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Artificial Intelligence-Empowered Coal Geology: Advances, Challenges, and Prospects

Abstract： [Objective] The rapid development of artificial intelligence (AI) has reshaped the research paradigm of
geosciences. Coal geology focuses on coal, coal seams, coal-bearing strata, coal basins, and coexisting and associated
mineral  resources  in  coal-bearing  strata.  These  research  objects  exhibit  highly  complex  material  compositions,
multiscale characteristics, and pronounced spatiotemporal variability. Consequently, the major research directions of
coal  geology,  including  coal  petrology,  coal  quality  evaluation,  critical  metals  in  coal-bearing  strata,  and coalbed
methane exploration and development, are particularly well suited to AI-based approaches. [Methods] AI is driving
coal geology beyond traditional experience-based identification and local statistical analysis toward a new paradigm
integrating  multi-source  data  fusion,  intelligent  prediction,  and  mechanistic  interpretation.  It  also  provides  new
opportunities  for  discovering  previously  unrecognized  geological  phenomena.[Results]  This  paper  systematically
reviews recent advances in the application of AI to the intelligent identification of coal macerals, intelligent prediction
of coal quality, intelligent assessment of the occurrence modes and resource potential of critical metals in coal, and
coalbed methane prediction. AI technologies have significantly improved the efficiency and accuracy of maceral image
recognition,  coal  quality  parameter  prediction,  identification  of  occurrence  patterns  of  critical  metals  in  coal,  and
comprehensive resource evaluation. However, several challenges remain, including the scarcity of high-quality datasets,
limited cross-regional generalization capability, weak model interpretability, insufficient consistency with geological
mechanisms, inadequate knowledge constraints, and limited implementation in engineering scenarios.[Conclusions]
Future research should strengthen the construction of standardized large-scale databases, promote the deep integration
of  geological  knowledge  with  data-driven  models,  develop  interpretable  and  transferable  intelligent  models,  and
establish an intelligent research paradigm oriented toward major scientific questions in coal geology and the green and
efficient development of  critical mineral resources.[Significance] This review highlights the transformative role of AI
in advancing coal geology from experience-driven analysis toward knowledge-guided intelligent research, providing
methodological support for major scientific discovery and the green, efficient development of coal-related resources.
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摘要：人工智能的快速发展正在改变地球科学的研究范式。煤地质学研究对象是煤、煤层、含煤岩系、煤盆地

以及与煤共伴生矿产，它们物质组成极其复杂，具有强非均质、多尺度性和显著时空变异性。煤地质学研究的

主要方向（如煤岩学、煤质学、煤系关键金属及煤层气勘探开发）与人工智能方法高度契合，人工智能正在推

动煤地质学由传统经验识别和局部统计分析，向多源数据融合、智能预测、机理解释并重的新范式转变，并且

为发现新的地质现象提供了可能。文章系统综述了人工智能在煤显微组分智能识别、煤炭质量智能预测、煤系

关键金属赋存状态与资源潜力智能评价、煤层气智能勘探开发等研究中的进展。人工智能技术对提升显微组分

图像识别、煤质参数预测、煤系关键金属赋存模式发现和综合评价、煤层气甜点区评价与产能预测的效率与精

度等方面具有重要作用，同时也面临高质量数据集不足、跨区域泛化能力有限、模型解释性与地质机理契合性

弱、知识约束不够以及工程场景落地不足等问题。未来应加强煤地质学标准化大数据库建设，推动煤地质学知

识与数据驱动模型深度融合，发展煤地质学可解释、可迁移的智能模型，构建面向煤地质学重大科学问题与关

键矿产资源绿色高效开发的智能研究范式。

关键词：人工智能；煤地质学；显微组分；煤炭质量评价；煤系关键金属；煤层气  
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0  引言

