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摘 要：为提升深部钻探成套装备在极端工况下的安全可靠运行，本文面向集成自动化、数字化、多源传感与高可

靠性设计的高端钻探装备，构建了“云-边-端”分布式协同的智能运维体系架构，提出钻探装备、数据采集、智能

运维与数字孪生四层模块总体框架，设计基于 MQTT 与 Kafka 的数据流程，建立主题层级分类与消息体结构定义

的数据建模策略，并采用边缘特征上报与云端按需采集机制以适应低带宽、高时延、间歇连接的网络条件。该架

构可支撑多源数据接入、跨井场统一部署与远程可视化交互，满足状态监测、故障诊断与预测性维护需求，为高

端钻探装备智能运维平台设计与实现提供体系化参考。 
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Abstract: To improve the safe and reliable operation of deep drilling equipment under extreme working conditions, this study focuses 

on high-end drilling equipment that integrates automated execution, digital control, multi-source sensing, and high-reliability design. 

A cloud-edge-end collaborative intelligent operation and maintenance (O&M) architecture is developed. The proposed architecture 

consists of four modules, namely the drilling equipment module, the data acquisition module, the intelligent O&M module, and the 

digital twin module. A data workflow based on MQTT and Kafka is designed. A data modeling strategy is established through 

hierarchical topic classification and message schema specification. An edge-side feature reporting mechanism and a cloud-side 

on-demand data acquisition mechanism are further introduced to cope with network conditions characterized by low bandwidth, high 

latency, and intermittent connectivity. The architecture supports multi-source data access, unified deployment across multiple drilling 

sites, and remote visualization and interaction. It meets the requirements of equipment condition monitoring, fault diagnosis, and 

predictive maintenance, and provides a systematic reference for the design and implementation of intelligent O&M platforms for 

high-end drilling equipment. 
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0  引 言 

深部钻探工程面临的地层与工况条件极为严苛，包括目的层埋深大、地层倾角大、压力窗口窄、复杂

岩性互层、多套压力系统发育、井下事故频发、地层可钻性差，同时还存在高温、高压、强腐蚀等极端工

况（Wang et al., 2022）0
。伴随深部及超深部钻井技术的发展，自动化钻机、控压钻井装置、高温高压

循环系统、高扭矩顶驱系统、大深度绳索取心绞车等装备正不断向高端化、智能化发展。高端钻探装备是

指在传统钻探设备基础上，集成数字化控制、自动化执行、多源传感与高可靠性设计，面向深层、超深层

复杂地层与极端工况以实现高精度、高效率和高安全性钻进的成套机械系统，是支撑深部钻探工程顺利实

施的关键物理载体。 

在新一轮工业变革背景下，预测性维护和全寿命健康管理逐渐成为装备运维的重要发展方向，围绕状

态监测、健康评估和寿命预测的预测性维护技术体系，已成为提高装备可靠性、缩短停机时间和优化维护

资源配置的重要发展趋势（Zonta et al.,2020）0
。与此同时，数字孪生等虚实融合技术的兴起，为在虚

拟空间中重构装备及其工况、实现运行状态映射和演化预测提供了技术支撑，其中面向预测性维护的数字

孪生方法在故障诊断和寿命预测方面展现出优于传统方法的潜力(Zhong et al.,2023）0
。针对实际工程应

用，相关研究提出了分层和组件化的数字孪生软件平台架构框架，为构建智能运维平台的顶层设计提供了

实现思路（Tao et al.,2024）。 

现有运维架构模式，通常采用 “中心化” 模式，即数据计算、存储、管理与运维均集中在云平台完

成（彭铭等, 2025），而将所有的数据传回云中心处理，对网络条件的依赖性极强（吕华章等, 2018）
0
。

在偏远井场或深海钻井平台等通信条件受限的场景中，若将设备状态监测数据回传至云中心进行处理，势

必带来响应滞后的问题。因此，单纯依赖云中心的模式无法保障高端钻探装备健康状态的实时监测，难以

满足高端钻探装备在复杂工况下高效、精准、可靠的智能运维需求。 

基于边缘智能计算和云端集中决策的“云-边”协同架构，已在配电物联等领域的运维实践中验证了在

大规模设备接入和实时响应方面的优势（张晓瑞等, 2022）。然而，高端钻探装备不仅面临复杂深部地层

与极端工况的严峻挑战，还可能存在野外井场通信条件不稳定、设备来源多样、新旧装备交叉使用等情况，

这对保障关键装备长期不停机运行、优化装备运维策略提出了更高的要求。 

本文从深部钻探装备的运行工况特征与实际运维需求出发，构建了面向深部钻探场景的“云-边-端”

