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　 　摘 　要 　煤层气排采开发阶段 ，井眼轨迹与煤层的有效接触面积对优化采气速度和提高采收率有着重要意义 。而

在煤层气水平井钻井过程中实时 、精确地识别煤层 ，可以明显地提高井眼轨迹在煤层中延伸长度 ，增加有效接触面积 。

应用 LWD数据开展煤层识别已在工程现场得到广泛应用 ，而整合综合录井数据实时识别煤层的方法还处于研究阶段 。

基于煤层与围岩的地层岩性差异在综合录井数据上表现的特征 ，采用 BP神经网络算法 ，以综合录井数据为依托 ，提出

了实时识别煤层的录井解释方法 。研究显示 ，通过煤层识别录井解释方法 ，应用综合录井数据不但可以实现煤层实时识

别 ，而且获得的分析结果还可以指导水平段轨迹在煤层中的延伸 ，为水平井钻进过程中煤层识别提供了新的思路 。结论

认为 ，该方法性能稳定 ，数据来源广泛 ，响应时间短 ，准确度高 ，并拓宽了综合录井数据的应用领域 ，可以在煤层气水平井

导向钻井的研究工作中发挥更大的作用 。
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　 　煤层气水平井通过增加轨迹与煤层的接触面积来

提高煤层气产量和采收率 。而为了提高煤层的有效钻

遇率 ，获得尽可能大的接触面积 ，则要求在钻进过程中

能够实时识别煤层 ，从而确保井眼轨迹始终处于煤层

中［１］
，进而增加水平井眼轨迹在煤层中的进尺长度 。

在配备 LWD设备进行随钻测井的情况下 ，煤层实时

识别主要是通过对测井数据的分析处理进行的 ；而在

未配备 LWD设备的情况下 ，通常都是通过岩屑和气

测数据进行地层识别［２］
，一方面这种识别方法时效性

较差 、综合分析水平较低 ；另一方面综合录井工程开展

了大量钻井工程参数的测量工作 ，这些工程参数通常

只用来监测工程状态 ，却没有加以充分应用来发挥其

在地层识别中的综合分析评价能力 。因此 ，笔者开展

了以综合录井为技术手段 、依托综合录井数据分析解

释的煤层实时识别方法研究［３］
。该方法主要解决由地

层差异作用导致综合录井数据波动的非线性问题 ，通

过对地层岩性与综合录井数据对应关系的匹配形式进

行自主学习［４］
，获得反映对应关系的识别模型 ，继而利

用识别模型实现煤层的快速 、准确识别 。通过该方法

的应用 ，有效地发挥了综合录井数据的综合评价潜能 ，

提高煤层识别的自动分析评价水平 ，推动煤层识别手

段的进步 。

1 　煤层实时识别模型
　 　煤层实时识别是通过分析综合录井数据与地层岩

性相对应的 、具有特定规律的非线性关系 ，将其拟合处

理成为线性表达式 ，通过计算实现地层的分类识别 。

但是反映地层差异的录井参数众多 ，而部分参数又难

以准确测度 ，受人为干扰较大［５］
。因此 ，解决煤层实时

识别问题就需要选择一种既具有实时性 ，又擅长解决

规律隐含在大量数据中的映射逼近方法 。而数学理论

证明神经网络具有解决任何复杂非线性映射的能力 ，

这使得它特别适合于煤层实时识别的问题［６］
。神经网

络在地层识别分析中的应用就是通过把钻井过程中采

集到的参数 、工程计算结果作为输入 ，建立适用于地层
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识别分析的神经网络模型作为推理机 ，网络的输出就