人工智能（Artificial Intelligence，AI）为改变地球科学研究范式提供了重要工具，其推动地球科学走向数

据密集、模型驱动和多学科融合发展方向。AI 能够从海量、多源、异构的地学数据中识别出隐藏的规律，帮

助揭示复杂地质过程中的非线性关系和时空演化特征，增强地球科学理论解释、资源环境评价、过程模拟和趋

势预测能力。

煤地质学是地质学中形成较早的分支学科（杨起和韩德馨，1979；韩德馨和杨起，1980）。它是以地质学

理论为基础，研究煤、煤层、含煤岩系、煤盆地以及与煤共伴生矿产的物质成分、成因、性质及其分布规律，

并依据煤地质学研究对象所记载的地质历史记录，研究地球的结构、物质组成、地球环境演化的学科，具有基

础研究与资源开发应用研究的双重属性。煤地质学与构造地质学、沉积学、地球物理学、地球化学、矿床学、

石油地质学、地层学和古生物学等学科密切相关（Taylor et al.，1998；Thomas，2002；Hatherly，2013）。煤

地质学包含多个分支学科或交叉学科，如煤岩学（“煤的岩石学”简称）、煤地球化学、煤系关键金属矿产、

煤层气（瓦斯）地质学、煤的矿物学、矿井地质学、煤盆地分析、与煤炭安全生产相关地质问题等。煤地质学

的各个分支学科既相对独立，又紧密联系，各个分支学科是在密切结合、相互促进、相互渗透的关系中共同发

展的，并且衍生了其他新生的分支学科（例如有机岩石学）。

20世纪初期，显微镜技术在煤炭研究中的广泛应用标志着煤地质学的分支学科煤岩学的建立。1927 年，

斯塔赫发表了第一张油浸反射光条件下煤的显微组分照片（Stach，1927；Stach et al.，1975）；1953 年，国际

煤岩学和有机岩石学委员会（ICCP）建立，1984 年国际有机岩石学会（TSOP）成立，这 2个国际学术组织的

成立是煤地质学发展史上的重要事件。随后，德国、澳大利亚和美国相继开展了大量的聚煤盆地演化，煤的形

成，显微组分分类、形成和命名，煤的地球化学和煤矿物学等研究工作（ Lin  et  al. ， 1986 ；

Diessel，1992）。20 世纪 50 年代至 21 世纪初，美国、英国、俄罗斯、澳大利亚和中国等国学者开展的煤地质

学等方面的卓有成效的研究（Hutton，1980；Moore，1992，Finkelman，1994），极大地发展了煤岩学，并奠

定了煤地球化学、煤矿物学等分支的理论基础。随着对清洁能源需求的逐步提升，美国、澳大利亚和中国等国

的科学家开展了煤层气成藏机理、分布规律和开发利用的研究（Karacan et al.，2011；Moore，2012；秦勇等，

2013），20 世纪 80 年代初，美国开始试验应用地面钻井开采煤层气并获得突破性进展。目前，煤中战略性关

键金属成矿理论和勘探技术，以及深部煤层气成藏和开发已经成为煤地质学研究的前沿（ Seredin and
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Dai，2012；代世峰，2025；Liu et al.，2026）。

煤地质学家们的长期研究，积累了大量多尺度、多类型数据，包括但不限于：工业分析与元素分析、元素

地球化学、显微组分图像、矿物学、煤层气地质学、地球物理勘探等。煤及含煤地层具有强非均质性，煤的物

质组成及其成因极其复杂（韩德馨，1996；Ward，2002；任德贻等，2006），并具有明显的区域差异，使得

传统基于经验、线性统计或单一指标的研究方法，在处理这些高维复杂问题时面临明显局限。因此，煤地质学

成为人工智能方法适宜应用的重要领域之一。已有的研究表明，人工智能能够在煤的显微组分识别、煤质指标

预测、关键金属赋存状态推断和煤层气产量预测等方面显著提升研究效率与精度；另一方面，人工智能也为从

复杂数据中发现新的地质现象，为揭示泥炭沉积、煤化作用、共伴生矿产成矿/成藏、资源预测提供了新的研

究范式。

文章围绕煤地质学中若干具有代表性的研究方向，系统梳理了人工智能的应用进展，如显微组分识别、煤

炭质量评价、煤系关键金属赋存状态与资源潜力评价、煤层气预测和评价等，并在此基础上，进一步讨论当前

研究存在的困难和问题，提出可能的解决方案以及未来重点研究方向。

1  人工智能赋能煤地质学的研究进展

1.1  显微组分的人工智能识别及应用

显微组分的识别和定量统计是煤岩学研究的基础，也是煤炭分类、煤阶判别、煤炭利用评价以及煤中

元素赋存状态研究的重要物质基础。长期以来，煤中显微组分的识别主要依赖反射光、透射光和荧光显微

镜观察，并以点计数法作为定量分析的基本手段（Glagolew，1934；Teichmüller，1974；Ting，1978；
Crelling，1983；Crelling and Bensley，1984；Taylor et al.，1998）。这一方法体系在煤岩学研究中具有标

准意义，但也存在明显局限，即显微组分的识别对观察者的经验依赖性强，且工作量大，在大样本和高通

量分析中效率明显不足。人工智能逐步被引入煤的显微组分研究，并推动该领域由传统图像分析向机器学

习、再向深度学习语义分割不断发展。

煤的显微组分智能识别大致经历了 3 个阶段。第一阶段是基于颜色、灰度、形状和纹理等特征的图像

分析，通过自动图像处理减少人工判读负担从而提高效率（Unsworth and  Gough，1989；Lester et
al.，2002；O'Brien et al.，2003，2007）。第二阶段是以传统机器学习为手段，研究者将 K近邻、支持向

量机、随机森林（Random Forest，RF）、模糊聚类和人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）等

方法引入显微组分图像识别，实现镜质体、惰质体、类脂体及部分矿物组分的自动识别，并进一步拓展到

镜质体反射率测定等任务（Mlynarczuk and Skiba，2017；Liu et al.，2019；Wang et al.，2019a，2019b；
Tiwary et al.，2020；Alpana et al.，2021；Onifade et al.，2021）。第三阶段是以 U-Net、SegNet、DeepLab
和 Mask R-CNN 等为代表的深度学习阶段，将某个单组分的识别扩展到对整幅图像进行像素级分割，并进

一步发展到对颗粒形态、粒度、解离特征、反射率及其与密度分选关系的多参数协同表征（Iwaszenko and
Rog，2021；Lei et al.，2021；Santos et al.，2022；Wang et al.，2022；Fan et al.，2023）。煤的显微组分智