分布式协同高端钻探装备智能运维体系。云侧面向跨井场的海量数据汇聚与全局分析，承担模型训练与非

实时的大规模调度任务。边缘侧部署于钻探现场，负责现场数据聚合、实时处理与快速响应，并提供一定

程度的本地运维能力。端侧完成数据采集、指令执行与必要的本地控制逻辑。基于该架构，本文首次在深

部钻探装备智能运维领域提出了钻探装备、数据采集、智能运维与数字孪生四层模块协同关系，为提升运

维效率与设备可靠性、降低运维成本、优化钻探工艺与决策支持等方面，提供重要的应用参考。 

1 运维需求分析 

面向深部钻探的场景的高端钻探装备智能运维体系，不仅应考虑极端工况下的设备安全要求，还应兼

顾野外或远海井场可能存在的通信条件、运维资源受限等现实条件。综合装备组成、现场运行模式及运维

业务流程，本文从硬件需求和功能需求两个层面，系统梳理高端钻探装备智能运维系统的关键技术需求。 

1.1 设备运维需求 

深部钻探顶驱系统、钻井绞车、高温高压泥浆泵等关键设备长期处于高负载、强振动、强腐蚀环境之

中（刘岩生等, 2024）0，同时伴随明显的温度差异、电磁干扰和粉尘污染，这对现场感知与计算硬件的环

境适应性、可靠性提出了更高要求。用于钻探装备智能运维的传感器、数据采集单元和边缘计算终端，应

适应宽温度范围、抗振抗冲击、防护等级不低于 IP65 的工业级标准，并具备抗电磁干扰设计，保证在钻台



 

面、泵房等高噪声环境下长期稳定工作。 

针对关键旋转与往复设备，系统应构建具有足够冗余度的传感终端网络，包括在顶驱、绞车、泥浆泵

的轴承座、齿轮箱等部位布置振动传感器和温度传感器，用于捕捉轴承、齿轮等部件的早期故障特征（Pech 

et al., 2021）。针对井架、高压管汇等静设备布置应力、应变与腐蚀监测传感终端，用于评估结构安全状态。

同时，智能传感终端应具备部分数据处理和智能推理任务，为提升智能诊断分析计算的实时性、保障数据

的安全性提供支撑（郭斌等, 2023）。 

此外，井场侧还需构建具备一定存算能力的边缘计算设备。边缘计算是在数据源的附近进行计算，提

供本地化边缘智能数据处理服务，以降低延时、节省带宽（Zhang et al., 2018），通常采用工业服务器、嵌

入式工控机或边缘网关等形式部署在接近设备侧的位置，用于完成多通道数据采集、预处理，并承担初步

诊断任务（Bala et al., 2024）。此类设备应支持 OPC UA、Modbus/TCP 等多种工业现场总线及以太网协议

（Resende et al., 2021），以实现对现有电子司钻系统、钻机控制系统以及关键设备的监检测装置的统一集成。

在有限带宽条件下，边缘计算节点可以对数据进行压缩、去噪和特征提取，仅将与健康状态、异常行为相

关的关键信息上传云端，以减轻通信压力（Sathupadi et al., 2024）。 

此外，钻井平台与远程中心之间还可能存在网络中断的情况，因此，边缘侧硬件应具备断网自治能力

和本地缓存能力（Khaldy et al., 2025），能够在通信中断期间独立完成数据采集、实时诊断、指令输出等核

心功能，并在链路恢复后完成暂存数据回传。同时，电源、网络和设备本身宜采用冗余设计，保证在单点

故障或恶劣工况下（汤震宇等, 2013），智能运维系统仍能维持核心监测与告警功能。 

1.2 业务功能需求 

高端钻探装备智能运维系统需要承担从状态感知、故障诊断、寿命预测到运维决策与协同管理的完整

业务过程。结合钻机关键装备的运行特点和现场运维工作的实际内容，将系统的主要功能概括为设备健康

监测、智能诊断、预测与健康管理、可视化与交互以及远程协同与运维五个方面，如图 1 所示。 
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图 1 高端钻探装备智能运维系统功能框架图 

