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摘  要 

CO2吞吐是致密油藏多段压裂水平井衰竭弹性开发后续提高采收率重要接替手段，吞吐注采优化具有成

本低、易实现和效果明显的优点。目前吞吐注采优化方法存在不足，未充分考虑不同吞吐轮次和吞闷吐

不同阶段间的干扰，本文建立了基于近端策略优化算法多段压裂水平井CO2吞吐注采优化新方法，以净

现值为优化目标，吞吐注采参数为优化变量，新方法实现了不同吞吐轮次变注采速度和变注采时长的动

态注采优化，充分考虑了吞吐各阶段之间的干扰。实例Y区块CO2吞吐注采优化结果表明：最优方案通过

降低返排速度延长返排时间，充分提高返排阶段动用程度，提高了注入CO2吞吐效率，减少吞吐轮次大幅

降低注气成本，能够获得最优经济效益，为现场实际注采优化提供指导。 
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Abstract 
CO2 huff and puff is an important replacement method for the subsequent improvement of oil re-
covery in the elastic development of multi-stage fracturing horizontal wells in tight reservoirs. The 
rates optimization of huff and puff injection and production has the advantages of low cost, easy 
implementation, and obvious effects. At present, the rates optimization method of huff and puff in-
jection and production is insufficient, and the interference between different huff and puff cycles 
and different stages is not fully considered. A novel CO2 huff and puff injection and production rates 
optimization method for multi-stage fractured horizontal wells based on the proximal policy opti-
mization algorithm has been proposed. With the net present value as the optimization goal and huff 
and puff injection and production rates parameters as the optimization variables, the new method 
realizes dynamic injection and production rates optimization with different huff and puff cycles and 
variable injection and production speed and variable injection and production duration, and con-
siders the interference between various stages. The injection and production rates optimization re-
sults of Y block CO2 huff and puff indicate that the optimal project extends the backflow time by 
reducing the backflow speed, fully improving the utilization degree of the backflow stage. At the 
same time, improving the efficiency of CO2 injection and reducing the number of cycles can signifi-
cantly reduce gas injection costs, achieving optimal economic benefits and providing guidance for 
on-site actual CO2 huff and puff injection and production rates optimization. 
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1. 引言 

致密油藏因储层渗透率极低，需人工压裂进行储层改造，大量人工裂缝提供油气渗流高速通道，使

得多段压裂水平井(MFHW)初期日产油量高达上百吨[1] [2]，但致密储层基质中原油动用程度低，造成弹

性衰竭开发初期递减率高达 50%以上和采收率 10%左右[3]。连续气驱由于储层致密，注采井间难建立有

效驱替，CO2 吞吐成为提高采收率重要接替手段，补充地层能量且置换储层基质中原油[4] [5]。注采参数

对 CO2 吞吐效果影响明显，通过注采优化提高采收率具有成本低、易实施和效果好的优点。 
目前，多段压裂水平井 CO2 吞吐驱油机理实验研究较多[6]-[8]，矿场注采优化研究较少且存在不足

[9] [10]。CO2 吞吐不同轮次注气速度和返排速度保持不变，未能根据吞吐开发历程进行动态调整[11]-[13]。
未对吞、闷和吐三个阶段生产时长进行优化，不同吞吐轮次的生产状况存在较大差异，且吞、闷和吐不

同阶段之间存在干扰[14]，现有注采优化存在明显不足。因此，为实现不同吞吐轮次最优注采速度和注采

时长的动态调整，本文建立了基于近端策略优化(PPO)算法的多段压裂水平井 CO2 吞吐注采动态优化方

法，弥补了现有 CO2 吞吐注采优化的不足。 
本文采用的深度强化学习 PPO 算法是一种无梯度优化方法，克服了有梯度优化算法获取优化目标对

优化变量偏导数难实现的不足，能够与任意油藏数值模拟软件相结合，在实际应用中更易实现且应用范

围广[15]。此外，PPO 算法基于马尔科夫链，将整个注采优化阶段划分为若干个注采调整时间步，能够对

Open Access

https://doi.org/10.12677/jogt.2025.472032
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


李荣涛 等 
 

 

