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稠油蒸汽驱见汽时间表征指标及预测方法
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摘 　 要 　 稠油作为全球能源结构中的关键非常规油气资源,其开发效率提升备受关注。 蒸汽驱技术虽然提高了稠油开采效

率,但汽窜现象对热效率和油藏开发产生不利影响。 传统的预测方法在处理油田长时间序列时存在精度不足和响应迟缓的

问题。 基于胜利油田稠油区块 13 个蒸汽驱井组的数据,采用生产井与注汽井间瞬时温度比作为见汽时间的表征方法,并通过

皮尔逊相关系数分析,精选出与汽窜时间相关的关键因素。 在此基础上,构建基于 Transformer 架构的深度学习模型,成功实

现了瞬时温度比的精确预测,并与实地观测数据高度吻合,展现了比传统长短期记忆网络 ( long short-term memory,LSTM)
LSTM 模型更高的预测精度与稳定性。 研究成果不仅为稠油油藏汽窜时间的精确预测提供了新的视角,也进一步验证了深度

学习技术在油田开发领域应用的广泛潜力,为油田智能化管理和决策支持系统的构建提供支撑。
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[Abstract] 　 As a critical unconventional oil and gas resource within the global energy framework, heavy oil has garnered significant
attention for its development efficiency. Although steam flooding technology has improved the efficiency of heavy oil production, the
phenomenon of steam breakthrough negatively impacts thermal efficiency and reservoir development. Traditional prediction methods
have shown inadequate precision and delayed response when dealing with long-term oilfield time series data. Data from 13 steam
flooding well groups in the Shengli oilfield heavy oil block were utilized. An innovative approach was adopted, using the instantaneous
temperature ratio between production and injection wells as an indicator of steam breakthrough time. Pearson correlation coefficient
analysis was employed to select key factors related to steam breakthrough time. Based on these factors, a deep learning model built on
the Transformer architecture was developed, achieving accurate predictions of the instantaneous temperature ratio. The predictions
closely aligned with oilfield observation data, demonstrating higher prediction accuracy and stability compared to traditional long short-
term memory(LSTM) models. The research results not only provide a new perspective for the precise prediction of steam breakthrough
time in heavy oil reservoirs but also further validate the extensive potential of deep learning technology in oilfield development
applications, supporting the construction of intelligent oilfield management and decision support systems.
[Keywords] 　 heavy oil reservoir; steam drive; steam emergence time prediction; self-attention mechanism; Transformer; deep learn-
ing
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　 　 在全球能源结构中,稠油作为一种关键的非常