Fig.1 Functional architecture of the intelligent operation and maintenance system for high-end drilling equipment 



 

 

在设备健康监测方面，系统需要对顶驱、钻井绞车、井架结构、地面管汇、高压泥浆泵等关键设备的

压力、温度、振动、电流等多源参数进行连续采集与在线处理，形成对多设备、多测点的实时监控能力

（Carvalho et al., 2019）。通过整合电子司钻系统、钻机控制系统以及设备健康监检测传感数据，形成工艺

参数与状态参数的一体化监测网络，并基于静态阈值与动态阈值相结合的告警策略自动识别异常（张明等, 

2014），并按照正常、预警、严重进行三级管理。系统应提供设备资产全景视图，将基础信息、实时工况、

监测数据与报警信息进行统一展示，便于现场人员快速掌握井场运行态势。 

在智能诊断方面，系统应具备将大量时序型监检测数据转化为可执行的故障判断能力（Christou et al., 

2020），围绕设备故障模式构建集成频谱分析、包络谱分析、时频分析等多种分析的方法的信号分析工作台。

结合故障特征库和 LSTM 时序分析模型（Pagano, 2023），实现设备故障的自动识别。诊断结果需要给出故

障类型、故障部位、置信度及维修建议（Gawde et al., 2024），并与维修工单流程关联，形成从告警识别到

任务下达、执行反馈的完整处理流程。 

在预测与健康管理方面，系统需支持基于设备运行历史的趋势分析和剩余寿命预测，推动运维方式逐

步由事后响应向预测性维护转变（Zonta et al., 2020），以降低非计划停机时间。通过融合多维监检测数据构

建设备健康评价指标体系，计算并输出设备的量化健康评分（Zhu et al., 2023）0。基于预测性维护和健康

评估结果，系统可自动生成维护建议，为备件采购和维修资源调度提供依据。 

在可视化与交互方面，系统需提供覆盖现场控制室到远程指挥中心的多层级人机交互界面，将系统底

层数据与复杂分析结果转化为易于理解的决策信息，将绩效指标、设备健康状态、告警分布和运行趋势以

仪表盘、统计图、趋势图等方式直观呈现（Cheng et al., 2022）。此外，通过集成轻量化三维数字孪生模型，

系统可动态展示设备结构及运行状态（Tao et al., 2024），构建物理世界与虚拟模型的同步映射。 

在远程协同与运维方面，系统应考虑数字孪生驱动的系统级协同维护框架（Ren et al., 2024）0，构建

面向成套钻探装备的系统级数字孪生模型，为远程指挥中心与作业现场提供统一的运维协作平台。该平台

可支持专家通过远程实时访问现场设备数据、诊断报告和高清视频画面，并集成音视频通话等协同工具开

展远程会诊，为智能巡检、状告告警、工单派送、备件调度等运维流程提供统一工作台。考虑到远海、偏

远陆地井场低带宽高时延、间歇连接等通信条件（陆哲哲等, 2024），系统在架构设计上需通过“云-边-端”

协同机制，保障关键状态感知数据的连续性与一致性。 

2 智能运维系统总体逻辑架构 

高端钻探智能运维系统绝非简单的数据监测系统，而是一个深度融合机理知识、数据科学与信息技术

的复杂系统工程。该系统贯穿于钻探装备全生命周期，且具备动态演化与持续优化的能力。高端钻探装备

智能运维系统的总体架构设计包含四大模块，分别是钻探装备模块、数据采集模块、智能运维模块和数字

孪生模块，如图 2所示。 

钻探装备可分为八大系统，包括起升系统、旋转系统、循环系统、动力系统、传动系统、控制系统、

井架与底座以及辅助设备系统。钻探装备模块是系统的物理基础层，由八大系统关键设备及其附属传感器

组成，其功能在于产生原始运行信号，如振动、温度、压力、扭矩、流量等，反映设备的工作负载与健康

状态。通过安装于设备的传感器网络，钻探装备模块将信号采集至数据采集模块，支持 Modbus、CAN、OPC 

UA 等工业协议，并通过协议网关转换为 MQTT（一种基于发布/订阅模式的轻量级通讯协议）消息格式，完

成轻量化上报。 

数据采集模块是连接物理设备与智能分析的关键中间层，以 MQTT 协议实现多源数据的异步上行与低带

宽传输。同时，引入 Kafka 流处理框架构建高吞吐消息通道，形成采集、缓存、分发的融合式功能架构。

该模块以容器化方式封装数据采集服务，具备可插拔与快速部署能力。采集后的数据以 MQTT 主题方式推送

至智能运维模块，同时利用 Kafka 队列应对数据缓存与断网续传。 



 

