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人工智能钻井技术研究方法及其实践

杨传书， 李昌盛， 孙旭东， 黄历铭， 张好林

（中国石化石油工程技术研究院，北京 102206）

摘　要: 人工智能技术飞速发展，在部分行业已取得明显的应用效果，但在钻井领域的应用尚处于探索阶段。为推动人工

智能技术在钻井领域的应用，在简述钻井行业人工智能应用研究情况的基础上，提出了将人工智能技术应用到钻井领域的

“三轮驱动”方法论，分析了钻井领域适合开展人工智能研究的业务场景及人工智能技术工具，提出了基于方法论评价优选

项目的方法，给出了评价优选实例，并以井下故障复杂实时诊断为例简述了钻井人工智能应用研究的过程。同时，指出了钻井

领域开展人工智能应用研究存在的不足，提出了钻井人工智能技术的发展建议。
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Research Method and Practice of Artificial Intelligence Drilling Technology

YANG Chuanshu, LI Changsheng, SUN Xudong, HUANG Liming, ZHANG Haolin
(Sinopec Research Institute of Petroleum Engineering, Beijing, 102206, China)

Abstract:   With  the  rapid  development  of  artificial  intelligence  (AI)  technology,  it  has  made  remarkable
breakthroughs  in  many  fields.  However,  the  application  of  AI  in  drilling  engineering  is  still  in  the  primary  stage.  In
order to promote the application of AI technology in drilling, based on a brief description of the research situation of its
application in drilling engineering, a “three-wheels drive” methodology for the specific application of AI technology
in drilling area was proposed. Then, business application scenarios and AI technology tools suitable for the research of
AI in drilling engineering were analyzed. After putting forward a method of evaluating and optimizing projects based
on the methodology with examples,  the research process  of  AI application in drilling was illustrated by the real-time
diagnosis of complex downhole failures. Finally, the shortcomings were identified and suggestions were given for the
application of AI in drilling engineering, so as to promote the development of AI drilling technology.

Key words:  drilling; artificial intelligence; big data; the “three-wheels drive” methodology; downhole failure
  

近年来，新一代人工智能技术快速发展，在智慧

安防、智慧金融、智慧零售等领域取得了良好的应

用效果。因此，全社会掀起了“人工智能+”的研

究热潮，石油行业也不例外，尽管一些报道称在某

些场景取得了很好的应用结果，但总体来说，人工

智能技术在石油行业的应用研究仍处在探索阶段，

在钻井领域尚未取得工业应用的实质进展。从现有

文献报道看，人工智能的应用场景很多，人工智能

算法也很多，需要采用科学的方法加快人工智能应

用技术研发。笔者从方法论入手，阐述了一条将人

工智能技术应用到钻井领域的技术路径，并提出了

钻井人工智能技术的发展建议。 

1    钻井领域人工智能应用概况

人工智能（简称 AI）是计算机科学的一个分支，
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是一门认知学科，它试图了解智能的实质，并生产

