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基于 SVＲ 和地震属性的构造煤厚度定量预测

陈同俊1，王 新2，管永伟1

( 1． 中国矿业大学 资源与地球科学学院，江苏 徐州 221116; 2． 中国矿业大学 计算机科学与技术学院，江苏 徐州 221116)

摘 要: 为了提高谱分解和甜面属性组合预测构造煤厚度的精度和可靠性，利用回归型支持向量机

( SVＲ) 的非线性处理能力，将 SVＲ 和地震属性相结合，研究采区构造煤厚度定量预测方法。在

SVＲ 预测模型建立时，以正演模型数据为基础，通过训练和测试获得 SVＲ 预测模型的主要参数; 结

合井旁道数据，建立了采区构造煤厚度 SVＲ 预测模型。通过输入实际谱分解属性和甜面属性，定

量预测了构造煤厚度。相对于传统地震属性预测来说，本次所预测的构造煤厚度精度较高、误差较

小。当核函数类型为径向基核函数、输入为谱分解属性和甜面属性时，预测模型的预测效果最好。
由于模型建立时未考虑地震资料信噪比的影响，预测模型不能克服其造成的不确定性。
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Abstract: In order to improve the precision and reliability of thickness prediction，the authors combined the Support
Vector Ｒegression ( SVＲ) ，which is good at dealing with nonlinear issues，and seismic attributes together to build a
model for the prediction of tectonic coal seam thickness． During model building，the authors，first of all，optimized the
key parameters of SVＲ model through training and testing forward model’s data，then，combined those optimized pa-
rameters with in situ near-well traces to build a SVＲ predicting model． Through inputting the real attributes of spectral
decomposition and sweetness into this model，the authors achieved a prediction of tectonic coal seam thickness in the
study area． By comparison with true thickness at wells，the thickness prediction of the model has a higher precision and
lower absolute error than that with the prediction using traditional seismic attributes． Setting ＲBF ( Ｒadial Basis Func-
tion) as kernel and spectral decomposition attributes and sweetness attribute as inputs，the model generates its best re-
sults． Since the influence of signal-to-noise ratio of seismic data was not considered during the model development，the
model could not overcome its corresponding uncertainty．
Key words: tectonic coal; thickness prediction; seismic attributes; support vector regression; prediction model

构造煤是指煤层在构造应力作用下，发生成分、
结构和构造的物理、化学变化，引起煤层变形、破坏、

粉化、流变等物理效应和力化学降解、力化学聚合作

用的产物［1］。现有研究表明: 中国发生过煤与瓦斯
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突出的煤层，都发育有一定厚度的构造煤［2］。因此，

构造煤发育是发生煤与瓦斯突出的主要因素之一和

重要前提条件［3 － 4］。如果能够准确、定量预测构造煤

厚度，将对煤矿安全生产起到至关重要的作用。对于

构造煤厚度预测来说，传统上主要通过钻孔资料插值

进行。但由于钻孔资料横向上的连续性较差，预测精

度不理想。虽然还未见直接利用地震资料预测构造

煤厚度的报导，但其已被用来预测构造煤分布［5］。
谱分解属性( Spectral decomposition attributes) 和

甜面属性( Sweetness attribute) 等地震属性技术，是最

主要的储层预测技术之一，在近年的油气储层预测中

发挥了重要作用。谱分解属性已被用于河道砂体成

像、薄层可视化和沉积相分析、油气储层的低频阴影

分析和油气储层厚度反演等多个方面［6 － 12］。甜面属

性作为瞬时振幅和瞬时频率等 2 种常用地震属性的

衍生属性，已在油气勘探中显示出更好的储层预测能

力，对小规模河道砂体的预测特别有效［13 － 14］。
相对于油气储层，煤层一般厚度较薄、结构复杂。

当煤层含有构造煤时，其弹性性质明显区别于正常煤

层。含构造煤煤层的地震属性明显区别于正常煤层

的地震属性，因此可以利用地震属性预测构造煤。另

一方面，煤层作为典型的薄层，其地震属性还受煤层

厚度和顶底板岩性等多种因素的影响。虽然地震属

性与构造煤厚度间的关系紧密，但它们之间的关系具

有明显的非线性特征。回归型支持向量机 ( Support
vector regression) 具有出色的小样本和非线性处理能

力，已被用于城市灰尘聚集区预测、城市不同功能区

划分和不同分辨率卫星图片校准等多个领域，并取得

了理想的效果［15 － 17］。如果将 SVＲ 与煤层地震属性

相结合，有望提高采区构造煤厚度预测的精度和可靠

性。
为此，笔者将 SVＲ 和地震属性相结合，通过建立

SVＲ 构造煤厚度预测模型，对实际采区的构造煤厚

度进行了定量预测。

1 SVＲ 基本原理

SVＲ 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。相对于其他机

器学习理论来说，SVＲ 所获得的解全局最优［18］。设

含有 l 个样本的训练集为{ ( Xi，yi ) ，i = 1，2，…，l} ，其

中{ Xi =［xi1，xi2，xi3，…，xin］
T，xi∈Ｒn } 是第 i 个训

练样本的输入向量，{ yi∈Ｒ} 为对应的输出值。对于

非线性回归问题，可以通过映射变换，将原始变量转

换到高维特征空间，从而在高维特征空间中构造线性

回归函数求解。设在高维特征空间中建立的线性回

归函数为

f( X) = WTφ( X) + b ( 1)