能识别发展主要技术路径见图 1 展示。

需要指出的是，由于煤的显微组分光学特征受煤阶、成因、光照条件和成像模式的影响，不同煤阶下

同一显微组分的反射色、边界特征和荧光响应都可能明显不同。因此，显微组分识别并不是一个简单的通

用图像分割问题。例如，低阶煤中腐植体通常呈深灰色，而中、高阶煤中的镜质体则多表现为浅灰至白色；

类脂体与镜质体在高阶煤中甚至可能出现反射色关系的反转（O'Keefe et al.，2013）。这种受煤阶控制的

光学差异，使得模型很难像自然图像识别那样依靠单一表观特征稳定泛化。与此同时，微粒体、碎屑镜质

体和薄壁角质体等细粒、狭长、边界不规则目标在样品中含量低，同时又易受矿物杂质和图像噪声干扰，

因此是智能识别中的难点（Xu et al.，2025a，2026a）。

因此，人工智能对显微组分的识别，不仅要实现更高的准确度，而且要推动模型向更强的地质适应性、

便捷性和应用性发展，主要包括 3 个重要方面：①建立高质量、标准化、跨煤阶的显微组分图像数据库，
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并在样品制备、成像条件和标注方法等方面进行标准化或规范化；②建立并发展半监督、自监督和知识约

束模型，以缓解高质量人工标注数量不足的问题；③将显微组分识别与煤阶参数、矿物组成、元素含量与

赋存，以及煤的工艺性质等联系起来。实现人工智能对显微组分的识别，不仅能够减轻人工判识负担，提

高分析效率和一致性，而且可以帮助推动显微组分的定性和定量研究，从经验识别走向可重复、可量化、

可扩展、可应用的智能化研究范式。

图 1煤显微组分智能识别发展主要技术路径

Fig.1 Development of Coal Maceral Identification by AI

1.2  基于机器学习与可解释性的煤炭质量评价

煤炭质量直接关系到煤炭资源的利用和加工，是煤炭科学与工程应用中最具现实意义的研究方向之一

（Shirazi et al.，1995；Ward，2016；Finkelman et al.，2019；Dai et al.，2021；Hower et al.，2022）。随着

工业分析、元素分析、煤岩学、矿物学和地球化学数据的不断积累，人工智能已被用于煤炭质量评价和预

测，例如高位发热量（ Higher  Heating  Value ， HHV ）和哈氏可磨系数（ Hardgrove  Grindability
Index，HGI）等关键煤质指标。煤质评价研究也从传统经验公式和回归分析，逐步转向多源数据驱动发展，

形成支撑高精度预测、可解释分析和工程决策的新范式（Vuthaluru et al.，2003；Jorjani et al.，2008；
Akkaya，2013；Tan et al.，2015；Matin and Chelgani，2016；Matin et al.，2016；Hower et al.，2021；
Richards et al.，2021；Hower et al.，2022；Xu et al.，2023a；García-Nieto et al.，2024；Sharma Timilsina et
al.，2024；Zhu et al.，2025a；Meng et al.，2026）。
就 HHV而言，其传统测定依赖氧弹量热计，该方法准确可靠，但存在测试周期长、实验条件要求高、

设备维护复杂和结果获取滞后等不足，因此开发其快速预测方法是煤质评价的重要内容之一（Mason and
Gandhi，1983；Richards et al.，2021）。早期研究主要基于工业分析或元素分析建立经验公式和回归模型，

这类方法结构简单、便于使用，但存在适用范围窄、对煤样品来源的差异较为敏感、难以刻画复杂的非线

性关系等问题 （ Steuer ， 1926 ； Mott and  Spooner ， 1940 ； Mason and  Gandhi ， 1983 ； Parikh  et
al.，2005）。随着机器学习的发展，人工神经网络、支持向量回归（Support Vector Regression，SVR）、

随机森林、梯度提升回归树等方法被广泛用于 HHV 预测，其输入特征也由单一工业分析逐步扩展到工业

《地
质力
学学
报》
预出
版



分析、元素分析乃至矿物学和氧化物含量的联合建模（Akkaya，2013；Tan et al.，2015；Matin and
Chelgani，2016；Xu et al.，2023a；García-Nieto et al.，2024；Sharma Timilsina et al.，2024）。总体上看，

这些方法对不同地区和不同煤阶的样品预测 HHV 中的泛化能力验证方面已具备较好基础，但模型外推能

力和解释稳定性仍需要进一步检验（Pes，2020；Xu et al.，2023a；García-Nieto et al.，2024；Sharma
Timilsina et al.，2024）。

与 HHV 相比，HGI 的预测更加复杂。HGI不仅反映煤体破碎难易程度，而且与磨煤能耗、制粉效率

和锅炉运行稳定性密切相关，因此在火电系统和配煤工艺中具有重要工程意义（Vuthaluru et al.，2003；
Hower et al.，2021）。HGI受煤阶、显微组分组合、矿物组成、含水状态及配煤工况等多因素共同控制，

变量之间存在明显的非线性关系。早期 HGI 研究多采用经验关系或多元回归模型进行快速估计，这类模型

结构清晰、计算成本低，但在煤样非均质性较强或跨矿区应用时往往表现出稳定性不足（Vuthaluru et
al.，2003；Chelgani et al.，2008；Jorjani et al.，2008；Matin et al.，2016；Hower et al.，2021）。随着人工

神经网络、支持向量回归、随机森林、自适应神经模糊推理系统（Adaptive Neuro-Fuzzy Inference
System，ANFIS）乃至长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）等模型的引入，这些方法对非