DOI: 10.12677/jogt.2025.472032 285 石油天然气学报 
 

每个注采调整时间步的注采参数进行动态调整，具有很强的注采动态优化优越性[16]。目前，深度强化学

习在注采优化方面已有应用。经典离线策略强化学习 Q-learning 方法，已用于优化油藏概念模型一注一

采两口井的注水速度[17]。PPO 算法已应用于优化井数、井位和钻井顺序等[18] [19]，其状态空间由流体

饱和度图和压力分布场图组成。多智能体深度确定性策略梯度(MADDPG)算法用于多井 CO2 连续驱注采

优化，很好地考虑多井井间干扰，弥补了单智能体深度强化学习算法的不足[20]。 
本文首先论述 PPO 算法原理和易收敛特性，适用于解决 CO2 吞吐多轮次大幅度变化的注采参数优化

问题。结合 PPO 算法原理和多段压裂水平井 CO2 吞吐注采优化物理问题，明确了优化目标、优化决策和

约束条件，建立了吞吐注采优化新方法，并应用于具体实例 Y 区块，论证了注采新方法的有效性，且深

入分析注采优化增油机制，所得规律为矿场注采优化提供指导。 

2. PPO 算法原理 

近端策略优化方法由置信区间策略优化方法(TRPO)发展完善而来，TRPO 和 PPO 均属于基于策略的

深度强化学习算法，成功解决了策略更新过程中确定合理学习步长的难题，因而在收敛性和稳定性方面

表现出色，PPO 通常被谷歌 DeepMind 团队作为处理优化问题的首选算法。在约束新旧策略差别方面，

PPO 比 TRPO 更易实现且求解效率更高[21]。 
经过复杂的理论推导，TRPO 实现了策略更新过程中的单调提升，确保每次更新都带来进步。TRPO

通过最大化新旧策略之间的差值，以保证新策略在每次更新后均优于旧策略[22]。新旧策略的优劣利用价

值期望进行量化表征。 
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其中，τ为由状态概率、转换概率和策略决定的采样轨迹。 
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( ) ( ) ( )s ,
s a

s a A s aπ πρ π′ ′= ∑ ∑                                 (4) 

其中， ( )sπρ 表示任意时间步状态为 s 概率和。 
为了表征 TRPO 策略更新单调提升的特征，引入了优势函数，为给定状态下某一动作状态对价值与

所有可能动作状态对价值平均值之间的差值见公式(2)。经推导得到优势函数与新旧策略差值之间的关系

见公式(3)，发现当能确保新旧策略差值即优势函数为非负时，则能保证新策略优于旧策略性能单调提升。

因此，TRPO 算法优化目标转化为最大化优势函数见公式(4)。 
为了大幅提高样本利用率，TRPO 依据重要度采样定理，将在线学习策略转化为离线学习，使得旧策

略生成的样本可被重复利用。经过重要度采样的转化，累积奖励期望表达式见公式(5)。通过引入重要度

权重 ( ) ( )p x q x 修正 ( )f x ，通过旧策略 ( )q x 分布，可计算新策略 ( )p x 分布的累积奖励期望，但需要确

保新旧策略之间的动作概率分布相近。经过重要度采样的进一步转化，TRPO 优化目标如公式(6)所示。 
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TRPO 算法通过确保新旧策略期望差值非负，实现了策略更新的单调提升特性。将优化目标设定为

新旧策略期望差值的最大化，为便于计算这一差值通过优势函数表示。TRPO 算法引入了重要度采样定

理，以进一步提高样本利用率。通过使用旧策略分布替代新策略分布，将策略更新过程由在线学习转化

为离线学习，重复采样历史旧策略产生的样本，但新旧策略分布差异不能过大，需遵循一定的约束条件。

TRPO 算法与 PPO 算法在约束条件设置方面存在一些差异，PPO 算法则在此方面做出了重大改进，计算

效率更高且更易于实施。 
TRPO 算法通过 KL 散度约束新旧策略之间的差异程度，KL 散度通过利用两个分布之间的距离量化

差异程度。TRPO 利用共轭梯度算法需要计算二阶偏导数进行求解，导致计算量大耗时过长。 
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PPO 算法对 TRPO 约束新旧策略差异方面进行改进，PPO 通过 Clip 函数对新旧策略重要度比值

