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АННОТАЦИЯ 
Пористость,  абсолютная  проницаемость  и  коэффициент  диффузии  являются  важными 

характеристиками  течения  жидкостей  в  поровом  пространстве  горных  пород,  определение 
которых  является  ресурсоёмким  и  требует  достаточно  много  времени.  С  развитием 
методов  глубокого  машинного  обучения  за  последние  3–4  года  активно  стали  применяться 
искусственные  нейронные  сети  при  определении  транспортных  свойств  системы  «жидкость 
–  пористая  среда»  и  геометрических  характеристик  порового  пространства  образцов  
на основе их изображений. Этот способ позволяет оперативно определять нужные свойства  
с приемлемой точностью. Следовательно, возникает вопрос об эффективности и адекватности 
методов глубокого машинного обучения для этих целей.

В  настоящей  статье  приводится  научный  обзор  открытых  источников  литературы 
по  определению  абсолютной  проницаемости,  коэффициента  диффузии  и  пористости  
по снимкам, полученным разными способами сканирования. Также использованы собственные 
данные,  а  именно  изображения  по  4  карбонатным  образцам,  и  приведены  результаты 
прогнозирования открытой пористости данных образцов на основе их рентгеновских снимков  
с помощью построенной нами модели свёрточных нейронных сетей.

Проведенный обзор показал, что снимки образцов горных пород, полученные с помощью 
тех  или  иных  методов  сканирования,  позволяют  рассчитать  их  транспортные  свойства 
с  высокой  достоверностью  за  существенно  короткое  время.  Это  означает,  что  глубокое 
машинное  обучение  может  являться  хорошим  альтернативным  инструментом  для  расчёта 
свойств  образцов  горных  пород  на  основе  их  снимков. Построенная  нами модель  показала 
прогнозирующую  способность  пористости  3  карбонатных  образцов  с  коэффициентом 
достоверности 0,936–0,976.

Ключевые слова: снимки образцов, абсолютная проницаемость, коэффициент 
диффузии, пористость, свёрточные нейронные сети, машинное обучение, прогноз.
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ABSTRACT
Porosity,  absolute  permeability  and  diffusion  coefficient  are  important  characteristics  

of  the  flow  of  fluids  in  the  pore  space  of  rocks,  the  determination  of  which  is  resource-intensive  
and  time-consuming.  With  the  development  of  deep  machine  learning  methods  over  the  past 
3–4  years,  artificial  neural  networks  have  begun  to  be  actively  used  in  determining  the  transport 
properties  of  the  “liquid-porous  medium”  system  and  the  geometric  characteristics  of  the  pore 
space of samples based on their images. This method allows you to quickly determine the desired 
properties  with  acceptable  accuracy.  Therefore,  the  question  arises  about  the  effectiveness  
and adequacy of deep machine learning methods for these purposes.

This  article  provides  a  scientific  review  of  open  literature  sources  on  the  determination  
of absolute permeability, diffusion coefficient and porosity from images obtained by different scanning 
methods. We  also  used  our  own  data,  namely  images  for  4  carbonate  samples,  and  presented  
the results of predicting the connected porosity of these samples based on their X-ray images using 
the convolutional neural network model we built. 

The  review  showed  that  images  of  rock  samples  obtained  using  various  scanning methods 
make  it  possible  to  calculate  their  transport  properties  with  high  reliability  in  a  significantly 
short  time. This means  that  deep machine  learning  can be a good alternative  tool  for  calculating  
the properties of rock samples based on their images. The model we built showed the predictive ability  
of the porosity of 3 carbonate samples with a reliability coefficient of 0.936–0.976.

