
83شماره 126، آذر و دی 1401، صفحه 83-94 مقاله پژوهشی

*مسؤول مكاتبات
sadeghnejad@modares.ac.ir         آدرس الكترونيكي

)DOI:10.22078/PR.2022.4843.3165( :شناسه دیجیتال

علی کریمی و سعید صادق‌نژاد*
گروه مهندسی نفت، دانشکده مهندسی شیمی، دانشگاه تربیت مدرس، تهران، ایران

تاريخ دريافت: 1401/04/06          تاريخ پذيرش: 1401/07/04

ــا  ــم ب ــزن متراک ــنگ مخ ــر س ــازی تصوی بازس
ــی ــد رقابت ــی مول ــبکه عصب ش

چكيده

بخــش قابــل توجهــی از منابــع هیدروکربنــی ایــران از مخــازن شــکاف‌دار بــا ماتریــس ســنگ متراکــم تولیــد می‌شــود. ســاختار حفــرات 
ــد.  ــده دارن ــن را به‌عه ــره هیدروکرب ــری ذخی ــاد نانومت ــز در ابع ــای ری ــرات و گلوگاه‌ه ــادی دارد و حف ــای زی ــازن، پیچیدگی‌ه ــن مخ ای
ــا درک ســاختار فضــای متخلخــل و بررســی جریــان ســیال درون حفــرات ریــز می‌تــوان دیــد بهتــری از رفتــار فضــای متخلخــل در  ب
ــت مناســب اســت.  ــا دق ــه‌بعدی ب ــاختارهای س ــد س ــنگ مخــزن نیازمن ــیال در س ــان س ــزرگ به‌دســت آورد. بررســی جری ــاس ب مقی
ــدن  ــر ش ــا پیچیده‌ت ــی ب ــت و از طرف ــه اس ــرات پرهزین ــبکه حف ــازی ش ــرای بازس ــوم ب ــای مرس ــتفاده از روش‌ه ــود اس ــن وج ــا ای ب
ــا  ــر ب ــال‌های اخی ــد. در س ــش می‌یاب ــم‌گیری کاه ــور چش ــرات به‌ط ــبکه حف ــازی ش ــا در بازس ــن روش‌ه ــی ای ــاختارها توانای ــن س ای
ــه ماننــد ســنگ  ــه ویــژه هــوش مصنوعــی دروازه جدیــدی به‌منظــور بازســازی ســاختارهای پیچیــده ب پیشــرفت در علــوم کامپیوتــر ب
ــالا ایجــاد  ــا دقــت بســیار ب ــوان مدل‌هــای ســه‌بعدی ب ــا اســتفاده از روش‌هــای یادگیــری ماشــین می‌ت مخــزن گشــوده شــده اســت. ب
و خــواص پتروفیزیکــی ســنگ را از آن‌هــا محاســبه کــرد. یکــی از ایــن روش‌هــا شــبکه عصبــی مولــد رقابتــی مــی باشــد کــه توانایــی 
خــود در بازســازی شــبکه‌ حفــرات را ثابــت کــرده اســت. در ایــن پژوهــش، از یــک شــبکه عصبــی مولــد رقابتــی بــا لایه‌هــای همگشــتی 
ــا اســتفاده از شــبکه  ــره اســتفاده شــده اســت. ب ــر FIB-SEM یــک ســنگ مخــزن متراکــم در مقیــاس حف به‌منظــور بازســازی تصاوی
ــاز ســاخته شــده  عصبــی آمــوزش داده شــده، تحقق‌هــای مختلفــی از شــبکه‌ حفــرات ســاخته می‌شــود. تخلخــل و تراوایــی تصاویــر ب
ــی  ــرای تخلخــل و تراوای ــوده و دارای انحــراف به‌ترتیــب 1/07 و 5/24% ب ــر واقعــی ب ــه تصوی ــن خــواص در نمون ــه ای ــک ب بســیار نزدی
اســت. مشــاهده می‌شــود کــه شــبکه عصبــی مولــد رقابتــی تونایــی بالایــی در بازســازی شــبکه حفــرات دارد و می‌تــوان بــا کمــک آن 

بــه بررســی شــرایط ســنگ مخــزن در مقیــاس حفــره پرداخــت.