是地层识别结果 。通过对可靠历史样本数据的学习 ，

不断提高分析模型的拟合度 ，逼近实际钻井过程地层

变化状况 。煤层实时识别模型由模型建立 、模型判识

和校正分析 ３部分组成 ，如图 １ 所示 。 识别模型建立

的实质是调节 BP神经网络各层节点的阈值和节点之
间的连接权值以使网络运算误差不断减小 ，直到达到

设定的误差允许范围 ，从而使网络学会并记忆给定的

学习样本集 。模型判识的实质就是将待判识的数据输

入训练收敛的 BP 神经网络进行分析计算 ，从而对输

入数据进行分类识别 。而校正分析模块则是将网络判

识结果与实际结果对比 ，进行判识结果校正和学习样

本的实时提取 。

图 1 　煤层实时识别模型图

　 　 BP神经网络可以看作是一个从输入空间到输出
空间的高度非线性映射 。由万能逼近定理［７］知 ：含一

个隐含层的 ３ 层 BP 神经网络 ，只要隐含层节点足够

多 ，就能以任意精度逼近有界区域上的任意连续函数 。

由此 ，众多神经网络的应用中 ，以如图 ２所示的 ３层网

络结构的应用最为普遍 。

图 2 　 BP神经网络结构图

2 　煤层实时识别技术
2 ．1 　实时识别算法
　 　煤层实时识别算法主要分为两部分 ，分别为自主

学习算法和判识分析算法 。在自主学习算法中 ，分析

研究区内地层岩性和综合录井参数的对应特征 ，选取

代表地层变化趋势的录井参数作为神经网络输入参

数 ，地层分类作为输出参数 ，构建学习样本集 ，运用数

学手段建立地层识别模型 。而在判识分析算法中 ，结合

地层识别模型 ，通过运算分类 ，对煤层实现实时识别 。

２ ．１ ．１ 　自主学习算法

　 　以图 ２所示 ３层神经网络结构为算法构建依据 ，

按照如下步骤［７‐８］进行计算 ，实现网络的建立 ：

　 　 １）网络初始化 ，输入层 、隐含层和输出层节点个数

分别为 n、p和 q ，对各层连接权值 wih 、who和节点阈值

θh 、θo 赋一个随机数 ，该随机数在区间（ － １ ，１）内 ；给定

计算精度 ε（ε＜ ０）和最大学习次数 M ，学习步长 η。

　 　 ２）选择 km个样本集中的第 k（从 k ＝ １开始）个输

入样本向量 xk
＝ （x１ ，x２ ，⋯ ，xn ）

k
，及对应的期望输出

向量 dk
＝ （d１ ，d２ ，⋯ ，dn ）

k
。对输入数据进行归一化处

理 ，期望输出数据进行正交编码处理 。

　 　 ３）计算隐含层和输出层各节点的输入向量 hik 、
yik 和输出向量 hok

、yok
，f （x）为传输函数 ：

hik ＝ ∑
n

i ＝ １

wih x k
＋ θh ；hok

＝ f （hik ）

yik ＝ ∑
p

h ＝ １

who hok
＋ θo ；yok

＝ f （yik ）

（i ＝ １ ，２ ，⋯ ，n ；h ＝ １ ，２ ，⋯ ，p ；o ＝ １ ，２ ，⋯ ，q）
　 　 ４）输出层输出向量 yok 与期望输出向量 dk 结合 ，

