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摘 要:在水驱油藏开发过程中,注采优化是调整油藏渗流场分布、提高原油采收率的关键技术。针对现有方

法中策略探索能力不足和历史经验样本利用效率低等问题,提出了一种基于交叉熵策略优化的强化学习油

藏注采优化方法。该方法将注采优化问题建模为马尔可夫决策过程,以交叉熵策略优化的软演员-评论家算

法为框架,利用最大熵策略探索机制增强策略探索能力,以避免陷入局部最优。同时结合交叉熵方法对策略

采样过程进行优化,减少无效探索,快速适应油藏流场动态变化。利用与环境交互获得历史调控经验数据,不
断迭代优化直至学会最优的注采调控优化策略。将所提出的算法应用于二维油藏模型实例上进行测试,实验

结果表明,所提出的基于交叉熵策略优化的强化学习油藏注采优化方法在优化性能和增油控水方面优于传

统的进化算法和强化学习算法。
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Abstract:
 

In
 

the
 

process
 

of
 

waterflood
 

oil
 

reservoir
 

development,
 

injection
 

and
 

production
 

optimization
 

is
 

a
 

key
 

technology
 

for
 

adjusting
 

the
 

reservoir
 

flow
 

field
 

distribution
 

and
 

impro-
ving

 

oil
 

recovery
 

factor.
 

To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

insufficient
 

policy
 

exploration
 

capability
 

and
 

low
 

efficiency
 

in
 

utilizing
 

historical
 

experience
 

samples
 

in
 

existing
 

methods,
 

a
 

reinforcement
 

learning-based
 

oil
 

reservoir
 

injection
 

and
 

production
 

optimization
 

method
 

was
 

proposed,
 

based
 

on
 

cross-entropy
 

policy
 

optimization.
 

This
 

method
 

modeled
 

the
 

injection-production
 

optimization
 

problem
 

as
 

a
 

Markov
 

Decision
 

Process
 

(MDP)
 

and
 

utilized
 

the
 

Soft
 

Actor-Critic
 

with
 

Cross-Entropy
 

Policy
 

Optimization
 

(SAC-CEPO)
 

algorithm
 

framework.
 

It
 

employed
 

the
 

maximum
 

entropy
 

policy
 

exploration
 

mechanism
 

to
 

enhance
 

policy
 

exploration
 

capability
 

to
 

avoid
 

local
 

optima.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

cross-entropy
 

method
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
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policy
 

sampling
 

process,
 

reducing
 

ineffective
 

exploration
 

and
 

enabling
 

rapid
 

adaptation
 

to
 

the
 

dynamic
 

changes
 

in
 

the
 

reservoir
 

flow
 

field.
 

Historical
 

control
 

experience
 

data
 

was
 

obtained
 

through
 

interaction
 

with
 

the
 

environment
 

and
 

constantly
 

optimized
 

until
 

the
 

optimal
 

injec-
tion-production

 

control
 

policy
 

was
 

learned.
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

was
 

tested
 

on
 

a
 

two-di-
mensional

 

reservoir
 

model.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

oil
 

reservoir
 

injection
 

and
 

production
 

optimization
 

method
 

based
 

on
 

cross-entropy
 

policy
 

optimization
 

in
 

reinforcement
 

learning
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

demonstrated
 

superior
 

performance
 

in
 

optimization
 

efficiency,
 

en-
hanced

 

oil
 

recovery,
 

and
 

water
 

control
 

compared
 

to
 

traditional
 

evolutionary
 

algorithms
 

and
 

existing
 

reinforcement
 

learning
 

approaches.
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我国超过80%的原油产量源于水驱油藏[1],普遍具有强非均衡性特征,主要受沉积岩成岩持续作用,
地下岩石各向受力异性强、砂泥岩分布不均,导致储层渗透率差异较大。在长期注水开发过程中会出现

