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面向油田大数据的改进 Transformer 缓存预测方法
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 摘　要               随着油气勘探开发业务的不断深入，系统产生的数据量持续增长，传统的缓存管理方式在面对高并发、

大规模数据访问需求时，逐渐出现实时性差、命中率低等问题。针对这一挑战，文章提出了一种融合稀

疏注意力机制、注意力蒸馏与非自回归解码器的改进Transformer模型，更准确地预测未来数据访问行为，

从而优化缓存策略。同时在模型训练阶段结合学习率调度策略，增强模型训练稳定性。实验结果表明，

该模型在不同缓存容量下均优于传统策略与原始 Transformer 模型，有效提升了缓存命中率，具有良好

的应用价值与推广前景，为油田场景下的数据缓存管理与调度提供了新的思路。   
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0  引言

随着油气勘探和开发工作的不断深入，相关数据呈现出

指数级增长的趋势。无论是地震勘探数据、测井数据，还是

生产数据，其种类繁多、规模庞大，使得数据存储系统和访

问效率面临前所未有的挑战 [1]。特别是在智能油田建设和高

性能计算平台日益普及的背景下，如何科学地进行数据缓存

管理、提升缓存命中率，已经成为影响整个油田信息系统性

能的关键问题。

在提升数据处理效率的过程中，缓存管理策略起着关键

的作用 [2]。目前常见的缓存管理策略有最少使用策略（LRU）、

最不经常使用策略（LFU）以及先进先出策略（FIFO）等。

LRU 策略主要根据数据的最近使用情况进行判断，会优先淘

汰最久未被访问的数据；LFU 关注数据的访问频率，根据数

据被访问的频率来决定淘汰顺序，频率越低的内容越容易被

移除；FIFO 简单地按照数据进入缓存的顺序进行淘汰。这些

方法虽然结构简单、实现成本低，在传统计算场景中应用广

泛且表现稳定，但在应对油田数据复杂访问模式时往往力不

从心。

在油田大数据环境下，数据访问呈现出明显的时序特征

和上下文关联性。传统的静态策略难以准确捕捉这些动态变

化规律，无法适应数据访问模式的长期演变，导致对热点数

据的识别不够精准，直接影响缓存系统的整体效率 [3]。当处

理具有高动态性、非线性特征的数据时，这些方法的预测准

确性和适应性都明显不足。因此，需要一种能够具备上下文

建模能力、支持多步预测的新方法，来更准确地建模数据访

问行为，优化缓存管理效能。

近年来，随着深度学习技术的发展，越来越多的研究尝

试将神经网络应用于缓存管理中。循环神经网络（recurrent 

neural network, RNN）[4] 及其变种，如长短期记忆网络（long 

short-term memory, LSTM）[5] 和门控循环单元（gated recur-

rent unit, GRU）[6] 等能够处理时间序列数据，学习历史访问

序列中的隐含模式。部分研究基于 RNN 进行建模预测，利

用 LSTM 预测未来数据访问行为 [7]。

基于深度学习的序列建模方法在各类预测任务中取得显

著进展 [8]，尤其是 Transformer 模型凭借其自注意力机制在自

然语言处理和时间序列分析领域 [9] 展现出优异性能。Trans-

former 能够并行建模序列中的长期依赖关系，尤其适用于大

规模数据场景。例如，已有研究在缓存预测 [10]、磁盘 I/O 调

度 [11]等任务中引入Transformer框架，取得了较优的预测性能。

Transformer 能够并行处理序列信息 [12]，并捕捉长距离依赖特

征，但其在处理长序列时计算复杂度较高 [13]，容易忽略局部

特征和短期依赖关系 [14]， 难以在资源受限或实时性要求高的

场景中部署，限制了在工业大数据场景中的应用。此外，其

采用逐步解码的方式生成多步预测结果，导致推理时间增加，

也使得多步预测效率不高，不利于大规模系统应用。

针对上述挑战，本文提出一种面向油田大数据场景改进

的 Transformer 缓存预测方法。该方法引入稀疏注意力机制以

降低模型复杂度，通过注意力蒸馏压缩特征表达冗余，并采

用非自回归解码器实现高效的多步预测。在构建数据访问行

为模型的基础上，进一步设计热数据识别与动态缓存替换策
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略，全面提升系统缓存命中率和数据访问效率。

