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Abstract 
Xihu sag is the largest oil and gas-bearing depression in the East China Sea Continental Shelf Basin. 
Pinghu Formation, the main source rock, is a coal-bearing strata, and the coal seam is characte-
rized by thin thickness, multiple layers and strong hydrocarbon generation ability. However, the 
accurate thickness of coal seam is often difficult to calculate. This paper uses BP (Back Propaga-
tion) neural network technology, takes actual lithology as the learning and prediction sample, 
takes the logging parameters sensitive to coal seam as the input variable, and realizes the identi-
fication of coal seam through the training and testing of the established three-layer BP neural 
network model. The results show that acoustic time difference, neutron and density have the most 
obvious logging response to coal seam, and the number of coal seams identified by BP neural net-
work technology is increased compared with the number of coal seams interpreted by original 
logging, and the thin coal seams can be identified, and the coincidence degree with the actual li-
thology is higher. BP neural network technology can better identify the coal seam in the drilling 
section, especially the thin coal seam, so as to calculate the coal seam thickness in the drilling sec-
tion more accurately, which has good accuracy and practicability. 
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摘  要 

西湖凹陷是东海陆架盆地内最大的含油气凹陷，主力烃源岩平湖组为含煤的煤系地层，煤层具有厚度薄、

层数多、生烃能力强的特征，而煤层的准确厚度常难以计算。本文利用BP神经网络技术，以实际岩性为

学习预测样本，以对煤层响应敏感的测井参数为输入变量，通过对建立的三层BP神经网络模型的训练测

试来实现对煤层的识别。结果表明，声波时差、中子和密度对煤层的测井响应最明显，利用BP神经网络

技术识别出的煤层数量比原测井解释的煤层数有所增加，能识别出薄煤层，且与实际岩性的吻合度更高。

BP神经网络技术可更好地识别钻井剖面中的煤层，尤其是薄煤层，从而更准确地计算出钻井剖面中的煤

层厚度，具有良好的准确性和实用性。 
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1. 引言 

西湖凹陷位于东海陆架盆地东北部，面积逾 5 万平方千米，沉积厚度超 15,000 米，是一大型新生代断

陷盆地[1] [2] [3]，油气资源丰富[4] [5] [6]。多年的勘探研究表明，始新统平湖组是半封闭的海湾环境和温

暖–潮湿南亚热带型气候条件下沉积的暗色泥岩、砂岩夹多层薄煤层和碳质泥岩的地层[7]。暗色泥岩是凹

陷内的主力烃源岩，分布广，厚度大。煤层是凹陷内的另一主力烃源岩，层数多，单层厚度薄，生烃能力

强。单层煤层厚度以 1 米左右为多，大多不超过 2 米[8] [9] [10]。单井煤层常有数十层，累积厚度最厚近百

米。因煤层单层厚度薄，又因海洋钻井岩屑录井捞样井段较长，加之钻屑细小及岩屑清洗原因，易造成部

分薄煤层漏录。而测井解释时因煤层井段垮塌、煤层薄等原因，基于交汇图版的岩性解释方法也可造成薄

煤层解释结果不够准确；人工解释时人为因素较大。如此常造成煤层厚度统计偏小，导致西湖凹陷油气资

源量预测不准确，影响油气勘探决策部署。为此，笔者提出了基于多测井参数的 BP 神经网络技术识别煤

层，以期从更高的精度、更快地刻画平湖组煤层，为评价西湖凹陷油气资源潜力提供扎实的基础资料。 
人工神经网络理论是一门应用领域非常广泛的交叉学科。由于人工神经网络具有良好的自适应与自

学习、大规模并行信息处理等特点，因此利用神经网络解决复杂非线性动态系统的预测问题就有了一条

新的有效途径，具有重要的理论意义和实际应用价值，BP 算法是人工神经网络中重要的一种学习算法[11]。
基于 BP 神经网络(BPNN)的预测方法在油气行业也有广泛应用，如储层预测、油气层预测、烃源岩评价