线性关系和时变工况的刻画能力显著增强（Chelgani et al.，2008；Venkoba and Gopalakrishna，2009；
Chelgani et al.，2011；Matin et al.，2016；Lawal et al.，2025）。但从目前研究现状看，HGI 预测的挑战是

所建立的模型能否跨区域、跨煤种、跨工况稳定应用。特别是在混煤、水分变化和现场动态工况条件下，

单一来源样本训练得到的模型往往难以直接迁移到实际生产系统（Vuthaluru et al.，2003；Pes，2020；
Hower et al.，2021；Lawal et al.，2025）。

为更清楚地比较不同人工智能方法在煤质评价中的应用，对 HHV 和 HGI 预测研究中的代表性工作进

行了归纳，见表 1。
表 1  人工智能方法在 HHV 和 HGI 预测中的代表性应用

Table 1  Representative applications of AI methods in HHV and HGI prediction

预测指标 输入变量 人工智能方法 预测效果 代表性文献

HHV
工业分析指标：水分、灰

分、挥发分、固定碳
SVR

测试集平均绝对误差为 2.95%（中国煤

样）和 2.43%（美国煤样）；相关系数 r

分别为 0.978 和 0.994。

Tan et al.，2015

HHV
工业分析指标：水分、标准

灰分、挥发分、固定碳

GBRT、MLR、S

VR、GPR、AN

N

测试集 R² 为 0.9862（COALQUAL）和

0.9541（Kentucky）；MAE 为 0.462 和

0.519 MJ/kg；MAPE均为 0.019。

Xu et al.，2023a

HHV
元素分析指标：

C、H、O、N、S

GS/

MARS、MLP、

MLR

GS/MARS 测试集

R²=0.9921、r=0.9960、RMSE=0.1626，优

于MLP（R²=0.9345）和

MLR（R²=0.8683）。

Garcia-Nieto et al.，2024

HGI
工业分析、元素分析、氧化

物和煤岩参数
RF

R²=0.90；99%样品预测误差<4 个 HGI单

位，60%样品预测误差<2 个 HGI单位；

MSE=3.54。

Matin et al.，2016

HGI

发热量、工业分析指标（水

分、灰分、挥发分、固定

碳）、全硫和黄铁矿含量。

ANN、SVR、LS

TM

ANN 模型 R²>0.9，整体表现为 ANN最

高、SVR次之、LSTM最低。
Lawal et al.，2025
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HHV 和 HGI 研究虽然对象不同，但面临的共性问题是一致的，即煤质评价不仅是建立高精准模型，

而且需要进行机理揭示（Jorjani et al.，2008；Matin et al.，2016；Ward，2016；Finkelman et al.，2019；
Wood，2019；Barredo Arrieta et al.，2020；Hower et al.，2021，2022；Wen et al.，2023b）。长期以来，

Dulong公式、Steuer公式等经验方法之所以仍具有生命力，并不只是因为其简单，而在于其结果具有明确

物理含义，便于理解和工程接受（Steuer，1926；Mott and Spooner，1940；Mason and Gandhi，1983）。

相比之下，机器学习模型虽然在不少研究中获得了更高的预测精度，却也带来了典型的“黑箱效应”，也

就是模型给出了结果，却难以说明哪些因素起主导作用、不同因素如何共同影响输出、这种影响是否符合

煤岩学和煤化学理论常识（Wood，2019；Barredo Arrieta et al.，2020；Wen et al.，2023b）。对于煤炭质

量评价而言，这不仅关系到模型的可用性，还关系到模型能否反过来促进对煤质形成机制和工艺行为的认

识。

正因如此，AI赋能的煤质评价研究正在由高精度预测向高精度、强解释、可决策相融合的模式转变。

近年来，可解释人工智能（eXplainable Artificial Intelligence，XAI）方法开始进入该领域，SHAP、特征重

要性分析、透明开箱模型以及可审计的混合模型被用于解释发热量、可磨性、灰分等煤质指标的预测结果

（ Matin et  al. ， 2016 ； Wood ， 2019 ； Barredo Arrieta  et  al. ， 2020 ； Wang and  Lin ， 2021 ； Wen et
al.，2023b；Sharma Timilsina et al.，2024）。其核心意义在于：不仅给出数值预测，而且尽可能揭示变量

贡献方向、作用强度及其与领域知识的一致性。同时，煤质评价中的解释不能停留在单次结果展示，还应

关注解释的稳定性，即不同数据划分、不同模型结构和不同样本区域下，重要特征排序是否一致，模型结

论是否具备可复现性（Pes，2020）。因此，未来煤质模型评价，不应仅比较预测误差，还应考察哪个模

型既能获得较高精度，又能提供与煤地质学和工程机理一致的解释证据链。

AI赋能的煤质评价的下一步发展应围绕 3 个方向展开：①进一步加强多源特征融合，在工业分析和元

素分析基础上，逐步引入煤岩学、矿物学和工况参数，构建更具地质学约束和工程意义的特征体系

（Chelgani et al.，2008；Jorjani et al.，2008；Ward，2016；Finkelman et al.，2019；Hower et al.，2021）；