规油气资源,对于满足不断增长的能源需求发挥着

至关重要的作用。 蒸汽驱技术,作为一种高效的稠

油开采方法,虽然在提高油田开发效率方面发挥了

显著作用,但开发过程中不可避免的汽窜现象,形
成高渗透通道,会显著降低热效率并对油藏的开发

效果产生负面影响 [1-3] 。 因此,精确预测见汽时间,
成为优化开发策略、提升稠油油藏开发效率的关

键。 然而,传统预测方法,如数值模拟,难以满足油

田快速响应的需求。 解析法虽计算速度较快,但由

于简化了油藏的复杂条件,其在实际应用中的准确

性和可靠性受到限制 [4-6] 。 动态分析法因其能够便

捷、低成本地获取现场数据并有效反映注采井间的

窜流关系受到关注,但在处理蒸汽驱开发中的复杂

因素时,仍显示出传统数学方法的局限,难以适应

当前大数据环境下的复杂油田应用需求 [7-8] 。 随着

油田开发进程的加深,大量积累的数据资产逐渐转

化为探索新规律的重要资源。 智能油田领域因此

紧密聚焦于此领域的研究。 随着大数据和人工智

能技术的演进,传统油田开发问题逐步依赖这些前

沿技术寻找解决路径。
近年来,深度学习方法广泛应用于解决油田开

发中的时间序列预测问题。 在产量预测方面,刘合

等 [9] 通过结合极限梯度提升算法 ( extreme gradient
boosting,XGBoost)筛选关键特征,提出了一种解决

油田高含水期产量预测的长短时记忆模型 ( long
short-term memory,LSTM),有效提高了高含水期产

量预测的准确性。 Zhang 等 [10] 通过建立基于卷积神

经网络(convolutional neural networks,CNN)和 LSTM
的混合学习模型,成功实现了水驱油田中单井月度

产量的精准预测。 Kumar 等 [11] 通过引入注意力机

制提升了 LSTM 的预测性能,结果表明,带注意力机

制的 LSTM 相对于传统的深度学习模型在石油产量

预测方面表现更为出色。 这些研究成果展示了深

度学习在油田时间序列预测领域的显著优势,并为

稠油蒸汽驱汽窜时间预测开辟了新的研究路径,突
出了数据驱动预测方法的潜力。 崔传智等 [12] 提出

的基于序列到序列( seq-to-seq)的汽窜时间预警模

型,通过实际预测 案例并与传统机器学习方法的比

较,证实了该模型的有效性和优越性。 尽管该模型

采用了序列到序列结构并集成了 LSTM 作为其核心

模块,但在处理长期数据序列时,LSTM 模块的固有

缺陷依然存在。 这提示着未来研究中需进一步探

索改进深度学习模型以弥补这一不足。
综上可知,前人研究在汽窜时间预警模型的开

发方面取得了进展,但对长期时间序列的处理却仍

显不足,指出深度学习模型在预测效率和精度上的

待改进空间。 鉴于稠油油藏开发过程中对汽窜现

象精准预测的紧迫需求,现聚焦于胜利油田稠油区

块的 13 个蒸汽驱井组,提出新路径来探究见汽时间

的表征及预测技术。 首次利用生产井与注汽井间

瞬时温度比例,作为判定蒸汽驱汽窜时间的新颖指

标,并通过皮尔逊相关系数分析,从多个潜在因素

中筛选出与之紧密相关的关键变量,如日产量、累
积产量、日注汽量和累积注汽量,以及重要的地质

参数等。 基于这些精选特征,构建针对深度学习的

样本库,并进一步开发一种基于 Transformer 架构的

预测模型。 实证分析表明,该模型在预测精度与稳

定性方面相比传统的 LSTM 序列到序列模型显示出

明显的优势,与实地观测数据高度吻合。 为稠油油

藏中汽窜时间的精确预测提供新方法,也进一步拓

宽深度学习技术在油田开发领域的应用范围。

1　 基于 Transformer 的时间序列预测
模型原理及方法

　 　 Transformer 是一种以多头自注意力机制(multi-
head self-attention)为基础的序列到序列模型,主要

应用于机器翻译、语音识别、对话生成等领域 [13] 。
相较于传统的循环神经网络,Transformer 通过引入

位置编码和自注意力机制,实现对所有位置信息的

同时处理,更有效地捕捉全局依赖性 [14] 。 其模型结

构,如图 1 所示,包括编码器、解码器、多头自注意力

机制、前馈神经网络以及位置编码。

图 1　 Transformer 模型结构

Fig. 1　 Transformer model structure

1. 1　 编码器结构

Transformer 模型的编码器通过正弦和余弦函数
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对输入序列中的每个位置进行编码,确保模型能够

识别位置信息 [15] ,如式(1) ~ 式(3)所示。
假设一个输入的时间序列 x1:T�RD × T,其位置

编码后的输入向量为

H (0) = [x1 + p1,x2 + p2,…,xT + pT] (1)

p t,2 i = sin
t

10 000
2 i
D

( ) (2)

p t,2 i +1 = cos
t

10 000
2 i
D

( ) (3)

式中:H (0) 为经过位置编码后的初始隐含状态;p t �

RD为位置 t 的向量,即位置编码;p t,2 i为位置为 t 的
第 2 i 个维度;D 为位置编码的维度。

多头自注意力机制,作为编码器的核心部分,
专注于捕获输入序列内各位置间的相互依赖 [16] 。
自注意力的计算过程如图 2 所示。

D x为位置编码后输入特征的维度;N 为位置编码后输入序列

的长度;X 为在注意力机制里运算时输入的矩阵

图 2　 注意力机制

Fig. 2　 Attention mechanism

self-att(Q,K,V) = Vsoftmax KTQ
D k

( ) (4)

