
Mine Engineering 矿山工程, 2026, 14(5), 1201-1208 
Published Online September 2026 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/me 
https://doi.org/10.12677/me.2026.145118  

文章引用: 李向东, 刘阳. 基于常规测井与可解释机器学习的深部煤系地层煤层识别与含煤性评价[J]. 矿山工程, 
2026, 14(5): 1201-1208. DOI: 10.12677/me.2026.145118 

 
 

基于常规测井与可解释机器学习的深部煤系 
地层煤层识别与含煤性评价 
李向东，刘  阳 

安徽理工大学地球与环境学院，安徽 淮南 
 
收稿日期：2026年6月22日；录用日期：2026年7月29日；发布日期：2026年8月5日 

 
 

 
摘  要 

针对深部煤系地层中薄煤层、夹矸发育及纵向变化快造成的煤层边界识别和层段含煤性评价问题，基于

某盆地东部某区块多井常规测井资料与已有解释结果，建立煤层概率识别和含煤性评价流程。模型输入

包括AC、CAL、DEN、CNL、GR、RD、RS、SP和PE共9条常规曲线，以已有解释结论构建煤/非煤标签，

采用类别加权L2正则化逻辑回归和留一井验证评价井间适用性；在单点特征基础上，进一步采用11个采

样点的滑动窗口提取均值和标准差，以表征纵向上下文。结果表明，单点模型总体AUC为0.9867、召回

率为0.9601；窗口模型总体AUC和召回率分别为0.9931和0.9668，但精确率有所下降，说明邻域统计有

助于减少漏判，同时会扩大待复核范围。传统阈值法对典型煤层响应较为保守，概率模型则更适合筛选

薄层、边界和响应不典型层段。通过概率分级、连续厚度约束、短间隔合并及井径质量复核，可将深度

点输出转化为层段含煤性评价依据。该流程用于常规解释基础上的概率复核和层段量化，不能替代人工

综合解释。 
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Abstract 
Thin coal seams, abundant partings and rapid vertical variations complicate coal-boundary identi-
fication and interval-scale coal-bearing evaluation in deep coal measures. Multi-well conventional 
logs and existing interpretations from an eastern block of a sedimentary basin were used to estab-
lish a probabilistic workflow. Nine logs (AC, CAL, DEN, CNL, GR, RD, RS, SP and PE) were used as pre-
dictors. Coal and non-coal labels were derived from existing interpretations, and class-weighted L2-
regularized logistic regression was assessed by leave-one-well-out validation. Means and standard 
deviations within an 11-sample sliding window were further introduced to represent vertical con-
text. The point model achieved an overall AUC of 0.9867 and recall of 0.9601. The context model in-
creased AUC and recall to 0.9931 and 0.9668, respectively, while precision decreased, indicating 
fewer missed coal responses but a broader review range. The conventional threshold method re-
mained conservative for typical coal responses, whereas probability output was more suitable for 
screening thin seams, boundaries and atypical intervals. Probability grading, continuity constraints, 
short-gap merging and borehole-quality checks were combined to support interval-scale coal-bear-
ing evaluation. The workflow is intended for probabilistic review rather than as a replacement for 
integrated manual interpretation. 
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1. 引言 