出一种新的、能以人类智能相似的方式做出反应的

智能机器。AI 包括机器人、计算机视觉、自然语言

处理、认知与推理、机器学习和博弈与伦理等 6 大

方面 [1]，广泛应用于社交、医疗和商业等领域。支

撑 AI崛起的 3大支柱条件是数据、算力和算法。

BP 公司与 IBM 公司联合研发了下套管卡管智

能预测系统，准确率达到了 85%。沙特阿美公司利

用决策树和 k-邻近算法预测井涌，准确率达到了

90% 以上 [2]。Oceanit 和 Shell 公司合作研发了智能

定向钻井系统，利用 14 口井的定向钻井数据进行

强化学习训练，基于当前施工参数预测未来的压差

和扭矩，误差分别为 0.21% 和 2.72%，可以实现高效

定向钻进 [3]。Aramco 公司利用人工智能方法计算

基于时间的钻井液安全密度窗口，计算速度与传统

的物理解析算法相比大幅提高 [4]。管志川等人 [5] 采

用神经网络方法，研究了钻井过程中的井下复杂情

况，并对漏、涌、卡等风险进行识别和预测。殷志

明等人 [6] 采用机器学习的方式研究了钻速预测过

程中的离群点问题，提出了一种融合离群点的检测

算法。Yin Qishuai 等人 [7] 利用大数据挖掘技术研究

实时录井数据、识别钻井状态，分析了钻井非生产

时间，形成了提高钻井效率的方案。

近年来，国外油公司或油服公司纷纷与人工智

能研究机构进行联合，加快了油气领域人工智能

应用的研究；同时，各大公司认识到数据共享平台

及开放性人工智能创新环境的重要性，斯伦贝谢公

司推出的 DELFI 云平台和哈里伯顿公司推出的

DecisionSpace® 365 云平台，都是具备全业务链数据

管理、大数据及支撑人工智能研究的开放式云平

台。国内中国石油集团发布了“梦想云”，包括云

平台、数据湖、数据中台、应用商店和人工智能应用

等关键技术，为加快包括钻井在内的油气人工智能

技术研究奠定了基础 [8]。中国石化也着手打造石化

智云平台，并开展了智能油气田试点建设，但支撑

钻井大数据及人工智能研究的基础仍然薄弱。 

2    钻井领域 AI技术方法论

工业界 AI 不同于人机博弈和商业营销，仅仅靠

简单的数据驱动是行不通的，必须从实际问题出

发，用领域知识来约束人工智能建模 [9]。钻井是一

项复杂的工程，必须找到合适的场景、合适的数据，

并将行业知识与 AI 算法相融合，才能将 AI 技术真

正应用于钻井领域。 

2.1    AI 建模基础

大数据是 AI 的基石，进行 AI 建模，必须确保有

可用的数据。可用的数据应包含 3 大特征：数据量

要大，只有原始数据量大，才有可能构建足够多的

训练样本；数据要准确，利用错误数据和假数据无

法构建正确的关联关系；数据维度全面，即数据项

必须涵盖应用场景所需的主要特征量。

钻井领域的 AI 技术不仅依赖于各类工程数据，

还依赖于井下环境数据，即岩石与地层特征数据。

工程类数据包括井眼轨迹、井身结构、钻具组合、钻

头、钻井液体系、钻井液性能、实时综合录井（包括

工程参数、钻井液参数、气测参数）、岩屑录井、测

井、故障复杂情况记录和钻时等数据，上述部分数

据为时间序列，部分为深度序列，部分兼而有之，不

同场合都可以用。此外，还包括一些计算数据，如

环空压力、摩阻扭矩、机械比能等。岩石与地层

特征数据包括岩石力学参数、岩石产状、岩石物理

性质、地层三压力和地层岩性等，这些参数大多是

基于测录井数据计算或解释，进而通过试验或实

测校验得到的，而测录井数据的解释可以利用 AI
技术。 

2.2    AI 模型应用场景

李杰等人 [10] 提出，需要从以下 3 个方向开展智

能制造系统研究：1）在解决可见问题的过程中积累

经验和知识，从而规避这些问题；2）需要根据数据

去分析产生问题的隐性线索、关联性和根本原因，

将不可见问题显性化，进而解决不可见问题；3）通
过深度挖掘知识，建立知识和问题之间的相关性，

从旧知识中产生新知识，并利用新知识精确建模，

从设计层面避免可见和不可见问题的发生。参考这

一思路，结合钻井领域的业务特点，大致可以梳理

出钻井领域 AI应用场景（见表 1）。 

2.3    AI 建模的支撑技术 

2.3.1    大数据支撑平台

机器学习是基于数据的科学方法，因此首先要

把各类数据、海量数据组织起来，并转换成 AI 算法

可直接调用的数据集，常规数据管理系统无法完成

这一工作。大数据支撑平台主要实现的功能包括：

异构数据存储、数据预处理、数据聚合、数据过滤、

数据变换、特征提取、特征衍生、特征降维、样本标

记和数据服务等。由于涉及异构数据，数据体量大，

必须使用 ETL 数据提取工具、Hadoop 分布式存储

与计算工具、Spark大数据计算引擎等流行工具。 
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2.3.2    AI 建模算法及工具库