ــزن  ــنگ مخ ــی، س ــد رقابت ــی مول ــبکه عصب ــرات، ش ــبکه حف ــازی ش ــر، مدل‌س ــازی تصوی ــدي: بازس ــات كلي كلم
ــز ــی متمرک ــه یون ــی باریک ــکوپ الکترون ــم، میکروس متراک

مقدمه

ــران از  ــی ای ــع هیدروکربن ــی از مناب ــل توجه ــش قاب بخ
مخــازن شــکاف‌دار بــا ســنگ ماتریــس متراکــم 1 )مخــازن 

ــود. از  ــد می‌ش ــران( تولی ــرب ای ــوب غ ــتانی در جن بنگس
ــن مخــازن  ــس ای ــرات ماتری ــی، ســاختار شــبکه حف طرف
پیچیدگی‌هــای زیــادی دارد و معمــولاً در مقیاس‌هــای 

ــود. ــر می‌ش ــف ظاه مختل

1. Tight 
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1. Digital Core Analysis
2. Inception Distance Function

ــا  ــم ت ــنگ‌های متراک ــری در س ــاد نانومت ــرات از ابع حف
ــی )واگ(  ــل انحلال ــنگ‌های دارای تخلخ ــر در س میلی‌مت
گســترده می‌شــوند. مخــازن متراکــم نفتــی معمــولاً 
دارای تخلخــل کمتــر از 10% و نفوذپذیــری کمتــر از 
ــی  ــل و پیش‌بین ــای متخلخ ــتند. درک فض mD 0/1 هس

چالش‌هــای  از  یکــی  متراکــم  ســنگ‌های  خــواص 
ــا فهــم صحیــح خــواص  مهــم صنعــت نفــت اســت کــه ب
ــری از  ــد بهت ــوان دی ــز می‌ت ــاس ری ــی در مقی پتروفیزیک
رفتــار فضــای متخلخــل در مقیــاس بــزرگ به‌دســت آورد. 
در ســال‌های اخیــر پیشــرفت شــگرف تجهیــزات رایانــه‌ای 
بیشــتر  چــه  هــر  گســترش  باعــث  تصویربــرداری  و 
مدل‌ســازی فضــای متخلخــل یــا آنالیــر مغــزه دیجیتــال1 
ــدون  ــوان ب ــوژی می‌ت ــن تکنول ــا کمــک ای شــده اســت. ب
ــی  ــای جابه‌جای ــی فرآینده ــه بررس ــازن ب ــد از مخ تولی
ــن ســنگ‌هایی  ــرای چنی ــره ب ــاس حف در مخــزن در مقی
پرداخــت. ایــن روش‌هــا امــکان مشــاهده پیچیدگی‌هــای 
مخــزن را فراهــم می‌آورنــد و از طرفــی، قــدرت بالایــی در 
ــای  ــازی جریان‌ه ــل و شبیه‌س ــه متخلخ ــاخت هندس س
ــرداری  ــوژی عکس‌ب ــرفت تکنول ــد. پیش ــازی دارن ــد ف چن
 ، مکیروسی‌تی‌اســکن  عکس‌هــای  ماننــد  ســه‌بعدی 
روبشــی  الکترونــی  مکیروســکوپ  نانو‌سی‌تی‌اســکن، 
متمرکــز                               یونــی  باریکــه  عکس‌بــرداری  و   )SEM(