智能运维模块是系统的核心决策层，承担设备状态识别、故障诊断、健康评估与预测性维护等任务。

模块采用 K3s（轻量级 Kubernetes）和 KubeEdge（边云协同框架）构建轻量化边云协同架构，边缘端运行

诊断推理容器，云端运行模型训练与策略优化服务。智能运维模块聚焦于数据驱动的智能诊断与预测性维

护。该模块结合机理与算法模型，输出诊断结论、维护建议与工单信息。 

数字孪生模块是系统的人机交互与虚实融合中心，主要通过 Eclipse Ditto（数字孪生框架）实现设

备实体与虚拟体的实时映射。具体来说，该模块首先构建钻探装备的三维可交互模型以生成孪生建模，再

通过 MQTT 接收智能运维模块输出的实时数据并即时更新孪生状态，并利用 Ditto 的 Digital Twin Things

机制维护设备数字影像与状态的一致性。管理者可以通过数字孪生界面发起控制命令，而系统则经由 Ditto

命令通道将这些指令安全回传至设备侧执行。 
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图 2 高端钻探装备智能运维系统总体结构图 

Fig.2 Overall architecture of the intelligent operation and maintenance system for high-end drilling equipment 

因此，钻探装备、数据采集、智能运维与数字孪生四层模块之间形成了明确的协同关系。钻探装备模1 

块产生的多源监检测信号进入数据采集模块，经协议接入与格式转换后通过 MQTT 上报，并结合 Kafka 实现2 

缓存与分发。智能运维模块订阅相关数据开展状态识别、故障诊断、健康评估与预测性维护，并输出诊断3 

结论、维保建议与工单信息。数字孪生模块通过 MQTT 接收实时数据与分析结果，利用 Eclipse Ditto 实现4 

虚实映射与状态一致性维护，并支持通过命令通道下发控制指令及回传确认信息。 5 

3 数据采集模块架构 6 

3.1 模块架构与核心组件 7 

数据采集模块是从现场感知端、到边缘计算侧、再到云端分析侧的数据中枢。深部钻探装备作为一种8 

典型的复杂工业系统，其运行环境严苛、设备结构复杂、工况多变，导致数据呈现出典型的多源异构特征。9 

传统数据采集与管理方法，往往导致数据碎片化、利用价值低，无法满足现代智能运维的需求。因此，需10 

要研究并设计一种能够克服网络环境约束且具备高安全性、高扩展性的数据采集技术框架。 11 

基于“云-边-端”协同框架，本架构采用基于分层解耦的代理-消费模型（Eugster et al., 2003）0。由于12 

系统的数据接入能力为 I/O 密集型，数据处理能力为 CPU 和 I/O 混合密集型，而擅长处理高并发网络连接13 

的技术栈可能并不擅长执行科学计算，强行耦合将导致系统僵化、扩展性差。通过分层解耦，允许系统的14 

不同组件选用最适合其任务的技术栈。该框架由边缘端、MQTT 代理集群、数据摄取服务和后端消息总线15 

四层核心组件构成，通过标准化协议 MQTT 与消息队列 Kafka 形成高弹性数据流水线，如图 3 所示。 16 

 17 



 

 

 18 

图 3 高端钻探装备智能运维分层解耦“代理-消费”模型 19 

Fig.3 Layered and decoupled “broker-consumer” model for intelligent operation and maintenance system of high-end drilling 20 