Keywords: sample images; absolute permeability; diffusion coefficient; porosity; convolutional 
neural networks; machine learning; prediction.
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Ғылыми шолу

Терең машиналық оқыту алгоритмдерін қолдана отырып, олардың 
кескіндері негізінде тау жыныстары үлгілерінің сипаттамаларын есептеуге 
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АННОТАЦИЯ
Кеуектілік,  абсолютті  өткізгіштік  және  диффузиялық  коэффициент  тау  жыныстарының 

кеуекті  кеңістігіндегі  сұйықтар  ағынының  маңызды  сипаттамалары  болып  табылады,  оны 
анықтау ресурсты көп қажет ететін және уақытты қажет ететін процесс болып табылады. Терең 
машиналық оқыту әдістерінің дамуымен соңғы 3–4 жылда жасанды нейрондық желілер сұйық-
кеуекті  орта жүйесінің  тасымалдау  қасиеттерін және  олардың  кескіндері  негізінде  үлгілердің 
кеуекті  кеңістігінің  геометриялық сипаттамаларын анықтау үшін белсенді  түрде  қолданылды. 
Бұл  әдіс  қолайлы  дәлдікпен  қажетті  қасиеттерді  жылдам  анықтауға  мүмкіндік  береді. 
Сондықтан  осы  мақсаттарға  терең  машиналық  оқыту  әдістерінің  тиімділігі  мен  сәйкестігі 
туралы сұрақ туындайды.

Бұл  мақаланың  мақсаты  әртүрлі  сканерлеу  әдістерімен  алынған  олардың  кескіндерінің 
абсолютті  өткізгіштігін,  диффузия  коэффициентін  және  кеуектілігін  анықтау  бойынша  ашық 
дереккөздерден алынған әдебиеттерге ғылыми шолу жасау болып табылады. Әдеби шолу үшін 
деректер ретінде әртүрлі ашық дереккөздерден алынған  ғылыми мақалалар пайдаланылды. 
Сонымен  қатар  бұл  мақалада  біздің  жеке  деректер,  атап  айтқанда,  4  карбонат  үлгілерінің 
кескіндері пайдаланылады. Әдіс ретінде конволюциялық нейрондық желілер қарастырылды.

Бұл жұмыстың нәтижелері үлгі кескіндеріне негізделген терең машиналық оқыту әдістерін 
пайдалана отырып,  кеуекті  орталардың маңызды сипаттамаларын анықтау әдісінің  тиімділігі 
мен  қолданылуының  орташа  тереңдігін  ғылыми  шолу  болып  табылады.  Бұл  мақалада  біз 
құрастырған конволюционды нейрондық желі моделін пайдалана отырып, олардың рентгендік 
кескіндері  негізінде  4  карбонат  үлгісінің  ашық  кеуектілігін  болжау  нәтижелері  берілген. 
Әдеби  шолу  әртүрлі  сканерлеу  әдістерін  қолдану  арқылы  алынған  тау  жыныстарының 
үлгілерінің  суреттері  (кескіндері)  айтарлықтай  қысқа  мерзімде  жоғары  сенімділікпен  терең 
машиналық оқыту алгоритмдерін қолдана отырып, олардың тасымалдау қасиеттерін есептеуге 
мүмкіндік  беретінін  көрсетті.  Бұл  терең  машиналық  оқыту  олардың  кескіндері  негізінде  тау 
жыныстарының үлгілерінің қасиеттерін есептеудің жақсы балама құралы болуы мүмкін дегенді 
білдіреді.  Біз  құрастырған  конволюциялық  нейрондық  желі  моделі  0,936–0,976  сенімділік 
коэффициенті бар 3 карбонат үлгісінің кеуектілігінің болжамдық қабілетін көрсетті.

Негізгі сөздер: үлгі кескіндері, абсолютті өткізгіштік, диффузия коэффициенті, 
кеуектілік, конволюционды нейрондық желілер, машиналық оқыту, болжам.
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Введение
Транспортные  свойства  пород,  такие  

как  аб солютная  проницаемость,  коэффициент 
диф фузии  и  пористость,  являются  их  важ-
ными  мак ро скопическими  характеристиками,  
от  которых  зависят  добыча  углеводородов 
при раз работке нефтегазовых месторождений, 
оцен ка  возможности  закачки  и  хранения  CO2 
в  карбонатные  пласты,  оценка  и  мониторинг 
качества  подземных  вод  и  т.д.  Эти  свойства 
обычно  определяются  в  лабораторных  ус ло-
виях  экспериментальным  путём  с  по мощью 
специального  оборудования  либо  в  хо де 
численного  моделирования.  Лабо ра тор ные 
измерения обычно длятся не ма ло и являются 
дорогостоящими,  и  числен ное моделирование 
также  занимает  доста точное  количество 
времени,  в  т.ч.  на  обработку  множества 
входных  параметров,  поэтому  определение 
указанных  свойств  альтернативными  путями 
на  основе  имеющихся  аналитических 
и экспериментальных данных о пористой среде 
является актуальной задачей.

