
شماره 130، مرداد و شهریور 1402، صفحه 100-113 مقاله پژوهشی100

*مسؤول مكاتبات
m.ahmady@aut.ac.ir          آدرس الكترونيكي

)DOI:10.22078/PR.2023.4919.3198( :شناسه دیجیتال

سارا شیرافکن، محمد احمدی* و مهدی شعبانی
دانشکده‌ مهندسی نفت، دانشگاه صنعتی امیرکبیر، تهران، ایران

تاريخ دريافت: 1401/06/24          تاريخ پذيرش: 1402/01/08

تعییــن خصوصیــات فضــای متخلخــل یــک 
ــرو  ــر میک ــتفاده از تصاوي ــا اس ــه ب ــنگ‌ کربنات س
ــی  ــبکه عصب ــم‌ ش ــط الگوریت ــکن توس سی‌تی‌اس

ــی پیچش

چكيده

در ایــن مطالعــه، عملکــرد شــبکه عصبــی پیچشــی در مشخصه‌ســازی فضــای متخلخــل ســنگ مــورد ارزیابــی قــرار گرفتــه اســت. جهــت 
ــات  ــا خصوصی ــه C1 ب ــک ســنگ کربنات ــر نمونه‌هــای ی ــر مکیــرو سی‌تی‌اســکن ســه‌بعدی از زی ــه‌ای از تصاوی ــوزش شــبکه، مجموع آم
فیزیکــی مربوطــه اعــم از تخلخــل، متوســط انــدازه‌ گلــوگاه، متوســط انــدازه‌ منافــذ، متوســط عــدد پیوســتگی و متوســط ضریــب شــکل 
ــه  ــر ورودی، ب ــه تصاوی ــازی مجموع ــت آماده‌س ــه جه ــه ســنگ کربنات ــرده شــده از نمون ــر به‌کارب ــده اســت. تصوی ــم گردی ــذ فراه مناف
۹۲۶۱ تصویــر بــه ابعــاد ۱۰۰×۱۰۰×۱۰۰ واکســل تقســیم‌ شــده اســت و ســپس بــا بهره‌گیــری از الگوریتــم کــره بیشــینه محاطــی بــرای 
هــر نمونــه، خصوصیــات نــام بــرده بــه دســت آمــده اســت. در ادامــه بــا تقســیم‌بندی مجموعــه داده بــه دســت آمــده بــه ســه بخــش 
ــی  ــه و ارزیاب ــورد مقایس ــری م ــرخ یادگی ــه و ن ــداد لای ــت تع ــده از جه ــبکه طراحی‌ش ــش )۷5: ۱5: ۱۰(، ش ــی و آزمای ــوزش، ارزیاب آم
قرارگرفتــه اســت. ســپس بعــد از آزمایــش شــبکه بــر روی مجموعــه داده‌هــای آزمایــش، ضریــب تعییــن پارامترهــا بــه ترتیــب ذکرشــده، 
99%، 90/2%، 94/5%، 93/6% و 75/3% و میانگیــن درصــد خطــای نســبی بــرای هــر یــک از خصوصیــات کمتــر از ۴% محاســبه‌ شــده 
اســت. ازایــن‌رو  باتوجــه بــه نتایــج حاصــل شــده می‌تــوان نتیجــه گرفــت کــه تطابــق خوبــی میــان مقادیــر پیش‌بینی‌شــده و مقادیــر 

واقعــی خصوصیــات موجــود اســت.

ــری،  ــرخ یادگی ــه، ن ــر مکیــرو سی‌تی‌اســکن، ســنگ کربنات ــی پیچشــی، تصاوی ــدي: شــبکه عصب كلمــات كلي
ضریــب تعییــن.

مقدمه

ــات  ــای پتروفیزیکــی و خصوصی ــن درســت پارامتره تعیی
ــان در محیــط متخلخــل نه‌تنهــا در مهندســی نفــت  جری

ــری  ــت، ام ــی محیط‌زیس ــوژی و مهندس ــه در هیدرول بلک
بســیار مهــم و حیاتــی اســت. در دو دهــه اخیــر بــا توجــه 
ــتخراج  ــگاهی، اس ــای آزمایش ــودن روش‌ه ــر ب ــه زمان‌ب ب
ــذ  ــیال از مناف ــان س ــازی جری ــبکه و مدل‌س ــاختار ش س
ــن مســیر تحقیقــات  ســنگ مطــرح می‌شــود، در طــی ای
ــرفت‌های  ــاس پیش ــر اس ــت و ب ــده اس ــی انجام‌ش فراوان
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 1. Micro-Computed Tomography (micro-CT)
 2. Voxel
 3. Lattice Boltzmann Method
 4. Multi-orientation Scanning Method
 5. Medial axis Based Method
 6. Voronoi Diagram Based Method
 7. Maximal Ball Method
 9. Pore 
10. Formation Factor

ــی  ــه صورت ــر ســه‌بعدی از ســنگ‌ها ب ــه‌ تصاوی ــر، تهی اخی
کــه بتــوان فضــای متخلخــل واقعــی ســنگ را به‌درســتی 
اســتخراج و مدل‌ســازی کــرد، مــورد توجــه قــرار گرفــت 
ــعه  ــرب اش ــباتی1 غیرمخ ــرو محاس ــگاری مکی ]۱[. پرتون
ایکــس، به‌عنــوان یکــی از فناوری‌هــای پیشــرو در زمینــه‌ 
تصویربــرداری و ایجــاد یــک دیــد درســت از فرآیندهــای 
فیزیکــی و جریــان ســیالات در فضــای متخلخــل ســنگ، 
                                                                                           10 nm شناخته‌شــده اســت و بــا دقتــی در حدود کمتــر از
یــا nm 100 )انــدازه‌ هــر واکســل2(، از نمونه‌هــای ســنگی، 
ســنگ‌های  مطالعــه  در   .]۲[ می‌کنــد  عکس‌بــرداری 
ــم محســوب  ــی مه ــر گام ــدی3 تصوی ــی، بخش‌بن دیجیتال
ــر نتایــج داشــته  ــد تأثیــر عمیقــی ب می‌شــود کــه می‌توان
باشــد. در ایــن مرحلــه بــه نقاطــی که جــزء دانه محســوب 
می‌شــوند عــدد یــک و نقاطــی کــه فضــای خالــی 
ــود.  ــبت داده می‌ش ــر نس ــدد صف ــوند ع ــوب می‌ش محس
متخلخــل  فضــای  خصوصیــات  محاســبه‌  جهــت  در 
ــنهاد  ــخصی پیش ــباتی مش ــای محاس ــنگ، الگوریتم‌ه س
ــدود،  ــان مح ــتقیم )روش الم ــازی مس ــوند: شبیه‌س می‌ش
ــن  ــن4]۳[(، در ای ــبکه‌ بولتزم ــدود و روش ش ــم مح حج
ــای  ــازی فض ــا گسسته‌س ــور ب ــای مذک روش، الگوریتم‌ه
ــوند  ــال می‌ش ــر اعم ــر تصاوی ــتقیماً ب ــنگ، مس ــی س خال
کــه اغلــب بــه حجــم محاســباتی بالایــی نیازمنــد هســتند. 
از ایــن رو یــک روش جایگزیــن، الگوریتم‌هــای اســتخراج 
مــدل شــبکه ســنگ، هســتند کــه ابتــدا، یــک شــبکه‌ای 
پارامترهــای  بــا  همــراه  ســنگ  داخلــی  ســاختار  از 
ــتخراج  ــا اس ــوگاه ه ــذ وگل ــدازه مناف ــه ان ــته از جمل وابس
می‌شــود و ســپس جهــت محاســبه خصوصیــات جریانــی، 
ــال  ــده، اعم ــه دســت آم ــر شــبکه ب ــادلات مربوطــه ب مع
ــد  ــی بای ــای خال ــبکه فض ــتخراج ش ــرای اس ــود. ب می‌ش
ــذ  ــبکه‌ای از مناف ــورت ش ــنگ را به‌ص ــی س ــای خال فض
ــا فضاهــای باریک‌تــری بــه نــام گلــوگاه بــه  بــزرگ کــه ب
ــد  ــرد ]1[. در چن ــل ک ــتند، تبدی ــل هس ــر متص یکدیگ
ــای بســیاری در راســتای اســتخراج  ــر، تلاش‌ه ــه‌ اخی ده
ــی از تصاویــر ســه‌بعدی، انجام‌شــده  شــبکه‌ی فضــای خال
اســت. اصلی‌تریــن الگوریتم‌هــا شــامل روش پیمایــش 
چندجهتــه5، روش بــر پایــه‌ی محــور میانــی6، روش مبتنی 