“指进-突进”效应:注入水受储层渗透率各向受力异性驱动,优先沿着高渗通道形成优势渗流路径,导致低

渗区域原油难以有效驱替,驱替效率普遍低于30%[2-3]。传统油藏流场调控方法虽通过等效均质化处理

建立流动方程,并借助物质平衡原理进行开发参数优化,但其经验性回归模型难以精确表征储层非均质场

对渗流矢量的空间调制作用,致使开发方案动态预测偏差率通常较低。
考虑到油藏流场的非均衡性,注采优化是提升生产效率和降低生产成本的核心技术手段。这项技术

将优化算法、渗流力学原理和数值模拟方法相融合,目的是对地下油藏中的流体运动状态进行有效调控。
不过在具体实施过程中,常规的注采优化方法[4-9]存在着明显不足:仅能针对某一特定的油藏流场状态进

行调控优化,而每次优化后的结果通常只能得到单一的最优解。当油藏流场状态随着开采进程发生变化

时,就需要重新从头开始进行优化训练,这种操作模式不仅花费大量时间,还会影响油田开发的整体效

率[10-12],特别是在处理地质条件复杂的油藏时,这种局限性就显得更加突出。
伴随着人工智能技术的飞速发展,机器学习的方法受到广泛关注,已在多个专业领域取得显著进展,

如自然语言处理、医学图像识别、自动驾驶和油藏流场调控生产优化等[13-16]。强化学习(Reinforcement
 

Learning,RL)是一种前沿的机器学习方法,通过让智能体与复杂不确定性的环境进行持续的交互和试

错,根据环境的奖惩反馈来进行策略自主学习和优化,从而实现最优决策[17]。2022年,ZHANG等提出了

一种基于软演员-评论家算法[18](Soft
 

Actor-Critic,SAC)的油藏全生命周期生产优化方法,实验结果表明

该方法能在有限的模拟评估次数下最大化经济净现值并显著增强驱油性能[19]。尽管SAC方法能够利用

历史经验数据和最大熵策略探索机制,但在复杂或高维环境中探索效率不高且容易陷入局部最优。
因此,本文聚焦于复杂的水驱油藏地下渗流流场的非均衡性注采优化问题展开研究,通过融合交叉熵

方法[20](Cross-Entropy
 

Method)和先进的强化学习算法解决现有方法中策略探索能力不足和历史经验

样本利用效率不高等问题,提出一套适应于我国地质特征的复杂水驱油藏注采优化解决方案。

1 油藏注采优化数学模型

油藏注采优化是指通过合理配置油水井不同时间步的注采方案(生产井的产液速率和注水井的注入

速率)来改变油藏流场的分布状态,提高油藏波及系数,从而最大化目标函数(如经济净现值或累积产油

量)。在实际油田开发过程中,大多采用经济净现值作为油藏注采优化问题的性能指标,反映为在整个油

藏生产周期内项目预期经济效益与增产措施所产生的投资成本之间的差额。其定义如下:

Ju,v  =∑
Nstep

n=1
∑
Npro

j=1
ro·qn

o,j-rw·qn
w,j  -∑

Ninj

i=1
rinj·qn

inj,i    Δtn

1+b  tn/365  (1)

式中:J(u,v)为经济净现值,元;u为井控制变量;v为油藏状态变量;Nstep为控制步数,步;Npro和Ninj
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分别为生产井数和注水井数,口;ro、rw 和rinj分别为油价、产出水处理成本和注入水成本,元/m3;qn
o,j 和

qn
w,j 分别为第n时间步下第j口生产井的产油速率和产水速率,m3/d;qn

inj,i 为第n时间步下第i口注水井

的注水速率,m3/d;b为年折现率,%;Δt和tn 分别为第n时间步的总时长和已经过的时长,d。
考虑到实际油田生产操作中,必须满足所要求的工程约束条件,以确保注采方案的实施可行性。因

此,油藏注采优化数学模型定义如下:
max

 

J(u,v),u∈Ω (2)
  受限于:

ulow≤u≤uup (3)

gj u,v  ≤0,j=1,…,m (4)
式中:Ω 为油藏边界内所有活动网格边界;ulow 和uup分别为井控制变量的下界和上界;gj u,v  为第j
个非线性状态约束;m 为非线性状态约束总数。