( ) ( ), ,s a s aθ θπ π ′ 进行截断处理，将其限制在一个特定范围内 [ ]1 ,1ε ε− + ，以确保每次梯度更新波动幅度

合理见公式(9)。同时，PPO 算法使用了最小值函数，以保证表现水平都能够达到优异。PPO 算法使用梯

度上升法求解模型，需要计算一阶偏导数，求解难度降低，提高了计算效率。 
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PPO 算法能够确定策略更新合理学习步长，保证新策略优于旧策略性能单调提升，与其他深度强化

学习算法相比，具有收敛性强和稳定性高的优点。CO2 吞吐注采参数不同轮次周期性强，吞、闷和吐不同

生产阶段注采参数变化幅度大，对注采优化算法性能要求高。注采优化物理问题需与优化方法相匹配，

因此，选用收敛性强和稳定性高的 PPO 算法作为多段压裂水平井 CO2 吞吐注采优化方法。 
PPO 算法能够通过限定新旧策略间的差异，确保策略更新幅度处于可控区间，进而实现策略性能的

单调提升，具备卓越的稳定性和收敛性。CO2 吞吐注采参数随不同轮次呈现周期性变化，且吞、闷、吐各

阶段注采参数波动幅度大，对优化算法性能要求严苛。注采优化物理问题需与优化方法相匹配，因此，

选用收敛性强和稳定性高的 PPO 算法作为多段压裂水平井 CO2 吞吐注采优化方法。对于不同区块、不同

油藏类型的注采参数优化需求，PPO 算法依靠其强稳定性和强收敛性，均能依据油藏地质特征与开发状

况，通过科学构建强化学习环境及合理制定奖励函数，精准优化 CO2 吞吐注采参数，从而显著提升开发

效果，为油气田高效开发提供有力的技术支撑。 

3. 注采优化方法 

基于 PPO 的多段压裂水平井 CO2 吞吐注采优化为典型的最优化问题，包含优化目标、优化决策和约

束条件三个要素。注采优化以净现值为目标，追求经济效益最大化。优化决策为吞、闷和吐不同生产阶

段的注采参数，包括注气速度、注气时长、闷井时间、返排速度和返排时间。状态空间变量为吞吐井生

产数据，用以描述吞吐注采环境主要特征，为智能体优化决策提供信息。所求注采参数最优解需满足一

系列约束条件限制。 

3.1. 优化目标 

综合考虑注采优化物理问题和 PPO 优化算法原理，确定 CO2 吞吐注采优化目标。若以采收率为注采

优化目标，则智能体为追求采收率最大化，大幅增加累注气量，导致换油率低经济效益差。若以换油率

为注采优化目标，换油率随生产时间增大而降低，增加了 PPO 算法收敛难度。因此，选择以净现值为注

采优化目标见公式(10)，兼顾采收率和注气成本两方面，追求经济效益最大化。 
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其中， oP 为原油价格，元/吨；
2CO INJC − 和

2CO PROC − 分别为注入 CO2 价格和产出 CO2 处理费用，元/吨；
nt

oQ∆ 、
2

nt
CO INJQ∆

− 和
2

nt
CO PROQ∆

− 分别为第 n 个注采调整时间步的累产油量、CO2 累注入量和 CO2 累产量，吨；

N 为注采优化调整时间步总数； nt 为第 n 注采调整时间步的时长，天；b 为年基准利率，%。 

3.2. 优化决策 

在深度强化学习 PPO 算法框架下，需要明确动作空间变量和状态空间变量。动作空间变量表征物理

优化问题的决策变量，为 CO2 吞吐不同生产阶段的注采速度和注采时长，具体包括注气速度、注气时间、

闷井时间、返排速度和返排时间。为了避免注采优化变量变化幅度过大，造成现场施工困难和油藏模拟

计算难收敛，限定相邻调整时间步注采参数最大变化幅度在正负 20%以内。 
状态空间变量描述当前时间步注采环境状态特征，为智能体选择最优注采动作提供重要决策信息。

选取 CO2 吞吐井生产数据作为状态空间变量，包括生产时间、生产气油比、井底流压、日注气量、日产

气量、日产油量、累注气量、累产气量和累产油量，共包括 9 个井生产数据参数。本文未采用饱和度场

图和压力场图作为状态空间变量，因为场图数据精度受地质模型不确定性影响明显，难以保证精度且获

取难度较大。井生产数据现场获取容易且精度高。此外，场图数据训练神经网络所需时间较长，计算效
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率较低且耗时较长。井生产数据样本量较少，神经网络训练耗时短效率高。 

