of three types of drilling intelligent technol-
ogies 
图 2. 三类钻井智能技术多维对比雷达图 
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Table 1. Multidimensional comparison of three types of drilling intelligent technologies  
表 1. 三类钻井智能技术多维对比表 

对比维度 多智能体系统 传统机器学习 数字孪生技术 

泛化能力 较高(专用智能体分工 + 信息

共享) 中(受限于训练样本覆盖范围) 较高(物理模型边界内有效) 

实时性 高(并行运行，延迟可控) 较高(推理速度快) 较低(仿真计算负载大) 

多任务协同 高(并行处理 + 协同仲裁) 低(单一任务独立建模) 中(统一模型，人工协调) 

可解释性 中(单智能体清晰，整体需架

构保证) 低(黑箱特征明显) 高(物理机理透明) 

工程落地性 较高(可增量部署) 高(部署门槛低) 低(算力需求高) 

3.4. 钻井智能体技术演进阶段 

钻井智能体技术经历了三个阶段的演进。第一阶段为“单任务集中式 AI”阶段，以神经网络、支持

向量回归等算法在钻速预测和异常工况识别中的独立应用为特征，验证了数据驱动的可行性，但参数优

化与风险预警分属不同系统，功能碎片化严重。第二阶段为“数字孪生驱动”阶段，通过构建井筒–钻

柱–地层的虚拟镜像系统实现井下工况的多维度动态推演，提升了可解释性，但高算力需求限制了现场

规模化部署，多目标冲突协调仍需人工介入。第三阶段为“多智能体协同”阶段，即以本文五层架构为

代表的分布式智能钻井范式，各智能体独立部署、并行运行，通过协同仲裁机制实现参数优化与风险预

警的双向闭环联动，同时兼容前两阶段技术成果(机器学习算法作为智能体推理引擎，数字孪生模型作为

仿真验证工具)，在更高维度上实现了一体化协同，演进趋势见图 3。 
 

 
Figure 3. Trend chart of technological evolution stages of drilling agent 
图 3. 钻井智能体技术演进阶段趋势图 

4. 多智能体驱动的钻井参数动态优化 

4.1. 钻井参数优化的工程难点 

钻井参数优化与风险预警协同调控存在三大核心工程难题。一是多目标强冲突，钻井提速、井眼清

洁、井壁稳定等目标相互制约，高钻压、高转速等提速参数易加剧井下风险，单一目标优化无法适配现

场需求；二是多约束强边界，参数调整需严格贴合钻柱强度、井筒压力窗口、设备负载等多重物理约束，

违规参数组合易诱发井下故障；三是工况强时变，地层岩性、孔隙压力、钻头磨损持续变化，参数与工
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况的映射关系动态迭代，静态优化模型适配性极差。基于上述难点，钻井调控必须采用“实时感知、风

险约束、动态迭代、协同闭环”的自适应策略。 

4.2. 风险约束型多目标参数协同优化机制 

本文构建风险约束型多目标参数优化模型，打破传统“先优化、后校核”的串行模式，将风险预警

结果作为硬约束嵌入目标函数，通过动态权重切换、风险惩罚机制实现提速与安全的自适应平衡，构建

可量化、可落地的优化体系。综合目标函数如下： 

 ( ) ( ) ( ) ( )ROP SafetyJ t f P t g Rα β= ⋅ + ⋅  (1) 

式中：J 为无量纲综合目标函数，取值区间[0,1]，数值越高代表综合效能最优； ( )tα 、 ( )tβ 分别为提速、

安全目标动态权重系数，满足 ( ) ( ) 1t tα β+ = ，随实时工况标签 t 动态切换； ( )ROPf P 为归一化钻速函数，

以钻压、转速、排量、钻井液密度为自变量； ( )Safetyg R 为归一化安全评价函数； R 为综合风险指数，由

四类井下风险最大值确定，优先响应最高风险隐患，即 { }1 2 3 4max , , ,R R R R R=  ( 1R 为卡钻风险、 2R 为井

漏风险、 3R 为溢流风险、 4R 为井壁失稳风险)，各风险指数均归一化至[0,1]区间。 

权重系数采用可落地的工况触发阈值机制，具体切换规则为：正常钻进工况且 0.5R < ，安全裕度充

足，取 ( ) ( )0.8 0.2t tα β= =、 ，优先保障钻井提速；常规工况且 0.5 0.7R≤ ≤ ，采用均衡调控，取 

( ) ( )0.5 0.5t tα β= =、 ；高风险工况或划眼、起下钻工况、 0.7R > ，启动安全优先策略，取 ( ) 0.2tα = 、

( ) 0.8tβ = ，优先防控井下风险。 
钻速函数采用修正 Bourgoyne-Young 模型并归一化处理，消除量级差异，公式如下： 

 ( ) ( )
max

, , , m
ROP

ROP WOB RPM Q
f P

ROP
ρ

=  (2) 