深部煤系地层通常具有煤层厚度小、夹矸发育、煤与泥质或灰质围岩频繁互层等特点，煤层边界和

层段含煤性在纵向上变化较快。常规测井曲线对煤层有较为明确的响应基础——典型煤层常表现为低密

度、高声波时差、高补偿中子和较高电阻率，但在泥质夹层、井径扩大、矿物组分变化或曲线质量不均

一的井段，这些响应会发生重叠。因此，煤层解释不仅要识别典型煤层点，还需将深度点的判断转化为

累计煤厚、含煤系数、单层厚度和夹矸发育程度等层段尺度指标。 
前人在煤系地层沉积背景、煤储层测井响应和煤体结构评价方面已做了不少工作。相关沉积演化研

究表明，煤系地层受海陆过渡相沉积控制，岩性组合和煤层发育具有明显的非均质性[1]；煤岩气储层及

煤系气研究进一步指出，煤层厚度、岩性组合和储盖配置是认识深部煤系地层的重要基础[2]-[5]。在测井

评价方面，电阻率、密度、井径、声波时差和自然伽马等曲线已被用于煤层物性、煤体结构和煤储层特

征分析[6]-[10]。近年来，随机森林等机器学习方法也逐渐引入煤体结构识别和测井分类研究，为多曲线

综合解释提供了新途径[11]。 
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需要说明的是，机器学习并不天然优于常规测井解释。对于煤层这类测井响应相对明确的对象，若

仅用传统阈值自动生成标签，再以相同曲线训练模型，很容易陷入对已有规则的重复拟合。本文将机器

学习的作用限定为辅助工具：一是利用多条曲线共同约束煤层概率，降低单一阈值在曲线重叠区的局限

性；二是通过留井验证检验模型在井间的稳定性；三是将深度点的煤层概率转化为层段含煤性指标。这

样处理后，模型输出不作为唯一解释结论，而是与已有解释结果和测井响应机理共同构成含煤性评价的

依据。 
基于上述考虑，本文选取某盆地东部某区块多井的处理后测井资料和已有煤层解释结果，构建类

别加权逻辑回归模型，开展深部煤系地层煤层识别与含煤性评价。研究重点并非重新证明常规曲线能

够识别典型煤层，而是在已有解释成果约束下建立可复核、可解释并可转换为层段指标的评价流程。单

点模型用于刻画各深度点的综合响应，滑动窗口模型用于检验上下文信息的增量作用，整体技术路线见

图 1。 
 

 
Figure 1. Workflow for coal seam identification and coal-bearing evaluation 
图 1. 煤层识别与含煤性评价技术路线 

2. 方法与评价流程 

2.1. 资料基础与评价对象 

研究资料来自某盆地东部某区块的多井处理后测井数据。为保证模型输入与解释目标相互独立，本

文仅使用 AC、CAL、DEN、CNL、GR、RD、RS、SP 和 PE 共 9 条常规测井曲线作为输入变量；已有综

合解释中的煤层与非煤层结论仅用于构建标签和检验方法，不参与模型训练。评价重点放在方法流程、

总体识别能力及地质适用边界。 
煤层标签依据已有综合解释结论建立。考虑到煤层样本相对稀少，模型训练采用类别加权，并在井

级分组条件下完成数据填补、标准化和验证。已有解释用于形成方法评价基准，但其并非独立岩心验证，

因此模型输出仅表示对现有煤层解释结论的概率逼近。 

2.2. 测井响应分析 

煤层与非煤层的测井响应差异是建立模型的地质基础。典型煤层通常表现为低密度、高声波时差、

较高中子响应和相对较高电阻率，该组合响应与煤层物性和含流体特征的常规认识一致[12]。不同测井变

量对煤层与非煤层的稳健区分程度见图 2。该图用于说明多曲线联合输入的依据，不作为单曲线阈值的

替代。 
自然伽马对煤层、炭质泥岩和泥质夹层的响应存在重叠，井径变化与围岩影响还可能削弱单曲线判

别的稳定性。因此，本文采用多曲线联合输入，由模型综合表达各变量的条件贡献，并将单曲线响应作

为地质合理性检查而非唯一判据。 
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Figure 2. Robust separation indices of logging variables between coal and non-coal samples 
图 2. 煤层与非煤层测井变量稳健差异指数 

2.3. 模型构建 

考虑到研究井数有限且相邻深度采样点相关性较强，本文选用结构简洁、参数可解释的逻辑回归作

为主模型[13]，并将随机森林等非线性模型作为方法讨论中的参照[14]。设标准化后的测井特征向量为 x，
模型输出煤层概率 ( )( )p 1 1 exp w x b= + − ⋅ +   ，其中 w 为特征权重，b 为截距。输入曲线的缺失值仅用训