از روش‌هــای  )FIB-SEM( ســبب گســترش اســتفاده 

آنالیــز مغــزه دیجیتــال شــده‌اند. مکیــرو ســی تــی اســکن 
ــا  ــرداری اســت. ب ــن روش تصویرب ــه‌بعدی، پرکاربرد‌تری س
توجــه بــه محدودیت ذاتــی ایــن دســتگاه در تصویربرداری 
ــر  ــه تصاوی ــی ب ــدم دسترس ــز و ع ــاس ری ــرات مقی از حف
ســه‌بعدی بــا وضــوح بــالا، گروهــی از محققــان اقــدام بــه 
توســعه روش‌هایــی بــرای ســاخت مــدل ســه‌بعدی شــبکه 
حفــرات از تصاویــر دو بعــدی بــا وضــوح بــالا در ترکیــب 
ــای  ــتفاده از روش‌ه ــد. اس ــه‌بعدی کرده‌ان ــر س ــا تصاوی ب
ــد FIB-SEM و  ــری مانن ــاس نانومت ــرداری در مقی تصویرب
شــناخت  بــه  می‌توانــد  نانو‌سی‌تی‌اســکن،  همچنیــن 
ــوش  ــردازد. از ه ــم بپ ــنگ‌های متراک ــار س ــتر از رفت بیش
مصنوعــی در کاربردهــای متعــددی در مهندســی نفــت از 
جملــه در حوزه‌هــای، اکتشــاف ]1 و 2[، حفــاری ]3[، 

مهندســی مخــزن ]4-6[ و بهره‌بــرداری ]7[ اســتفاده 
شــده اســت. در مقیــاس حفــره، فنــگ و همــکاران بــرای 
ــر  ــه کمبــود داده‌هــای تصویــری روشــی ب ــق آمــدن ب فائ
مبنــای شــبکه عصبــی cGAN ارائــه کردنــد. در ایــن روش 
ــرای به‌دســت آوردن الگــوی تصاویــر ورودی و خروجــی  ب
ــده از  ــد کنن ــز در تولی ــا نوی ــه ی ــتفاده از نوف ــای اس به‌ج
قســمتی از تصویــر واقعــی به‌همــراه یــک نوفــه اضافــی– 
به‌منظــور افزایــش تنــوع- اســتفاده شــده اســت ]8[. 
فنــگ و همکارانــش بعدهــا روش خــود در ســاخت شــبکه 
ــبکه  ــتفاده از ش ــا اس ــدی را ب ــر دو بع ــه‌بعدی از تصاوی س
ــد ]9[. ولخونســکی و  عصبــی BicycleGAN توســعه دادن
ــدام  ــی GAN اق ــبکه عصب ــتفاده از ش ــا اس ــش ب همکاران
بــه بازیابــی شــبکه ســه‌بعدی حفــرات در اطــراف قســمت 
ــد  ــدی ســنگ متخلخــل نمودن ــای دو بع ــزی برش‌ه مرک
ــه‌بعدی  ــدل س ــاخت م ــرای س ــش ب ]10[. ژاو و همکاران
ــدا  ــا ابت ــد ت ــترش دادن ــی WGAN را گس ــبکه عصب ش
ــد.  ــر واقعــی را بیاموزن ــع داده‌هــای حاصــل از تصاوی توزی
ســپس بــا اســتفاده از تابــع توزیــع احتمــال و تابــع فاصلــه 
ــد  ــده پرداختن ــاخته ش ــر س ــاح تصاوی ــه اص ــن2 ب آغازی
           DCGAN 11[. والســکی و همــکاران یــک شــبکه عصبــی[
ــر دو  ــتفاده از تصاوی ــا اس ــه مســتقیم ب ــد ک ــعه دادن توس
ــردازد. اســاس  ــر ســه‌بعدی می‌پ ــه ایجــاد تصاوی ــدی ب بع
کار ایــن شــبکه آمــوزش شــبکه تمییزدهنــده بــر مبنــای 
تصاویــر دو بعــدی و آمــوزش شــبکه مولــد بــرای ســاخت 
تصاویــر ســه‌بعدی اســت. آن‌هــا بــرای اطمینــان از نتیجــه 
ــه‌بعدی  ــری س ــر تصوی ــه اگ ــد ک ــرض کردن ــح ف صحی
ایجــاد شــده خــاف واقــع باشــد به‌علــت وجــود حداقــل 
ــت  ــده اس ــاد ش ــی ایج ــدی غیرواقع ــر دو بع ــک تصوی ی