Q = W qH, K = W kH, V = W vH (5)
式中:slfe-att(·)为自注意力的计算过程,用于衡量

输入序列中每个位置与其他位置之间的相关性,并
通过权重分配整合关键信息;D k 为输入矩阵 Q 和 K
的维度; H ∈ RN ×D 为模型中当前层的隐含状态矩

阵,其 中, N 为 序 列 长 度; D 为 特 征 维 度; W q �

RD k × D h、W k∈RD k × D h、W v∈RD v × D h为 3 个投影矩阵,即
用于线性变换的权重矩阵,是模型需要学习的参

数,其中,D h为多头注意力机制的分头数;D v为前馈

网络隐藏层维度,D v = 4D k,设置 D k = 512,8 个多头

注意力,D h = 512 / 8 = 64,D v = 4 × 512 = 2 048;矩阵

Q 为当前信息的索引位;矩阵 K 为其他位置的输入

信息;矩阵 V 为是当前位置的输入信息 [17] 。
自注意力机制的核心在于识别并加权输入信

息中各位置间的相关性,为当前位置汇总关键信

息。 多头自注意力机制进一步扩展此概念,在多个

投影空间内并行计算注意力,以捕获信息的多维关

系,丰富模型对输入数据的理解与处理 [18] 。
假设在 M 个投影空间中分别应用自注意力,其

表达式为

MultiHead(H) = W o[head1;head2;…;headM]
(6)

式(6)中:W o �RD h × Md v为输出投影矩阵,该矩阵也为

模型需要学习的权重矩阵;m �{1,2,…,M};Multi-
Head(·)为多头注意力机制;headm 为第 m 个头的

注意力输出,是一个独立计算的注意力结果,定义为

headm = self-att(Qm,Km,Vm) (7)
Qm = Wm

q H, Km = Wm
k H, Vm = Wm

v H (8)
式中: Qm、Km、Vm 分别为第 m 个头的索引位矩阵、
其他位置的输入信息、当前位置的输入信息; Wm

q 为

Qm 的投影矩阵; Wm
k 为 Km的投影矩阵; Wm

v 为 Vm的

投影矩阵。
在信息传递过程中,假设 H ( l - 1) 为第 l - 1 层的

隐含状态,则第 l 层隐含状态 H ( l) 的计算公式为

Z ( l) = norm{H ( l -1) + Multihead[H ( l -1) ]} (9)
H ( l) = norm{Z ( l) + FFN[Z ( l) ]} (10)

式中:norm(·)表示归一化;FFN(·)为逐位置的前

馈神经网络(position-wise feed-forward network);Z ( l)

为第 l 层所有位置的隐含状态集合,而对于输入序

列中每个位置上向量 z �Z ( l) ,则有

FFN( z) = W2ReLu(W1 z + b1) + b2 (11)
式(11)中:W1、W2、b1、b2 为 FFN 的网络参数 [19-21] 。
1. 2　 解码器结构

Transformer 模型中的解码器与编码器结构相

似,包含位置编码、多头自注意力机制、残差连接和

层归一化等组件,以处理目标序列的编码。 解码器

增设了编码器-解码器注意力机制( encoder-decoder
attention),以提供与当前目标序列生成步骤最相关

的信息,从而在生成序列的每一步上,增强对输入

序列关键部分的关注。 此外,解码器还利用了掩码

矩阵来优化序列生成过程 [22] 。 掩码矩阵的设计确

保在生成当前位置的标记时,解码器仅依赖已生成

的标记,而无法访问未来位置的信息。 这有助于确

保生成的序列按顺序逐步完成,提高了生成序列的

可靠性和合理性 [23] 。

2　 基于 Transformer 的蒸汽驱见汽时
间预测模型建立

2. 1　 实验数据选择

选择胜利油田稠油区块的实际资料作为研究
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数据。 本区块特征包括原始地层压力 11. 5 MPa,平
均渗透率 2 786 × 10 - 3 μm2,平均孔隙度 33% ,初期

含油饱和度 64% ,油藏埋深 1 080 ~ 1 150 m,油层厚

度范围为 6 ~ 24 m;而地面脱气原油黏度一般介于

3 390 ~ 420 000 mPa·s。由于井网密集度提高、蒸汽

吞吐周期延长等因素,该区块出现了汽窜现象,随
着开发进度的推进,汽窜情况日益严重,对稠油油

藏的开发造成了显著的负面影响。 选取该区块内

13 个蒸汽驱井组的日度时间序列数据作为对象,以
注汽井 I1 和生产井 P1 的数据为例,如表 1、表 2
所示。
2. 2　 汽窜特征选择以及数据样本集构建

在蒸汽驱开发过程中,汽窜现象的监测是一个

关键问题。 注入的高温气体直接流向生产井时,会
引起生产井温度的显著上升,从而在温度曲线上形

成拐点 [24] 。 这一现象可以作为判断汽窜发生的一

个重要依据。 然而,由于地下环境的复杂性,油田

实际应用中生产井的井口温度曲线受多种因素影

响,波动较大,无法呈现明显的突变特征。 因此,引
入生产井与注汽井之间的瞬时温度之比来表征蒸

汽驱汽窜的见汽时间,如式(12)所示。 生产井的井

口温度与注汽井的井口温度之比 C,通过无因次的

角度综合了生产井与注入井之间的温度变化,C 越

大为注汽井与生产井之间的温差越大,蒸汽正在向

生产井方向移动,发生汽窜的可能性越大。

C =
Tp

T i
(12)