equipment 21 

部署在钻机端的边缘计算网关负责采集原始高频数据，执行信号处理、特征提取和轻量级模型推理，22 

将海量原始数据压缩为低带宽占用的特征数据。MQTT 代理集群作为系统接入层与消息路由层，处理来自23 

各井场钻机设备的海量并发连接，并作为 TLS（传输层安全协议）终端执行客户端认证、会话管理与主题24 

消息路由。数据摄取服务是系统的数据治理执行层，它作为 MQTT 代理的客户端，订阅所关注的消息主题，25 

并执行数据反序列化、校验与脏数据处置。后端消息总线作为系统的缓冲层，采用 Apache Kafka 框架，可26 

应对钻机数据的突发流量，保护下游数据库与服务，同时允许下游多个异构消费组以各自的速率独立消费27 

数据。Kafka 作为数据的中转站，当系统采集到的传感数据进入到 Kafka 消息队列后，状态告警、故障诊断、28 

数据入库等下游服务分别从各自的数据通道读取数据。当某个服务处理变慢或中断时，其未处理数据将保29 

留在队列中，待恢复后可继续执行，且不影响其他服务的功能。 30 

3.2 云-边-端协同数据采集 31 

为应对钻探现场的网络带宽和延迟瓶颈，有必要将计算推向数据源，即设备端。边缘网关在本地运行32 

信号处理和特征提取算法，仅将计算后的特征结果封装成轻量级的 JSON 消息，通过 MQTT 发送。这种方33 

式可以将高频原始数据转换为轻量消息后再上行传输，减少连续回传全量原始数据的压力。 34 

与此同时，系统设置按需采集数据的反向控制机制。当云端模型判定异常且需要原始数据支撑进一步35 

辨识时，云端向控制主题下发取数指令，边缘端据此采集指定时间窗的原始数据。考虑原始文件体量较大，36 

数据经 HTTPS 或 SFTP 带外上传至对象存储，并通过主题回执反馈确认完成，形成从指令触发执行到回传37 

确认的完整流程，如图 4 所示。 38 

 39 

 40 

图 4 云-边-端协的实现流程 41 

Fig.4 Implementation workflow of cloud–edge–end collaboration 42 



 

 

3.3 数据建模 43 

数据建模构成数据治理的契约基础，通过主题层级分类与消息体结构定义对数据的语义标识与结构约44 

束进行统一规定。在 MQTT 语境下，主题不仅是消息的地址，更是一种数据分类方法。为完成钻探装备监45 

检测数据流的分类和路由，本体系采用严格的层级命名空间，定义为[数据类别]/[地理区域]/[钻机 ID]/[设备46 

类型]/[设备编号]/[测量类型]。示例主题如表 1 所示。 47 

 48 

表 1 数据建模的示例主题表 49 

Table 1 Example MQTT topics for data modeling 50 

主题 示例 Topic 含义 QoS 

钻井参数数据 
drilling/GOM/RIG01/sensor/001/wob 

drilling/GOM/RIG01/sensor/002/torque 

钻压 

扭矩 

QoS 1 

QoS 1 

井下测量数据 
measurement/SC/RIG03/sensor/101/pressure 

measurement/SC/RIG03/sensor/102/temperature 

环空压力 

井底温度 

QoS 2 

QoS 2 

循环系统数据 
mud/GOM/RIG01/sensor/201/flowrate 

mud/GOM/RIG01/sensor/202/density 

泥浆流量 

泥浆密度 

QoS 0 

QoS 1 

设备控制与执行类数据 
control/SC/RIG03/pump/302/start 

control/SC/RIG03/pump/302/stop 

泵启指令 

泵停指令 

QoS 2 

QoS 2 

安全报警类数据 
alarm/GOM/RIG02/sensor/402/overpressure 

alarm/GOM/RIG02/sensor/403/fire 

超压报警 

火警报警 

QoS 2 

QoS 2 

环境监测数据 
environment/SC/RIG03/sensor/502/humidity 

environment/SC/RIG03/sensor/503/wind 

湿度 

风速 

QoS 0 

QoS 0 

系统与网络运行数据 
system/GOM/RIG01/controller/001/status 

system/GOM/RIG01/logger/001/log 

系统运行状态 

系统运行日志 

QoS 1 

QoS 0 

 51 

主题 Topic 定义了数据的元数据，而消息体 Payload 则定义了数据本身的结构。为解决钻探装备数据类52 

型不一致的问题，本框架对数据体结构进行规范性约束。低频且强调可读性的设备状态数据采用 JSON，并53 

配套 JSON Schema，对字段名称、数据类型、必填项与嵌套结构进行明确约束。每条 MQTT 消息携带 JSON54 

格式数据（如图 5 所示）。高频数据优先采用 Protobuf，通过.proto 提供一种二进制的结构化格式，可提升55 

序列化效率并降低消息体积，特别适用于钻探现场可能存在的高延迟、低带宽问题。该结构给出 EdgeResult56 

的字段组织示例，包括时间戳、设备标识、分析类型、特征集合、健康度、故障码与置信度等。 57 

 58 

 59 

{
: ","timestamp" "2025-11-01 21:36:00

: ," "rig_id "RIG-07"
: ,"device_ "id "DPT-01"
: ,"parameter" "pump_pressure"