Машинное  обучение  стало  широко  при-
меняться  при  анализе  данных  и  про гно-
зировании  важных  характеристик  во  многих 
сферах, таких как медицина [1], экономика [2, 3], 
геофизика [4–6] и пр.

На  сегодняшний  день  имеется  немало 
работ,  посвященных  изучению  течения  жид-
костей  в  пористых  средах  в  масштабе 
пор  [7–11]  и  прогнозированию  характеристик 
пористой среды [12–18] на основе двухмерных 
изображений  в  совмещении  с  решеточным 
методом Больцмана.

Настоящая  статья  представляет  собой 
научный  обзор  литературы  из  открытых 
источников  по  определению  упомянутых 
выше основных свойств пористых материалов 
на  основе  их  снимков,  полученных  разными 
способами  сканирования.  Кроме  этого,  при-
водятся результаты собственных исследований 
по  расчёту  открытой  пористости  4  карбонат-
ных  образцов  по  их  двухмерным  снимкам, 
полученным с помощью рентгеновского микро-
компьютерного томографа.

Расчёт коэффициента диффузии
Работа  [18]  посвящена  прогнозированию 

коэффициента  эффективной  диффузии  двух-
мерных  пористых  сред  с  использованием 
глубокого  машинного  обучения  –  свёрточных 
ней ронных  сетей  (далее  –  CNN,  англ.  Con-
volutional  Neural  Network)  на  основе  их  изо-
бражений.  Эти  двухмерные  пористые  среды 
были  сгенерированы  с  использованием  мето-
да реконструкции поровой структуры – набора  
для  генерации  структуры  квартета.  Коэф фи-
циенты  эффективной  диффузии  вычис ле-
ны  с  помощью  решеточного  метода  Больц-

мана  (далее  –  LBM,  англ.  Lattice  Boltzmann 
Method),  которые  являлись  исходными  дан- 
 ными  для  обучения  модели  CNN.  Ав то ры 
сгенерировали  множество  сред,  по ристость 
и  коэффициент  диффузии  которых  ме - 
нялись  в  интервалах  0,28–0,98  и  0,1–1 
соответственно  (рис.  1).  Как  видно  из  рис.  1, 
низ кие  значения  коэффициента  диффузии 
распределены  с  большим  разбросом.  Авторы 
спрогнозировали  коэффициент  диффузии 
с  использованием  CNN,  который  коррелирует 
с  рассчитанным  коэффициентом  диффузии 
по  LBM  с  достоверностью  0,99  (рис.  2,  а), 
тогда  как широко  используемое  эмпирическое 
уравнение  Брюггемана  позволяет  рассчиты-
вать коэффициент диффузии со сравнительно 
низкой  достоверностью  (рис.  2,  б),  особенно 
для  низких  значений  коэффициента.  Авторы 
работы  [18]  также  приводят  несколько  спо-
собов  улучшения  достоверности  прогноза 
коэффициента  диффузии  с  помощью  CNN 
и  особенно  его  низких  значений  (<0,1),  таких 
как  использование  относительной  ошибки 
вместо абсолютной при минимизации функции 
потерь и исключение тупиковых пор из общей 
сети пор.

В  работе  [16]  рассматривается  прогно-
зирование  коэффициента  диффузии  трёх мер-
ных  гранулированных  пористых  сред  с  при - 
менением  CNN  с  самоусилением  инфор ма-
ции  о  поровой  структуре.  Коэффициент  диф-
фузии  рассчитан  на  основе  решеточного 
ме тода  Больцмана,  а  гранулированные  по-
ристые  среды  были  реконструированы  сто-
хастической  генерацией  шаров  разного 
диа метра  с  пористостью  0,39–0,79  (рис.  3). 
Авторы  показали,  что  при  обучении  могут 
использоваться  изображения  с  любой  по-
ристостью  при  одинаковой  структуре  среды: 
если для обучения использовать изображения 
сред  с  низкой  пористостью  и  прогнозировать 
коэффициент  диффузии  сред  с  высокой  по-
ристостью  и,  наоборот,  использовать  среду 
с высокой пористостью для обучения при прог-
нозе  коэффициента  диффузии  с  низкой  по-
ристостью, то отклонения прогнозного значения 
коэффициента диффузии от истинного в обоих 
случаях  будут  сопоставимы  (рис.  4).  Авторы 
также  показали,  что  благодаря  применению 
глубокого машинного обучения время расчёта 
коэффициента  диффузии  сократилось  с  17  ч 
до  1  с,  и  ошибка  между  результатами  CNN  
и LBM не превышает 9%.