式(12)中:Tp 为生产井井口的瞬时温度;T i 为注汽

井井口的瞬时温度。
图 3 展示了 P1、P2、P3 井瞬时温度之比 C 的变

化曲线。 以比值等于 1 作为基准,当 C 大于 1 时,表
明注汽井到生产井的温度梯度发生逆转,生产井温

度瞬时高于注入井,蒸汽直接到达生产井,未能有

效加热油藏,发生汽窜。据此,通过这种无因次消除

表 1　 注汽井基础数据

Table 1　 Injection well basic data

井号 日期
出口温度 /

℃
注汽干度

日注汽量 /

(m3·d - 1 )

I1 2013-07-18 308 75 126
I1 2013-07-19 305 77 144
I1 2013-07-20 304 76 144
I1 2013-07-21 308 77 144
I1 2013-07-22 309 76 144
I1 … … … …
I1 2020-12-14 318 80 156

表 2　 生产井基础数据

Table 2　 Production well basic data

井号 日期
日产液 /

(m3·d - 1 )

日产油 /

(m3·d - 1 )
温度 / ℃ 泵深 / m

渗透率 /

(10 - 3 μm2 )
孔隙度 厚度 / m 井距 / m

P1 2013-02-01 55 3. 8 68 947. 39 3 000 0. 3 10 150
P1 2013-02-02 51 3. 4 62 947. 39 3 000 0. 3 10 150
P1 2013-02-03 51 3. 1 68 947. 39 3 000 0. 3 10 150
P1 2013-02-04 50 3. 0 68 947. 39 3 000 0. 3 10 150
P1 2013-02-05 48 2. 7 66 947. 39 3 000 0. 3 10 150
P1 … … … … … … … … …
P1 2016-06-08 54 3. 3 65 947. 39 3 000 0. 3 10 150

图 3　 瞬时温度之比曲线

Fig. 3　 Instantaneous temperature ratio curve
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冗余的方法,可以清楚的区分出来 P1 井在第 21 天、
第 897 天、第 1 986 天发生汽窜;P2 井在第 616 天、
第 2 156 天、第 2 400 天出现汽窜;P3 井在第1 604天
检测到汽窜。

在多维时间序列建模中,特征选择对于增强模

型精确性与减少计算复杂度至关重要。 通过筛选

与目标高度相关、低冗余的特征,可以有效提升训

练效率与模型的泛化能力。 利用皮尔逊相关系数

分析各影响因素与瞬时温度比值 C 的相关度,筛选

出绝对值相关性强的因素,如图 4 所示。 其中包括

日产量数据、累积产量数据、日注入量数据、累积注

入量数据以及静态地质参数,如油层厚度、渗透率,
孔隙度以及注采井距,示例如表 3 所示。 以筛选后

的特征作为模型输入,结合瞬时温度比值变化曲线

作为预测目标建立深度学习样本库,为进一步的时

间序列建模奠定基础。

图 4　 皮尔逊相关性系数热图

Fig. 4　 Pearson correlation coefficient heatmap

2. 3　 数据标准化以及平滑

在建立样本库之后,由于实际动态数据在维

度上因量纲不同而表现出较大的值域波动,对时

间序列数据进行标准化至关重要。 这不仅可以

加快深度学习模型的训练速度,还能提升预测准

确性。 采用 Z-score 标准化方法,对数据进行标准

化处理,该标准化方法可以保留原始数据以及后

续更新样本库新数据的变化趋势 [ 25 ] ,其转化函

数为

X norm = X - μ
σ (13)