练井中位数填补，并按训练井均值和标准差进行标准化，避免测试井信息进入训练过程。 
由于煤层样本比例较低，训练时采用类别加权策略，使煤层和非煤层在损失函数中具有相近贡献。

模型采用 L2 正则化，学习率为 0.08，迭代 3200 次，正则化系数为 0.02。分类阈值取 0.5，同时保留连续

概率曲线。单点模型的变量贡献采用标准化回归系数解释，系数符号反映条件效应方向，绝对值用于比

较相对贡献；此类解释需与变量相关性和单变量响应共同判断[15]。 
验证方式采用留井验证，即每次选取一口井作为测试井，其余井作为训练井，循环完成全部测试后

汇总总体指标。该方式比随机深度点划分更为严格，因为同一井内相邻采样点高度相关，随机划分会高

估模型的实际泛化能力。评价指标包括准确率、精确率、召回率、F1 值、特异度、平衡准确率和 AUC。
为检验机器学习结果的增量价值，设置传统阈值法作为对比：DEN < 1.8、AC > 300 且 CNL > 30 时判为

煤层。该阈值组合仅作为保守型常规响应基准，不代表人工解释的全部过程。 

2.4. 上下文特征构建 

单点特征不能直接描述煤层与围岩在纵向上的连续变化。为引入邻域信息，本文以目标深度点为中

心设置 11 个采样点的滑动窗口。在 0.1 m 采样间隔下，该窗口覆盖目标点上下各约 0.5 m。对 9 条曲线

分别计算窗口均值和标准差，并与 9 个原始单点值共同构成 27 维输入。均值用于表征邻域总体响应，标

准差用于表征煤层边界、夹矸和曲线突变。 
窗口统计在每口井内部独立计算，不跨越井界；井段两端采用实际可用邻点计算。窗口特征构建后

仍采用留一井验证，缺失值填补和标准化参数仅由当前训练井估计。该设置保证测试井标签和统计参数
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不进入模型训练，同时允许比较单点模型与上下文模型在同一验证框架下的差异。 

2.5. 含煤性指标 

在深度点煤层识别结果基础上，进一步计算层段含煤性指标。累计煤厚 Hc 为评价井段内连续煤层采

样点厚度之和，评价厚度 H 为该井段顶底深度差，含煤系数 Kc = Hc/H。将连续煤层点合并为单层煤，

统计煤层层数和最大单层煤厚；当相邻煤层之间非煤间隔不超过 0.5 m 时，将其作为夹矸或薄非煤夹层

参与夹矸比例计算。上述指标可将点状识别结果转换为便于井间比较的层段尺度结果。 
预测累计煤厚和含煤系数不是对已有解释结果的替代。模型输出按概率和层段连续性分级使用：P < 

0.50 记为非煤响应；0.50 ≤ P < 0.80 列为待复核层段；P ≥ 0.80 列为高置信度煤层响应。连续厚度不足 0.3 
m 的孤立响应不直接形成煤层结论，相邻候选层段间非煤间隔不超过 0.2 m 时可合并复核。最终边界仍