بــر نمــودار ورونــی7 و روش کــره بیشــینه محاطــی8 
عنــوان  بــه  محاطــی  بیشــینه  کــره  روش  هســتند. 
فضــای  شــبکه  اســتخراج  روش جهــت  مرســوم‌ترین 
متخلخــل، ابتــدا توســط ســلین و همــکاران ]۴[ ارائه شــد. 
اســاس ایــن روش بــه ایــن صــورت اســت کــه بــه مرکــز 
ــی،  ــای خال ــه فض ــوط ب ــل مرب ــر واکس ــی ه ــه میان نقط
بــزرگ تریــن کــره‌ای کــه ســطح واکســل دانــه‌ای را لمــس 
ــل  ــور کام ــه ط ــه ب ــی ک ــپس کره‌های ــم و س ــد، رس کن
ــوند  ــذف می‌ش ــد ح ــانی دارن ــا همپوش ــر کره‌ه ــا دیگ ب
و در ایــن میــان، بزرگ‌تریــن کره‌هــا نشــانگر منافــذ 
ــر  ــذ، بیانگ ــان مناف ــای می ــن کره‌‌ه ــی9 و کوچک‌تری خال
گلوگاه‌هــا هســتند و ســپس الخروســی و بلانــت ]5[ 
ــن سلســله‌مراتب  ــت تعیی ــم پیشــین جه ــار مفاهی در کن
بزرگتریــن کــره محاطــی عــاوه بــر مفاهیــم ارشــد )کــره 
بــزرگ( و بــرده ) کــره کوچــک( از واژه جدیــدی بــه نــام 
ــاور  ــی مج ــای محاط ــا کره‌ه ــد ت ــتفاده نمودن ــه اس خوش
ــرد،  ــن رویک ــد. ای ــا دهن ــته ج ــک دس ــدازه را در ی هم‌ان
موجــب شــده اســت تــا ابهامــات ناشــی از کره‌هــای 
ــل فضــای  ــد از تبدی ــه بی‌اهمیــت نیســتند بع یکســان ک
ــرف  ــی، برط ــای محاط ــن کره‌ه ــه بزرگتری ــل ب متخلخ
شــود. هودانــگ و بلانــت ]1[ در پــی توســعه روش 
ــا نســبت  پیشــین جهــت تشــخیص درســت گلوگاه‌هــا، ب
ــه  ــر اســاس رتب ــواده ب ــای خان ــه درخت‌ه ــا ب دادن کره‌ه
ــذ  ــت تشــخیص مناف ــد جه ــدازه شــان، روشــی جدی و ان
ــا  ــن روش ب ــل از ای ــج حاص ــه داد. نتای ــا ارائ و گلوگاه‌ه
ــن  ــا ای ــی نشــان داد. ام ــق خوب ــج آزمایشــگاهی تطاب نتای
ــر از مقــدار واقعــی  ــب ســازند10 را کمت روش مقــدار ضری
ــد. همچنیــن در ایــن روش طــول گلــوگاه  تخمیــن می‌زن
کمتــر از مقــدار واقعــی و بــه طبــع طــول منافــذ بیشــتر از 
ــه دســت می‌آیــد کــه ایــن امــر موجــب  مقــدار واقعــی ب
ــان می‌شــود.  ــی جری ــت کل ــن هدای ایجــاد خطــا در تعیی
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1. Distance Function
2. Watershed Segmentation
3. half-throat Connections
4. Convolutional Neural Network
5. Visual Recognition 
6. 

ربانــی و همکارانــش ]6[ روش جدیــدی جهــت اســتخراج 
شــبکه فضــای متخلخــل توســعه دادنــد. آن‌هــا از دو ابــزار 
ــیم‌بندی  ــه1 و تقس ــع فاصل ــر، تاب ــردازش تصوی ــج پ رای
حــوزه آبریــز2 اســتفاده نمــوده و مقادیــری چــون توزیــع 
انــدازه‌ گلــوگاه و منافــذ خالــی و عــدد پیوســتگی را 
کــره  روش  از  به‌دســت‌آمده  مقادیــر  بــا  و  محاســبه 
بیشــینه محاطــی دانــگ و بلانــت مقایســه کردنــد. نتایــج 
ایــن دو روش توافــق و هماهنگــی خوبــی داشــتند. رائینــی 
و همکارانــش ]3[ در جهــت کاهــش عــدم قطعیــت 
ــبکه از  ــتخراج ش ــده در اس ــری ش ــای اندازه‌گی پارامتره
روش کــره بیشــینه محاطــی، روشــی بــا عنــوان اســتخراج 
ــای  ــر مبن ــن روش ب ــود. ای ــداع نم ــه اب شــبکه‌ تعمیم‌یافت
تبدیــل محــور میانــی در قالــب حداکثــر کــره بــر ســطح 
میانــی، ارائــه ‌شــده اســت. ایــن روش فضــای خالــی را بــه 
منافــذ خالــی جــدا و هــر منفــذ خالــی را بــه چندیــن زیــر 
ــیم  ــوگاه3 تقس ــه گل ــالات نیم ــوان اتص ــت عن ــش تح بخ
می‌کنــد. هــر اتصــال نیمــه گلــوگاه بــا تحلیــل نمودارهــای 
ــه‌ها  ــه گوش ــود ب ــوری خ ــه مح ــی در صفح ــور میان مح
تقســیم‌بندی می‌شــوند. پارامترهــای تخمیــن زننــده‌ هــر 
گوشــه شــامل زاویــه گوشــه، حجــم و رســانایی اســت؛ کــه 
ــن الگوریتــم در نمونه‌هــای  ــا اعتبارســنجی ای ــت ب درنهای
ــان  ــتقیم، نش ــازی مس ــای شبیه‌س ــا روش‌ه ــف و ب مختل
دادنــد کــه ایــن مــدل خصوصیــات ماکروســکوپیک ســنگ 
ــکاران  ــر و هم ــرزاد برزگ ــد. ف ــظ می‌کن ــی حف را به‌خوب
ــه  ــتانه احاط ــف آس ــا تعری ــود ب ــه خ ــز، در مطالع ]7[ نی
ــری  ــی جلوگی ــر واقع ــای غی ــاد گلوگاه‌ه ــوگاه از ایج گل
ــه ســزایی  ــاس کوچــک از اهمیــت ب ــد. کــه در مقی کردن
برخــوردار اســت و بــا مقایســه بــا نتایــج روش کره بیشــینه 
محاطــی اصــاح شــده بــه نتایــج خوبــی دســت یافتنــد. 
ــنگ،  ــال س ــز دیجیت ــای روش آنالی ــی از محدودیت‌ه یک
ــن‌رو  ــد اســت. ازای ــالا در طــی فرآین حجــم محاســباتی ب
در جهــت کاهــش حجــم و زمــان محاســباتی، روش‌هــای 
ــرای  ــق( ب ــین، )عمی ــری ماش ــی و یادگی ــوش مصنوع ه
ــه  ــر ب ــان کمت ــه نتایجــی درســت در مدت‌زم دســتیابی ب
ــری ماشــین یکــی از  ــه ‌شــده اســت ]8[. یادگی کار گرفت
رایج‌تریــن روش‌هــا در علــم هــوش مصنوعــی اســت ]9[ 

ــر به‌صــورت چشــمگیری در راســتای  و در ســال‌های اخی
تحلیــل و حــل مســائل پیچیــده، پیشــرفت کــرده اســت. 
ــری  ــای یادگی ــاد، روش‌ه ــی زی ــت پیش‌بین ــم دق علی‌رغ
ماشــین، نیازمنــد بــه اســتخراج ویژگــی از تصاویر هســتند 
و قابلیــت اعمــال مســتقیم بــر تصاویــر دیجیتالــی را 
ندارنــد، ازایــن‌رو زمــان و حجــم محاســباتی زیــادی را در 
پــی دارنــد. شــبکه عصبــی پیچشــی4، از زیــر بخش‌هــای 
ــی از  ــک نوع ــود و ی ــوب می‌ش ــق محس ــری عمی یادگی
شــبکه عصبــی مصنوعــی اســت کــه در ســال‌های اخیــر 
توجــه بســیاری را در زمینــه‌ مســائل تشــخیص دیــداری5  
بــه خــود جلــب کــرده اســت و قابلیــت اعمــال مســتقیم 
بــر تصاویــر را دارد. در گذشــته در زمینــه‌ محاســبه و 
تعییــن خصوصیــات و پارامترهــای پتروفیزیکــی از تصاویــر 
ــی،  ــی پیچش ــبکه عصب ــری از ش ــا بهره‌گی ــی ب دیجیتال
ــکاران  ــوداکو و هم ــت. س ــه اس ــورت گرفت ــی ص تحقیقات
]10[ در مطالعــه‌ خــود بــا بهره‌گیــری از نمونه‌هــای 
ســه‌بعدی ماسه‌ســنگ بــه رآ6 کارایــی چندیــن روش 
یادگیــری ماشــین و عمیــق ازجملــه شــبکه عصبــی 
پیچشــی را در جهــت تخمیــن تراوایــی موردبررســی 
ــا از روش مدل‌ســازی شــبکه  ــی نمونه‌ه ــد. تراوای قراردادن
ــج مطالعــه نشــان داده اســت  محاســبه شــده اســت. نتای
کــه روش شــبکه عصبــی پیچشــی از میــان الگوریتم‌هــای 
ــت.  ــن روش اس ــن و پربازده‌تری ــده، بهتری ــرده ش به‌کارب
ــن  ــه در ای ــت ک ــن اس ــن روش ای ــای ای از محدودیت‌ه
ماسه‌ســنگ همگــون  نمونــه  یــک  از  تنهــا  مطالعــه 
ــان  ــون، می ــنگ‌های همگ ــت. در س ــده اس ــتفاده ش اس
ــی  ــه، پراکندگ ــف موردمطالع ــای مختل ــی نمونه‌ه تراوای
ــکاران ]8[  ــو هم ــی تمبلی ــت. موس ــود اس ــی موج اندک
ــه،  ــنگ کربنات ــه‌بعدی س ــای س ــتفاده از نمونه‌ه ــا اس ب
کارایــی روش‌هــای مختلــف یادگیــری ماشــین و عمیــق را 
در تخمیــن تراوایــی مــورد ارزیابــی قــرار داده و بــا توجــه 
بــه تعــداد پاییــن نمونه‌هــای به‌کاربــرده شــده در
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ــه  ــی ب ــی پیچش ــبکه عصب ــا، در روش ش ــوزش نمونه‌ه آم
ــید.  ــا نرس ــر روش‌ه ــه دیگ ــبت ب ــی نس ــل قبول ــت قاب دق
ــه  ــری از س ــا بهره‌گی ــکاران ب ــی ]11[ و هم ــف القحطان نی
ــه رآ1، بنتهایمــر2 و گســفورد3 و تولیــد  ــوع ماسه‌ســنگ ب ن
تصاویــر دوبعــدی بــه ابعــاد ۱۲۸۲ )128×128( و محاســبه 
ــطح  ــل، س ــون تخلخ ــبکه چ ــاختاری ش ــای س پارامتره
خــاص4 و میانگیــن انــدازه تخلخــل، کارایــی شــبکه‌ عصبــی 
ــر  ــای مقادی ــد و خط ــی قراردادن ــورد ارزیاب ــدی را م دوبع
ــه  ــد. اگرچ ــی کرده‌ان ــر از ۶% ارزیاب ــده را کمت محاسبه‌ش
ایــن مطالعــه بــر اســاس فضــای متخلخــل دوبعــدی اســت 
ــل  ــای متخلخ ــرا فض ــت زی ــد اس ــری ناکارآم ــن ام ــه ای ک
ــر  ــیار پیچیده‌ت ــت و بس ــه‌بعدی اس ــی س ــورت طبیع به‌ص
از فضــای دوبعدی اســت و همچنین پیوســتگی و قرارگیری 
منافــذ نســبت بــه هــم در فضــای دوبعــدی و ســه‌بعدی بــا 
تخلخــل یکســان ممکــن اســت بــا یکدیگــر متفاوت باشــند. 
ــالات  ــر مق ــت در اکث ــده اس ــوان ش ــه عن ــور ک همان‌ط
پیشــین، بــر روی ماسه‌ســنگ‌های همگــون، مطالعــه 
ــات  ــن خصوصی ــه تعیی ــت. درصورتی‌ک ــده اس ــام ش انج
ســنگ‌های پیچیــده هماننــد ســنگ‌های کربناتــه بــه 
چالش‌برانگیــز  بســیار  موجــود،  ناهمگنی‌هــای  دلیــل 
ــنگ  ــک س ــه، از ی ــن مطالع ــن‌رو در ای ــت. ازای ــم اس و مه
کربناتــه ناهمگــن اســتفاده و مطالعــات پیشــین گســترش 
داده شــده اســت. در ایــن مطالعه از شــبکه عصبی پیچشــی 
ــزار پیش‌بینــی کننــده جهــت  ســه‌بعدی به‌عنــوان یــک اب
تخمیــن و پیش‌بینــی پارامترهــای مهمــی چــون: تخلخــل، 
میانگیــن انــدازه‌ منافــذ، میانگیــن انــدازه‌ گلــوگاه، میانگیــن 
ــه  ــذ ک ــکل مناف ــب ش ــن ضری ــتگی و میانگی ــدد پیوس ع
مقادیــری مهــم و اساســی در تعییــن و محاســبه پارامترهای 
مربــوط بــه جریــان چــون تراوایــی، فشــار مویینگــی و غیره 
هســتند، اســتفاده شــده اســت. درنهایــت زمــان محاســباتی 
ــا  ــی پیچشــی ب ــبکه‌ عصب ــتفاده از ش ــا اس ــر ب ــن مقادی ای
الگوریتــم کــره‌ بیشــینه محاطــی5 کــه در ایــن مطالعــه از 
ــه طــور  ــره گرفته‌شــده اســت مقایســه می‌شــود.  ب آن به

