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构造煤厚度定量预测技术新进展 
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摘要: 构造煤与原生煤的物性差异明显，是煤层气储层建模需要考虑的关键因素之一。针对构造

煤厚度分布预测这一关键问题，以测井曲线和地震属性为数据输入，综合分析了构造煤识别和厚

度预测的最新研究进展。相对于交互式测井曲线识别来说，基于小波多尺度分析和聚类分析的构

造煤识别方法精度更高、可靠性更好。结合地震属性和机器学习算法，可以获得精度更高的构造

煤厚度确定性预测结果。结合地震属性和地质统计学随机模拟，可以获得可靠性更高的构造煤厚

度非确定性预测结果。尽管构造煤厚度预测已研究多年，但构造类型和空间位置预测仍然需要进

一步研究。 
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Recent progress of quantitative prediction of tectonic coal thickness 
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Abstract: TDCs(Tectonically deformed coal) are obviously different from normal coal in physical characteristics. 

It is one of the key factors needed to be considered in CBM(coalbed methane) reservoir modeling. In order to figure 

out the issue of TDC thickness prediction, we analyzed the recent progress in TDC identification and thickness 

prediction using well logs and seismic attribution as inputs. Compared with the interactive recognition using well 

logs, the method for identifying TDCs based on wavelet multi-scale analysis and cluster analysis has higher accu-

racy and better reliability. Combining with seismic attributes and machine learning algorithms, one can produce a 

deterministic prediction of TDC thickness with more accuracy. Combining with seismic attributes and geostatistical 

stochastic simulation, one can produce a non-deterministic prediction of TDC thickness with higher reliability. Al-

though the prediction of TDC thickness has been proceeded for many years, the prediction of TDC types and spatial 

characteristics still need further study. 

Keywords: tectonic coal; identification; well log; seismic attribute; prediction 

储层地质建模是煤层气开发的地质基础，包括

储层地质特征图形显示和井间储层特征预测等两部

分。储层地质特征图形显示技术成熟，已有多款商

业软件可以实现。但井间储层特征预测是储层地质

建模的难点，是目前主要的攻关对象[1-2]。对于常规

油气储层来说，通常以地震反演资料为基础预测井
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间储层特征。但对于薄且复杂的煤层气储层来说，