其中，W 为可调的权值向量; φ ( X) 为非线性映射函

数; b 为常数。忽略小于 ε 的拟合误差，则∈ － SVＲ
可以表示为如下的约束优化问题［19］，即

min
W，b，ξ，ξ*

1
2 W

TW + 1
2 c∑

l

i = 1
( ξi + ξ*i )

满足

yi － W
Tφ( Xi ) － b≤ ε + ξi

－ yi + W
Tφ( Xi ) + b≤ ε + ξ*i

ξi，ξ
*
i ≥ 0，i = 1，2，…，

{












l

( 2)

其中，c 为惩罚因子; ξi 和 ξ*i 是一对松弛因子。通过

引入 Largrange 函数，可将式( 2) 的优化问题转换成对

偶形式。通过求解，可获得式( 3) 所示的∈ － SVＲ 目

标方程。

f( X) = ∑
l

i = 1
( a*

i － ai ) K( Xi，X) + b ( 3)

式中，a 和 a* 为对偶变量; K( Xi，Xj ) =φ ( Xi )
Tφ( Xj )。

2 SVＲ 预测模型的建立

2. 1 测试数据准备

为了建立适合的构造煤厚度 SVＲ 预测模型，首

先通过正演模拟获得理论数据集，再通过对理论数据

集的训练获得预测模型关键参数。建立含构造煤的

地质模型时，结合煤矿实际和本次研究实例，建立如

图 1( a) 所示的地质模型。其中，煤层厚度为 10 m，

由上部原生煤和下部构造煤组成，其厚度变化如图 1
( a) 所示。煤层的直接顶 /底板为较松软的泥岩，厚

度为 2 m; 基本顶 /底板为较致密的砂岩，厚度为 200
m。根据褶积模型，利用主频为 50 Hz 的 Ｒicker 子波

正演合成地震剖面( 图 1( b) ) 。图 1( b) 中，随着构造

煤厚度的变化，正相位波的振幅和频率发生了明显变

化。
据现有研究，谱分解、瞬时振幅、瞬时频率、甜面

和优势频率等地震属性与构造煤厚度具有一定的相

关性［20］。为此，提取上述地震属性，分析其与构造煤

厚度间的相互关系。在进行属性提取时，利用 S 变换

获得谱分解属性［21］; 通过计算复地震道，获得瞬时振

幅和瞬时频率属性［22］; 通过计算瞬时振幅与瞬时频

率平方根的比值，获得甜面属性［13］; 通过对地震道进

行频谱分析，获得优势频率属性。经过人工对比分析

和 GA － BP 神经网络属性优化［20，23］，发现 50，90 Hz 和

甜面属性的组合有利于构造煤厚度的预测( 图 2) 。不

仅 50，90 Hz 和甜面等地震属性与构造煤厚度间具有

一定的对应关系( 非线性) ，而且此 3 种属性间基本互
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不相关，有利于 SVＲ 的预测。为了使训练数据具有广

泛的代表性，利用随机函数，将理论数据随机划分为训

练集( 30 个样本元素) 和测试集( 69 个样本元素) 。

图 1 煤层理论模型及正演地震剖面

Fig. 1 Coal bed model and its synthetic section

图 2 模型地震属性与构造煤厚度对应关系

Fig. 2 Crossplot between seismic attributes and
tectonic coal thickness ( model data)