成熟的 AI 算法非常多，且还在不断研发出新

的 AI 算法。表 2 列举了钻井程领域可能用到的算

法及其适用场景[11–12]。

我国在 AI 基础方面的研究比较薄弱，尚未形

成可用的算法平台。目前，国内研究人员主要使

用国外开源的算法库（已经把一些算法进行了程

序封装，可直接调用），包括 TensorFlow、Apache
Sys temML、 Caffe、Apache  Mahout、OpenNN、

PyTorch、Neuroph、Deeplearn ing4j、Mycrof t、
OpenCog 等，每个算法库都有其优缺点，需要甄别

选用或组合使用 [13]。 

2.4    “三轮驱动”方法论

钻井领域 AI 项目成功的关键在于 3 个条件：有

实际需求的业务场景、有满足条件的数据、有适用

的技术工具（即 AI 工具）。业务、数据、技术三者欠

缺任何一项，都不可能获得理想的结果，好比三轮

车的 3 个轮子，任何 1 个轮子有缺陷，都影响行车速

度和平稳性。确立 AI 项目时应遵循“三轮驱动”

方法（见图 1），优先选择三者交集中心区的项目。

实际研究工作中，分别从业务、数据、技术 3 个方

面进行现状梳理，针对每种组合情形，分别归入图 1
的 7 个区：0 区代表三者兼备，具备开展 AI 建模的条

件，可启动应用研究工作；1 区、2 区和 3 区代表具备

 

表 1   钻井领域 AI 应用场景及解决的问题

Table 1    AI application scenarios and problems to be solved in drilling engineering
 

序号 业务点 应用场景 解决的具体问题

1 机械钻速预测 工程设计
　结合大量邻井实钻数据、新井地质与工程设计方案，预测每个井段的机械钻速，进而预测

钻井周期、钻井进度及成本

2 机械钻速预测 施工（实时）
　结合大量邻井实钻数据以及当前正钻井具体参数，预测当前或下一井段的机械钻速，为优

化钻压、转速等钻井参数提供依据

3 地层三压力预测 工程设计 　根据邻井测录井数据、压力测试数据及研究成果，进行目标井地层三压力预测

4 岩石力学参数预测 工程设计
　结合邻井测录井数据、岩石力学试验数据及研究成果，预测目标井各地层的岩石可钻性、

弹性模量、黏聚力、泊松比等

5 钻头优选 工程设计 　结合当前井的地质特征、区域钻井大数据，优选最适合当前地层的钻头

6 钻井液优选 工程设计 　结合当前地质环境、区域钻井大数据推荐最适合当前地层的钻井液体系及性能参数

7 井下工况识别 施工（实时）
　从大量历史实时数据中，分析不同工况下的参数变化规律，进而实时判别井下工况（钻

进、起钻、下钻、循环等），进而实时分析钻井时效，为故障预警奠定基础

8 卡钻预警 施工（实时）
　结合卡钻历史案例数据、当前工程参数变化趋势进行压差卡钻、坍塌卡钻、缩径卡钻的征

兆预警

9 井涌溢流预警 施工（实时） 　结合井涌溢流历史案例数据、当前工程参数变化趋势进行井涌溢流的征兆预警

10 井漏预警 施工（实时） 　结合井漏历史案例数据、当前工程参数变化趋势进行井漏的征兆预警

11 故障处理方案推荐 施工
　当井下出现复杂情况或发生故障时，能根据大量历史事故处理案例和专家知识库，推荐最

合适的解决方案

12 钻井参数推荐 施工（实时） 　结合基于历史数据的钻速预测及风险预警模型，推荐低风险、高钻速的钻井参数

13 钻头磨损监测 施工（实时）
　结合历史数据中的工程参数及取出钻头磨损情况记录，对当前钻头进行磨损状况监测及

预测，便于确定合理的起钻时间

14 岩屑浓度预测 施工（实时） 　基于钻井工况和地质录井相关参数预测当前井筒中的岩屑分布

15 起下钻速度控制 施工（实时）
　匹配最相似邻井历史案例，提取邻井无风险起下钻的最优速度，为司钻推荐合理的起下钻

速度区间，实现安全提效

16 水力计算模型校正 施工（实时）
　利用邻井数据学习获得修正系数，实时校正水力计算模型，提高计算实时响应速度（不进

行稳压影响下的复杂迭代计算）

17 摩阻系数监测 施工（实时）
　通过大量实时数据与大钩载荷之间的内在关系，预测不同井段的摩阻系数，解决摩阻影响

因素复杂，难以建立物理计算模型的难题

18 地层岩性识别 施工（实时）
　从历史数据中学习规律，利用随钻测录井数据，实时识别岩性，为现场钻井参数优化提供

直接依据

19 设备故障预测 全周期
　分析不同设备的历史运行数据，捕捉设备损坏前的状态特征，预测设备维护周期，以缩短

停工时间

20 井场视频异常识别 施工（实时）

　利用计算机视觉技术，结合钻井井场的人员活动特征，实现井场人员异常行为（如人员倒

地、坠落、人员徘徊、敏感区域人员进入、井场周边异常人员等）的实时识别，为钻井HSSE管
理提供高效到手段
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了其中 2 项条件，可进一步探索另一条件的可行性，