由于受分辨率的限制，地震反演仍然无法准确预测

井间储层特征。 

构造煤是在地质历史时期，原生煤经过物理和

化学作用，原生结构遭到破坏的一类煤体，主要包

括碎裂煤、碎粒煤和糜棱煤[3-4]。由于构造煤和原生

煤间物性差异较大，在储层建模时如果不考虑构造

煤因素，必然造成所建立储层模型与实际储层差异

过大，导致抽排采方案不符合实际情况[5-7]。为此，

构造煤预测、特别是构造煤厚度预测，是煤层气储

层预测的重要方面。 

本次针对测井曲线识别技术、机器学习预测技

术和地质统计学预测技术，详细回顾综合利用测井

曲线和地震属性等多源、多尺度数据，系统分析煤

层构造煤厚度定量预测技术的现状。 

1  构造煤测井曲线识别 

近年来，学术界利用超声速度测试和压汞法等

实验方法，对构造煤和原生煤的物性特征进行了深

入的实验研究。研究结果表明，构造煤和原生煤间

存在着明显的弹性、电性、强度和渗透率等物性特

征差异[8-13]。对于原生煤来说，其纵横波速度较高、

密度较大、品质因子较大。对于构造煤来说，其纵

横波速度较低、密度较小、品质因子较小。除上述

弹性性质差异外，构造煤和原生煤在电性上也存在

着明显的差异。由于构造煤中裂隙较发育，在钻孔

潮湿环境下，其电阻率明显小于原生煤。另外，由

于构造煤的质地较松软，在钻探时会出现明显的扩

孔现象，导致井径增大。总之，构造煤和原生煤间

存在着较明显的弹性、电性和硬度差异，是构造煤

测井曲线识别的物理基础。 

由于构造煤和原生煤在弹性、电性和硬度等方

面存在明显差异，通常使用电阻率、密度、自然伽

马和声波等测井曲线为输入，人机交互识别构造煤。

不同种类构造煤间的渗透率、电性等物性虽有一定

差异，但人机交互识别很难准确区分。为此，相关

学者将小波多尺度分析和聚类分析等智能算法引入

到构造煤测井曲线识别中[14-18]。由于原始测井曲线

通常都含有一定的高频噪声，首先通过小波多尺度

分析，剔除小尺度分量，从而消除高频噪声的影响。

再以多尺度分析的低尺度和中等尺度分量为数据输

入，利用聚类分析的方法，将煤层自动划分为原生煤、

碎裂煤、碎粒煤、糜棱煤和泥质夹矸等，如图 1所示。

其中，LLD为归一化的电阻率曲线，DEN为归一化

的密度曲线，GR为归一化的自然伽马曲线，AC为

归一化的声波时差曲线。通过将小波多尺度分析和

聚类分析相结合，可以明显提高构造煤的识别精度

和准确性。 

 

图 1  构造煤测井曲线识别实例(归一化后) 
Fig.1  TDC identification with well logs 

 

2  机器学习预测技术 

以多种测井曲线为输入，利用小波多尺度分析

和聚类分析方法可以识别出精度较高的构造煤及其

厚度。但是，煤层气勘探区的钻孔分布密度通常较

低，构造煤测井曲线识别技术只能识别钻孔位置的

构造煤，无法识别井间构造煤厚度变化。不同于钻

井，三维地震数据的密度远高于钻孔密度，网格密
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度一般能达到 5 m×5 m。将高密度的地震数据和高

可靠性的测井数据相结合，结合两者的优势，综合

预测井间构造煤厚度是当前的研究热点。 

2.1  人工神经网络预测 

人工神经网络是模拟人脑结构和功能的一种数

学模型，是一种非线性处理系统。尽管单个神经元

的结构和功能非常有限，但大量神经元构造的网络

系统能够实现非常复杂的功能。BP (Backpropagation) 

神经网络是一种早期的神经网络算法，已被大量应

用于模式识别、图像处理、智能控制和地学信息预

测等诸多领域。但随着 BP神经网络的大范围应用，

其容易陷入局部最小化的缺点逐渐突显。为了克服

BP神经网络的缺陷，学界将模糊系统和神经网络相

结合，提出了模糊神经网络(Fuzzy Neural Network, 

简称 FNN)[19-20]。其中，基于 T-S模型的模糊神经网

络应用范围最广，其拓扑结构如图 2所示。其中，I

为输入层，II为模糊化层，III为模糊规则层，IV为

输出层。 

 