2. 2 关键参数优选

对于 SVＲ 预测模型来说，核函数类型和惩罚因

子等参数对预测模型泛化能力的影响较大。为了克

服实际采区钻孔数量较少的缺点，并保证实际数据的

预测精度和可靠性，利用理论数据集优选核函数类型

和惩罚因子等关键参数。
2. 2. 1 核函数类型

SVＲ 与 SVM 类似，其核函数类型的选择缺少理

论指导，只能通过试验确定。目前，SVＲ 核函数主要

有线性、多项式、径向基和两层感知器等多种。为了

优选出适合构造煤厚度预测的最佳核函数，利用正演

模拟获得的理论数据集进行优选。在进行优选时:①
分别选取不同的核函数; ② 将训练集输入到 SVＲ 初

始预测模型，并训练获得预测模型; ③ 将测试集输入

预测模型，预测测试集的构造煤厚度; ④ 对比不同核

函数所预测的构造煤厚度，选取预测精度最高的核函

数为最佳核函数。
通过测试，获得如图 3 所示的构造煤厚度预测精

度对比图。计算预测值与实际值间的均方误差和决

定系数( 相关系数的平方) 发现径向基核函数的预测

效果最好( 均方误差为 0. 009，决定系数为 0. 986) ，两

层感 知 器 核 函 数 的 预 测 效 果 最 差 ( 均 方 误 差 为

6. 186，决定系数为 0. 016 ) ，线性核函数和多项式核

函数的预测效果居中。因此，选用径向基核函数作为

本次构造煤厚度预测模型的核函数。

图 3 核函数类型对构造煤厚度预测精度的影响

Fig. 3 Influence of different kernels on predicting
precisions of tectonic coal

2. 2. 2 其他参数

对于径向基核函数来说，其惩罚因子 c 和方差 g
参数是最重要的 2 个参数。为此，本次利用 K － CV
方法［24］优选这 2 个参数。优选时，根据经验将 c 和 g
参数的变化范围设定为［－ 5，5］，初始值变化步长设

定为 0. 5。通过调整 c 和 g 参数的变化范围( 最小值

和最大值) ，进行了 6 次测试，获得如图 4 所示参数优

选图。在对最佳 c 参数和最佳 g 参数进行优选时，综

合考虑决定系数和均方误差 2 个参数，将两者的最佳

结果作为优选值。经过对比，发现测试“3”的决定系

数较大、均方误差较小，认为测试“3”的效果最好，其

所对应的最佳 c 参数和最佳 g 参数为优选值 ( c =
0. 13，g = 0. 13) 。

3 实例预测

3. 1 研究区概况

由于新景煤矿 15 号煤层瓦斯含量高，煤系地层
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图 4 ∈ － SVＲ 预测模型 c 和 g 参数优选

Fig. 4 Optimized c and g of ∈ － SVＲ model

层滑构造特征明显，构造煤发育，极易发生煤与瓦斯

突出。为此，选取新景煤矿某采区作为本次研究对

象。研究区面积约 3. 5 km2，三维地震数据体网格为

5 m ×5 m，钻孔共有 13 口。15 号煤层埋深 575. 9 ～
640. 9 m，平均埋深 623. 8 m; 煤层厚度为 6. 3 ～ 10. 22
m，平均厚度 8. 0 m; 构造煤位于 15 号煤层的底部，具

有明显的低电阻率和低密度特征，厚度小于 4. 3 m，

平均厚度 1. 57 m ( 表 1) 。由钻孔揭露的煤层厚度和

构造煤厚度，插值生成煤层厚度分布图和构造煤厚度

分布图( 图 5( a) ，( b) ) ，发现构造煤厚度与煤层厚度

在本区呈负相关关系。通过对反射波层位时间进行

时深转换，获得如图 5 ( c) 所示的底板等高线图。发

现所有揭露构造煤的钻孔，全部位于向斜构造内，并

且向斜轴两侧的构造煤较厚。

表 1 15 号煤钻孔揭露及预测信息

Table 1 True and predicted information of No. 15 coal
m

钻孔名
底板

标高

煤层

厚度

构造煤

厚度

预测

厚度

预测

误差

3 － 133 626. 8 6. 3 2. 80 2. 87 0. 07

3 － 137 669. 3 7. 1 3. 00 2. 89 0. 11

3 － 1381 587. 2 6. 3 4. 30 4. 56 0. 26

3 － 139 575. 9 8. 6 0 0. 29 0. 29

3 － 144 643. 3 10. 4 0. 60 0. 76 0. 16

3 － 146 603. 6 8. 3 2. 60 2. 62 0. 02

3 － 147 597. 5 9. 6 0 0. 14 0. 14

3 － 148 633. 1 6. 3 0 0. 25 0. 25

3 － 157 634. 9 8. 5 2. 40 2. 30 0. 10

3 － 158 628. 2 8. 1 0 0. 29 0. 29

3 － 51* 640. 9 7. 8 2. 00 2. 93 0. 93

3 － 58* 631. 6 10. 2 0 0. 55 0. 55

3 － 59* 637. 6 6. 5 3. 00 2. 91 0. 08

平均值 623. 8 8. 0 1. 57 1. 70 0. 17

注: * 为验证孔，不参与预测模型的建立。

3. 2 地震属性分布

根据正演模型数据的研究结论，提取区内 15 号

图 5 研究区 15 号煤层地质概况

Fig. 5 General geology of No. 15 coal in study area

煤层反射波的 50 Hz 谱分解、90 Hz 谱分解和甜面属

性等地震属性，经规范化处理，获得如图 6 ( a) ～ ( c)