Прогнозирование  коэффициента  диф-
фузии  пористых  сред  песчаного  и  трещи-
новатого  типов  приведено  в  работе  [19]  с  ис-
пользованием CNN на основе их изображений. 
Отметим, что рассмотренные пористые среды 
были  реконструированы  путём  случайной 
генерации  объектов  в  двумерной  области,  
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и  их  коэффициент  диффузии  был  рассчитан  
с помощью решеточного метода Больцмана.

На  рис.  5  показаны  некоторые  из  таких 
сред:  первые  две  картинки  соответствуют 
порис тым средам песчаного типа, а последние 
две  –  трещиноватому  типу.  Главным  зак лю-
чением  этой  работы  является  то,  что  мо-
дель  CNN,  обученная  на  данных  пористых 
сред  песчаного  типа,  лучше  прогнозирует 
коэффициент  диффузии  пористых  сред 
этого  же  типа.  Это  означает,  что  вопрос 
о  разработке  универсальной  модели  CNN, 
которая  прогнозирует  коэффициент  диф-
фузии  пористых  сред  любого  типа,  остается  
открытым.

Расчёт абсолютной проницаемости
Авторы  работы  [17]  прогнозировали 

абсолютную  проницаемость  карбонатных 
и песчаных образцов на основе их изображений 
с  использованием  регрессионных  методов 
машинного  обучения  (неглубокое  машинное 
обучение)  и  CNN.  В  качестве  исходных 
данных  были  использованы  изображения 
карбонатного  образца  (рис.  6),  полученные 
с помощью рентгеновской микрокомпьютерной 
томографии.

Результаты  показали,  что  CNN  лучше 
предсказывает  проницаемость  пород  по  срав-
нению с регрессионными методами машинного 
обучения.  Петрофизические  параметры  рас-

Рисунок 1. Сгенерированные пористые среды и их коэффициенты диффузии [18]
Figure 1. Generated porous media and their diffusion coefficient [18] 

а) выборочные пористые среды / selected porous media; б) распределение коэффициента диффузии  
по пористости / diffusion coefficient distribution by porosity

Рисунок 2. Коэффициенты диффузии, полученные разными методами [18]
Figure 2. Diffusion coefficients obtained by different methods [18]

а) спрогнозированный по CNN и рассчитанный по LBM коэффициенты диффузии / CNN-predicted vs.  
LBM-calculated diffusion coefficients; б) рассчитанный по LBM и уравнению Брюггемана коэффициенты 

диффузии / diffusion coefficients calculated using LBM and Bruggeman equation
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смотренных  образцов  были  рассчитаны  с  по-
мощью  поросетевого  моделирования  (далее 
–  PNM,  англ.  Pore  Network  Modeling),  LBM 
и  полного  уравнения  Навье-Стокса.  PNM 
является  самым  быстрым  методом  рас чёта 
петрофизических  параметров,  тогда  как  LBM  

и  полное  уравнение  Навье-Стокса  являются 
наиболее  точными.  Как  показали  авторы, 
все  три  метода  оказались  способ ными 
прогнозировать  проницаемость  с  хорошей 
точностью. Основными выводами этой работы 
являются: 

Рисунок 3. Сгенерированные пористые среды с различной пористостью [16] 
Figure 3. Generated porous media with different porosity [16] 

а) с пористостью 0,219 / with a porosity of 0.219; б) с пористостью 0,3 / with a porosity of 0.3;  
в) с пористостью 0,4 / with a porosity of 0.4; г) с пористостью 0,5 / with a porosity of 0.5