图 2  T-S模型模糊神经网络拓扑结构 
Fig.2  Topology of fuzzy neural network of T-S model  

为了验证模糊神经网络预测构造煤厚度的可行

性，Wang Xin等[20]以阳泉矿区某采区 15号煤层为

目标区进行实例预测。在约 3.5 km2 的研究区内有

10 个钻孔揭露了 15 号煤层，煤层底板埋深如图 3a

所示。根据钻孔揭露，煤层厚度介于 6.3~10.2 m，

平均 8.3 m；煤层直接顶、底板为泥岩或砂质泥岩，

基本顶、底板为中、细粒砂岩。利用图 1 的构造

煤识别技术，分别识别 15 号煤中的构造煤厚度

(图 3)，如“+”下标所示。由图可知，研究区中构造

煤较厚区域主要分布在背斜轴附近。 

为了预测全区构造煤厚度，提取 15号煤层的振

幅、频率、相位、谱分解和甜面等地震属性。将如

图 3b 所示的瞬时振幅属性与图 3a 进行对比，发现

构造煤较厚区域的振幅属性值较大，具有正相关关 

系。同理，研究区中其他属性与构造煤厚度也具有

一定的相关性。为此，以井旁地震道地震属性构建

训练集，其他地震道地震属性构建预测集。将训练

集数据输入 FNN 模糊神经网络，训练获得 FNN 构

造煤厚度预测模型。将预测集输入 FNN构造煤厚度

预测模型，可获得如图 3c所示的研究区构造煤厚度

图。通过对比，发现 FNN预测的构造煤厚度与测井

曲线识别的构造煤厚度基本一致。 

2.2  支持向量机预测 

和人工神经网络不同，回归型支持向量机 

(Support Vector Machine, 简称 SVR)通过核函数变

换，首先将输入数据变换到多维空间。通过寻找最

优超平面，使所有训练样本离该面的误差最小，从

而实现回归预测，如式(1)所示[21]。其中，X为输入

向量，W 为可调的权值向量，(X)为非线性映射函

数，b为常数。由于 SVR具有出色的小样本和非线

性处理能力，已被用于划分城市功能区、预测灰尘

聚集区和地质资料预测等领域，并取得了理想的应

用效果。由于研究区钻孔较少，具有出色小样本处

理能力的 SVR非常适合研究区预测。 
T( ) ( )f b X W X           (1) 

为了验证 SVR预测构造煤厚度的可行性，陈同

俊等[22]以阳泉矿区某采区 15 号煤层为目标区进行

实例预测，如图 3a所示。通过提取 50 Hz谱分解属

性、90 Hz 谱分解属性和甜面属性，结合测井曲线

识别的构造煤厚度，构建训练集。通过训练，发现

当核函数选为径向基函数、惩罚因子取 0.13、方差

取 0.13时，预测效果最好。为此，将上述参数设置

为 SVR预测模型参数，输入训练集训练生成构造煤

预测模型。将井间道地震属性构成的预测集输入预

测模型，可以获得如图 3d所示的研究区构造煤厚度

图。将图 3d 与图 3a 进行对比，发现钻孔位置预测

的构造煤厚度与测井曲线识别的厚度基本一致，并

且符合厚构造煤区域位于背斜轴附近的地质规律。

通过将图 3d 和图 3c 相对比，发现除个别位置有细

微差别外，两者预测的构造煤厚度总体一致。 

虽然两种方法原理不同，输入的地震属性不尽

相同，但两者的预测结果基本一致，可以相互印证。

另外，和 Wang Xin 等[10]采用极限学习机的预测结

果也极为相似。因此，只要选择的地震属性和参数

适当，机器学习方法可以获得精度较高的构造煤厚

度的定量预测结果。 

3  地质统计学预测技术 

对于构造煤厚度的机器学习预测来说，神经网 
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图 3  构造煤厚度机器学习预测 

Fig.3  TDC thickness prediction with machine learning 

络和支持向量机算法都需要训练已知数据生成预测

模型，再以预测模型预测未知数据。其本质是数据

驱动，不需要考虑研究区构造煤分布的地质规律。

另一方面，上述方法预测的结果为一确定值，即确

定性预测。不同于上述数据驱动预测方法，地质统

计学预测通过变差函数建模，表征构造煤厚度和地

震属性的空间变化规律，从而实现研究区构造煤厚

度的预测。 

3.1  变差函数建模 

变差函数(h)是典型的表征空间两点数据相关

性方法[23-24]。其计算变量 z(u)和 z(u+h)在位置 u 和

u+h间的差异性，如式(2)所示。 
( )

2

1

1
( ) [ ( ) ( )]

2 ( )

N

z z
N  






  
h

h u u h
h

    (2) 

式中   h 为从位置 u 始到位置 u+h 止的向量，

z(uα)–z(uα+h)是属性 Z 随位置变化 h 的增量。对于

实际采区来说，由式(2)计算得到结果称为实验变差

函数，通常是离散值，并具有一定的噪声。为了克

服实验变差函数的上述缺陷，通常需要对实验变差

函数进行建模。以图 3 所示地震属性和构造煤厚度

占比(构造煤厚度/煤层厚度)计算相应变差函数，如

图 4 所示。其中，黑点为实验变差函数，黑线为利

用式(3)所示球函数构建的变差函数模型[24]。对于瞬

时振幅来说，由于其数据点间距小(5 m×5 m)、数据

量大(371×378)，其计算的实验变差函数规律性强、

噪声小。对于构造煤厚度占比来说，由于其来源于

测井曲线识别，数据点间距大(约 500 m)、数据量小，

其计算的实验变差函数规律性较弱、噪声较大。 

3
0

0

3 1
[ ( ) ]  