.]12[

مــوزر و همــکاران اســتفاده از شــبکه عصبــی مولــد 
ــی  ــوان جایگزین ــه‌بعدی را به‌عن ــای س ــا داده‌ه ــی ب رقابت
ــبکه  ــازی ش ــوم در بازس ــی مرس ــای تصادف ــرای روش‌ه ب

ــد ]13[.  ــنهاد کردن ــذ پیش مناف
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1. Auto Encoder (AE)
2. Discriminator
3. Generator

ــا گســترش شــبکه توســعه داده شــده  ــه ب ــا در ادام آن‌ه
ــدل  ــک م ــرات ی ــبکه حف ــازی ش ــه بازس ــق ب ــود موف خ
ســنگ آهکــی بــا مقیــاس بزرگتــر بــدون نیــاز بــه 
ــکن  ــای مکیروسی‌تی‌اس ــاز از روی داده‌ه ــیم‌بندی ف تقس
شــدند ]14[. ژنــگ و همــکاران در بررســی‌های خــود بــه 
ایــن نتیجــه رســیدند در زمانی‌کــه داده‌هــای ورودی کــم 
ــا  ــری از داده‌ه ــردن یک‌س ــه ک ــا اضاف ــوان ب ــت می‌ت اس
به‌صــورت دســتی بــه شــبکه عصبــی cGAN دقــت 
ــرای  ــکاران ب ــمس و هم ــرد ]15[. ش ــر ب ــدل را بالات م
ــه  ــل دوگان ــا تخلخ ــم ب ــنگ متراک ــک س ــازی ی مدل‌س
ــی خــود  ــی GAN و شــبکه عصب ــب شــبکه عصب از ترکی
رمزنــگار1 اســتفاده کردنــد. در ایــن مــدل، شــبکه عصبــی 
ــه‌ای  ــه بازســازی محیــط متخلخــل بیــن دان GAN وظیف

ــازی  ــه بازس ــگار ب ــود رمزن ــی خ ــبکه عصب را دارد و ش
ــو و  ــردازد ]16[. لی ــه‌ای می‌پ ــط متخلخــل درون دان محی
همــکاران بــه مشــاهده اثــر پیــش پــردازش داده‌هــای یک 
ــی  ــط متخلخــل همگــن و ناهمگــن در شــبکه عصب محی
GAN پرداختنــد. آن‌هــا دریافتنــد کــه عملیات‌هــای 

ــدل  ــی م ــرعت همگرای ــش س ــث افزای ــردازش باع پیش‌پ
GAN می‌شــود ]17[. در کار بــا داده‌هــای ســه‌بعدی، 

محدودیت‌هــای سیســتم همــواره یکــی از موانــع کار 
ــه  ــرای غلب ــش ب ــو و همکاران ــت. کائ ــوده اس ــان ب محقق
ــر ایــن مشــکل از مدلــی متشــکل از دو شــبکه عصبــی  ب
InfoGAN و Style based GAN اســتفاده کرده‌انــد کــه 

ــو  ــه می‌شــود ]18[. ژائ ــه آن CIS-GAN گفت اصطلاحــاً ب
 DCGAN و همــکاران بــا اســتفاده از شــبکه عصبــی
ــک ماســه ســنگ  ــرات ی ــه بازســازی شــبکه حف ــدام ب اق
متراکــم کردنــد. آن‌هــا بــا بررســی توزیــع انــدازه حفــرات 
و تابــع توزیــع احتمــال دریافتنــد کــه یــک شــبکه 
ــی  ــح نتایج ــوزش صحی ــورت آم ــی DCGAN در ص عصب
ــد.  ــاد می‌نمای ــای ورودی ایج ــه داده‌ه ــک ب ــیار نزدی بس
ــده  ــا یــک مــدل آمــوزش دی نمونه‌هــای ســاخته شــده ب
ــا  ــد ام ــی دارن ــنگ اصل ــاوت از س ــی متف ــاختار حفرات س