②从单纯性能优化转向“预测—解释”一体化，推动透明模型、混合模型和 XAI框架在煤质预测中的常态

化应用（Wood，2019；Barredo Arrieta et al.，2020；Wang and Lin，2021）；③强化模型的跨区域、跨煤

种和跨工况验证，避免只在局部数据集上获得高精度而低通用性的结果（Pes，2020；Sharma Timilsina et
al.，2024；Lawal et al.，2025）。总之，AI赋能煤炭质量评价研究，不只是用机器学习替代经验公式，而

是建立面向资源评价、工艺优化和工业决策的智能煤质分析体系（Barredo Arrieta et al.，2020；Wang and
Lin，2021；Hower et al.，2022；Wen et al.，2023b）。

1.3  人工智能在煤系关键金属研究中的应用

煤系关键金属研究要回答的问题包括元素来源、赋存状态、时空分布规律、资源潜力以及提取开发技

术。人工智能方法使得从具有高维、强耦合性质的地球化学数据中识别元素异常组合、推断元素赋存状态、

补全历史缺失数据成为可能，也使煤系关键金属赋存状态和经济评价研究从传统描述性统计逐步向可预测

的定量化分析发展。

在基于人工智能的煤系关键金属应用研究中，元素赋存状态识别和推断是其解决的基础科学问题之一。

传统的微区分析技术设备（例如透射电镜、配备能谱仪和/或波谱仪扫描电和电子探针、配激光烧蚀的电感

耦合等离子体质谱仪）能够为关键金属可能的赋存状态提供直接证据，但煤有机质基质复杂、样品非均质

性强、微区分析的代表性有限，且以 Li 为代表的低原子序数元素有时难以实现可靠检出和定量，因此仅靠

直接测试有时很难全面揭示关键金属在煤中的真实赋存状态和规律（Finkelman et al.，2019；Dai et
al.，2020，2021；Zhu et al.，2026）。正因如此，相关分析、层次聚类等统计方法长期被用于从批量地球

化学数据中推断元素与矿物以及有机质（显微组分）之间的关系（Eminagaoglu et al.，2022；Xu et
al.，2022，2023b；Yesenchak et al.，2022）。但是，基于整个煤层或整个矿区尺度的平均数据的传统统计

方法，虽然可进行煤系关键金属赋存状态的静态识别，却难以判定赋存状态变化的控制因素及其变化的临

《地
质力
学学
报》
预出
版



界阈值，也往往难以捕捉更小尺度赋存差异（例如煤分层），甚至可能出现与地球化学原理不一致的“异

常聚类”或“异常相关”。

以自组织映射神经网络（Self-organizing map，SOM）为代表的无监督学习模型，能够将高维元素数

据映射为低维拓扑结构，从而更直观地揭示元素组合关系和常规方法不能揭示的赋存状态。在此基础上，

增量相关分析、基于同一煤层多分层样品约束的增样策略以及滑动窗口分析等方法，不仅可用于预测和判

识元素的赋存状态，还可进一步解析不同物质来源对元素赋存状态的相对贡献，并识别元素在矿物尺度

（如黄铁矿）和煤层内部的垂向变化规律。（Xu et al.，2023c；Zhu et al.，2026）。因此，AI 的特点是在

更复杂的数据结构下，帮助研究者更好地揭示赋存状态变化及其控制因素。

同时，大量的历史样品中部分元素数据缺失、样本保存条件有限以及较高的重测成本，制约了人工智

能在煤系关键金属研究中的广泛应用。机器学习方法可用于填补历史数据缺口，辅助预测缺失元素含量、

配分模式及推断元素赋存状态，进而有助于进行大尺度（如全国或跨盆地）的资源潜力分析（Chatterjee et
al.，2022；Xu et al.，2025b，2026b；Zhu et al.，2025b）。同时，煤系关键金属的开发潜力也不同于传统

矿床，除了关键金属在煤中的品位、赋存状态和储量等因素外，从粉煤灰等燃煤产物中回收是其重要开发

路径之一。因此，原煤-燃烧产物转化过程中元素含量、赋存状态、载体矿物和可浸出性的变化，将直接

影响开发效率和经济性，也应成为未来资源经济评价的重要参数（Seredin and Dai，2012；Taggart et
al.，2016；Liu et al.，2025b）。