کلــی، ایــن مطالعــه از دو بخــش تشــیکل شــده اســت:
1- آماده‌ســازی تصاویــر جهــت محاســبه و آمــوزش مــدل 
و ســپس پیاده‌ســازی روش‌هــای اســتخراج شــبکه فضــای 

ــبه‌  ــر )۱۰۰×۱۰۰×۱۰۰( و محاس ــر تصوی ــر ه ــل ب متخلخ
ــوان خروجــی مــدل ــاز به‌عن پارامترهــای موردنی

2- طراحــی و ســاخت مــدل شــبکه عصبــی پیچیــده جهت 
آمــوزش و آزمــودن داده‌هــای تهیه‌شــده.

مجموعه داده

در ایــن مطالعــه از یــک نمونــه از مغزه‌هــای ســنگ 
ــده  ــدل استفاده‌ش ــی م ــت ارزیاب ــه C1 ]۱[ در جه کربنات
اســت )شــکل ۱(. ســنگ کربناته C1 یک ســنگ وکســتون/ 
پکســتون فســیل دار اســت. نمونــه اولیــه بــه ابعــاد 
ــدی پکیســل(،  ــادل ســه بع ۴۰۰×۴۰۰×۴۰۰ واکســل )مع
بــا دقــت و انــدازه‌ واکســل µm 2/85 موجــود اســت. 
ــه ســنگ  ــن نمون ــدد پیوســتگی ای تخلخــل و متوســط ع
۲۳% و ۳ اســت. ایــن نمونــه ســنگ از پیــش بخش‌بنــدی 
شــده و بــه هــر واکســل ســنگ عــدد صفــر )فضــای خالــی( 

ــده اســت.  ــه( اختصــاص داده‌ش ــک )دان ــا ی ی

شکل 1 الف( سنگ کربناته C1، با ابعاد750×750× 400 و 
 C1 2/875 ]1[ و )ب(تصویر سه‌بعدی سنگ کربناته μm دقت

بخش‌بندی شده با ابعاد ۴۰۰×۴۰۰×۴۰۰ واکسل.

روش کار

در ایــن بخــش در ارتبــاط بــا نحــوه‌ آماده‌ســازی تصاویــر، 
جهــت مطالعــه و آمــوزش شــبکه و نحــوه‌ محاســبه‌ داده 
ــه شــده اســت.  ــی ارائ ــر توضیحات ــات از تصاوی و خصوصی
همچنیــن در رابطــه بــا عملکــرد و فرآینــد اجــرای 
شــبکه عصبــی پیچشــی در ادامــه صحبــت شــده اســت. 
یــک گــردش کار کلــی از رونــد انجــام کار در ایــن 
ــدد  ــه در شــکل 2 آورده شــده اســت. منظــور از ع مطالع

ــت. ــتگی اس ــدد پیوس ــون، ع کوئوردیناس
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شکل 2 گردش کار ارائه‌شده جهت تخمین خصوصیات فضای متخلخل از طریق شبکه عصبی پیچشی.

آماده‌سازی تصاویر 

ــا  ــه‌ای از داده‌ه ــاخت مجموع ــت س ــور، جه ــه مذک نمون
بــرای الگوریتــم‌ یادگیــری عمیــق، بــا بهره‌گیــری از 
نرم‌افــزار متلــب و بــا گام ۱۵ واکســل بــه تصاویــر و 
مکعب‌هایــی بــا ابعــاد ۱۰۰×۱۰۰×۱۰۰ تبدیل‌شــده و 
درنهایــت بــه ۹۲۶۱ نمونــه دســت‌یافتیم )شــکل3(. بــرای 
ــرای آمــوزش شــبکه،  تولیــد مجموعــه داده مــورد نیــاز ب
ــا هــم متفــاوت باشــند و  ــر ب نیــاز اســت کــه ایــن تصاوی
ــک دیگــر  ــا ی ــر ب ــده از تصاوی ــه دســت آم ــات ب خصوصی
ــه‌ای از  ــا مجموع ــبکه را ب ــوان ش ــا بت ــند ت ــان نباش یکس
ــه  ــا توجــه ب داده‌هــای مختلــف آمــوزش داد. از ایــن رو ب
ــاد  ــم و ابع ــل حج ــده –حداق ــه نماین ــم اولی ــوم حج مفه

مــورد نیــاز بــرای ســنگ تــا خصوصیــات بــه دســت آمــده 
نماینــده‌ای از خصوصیــات کل ســنگ باشــد- انــدازه و ابعاد 
ــه دســت آمــده، بایــد از مقــدار نماینــده حجــم  ــر ب تصاوی
ــه  ــه مطالع ــه ب ــد. باتوج ــر باش ــنگ C1 کمت ــی س ابتدای
پیمــان مســتقیمی و همــکاران ]12[ بــر روی حجــم اولیــه 
ــاد ۱۰۰×۱۰۰×۱۰۰  ــا احتســاب ابع ــده ســنگ C1، ب نماین
واکســل بــرای ایــن نــوع ســنگ، حجــم بــه دســت آمــده 
از حجــم اولیــه نماینــده کوچک‌تــر اســت. از ایــن رو 
ــر، اختــاف  ــه دســت آمــده از تصاوی ــات ب ــان خصوصی می
وجــود دارد. بنابرایــن هــر یــک از ایــن نمونه‌هــای کوچــک 
ــورد  ــد م ــتقل، می‌توانن ــنگ مس ــه س ــک نمون ــوان ی به‌عن

ــد. ــرار گیرن ــی و آزمایــش ق ارزیاب

شکل 3 شماتکیی از نمونه‌برداری با گام 15 واکسل.
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استخراج شبکه‌ ساختاری سنگ

ــنگ  ــاختاری س ــای س ــه پارامتره ــت‌یابی ب ــت دس جه
بــرای هــر یــک از نمونه‌هــا از یــک کــد اســتخراج شــبکه 
منافــذ ]13[ از الگوریتــم کــره‌ بیشــینه‌ محاطــی اســتفاده 
ــر اســاس  ــم استفاده‌شــده ب شــده اســت. اســاس الگوریت
ــورد  ــم م ــت ]۱[ اســت. در الگوریت ــگ و بلان ــه‌ی دان مقال
ــته  ــای وابس ــل و پارامتره ــن تخلخ ــوه‌ تعیی ــث در نح بح
ــل  ــی )مراح ــه رائین ــده در مقال ــرده ش ــم به‌کارب از مفاهی
ــکل  ــب ش ــع ضری ــت. تواب ــده اس ــره گرفته‌ش ۱ و ۲(، به
ــت.  ــده اس ــه‌ ]14[ گرفته‌ش ــد از مقال ــن ک ــذ در ای مناف
ــه  ــه نمون ــر اولی ــده از تصوی ــبکه استخراج‌ش ــکل 4، ش ش
ســنگ کربناتــه بــا اســتفاده از الگوریتــم مذکــور را نشــان 

می‌دهــد. 