式中：ROP 为实时机械钻速； maxROP 为当前工况约束下的理论最大钻速，实现钻速指标归一化，保证目

标函数量纲统一。 
安全评价函数采用 Sigmoid 函数构建，精准匹配风险临界变化特征，公式如下： 

 ( ) ( )0

11
1

Safety k R R
g R

e− −
= −

+
 (3) 

式中： 0 0.7R = 为工程安全阈值，由现场多井工况统计标定； 5k = 为敏感度调节系数，经敏感性分析确

定，可精准放大临界风险的评价差异。当 0R R 时，安全评价指数急剧下降，强制规避高风险参数组合；

当 0R R 时，安全裕度充足，优化模型聚焦提速目标。 
为强化风险约束能力，构建风险惩罚目标函数，对超阈值风险施加非线性惩罚，公式如下： 

 ( )
4 2

,
1

max 0,penalty i i threshold
i

J J R Rλ
=

= + ⋅ −∑  (4) 

式中：惩罚系数 10λ = ，经多组工况敏感性测试确定，可平衡惩罚力度与优化稳定性； ,i thresholdR 为第 i 类
风险的安全阈值，超出阈值的风险项自动施加惩罚，迫使优化模型规避风险参数组合。 

4.3. 多智能体协同仲裁与风险冲突裁决机制 

协同仲裁层作为核心决策单元，明确多智能体通信规则、风险冲突裁决逻辑与容错机制，实现全流

程可落地、可追溯。通信机制方面，各智能体采用边缘端实时同步通信模式，通信频率 1 Hz，标准化 JSON
数据格式，包含工况标签、风险指数、参数推荐值、置信度四类核心字段；设置数据容错机制，单智能体
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数据中断时自动沿用前一时刻有效数据，避免决策中断。 
风险冲突裁决方面，针对多风险智能体输出不一致问题，建立优先级裁决规则：溢流、井漏属于高

危井控风险，优先级最高；井壁失稳为次高危风险；卡钻为常规风险。当出现风险冲突时，优先响应高

优先级风险，例如卡钻风险超标、井漏风险正常时，以井控安全为核心调整参数，解决多智能体决策矛

盾问题。仲裁整体流程以伪代码形式明确，实现规则标准化、可复现。 

4.4. 机理–数据融合优化实现框架 

为解决纯数据驱动模型物理一致性差、外推能力弱、小样本适配性不足的问题，本文构建物理信息

神经网络(PINN)融合框架，实现机理模型与数据模型的深度耦合，摒弃传统宏观定性描述。融合核心逻

辑为：以井筒水力学、钻柱动力学物理模型构建参数可行域硬边界，限定钻压、转速、排量的合理取值

范围，杜绝违背物理规律的参数输出；将物理机理残差项作为正则项嵌入神经网络损失函数，公式为

total data physicsL L Lµ= + ，其中 dataL 为数据拟合损失， physicsL 为物理机理残差损失，µ 为权重系数，保证模型

输出贴合钻井物理机理。 
同时建立模型偏差校验机制，当数据模型预测结果与机理模型计算结果偏差超过 10%时，系统自动

触发异常校验流程，冻结参数优化动作，重新校准模型权重，实现数据驱动灵活性与机理模型可靠性的

双向兼顾，有效解决小样本工况、未知地层的参数优化难题，如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Logic diagram of bidirectional closed-loop linkage between multi-agent warning and parameter reg-
ulation 
图 4. 多智能体预警与参数调控双向闭环联动逻辑图 
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4.5. 案例验证分析 

为验证本文方法的普适性与稳定性，选取渤海区块 10 口深层定向井为验证对象，井段覆盖 3000~3500 
m 泥岩、细砂岩互层复杂地层，包含窄压力窗口、易卡钻、易井壁失稳等典型工况，采用批量回测方式

开展验证，同时与传统纯提速优化模型、固定阈值预警模型形成对照组，量化对比各项性能指标。 
单井典型工况验证结果如表 2 所示，目标函数归一化基准为各井段理论最优工况参数，确保指标横

向可比。优化后综合风险指数平均降幅 42.8%，摩阻平均降幅 22.6%，井下安全裕度显著提升；机械钻速

平均降幅 7.6%，小幅牺牲提速性能换取安全稳定性大幅提升，综合目标函数平均提升 30.2%，综合作业

效能显著优化。 
批量统计结果表明，本文风险预警智能体集群整体预警准确率 92.3%，误报率 3.1%，平均预警提前

时长 12.6 min，相较于传统固定阈值预警模型，准确率提升 11.5%，误报率降低 8.2%，预警提前时长提

升 6.8 min。相较于传统单目标参数优化模型，本文方法井下复杂工况发生率降低 37.5%，非生产时间减

少 29.3%，在兼顾钻井效率的同时，大幅提升了复杂地层钻井作业的安全性与稳定性，具备良好的普适性

与工程可行性。 
 
Table 2. Comparison of key indicators before and after optimization based on batch back-testing (average of 10 wells) 
表 2. 优化前后关键指标批量回测对比(10 口井均值) 