3.3. 约束条件 

多段压裂水平井 CO2 吞吐注采优化最优解需满足约束条件限制。注入阶段井底流压上限低于岩石破

裂压力的 90%。返排阶段井底流压下限设定为原油泡点压力附近，井底流压下限较低可获得更大生产压

差，能够更充分地利用地层能量，提高储层动用程度。但井底流压下限过低，压敏效应造成储存伤害严

重。因此，返排阶段井底流压下限需设置合理，兼顾提高生产压差和压敏储层伤害两方面。 

3.4. 优化流程 

通过智能体与注采环境之间不断交互，得到多段压裂水平井 CO2 吞吐注采参数最优解。CO2 吞吐井

作为智能体，根据当前时间步的注采状态空间变量提供信息，动作选择神经网络遵循策略选择最优注采

参数，选择使累积奖励净现值最大化的动作，动作选择神经网络朝着使累积净现值最大化的方向调整权

重。每个注采调整时间步智能体将动作变量注采参数传递到油藏数值模拟器，经过油藏数值模拟计算获

得吞吐井生产数据，进而计算本注采调整时间步的即时奖励阶段净现值，并构成下一个注采调整时间步

的状态空间变量。这些数据作为样本存储在经验池中，用于训练后续回合神经网络。后续智能体与环境

交互回合，目标动作选择网络在历史经验池中寻找使累积奖励最大化的最优注采参数。在线动作选择网

络朝着使累积奖励最大化的方向调整神经网络权重。随着回合次数的增加，优化目标累积净现值逐渐收

敛到最大值，此时获得最优注采参数，注采优化算法流程如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Optimization process of MFHW-CO2 huff and puff rates based on PPO 
图 1. 基于 PPO 的 MFHW-CO2吞吐注采优化流程 

4. 实例应用 

以 Y 区块为实例模型，应用基于 PPO 的多段压裂水平井 CO2 吞吐注采优化新方法，得到最优注采

参数。分析吞、闷和吐不同生产阶段的注采优化增油机制，为矿场实际生产提供指导。Y 区块主要受浊

积水道控制，主要岩性为粉细和细粒长石砂岩。油层埋深 2100 m，油层平均厚度 23.3 m。平均渗透率 0.41 
mD，平均孔隙度 0.11。油藏温度 70.6℃，原始地层压力 15.1 MPa 如图 2 所示。储层基质天然裂缝不发

育，利用局部网格加密模拟了人工压裂裂缝，人工主裂缝模拟缝宽的确定，依据裂缝导流能力进行等效

处理。 
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Figure 2. MFHW-CO2 huff and puff calculation model of Y block 
图 2. Y 块 MFHW-CO2 吞吐计算模型 

 
优化目标净现值的计算经济参数取值如下：原油价格 2818 元/吨，注入 CO2 价格 550 元/吨，产出 CO2

处理价格 30 元/吨，年基准利率 8%。CO2 吞吐井生产数据作为状态空间变量，CO2 吞吐注采速度和注采

时长作为动作空间变量。PPO 算法基于 Actor-Critic 算法框架，Actor 动作选择神经网络有 3 层，中间层

64 个神经元，输入层神经元数量等于状态空间维度 9，输出层神经元数量等于动作空间维度 2。Critic 价

值评价神经网络用于评估注采状态和动作变量的价值，包含 3 层神经网络，中间层 64 个神经元，输入层

神经元数量等于智能体状态空间维度 9，输出层神经元数量等于价值维度 1。 
 

 
Figure 3. Convergence change of Y block rates optimization target NPV 
图 3. Y 区块注采优化目标净现值收敛变化 