شکل 4 شبکه استخراج‌شده از تصویر اولیه سنگ کربناته C1 با ابعاد 
400×400×400 واکسل با استفاده از الگوریتم بیشینه‌ محاطی.

در نرم‌افــزار متلــب بعــد از نمونه‌بــرداری و تبدیــل تصویــر 
اولیــه بــه 9261 نمونــه، بــر هریــک از تصاویرتبدیــل شــده 
)۱۰۰×۱۰۰×۱۰۰(، الگوریتــم کــره بیشــینه محاطــی اعمال 
شــده اســت. پارامترهــای به‌دســت‌آمده از الگوریتــم شــامل 
ــوگاه، عــدد پیوســتگی  ــدازه‌ گل ــذ، ان ــدازه‌ مناف تخلخــل، ان
و ضریــب شــکل منافــذ اســت. الگوریتــم اعمــال شــده بــر 
هــر تصویــر، ضمــن اســتخراج شــبکه منافــذ و گلوگاه‌هــا، 
ــذ و  ــدازه مناف ــداد و ان ــل، تع ــل تخلخ ــی از قبی پارامترهای
ــذ و  ــر منف ــه ه ــل ب ــای متص ــداد گلوگاه‌ه ــا، تع گلوگاه‌ه
ــه  ــا توج ــه دســت آورده. ب ــذ را ب ــر منف ــب شــکل ه ضری
بــه ایــن امــر کــه هــر تصویــر از تعــدادی منفــذ و گلــوگاه 
ــوگاه،  ــذ و گل ــدازه‌ مناف ــط ان ــت، متوس ــده اس ــیکل ش تش

متوســط ضریــب شــکل منافــذ و متوســط عــدد پیوســتگی 
ــرای  ــب ب ــب‌های منتس ــات و برچس ــوان خصوصی ــه عن ب
هــر تصویــر در الگوریتــم یادگیــری بانظارت اســتفاده شــده 

اســت.
هر یک از موارد به شرح زیر است:

ــده  ــی تعریف‌ش ــره‌ محاط ــن ک ــعاع بزرگ‌تری ــدازه: ش 1- ان
به‌عنــوان انــدازه منفــذ خالــی و شــعاع بزرگ‌تریــن بیشــینه 
ــی- ــذ خال ــره‌ منف ــط و زنجی ــوگاه در خ ــی گل ــره‌ محاط ک

ــف می‌شــود ]1[. ــوگاه تعری ــدازه گل ــوان ان ــوگاه، به‌عن گل
واقعــی  گلوگاه‌هــای  و  منافــذ  شــکل:  ضریــب   -2
ــد  ــن ک ــد. در ای ــده دارن ــده و پیچی ــاختارهایی بی‌قاع س
ــف  ــر تعری ــورت زی ــکل به‌ص ــب ش ــا، ضری ــرای گلوگاه‌ه ب

: می‌شــود
2

4
RG
A

=                                                             )1(
R شعاع تعیین‌شده و A سطح مقطع گلوگاه است.

ــی ضریــب  ضریــب شــکل منافــذ از طریــق میانگیــن وزن
ــترک  ــطح مش ــاس س ــایه براس ــای همس ــکل گلوگاه‌ه ش

ــود ]14[.  ــبه می‌ش ــی محاس ــذ خال ــا مناف ب
ــداد  ــر تع ــتگی Z بیانگ ــدد پیوس ــتگی: ع ــدد پیوس 3- ع
گلوگاه‌هــای مســتقل مرتبــط بــه یــک منفــذ خالــی 
اســت. توزیــع عــدد پیوســتگی یــک نــوع ارزیابــی و 
ــت ]1[. ــبکه اس ــتگی ش ــاط و پیوس ــری از ارتب اندازه‌گی

شبکه عصبی پیچشی

ــیکل  ــی تش ــه اصل ــه لای ــی از س ــی پیچش ــبکه عصب ش
می‌شــود کــه عبارت‌انــد از: لایــه پیچشــی1، لایــه ادغــام2   
متصــل3. لایه‌هــای مختلــف وظایــف  و لایــه تمامــاً 
مختلفــی را انجــام می‌دهنــد ]15[. لایــه پیچشــی وظیفــه‌ 
اســتخراج ویژگــی از تصاویــر را بــر عهــده دارد، لایــه‌ ادغام 
در جهــت کاهــش ابعــاد و ویژگی‌هــا و لایــه تمــام متصــل 
ــود.  ــال می‌ش ــدی اعم ــه طبقه‌بن ــوان لای ــا به‌عن در انته
ــی4،  ــته‌های  تصادف ــری هس ــک س ــی، ی ــه‌ پیچش در لای
مجموعــه‌ای از ویژگی‌هایــی کــه در تصویــر پنهــان اســت 

ــد. ــتخراج می‌کنن را اس

1. Convolutional Layer
2. Pooling Layer
3. Fully Connected Layer
4. Kernel  
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اســتفاده  مســتقیم  به‌صــورت  ویژگی‌هــا  ایــن  از 
نمی‌شــود و بایــد از توابــع فعال‌ســازی و لایه‌هــای ادغــام 
ــای  ــی، خروجی‌ه ــتخراج ویژگ ــد از اس ــرد. بع ــتفاده ک اس
شــبکه‌  بــه  شــده1  مســطح  به‌صــورت  به‌دســت‌آمده 
ــه‌  ــی لای ــد ]16[. به‌طورکل ــال می‌یابن ــل، اتص ــام متص تم
ــه‌ای  ــامل مجموع ــه، ش ــن لای ــوان مهم‌تری ــی به‌عن پیچش
از پالایــه‌2 هــای اســتخراج‌کننده‌ ویژگــی بــا انــدازه‌ 
‌یکســان امــا بــا وزن‌هــای متفــاوت هســتند کــه در 
ــوند.  ــانی می‌ش ــه و به‌روزرس ــاد گرفت ــوزش ی ــن آم حی
ــبه‌ی  ــی و محاس ــنگ‌های دیجیتال ــز س ــم آنالی در مفاهی
خصوصیــات پتروفیزیکــی بــه دلیــل ماهیــت ســنگ 
مخــزن )فضایــی ســه بعــدی(، نیــاز اســت کــه اســتخراج 
منافــذ و گلوگاه‌هــا و محاســبه پارامترهــای وابســته بــه آن 
ــن‌رو  ــود. ازای ــری ش ــه‌بعدی اندازه‌گی ــای س ــک فض در ی
ــه‌بعدی  ــی س ــی پیچش ــبکه عصب ــه، از ش ــن مطالع در ای
اســتفاده شــده اســت. نقشــه‌های ویژگــی شــبکه عصبــی 
ــر ورودی  ــی تصاوی ــرب داخل ــا ض ــه‌بعدی ب ــی س پیچش
ــه‌ای از  ــک مجموع ــا ی ــی ب ــه‌های ویژگ ــن نقش ــا آخری ی
ــال مشــخص  ــا پهنــا، ارتفــاع و کان هســته‌های تصادفــی ب
)هســته‌های ســه‌بعدی( به‌صــورت ســاعت‌گرد، تولیــد 
ــر  ــد. نقشــه‌ی ویژگــی Fk، به‌صــورت رابطــه‌ی زی می‌گردن

محاســبه می‌شــود:
1) . . ( ) ) ) . . ( ) . . ((. .

ii i if w h l a b f w x h y l z K x y zx y znj j n
−= + − − −∑∑

)2(
ــن  ــه j امی ــوط ب ــب مرب ــه ترتی fn ب

i-1 و fj
i ــه ــن رابط در ای

نقشــه ویژگــی ســه‌بعدی در i امیــن لایــه و n امیــن 
نقشــه‌ ویژگــی ســه‌بعدی در )i-1( امیــن لایــه اســت.Ki و 
bj نیــز هرکــدام بــه ترتیــب مربــوط بــه هســته ســه‌بعدی 

i

و مقــدار آســتانه اســت. a بیانگــر تابــع فعال‌ســازی 
ــن  ــت. در ای ــه اس ــده در معادل ــرده ش ــی به‌کارب غیرخط
ــازی واحــد یکســو شــده‌ خطــی3  ــع فعال‌س ــبکه از تاب ش
)RELU( اســتفاده شــده اســت کــه یــک تابعــی غیرخطــی 
ــبکه را در  ــی، ش ــت غیرخط ــاد خاصی ــا ایج ــه ب ــت ک اس
حــل مســائل پیچیــده، توانمنــد می‌ســازد. پــس‌ازآن 
بــا عبــور نقشــه‌های ویژگــی تولیدشــده از لایه‌هــای 
ادغــام، از ابعــاد تصاویــر کاســته، بــرای مثــال لایــه 