式(13)中:X norm为标准化后的数据;X 为原始数据;μ
为原始数据的均值;σ 为原始数据的标准差。

标准化处理后,数据维度在同一分布特征下变

化,保持了时间序列的结构特性,其结果如图 5 所

示。 尽管如此,标准化后的数据可能因为不均匀分

布而表现出时间上的噪声波动。 为此,采用小波降

噪法进行数据平滑处理是有效的策略。 该方法通

过小波变换对时间序列进行分解,实现噪声与信号

的分离,进而通过阈值处理提纯信号,并通过小波

重构精炼最终信号 [26] 。 此过程不仅消除了异常峰

值,而且尽可能保留了时间序列的核心结构,增强

了数据的清晰度,其结果如图 6 所示。
2. 4　 模型建立及超参数优化

在完成样本准备、数据标准化与平滑处理后,
将处理后的样本井分为 80% 的训练集和 20% 的测

试集,用于构建基于 Transformer 的蒸汽驱见汽时间

预测 模 型。 接 下 来, 采 用 平 均 绝 对 百 分 比 误 差

(mean absolute percentage error,MAPE)和均方根误

差( root mean square error,RMSE) 作为评估模型性

能的指标 [27] ,进行模型训练和超参数优化,以确定

最优的超参数配置,确保模型达到最佳性能,评价

指标计算公式为

表 3　 样本输入特征

Table 3　 Sample input feature data

时间 / d
渗透率 /

10 - 3 μm2
孔隙度

厚度 /
m

井距 /
m

日产液量 /

(m3·d - 1 )

日产油量 /

(m3·d - 1 )

日产水量 /

(m3·d - 1 )

累积产

油量 / m3

累积产

水量 / m3

日注汽量 /

(m3·d - 1 )

累注汽

量 / m3

1 2 451 0. 4 8. 5 170 39 15. 0 24. 0 15. 0 24. 0 126 126
2 2 451 0. 4 8. 5 170 38 14. 8 23. 2 29. 8 47. 2 144 270
3 2 451 0. 4 8. 5 170 38 14. 8 23. 2 44. 6 70. 4 144 414
4 2 451 0. 4 8. 5 170 38 14. 8 23. 2 59. 4 93. 6 144 558
5 2 451 0. 4 8. 5 170 40 15. 4 24. 6 74. 8 118. 2 144 702
6 2 451 0. 4 8. 5 170 40 15. 4 24. 6 90. 2 142. 8 144 846
7 2 451 0. 4 8. 5 170 40 15. 4 24. 6 105. 6 167. 4 144 990
8 2 451 0. 4 8. 5 170 40 15. 7 24. 3 121. 3 191. 7 144 1 134
9 2 451 0. 4 8. 5 170 40 15. 7 24. 3 137. 0 216. 0 144 1 278
10 2 451 0. 4 8. 5 170 40 15. 7 24. 3 152. 7 240. 3 144 1 422
… … … … … … … … … … … …
987 2 451 0. 4 8. 5 170 29 9. 4 19. 6 14 869. 8 27 424. 0 156 141 819
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图 5　 时间序列数据标准化结果

Fig. 5　 Standardization results of time series data

图 6　 时间序列数据平滑结果

Fig. 6　 Time series data smoothing results

YMAPE = 1
n∑

n

i = 1

Y true( i) - Ypre( i)
Y true( i)

× 100% (14)

YRMSE =
∑

n

i = 1
[Y true( i) - Ypre( i)]

2

n (15)

式中:Y true( i)为 i 时刻的温度真实值;Ypre ( i)分别 i
时刻温度的预测值。

平均绝对百分比误差 YMAPE 衡量预测值与真实

值之差相对于真实值的比例,MAPE 越低,模型预测

性能越好。 均方根误差 YRMSE 反映预测值与真实值

之间的标准偏差,RMSE 越小,预测精度越高。
采用正交试验方法探究了关键超参数对预测

性能的作用,涉及隐含单元数、迭代次数、学习率、
批处理大小 4 个维度,每个维度设定 4 个水平。 详

细的参数配置如表 4 所示。
通过正交试验设计,采用四因素四水平进行

16 组试验,每种方案重复 5 次取其平均值以确保结

果的准确性,图 7 为 16 组超参数优化正交试验结

果。 结果表明,实验编号 11 和 14 的模型在平均绝对

百分比误差(MAPE)和根均方误差(RMSE)方面表现

优异,特别是编号 14 的模型不仅误差较小,而 且 训

表 4　 正交试验模型因素种类及水平

Table 4　 Types and levels of factors in orthogonal
experimental models

因素
隐含单元

个数
迭代次数 学习率

批处理

大小

水平 1 50 200 0. 000 1 2
水平 2 100 400 0. 001 0 4
水平 3 150 600 0. 010 0 8
水平 4 200 800 0. 020 0 16