:25.62,"value"
:"unit" "MPa"

}  60 

图 5 MQTT 消息携带 JSON 格式的数据示例图 61 

Fig.5 Example of an MQTT message carrying JSON-formatted data 62 

 63 



 

 

4 智能运维模块架构 64 

4.1 云-边-端协同架构 65 

智能运维模块采用“云-边-端”协同模式，通过在钻探装备端部署具备实时数据采集和初步智能分析功66 

能的边缘计算节点，可以将智能化运维前移至现场。边缘集群负责承担高实时性任务，云端负责汇聚多井67 

场数据开展深度分析，并对边缘节点进行统一部署与监控（如图 6 所示）。边缘端以 K3s 构建轻量级68 

Kubernetes 集群，作为钻探装备运维任务的执行底座，承担边缘算力、任务编排、模型下发与回传同步等69 

关键任务。K3s 集群通过 KubeEdge 连接云端 Kubernetes 集群，使远程中心能够各井场钻机设备端、边节侧70 

进行统一管理，从而形成跨地域协同的运维体系。 71 

云端部署于陆地数据中心，依托 GPU 计算集群与分布式存储，承担数据密集型的模型训练、知识挖掘72 

以及全局管理优化等任务。本系统以 PyTorch 作为模型的核心技术框架，面向多井场历史数据利用73 

DistributedDataParallel 模块在多节点上开展并行训练。结合开源 MLOps 平台 MLflow，系统可对训练过程74 

中的代码、数据、配置和环境进行追踪管理。同时，云端基于设备部件清单、维修手册、历史工单与专家75 

经验构建知识图谱（崔石磊等, 2025），构为故障诊断、健康评估、剩余寿命预测以及维修策略优化提供系76 

统化决策支持。 77 

 78 

 79 

图 6 智能运维模块云边端协同架构 80 

Fig.6 Cloud–edge–end collaborative architecture of the intelligent operation and maintenance module 81 

4.2 云边模型分发与部署 82 

算法模型在云端完成训练和验证后，通过 KubeEdge 分发至多井场边缘节点，以支撑跨地域统一部署，83 

以保证状态同步。云端统一保存各井场所部署的服务与模型版本，边缘侧周期性上报实际运行状态。在网84 

络不稳定或中断时，部署指令与状态信息可延后传递，并在链路恢复后自动补传与校准，以确保现场运行85 

与云端配置保持一致。 86 

在边缘侧，推理模型及其运行条件被封装为标准化部署包，统一分发到各井场边缘节点，便于快速安87 

装与版本回退。云端远程运维中心依据井场资产清单与设备归属关系，在 Kubernetes 中配置部署清单，并88 

通过节点标签将相应的推理服务与模型版本精准下发到指定边缘节点。CloudCore（云端核心组件）将部署89 

指令同步至现场，边缘侧由 EdgeCore（边缘核心组件）负责启动推理容器，同时持续上报容器运行状态关90 

键指标，便于远程中心统一掌握各井场部署与运行状态。 91 



 

 