本文的主要贡献如下：

（1）针对油田数据访问序列具有规模大、时序性强等

特点，设计了一种结合稀疏注意力机制和非自回归结构的改

进 Transformer 模型，在保证序列建模能力的基础上，降低了

模型计算开销，提高了长序列处理效率；

（2）在模型中加入注意力蒸馏模块，对冗余特征进行

压缩与筛选，减少无效信息干扰，使特征表达更加紧凑，从

而提升模型在复杂场景下的泛化能力和运行稳定性；

（3）在训练过程中引入动态学习率调度方法，根据模

型训练状态对学习率进行调整，以提高模型训练效率，加快

收敛速度，并增强训练过程的稳定性与鲁棒性；

（4）在真实数据集上开展系统实验，实现热数据智能

识别与动态缓存策略，并与多个模型进行对比。实验结果表

明，本文提出的模型可有效提升缓存命中率，验证本方法在

缓存预测任务中的有效性与先进性。

1  方法

本文提出一种基于改进 Transformer 模型的油田数据缓

存预测方法，旨在精准建模数据访问模式、提升缓存命中率

并降低访问延迟。整体模型结构如图 1 所示，主要包括输入

编码模块、稀疏注意力编码器 [15]、注意力蒸馏模块、非自回

归解码器以及输出层。

图 1  改进 Transformer 模型结构

1.1  输入嵌入

为了使 Transformer 模型能够有效处理资源访问序列，

本研究将离散化后的资源编号序列转化为模型可接受的高维

向量形式，并引入动态正弦位置编码以增强模型对访问顺序

的感知能力。设输入访问序列为：

 X = {x1, x2,…, xL}                                                    （1）

式中：L 为时间窗口长度。

本模块采用以下嵌入方式：

（1）值嵌入（Value Embedding）

每个标量输入 xi 首先通过一个线性变换层嵌入 d 维向量

空间中，用公式表示为：

hv(i) = We·xi+ be                                                        （2）

式中：We ∈ Rd×1，be ∈ Rd 为可学习的参数，d 为嵌入维度。

（2）位置嵌入（Position Embedding）

本文采用基于正弦与余弦函数构建的位置编码，具体定

义为：

                                        （3）

                                  （4）

式中：pos 为序列中的位置，d 为嵌入维度。

（3）嵌入融合

最终每个输入位置的总嵌入表示为值嵌入与位置嵌入的

加和：

h(i) = hv(i) +hp(i)                                                        （5）

所有嵌入后向量组成嵌入序列：

H={h(1), h(2),…, h(L)} ∈ RL×d                                 （6）

该序列作为 Transformer 编码器的输入，供模型后续进

行序列建模与特征提取。

1.2  稀疏注意力编码器

标准 Transformer 编码器通过多头自注意力机制（Multi-

Head Self-Attention）建模输入序列中任意两个位置之间的依

赖关系，具有强大的全局建模能力，但其注意力机制的计算

复杂度为 O(n2)，其中 n 为序列长度。同时由于油田访问日志

往往覆盖数千个对象、序列长度可达上万步，但实际访问集

中于少数热点对象。这种全连接注意力计算方式在处理长序

列时会带来极大的计算开销和内存占用，同时多数低频对象

对预测贡献有限，限制了模型的可扩展性和部署效率。

为了降低复杂度，研究发现自注意力的概率分布具有潜

在稀疏性，可以有效减少计算量 [16]。为此，本文引入稀疏注

意力机制（Sparse Attention），在计算注意力时限制每个查

询向量 Qi 仅与其点积相似度最高的前 k 个键向量 Kj 计算注

意力权重，即最相关的 k 个，而不是所有位置的注意力权重。

该策略有效将复杂度降低为 O(n·k)，其中 k<<n。既捕捉关

键上下文又过滤低频噪声，又与油田“热点集中”特点相匹配，

采用稀疏注意力可以在保证预测能力的同时大幅降低计算冗
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余。