ــت ]19[. ــابه اس ــا مش ــل آن‌ه ــع تخلخ توزی

شــبکه عصبــی GAN علی‌رغــم ظاهــر ســاده‌ای کــه دارد، 
ــرده  ــان ک ــی را در عمــق خــود پنه پیچیدگی‌هــای فراوان

ــازی  ــتفاده آن در بازس ــور و اس ــن از ظه ــت. همچنی اس
شــبکه حفــرات مــدت زمــان زیــادی نمی‌گــذرد. در 
ایــن مطالعــه، کارآیــی یــک شــبکه عصبــی DCGAN در 
بازســازی تصاویــر ســنگ مخــزن متراکــم، کــه در منابــع 
ــه آن توجــه شــده اســت، اســتفاده شــده اســت.  کمتــر ب
ــت تخلخــل  ــی به‌عل ــن نمونه‌های ــی خــواص چنی پیش‌بین
ــتقیم  ــای مس ــک روش‌ه ــن به‌کم ــیار پایی ــی بس و تراوای
اندازگیــری خــواص ســنگ )آنالیــز مغــزه روتیــن و ویــژه( 
ــرات  ــدازه ریزحف ــه ان ــه ب ــا توج ــت. ب ــوار اس ــیار دش بس
ســنگ مخــزن متراکــم )غالبــاً در ابعــاد نانــو(، از تصاویــر 
ســه‌بعدی حاصــل از دســتگاه FIB-SEM اســتفاده شــده 
اســت. ایــن روش تصویربــرداری توانایــی نمایــش حفــرات 
در ابعــاد نانومتــری را دارا اســت. به‌منظــور صحت‌ســنجی 
نتایــج به‌دســت آمــده علاوه‌بــر محاســبه تخلخــل و 
تراوایــی نمونه‌هــای ســاخته شــده و نمونــه واقعــی، تابــع 
ــه اصلــی  ــع مســیر خطــی نمون احتمــال دونقطــه‌ای و تاب
ــی مقایســه  ــاخته شــده از شــبکه عصب ــای س ــا نمونه‌ه ب

می‌شــود.

روشک‌ار
شبکه عصبی مولد رقابتی

ــش ]20[ روش  ــو و همکاران ــار گودفل ــتین ب ــرای نخس ب
ــار GAN را  ــه اختص ــا ب ــی ی ــد رقابت ــی مول ــبکه عصب ش
ــایر  ــاوت از س ــه‌ای متف ــدل روی ــن م ــد. ای ــی کردن معرف
عصبــی  شــبکه  دو  از  و  دارد  عصبــی  الگوریتم‌هــای 
به‌صــورت هم‌زمــان اســتفاده می‌نمایــد. یــک شــبکه 
ــده  ــده3 نامی ــری تولیدکنن ــده2 و دیگ ــی تمییزدهن عصب
ــت  ــان فعالی ــورت هم‌زم ــبکه به‌ص ــن دو ش ــود. ای می‌ش
ــابه  ــی مش ــاخت خروج ــده س ــدف تولیدکنن ــد. ه می‌کنن
ــن  ــده ای ــدف تمییزدهن ــت و ه ــای ورودی اس ــا داده‌ه ب
اســت کــه مشــخص کنــد آیــا داده‌هــای وارد شــده واقعــی 
هســتند یــا دروغیــن. رقابــت ایجــاد شــده بیــن دو شــبکه 
ــی  ــود و خروج ــا می‌ش ــر دوی آن‌ه ــرفت ه ــث پیش باع
ــود. ــد ب ــای ورودی خواه ــه داده‌ه ــک ب ــدل نزدی ــی م کل
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در ایــن الگوریتــم مــدل ســازنده بر مبنــای رقابت پیوســته 
و هم‌زمــان شــبکه مولــد )G( و تمییزدهنــده )D( تخمیــن 
ــد توزیــع داده‌هــا را به‌دســت  زده می‌شــود. الگوریتــم مول
مــی‌آورد و الگوریتــم تمییزدهنــده مشــخص می‌کنــد کــه 
ــی مشــابه مــدل واقعــی  ــا داده‌هــای ورودی چــه میزان آی
هســتند یــا کــه توســط الگوریتــم مولــد ســاخته شــده‌اند. 
هــدف ایــن شــبکه عصبــی افزایــش دقــت الگوریتــم مولــد 
تــا جایــی اســت کــه شــبکه تمییزدهنــده دیگــر قــادر بــه 
ــرای  ــد. ب ــی نباش ــاختگی و واقع ــای س ــخیص داده‌ه تش
ــه  ــک نوف ــای x ی ــر داده‌ه gP ب ــد  ــع مول ــری توزی یادگی
) تعریــف می‌شــود.  )zP z اولیــه بــر داده‌هــای ورودی 
ســپس یــک نگاشــت بــه فضــای داده‌هــا به‌صــورت 
تمایــز  تابــع  یــک   G تعییــن می‌شــود کــه   ( ); gG z θ