等。应用好 BP 神经网络技术的前提是选择学习样本、选好输入端参数，并建立起合适的预测模型。下

文就此进行阐述。 

2. 煤层样本输入端参数选取 

位于西湖凹陷西斜坡的 P1 井钻遇的平湖组为砂泥岩夹薄煤层(图 1)，在凹陷内具有较好的代表性。

我们计划以此井为研究样井，以其钻遇的岩性作为学习训练的样本，并据井中的煤层选出 BP 神经网络
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输入端参数。从图 1 可见，砂泥岩及煤层在自然电位(SP)、自然伽马(GR)、深侧向电阻率(RLLD)、密度

(DEN)和声波时差(AC)等常规测井曲线上有较大的差异。砂岩在测井曲线上较易识别，泥岩与煤层通常

也较易区分。泥岩具有“两高四低”的特征，即高密度、高自然伽马、低中子、低声波时差、低电阻率、

低自然电位。煤层为“三高三低”，即高自然伽马、高中子、高声波时差、低密度、低电阻率、低自然

电位。鉴于 P1 井平湖组上–中段岩性辨识度较好，以此井测井综合解释的岩性结果作为学习及预测的训

练样本较为理想。 
 

 
Figure 1. Lithology Logging characteristics of upper interval (part) of Pinghu formation in well P1 
图 1. P1 井平湖组上段(部分)岩石测井特征 
 

为了使 BP 神经网络计算收敛速度快、干扰小，对输入信号的裁剪是非常有必要的。煤层是本项研

究的目标，因此，我们选择对煤层识别成功率高的测井参数作为输入端参数。为此，我们借助二维参数

图版分析法，对 P1 井平湖组上–中段岩性的测井响应进行了统计分析(图 2~5)。从图 2~5 中可以看出，

密度、声波时差、中子对煤层的区分度较大，可将大部分煤层区分开来，仅部分煤层与泥岩重叠，而剩

余几种测井参数都几乎无法将煤层与砂岩泥岩区分开来。 
 

 
Figure 2. Intersection diagram of lithology GR-DEN in upper-middle interval of Pinghu formation in well P1 
图 2. P1 井平湖组上–中段岩性 GR-DEN 数值交汇图 
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Figure 3. Intersection diagram of lithology RT-AC in upper-middle interval of Pinghu formation in well P1 
图 3. P1 井平湖组上–中段岩性 RT-AC 数值交汇图 
 

 
Figure 4. Intersection diagram of lithology CN-CAL in upper-middle interval of Pinghu formation in well P1 
图 4. P1 井平湖组上–中段岩性 CN-CAL 数值交汇图 
 

 
Figure 5. Intersection diagram of lithology AC-SP in upper-middle interval of Pinghu formation in well P1 
图 5. P1 井平湖组上–中段岩性 AC-SP 数值交汇图 
 

对图中单一测井参数识别煤层的成功率进行统计也表明(表 1)，识别煤层最有效的是声波时差(AC)
和中子(CN)，次为密度(DEN)、自然伽马(GR)和深侧向(LLD)，对煤层响应最不明显的是井径(CAL)和自

然电位(SP)。本着全面、综合选用输入参数的原则，本次选择声波时差、中子、密度、自然伽马、深测

向电阻率和井径为本项神经网络输入端参数。 
 
Table 1. Statistics on success rate of coal seam identification by single logging attribute in upper and middle Pinghu forma-
tion of well P1 
表 1. P1 井平湖组上中段单个测井属性对煤层识别成功率统计表 

测井曲线 AC CN DEN GR LLD CAL SP 

识别成功率(%) 76.1 75.7 53.2 29.4 11.5 5.4 3.9 
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3. 煤层 BP 神经网络预测模型的建立及识别结果 