所示的地震属性图。图中，“+”为钻孔，其上部标注

为钻孔名，其下部标注为揭露的构造煤厚度; 黑色线

条为断层交面线或陷落柱边界，色标为属性值。为了

防止直径较大陷落柱和低信噪比区域对预测结果的

不利影响，预测时将这部分数据排除在外。
3. 3 地震属性与构造煤厚度关系

正演模型数据已揭示地震属性与构造煤厚度间

具有一定的对应关系，为了分析这种对应性是否适用

于实际数据，将井旁道属性与实际构造煤厚度进行交

会，获得图 7。将其与图 2 进行对比，发现两者的规

律几乎完全一致，仅在属性值范围上有所差异。随着
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构造煤厚度的增大，甜面属性单值下降，50 Hz 谱分

解属性单值上升，90 Hz 谱分解属性先下降、再上升。
因此，基于模型数据优选的 SVＲ 关键参数可以用到

实际地震属性数据的预测中。

图 6 15 号煤地震属性及预测构造煤厚度

Fig. 6 Seismic attributes and predicted tectonic coal thickness of No. 15 coal

图 7 井旁道地震属性与构造煤厚度关系

Fig. 7 Crossplot between attributes of near-well
traces and tectonic thickness

3. 4 构造煤厚度预测

根据正演模型数据所建立的预测模型，通过训练

井旁道数据，将 3 种地震属性映射到高维空间。通过

选择适当的支持向量和拟合理想的超平面，获得精度

较高的目标函数，实现采区构造煤厚度的定量预测。
由于已知钻孔仅 10 口( 其他 3 口作为验证孔，不参与

模型建立) ，如果仅以此 10 个样本数据组成训练集，

则训练样本数太少，很难保证预测模型的可靠性。为

此，将钻孔附近较小范围内( 25 m × 25 m) 的所有地

震道数据作为训练集( 2 500 个样本) ，以提高训练集

的样本数量。训练后，输入采区甜面、50 Hz 谱分解

和 90 Hz 谱分解等属性，获得如图 6 ( d) 所示的预测

构造煤厚度。虽然预测分布( 图 6 ( d) ) 与插值分布

( 图 5( b) ) 在细节上差别明显，但总体上，两者具有

很高的一致性。构造煤主要分布在以井 3 － 1381、井
3 － 146 和井 3 － 59 为中心的 3 个独立区域。
3. 5 讨 论

为了检验构造煤厚度的预测精度，提取所有钻孔

点处的预测厚度，将其与实际厚度进行对比，并计算

绝对误差( 表 1) 。对于 10 个钻孔控制点来说，其预

测值与实际值的绝对误差较小 ( 最 小 绝 对 误 差 为

0. 02 m，最大绝对误差为 0. 29 m，平均绝对误差为

0. 17 m) 。由于利用 SVＲ 预测时，预测模型的主要参

数已经过正演模型数据的测试，没有出现过拟合问

题。因此，钻孔控制点处的较高预测精度，部分体现

了本次较理想的预测效果。对于 3 个验证钻孔来说，

其预测精度较控制点略低( 最小绝对误差为 0. 08 m，

最大绝对误差为 0. 93 m，平均绝对误差为 0. 52 m) ，

主要受 3 － 51 井的影响。考虑到煤矿生产的实际要

求，本次预测精度基本能满足煤矿安全生产的要求。
另一方面，由于实际地震属性受原始数据信噪比
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等因素的影响，特定属性值并不和特定厚度的构造煤

一一对应，仅对应一定厚度范围的构造煤( 图 7) 。对

于 SVＲ 预测模型来说，其通过拟合超平面实现预测，

并不考虑这种不确定性。因此，预测时并不能克服这

种不确定性的影响，从而造成部分预测点误差较大

( 如井 3 － 51) 。

4 结 论

( 1) 虽然 3 种地震属性( 50 Hz 谱分解、90 Hz 谱

分解和甜面属性) 和构造煤厚度间的关系非线性，但

它们随构造煤厚度的变化具有一定的互补性，其组合

有利于构造煤厚度的定量预测。
( 2) 通过正演模型数据的训练和测试，发现选用

径向基核函数时，预测模型的预测效果最好。此时，

最佳的 c 参数和 g 参数的值均为 0. 13。
( 3) 通过对正演模型数据和实际数据的构造煤

厚度预测，发现将 SVＲ 和地震属性相结合可以定量

预测采区构造煤厚度。
( 4) 对于本次所给出的构造煤厚度定量预测模

型来说，虽然其预测精度和可靠性较高，但由于受原

始数据信噪比的影响，预测结果仍然具有一定的不确

定性。对于这一不确定性，需在下一步的研究中进行

定量评估。
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