( ) 2 2
c c a

a a
c c




  
 

当 ≤

其他

h h
h

h    (3) 

式中  a为变程(range)，c0为金块效应(nugget)，c0+c

为基台值(sill)。 

3.2  随机模拟方法 

相对于神经网络和支持向量机的确定性预测来

说，以变差函数为基础的地质统计学随机模拟，可以

通过 N 次模拟获得 N 个构造煤厚度分布实现

(Realizations)。通过对 N个实现进行概率分布分析，

可以获得研究区构造煤厚薄的概率值，是非确定性预

测。对于某次实现来说，其模拟过程如表 1所示[24]。 
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图 4  实验变差函数及相应建模结果 

Fig.4  Experimental variogram and corresponding modeling result 

表 1  构造煤分布随机模拟流程表 
Table 1  Flow chart of TDC stochastic simulation 

序号 流程说明 

(1) 定义随机路径遍历所有地震网络 

(2) 遍历沿路径的每个网格点 

(3) 
提取网格点附近符合条件的实测和模拟构造煤厚度

占比值 

(4) 
估计高斯化的条件累计概率密度函数(CCDF)，其期

望和方差由克里金插值给出 

(5) 
随机在 CCDF 的取值范围[0,1]间取值 di，提取相应的

模拟值 hi(图5) 

(6) 将模拟值 hi赋予网格点 

(7) 结束循环 

 

3.3  预测实例 

依据随机模拟理论，当随机模拟 50个实现时，

随机模拟的概率分布可以替代实际概率分布。为此，

对于如图 3a所示的研究区，利用图 4所估计的变差

函数，按照表 1所示的流程随机模拟 100个构造煤 

 

图 5  构造煤厚度占比随机模拟示意图 
Fig.5  Schematic stochastic simulation for TDC ratio  

厚度占比实现，保证随机模拟结果的可靠性[25-26]。

当构造煤厚度占比小于 0.10时，构造煤对煤层物性

的影响较小。当构造煤厚度占比大于 0.33时，构造

煤对煤层物性影响很大。为此，将 0.10和 0.33分别

设定为构造煤厚薄阈值，通过概率分布分析，获得

相应的概率，如图 6所示。图中，“+”为钻孔位置，

“+”上部标注为钻孔号，下部标注为实测构造煤厚度

 

图 6  构造煤厚度占比非确定性(概率)预测 

Fig.6  Uncertainty prediction of TDC ratio  
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占比。由图 6a可知，在研究区右下角和中间偏左区

域，厚度占比小于 0.10的概率较大；其他区域，厚

度占比小于 0.10的概率较小，和测井曲线识别的情

况一致。由图 6b可知，在研究区右上角和右侧区域，

厚度占比大于 0.33的概率较大，其他区域厚度占比

的概率较小，和测井曲线识别的情况一致。 

4  结 论 

a. 以电阻率、密度、超声和自然伽马等测井曲

线为输入，综合利用小波多尺度分析和聚类分析方

法，可以较准确地识别煤层中原生煤、构造煤和夹

矸等厚度。 

b. 随着机器学习和地质统计学技术的快速发

展，将横向高密度地震属性和纵向高分辨率的测井

曲线识别相结合，可以获得精度较高的构造煤厚度

定量预测结果。 

c. 人工神经网络和支持向量机等机器学习算

法以数据为驱动，不考虑地质规律，输出是确定值，

属于确定性预测。 

d. 地质统计学预测通过变差函数建模，表征构

造煤厚度和地震属性空间变化特征。通过多次模拟，

可获得多个构造煤厚度占比实现，通过概率分析可

获得构造煤厚薄的概率分布，属于非确定性预测。 

e. 机器学习算法对训练样本集要求较高，只有

当训练样本集足够大时，预测结果才可靠。地质统

计学预测对于变差函数的建模准确性要求较高，只

有建立准确的变差函数模型，随机模拟的实现才能

表征真实的概率分布。 

f. 构造煤在煤层中的分布较为复杂，除了其厚

度对煤层气开采有较大影响外，其类型和空间位置

也有较大影响，需要在今后的研究中加以解决。 
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