人工神经网络最重要的是它不需要一个固定的数学公式，通过向样本学习获取知识并改进自身性能

是它的一个重要特性。BP 神经网络是一包含输入层、隐含层和输出层的多层网络，如图 6 所示，能很好

地解决输入与输出间复杂的非线性关系。输入层有 n 个输入节点(神经元)，输出层有 m 个输出节点，隐

含层有 Y 个节点，上、下层之间各神经元实现全连接，即上下层的每个节点都实现权联结，而每一层各

神经元之间无联结[12] [13]。 
 

 
Figure 6. Principle schematic diagram of BP artificial neural network 
图 6. BP 人工神经网络原理示意图 
 

BP 人工神经网络模型训练过程实际上是对一组样本逐个进行输入、输出计算，网络将一系列输入进

行连接权重加权，经隐层处理后传到输出层。输出的结果如与期望结果有误差，则误差将从输出层向输

入层反向传播，在反向传播过程中重新调整各层间连接权及各层神经元偏差，再进行迭代计算，使误差

逐渐缩小。反复的信息正向传播和误差反向传播是各层连接权重不断调整的过程，也是神经网络学习训

练的过程。该过程一直到输出的结果符合要求为此[12] [13]。 
利用测井资料解释地层各种特性实际上是解决一个映射问题，即解决由 n 维输入向量(测井信息)到 m

维输出向量(岩性)之间的映射[14]。采用神经网络模式识别岩性必须事先确定足够多的岩性类别，用大量

的样本进行训练[15] [16] [17]。根据以上原理，我们设计了三层神经网络预测模型，并以前文研究确定的

对煤层测井响应敏感的六个参数作为输入端，建立了如图 7 的神经网络预测模型。依据以上预测模型，

采用梯度下降算法，利用 P1 井平湖组上–中段地层岩性进行训练，直至训练结果符合要求。 
 

 
Figure 7. Schematic diagram of BP neural network in identifying model for coal seam 
图 7. 煤层 BP 神经网络识别模型示意图 
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首先对选用的测井曲线做归一化处理。归一化的公式为： 

( ) ( )min max min 100X x x x x ×−= −  

式中 x 为实际测井值，xmax、xmin 为本条测井曲线所有采样点中的最大值和最小值，而 X 则为归一化后的

测井值。 
神经元初始权值用(1,0)和(0,1)分别代表煤层和非煤层 2 种结果，根据西湖凹陷实际情况设置训练初

始参数为：学习步长 d = 0.7，动量参数 a = 0.1。设定学习次数为 4000 次，要求系统误差达到 0.01，网络

训练 1126 次后收敛，实际系统误差达到 0.009。 
利用训练好的神经网络模型，对西湖凹陷内的 P2 井进行煤层识别以进一步验证可靠性。从验证结果

可见(图 8)，原测井解释相对较厚的煤层，BP 神经网络方法均能准确识别(BPNN 煤)，对应性高。从图中

还可见，神经网络识别出的薄煤层层数有所增加，部分煤层的解释厚度与前人综合解释的结果相比也有

所增加。这也正是因为神经网络技术综合利用了多测井参数，发挥了测井数据高分辨率特性的优势。利

用 BP 神经网络识别技术对凹陷内的 P2 井平湖组煤层进行识别的结果表明，该方法使用便捷，识别煤层

的准确度高，可适用于西湖凹陷其他井区，并为其它地区识别煤层提供借鉴。 
 

 
Figure 8. Comparison diagram of BP neural network coal seam discrimination result of Pinghu formation in well P2 
图 8. P2 井平湖组 BP 神经网络识别煤层结果对比图 

4. 结论 

1) 识别煤层最有效的是声波时差和中子，次为密度、自然伽马和深侧向，井径和自然电位对煤层的

响应不是很明显。 
2) 利用三层 BP 神经网络预测模型及对煤层测井响应相对敏感的六项参数作为输入端数据可识别出

薄煤层，与实际岩性的吻合度高。 
3) 建立合理的神经网络模型，选取合适的训练样本是提高预测精度的关键。优选出对样本敏感的测

井响应参数，才能更快更好地获得符合客观实际的预测结果。 
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