需结合原岩性解释、传统阈值结果、井径质量以及 GR、DEN、AC、CNL 和电阻率曲线综合确定。 

2.6. 概率输出应用流程 

实际应用时，首先检查曲线完整性和井径异常，再获得逐点煤层概率。概率低于 0.50 的井段一般不

进入煤层复核；0.50~0.80 的井段优先检查薄煤层、夹矸及边界过渡；概率不低于 0.80 且与传统阈值或原

解释一致的连续井段，可作为高置信度响应。对模型与阈值法不一致的层段，应回到原始曲线判断其是

否受井径扩大、围岩效应或解释边界影响。 
完成层段复核后，再计算累计煤厚、含煤系数和煤层层数。概率值仅表示样本在当前模型和训练资

料条件下接近煤层标签的程度，可用于安排复核优先级和比较井间相对变化，不能解释为煤质等级、资

源丰度或最终地质结论。跨区应用时应重新校准概率阈值和层段合并规则。 

3. 方法验证与应用分析 

3.1. 总体识别性能 

留一井验证表明，9 曲线单点模型的总体 AUC 为 0.9867、召回率为 0.9601，说明模型能够较完整地

筛选已有解释中的煤层响应。由于训练采用类别加权，模型更强调减少煤层漏判，部分炭质泥岩、泥质

夹矸及曲线异常段也可能进入候选范围。因此，总体准确率不作为主要判断依据，0.5 阈值下的二元结果

亦不能直接等同于最终煤层边界。 
井间响应差异提示，模型性能受煤层样本稀缺、非煤样本占比高、测井曲线重叠以及井眼条件变化共

同影响。概率曲线的主要用途是统一复核尺度和提示疑似层段，而不是依据单一分类结果替代人工解释。 

3.2. 上下文特征的作用 

引入 11 点滑动窗口后，模型总体 AUC 提高至 0.9931，召回率提高至 0.9668，但精确率有所下降，

主要指标的相对变化见图 3。该结果表明，邻域均值和标准差能够增强连续煤层及边界过渡带的响应，同

时也会把更多相邻非煤点纳入候选层段。 
因此，窗口模型更适合用于生成较完整的复核范围，而不宜仅凭二元分类结果扩大煤层厚度。含煤性

指标应优先依据经层段复核的单点概率结果计算，窗口输出则作为薄层连续性和边界敏感性的补充证据。 

3.3. 与传统阈值法的关系 

传统阈值法对低密度、高声波时差和高中子等典型煤层响应更为保守，误判相对较少，但对薄煤层、

边界煤层及响应不典型层段更容易漏判。两类逻辑回归模型提高了候选层段的覆盖程度，同时增加了人

https://doi.org/10.12677/me.2026.145118


李向东，刘阳 
 

 

DOI: 10.12677/me.2026.145118 1206 矿山工程 
 

工复核工作量。三种方法的总体性能关系见图 3。 
机器学习在本文中的定位是补充常规判煤规则。传统阈值法与高概率模型结果一致的连续井段可优

先确认；阈值法未识别而模型概率较高的井段列为重点复核对象；模型单独识别出的零散响应则结合连

续厚度和井径质量剔除或降权。该流程强调概率分级和人工复核，不以单一精度指标判定方法优劣。 
 

 
Figure 3. Overall performance comparison of different identification methods 
图 3. 不同识别方法总体性能对比 

3.4. 测井变量贡献及地质解释 

单点模型的变量贡献显示，AC、GR 和 CNL 对概率输出具有较强影响，SP 和电阻率曲线提供补充

信息。AC 和 CNL 的贡献方向与煤层高声波时差、较高中子响应相一致；GR 的条件贡献总体反映较高

自然伽马会降低煤层概率，但其与炭质泥岩和泥质夹层仍存在响应重叠，不能独立作为稳定判据。 
密度曲线的独立贡献相对有限并不意味着其缺少地质意义。多变量模型中的系数反映其他变量受控

条件下的增量作用，密度响应可能已被声波、中子和光电吸收等相关曲线共同表征。因此，变量解释需

要结合图 2 所示的单变量区分程度、曲线相关性和煤层测井响应机理综合判断。 

3.5. 概率输出与含煤性评价 

含煤性评价不直接采用模型预测煤厚的绝对值，而是按照“概率分级–连续性检查–传统解释复核–

层段指标计算”的顺序实施。高置信度连续响应优先核对边界，中等概率或方法间不一致的层段进入重

点复核，孤立且厚度不足的响应不形成煤层结论。完成复核后，再计算累计煤厚、含煤系数和煤层层数

等层段指标。 

该处理可避免高召回、低精确率条件下候选层段对煤厚和含煤系数的直接放大。层段指标的作用是

统一描述经复核后的煤层发育程度，而不是输出未经解释确认的资源量或煤质结论。 
综合已有解释、传统阈值法和模型概率，可将多种证据一致的连续响应作为高置信度煤层候选，将