 
多段压裂水平井 CO2 吞吐实例注采优化目标累积净现值收敛变化如图 3 所示。随着模拟回合次数的

增加，优化目标累积净现值在第 400 个回合收敛到最大值，并保持在最大值附近波动，直到第 1000 个回

合结束。为了论证注采优化方法的有效性，将优于 95%的优化方案与基准方案进行比较。基准方案注采

参数保持初值不发生变化，P95 最优方案注采参数经过优化动态变化。Y 实例区块基准方案和 P95 最优

方案的累积净现值分别为 14.01 × 108¥和 14.92 × 108¥，P95 最优方案净现值比基准方案高出 6.50%，这证

明了注采优化新方法的有效性。 
首先，分析 P95 最优方案比基准方案净现值更高的原因。通过对比分析累产数据和累注数据如图 4

所示，发现 P95 最优方案的累产油量略低于基准方案，说明两方案由累产油带来的经济收益相差很小。

累注气量和累产气量明显低于基准方案，优化方案由累注气产生的经济投入成本更低。因此，P95 最优方
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案经济效益更高，获得了更高的净现值。 
 

 
Figure 4. Cumulative production data comparison between base case and optimal case 
图 4. 基准方案和最优方案累产数据对比 

 

 
Figure 5. Gas injection rate comparison between base case and optimal case 
图 5. 基准方案和最优方案日注气量对比 

 

 
Figure 6. Average formation pressure between base case and optimal case 
图 6. 基准方案和最优方案平均地层压力对比 

 
然后，分析优化方案与基准方案累产油相差小的原因，通过对比多段压裂水平井 CO2 吞吐不同生产

阶段差异。在注入阶段，对比基准方案和优化方案的日注气量发现，整体上 P95 优化方案的日注气量明

显低于基准方案，仅在第一个和第二个吞吐轮次初期略高于基准方案如图 5 所示。基准方案平均地层压

力略高于优化方案，仅第一个和第二个吞吐轮次优化方案低于优化方案，其他吞吐轮次高于优化方案如

图 6 所示。P95 优化方案比基准方案减少一个吞吐轮次，因此，优化方案累注气量明显更少，对应注气成

本更低，考虑到累产油相差小，其换油率更高经济效益更好。但平均地层压力更低，为返排阶段提供的

地层能量更少。井底流压下限设定在原油泡点压力附近，将由压敏造成的储层伤害控制在一定范围内。
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综合来看，优化方案累注气量更少，注气成本更低经济效益更高，压敏造成储层伤害不利影响较低。 
闷井阶段 CO2 通过分子扩散与基质中的原油发生作用。对比基准方案和优化方案闷井时间相差很小

如图 7 所示。另一方面，由于 Y 区块致密储层基质渗透率极低且天然裂缝不发育，CO2 分子扩散很难进

入到基质深处与更多原油发生作用。因此，闷井时间对 Y 区块吞吐累产油影响很小可忽略。 
 

 
Figure 7. Soaking time comparison between base case and optimal case 
图 7. 基准方案和最优方案闷井时间对比 

 
对比基准方案和 P95 优化方案返排生产阶段，发现优化方案的返排速度明显低于基准方案，而返排时

间步长明显高于基准方案如图 8 和图 9 所示。这表明优化方案通过降低返排速度和延长返排时间，提高了

返排阶段的动用程度，使得最优方案在累注气量明显减少的情况下，累产油量仍能与基准方案基本持平。 
 

 
Figure 8. Liquid production rate comparison between base case and optimal case 
图 8. 基准方案和最优方案日产液量对比 

 

 
Figure 9. Time step comparison between base case and optimal case 
图 9. 基准方案和最优方案注采时间步长对比 
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综上，实例 Y 区块多段压裂水平井 CO2 吞吐注采优化方案与基准方案累产油基本持平，因为累注气

量减少和压敏效应储层伤害带来的负面影响，与通过降低返排速度和延长返排时间，提高返排阶段动用

程度带来的积极影响相互抵消。保持累产油量基本持平，注采优化方案减少了吞吐轮次，显著降低了累

注气量，降低了注气成本，从而获得了更好的经济效益，因此其净现值高于基准方案。 

5. 结论 

(1) PPO 算法收敛性强和稳定性高，适用于解决 CO2 吞吐周期性强和变化幅度大的注采优化问题。建

立了基于 PPO 的多段压裂水平井 CO2 吞吐注采优化方法，并应用于 Y 实例区块验证了新方法的有效性。 
(2) 多段压裂水平井 CO2 吞吐注采优化方案，通过降低返排产液速度和延长返排时间，提高返排阶

段的动用程度，抵消掉累注气量降低和压敏储层伤害的负面影响，获得与基准方案基本持平的累产油量。

优化方案累注气量更低，注气投入成本更低，因此，获得更高的累积净现值。 
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