1. Flattened 
2. Filter
3. Rectified Linear Unit
4. Max Pooling
5. Down Sampling
6. Over Fitting 
7. Dropout

ادغــام بیشــینه4 کــه یــک نــوع نمونه‌گیــری پاییــن5 نیــز 
محســوب می‌شــود، بزرگتریــن مقــدار موجــود در پنجــره 
ادغــام را انتخــاب می‌کنــد. بعــد از عبــور تصاویــر ورودی 
ــه‌ای از  ــام، مجموع ــه‌ ادغ ــه پیچشــی و لای ــن لای از چندی
ــه  ــود. لای ــاخته می‌ش ــه‌بعدی س ــی س ــه‌های ویژگ نقش
ــی  ــی مصنوع ــبکه عصب ــا ش ــابه ب ــه مش ــل ک ــام متص تم
ــی  ــه‌های ویژگ ــه از نقش ــن مجموع ــر ای ــت، ب ــاده اس س
اعمــال می‌شــوند تــا بــه خروجــی مشــخصی منجــر شــوند 
مناســب  بیش‌ازحــد  از  راســتای جلوگیــری  ]17[. در 
ــتفاده  ــی7 اس ــذف تصادف ــای ح ــبکه، از لایه‌ه ــودن6 ش ب
ــازی  ــک روش منظم‌س ــی ی ــذف تصادف ــت. ح ــده اس ش
به‌صــورت تصادفــی،  آمــوزش،  اســت کــه در حیــن 
تعــدادی از نورون‌هــای لایــه‌ شــبکه عصبــی )بــه عبارتــی 
خروجی‌هــای لایــه( نادیــده گرفتــه می‌شــوند. تابــع 
ــدل از  ــودن م ــرای ســنجش مناســب ب ــاری ب خطــا، معی
نظــر قابلیــت و توانایــی در پیشــگویی مقدارهــای جدیــد 
اســت. در آمــوزش شــبکه عصبــی، بایــد یــک تابــع خطــا 
مقادیــر پیش‌بینــی  میــان  اختــاف موجــود  جهــت 
خصوصیــات و مقادیــر واقعــی تعریــف شــود. درواقــع 
ــت،  ــی درس ــک پیش‌بین ــه ی ــت‌یابی ب ــت دس ــدل جه م
بایــد بــه وزن‌هایــی دســت پیــدا کنــد کــه ایــن اختــاف را 
ــع خطــای استفاده‌شــده در ایــن مــدل  حداقــل کنــد. تاب
یکــی از معروف‌تریــن و معمول‌تریــن توابــع خطــا در 
تحلیــل رگرســیونی، میانگیــن مربعــات خطــا اســت. ایــن 
ــه بیــن مقــدار پیش‌بینــی  ــع، میانگیــن مربعــات فاصل تاب
و واقعــی را محاســبه می‌کنــد. بــا توجــه بــه ایــن امــر کــه 
5 خصوصیــت فیزیکــی به‌عنــوان خروجــی شــبکه در نظــر 
گرفتــه شــده اســت، تابــع خطــای نهایــی یــک میانگیــن 
وزنــی از تابــع خطــای هــر پارامتــر، بــا وزن یکســان اســت، 
بنابرایــن تمــام پارامترهــا بــه میــزان یکســان در همگرایــی 
شــبکه اثرگــذار هســتند. بــا احتســاب مشــتق تابــع خطــا، 

ــدل، آدام ــن م ــه در ای ــاز ک ــع بهینه‌س تاب
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ــا  ــت، ب ــده اس ــاب ش ــی1( انتخ ــتاور تطبیق ــن گش )تخمی
اعمــال روابــط مربوطــه، پارامترهــای شــبکه )وزن‌هــا 
جزئیــات  می‌کنــد.  به‌روزرســانی  را  ســوگیری‌2ها(  و 
ســاختار و معمــاری شــبکه‌ عصبــی پیچشــی مورداســتفاده 
در ایــن مطالعــه در شــکل 5 و جــدول 1 آورده شــده 
ــه  ــر ب ــرای ورود تصاوی ــد داده3 ب ــای مول اســت. از روش‌ه
شــبکه، اســتفاده شــده اســت؛ و تصاویــر به‌صــورت 
دســته‌ای بــا انــدازه4 ۱۰ وارد حافظــه‌ کامپیوتــر می‌شــوند. 
لازم بــه ذکــر اســت مقیــاس ورودی و خروجی‌هــای 
ــی بســیار مهــم  ــدل عامل ــوزش م ــرای آم مورداســتفاده ب

1. Adaptive Moment Estimation (Adam)
2. Bias
3. Data Generator 
4. Batch  

ــائل  ــاس در مس ــدون مقی ــی ب ــای خروج ــت، متغیره اس
ــادی  ــای زی ــاد خط ــب ایج ــد موج ــیونی می‌توانن رگرس
شــوند کــه درنهایــت منجــر بــه شکســت فرآینــد آمــوزش 
اســت کــه  دارای ۵ خروجــی  ایــن مــدل  می‌شــود. 
ــوزش  ــد و آم ــرار دارن ــاوت، ق ــای متف ــدام در بازه‌ه هرک
ــه  ــر ب ــت منج ــن اس ــات ممک ــن خصوصی ــا ای ــدل ب م
ــور  ــای مذک ــن‌رو خروجی‌ه ــود. ازای ــبکه ش ــی ش واگرای
ــع  ــوند. درواق ــتاندارد( می‌ش ــال اس ــازی )نرم استانداردس
ــدد  ــس روی ع ــر و واریان ــدد صف ــا روی ع ــن آن‌ه میانگی

ــود. ــم می‌ش ــک تنظی ی

شکل 5 معماری شبکه عصبی ۳ بعدی مورد مطالعه.
جدول 1 توضیحات مربوط به معماری شبکه عصبی پیچشی.

توضیحات عملیات تعداد لایه
)7،7،7(، )5،5،5(، )3،3،3(، )3،3،3( و 

)3،3،3( اندازه هسته برای هرلایه لایه پیچشی سه بعدی

5 لایه

)2،2،2( گام
ابعاد ماتریس ورودی و خروجی برابر است لایه‌گذاری

]16،32،64،128،256[ تعداد فیلترها در هرلایه
RELU تابع فعال‌سازی

انتهای هر لایه پیچشی اعمال شده است. نرمال سازی دسته‌ای

)3،3،3( اندازه هسته حداکثر پولینگ سه بعدی

مسطح‌سازی ماتریس سه بعدی لایه آخر به 
ماتریس یک بعدی مسطح‌سازی

]512،1024[ تعداد نورون لایه تمام متصل

2 لایه
RELU تابع فعال‌سازی

در انتهای هر لایه تمام متصل، 50 درصد از 
نورون‌ها به صورت تصادفی حذف می‌شوند.

Dropout
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نتایج 

توزیع آماری داده

یادگیــری عمیــق یــک الگوریتمــی یادگیــری ماشــین 
مبتنــی بــرداده اســت. بنابرایــن کیفیــت مــدل به‌شــدت بــه 
داده‌هــای ورودی وابســته اســت. داده‌هــای موردبررســی بــه 
ســه بخــش آمــوزش، صحــت ســنجی و آزمایــش، تقســیم 
)75:15:10( شــده‌اند. جهــت مقایســه‌ توزیــع داده‌هــا، توزیع 
تابــع چگالــی احتمــال بــرای هریــک از مجموعــه داده‌هــای 
ــن  ــا میانگی ــش همــراه ب ــوزش، صحــت ســنجی و آزمای آم
هــر مجموعــه در شــکل 6 آورده شــده اســت. بــا توجــه بــه 
یکســان بــودن میانگیــن مجموعه‌هــا بــرای هــر خصوصیــت 
و شــباهت توزیــع آمــاری، می‌تــوان نتیجــه گرفت کــه توزیع 
ــه  ــف از هیچ‌گون ــای مختل ــت در مجموعه‌ه ــر خصوصی ه
ــه  ــد ک ــروی نمی‌کن ــاب داده، پی ــی در انتخ ــب خاص تعص
ــر اســتحکام و کیفیــت آمــوزش تأثیرگــذار  ــن موضــوع ب ای
اســت. بــا تقســیم‌بندی نمونــه ســنگ اولیــه بــه نمونه‌هــای 
ــدازه نمونه‌هــا  ــودن ان ــه کوچــک ب ــا توجــه ب ــر، ب کوچیک‌ت

ــوع  ــن ن ــود در ای ــل موج ــوع تخلخ )100×100×100( و ن
ــا توجــه بــه شــکل 1، در بخش‌هایــی از ســنگ،  ســنگ ) ب
حفره‌هــای بزرگــی موجــود اســت(، تخلخــل تعــداد کمــی 
از نمونه‌هــا، عــدد نســبتا بالایــی در حــدود 50%، بــه دســت 
آمــده اســت کــه ایــن امــر تنهــا بــه دلیــل کوچــک بــودن 

فضــای نمونــه ســنگ در تصویــر اســت.
معماری شبکه عصبی پیچشی

ــان  ــی موجــود می ــه ناهمگون ــا توجــه ب ــن شــبکه ب در ای
پیشــین،  مطالعــات  برخــاف  تصویــر،  نمونــه  یــک 
جهــت اســتخراج اطلاعــات از واکســل‌های همســایه، 
و  اول  لایه‌هــای  در  بــالا  انــدازه  بــا  هســته‌هایی  از 
دوم اســتفاده شــده اســت. ســپس در جهــت تعییــن 
ــی،  ــی پیچش ــبکه‌ عصب ــرای ش ــه ب ــاری بهین ــک معم ی
و  لایــه  تعــداد  تعییــن  خصــوص  در  تحلیل‌هایــی 
ــام  ــدل، انج ــازی م ــد بهینه‌س ــری در فرآین ــرخ یادگی ن
ــه در  ــورت گرفت ــای ص ــات تحلیل‌ه ــت. جزئی ــده اس ش

اســت. آورده شــده  بعــدی  بخش‌هــای 

شکل 6 توزیع تابع چگالی احتمال متوسط پنج خصوصیت به دست آمده از روش کره بیشینه محاطی برای مجموعه‌های آموزش، صحت 
سنجی و آزمایش.
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تعداد لایه