比如搜集必须的数据、挖掘业务需求，或者寻找适合

的 AI 方法，这些情形可通过努力逐渐向 0 区过渡；

4区、5区和 6区是极不成熟的情形，建议暂时放弃。

对于 0 区的情形，还可对每个条件进行评估：业

务场景方面，可从需求迫切程度、预期应用广度、潜

在社会经济效益等方面进行量化评价；数据基础方

面，可从数据完整性、数据量、准确率、可标记率等

维度进行量化评价；技术工具方面，可从算法丰富

程度、算法在其他行业应用成熟度、样本需求量、可

迁移性、算法工具获取难易程度等角度进行量化评

价。最终从中选出三者均为高分的项目开展研究，

并快速应用研究成果。 

3    钻井领域 AI技术应用实践
 

3.1    项目优选

以表 1 所列的业务场景为纲，以“三轮驱动”

方法为指导，根据笔者所在团队的技术现状，分别

从 3 个方面进行评估，开展了项目优选，限于篇幅，

表 3 仅列出了部分项目的评估情况（业务需求已在

表 1 阐述，此处不再赘述）。

由表 3 可知，模型训练主要使用历史数据，而

模型应用必须使用实际数据作为入口参数，模型训

练和实际应用场景下的数据满足程度可能有差异，

某些情况下即便模型可以训练出来，实际场景应

用时也存在很大难度，比如随钻机械钻速的预测和

监测。 

3.2    实践案例

钻井领域亟待解决且适合应用人工智能技术的

问题，包括地层特征识别、钻井参数优化、井眼轨道

优化、井下故障诊断预警等。下面以钻井井下风险

实时识别为例，简要阐述人工智能建模及试验验证

情况。 

3.2.1    数据提取与预处理

从实时分析数据集和复杂情况案例知识库中自

动提取钻井复杂情况样本，包括复杂情况类型、发

生时间、井深和录井参数等。由于录井实时数据存

在空值、异常、重复、噪声等情况，如不处理将对模

型产生影响，因此对数据进行预处理，选取多种数

据处理方法，开发数据提取和预处理模块。以钻井

实时数据为例，最常见的问题是数据项值缺失和数

 

表 2   常用 AI 算法及其适用场景

Table 2    Common AI algorithms and their applicable scen-
arios

 

算法

大类
算法名称 特点及适用场景

分类

支持向量机 　数据特征较多、线性模型

平均感知器 　训练时间短、线性模型

逻辑回归 　训练时间短、线性模型

贝叶斯点机
　训练时间短、线性模型，允许缺失值，更适

用于增量训练

决策森林 　训练时间短、精准度高

决策丛林 　训练时间短、精确度高、内存占用量小

神经网络 　精准度高、数据量大、训练时间较长

XGBoost 　精确度高、训练时间短、允许存在缺失值

聚类

层次聚类 　训练时间短、数据量大

K-means
　精准度高、训练时间短，仅适用于数值型

数据训练

FCM 　精确度高、训练时间短

SOM神经网络 　大数据量、运行时间较长

回归

排序回归 　对数据进行分类排序

泊松回归 　预测事件次数

森林分位数回归 　预测分布

线性回归 　训练时间短、线性模型

贝叶斯线性回归 　训练数据量较少、线性模型

神经网络回归 　精准度高、训练时间较长

决策森林回归 　精准度高、训练时间短

XGBoost回归 　精确度高、训练时间短、内存占用较大

时序

序列

自回归（AR）

　描述当前值与历史值之间的关系，用变量

自身的历史时间数据对自身进行预测，必须

满足平稳性的要求，适用于自相关系数拖

尾、偏相关系数截尾的情形

移动平均

（MA）

　关注AR中误差项的累加，消除预测的随

机波动，适用于自相关系数截尾、偏相关系

数拖尾的情形

自回归移动平均

（ARMA）

　以上二者的结合，适用于自相关系数和偏

相关系数均为拖尾的情形

 