Рисунок 4. Коэффициент диффузии, рассчитанный различными способами [16]
Figure 4. Diffusion coefficient calculated by different methods [16] 

 а)   б)  в)   г)

Рисунок 5. Сгенерированные пористые среды с различной пористостью [19]
Figure 5. Generated porous media with different porosity [19]

а) песчаный тип с высокой пористостью / sandstone type with high porosity; б) песчаный тип  
с низкой пористостью / sandstone type with low porosity; в) трещиноватый тип с высокой  

пористостью / fractured type with high porosity; г) трещиноватый тип с низкой пористостью /  
fractured type with low porosity
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а)  CNN  позволяет  спрогнозировать 
проницаемость  образца  в  1000  раз  быстрее, 
чем LBM; 

б)  достоверность  прогноза  прони-
цаемости песчаных образцов  (рис. 7, б) выше 
достоверности  прогноза  проницаемости 
карбонатного образца (рис. 7, а) из-за сложной 
поровой структуры последнего.

Некоторые  работы  направлены  на  прог- 
 но зирование  проницаемости  на  ос нове  изо - 
бражений  образцов,  полученных  с  по-
мощью  раз личных  способов  сканирования,  
таких  как  микрокомпьютерная  томография 
или  элек тронная  микроскопия,  с  учётом  пет-
ро физических  свойств  пород  [15,  20].  В  ра-
бо те  [20]  предложена  новая  архитектура 
глу бокого  машинного  обучения  (рис.  8,  б) 
для  более  точного  прогнозирования  аб со-
лютной  проницаемости  синтетических  по-
род,  учитывающая  их  пористость  и  из ви-
листость.  Авторы  изучили  влияние  разных 
контролирующих  параметров,  таких  как  ко-
личество  плотных  слоев  и  степени  обучения, 
на  прогнозирующую  способность  построенной 
архитектуры. Они показали, что учет пористости 
и  извилистости  при  прогнозировании  абсо-
лютной  проницаемости  на  основе  изображе-
ний  породы  может  улучшить  качество  прог-
ноза.  Их  результаты  показали  повыше ние 
достоверности  прогноза  от  0,985  до  0,994  
при ис пользовании пористости и извилистости 
в  качестве  дополнительных  входных  данных 
для  обу чения  модели  CNN  (рис.  9),  при  этом 
вре мя  расчёта  проницаемости  снизилось  
в 1000 раз по сравнению со временем расчёта 
по LBM.

Очевидно,  что  качество  изображений 
образцов  влияет  на  точность  прогноза 
транспортных  свойств  горных  пород,  и  оно  
не  всегда  является  достаточно  хорошим. 
Качество  изображений  зависит  от  разрешаю-
щей способности сканирующего оборудова ния, 
например, рентгеновского микрокомпьютер ного 
томографа  или  сканирующего  электронного 
микроскопа. В работе [21] приведена методика 
прогнозирования  абсолютной  проницаемости 
пористой  среды  глубоким  машинным  обу-
чением  на  основе  её  изображения  с  плохим 
разрешением.  Она  основана  на  совместном 
использовании  CNN  и  автокодировщика  – 
спе циальной  архитектуры  искусственных 
нейронных  сетей,  позволяющей  применять 
обу чение  без  учителя  при  использовании 
метода  обратного  распространения  ошибки. 
Как  показали  результаты,  это  позволило  
не  только  использовать  изображения  с  низ - 
ким  разрешением  для  прогноза,  но  и  улуч-
шить  точность  прогноза  абсолютной  про-
ницаемости (рис. 10).