تعییــن تعــداد مناســب لایه‌هــای پیچشــی امــری بســیار 
ــه  ــا ۵ و ۴ لای ــبکه ب ــوع ش ــن‌رو دو ن ــت. ازای ــم اس مه
مــورد بررســی قــرار گرفتــه اســت. در ایــن دو بررســی بــا 
ــه انتخــاب تصادفــی داده‌هــای آمــوزش، صحــت  توجــه ب
ســنجی و آزمایــش در مــدل، بــا احتســاب دانــه تصادفــی1 
ثابــت، مجموعــه‌ای ثابــت از مجموعه‌هــای مذکــور در 
ــه  ــه ب ــا توج ــن ب ــردد. همچنی ــاب می‌گ ــدل انتخ دو م
مقادیــر تصادفــی اولیــه بــرای وزن‌هــا بــا احتســاب دانــه‌ی 
تصادفــی ثابــت، شــرایط اولیــه بــرای دو مــدل، ثابــت در 
نظــر گرفته‌شــده اســت. نــرخ یادگیــری در ایــن دو مــدل 
0/001 تنظیــم ‌شــده اســت. نتایــج آزمایــش هــر دو مــدل 
ــاهده  ــدول 2 قابل‌مش ــکل 7 و ج ــد از ۱۲۰ دور در ش بع

اســت.

شکل 7 نمودار تابع خطا برحسب دور با تعداد لایه‌های مختلف.

1. Random Seed

جدول 2 تحلیل تعداد لایه

۷-۵-۳-۳-۷۳-۵-۳-۳تعداد لایه
۰٫۲۶۴۶۰٫۱۰۸تابع خطا

نرخ یادگیری

نــرخ  در  تأثیرگــذار  بســیار  عاملــی  یادگیــری  نــرخ 
ــرخ  ــرا ن ــی و دقــت شــبکه محســوب می‌شــود زی همگرای
یادگیــری زیــاد، می‌توانــد موجــب واگرایــی شــبکه و دور 
ــودن  ــم ب ــه‌ خــود و ک ــدار بهین ــدف از مق ــع ه شــدن تاب
ــوزش  ــدن آم ــد ش ــب کن ــد موج ــری می‌توان ــرخ یادگی ن
ــا  ــن‌رو ب ــود. ازای ــری ش ــد یادگی ــدن فرآین ــی ش و طولان
ــا  توجــه بــه تحلیل‌هــای قبلــی، شــبکه عصبــی ۵ لایــه ب
هســته‌های ۳-۳-۳-۵-۷ و نرخ‌هــای یادگیــری 0/003، 
0/001 و 0/0005 مــورد مقایســه و ارزیابــی قــرار گرفتــه 

اســت. نتایــج ارزیابــی بعــد از ۱۲۰ دور در شــکل 8 و 
ــده اســت.  جــدول 3 نشــان داده‌ش

شکل 8 نمودار تابع خطا برحسب دور با نرخ‌های یادگیری مختلف
جدول 3 تحلیل نرخ یادگیری‌های مختلف

۰٫۰۰۰۵۰٫۰۰۱۰٫۰۰۳نرخ یادگیری
۰٫۰۸۸۲۰٫۱۰۸۰٫۱۱۵۵تابع خطا 

بحث

ــی پیچشــی  ــای شــبکه عصب ــداد لایه‌ه ــن تع ــرای تعیی ب
ــدار  ــه مق ــاً ب ــد تقریب ــه بع ــن دو شــبکه از دوره ۸۰ ب ، ای
ــود  ــاهده می‌ش ــه مش ــور ک ــیده‌اند و همان‌ط ــی رس ثابت
شــبکه بــا ۵ لایــه، تابــع خطــای )حداقــل مربعــات خطــا( 
کمتــری بــرای مجموعــه داده‌هــای ارزیابــی نســبت بــه ۴ 
لایــه دارد و نوســانات رخ‌داده در شــبکه‌ بــا ۴ لایــه بیشــتر 

از ۵ لایــه اســت.

ــدول 3 و  ــده در ج ــان داده‌ش ــر نش ــه مقادی ــه ب ــا توج ب
ــری  ــرخ یادگی ــا ن ــده ب ــرده ش ــبکه‌ به‌کارب ــکل 8، ش ش
ــری  ــرخ یادگی ــه دو ن ــری نســبت ب ــرد بهت 0/0005عملک
ــل  ــه دلی ــرخ 0/003 ب ــا ن دیگــر دارد. شــبکه اجراشــده ب
ــه  ــر گرفت ــالا در نظ ــای ب ــع خط ــاد و تاب ــات زی اعوجاج
نمی‌شــود. شــبکه‌های اجراشــده بــا نــرخ یادگیــری 
0/0005 و 0/001  تقریبــاً عملکــرد مشــابهی نســبت بــه 
ــع خطــای  ــد کاهشــی و تاب ــد و تنهــا دررون یکدیگــر دارن
پایانــی خــود تفــاوت اندکــی نســبت بــه یکدیگــر دارنــد و 
هــر دو تقریبــاً از دور ۵۰ بــه بعــد همگــرا و ثابــت ‌شــده‌اند؛ 
ــتری  ــانات بیش ــرخ 0/001 نوس ــا ن ــی ب ــبکه عصب ــا ش ام
نســبت بــه شــبکه بــا نــرخ 0/0005 دارد. ازایــن‌رو شــبکه 



شماره 130، مرداد و شهریور 1402، صفحه 100-113 مقاله پژوهشی110

عصبــی پیچشــی بــا نــرخ یادگیــری 0/0005 جهــت 
ــت در  ــت و درنهای ــده اس ــاب ش ــدی انتخ ــای بع آزمایش‌ه
راســتای جلوگیــری از بیش‌ازحــد مناســب بــودن1 شــبکه و 
کاهــش وابســتگی نتایــج بــه داده‌هــای ورودی، شــبکه نهایی 
ــت  ــرا و درنهای ــار اج ــل2، ۷ ب ــنجی متقاب ــا روش اعتبارس ب
از بهتریــن مــدل جهــت تخمیــن پارامترهــای پتروفیزکــی 

ــش، اســتفاده شــده اســت.  ــای آزمای ــه داده‌ه مجموع
ارزیابی داده‌های آزمایش

پارامترهــای  پیش‌بینی‌شــده  مقادیــر   9 شــکل  در 
پتروفیزیکــی ســنگ از شــبکه عصبــی پیچشــی برحســب 
روش  از  آمــده  دســت  بــه  واقعی)مقادیــر  مقادیــر 
کــره بیشــینه محاطــی( مجموعــه داده‌هــای آزمایــش 
اولیــن گام در  ترسیم‌شــده اســت. محاســبه‌ تخلخــل 
جهــت اثبــات توانایــی و پتانســیل شــبکه‌ عصبــی پیچشــی 
ــت  ــر از جه ــر و گران‌ت ــات پیچیده‌ت ــن خصوصی در تخمی
ــکل 9  ــه ش ــه ب ــا توج ــود. ب ــوب می‌ش ــباتی، محس محاس
تخلخــل  تخمیــن  در  محاسبه‌شــده  تعییــن3  ضریــب 
ــبی  ــای نس ــن خط ــی۹۹% و میانگی ــبکه موردبررس در ش

1. Over Fitting
2. Cross Validation
3. Coefficient of Determination (R-squared)
4. Vuge 

محاسبه‌شــده میــان مقادیــر واقعــی و پیش‌بینی‌شــده 
ــان  ــی می ــاق خوب ــر انطب ــه بیانگ ــت؛ ک ــر از ۴% اس کمت
همچنیــن  اســت.  واقعــی  و  پیش‌بینی‌شــده  مقادیــر 
ضریــب تعییــن محاسبه‌شــده در تخمیــن متوســط انــدازه‌ 
گلــوگاه، متوســط انــدازه‌ منافــذ، متوســط عدد پیوســتگی و 
متوســط ضریــب شــکل منافــذ بــه ترتیــب %90/2، %94/5، 
93/6% و 75/3% اســت؛ و میانگیــن خطــای نســبی مقادیــر 
مذکــور 3/8%، 2/6%، 3/9% و 3/4% پیش‌بینــی شــده اســت. 
مقادیــر مذکــور بیانگــر انطبــاق نســبتاً خوبــی میــان مقادیر 
ــر نشــان  ــان مقادی ــی اســت. در می ــده و واقع پیش‌بینی‌ش
داده‌شــده، ضریــب شــکل منافــذ نســبت بــه مقادیــر دیگــر 
ضریــب تعییــن کمتــری دارد کــه ایــن امــر بــا توجــه بــه 
ــد  ــه ســنگ اولیــه می‌توان ــر نشــان داده‌شــده از نمون تصوی
بــه دلیــل ناهمگونــی زیــاد در شــکل و هندســه‌ی منافــذ و 
وجــود واگ4 در ســنگ باشــد و بــا افزایــش تعــداد تصاویــر 
ــکل  ــش داد. در ش ــدار را افزای ــن مق ــوان ای ــوزش، می‌ت آم
ــده  ــات پیش‌بینی‌ش ــبی خصوصی ــای نس ــع خط 10، توزی