概率中等或方法间不一致的层段作为待复核对象。图 4 以 M-3 井代表性井段示意关键曲线、原岩性解释、
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传统阈值结果、单点模型概率和二元分类结果的并列使用方式。该图用于说明层段复核过程，不用于报

告逐井煤厚或含煤系数。 
 

 
Figure 4. Integrated logging interpretation of a representative interval in well M-3 
图 4. M-3 井代表性井段综合测井解释成果 

4. 讨论 

常规测井曲线能够有效识别典型煤层，这是本文方法成立的前提。若任务仅是识别响应清晰的煤层

点，传统阈值和人工解释更直接；当任务扩展到井间一致的概率表达、边界层段复核和含煤性指标计算

时，多曲线模型才具有补充价值。机器学习并未在所有评价指标上优于传统阈值法，尤其在扩大候选范

围后精确率受到影响，不能表述为对常规解释的替代。 
逻辑回归结构透明、参数可解释，对少井资料的要求相对较低。11 点窗口将纵向邻域信息引入模型

后，AUC 和召回率有所提高，但精确率下降，说明上下文信息既可平滑薄层边界，也可能把夹矸、炭质

泥岩和边界围岩纳入候选层段。窗口宽度决定平滑尺度：窗口过小难以反映连续性，过大则可能跨越薄

层组合。本文采用约 1.0 m 窗口仅用于敏感性比较，不能据此认定该尺度在其他地区同样最优。 
煤层概率较高但已有解释为非煤的井段，可能来自炭质泥岩或薄夹矸的相似响应、井径扩大造成的

曲线异常，或者已有解释采用了较保守的边界。单点模型和窗口模型均不能区分上述原因，窗口模型还

会因邻域统计把边界响应向围岩延伸。因此，概率结果应与井径、曲线组合和层段连续性共同复核，并

在计算煤厚前执行最小厚度和短间隔合并规则。 
从深度点分类转向层段含煤性评价，需要把概率、连续性和地质解释结合起来。本文提出的三级概

率规则用于安排复核优先级：高置信度层段优先核对边界，待复核层段重点检查薄煤和夹矸，孤立低厚
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度响应不进入最终煤厚统计。该流程可减少假阳性对含煤系数的直接放大，但阈值仍属于当前样本条件

下的操作规则，应用于其他区块前需重新验证。 
受资料条件限制，本文没有独立的沉积相、体系域或层序位置标签，因而不能对模型性能与沉积相

或层序位置进行分组统计，也不能证明模型在不同地质背景下具有相同适用性。现有留一井结果仅反映

当前资料范围内的井间迁移效果。后续研究需引入经过独立解释的沉积相和层序位置资料，分析不同岩

性组合、煤层边界位置及井眼条件下的误差分布，并采用跨区验证重新确定概率阈值、窗口尺度和层段

合并规则。 

5. 结论 

(1) 典型煤层总体表现为高声波时差、低密度、较高中子响应和相对较高电阻率，自然伽马在煤层与

非煤层之间存在重叠。多曲线联合输入有助于降低单一阈值受围岩和夹矸影响产生的不稳定性。 
(2) 9 曲线单点逻辑回归模型在留一井验证下的总体 AUC 和召回率分别为 0.9867 和 0.9601；11 点窗

口模型的 AUC 和召回率分别提高至 0.9931 和 0.9668，但精确率有所下降。上下文信息可减少漏判，也

会扩大待复核范围。 
(3) AC、GR 和 CNL 是影响单点模型概率输出的主要变量，SP 和电阻率曲线提供补充信息。变量贡献

总体符合煤层测井响应认识，但多变量系数受曲线相关性影响，需要与单变量响应和地质机理共同解释。 
(4) 将煤层概率按非煤、待复核和高置信度三级表达，并结合最小连续厚度、短间隔合并、传统阈值

和井径质量复核，可将深度点结果转化为层段含煤性评价依据。由于缺少独立沉积相和层序标签，模型

的地质适用边界仍需通过跨区资料进一步验证。 
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