2 基于强化学习的注采优化求解方法

强化学习是一种不同于监督学习和无监督学习方法的机器学习方法,该方法更侧重于研究智能体采

取何种动作与环境之间的交互。与传统的监督学习方法不同,强化学习没有明确的输入、输出对应关系,
它是通过智能体与环境的交互试错,不断探索并调整自己的决策策略。

图1 强化学习的智能体-环境的反馈框架

2.1 强化学习模型

强化学习的核心思想是智能体与环境的不断

交互,依赖环境提供的奖惩反馈机制不断优化策

略,使得智能体逐步学习到最优策略,从而最大化

累积奖励。强化学习的智能体-环境的反馈框架

如图1所示。在第t时刻,智能体根据当前状态

st 选择了一个动作at,并将该动作传递给环境。
环境根据该动作改变当前状态,并反馈给智能体

新的状态st+1和即时奖励rt,智能体根据这个奖

励调整其行为策略。在一个回合中,假设智能体会与环境进行T 次交互,每次交互的信息使用一个四元

组<st,at,rt,st+1>表示。由于当前时刻的奖励rt与下一个时刻的奖励rt+1的重要性不同,为了使智能

体能够平衡当前奖励和未来奖励,引入折扣因子γ∈0,1  ,得到累积折扣奖励R=∑T-t
k=1γ

k-1rt+k。智能

体的目标是最大化累积折扣奖励,通过与环境交互不断优化行为策略,最后学习得到最优策略π* 。
2.2 马尔可夫决策过程

马尔可夫决策过程[21](Markov
 

Decision
 

Process,MDP)是强化学习中一个至关重要的理论框架,它
通过数学建模的方式,精准地描述了强化学习的学习过程,为理解和解决强化学习问题提供了坚实的理论

基础。MDP通常用一个五元组<S,A,P,R,γ>表示,其中状态空间S 表示系统中所有可能的状态集

合;动作空间A 表示系统中所有可能的动作集合;P 是状态转移概率,P(st,at,st+1)用来描述在当前状

态st 执行动作at 转移到下一个状态st+1的概率;R 是奖励函数R:S×A→RR,R(st,at)用来描述在当前

状态st 下执行动作at 可以获得的即时奖励期望;γ是奖励的折扣因子。
在MDP中,价值函数是评估一个策略π好坏的标准,它反映了从当前状态出发,智能体按照某个策

略能够获得的期望总回报。价值函数分为两类:状态价值函数(状态值函数)和状态-动作价值函数(Q 值

函数)。在某一时刻t,状态值函数表示从状态st 开始,遵循策略π执行所有动作后所获得的期望累积奖

励;Q 值函数表示在状态st 下采取动作at 后,继续按照策略π执行所有动作后所获得的期望累积回报。
其形式如下:

Vπst  =Eπ ∑
∞

k=1
γk-1rt+k|st∈S  (5)

3
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Qπst,at  =Eπ ∑
∞

k=1
γk-1rt+k  st∈S,at∈A  (6)

式中:Vπ(st)为在状态st 下的状态值函数;Qπ(st)为在状态st 下执行动作at 的Q 值函数;Eπ[·]为在

策略π上的数学期望。
根据贝尔曼方程,二者之间的转换关系如下:

Vπst  =∑
at
πat  st  Qπst,at  (7)

Qπ(st,at)=r(st+1,at+1)+γEst+1~P Vπ(st+1)  (8)
式中:πat  st  为策略π在状态st 下选择动作at 的概率;r(st+1,at+1)为在状态st+1下采取动作at+1获得

的即时奖励。
在MDP中智能体的目标是找到一个最优策略π* ,使得智能体在一个回合中从任意状态st 开始都

能获得最大累积奖励。最优策略π* 可以通过状态值函数或Q 值函数进行表示:
π*=argmax

π
Vπst  =argmax

π
Qπst,at  (9)