ــده اســت.  ــش داده ش ــی پیچشــی نمای ــبکه‌ عصب در ش

شکل 9 نمودار پراکندگی مقادیر پیش‌بینی‌شده‌ی الف( تخلخل، ب( متوسط شعاع گلوگاه، پ( متوسط شعاع منافذ، ت( متوسط عدد 
پیوستگی و ث( متوسط ضریب شکل منافذ هر تصویر برحسب مقادیر به دست آمده از روش کره بیشینه محاطی
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ــادی از  ــه، تعــداد زی ــر اســاس مشــاهدات صــورت گرفت ب
ــوده و  ــر ب ــه صف ــک ب ــا دارای خطــای نســبی نزدی داده‌ه
ــر  ــی کمت ــا خطای ــی از داده‌ه ــش اعظم ــی بخ به‌طورکل
از ۱۰% دارنــد. بــر اســاس نتایــج نشــان داده‌شــده، 
ارزیابــی در  بالاتریــن دقــت  مشــاهده می‌شــود کــه 
ــد  ــه می‌توان ــت ک ــه اس ــورت گرفت ــل ص ــبه تخلخ محاس
بــه ایــن دلیــل باشــد کــه تخلخــل، پارامتــری اســت کــه 
ــا  ــت ام ــبه اس ــر قابل‌محاس ــتقیم از تصاوی ــورت مس به‌ص
دیگــر پارامترهــا رابطــه‌ای غیرمســتقیم بــا تصاویــر دارنــد 
ــه دســت می‌آینــد،  و از الگوریتم‌هــای اســتخراج شــبکه ب
ــه  ــری نســبت ب ــی بهت ــبکه خروجــی ارزیاب ــن رو ش از ای

ــا دارد. ــر پارامتره ــل دیگ ــر در مقاب ــن پارامت ای
تحلیل زمان محاسباتی

بــرای اجــرای الگوریتــم شــبکه عصبــی پیچشــی در 
ــا پشــتیبانی تنســورفلو   ــراس1 ب ــه‌ی ک ــون از کتابخان پایت
و در جهــت تســریع محاســبات در اجــرای شــبکه از 
سیســتم پردازنــده‌ گرافکیــی2 اســتفاده شــده اســت. 
ــدل  ــوزش م ــت آم ــاز در جه ــباتی موردنی ــان محاس زم
ــش  ــوزش، افزای ــای آم ــداد دوره ــا تع به‌صــورت خطــی ب
به‌عنــوان  نظــر گرفتــن ۱۰ تصویــر  بــا در  می‌یابــد. 

شکل 10 نمودار فراوانی خطای نسبی الف( تخلخل، ب( متوسط شعاع گلوگاه، پ( متوسط شعاع منافذ، ت( متوسط عدد پیوستگی و ث( 
متوسط ضریب شکل منافذ هر تصویر.

ــت ورود  ــاز جه ــای موردنی ــداد گام‌ه ــته‌ ورودی، تع دس
تصویــر بــه شــبکه ۷۰۹ عــدد تعییــن می‌شــود و هــر دور 
ــان محاســباتی  ــه طــول می‌انجامــد و زم ــاً min ۹ ب تقریب
جهــت آمــوزش مــدل در ۱۲۰ دور حــدوداً h ۱۸ خواهــد 
ــرای تخمیــن  ــت بعــد از آمــوزش شــبکه ب ــود؛ و درنهای ب
پارامترهــای ذکرشــده از مجموعــه تصاویــر آزمایــش 
 0/0189 s جهــت محاســبه‌ پارامترهــای هــر تصویــر، تنهــا
نیــاز اســت درصورتی‌کــه در روش‌هــای اســتخراج شــبکه، 
محاســبه‌ خصوصیــات فیزیکــی مذکــور min ۱ بــه طــول 

می‌انجامــد.

نتیجه‌گیری

پیچشــی  عصبــی  شــبکه  یــک  از  مطالعــه  ایــن  در 
ــنگ  ــی س ــای فیزیک ــن پارامتره ــت تخمی ــه‌بعدی جه س
ــی  ــوزش و ارزیاب ــت آم ــت. جه ــده اس ــه ش ــره گرفت به
مــدل از مجموعــه‌ای از تصاویــر مکیــرو سی‌تی‌اســکن 
یــک نمونــه ســنگ کربنــات استفاده‌شــده اســت. در ابتــدا 
ــرای ــای اســتخراج شــبکه، ب ــری از الگوریتم‌ه ــا بهره‌گی ب

1.Keras
2. Tensor Flow
3. GPU
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هــر تصویــر، ۵ خصوصیــت فیزیکی ســنگ شــامل تخلخل، 
متوســط انــدازه‌ گلــوگاه، متوســط انــدازه‌ منافــذ، متوســط 
عــدد پیوســتگی و متوســط ضریب شــکل منافذ، محاســبه‌ 
شــده اســت. ســپس شــبکه عصبــی پیچشــی بــا تصاویــر 
ــا  ــوزش داده و ب ــا آن آم ــر ب ــات متناظ ورودی و خصوصی
توجــه بــه رونــد و مقــدار تابــع خطــا تعــداد لایــه و مقــدار 
مناســب نــرخ یادگیــری جهــت آزمایــش و ارزیابی شــبکه، 
ــات  ــبه‌ خصوصی ــی و محاس ــد از ارزیاب ــد. بع ــن ش تعیی
ــب تعییــن و  ــش، ضری ــر داده‌هــای آزمای ــه تصاوی مجموع
ــه ترتیــب %۹۹  ــرای تخلخــل، ب ــزان خطــای نســبی ب می
ــوگاه 90/2% و %3/8،  ــدازه‌ گل ــط ان ــرای متوس و 4/2%، ب
ــدازه‌ی منافــذ 94/5% و 2/6%، متوســط  ــرای متوســط ان ب
عــدد پیوســتگی 93/6% و 3/9% و بــرای متوســط ضریــب 
اســت.  محاسبه‌شــده   %3/4 و   %75/3 منافــذ  شــکل 
بــه  نســبت  مطالعــه  ایــن  در  به‌دســت‌آمده  نتایــج 
ــبه‌  ــی در محاس ــه‌ القحطان ــت‌آمده در مقال ــج به‌دس نتای
خطــای نســبی متوســط عــدد پیوســتگی، متوســط انــدازه 
ــه ترتیــب ۲۰%، ۷% و ۵% اســت،  منافــذ و تخلخــل کــه ب
ــده،  ــه‌ حاصل‌ش ــه نتیج ــه ب ــا توج ــت. ب ــر اس ــیار بهت بس

مقادیــر ذکرشــده بیانگــر پتانســیل بــالای شــبکه‌ عصبــی 
ــنگ‌های  ــی س ــای فیزیک ــن پارامتره ــی در تخمی پیچش
ــتر از  ــری بیش ــا بهره‌گی ــوان ب ــه می‌ت ــت ک ــال اس دیجیت
پتانســیل شــبکه عصبــی پیچشــی ایــن مقادیــر را کاهــش 
ــا  ــبکه تنه ــن ش ــت ای ــخص اس ــه مش ــور ک داد. همان‌ط
ــاً در  ــت و طبیعت ــده اس ــدل ش ــنگ، م ــوع س ــک ن ــر ی ب
تخمیــن پارامترهــای فیزیکــی نمونه‌هــای دیگــر از همیــن 
ــل  ــی در حداق ــه نتایجــی درســت و منطق ــوع ســنگ ب ن
زمــان، دســت خواهــد یافــت. در مطالعــات آتــی می‌تــوان 
از چندیــن نمونــه ســنگ مختلــف اعــم از کربناتــه و 
ماسه‌ســنگ به‌صــورت یکجــا به‌عنــوان ورودی شــبکه 
اســتفاده نمــود تــا بتــوان ارزیابــی جامعــی از خصوصیــات 
انــواع ســنگ‌ها ارائــه داد و همچنیــن می‌تــوان، پتانســیل 
ــدی  ــی را در بخش‌بن ــی پیچش ــبکه‌ی عصب ــی ش و کارای
ــر  ــی پیچیده‌ت ــای پتروفیزیک ــن پارامتره ــر و تخمی تصاوی
همچــون تراوایــی و ضریــب ســازند مــورد ارزیابــی قــرارداد 
و جهــت افزایــش بازدهــی شــبکه از مدل‌هــای پیچیده‌تــر 

شــبکه عصبــی پیچشــی اســتفاده نمــود.
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Introduction
Correctly determining petrophysical parameters and 
flow characteristics in porous media is crucial to 
hydrology, environmental engineering, and petroleum 
engineering. For the last two decades, it has been 
suggested to extract the network structure(topology) 
and model the fluid flow from the rock pores. Numerous 
studies have been conducted along this path, and based 
on recent advancements, it has been discovered that 
it is possible to prepare three-dimensional images of 
the rocks in such a way that the porous space can be 
extracted and accurately modeled the rock's real porous 
space [1]. With a precision of under ten or one hundred 
nanometers (the size of each voxel), non-destructive 
X-ray micro-computed tomography is regarded as 
one of the top technologies in the field of imaging 
and creating a correct perspective of the physical 
processes and fluid flow in the porous space of the 
rock, taking the rock samples photographs [2]. Image 
segmentation is regarded as a crucial stage that can has 
a significant impact on the findings of the digital rocks 
study. This stage assigns the number one to points that 
are part of the grain and zero to points deemed pore. 
Specific computational algorithms, including direct 
simulation (finite element method, finite volume, and 