具体而言，首先对每个查询向量 Qi 与所有键向量 Kj 计

算原始注意力得分：

                                                                  （7）

式中：d 为单头注意力的维度，随后对每个 i 仅保留前 k 个最

大得分，其余位置置零。记 Ti 为第 i 个查询的 Top-k 索引集合，

则有：

                                                          （8）

接着在 Top-k 范围内进行归一化，得到稀疏注意力权重

αij：

                                            （9）

最终基于稀疏注意力权重对对应的 Value 向量进行加权

求和：

                                                 （10）

式中：Vj 为第 j 个键对应的 Value 向量，Outputi 为第 i 个查

询的输出特征。保证模型表达能力的同时降低注意力计算的

复杂度。

1.3  注意力蒸馏模块

油田访问行为在许多外部因素驱动下存在阶段性变化。

例如，在特定采油季节，某些对象的访问需求会短时间剧增，

而在某个设备维护期间，这些对象的访问频率又会急剧下降。

这类访问模式使得访问序列中包含大量短期关联，易导致模

型过拟合。

为了进一步压缩编码器输出中的冗余特征、提升模型泛

化性能，本文在 Transformer 编码器后加入了注意力蒸馏模块

（Attention Distillation Module）[17-18]，对稀疏注意力矩阵进

行压缩与重构，将蒸馏特征和编码器原始输出进行有效融合，

如图 2 所示。

该模块以编码器输出的稀疏注意力矩阵A ∈ Rn×d为输入，

其中 n 表示访问序列的长度，d 表示注意力维度。

首先，模块采用一维最大池化操作（MaxPool1D）对注

意力矩阵沿时间维度进行压缩，保留局部区域中响应值最大

的路径，提取出关键访问模式的显著注意力值。

Apool  = MaxPool1D(A)                                           （11）

再通过一维卷积（Conv1D）提取局部结构特征，并进行

层归一化处理提取稳健的局部结构特征，增强稳定性：

                                                    （12）

                                             （13）

式中：  ∈ Rn×d 为压缩后的注意力特征，d 为卷积输出维度。

蒸馏后的特征 Adistill 随后与原始编码器输出 Henc 进行融

合，采用拼接方式对两者特征沿通道维度进行连接，并通过

线性映射统一维度，得到融合特征：

                                    （14）

式中：Hfusion 表示融合后的输出特征。

图 2  注意力蒸馏结构

1.4  非自回归解码器

传统 Transformer 解码器通常采用自回归方式进行预测，

即每一步输出都依赖前一步结果，导致推理效率较低 [19]，尤

其在预测多个未来时间步时存在延迟和误差累积等问题。

针对油田数据服务平台对高效、低延迟预测的需求，本

文采用非自回归解码器（Non-Autoregressive Decoder）结构，

一次性预测未来多个时间步的数据访问情况。相比逐步解码

的方式，这种结构可以有效提高预测效率，减少时间开销，

更适用于缓存命中率预测这类序列回归任务。该解码器主要

包括以下几个部分：

（1）稀疏注意力层：对输入特征进行筛选，重点关注

与当前预测结果相关性较高的信息，在降低计算量的同时保

留关键时序特征。

（2）卷积压缩层：利用一维卷积提取局部序列特征，

用于捕捉数据访问过程中可能存在的周期变化和短时波动规

律，增强模型对时序特征的表达能力。

（3）前馈网络：通过全连接层和非线性激活函数进一

步提取深层特征，并输出最终预测结果。

1.5  学习率调度机制

学习率决定了参数更新的步长，是影响模型训练效果的

重要参数之一 [20]。学习率设置过大，容易导致训练过程不稳

定；设置过小，则会降低模型收敛速度。为了提升模型训练

效率与稳定性，本文采用动态学习率调度策略，包括学习率
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预热（warm-up）和学习率衰减（Learning Rate Decay）两个