数据基础 业务场景

技术工具

0区

1区

2区3区

4区5区

6区

 

图 1    “三轮驱动”方法论

Fig. 1     "Three-wheel drive" methodology
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据项值异常（如超出正常值范围）、数据记录重复，

对于这些异常，一般采取数据项整列删除、数据记

录整条删除、利用本列均值替换等方式进行处理，

通过开发数据预处理模块，预先设置每种异常的处

理方式，软件即可自动批量处理数据，得到正常可

用的数据；亦可在随钻过程中对动态采集的数据进

行实时处理，以满足实时智能预测的应用需求。 

3.2.2    业务标签

基于业务专家理论及油田历史井实钻经验，按

照正常作业、故障征兆、故障发生等作业状态，对实

钻录井时间域原始数据划分时间段，如以 3 min 为

时间窗格，通过专家分析对井漏前、井漏时和井漏

后的录井数据打标签，分别定义为非井漏样本、井

漏样本和非井漏样本（见图 2）。 

3.2.3    特征选取

根据数据相关性分析结果，确定不同钻井复杂

情况的特征参数。以井漏为例，提取参数（入口流

量、出口流量、钻井液池内钻井液体积、立管压力

等）的绝对值、变化率、偏度、峰度和相关性等特征

量，找到井漏与非井漏样本之间数据变化的差异

 

表 3   钻井领域 AI 技术部分应用项目评价

Table 3    Project evaluation (example) of AI application in drilling engineering
 

项目名称 数据基础 AI工具 综合评价

　机械钻速预测

（设计）

　历史井的地层岩性、岩石力学参数、

地层压力、实时钻井参数、钻井液性

能、钻具组合及钻头数据齐全，完全满

足建模所需

　神经网络、决策森林等

回归工具

　模型训练的3个条件均满足，也能提供应用模型

所需的数据，可为区域钻井时效分析及方案优化、

新井周期预估提供新途径，预计效果优于传统手

段。推荐！

　参数优化与钻头

状态评价（实时）

　历史数据同上，满足建模需求；应用

模型所需的钻井参数、钻时数据可实

时获取

　同上

　训练模型所需的历史数据满足要求，应用所需

的参数可实时采集，随钻过程中可以最优钻速为

目标优化钻井参数，满足应用条件。推荐！

　井下故障复杂诊

断预警

　综合录井实时数据容易获取，存量

也大

　支持向量机、神经网络、

决策森林、XGBoost等分类

工具

　故障复杂发生前，相关参数一般都有异常变化

的征兆，可实时获取随钻数据，技术可行性相对较

弱，历史案例偏少，但对于预防与控制井下故障有

着重要意义，现场急需

　地层岩性识别

　通过测井解释可得到地层岩性，测

井数据和历史井对岩性数据都比较齐

全，实钻过程中也可以获取测井数据

　神经网络、支持向量机

等分类或聚类工具

　模型训练的3个条件均能满足，对测井数据与岩

性的关联性有较好的认知，条件成熟

　设备故障预测
　大部分井场设备状态尚未实现实时

监测，历史案例积累的太少

　方法可行但数据基础薄弱，难以完成模型训

练。建议尽快规模化升级井场关键设备，实现井

场设备实时监测，待条件成熟再启动AI项目

 

2019年4月18日顺北5-7井循环，发生井漏

时
间

时
间
步
长

非
井
漏
样
本

井
漏
样
本

非
井
漏
样
本

时
间
步
长

时
间
步
长

井漏

正常

正常 a

b

c

a−3 min

b−3 min

a

b

c

c−3 min

 

图 2    专家业务标签逻辑

Fig.2    Expert business tag logic
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性，利用斯皮尔曼相关性分析方法分析特征参数与

井漏的相关性，形成训练井漏识别模型特征参数的

选取逻辑（见图 3），最终确定 9 个特征参数，即工

况、入口流量、出口流量、计量罐内钻井液体积变

化、钻井液体积变化、立管压力、立管压力变化率、

套管压力和套管压力变化率。
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样本
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图 3    井漏特征选取逻辑

Fig.3     Lost circulation feature selection logic
 
 