参数指标 优化前均值 优化后均值 平均变化幅度 

钻压(kN) 180 150 −16.7% 

转速(r/min) 60 50 −16.7% 

排量(L/s) 28 26 −7.1% 

综合风险指数 0.71 0.41 −42.8% 

机械钻速(m/h) 12.4 11.5 −7.6% 

摩阻(kN) 67.8 52.4 −22.6% 

综合目标函数 J 0.59 0.77 +30.2% 

5. 技术瓶颈与前沿发展趋势 

5.1. 当前核心技术瓶颈 

结合多井现场验证与工程落地实践，当前钻井多智能体协同技术存在三大核心瓶颈：一是井下数据

传输实时性不足，井下随钻数据传输带宽有限、延迟较高，极端工况下易出现数据丢包，影响实时决策

精度；二是高质量标注样本稀缺，井下高危风险工况样本采集难度大、数量少，小样本场景下模型泛化

能力受限；三是边缘端算力受限，井场边缘设备算力有限，复杂多智能体并行推理、仿真计算难以全覆

盖，制约系统实时性部署。 

5.2. 前沿发展趋势与技术增量对比 

结合人工智能前沿技术与钻井现场需求，本文明确四大重点发展方向，并通过与近期代表性研究成

果对比，明确本文技术增量与创新边界。 
1. 机理–数据深度融合驱动。现有研究多采用纯数据驱动或简单机理耦合模式，本文创新性引入

PINN 物理信息神经网络框架，将钻井水力学、动力学约束嵌入模型训练全过程，相较于传统 GPT 类知

识检索钻井模型，可从根源解决模型物理失真、外推性差的问题，大幅提升复杂未知地层的适配能力。 

https://doi.org/10.12677/jogt.2026.483053


周德岐 等 
 

 

DOI: 10.12677/jogt.2026.483053 498 石油天然气学报 
 

2. 云–边轻量化分层部署。针对边缘算力瓶颈，构建云端训练、边缘推理的分层架构，云端负责全

局模型迭代、大数据训练与参数标定，边缘端部署轻量化智能体模型，承担秒级实时决策，采用“高频

轻量数据上传 + 低频模型更新”通信策略，适配井下窄带宽、低算力场景，弥补数字孪生技术实时性差、

算力开销高的短板，实现虚实技术互补。 
3. 大模型工具增强赋能。依托大模型知识检索、语义理解能力，优化人机交互层功能，实现故障处

置方案智能生成、复杂工况智能研判，相较于现有 LLM 钻井文本分析技术，新增工况–参数双向联动决

策能力，突破传统大模型仅能实现信息输出、无法参与调控决策的局限。 
4. 数字孪生虚实联动。以数字孪生离线仿真为基础，为多智能体模型提供工况预演、参数校验支撑，

多智能体实时调控结果反向更新数字孪生虚拟模型，实现仿真预演、实时调控、迭代优化的闭环，弥补

单一技术的应用短板。 

6. 结论 

本文针对深层及非常规油气钻井参数优化与风险预警割裂、协同调控能力不足的行业痛点，引入多

智能体协同技术，构建一体化智能调控体系，通过理论研究、机制细化、多井验证，得到以下核心结论： 
1. 构建了数据感知–工况识别–核心功能–协同仲裁–人机交互五层钻井多智能体协同架构，明确

各层级功能定位与联动逻辑，解决了传统智能钻井技术功能割裂、多任务协同能力弱的结构性短板，实

现钻井作业全流程闭环智能决策。 
2. 建立了可量化、可落地的风险约束型多目标参数优化机制，通过动态权重切换、风险惩罚约束、

多风险冲突裁决规则，实现钻井提速与井下安全的自适应动态平衡，突破了传统模型单一目标优化、无

安全约束的局限。 
3. 搭建了机理–数据融合的协同调控框架，依托 PINN 物理信息神经网络嵌入钻井物理约束，解决

了纯数据模型物理失真、小样本泛化性差的问题，大幅提升模型工程适配性与可解释性。 
4. 多井批量回测结果证实，本文方法可有效降低井下综合风险，优化钻井参数匹配关系，在小幅牺

牲提速性能的前提下，显著提升钻井作业安全性与综合效能，具备良好的工程普适性与落地价值。 
5. 明确了数据传输、样本质量、边缘算力三大技术瓶颈，提出机理数据融合、云边轻量化部署、大

模型赋能、数字孪生虚实联动四大发展方向，为后续智能钻井多智能体技术的迭代优化与规模化工程应

用提供技术指引。 
需要指出，本文方案仍存在一定应用局限。基于预置规则的协同仲裁面对完全未知耦合工况时存在

适应性不足，井下随钻数据传输时延会对闭环决策性能带来不可忽视的影响，模型验证工况也存在区块

局限性。后续需要结合强化学习在线自适应优化、时延量化评估与容错策略、多区块实井测试，进一步

完善多智能体协同调控系统的工程鲁棒性。 
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