阶段。

（1）warm-up 阶段：在训练初期，先使用较小学习率进

行训练，再逐渐增加至设定的目标值，可以减小训练初期参

数更新步长过大带来的波动，避免梯度不稳定问题，帮助模

型更好地适应训练过程。

                                           （15）

                                          （16）

式中：Irepoch 表示当前训练轮次的学习率，epoch 表示当前训

练轮次编号，warmup_epochs 表示预设的预热总轮次，Irbase

表示基础学习率。

（2）Learning Rate Decay 阶段：warm-up 结束后，使用

余弦退火衰减策略（Cosine Annealing）[21-22] 缓慢降低学习率，

这种方式可以使模型收敛过程更加平滑，有助于提升后期训

练稳定性，并减缓陷入局部最优的风险。

         （17）

式中：Irt 为第 t 步的训练学习率，Irmin 为允许的最小学习率，

t 为当前全局训练步数，Tmax 为余弦退火周期长度，π 为圆周

率常数。

该调度机制不仅加快了模型初期的收敛速度，还有效防

止陷入局部最优，提升最终预测性能。

2  实验及结果

2.1  数据来源与预处理

实验数据来源于油田真实生产系统，记录了系统内对象

访问请求日志，包括访问时间、对象编号、操作类型等信息。

原始数据共计 6 789 条访问记录，涉及 1 918 个唯一对象，由

于涉及企业内部运营信息，该数据集为非公开数据。

在数据预处理过程中，首先剔除了缺失访问编号、时间

戳异常等无效记录。随后根据访问时间对数据按时间顺序排

序，保留对象编号作为主特征，用于构造访问序列。将访问

日志按时间顺序整理为访问编号序列，并将对象编号转化为

整数索引。由于 Transformer 对输入数据范围较敏感，使用归

一化将其缩放至 [−1,1] 区间。

此外，对处理后的访问序列进行了频率统计与分布分析，

结果显示对象访问频率遵循 Zipf 分布 [23] 规律，即少量高频

对象占据大部分访问量，而大多数对象的访问频率较低。如

图 3 所示，按照对象编号访问次数从高到低排序，其频率呈

现明显的长尾分布。

该分布特性与实际生产环境中“热点数据集中访问”的

现象高度一致，为后续的缓存预测模型提供了理论依据。

图 3  访问对象编号频率分布图

采用滑动窗口方式构造训练样本，窗口长度设为 20，预

测步长为 10，步长为 1。即每 20 个连续访问作为一个输入序

列，预测其后 10 个访问编号。通过遍历整个序列生成训练样

本，共计构造样本约 6Zipf 分布 700 组，其中 80% 用于训练，

20% 用于测试。

2.2  实验评估

为验证本文所提出的 Transformer 缓存预测模型在实际

数据场景中的性能表现，本文设计了四组实验。在所有实验

中，模型的超参数设置如表 1 所示。

表 1  超参数设置

参数名 参数值

学习率（Learning Rate） 0.001

训练轮数（Epochs） 500

Transformer 层数 4

batch_size 64

多头注意力数量 8

嵌入维度（d_model） 128

Dropout 0.2

输入序列长度（CL） 20

预测步长 10

输入序列的上下文长度固定为 20，预测未来访问步长为

10，实验在不同缓存容量设置下进行评估。所有实验均在实

际油田数据集上进行，实验总轮数为 500 轮。

2.2.1  不同缓存容量下的缓存命中率对比

第一组实验用于分析模型在不同缓存容量大小下的性能

表现。实验选取了LRU、LFU、FIFO三种常用的缓存替换策略，

以及原始 Transformer 模型作为对比基线。

实验过程中，模型对未来 10 次数据访问请求进行预测，

并根据预测结果提前加载数据，最后统计实际的缓存命中情

况。

如图 4 所示，横轴表示缓存容量，纵轴表示缓存命中率。

从结果可以看出，当缓存容量从 600 增加到 1 000 时，命中
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率整体呈上升趋势，从 68.2% 逐步提升到 75.8%。