计算误差函数对输出层的各节点的偏导数 δ
k
o ：

δ
k
o ＝ （dk

－ yok
）yok

（１ － yok
）

　 　 ５）隐含层到输出层的连接权值 who 、输出层的 δ
k
o

和隐含层的输出向量 hok 结合 ，计算误差函数对隐含

层的各节点的偏导数 δ
k
h ：

δ
k
h ＝ ∑

q

o ＝ １

δ
k
o w ho hok

（１ － hok
）

　 　 ６）使用输出层各节点的 δ
k
o 和隐含层各节点的输

出向量 hok 来修正连接权值 w ho和阈值 θo ：

wN＋ １
ho ＝ wN

ho ＋ ηδ
k
ohok

；θ
N＋ １
o ＝ θ

N
o ＋ ηδ

k
o

　 　 ７）使用隐含层各节点的 δ
k
h 和输入层各节点的输

入 x k 来修正连接权值 w ih和阈值 θh ：

wN＋ １
ih ＝ wN

ih ＋ ηδ
k
h x k

；θ
N＋ １
h ＝ θ

N
h ＋ ηδ

k
h

　 　 ８）计算全局误差 Ek
＝

１
２ ∑

q

o ＝ １

（dk
－ yok

）
２
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　 　 ９）判断网络误差是否满足要求 。

　 　当时 Ek
＞ ε ，选取下一组学习样本 ，返回到步骤

２） ，进行再次学习 ；当学习次数达到设定的最大次数

M而未收敛时 ，说明网络参数设置不合理 ，网络收敛

速度慢 ，在对参数进行调整后 ，重新开始网络学习 ；直

到在规定的学习次数 M 范围内 Ek
＜ ε时 ，网络收敛 ，

可以进行网络判识 。

２ ．１ ．２ 　判识分析算法

　 　 １）将待判识录井数据输入神经网络 ，计算网络输

出向量 yok
；

yok
＝ f ∑

p

h ＝ １

who hok
＋ θo

（h ＝ １ ，２ ，⋯ ，p ；o ＝ １ ，２ ，⋯ ，q）
　 　 ２）结合学习过程中设定的期望输出向量 ，对计算

出的输出向量进行分类 。

2 ．2 　算法修正
　 　实时识别算法在实际应用过程中需要对部分参数

进行适当调整 ，从而对算法进行修正 ，调整后的算法在

分析海量录井数据时计算速度会加快 ，准确性也会相

应提高 。通过实验证明 ，在煤层实时识别算法中需要

作如下参数调整和算法修正 ：

　 　 １）隐含层节点数的多少对网络性能和收敛速度有

很大影响 。但是目前没有可靠的理论和方法可以准确

确定隐含层节点个数 ，该算法中应用了 p ＝ （n＋ q）
＋ a的经验公式 ，其中 ，a为［１ ，１０］之间的常数 。

　 　 ２）算法未修正前 ，直接使用录井原始数据进行计

算 ，经常出现溢出情况 ，于是对输入层数据进行了归一

化方式为 y ＝
２ × （x － xmax ）

xmax － xmin － １的处理 ，将采样值波

动幅度较大的录井数据处理到［ － １ ，１］的范围内 ，从而

避免计算过程中数据溢出 ，也相应的提高了运算速度 。

需要注意的是 ，在学习过程和判识过程中 ，对网络输入

数据的归一化方式要保持一致 。

　 　 ３）由于煤层实时识别算法主要用于进行地层分类

分类识别 。因此 ，运算过程中传输函数 f （x）采用了单

极 sigmoid激励函数 ，即 f （x） ＝
１

１ ＋ e－ x 。

　 　 ４）在最初的识别算法中 ，样本的期望输出值设定

为 ０或 １ ，采用 sigmoid 激励函数 ，造成了网络部分节

点连接权值的无穷大 ，网络不收敛 。在该算法中 ，期望

输出做了适当放宽 ，采用了 ０ ．１和 ０ ．９的形式 。

3 　应用测试
　 　结合煤层实时识别算法 ，我们编制了 Visual Basic
程序 ，实现了神经网络学习训练和地层判识的软件应

用 ，并设计实验进行了应用测试（表 １） 。在该实验设

计中 ，测试实现对地层进行煤层 、泥岩层 、砂岩层 ３ 种

地层模式的分类识别 。因此 ，设定以上 ３ 种地层样本

作为网络输出 。而通过对某区块的综合录井数据进行

预先分析 ，提取出了与地层变化关联性较好的 ８ 项录

井参数 ，作为网络的输入 。隐含层设置为 １层 ，节点设

置为 ５个 ，从而构建一个 ８‐５‐３的 ３层神经网络 。

　 　从所获取的地层数据中选取 ５３ 组综合录井整米

数据和对应的地层解释数据作为学习样本 ，供网络自

表 1 　判识样本数据与判识结果表

样本
编号

录井数据输入
地层判识结果输出

煤层 泥岩层 砂岩层

判识结
果显示

实际地