图2 油藏注采优化问题中的马尔可夫决策过程

2.3 注采优化问题建模

为了在油藏注采优化问题上更有效地运用强

化学习算法,本文采用了 MDP框架对这一问题

进行建模,将其转化为一个序列决策过程。在该

过程中,智能体被认为是一个控制器,能够根据当

前油藏流场状态实时调整注采调控方案,而环境

和状态转移过程通过油藏数值模拟器来描述,提
供实时的油藏流场状态更新和相应的奖励反馈信

息。油藏注采优化问题中的马尔可夫决策过程如

图2所示。
2.3.1 状态空间

在状态空间设计时,应选择能够充分反映系统动态变化的变量。在油藏流场调控优化问题中,通常选

择含水饱和度场和压力场作为主要的观测状态变量。这些变量不仅能够反映油藏流场在不同调控时间步

的动态变化情况,还能够为优化决策提供丰富的特征信息。t时刻的状态st 可定义为油藏流场模型中各个

网格点的含水饱和度值和压力值:
st= wt,1,wt,2,…,wt,n;pt,1,pt,2,…,pt,n  (10)

式中:wt,i,pt,i 分别为第i个网格在t时刻的含水饱和度值和压力值。
此外,考虑到含水饱和度值一般在[0,1],压力值通常在数千数量级之间,直接使用原始数据可能会对

神经网络的训练效果产生影响,因此使用max-min归一化技术将压力场数据调整至统一区间[0,1]:

fmax-minpt,i  =pt,i-pmin

pmax-pmin
(11)

式中:fmax-min(pt,i)为第t时刻第i个网格归一化后的压力值;pmin、pmax分别为油藏的最小压力值和最大

压力值。
2.3.2 动作空间

动作空间作为MDP框架中的一个重要组成部分,定义了智能体在每个状态下可以采取的所有可能

动作集合。动作空间的设计需要紧密结合具体问题的特征,才能保证智能体能够在状态空间中进行有效

地探索。在油藏流场调控优化问题中,通常选择生产井的产液速率和注水井的注水速率作为动作调控变

量。t时刻的动作at 可定义为

at=lprot,1,lprot,2,…,lprot,j,…,lprot,Npro
;winj

t,1,winj
t,2,…,winj

t,i,…,winj
t,Ninj  (12)

式中:lprot,j、winj
t,i 分别为在t时刻的第j口生产井的产液速率和第i口注水井的注水速率。

2.3.3 奖励函数

奖励函数是智能体在学习策略过程中的核心部分,它通过反馈智能体在每个时间步采取的动作所带

4
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来的奖励或惩罚,帮助智能体在多次决策中逐步学习到最优策略。在油藏流场调控优化问题中,目标是在

整个生命周期内最大化经济净现值。因此在t时刻的奖励rt 根据目标函数确定,可定义为

rt= ∑
Npro

j=1
ro·qt

o,j-rw·qt
w,j  -∑

Ninj

i=1
rinj·qinj,i    ·Δtn (13)

3 交叉熵策略优化算法构建

3.1 算法原理

基于交叉熵策略优化的软演员-评论家算法[22](Soft
 

Actor-Critic
 

with
 

Cross-Entropy
 

Policy
 

Optimi-
zation,SAC-CEPO)是在SAC算法基础上进行改进的无模型深度强化学习算法,与SAC算法相似,SAC-
CEPO算法的评估模块仍然保留双Q 值网络结构设计,即2个独立且网络结构相似的Q 值网络

Qθ1st,at  和Qθ2
(st,at)。但决策模块略有不同,将SAC原始高斯策略网络解耦为2个独立的网络,即

均值网络πμ
ϕ1st  和标准差网络πσ

ϕ2st  ,ϕ1和ϕ2为各自网络参数。通过对策略网络解耦,能够消除策

略参数更新时的梯度耦合效应,使得均值网络专注于策略收敛,标准差网络动态适配环境的不确定性,从
而保证策略稳定性的同时提升策略探索效率。其中均值网络输出高斯分布中的均值μ,通过交叉熵方法

优化;而标准差网络输出标准差σ,通过梯度下降方法更新。两者协同作用重构原始策略:
πϕ at|st  =N μ,σ  (14)