图 4  不同缓存大小下的命中率对比

与传统策略相比，改进 Transformer 模型在不同缓存容量

下均取得了更好的结果：在最小容量 600 时，较原始 Trans-

former 提升 1.2 %；随着容量增大，在 1 000 容量时，提升幅

度达 3.4%。

实验结果表明，本文提出的模型在不同缓存容量条件下

均具有较好的预测效果。相比传统方法，改进 Transformer 能

够更有效地学习数据访问序列中的变化规律，对长期依赖关

系的捕捉能力更强，从而能够提升缓存命中率和资源利用效

率。

2.2.2  不同上下文长度对性能的影响

第二组实验主要研究输入序列长度（CL）对模型预测性

能的影响。在其他实验参数保持不变的条件下，将上下文长

度从 20 逐步增加到 80，观察不同历史窗口下缓存命中率的

变化情况。

如图 5 所示，在不同窗口长度条件下，缓存容量增加时，

缓存命中率整体都会有所提高，说明缓存容量仍然是影响性

能的重要因素。另一方面，在固定缓存容量时，随着 CL 不

断增大，模型命中率整体呈下降趋势，存在 CL=20 的最优窗

口阈值。

图 5  改进 Transformer 在不同 CL 长度下命中率

造成这一现象的原因主要有两方面。一方面由于稀疏注

意力机制和编码器结构限制了长序列建模能力；另一方面，

实验数据中的访问周期主要集中在 20 左右区间，因此较短的

上下文窗口已经能够覆盖主要时序规律。在缓存预测任务中

并非窗口越大越好，而是存在一个与模型结构和数据特征相

关的最优上下文长度。

2.2.3  基准模型比较

为进一步验证模型的预测性能，本文选取五种常见的时

间序列预测模型进行对比实验。具体包括：

（1）LSTM：长短期记忆网络，一种典型循环神经网络

结构，能够学习时间序列中的长期依赖关系；

（2）Seq2Seq：基于编码器 – 解码器结构的序列到序列

预测模型；

（3）TCN：一种用于处理时序数据的新型神经网络模型，

通过因果卷积建模长期的时序依赖关系 [24]；

（4）N-BEATS：基于全连接网络构建的时间序列预测

模型，在多个公开数据集上具有较好的预测性能 [25]；

（5）Transformer：标准全连接注意力机制的 Transform-

er 架构。

所有模型均在相同的数据集与实验环境下进行训练与测

试，超参数调优原则保持一致，以保证对比结果的公平性。

本实验采用平均绝对误差（MAE）、均方根误差（RMSE）

和对称平均绝对百分比误差（SMAPE）作为评价指标，计算

公式分别为：

                                                （18）

                                        （19）

                                 （20）

式中： 为预测值， 为真实值。

实验结果如表 2 所示，可以看出，相比其他模型，改进

Transformer 缓存预测模型在 MAE、RMSE、SMAPE 三项指

标上均取得了较低的误差。该结果表明，改进 Transformer 模

型在预测任务中具有更好的预测精度与稳定性。

表 2  不同模型的性能比较

基准模型 EMAE ERMSE ESMAPE/%

LSTM 0.232 65 0.290 88 24.35

Seq2Seq 0.325 21 0.426 52 26.95

TCN 0.251 67 0.290 93 24.21

N-BEATS 0.252 72 0.291 94 24.48

Transformer 0.157 65 0.225 01 23.56

本文方法 0.118 65 0.168 57 21.68

由于油田数据访问日志具有热点集中、大部分对象访
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问稀疏等特点，部分低频对象的预测误差较大，导致整体