Расчёт пористости
Пористость  описывает  вместительную 

способность  пористых  сред,  которая  явля ет-
ся  основополагающим  фактором  при  оцен - 
ке  проницаемости,  извилистости  и  коэф-
фициента  диффузии  по  различным  эм пи-
рическим  уравнениям,  таким  как  урав нение 
Козени-Кармана.  Она  обычно  опре деляется 
методом  жидкостенасыщения  в  ла бо ра-
тор ных  условиях,  который  занимает  нема-
ло  времени.  Машинное  обучение  может  яв-
ляться  инструментом  быстрого  определения 
пористости  среды  с  приемлемой  точностью. 
В  работе  [22]  приведены  результаты 
прогнозирования  свойств  пористой  среды,  
в  т.ч.  пористости,  с  применением  глубокого 
машинного  обучения  на  основе  двухмерных 
томографических  снимков  трёх  песчаных 
образцов.  Как  показывают  результаты, 
CNN  способны  прогнозировать  пористость 
песчаных образцов с высокой достоверностью 
на  отфильтрованных  и  отсегментированных 
изображениях  (рис.  11,  а),  тогда  как  прог-
ноз  на  сырых  изображениях  приводит 
к  результатам  с  относительно  низкой 
достоверностью  (рис.  11,  б).  Это  означает, 
что  качество  снимков  образцов  горных  пород 
является  важным  при  построении  (обучении) 
модели нейронных сетей.

В  настоящей  статье  также  приводятся 
собственные  результаты  по  прогнозирова-
нию  открытой  пористости  карбонатных 
образцов  с  применением  CNN  на  основе  
их двухмер ных изображений, полученных с по-
мощью  рентгеновского  микрокомпьютерного 
томог рафа.  В  качестве  входных  данных 

Рисунок 6. Трехмерное изображение 
карбонатного образца [17] 

Figure 6. 3D image of a carbonate sample [17] 



42 DOI: 10.54859/kjogi108674   

REVIEW ARTICLES        Vol. 6, № 1 (2024)  Kazakhstan journal for oil & gas industry

Рисунок 7. Сопоставление спрогнозированной проницаемости карбонатного и песчаного 
образцов с проницаемостью, вычисленной с помощью LBM [17]

Figure 7. Comparison of predicted permeability of carbonate and sandstone samples  
with permeability calculated using LBM [17]

а) карбонатный образец / carbonate sample; б) песчаный образец / sandstone sample

Рисунок 8. Архитектура модели CNN [20]
Figure 8. CNN model architecture [20]

а) обычная / conventional; б) предложенная / proposed

для  обучения  и  прогноза  были  использова-
ны  прямоугольные  образцы,  вырезанные 
из  четырёх  цилиндрических  карбонатных 
образцов.  Извлечение  прямоугольного 
образца  с  квадратным  поперечным  сечением 
схематически  проиллюстрировано  на  рис.  12. 
На  этом  рисунке  поровое  пространство 
обозначено  темно-синим  цветом,  окружность 
и  квадрат  обозначают  поперечное  сечение 

цилиндрического  и  прямоугольного  образцов 
соответственно  (рис.  12,  а).  Поровое 
пространство  выделенных  прямоугольных 
образцов  показано  на  рис.  13.  Построенная 
модель  CNN  была  обучена  и  протестирована 
на изображениях образца 1, затем пористость 
остальных  образцов  была  спрогнозирова-
на.  Трёхмерная  модель  образца  1  состоит  
из 2490 изображений.
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Рисунок 9. Спрогнозированные проницаемости по обычной и предложенной архитектурам 
модели CNN в сопоставлении с проницаемостью, рассчитанной по LBM [21] 

Figure 9. Predicted permeabilities by conventional and proposed CNN model architecture vs.  
LBM calculated permeability [21] 

а) обычная / conventional; б) предложенная / proposed

Рисунок 10. Спрогнозированные проницаемости по обычной и предложенной методике  
в сопоставлении с истинной проницаемостью [21] 

Figure 10. Predicted permeabilities using the conventional and proposed methodologies  
compared with the true permeability [21] 

а) обычная / conventional; б) предложенная / proposed

Рисунок 11. Спрогнозированные пористости по обработанным и необработанным 
изображениям в сопоставлении с истинной пористостями [22] 

Figure 11. Predicted porosities from processed and unprocessed images compared  
with true porosities [22]

а) обычная / conventional; б) предложенная / proposed 
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На  рис.  13  можно  увидеть  сильно  неод-
нородную  поровую  структуру  рассмотренных 
образцов,  которая  подтверждается  рас-
пределением  осреднённой  по  попе реч ному 
сечению  пористости  образцов  по  их  дли-
не (рис. 14). Как показано на рис. 14, образцы 
отличаются  разной  неоднородностью. 
Образец  4  имеет  относительно  низкую 
пористость по сравнению с другими образцами. 
Из  распределения  пористости  можно  увидеть 
области  с  низкой  и  высокой  пористостями, 
которые  указывают  на  наличие  уплотнённых 
слоёв породы и каверны в структуре образцов.