AI赋能煤系关键金属研究在赋存状态识别和预测、元素异常组合挖掘和赋存状态的空间差异、资源前

景预测和开发潜力评价等方面可发挥重要作用。未来研究应重点加强多源异构数据融合，扩大样本在时空

上的覆盖范围，并将地质成因、矿物学、煤岩学与工业价值评价纳入统一框架，让 AI真正做到从地球化

学识别走向资源开发的完整链条。在方法上，可借鉴跨域数据融合研究中的两类思路（Zheng，2015）：

其一是阶段式融合，不同数据不必强行在同一特征表中拼接，而是在历史含量数据补全、赋存状态推断、

燃烧产物中元素迁移/富集、提取效率与经济性评价等不同环节分别发挥作用，使元素地球化学、煤岩学、

煤的矿物学、提取技术的实验数据形成连续证据链；其二是语义约束的多视图或概率图模型融合，将元素

地球化学、矿物组成、显微组分、层位 /沉积环境、粉煤灰物性和浸出实验分别作为具有明确地质意义的

“视图”或节点，通过多视图学习、多核学习、贝叶斯网络等方法学习各数据源之间的互补关系和依赖关

系，最终形成跨领域的可解释的综合评价与决策框架。

1.4  基于人工智能的煤层气应用研究

煤层气勘探开发具有典型的地质-工程耦合特征，涉及储层表征、含气量测试、产量预测、排采优化、

风险预警和智能决策等多个环节。与显微组分和煤质评价相比，煤层气研究的数据类型更复杂，既包含测

井、地质和储层参数，又包含动态生产数据和工程控制参数，因此适合人工智能处理高维、异构、时序和

强非线性问题的特质。正因如此，煤层气也是 AI 在能源地质领域最具工程应用前景的方向之一。

从应用层面看，人工智能已较系统地覆盖煤层气勘探与开发全过程。在勘探评价阶段， ANN 等模型

通过综合分析煤层厚度、埋深、瓦斯含量、煤阶、构造条件及顶板封盖能力等信息，识别有利区，并对其

开发潜力进行分级评价（Mondal et al.，2024）。在储层参数和含气量预测方面，机器学习结合测井曲线、

煤层性质和异常值剔除策略，与传统回归方法相比，能更有效地建立含气量与多参数之间的非线性关系

（Guo，2023；Zhang et al.，2025a）。在生产预测方面，随机森林、深度神经网络、卷积神经网络-双向

长短期记忆网络模型（CNN-BiLSTM）、多头注意力模型以及 LSTM 与递减曲线分析的混合模型，被广泛

用于单井和井组产量预测，显著提升了对复杂时间序列和气水两相流动态变化的刻画能力（Guo et
al.，2021；Zhu et al.，2022；Li et al.，2024；宋洪庆等，2024；Wei et al.，2024；Zhang et al.，2025b）。

在排采优化和智能管理方面，深度强化学习、遗传算法、粒子群优化及集地质与工程一体化的数字平台等

技术，已开始用于排采路径优化、压裂参数调整、甜点区评价和实时预警。AI 在煤层气领域的应用已逐步

覆盖勘探开发全过程（Wang et al.，2023；Wen et al.，2023a；Liu et al.，2025a）。

然而，AI 应用于煤层气研究存在从算法向工程实际落地的困难。现有研究虽然在局部区块和特定井组

中取得了较好效果，但仍普遍存在通用性不足、依赖模拟数据或小型专有数据集、缺乏统一性能评价标准
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以及与地质统计学和实际工程流程结合不够紧密等问题。尤其在中国煤层气智能化开发中，多源异构数据