以卡钻为例进行分析。卡钻发生前大钩载荷、立

压、扭矩及转速等参数异常波动，大量卡钻实例分析结

果表明，卡钻发生时参数呈现随时间变化的规律，因此

引入了平均值和峰值作为新的特征参数。由于每个参

数都存在正常的波动，相邻 2组数据（一般相隔 5～10 s）
的变化不能准确体现参数真正的变化趋势，于是将数

据按连续时间窗划分为处理单元，最终确定了 14 个特

征参数（每 3 min 一个数据窗格作为计算单元）：工况、

大钩载荷、过去 30 min 大钩载荷的平均值、大钩载荷

变化率峰值、立压、过去 30 min 立压的平均值、立压变

化率峰值、扭矩、过去 30 min 扭矩的平均值、扭矩变化

率峰值、钻压、入口流量和转速。 

3.2.4    算法选取与模型构建

根据复杂情况的特征参数，将钻井复杂情况识

别问题处理为二分类问题，即井漏和非井漏、溢流和

非溢流、卡钻和非卡钻。大数据分类算法丰富，典型

算法包括决策树、随机森林和支持向量机等，目前应

用较多的是以决策树为基础的集成算法，XGBoost
是应用效果较好的一种集成算法。XGBoost 算法由

GBDT（梯度提升迭代决策树）改进而来，是由多个

基学习器共同构成的整体模型，既可以用于分类问

题，也可以用于回归问题。依据混淆矩阵，利用

XGBoost 算法进行推算，验证模型的准确率和召回

率，通过反复调整模型的框架参数（比如调整最大

迭代次数 n、迭代步长 l 等），逐步得到最优模型。

钻井井下故障智能识别建模过程中，首先提取

80% 的案例数据集加载到算法中进行训练，用剩余

的 20% 案例数据集进行验证；然后局部更换数据集

中的案例，重复上述过程，通过验证识别结果与实

际案例的吻合度，促进模型通过学习提高准确率。

以某地区 57 口井的 114 个井下故障案例作为基本

数据样本集，附加 100 个正常钻进的数据样本，共同

构建了模型训练样本集。研究发现，基于 XGBoost
算法训练的模型，井漏识别准确率 80%，溢流识别

准确率 82.7%，卡钻识别准确率 71.2%，识别准确率

和计算速度与经典 GBDT 相比明显提高。此外，该

结果也比笔者此前基于传统方法建模的识别准确率

有所提高，今后随着案例样本不断积累和增加，该

模型识别井下故障的准确率会进一步提高。 

4    存在的问题与发展建议
 

4.1    存在的问题

1）钻井领域 AI 应用场景很多，但国内石油企业

“数据孤岛”问题较严重，而且钻井历史数据的标

准化、完整性、正确性欠缺，数据的自动化采集程度
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较低（数据频度、准确性和时效性不足），较难构建

出针对每个应用场景的高质量训练样本。

2）大数据及人工智能应用研究离不开大数据相

关技术的支撑，传统技术手段难以支撑海量数据的

抽取、处理、转换、服务，而针对钻井工程大数据的

支撑平台刚刚起步。 

4.2    发展建议

1）建立集团级数据共享中心，加快数据治理，打

破油田分公司之间、专业板块之间的信息壁垒，提高

数据质量，将科研单位的研发能力同生产单位的数据优

势结合起来，共同促成企业数字转型和钻井的智能化。

2）借鉴国外经验，同知名的 AI 专业研究机构合

作，首先构建一体化大数据及人工智能研究支撑平

台，针对钻速预测及参数优化、井眼轨道优化、地层

特征识别等场景，优选或自研人工智能算法，选择

复杂疑难的钻井工区，加强工程特征研究及模型验

证，注重现场的可实施性。

3）进行井场设备的数字化升级换代，大幅提高

现场数据的自动化采集程度，为钻井 AI 技术发展积

累高质量的“原材料”，促进钻井技术自动化、智

能化的快速发展。 

5    结束语

随着人工智能算法的不断丰富和钻井领域数据

的积累，人工智能方法将为钻井技术提供新的途径和

重要补充，特别是在利用传统试验方法难以构建准确

物理模型的场景，人工智能技术将大有作为。在大数

据及人工智能技术的推动下，钻井工程正在经历一场

数字化转型革命。钻井人工智能应用场景很多，每个

场景所需要的基础条件和算法各不相同，“三轮驱

动”的方法论可在一定程度上帮助研究者走出“无

从下手”的困境，能够快速评估优选出应用人工智能

技术的场景，按照规范的步骤构建人工智能模型，并

进行现场试验，从而促进钻井技术的升级转型。 
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