SMAPE 偏高，但仍优于基准模型在相同条件下的表现。

2.2.4  消融实验分析

改进 Transformer 模型包括稀疏注意力机制（sparse at-

tention）、非自回归解码器（non-autoregressive decoder）、

注意力蒸馏（attention distillation）和学习率调度器（learning 

rate scheduler）。为验证各部分对模型性能的影响，本文设

计了 5 种网络：

（1）Base 在改进 Transformer 基础上将稀疏注意力机制、

非自回归编码器、注意力蒸馏和学习率调度器模块去除，即

原始 Transformer；

（2）Base+S 在 Transformer 模型基础上引入稀疏注意力

机制；

（3）Base+S+N 添加了非自回归解码器；

（4）Base+S+N+A 添加了注意力蒸馏模块；

（5）Base+S+N+A+L 引入了学习率调度器。

消融结果如表 3 所示。

表 3  不同缓存容量下的消融实验结果

模型变体 600 700 800 900 1 000

Base 67.57 68.05 69.24 69.15 70.02

Base+S 67.66 69.15 70.09 70.52 71.58

Base+S+N 67.88 69.78 70.64 70.74 71.85

Base+S+N+A 66.60 67.87 68.63 69.73 70.09

Base+S+N+A+L 68.25 69.72 71.61 73.69 75.52

表 3 为五个变体模型在不同缓存容量（600~1 000）下的

缓存命中率对比实验结果。可以看出 Base 模型在不同缓存容

量大小下的命中率较低，说明在去掉核心模块后的模型能力

有所下降。

在加入稀疏注意力机制（Base+S）后，模型在各缓存容

量下的命中率均有所提高，平均提升约 1.2%，表明稀疏注意

力能够在长序列中筛选出更重要的关联信息，从而增强模型

对关键时序特征的学习能力。

在此基础上进一步加入非自回归解码器（Base+S+N）后，

模型性能继续上升 0.7%。表明非自回归结构摆脱了传统自回

归方法对前一步预测强依赖的限制，可以同时完成多步预测，

提高了模型的并行处理能力与预测效率。

在继续引入注意力蒸馏模块（Base+S+N+A）后，模型

命中率在部分缓存容量下出现了小幅下降，因为当前任务以

访问序列建模为主，特征维度相对较低，注意力蒸馏压缩后

可能损失部分关键上下文信息，进而影响预测结果。

最后，在加入学习率调度策略（Base+S+N+A+L）后，

模型性能再次提升，达到了全组实验中的最优结果。这说明

动态学习率调整能够提高模型训练过程中的稳定性，使模型

在后期训练阶段获得更好的收敛效果和泛化能力。

实验结果表明，本文提出的改进 Transformer 模型在缓

存预测任务中具有较强的性能优势，能够有效提升缓存命中

率，该方法在实际油气勘探数据处理场景中具有良好的应用

前景。

3  结语

本文针对油气勘探开发过程中数据访问规模大、访问模

式复杂以及传统缓存管理效率不足等问题，提出了一种基于

改进 Transformer 架构的缓存预测方法。该方法通过引入稀疏

注意力机制以降低计算复杂度，结合注意力蒸馏模块提升特

征表达能力，并结合非自回归解码结构以实现高效多步预测。

同时，本文还设计了动态学习率调度机制，进一步提升模型

的训练稳定性与收敛速度。

在真实油田访问日志数据上的实验结果表明，本文方法

在不同缓存容量与不同上下文长度下均能够保持较稳定的预

测性能。与传统缓存策略以及标准 Transformer 模型相比，本

文方法在缓存命中率等指标上取得了更好的结果，并在一定

程度上降低了数据访问延迟。消融实验结果也验证了各个模

块对模型性能提升的作用。

综上所述，本文所提出的方法对油气勘探场景下的数据

缓存管理具有一定的应用价值。未来将进一步扩展该方法的

适用性与可落地性，为智能油气信息系统建设提供有力支撑。
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