融合困难、复杂地质条件下模型泛化能力差以及跨学科人才匮乏，仍是制约其实际应用的关键瓶颈。当前，

AI 应用于煤层气的研究，最大的挑战是所建立的模型能否稳定进入实际生产系统。

因此，煤层气领域未来的发展方向是数据、模型和工程的闭环融合。为了实现这一目标，需要建设更

大范围、更高质量、更标准化的数据共享平台，提升模型训练和外部验证的基础条件；同时，应推动深度

学习与地质模型、物理模型和工程控制模型的耦合，使预测结果既能反映数据规律，又具备地质与工程机

理约束。将来，AI 在煤层气领域的应用目标不仅包括自动化辅助分析，而且应逐步面向实际生产的自主感

知、系统评价、动态优化和智慧排采体系的研发，只有如此，人工智能才可能真正改变煤层气勘探与开发

方式。

2  研究局限性、面临问题与未来发展方向

2.1  数据基础薄弱与标准化不足

尽管人工智能已在煤的显微组分识别、煤质评价、煤系关键金属赋存和资源评价、煤层气勘探和开发等方

面取得了一定进展，仍存在诸多问题需要解决：①煤地质学领域的数据基础仍较薄弱，呈现小样本、高维度、

强异质性和共享程度低等特征；②煤地质学数据来源分散、专有数据多而共享数据少、测试和评价标准不统一

等问题。受上述两方面因素制约，不少研究仍依赖模拟数据或小型专有数据集，从而限制了模型的可比性、可

复现性及推广应用。

以显微组分图像为例，其标注高度依赖煤岩学专家经验，获取成本高；同时，不同实验室在样品制备、显

微镜的光学参数、显微组分命名标准或习惯等方面存在差异，进一步增加了数据整合难度。当前，显微组分智

能识别还有高质量标注数据集稀缺、类别分布不均衡，以及对微粒体、薄壁角质体、小孢子体以及碎屑体等细

小复杂目标识别能力不足等问题。在 HHV、HGI 等煤质预测中，不同矿区煤样在煤阶、矿物组成、地质背景

及配煤工况等方面的差异，也会显著影响模型训练效果及其适用边界。

2.2  复杂成煤过程、模型可解释性不足与泛化困难

与遥感地质学、金属矿床学和地球物理学等其他地球科学分支学科相比，煤地质学研究对象具有更强的成

分异质性和更显著的多阶段复杂地质过程控制特征。煤并非单纯的有机质沉积产物，而是在特定沉积环境中经

历有机质富集、埋藏、压实、成岩、变质及后期改造等多阶段演化形成的复杂地质体，其物质组成不仅受到同

生阶段蚀源区和火山活动等因素的影响，且在成煤全过程的不同阶段还可能叠加热液流体活动等因素的影响。

煤的显微组分、矿物组成、煤阶、元素含量与赋存状态之间，以及这些参数与煤炭工艺性质之间，通常不

是简单的线性对应关系，而是多种地质作用共同控制的结果。若仅依赖数据相关性或黑箱模型进行拟合，而忽

略煤形成与演化过程中的复杂地质作用，则可能只能获得表面相关性，而难以揭示其内在成因机制，产生可解

释性不足和模型泛化困难，甚至产生与煤地质学基本原理不一致的结果，进而削弱模型的跨区域、跨煤种迁移

能力。

因此，AI 与煤地质学交叉融合的问题，本质上是地质过程、物质组成、AI 预测与解释的耦合关系，以及

耦合关系的表征及其机理的问题，是所建立的模型可信性、可用性和科学性的问题。如果 AI赋能的煤地质学

不能实现对结果给出的合理解释，人工智能便难以真正推动煤地质学的理论创新。

2.3  从实验室模型到工程落地的困难

现在很多 AI赋能煤地质学的研究仍停留在离线样本、静态数据和单任务建模层面，而煤地质学的实际应

用场景往往具有非均质的动态变化、噪声来源多样、运行工况复杂（如电厂的燃烧条件）等特点，导致实验室

高精度模型向实际生产中的有效且稳定的工具转化困难。例如，在煤质评价和煤系关键金属研究和应用中，实

验室条件下建立的 AI 模型未必能够直接适用于选煤、配煤或电厂在线控制；煤系关键金属的赋存状态识别和

资源潜力评价模型若不能进一步与关键金属的分选、提取、利用和经济评价衔接，则难以真正转化为可实施的

资源开发方案。因此，未来 AI赋能煤地质学的关键不仅要构建高精度模型，而且要形成数据采集、模型训练、
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地质解释、工程应用和反馈的闭环，并不断修正和完善模型。