lattice Boltzmann method [3]), are recommended for 
calculating the properties of the rock's porous space. 
In this technique, the algorithms mentioned above, 
which discretize the rock's pores, are directly applied 
to images, frequently demanding a high computational 
volume. There is an alternative method, called 
algorithms for extracting the rock network model, in 
which a network of the internal structure of the rock 
is initially extracted, along with associated parameters 
like the pores and throats radius, followed by the 
relevant equations are applied to the obtained network 
to determine the current characteristics. The pore space 
of rocks must be transformed into a network of wide 
pores joined by narrower void spaces known as throats 
to extract the pores network [1]. Numerous attempts 
have been made in recent decades to extract the pores 
network from 3D images. The multi-orientation 
scanning method, medial axis-based method, Voronoi 
diagram-based method, and maximal ball method are 
the major algorithms. 
One of the drawbacks of the digital rock analysis 
method is the extensive computational workload it 
entails. Hence, to mitigate both the computational load 
and processing time, artificial intelligence and machine 
learning techniques, particularly deep learning 
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methods, have been employed to attain accurate results 
more efficiently [4]. Machine learning stands as one of 
the prevailing techniques within the realm of artificial 
intelligence [5]. In recent years, it has made substantial 
strides in the realm of tackling and resolving intricate 
problems. Despite their notable predictive accuracy, 
machine learning methods necessitate the extraction of 
features from images and cannot be directly applied to 
digital images. Consequently, this requirement leads to 
substantial time and computational resource demands. 
The Convolutional Neural Network (CNN) represents 
a prominent subset of deep learning, serving as a 
specialized form of artificial neural network. Notably, 
it has garnered significant interest in recent years, 
particularly within the domain of visual recognition, 
owing to its ability to be directly applied to images. 
In the past, research efforts have been dedicated to the 
domain of computing and ascertaining petrophysical 
properties and parameters from digital images through 
the utilization of Convolutional Neural Networks 
(CNNs). In their study, Sudakov et al. [6] investigated 
the efficiency of several deep and machine learning 
methods, including convolutional neural network, 
in the direction of permeability estimation using 
3D sandstone samples. The permeability of the 
samples was calculated using the network modeling 
method. The results of the study have shown that the 
convolutional neural network method is the best and 
most efficient method among the used algorithms. A 
limitation of this approach is that the study exclusively 
employed a single homogeneous sandstone sample. 
In homogeneous rock formations, there exists a slight 
dispersion in permeability among various samples 
under investigation. Moussa Tembely et al. [4] 
conducted an assessment of the efficacy of various 
deep and machine learning techniques for permeability 
estimation, employing 3D samples of carbonate rock. 
Due to the limited number of samples used for training, 
the Convolutional Neural Network (CNN) method 
was found to be less acceptable when compared to 
alternative methods. In the study conducted by Naïf 
AL Qahtani et al. [7], three distinct types of sandstone, 
namely Brea, Bentheimer, and Gosford, were utilized. 
They generated 2D images with dimensions of 
1282 (128 x 128) and computed various structural 
parameters of the network, including porosity, specific 
surface area, and average pore size distribution. The 
efficiency of the 2D neural network was assessed, and 
the error in the calculated values was found to be less 
than 6%.
Consequently, this study utilized a heterogeneous 
carbonate rock, extending upon previous experiments. 
In this investigation, three-dimensional convolutional 
neural networks were leveraged as predictive tools 
to estimate essential parameters, including porosity, 
average pore size, average throat size, average 
connection number, and average pore shape factor. 

These parameters hold significant importance in 
the determination and computation of flow-related 
properties such as permeability, capillary pressure, 
and more. In summary, this study employed both the 
convolutional neural network and the maximal ball 
algorithm to compare their computational efficiency 
in calculating certain values. Broadly, the study is 
divided into two main sections:
1. Image Preparation and Network Extraction: The 
first section involves preparing images for model 
computation and training. Subsequently, techniques 
were applied to extract the porous space network from 
each image, each with dimensions of 100x100x100. 
This step aims to determine the essential parameters 
that serve as outputs for the model.
2. Convolutional Neural Network Model: The second 
section focuses on the design and construction of a 
convolutional neural network model. This model is 
employed to train and test the data prepared in the 
previous step.
Materials and Methods
Data set
The model employed in this study was evaluated 
using a sample of carbonate rock cores referred to 
as C1 [1] (Figure 1). C1 is composed of fossiliferous 
wackestone or packstone. The prototype, with a 
precision level and voxel size of 2.85 micrometers, 
is available in dimensions of 400x400x400 voxels, 
which are the three-dimensional counterparts of pixels. 
This particular rock sample exhibits a porosity of 23% 
and an average connection number of 3. In this pre-
segmented rock sample, each individual rock voxel 
has been assigned zero (representing pore space) or 
one (representing solid grain material).

Fig. 1 C1 carbonate rock with dimensions 400×750×750 and 
accuracy 2.875 mμ [1]; b) 3D image of C1 carbonate rock 
segmented with dimensions 400×400×400 voxels, where 
black color denotes granular component and white color de-
notes pores.

Methods
In this section, explanations are given in relation to 
how to prepare images for investigating and training 
the network, as well as how to extract data and 
characteristics from images. Additionally, it delves into 
aspects related to the performance of the convolutional 
neural network (CNN) and the procedure for its 
implementation.
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Images Preparation 
Using MATLAB software and employing a step size 
of 15 voxels, the aforementioned rock sample was 
transformed into a set of images and cubes, each 
with dimensions of 100x100x100. This process was 
carried out to create a diverse dataset for training the 
deep learning algorithm, resulting in a total of 9,261 
samples. To ensure diversity within this dataset, it 
was essential for these images to exhibit variations, 
and the characteristics extracted from them should not 
be identical. This diversity is crucial for effectively 
training the network to handle a wide range of data.
Additionally, it was important for the size and 
dimensions of the obtained images to be smaller than 
the Representative Volume Element (RVE) of the 
rock C1. The RVE represents the minimum volume 
and dimensions required for the rock properties to 
be representative of the entire rock. This decision 
was made to create a dataset with diverse pore space 
characteristics. 
According to Peyman Mostaghimi et al. [8], the 
resulting volume from the 100x100x100 voxel 
dimensions is indeed smaller than the RVE for this 
type of rock. Consequently, the characteristics inferred 
from these images differ, allowing each of these 
smaller samples to be assessed and examined as if it 
were a distinct rock sample.

Rock's Structural Network Extraction
In this study, a pore network extraction code [9] based 
on the maximal ball method was utilized to extract the 
structural properties of the rock for each individual 
sample. The algorithm's foundation is rooted in 
the work of Dong and Blunt [1]. Specifically, the 
proposed algorithm incorporates Stages 1 and 2 from 
Raini's study to calculate porosity and other pertinent 
parameters.
After sampling and converting the original image into 
9,261 samples, the maximal ball method was applied to 
each of the transformed images, each with dimensions 
of 100x100x100, using MATLAB software. This 
process yielded a range of parameters, including 
porosity, pore size, throat size, connection number, and 
pore shape factor, all of which were obtained from the 
algorithm.

Convolutional Neural Network
The convolutional layer, pooling layer, and fully 
connected layer are the three main layers that make 
up a convolutional neural network. Different layers 
execute different duties [10]. The convolutional layer 
is accountable for feature extraction from the images, 
the pooling layer is employed to decrease dimensions 
and features, and the fullyconnected layer is utilized as 
a classification layer at the end. Random elimination 
layers have been utilized to avoid network overfitting. 
During training, the neural network layer’s neurons or, 

more precisely, its outputs are randomly ignored by the 
random elimination regularization method. The error 
function is a measurement that assesses how suitable 
the model is in terms of its capacity and competence to 
forecast new values. Mean squared error (MSE), one 
of the most well-known and popular error functions in 
regression analysis, is the error function used in this 
model. The optimizer function chosen in this model, 
Adam (adaptive moment estimation), modifies the 
network parameters (weights and biases) by applying 
the pertinent relations while considering the error 
function’s derivative. Furthermore, Distribution of the 
average probability density function of five characteristics 
generated from the maximal ball method for the training, 
validation, and testing sets is shown in Figure 2.

Fig. 2 Distribution of the average probability density func-
tion of five characteristics generated from the maximal ball 
method for the training, validation, and testing sets.

Conclusions
In this research, the rock’s physical parameters 
have been estimated using a three-dimensional 
convolutional neural network. A set of micro CT scan 
images of a carbonate rock sample were utilized to 
train and test the model. Five physical properties of 
the rock, such as porosity, average throat size, average 
pore size, average connection number, and average 
pore shape factor, have first been calculated for each 
image using network extraction algorithms. To test 
and evaluate the network, the number of layers and 
the proper value of the learning rate were determined 
based on the trend and the value of the error function 
after the convolutional neural network had been trained 
using the input images and their relevant features. 
The coefficient of determination and the relative error 
rate for porosity are calculated to be 99% and 4.2%, 
respectively, for the average throat size are 90.2% 
and 3.8%, for the average pore size are 94. 5% and 
2.6%, for the average connection number are 93.6% 
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and 3.9%, and for the average pore shape coefficient 
are 75.3% and 3.4% after evaluating and calculating 
the characteristics of the set of test data images. When 
calculating the average connection number, average 
pore size, and average porosity, which are 20%, 7%, 
and 5%, respectively, the results from this study are 
significantly superior to those from Al-Qahtani's 
manuscript. The results suggest that the convolutional 
neural network has great potential for assessing the 
physical characteristics of digital rocks and that this 
potential can be increased in order to decrease the 
physical parameters of the rocks. Since this network 
is believed to be modeled solely on one type of rock, 
it will naturally produce accurate and logical results 
in the shortest amount of time when calculating the 
physical parameters of further samples of the same 
type of rock. To provide a thorough evaluation of 
the properties of all types of rocks, future research 
can use multiple different rock samples, including 
carbonate and sandstone, at the same time as input to 
the network. Additionally, the convolutional neural 
network's potential and efficiency can be assessed in 
image segmentation as well as in the estimation of 
more complex petrophysical parameters, such as the 
permeability and formation factor. Therefore, more 
complex convolutional neural network models can be 
used to enhance the network's efficiency.
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