图 7　 正交实验结果

Fig. 7　 Orthogonal experimental results

练时间仅为 883 s,显著优于其他模型。 因此,选取

实验编号 14 对应的参数组合作为模型的最优超参

数,即隐藏单元数为 150,迭代次数为 800,学习率为

0. 001,批处理大小 4。

3　 基于 Transformer 的蒸汽驱见汽时
间预测结果分析

3. 1　 模型预测结果

针对训练好的蒸汽驱见汽时间预测模型,在测

试集上验证模型性能。 将测试样本井时间序列后

10% 时间步的瞬时温度比值变化曲线看作未知数

据,运用前 90% 的历史时间序列数据输入模型进行

预测,测试集示例样本井的预测结果如图 8 所示。
其中,对于测试样本井 1,其截至当前的生产时间为

876 d。 在对最后 10% 时间步进行预测时,第790 天

的瞬时温度比值曲线上升超过了预定基准,表明发

生了汽窜现象;测试样本井 2 的截至当前的生产时

间为 478 d,在最后 10% 时间步的预测中,第 436 天

瞬时温度比值上升超过基准值,说明该井出现汽

窜;测试样本井 3 的截至当前的生产时间为 889 d,
在最后 10% 时间步的预测中,第 801 天瞬时温度比

值变化上升超过基准值,说明该井出现汽窜;测试

样本井 4 的截至当前的生产时间为987 d,在后 10%
时间步的预测中,第 939 天瞬时温度比值上升超过

基准值,说明该井出现汽窜。 这些预测结果与实际
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图 8　 测试样本井 1 ~ 井 4 预测结果

Fig. 8　 Test sample well 1 ~ well 4 prediction results
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油田汽窜时间高度一致,证明了基于 Transformer 的

蒸汽驱见汽时间预测模型有效识别了汽窜的关键

时刻。
3. 2　 预测结果对比

为进一 步 展 示 所 建 立 模 型 的 优 势, 将 基 于

Transformer 的蒸汽驱见汽时间预测模型与 LSTM 模

块的序列到序列结构进行了比较。 采用时间序列

较长的样本井 4 作为比较案例,分析两种模型在最

后 10% 时间步上的预测结果。 预测结果与根均方

误差(RMSE)的对比分别如图 9 和图 10 所示。 结

果显示,基于 Transformer 模型在预测瞬时温度比值

的曲线变化形态方面,相比 LSTM 模块展现出了更

高的准确度。 LSTM 模块虽能跟随当前曲线趋势,
但未能明确指出汽窜的准确时刻。 特别是在目标

曲线波动较大时,LSTM 模型的预测误差相较于基

于 Transformer 模型的更为显著。 这种性能差异的

核心原因在于 Transformer 模型的结构特性。 其独

有的多头自注意力机制为模型提供了强大的输入

特征间关联分析能力,使其能在整个预测流程中自

动优化特征之间的权重分配。 这一机制使得 Trans-
former 模型不仅能够有效地识别和整合时间序列中

的全局信息,而且还能够在预测过程中适应性地调

整对不同时间点信息的重视程度,显著提升了预测

的精度与鲁棒性。 此外,Transformer 模型的这种高

效信息处理能力还为处理复杂、长期的时间序列数

据提供了新的可能性,为蒸汽驱见汽时间预测提供

了一种更为先进和可靠的技术手段。

图 9　 模型预测结果对比

Fig. 9　 Comparison of model prediction results

综合上述分析,所建立的基于 Transformer 的蒸

汽驱见汽时间预测模型不仅可以准确地预测出蒸

汽驱见汽时间的突破点,而且在面对截至当前的生

产时间为较长的油井依然能显示出较强的范性,更
适合油田现场汽窜预警的要求。

4　 结论

(1)研究聚焦胜利油田稠油区块的 13 个蒸汽

图 10　 模型均方根误差对比

Fig. 10　 Comparison of RMSE of models

驱井组,采用生产井与注汽井间瞬时温度比作为见

汽时间的新表征方法。 通过皮尔逊相关系数分析,
筛选出与汽窜时间高度相关的主控因素,包括日产

量、累积产量、日注汽量、累积注汽量及关键地质参

数(油层厚度、渗透率、孔隙度、注采井距),并基于

这些特征构建了瞬时温度比的深度学习样本库。
(2)构建基于 Transformer 架构的蒸汽驱见汽时

间预测模型,实现了瞬时温度比的精确预测,有效

判断汽窜发生时刻。 模型性能分析表明,预测结果

与实际观测数据高度一致。 与基于 LSTM 的序列到

序列模型相比,Transformer 模型在预测精度、适应性

和稳定性方面表现更佳。 因此,数据驱动的预测策

略在应用潜力和发展前景上显示出显著优势,为稠

油油藏的有效开发提供了技术支持。
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