5 数字孪生模块架构 92 

5.1 四层分布式架构 93 

本系统以 Eclipse Ditto 为核心构建高端钻探装备数字孪生体系，采用基于钻探装备层、设备接入层、94 

数字孪生层和业务应用层的四层分布式技术架构，旨在完成装备运行状态的虚实映射与远程监测，如图 795 

所示。 96 

 97 

 98 

 99 
图 7 数字孪生模块技术架构图 100 

Fig.7 Technical architecture of the digital twin module 101 

钻探装备层由各类钻探装备与现场监检测装置组成，是系统的数据采集端，覆盖起升、旋转、循环等102 

关键系统的设备与传感装置。该层采集到的监检测数据经过边缘计算节点进行初步数据分析与处理后，以103 

MQTT/HTTP 协议上报至设备接入层。 104 

设备接入层以Eclipse Hono与Mosquitto为核心组件，负责现场设备的统一接入与消息路由管理。Eclipse 105 

Hono 提供多协议适配能力，支持不同厂商系统的接入。Eclipse Mosquitto 作为轻量级 MQTT 代理，特别适106 

用于管理大规模钻探终端设备与传感器的消息发布与订阅，能够保证在低带宽或间歇性网络条件下仍能可107 

靠传输数据。 108 

数字孪生层是整个系统的技术中枢，以 Eclipse Ditto 为核心管理钻探装备的数字孪生体，通过109 

WebSocket、MQTT、HTTP 等接口接收来自设备接入层的实时数据，并将其映射为虚拟设备的属性、事件110 

与命令。 111 

业务应用层以 Ditto API 为数据接口构建智能运维系统，包括远程可视化运维模块、故障报警模块以及112 

远程操作与决策支持模块。 113 

5.2 实时数据映射与虚实同步机制 114 

现场数据在边缘侧完成预处理后按主题上报，Ditto Connectivity 订阅对应主题消息，并将外部消息转115 



 

 

换为 Ditto 协议消息，再根据对应部件写入孪生对象的特征属性。Ditto Core 对孪生状态进行一致性更新，116 

并通过 WebSocket 向三维可视化界面推送，使井场监控端和远程运维中心能够及时看到钻机关键部件的状117 

态变化。反之，上层应用对孪生对象的参数调整通过 desiredProperties 写入孪生体，系统将其映射为 MQTT118 

控制指令下发到现场控制器。设备执行后回传确认消息，云端平台据此更新命令状态获取执行结果。 119 

在低带宽或间歇连接条件下，系统通过服务质量等级 QoS 与持久化缓存降低丢包风险，并将孪生对象120 

状态存储于文档型数据库 MongoDB 中。在网络恢复后，系统支持数据补传，同时采用差分同步机制降低121 

带宽占用。通过引入版本号和时间戳进行一致性校验，避免过期或乱序数据的写入，从而提升远程状态感122 

知的可靠性。 123 

6 结语 124 

本文面向深部钻探场景下高端钻探装备的实际运维需求，提出了“云-边-端”分布式协同智能运维体系125 

架构，形成了以钻探装备、数据采集、智能运维与数字孪生为核心的总体框架，从体系结构与关键技术两126 

方面给出了明确的技术路线，为后续平台建设提供依据。 127 

首先，构建了适配多源异构数据的采集与治理方案。利用边缘网关在现场完成信号处理、特征提取与128 

轻量推理，减少高频原始数据的持续回传压力。上行数据通过 MQTT 主题对数据进行分类路由，并引入129 

Kafka 作为缓冲通道。针对异常辨识需要原始数据的情形，提出云端按需采集与大文件独立上传机制。 130 

其次，提出了云端集中训练与边缘实时推理的协同模式。边缘端承担告警与诊断等高时效任务，云端131 

汇聚多井场历史数据开展模型训练、策略优化与知识沉淀，通过云-边-端协同实现跨井场统一部署与运行监132 

控。该架构能够支撑状态监测、故障诊断、健康评估与预测性维护等核心业务，并输出维护建议与工单信133 

息，便于现场处置与远程会诊。 134 

最后，构建了基于 Eclipse Ditto 的虚实融合四层分布式架构，明确设备接入、孪生管理与业务应用之135 

间的协同关系，形成上行状态映射与下行控制反馈的虚实同步机制。通过设备状态推送与三维可视化呈现，136 

为井场监控端与远程运维中心提供一致的运维管理平台。针对低带宽与间歇连接条件，结合数据库存储、137 

补传机制与一致性校验提升远程状态感知可靠性。 138 

基于“云-边-端”分布式协同架构，钻探装备的海量实时数据可通过边缘计算节点进行本地化处理，优139 

化运维决策响应速度，同时将关键数据上传至云端进行深度分析。结合数字孪生技术，运维人员能够构建140 

装备的虚拟映射模型，实时监测设备状态、模拟运行工况，提前发现潜在故障，降低安全风险。结合预测141 

性维护模型，可优化设备检修、维修策略，大幅度降低过度维护或突发故障带来的经济损失。未来，随着142 

人工智能、大数据、区块链以及 6G 等先进技术的进一步发展，在高端钻探装备的智能化运维领域有望推143 

动全产业链的数字化升级，实现多设备、多场景的数据互通，构建行业级知识库，促进经验共享与技术迭144 

代，助力深部钻探向无人化、自适应、高精度方向发展。 145 

 146 
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