2.4  未来发展方向与可能突破路径

未来AI赋能煤地质学的突破应建立在数据质量可评价、误差可量化、来源可追溯和结果可验证的基础之

上。既要借鉴其他学科建设数据库和基准测试集的经验，依托显微组分、化学组成和矿物组成等测试标准，建

立覆盖不同空间尺度、不同成煤时代和不同煤阶的标准化煤地质学数据库，也应重视对来源复杂、质量不一和

部分信息缺失的历史数据进行分级利用。对于显微组分图像，应统一制样流程和光学成像参数、规范标注方法

与术语体系；对于煤质参数、元素含量和矿物组成等数据，应完整记录测试方法、测试条件、检出限、精密度

及数据来源。通过异常检测、交叉验证、数据修复、可信度分级和不确定性分析等方法，对数据进行筛选、校

正和质量控制，剔除或降低错误数据和噪声数据的影响。在此基础上，可进一步引入半监督学习、自监督学习、

迁移学习和主动学习等方法，充分挖掘不同质量等级数据的潜在价值，缓解高质量标注样本不足的问题，并提

高模型的泛化能力和可靠性。

同时，AI赋能的煤地质学，不应被理解为单纯的数据驱动拟合，应特别强调地质知识约束人工智能的理

念。煤地质学特别强调煤阶属性、煤质特征、显微组分及其组合、矿物种类及其关系、元素地球化学性质以及

影响它们的各种地质因素，这些不仅要作为结果讨论和机理解释的依据，而且要应尽可能嵌入 AI赋能的模型

构建过程，该理念对 AI 和煤地质学双向赋能具有重要意义。例如，在煤系关键金属研究中，可将矿物以及关

键金属富集和赋存状态的影响因素（如火山灰输入和热液改造）作为指示因子引入模型约束，构建深度学习与

物理模型耦合的智能决策体系。

AI赋能煤地质学的可解释性、稳健性与不确定性分析，与 AI 建模的预测精度同等重要。未来模型评价不

仅要提高预测准确率，而且要回答模型主要依据哪些地质因素做出判断、这些判断在不同地区或不同地质背景

下是否稳定、从模型中得出的结论是否与煤地质学理论认识相一致等问题。只有把预测结果、解释的证据和不

确定性的边界同时纳入研究框架，人工智能才可能真正成为煤地质学中可验证和可迁移的可靠工具。

从学科发展角度看，AI赋能煤地质学的重要突破也依赖于跨学科协同。煤地质学不是地球科学的孤岛，

未来需要不同学科的研究人员共同参与。借鉴其他学科的思路和研究技术与方法，不仅可以让自身得以实质性

发展，也可为 AI 的研发提供更多的素材，实现 AI 和煤地质学的双向赋能。同时，煤地质学是一门强调地质背

景、样品代表性和成因解释的学科，因此其 AI赋能不能简单地认为数据越多越大越好、模型越深越好，而应

坚持以地学领域的科学问题为核心、以多源证据链为基础、以解释和应用为导向。只有如此，人工智能才可能

真正推动煤地质学从经验定性判断走向定量认知，从局部样点分析走向跨尺度综合预测，并进一步服务于能源

资源安全和双碳目标等国家重大需求。

2.5 AI 赋能煤地质学揭示重大地球科学问题

煤及含煤岩系不仅是能源和金属以及非金属矿产资源的载体，也是记录陆地生态系统演化、全球碳循环、

古气候变化、火山活动、古野火、构造沉降和流体改造的重要地质档案。因而，AI赋能煤地质学的科学价值

不仅要提高显微组分识别、煤质参数预测和资源评价的效率和精度，而且要通过整合跨地质时代和跨盆地空间

尺度的多源数据，发现传统局部研究难以识别的时空规律，提出可验证的地质假说，并进一步提出和揭示重大

地球科学问题。

（1）全球煤层的时空分布、显微组分和地球化学组成及其组合特征记录了陆生植物演化、泥炭堆积、有

机碳埋藏以及大气和古气候变化。通过建立包含成煤时代、古地理位置、沉积环境、工业分析数据、显微组分

组成、矿物组成、元素地球化学、同位素和古植物资料的全球数据库，人工智能可用于识别聚煤期与植物演化、

古构造、古气候、古地理之间的非线性关系或可能的临界阈值，从而深化对深时陆地生态系统与全球碳循环耦

合机制的认识。

（2）煤层及其夹矸能够保存火山灰、汞异常、惰质组、燃烧残留物等信息，为研究火山活动、古生态

（如古野火）、古气候突变和重大生物-环境事件提供独特记录。多模态学习、异常检测和地层时间序列分析

可以将煤岩学、矿物学、元素地球化学、同位素和古生物证据相互印证，识别火山活动、气候变化、野火特征、

植被演化和泥炭地生态系统变化之间可能存在的因果链条。

（3）全球古泥炭堆积和煤层形成是古构造、古地理、古气候、古环境和古生态过程共同作用的结果。利
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用时空机器学习、图神经网络和因果推断方法，可以比较不同盆地和不同成煤时代的控制因素，区分全球普遍

性规律与区域特有现象的机制，并识别控制煤层形成和保存的关键因素，从而推动泥炭沉积和煤层形成理论由

传统的定性模式向跨尺度定量检验。

（4）煤系关键金属的富集涉及物源、火山灰输入、化学风化、热液和盆地流体、有机质吸附、矿物结晶

及后期改造等多种过程。通过构建包含地质背景、显微组分、矿物载体、元素组合、同位素、层位和成煤时代

的知识图谱与因果网络，人工智能有望区分元素组合关系与成因联系，识别全球煤系关键金属富集的构造环境、

富集环境和保存环境，并揭示不同关键金属的共同控制因素和差异化富集机制。

（5）AI赋能的重大科学发现必须建立在可验证的基础上。模型发现的异常、阈值和关联应转化为可以通

过新样品、新测试或独立盆地加以检验的地质假说。未来应建立数据库构建、模式发现、地质解释、假说提出、

定向地质勘查和采样、实验验证、模型更新的闭环，让人工智能发展成为推动煤地质科学发现和理论创新的重

要研究手段。

3  结束语

人工智能正在重塑煤地质学的研究范式。无论是面向显微尺度的煤中显微组分识别，还是面向样品尺度的

煤质参数预测、面向化学组成的元素含量与赋存状态判识，以及面向工程尺度的煤层气开发优化，AI都已表

现出明显的效率优势、精度优势与知识发现潜力。

从 AI赋能煤地质学的发展方向看，人工智能在煤地质学中的作用正在由“识别”走向“预测”，再由

“预测”走向“解释”和“决策”。除了提升模型的预测精度，未来煤地质学中的 AI 研究应更加重视模型结

果与地质过程机理之间的一致性。这意味着 AI 的价值不仅是替代人工处理海量数据，而且是要帮助研究者发

现传统方法不易识别的非线性规律、构建跨尺度关联并服务于资源评价与开发利用以及开发决策。AI赋能煤

地质学未来可重点从以下几个方面推进：

（1）构建质量可评价、误差可量化、来源可追溯的煤地质学数据体系。建设高质量标准化基准数据集，

同时通过数据清洗、异常识别、可信度分级和不确定性分析，合理利用不同质量等级的历史数据，推动多源煤

地质数据的规范化集成，提升模型的可靠性与泛化能力。

（2）推动地质知识、煤地质学专家经验与机器学习模型深度融合，发展知识引导、煤的物理特征和化学

组成约束与可解释人工智能方法。

（3）加强跨不同维度的数据验证，包括跨矿区—煤田—盆地—区域尺度、跨不同学科（如煤岩学、煤地

球化学、煤矿物学、煤矿地球物理学等）、跨煤炭能源属性和关键金属资源属性尺度、跨有机质（矿产）和无

机质（矿产）尺度，提升模型的泛化能力、稳健性与适用边界。

（4）强化人工智能模型在能源（煤和煤层气）和资源（如关键金属）评价、靶区优选、勘探开发中的工

程落地，并在煤炭及其共伴生资源的综合开发利用中发挥预测作用，构建从基础研究到应用落地以及政策决策

的闭环链条。

（5）关注大模型、多模态模型与智能体技术的发展，充分发挥其在煤地质学中的应用潜力，探索面向复

杂地学问题的新型研究工具。

（6）人工智能可以通过融合跨时代、跨盆地和多尺度煤地质学数据，识别传统方法难以发现的地质现象

时空规律与成因联系，提出可验证的地质假说，进而揭示陆地生态演化、全球碳循环、重要地质事件等重大地

球科学问题。

（7）应以 AI赋能煤地质学科发展为牵引，推动煤地质学专业人才的教育和培养向地质基础、数据思维和

智能方法相融合的模式转型。

随着数据基础不断积累、算法能力的持续提升、学科交叉融合不断深入，人工智能将成为推动煤地质学理

论创新、煤炭及其伴生资源综合利用与绿色低碳发展的关键方法支撑。
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