С  целью  анализа  изображений  об-
разцов  была  выбрана  CNN  с  двухмерными 
изображениями  на  входе  и  регрессионным 
слоем  на  выходе  для  прогнозирования 
пористости.  Архитектура  CNN  представляет 
собой эффективный инструмент для обработки 
изображений  и  может  применяться  в  раз-
личных  задачах,  включая  классификацию, 
обнаружение объектов и регрессию. В данном 
случае  был  использован  регрессионный  слой 

на выходе модели. Этот  слой обычно состоит 
из  одного  или  нескольких  полносвязных 
слоев,  которые  преобразуют  извлечённые 
свёрточными  слоями  признаки  в  числовые 
предсказания.

Процесс анализа изображений и прогноза 
пористости  с  использованием  CNN  включает 
следующие этапы:

1.  Подготовка данных.  Важно  пра-
вильно  подготовить  данные  перед  обучением 
нейронной сети, включая их масштабирование 
до  одинакового  размера  и  нормализацию 
значений  пикселей.  В  данном  случае 
изображения были нормализованы до размера 
120x120  пикселей  (рис.  15),  и  значения 
пикселей  были  масштабированы  до  1  или  0 
для улучшения обучения.

2.  Архитектура CNN.  CNN  состоит 
из  различных  слоёв,  таких  как  свёрточные, 
слои  подвыборки,  полносвязные  слои  и  слои 
ак тивации.  Архитектура  сети  определяет 
количество  и  последовательность  этих  слоёв. 
Например,  в  данной  модели  были  использо-

Рисунок 12. Схематическое изображение процесса выделения прямоугольного образца
Figure 12. Schematic representation of the extraction process of rectangular sample

а) цилиндрический образец / cylindrical sample; б) поперечное сечение образцов / cross-section of the samples; 
в) выделенный прямоугольный образец / extracted rectangular sample

Рисунок 13. Поровое пространство выделенных прямоугольных образцов
Figure 13. Pore space of extracted rectangular samples

а) образец 1 / sample No. 1; б) образец 2 / sample No. 2; в) образец 3 / sample No. 3; г) образец 4 / sample No. 4
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ваны  два  свёрточных  слоя  с  функцией 
актива ции  Relu,  слои  подвыборки,  два  пол-
но связ ных  слоя  и  регрессионный  слой  
на выходе (рис. 15).

3.  Обучение сети.  Обучение  CNN 
включает в  себя передачу обучающих данных 
в сеть и коррекцию весов нейронов в процессе 
обратного  распространения  ошибки.  Модель 
обучалась  на  образце  1  и  тестировалась  
на других для оценки её производительности.

4.  Оптимизация архитектуры и па-
раметров управления (гиперпараметры). 
Были  проведены  эксперименты  с  разными 
архитектурами  и  гиперпараметрами  с  целью 
оптимизации  производительности  модели. 
Это включало в  себя изменение числа  слоёв, 
размеров  фильтров,  функций  активации, 
параметров подвыборки и других характеристик 
сети.

5.  Регуляризация и управление 
переобучением.  Для  предотвращения  пере-
обучения  модели  были  применены  методы 
регуляризации,  такие  как  Dropout  и  L2 
регуляризация. Эти методы помогли улучшить 
способность  модели  обобщать  данные 
на обучающем наборе.

6.  Оптимизация функции потерь. 
Были  выбраны  подходящие  функции 
потерь,  например,  среднеквадратичная 
ошибка,  и  оптимизаторы,  такие  как  Adam, 
для эффективного обучения модели.

7.  Оценка и сравнение результатов. 
Важно  оценить  модель  с  использованием 
различных  метрик,  таких  как  средняя 
абсолютная  ошибка  и  коэффициент  дос то-
верности  прогноза,  и  сравнить  её  результаты 
с  другими моделями  или методами  для  опре-
деления её эффективности.