式中:πϕ(at|st)为策略,表示在状态st下选择动作at的概率分布;N μ,σ  为高斯分布,其中,μ为均值

网络πμ
ϕ1st  输出值,σ为标准差网络πσ

ϕ2st  输出值。
在训练更新过程中,从经验回放缓冲区D 中随机小批量采集样本数据对策略和Q 值网络进行迭代更

新训练。通过最小化柔性贝尔曼残差来更新Q 值网络的参数,公式如下:
Q􀭰θst,at  =E(st,at,rt,st+1

)~D,

at+1~πϕ
(·|st+1

)
rt+γ min

j=1,2
Q􀭰θj

st+1,at+1  -αlogπϕ at+1|st+1      (15)

LQ θj  =E(st,at)~D
1
2 Qθj st,at  -Q􀭰θst,at    2􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 ,j=1,2 (16)

式中:Q􀭰θst,at  为在状态st下执行动作at的目标估计Q 值;Q􀭰θj
st+1,at+1  为第j个目标Q 值网络中,

在状态st+1下执行动作at+1的目标估计Q 值;min
j=1,2

Q􀭰θj
st+1,at+1  为选取2个目标Q 值网络中最小的Q

值来计算Q􀭰θst,at  ,有效避免过大偏差估计;α为温度参数;LQ θj  为第j个Q 值网络的损失函数,通
过最小化该损失函数来训练Q 值网络参数θj。

为了保证训练的稳定性,目标Q 值网络以软更新的方式进行。目标Q 值网络的更新公式如下:
􀭰θj←τθj+(1-τ)􀭰θj (17)

策略网络的更新过程中,算法严格遵循先优化均值网络,再调整标准差网络的顺序。
对于均值网络的优化,首先通过交叉熵方法从当前样本均值和标准差的正态分布中采样候选均值参

数样本 μ1,…,μNcem  ,接着对每个候选均值参数样本进行评估:

Fμi  =Est~D αlogN at;μi,πσ
ϕ2st    -min

j=1,2
Qθj st,at    ,i=1,…,Ncem (18)

式中:Fμi  为每个均值样本参数的评估值;N at;μi,πσ
ϕ2st    为动作at 服从均值为μi、标准差为

πσ
ϕ2st  的正态分布,其中动作at 由重参数化生成:

at=μi+εte
πσϕ2

(st),εt ~N 0,1  (19)

将评估结果Fμi  降序排序,从中选取前Ncem×ρcem个作为精英均值参数样本 μ*
1,…,μ*

Ncem×ρcem  ,
计算其均值和标准差并更新高斯分布。通过上述过程不断迭代优化得到最佳均值μ* 。使用最小化当前

均值网络输出的均值πμ
ϕ1st  与μ* 之间的均方误差来更新均值网络的参数。均值网络损失函数Lμ ϕ1  

可表示为

5
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Lμ ϕ1  =Est~D
1
2πμ

ϕ1st  -μ*  2􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 (20)

在均值网络更新后,对于标准差网络的更新则通过梯度下降法调整网络参数ϕ2,目标是最小化KL
散度(Kullback-Leibler

 

Divergence),其标准差网络损失函数Lσ ϕ2  可表示为

Lσ ϕ2  =Est~D αlogN at;πμ
ϕ1
,πσ

ϕ2  -min
j=1,2

Qθj st,at    (21)

此外,为增强SAC-CEPO算法鲁棒性,对于最终动作的输出通过tanh函数限制在[-1,1]有限区间内:

at=πμ
ϕ1+εte

πσϕ2
(st),εt ~N 0,1  (22)

3.2 算法步骤

智能体首先通过与油藏流场环境持续交互收集历史调控经验数据,并保存到经验回放缓冲区D 中。
然后在训练过程中,SAC-CEPO通过小批量随机采样得到的历史调控经验分别对均值网络、标准差网络、
Q 值网络和目标Q 值网络进行迭代更新。