层显示

１ A１７ *．５１ １３７ 噰．４９ ７０ 烫１８ 噰．２６０ １ 浇．１７９ ４ １３ W．９３ ３２ 唵．０１４ １ 沣．０２４ ０ H．０９９ ３２ ０  ．０９８ ０２ ０ 觋．９０１ ２７ 砂岩层 砂岩层

２ A１６ *．９７ １３１ 噰．２７ ７０ 烫１８ 噰．５６１ １ 浇．１７８ ８ １３ W．９１ ３２ 唵．０１４ １ 沣．０４０ ０ H．０９９ ４９ ０  ．０９８ ７８ ０ 觋．９００ ２２ 砂岩层 砂岩层

３ A１８ *．８１ １３３ 噰．００ ７０ 烫１８ 噰．３４７ １ 屯．１８１５ １３ W．９４ ３２ 唵．０２０ １ 沣．０５９ ０ H．０９７ ７９ ０  ．０９５ ４９ ０ 觋．８９４ ５４ 砂岩层 砂岩层

４ A１１ *．６８ １３８ 噰．６１ ７０ 烫１８ 噰．８５９ １ 浇．１８０ ３ １３ W．９４ ３２ 唵．０２５ ０ 沣．９６７ ０ H．１０３ ７４ ０  ．１０１ ２４ ０ 觋．８９８ ９２ 砂岩层 砂岩层

５ A１０ *．２３ １３５ 噰．７６ ６５ 烫１９ 噰．４５８ １ 浇．１８０ ５ １４ W．０６ ３２ 唵．０１４ ０ 沣．９８７ ０ H．００３ ４６ ０  ．９０７ ２８ ０ 觋．１１３ ６６ 泥岩层 砂泥岩层

６ A１１ *．２２ １７３ 噰．５１ ６５ 烫１９ 噰．１５８ １ 浇．１８３ ６ １３ W．９０ ３２ 唵．０２１ ０ 沣．９９８ ０ H．１０８ ９６ ０  ．８９１ ８５ ０ 觋．０９７ ５７ 泥岩层 泥岩层

７ A１０ *．６１ １７２ 噰．５６ ６５ 烫１９ 噰．４５８ １ 浇．１８４ ４ １４ W．０９ ３２ 唵．０３１ ０ 沣．９５３ ０ H．０９２ ２７ ０  ．９０４ ７０ ０ 觋．１０２ ０３ 泥岩层 泥岩层

８ A７ *．５３ １７３ 噰．８２ ７０ 烫１７ 噰．６６１ １ 浇．１８２ １ １４ W．０９ ３２ 唵．０２５ １ 沣．００９ ０ H．８９９ ４１ ０  ．１０２ ６３ ０ 觋．１０８ ２１ 煤层 煤层

９ A８ *．５６ １７５ 噰．７７ ７０ 烫１７ 噰．３６２ １ 浇．１８０ ７ １３ W．９１ ３２ 唵．０１９ １ 沣．０４８ ０ H．９００ １４ ０  ．１０１ ５３ ０ 觋．１０８ ２１ 煤层 煤层

１０ X７ *．０３ １８０ 噰．５３ ７０ 烫１７ 噰．９６１ １ 浇．１８１ ３ １３ W．９４ ３２ 唵．２８４ １ 沣．０７５ ０ H．９００ １４ ０  ．１０１ ５３ ０ 觋．１０９ ７２ 煤层 煤层

１１ X８ *．２１ １８０ 噰．９２ ７０ 烫１７ 噰．４６６ １ 浇．１８０ ２ １３ W．９１ ３２ 唵．３４６ １ 沣．０２７ ０ H．９００ ９２ ０  ．０９９ ７５ ０ 觋．０８７ ２４ 煤层 煤层

１２ X１２ *．５３ １８１ 噰．６７ ６５ 烫１７ 噰．５３２ １ 浇．１８０ ５ １４ W．０３ ３２ 唵．３７４ ０ 沣．９４０ ０ H．９００ ４２ ０  ．１０９ ２４ ０ 觋．１０４ ０４ 煤层 煤层
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主学习 。按照 ２ ．１ ．１中的计算步骤对这个神经网络进

行学习训练 。设置网络计算精度为 １０
－ ５

，步长为 ２ ，在

经过 ３ ６３７次学习训练后 ，网络收敛 ，达到精度要求 ，

识别模型建立 。

　 　再选取学习样本以外的 １２ 组数据作为待识别模

式进行检验 。按照 ２ ．１ ．２ 中步骤进行计算 ，将结果输

出（见表 １） 。由以上结果可见 ，在 １２ 组地层数据中 ，

神经网络识别正确 １１组 ，准确度达到了 ９１ ．７％ ，实现

了对煤层的有效识别 。

4 　结论
　 　 １）对实时识别煤层的方法进行了探索性研究 ，开

创了神经网络与综合录井数据结合的地层识别分析手

段 ，提出了煤层气水平井煤层实时识别模型的建构 ，提

炼了实时识别算法 ，实现了煤层的实时识别 ，有效地提

高了录井数据的综合利用水平 。

　 　 ２）在煤层气水平井煤层实时识别方法的理论基础

上 ，开发了相应的煤层实时识别软件系统 ，通过增加计

算机的辅助自动分析能力 ，提高了现场煤层识别的响

应速度 ，减少了人工分析的不确定性 。

　 　 ３）应用该方法配合相应图形显示软件 ，不仅可以

实时识别煤层 ，监测水平段轨迹在煤层中的延伸 ，还可

以对轨迹的着陆控制起到指导作用 。
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