Рисунок 14. Распределение осреднённой по поперечному сечению пористости  
рассмотренных образцов по их длине

Figure 14. Distribution of porosity averaged over the cross section of the considered  
samples along their length 

Рисунок 15. Архитектура построенной модели CNN
Figure 15. CNN architecture
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Использованная архитектура CNN по
казана на рис. 15. Код написан на языке Python 
с использованием библиотеки Keras. Общее 
количество эпох (итерации) обучения соста
вило 25, за которое функции потерь существен
но снизились (рис. 16). В качестве функции 
потерь была взята среднеквадратичная ошиб
ка между прогнозной и истинной пористостями, 
которая в процессе итерации должна умень
шаться (рис. 16). Как показывает рис. 16, 
средне квадратичная ошибка существенно бо
лее низкая во время валидации, чем во время 
теста, т.к. построенная модель CNN сначала 
все сторонне тестируется, затем дополнительно 
проверяется во время валидации.

На рис. 17 показаны результаты прог
нозирования открытой пористости образцов  
2–4 с помощью построенной модели CNN 
в сравнении с истинными пористостями. 
Как показывает рис. 17, CNN прогнозировал 
пористость образцов 2–4 с высокой точностью, 
несмотря на то, что построенная модель 
CNN была обучена и тестирована только 
по изображениям образца 1, коэффициент 
достоверности для которых составил  
0,936–0,976. Из данного рисунка также можно 
заметить, что машинное обучение способно 
различать неоднородную структуру образцов, 

что спрогнозированная пористость в точности 
повторяет истинную пористость по длине 
рассмотренных образцов. Это означает, 
что глубокое машинное обучение может 
являться хорошим инструментом для быстрого 
расчёта свойств образцов горных пород  
с приемлемой точностью на основе их снимков, 
полученных одним из методов сканирования 
материалов.

Рисунок 16. Изменение функции потерь  
во время теста и валидации

Figure 16. Changing the loss function  
during test and validation

Рисунок 17. Спрогнозированная и истинная пористости образцов 
Figure 17. Predicted and true porosity of samples

а) образец 2 / sample No. 2; б) образцы 3 и 4 / samples No. 3,4
Светлыми линиями показана спрогнозированная пористость, темными – истинная (темные линии).
Light lines show predicted porosity, dark lines show true porosity (dark lines)

Заключение
На основе проведенного обзора 

литературы можем заключить, что изображе
ния образцов горных пород, полученные  
с по мощью тех или иных методов сканирова
ния, позволяют вычислять их транспортные 
свойства с применением глубокого машинного 
обучения с высокой достоверностью, причём  
за существенно короткое время. Это означает, 
что глубокое машинное обучение может 
являться хорошим инструментом для расчёта 
свойств образцов горных пород на основе 

их снимков, полученных одним из методов 
сканирования материалов. CNN являются 
основным алгоритмом глубокого машинного 
обучения для данной задачи. Тем не менее, 
отметим также и следующие выводы:

1) Глубокое машинное обучение 
может быть применено для прогноза свойств 
образцов с различной поровой структурой 
(трещиноватые, неоднородные и кавернозные 
карбонатные и песчаные породы);

2) Глубокое машинное обучение 
позволяет существенно (с нескольких десятков 
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часов  до  нескольких  секунд)  сократить  вре-
мя  расчёта  транспортных  свойств  образцов 
гор ных  пород  по  сравнению  с  решеточным 
методом Больцмана (LBM);

3)  Модели  глубокого  машинного  обу-
чения с дополнительными опциями позволяют 
прогнозировать  свойства  образцов  на  основе 
их изображений низкого качества;

4)  CNN  лучше  предсказывает  про-
ницаемость  пород  по  сравнению  с  ре- 

грессионными  методами  машинного  обу- 
чения;

5)  В  общем  случае  CNN  лучше  пред-
сказывает  свойства  песчаных  образцов,  
чем  свойства  карбонатных  образцов,  
из-за слож ной поровой структуры последних;

6)  CNN  способен  распознать  прост-
ранственную  неоднородность  пористости 
образцов  при  обучении,  которая  учитывается 
при прогнозировании.
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