基于SAC-CEPO的油藏注采优化的算法优化过程如图3所示。

图3 基于SAC-CEPO算法的注采优化流程

4 实例测试

为了测试所提出的基于SAC-CEPO的油藏注采优化方法的性能,将其与粒子群算法(Particle
 

Swarm
 

Optimization,PSO)、进化算法(Differential
 

Evolution
 

Algorithm,DE)以及强化学习主流的SAC方法在

二维油藏模型实例中进行性能对比测试。PSO方法的种群大小N 和进化代数G 分别设置为40和100,
初始惯性权重ωini和结束惯性权重ωend分别设为0.7和0.1。DE方法的种群大小N 和进化代数G 分别

设置为100和40,交叉概率pc和变异概率pm分别设为0.1和0.5。SAC和SAC-CEPO方法的学习率设

为3×10-4,批量大小为128。在优化过程中,使用油藏数值模拟器eclipse2020进行数值模拟交互。
本案例的二维油藏模型是一个具有3个渗透通道的二维单层油藏流场模型,该模型由25×25×1个

6
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网格组成,其中包含4口注水井和9口生产井并以五点法井网形式开发生产。该油藏模型的渗透率场和

井位分布如图4所示。
在油藏生产优化过程中,优化时长为

1800
 

d,每180
 

d调控1次,共10个调控时

间步。在每个时间步,对生产井的产液速

率和注水井的注水速率进行优化调控,因
此调控变量总数为10×13=130个。设定

每口生产井的产液速率上限为300
 

m3/d,
下限为0

 

m3/d。每口注水井的注水速率

上限为700
 

m3/d,下限为0
 

m3/d。油价

为80
 

元/m3,产 出 水 处 理 成 本 费 用 为

5
 

元/m3,注水成本费用为0
 

元/m3,年折

现率设为0。
采用DE、PSO、SAC以及SAC-CEPO

算法对该模型进行优化并对优化结果进行

对比分析。为了保证实验结果的准确性,
所有方法均在5个相同随机种子下独立运

行4000个回合,1个回合指的是一个完整

的油藏生产周期。图5展示了各方法在5
次独立运行后平均经济净现值随数值模拟

运行回合的变化情况。从图5中可以看

出,SAC-CEPO算法可以在较少的数值模

拟回合内快速达到较高的经济净现值,并
在后期保持高效稳定,其全局优化能力和

收敛效率在各方法中表现最优。而SAC
也表现出较强的优化能力,但结果稍逊于

SAC-CEPO方法。相比之下,DE和PSO
方法通过随机搜索的方法寻找最优解,但
由于无法利用历史调控经验,其优化效率

显著偏低,最终陷入局部最优。
图6和图7分别显示了DE、PSO、SAC以及SAC-CEPO方法经过优化后得到的注水井和生产井的

调控方案。图8显示了各方法经过调控方案运行后,累积产油量和累积产水量随时间变化的曲线,可以看

出,SAC-CEPO方法实现了更好的增油控水效果。图9显示了各方法优化后的剩余油分布,可见SAC-
CEPO驱油效果更佳。

7
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图6 各种方法的注水井最优调控方案

图7 各种方法的生产井最优调控方案

8
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图9 各优化方案的剩余油分布

5 结论

针对现有方法中策略探索能力不足和历史经验样本利用效率不高等问题,提出了一种基于交叉熵策

略优化的强化学习油藏注采优化方法。
1)

 

引入最大熵策略探索机制,提高了策略探索的多样性以避免过早陷入局部最优。
2)

 

通过融合交叉熵方法对策略采样过程进行优化,减少无效探索,从而快速适应油藏流场的动态变

化。同时利用与环境交互获得历史经验数据,不断迭代优化直至学会最优的注采优化策略。训练后的策

略具备目标油藏流场各个开发过程中的流场调控优化经验,可以直接离线应用于目标油藏流场模型中,能
根据目标油藏流场状态变化实时提供相应的注采优化方案,无需重新训练。
3)

 

将所提出的方法应用到二维油藏流场模型中,并与现有的优化方法DE、PSO、SAC进行对比分析。
实验结果表明,所提出的方法策略探索能力更强,能够获得更高的经济净现值和较好的增油控水效果。
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