اســت کــه توســط یــک پرســپترون1 چندلایــه بــا مقــدار 
ــه  ــپترون چندلای ــک پرس ــود. ی ــش داده می‌ش gθ نمای

) نیــز تعریــف می‌شــود کــه خروجــی آن  ); dD x θ دوم 
آمــوزش  الگوریتــم  ایــن  اســت.  عــددی2  به‌صــورت 
می‌بینــد تــا احتمــال تخصیــص برچســب صحیــح توســط 
تمییزدهنــده بــرروی داده‌هــای ورودی واقعــی و داده‌هــای 
ــد. در همیــن حــال،  ــد افزایــش یاب ــا مول ســاخته شــده ب
ــه  ) ب )( )( )log 1 D G z− ــدار  ــا مق ــد ت ــوزش می‌بین ــد آم مول
کم‌تریــن مقــدار ممکــن برســد. بــه بیــان دیگــر، مولــد و 
ــا  تمییز‌دهنــده بــازی حداقل-حداکثــر3 دو نفــره زیــر را ب
ــا اســتفاده  ) انجــام می‌دهنــد کــه ب ),V G D تابــع مقــدار 
ــورت  ــه را به‌ص ــوان رابط ــتیE 4 می‌ت ــدار چشم‌داش از مق

ــر نوشــت ]20[: زی
( ) ( ) ( )~min max , log

datax P xG D
V D G E D x=                             

( ) ( )( )( )~ log 1
zz P zE D G z + −                                        )1(

به‌عنــوان  تصادفــی  توزیــع  یــک   z رابطــه،  ایــن  در 
) نمونــه‌ ســاخته  )G z داده‌هــای ورودی بــه مولــد اســت و 
ــه  ــوان نوف ــی به‌عن ــتفاده از ورودی تصادف ــا اس ــده ب ش
اولیــه اســت. مولــد به‌طــور ضمنــی توزیــع احتمــال 
ــه  ) هنگامی‌ک )G z ــای  ــع نمونه‌ه ــوان توزی gP را به‌عن

zz به‌دســت می‌آیــد، تعریــف می‌کنــد. در ایــن  P

ــن  ــک تخمی ــه ی ــم ب ــا الگوریت ــود ت ــاش می‌ش روش، ت
dataP برســد. در ایــن بــازی حداقــل- حداکثــر،  مناســب از 

1. Perceptron
2. Scalar]
3. Minmax
4. Expected Value
5. Loss Function
6. Cost Function

ــرای  ــه می‌شــود. ب ــه در نظــر گرفت ــدار بهین g مق dataP P=

) از  )*
GD x شــبکه مولــد ثابــت مقــدار بهینــه تمییزدهنــده 

ــود ]20[. ــبه می‌ش ــه 2 محاس ــق رابط طری
( ) ( )

( ) ( )
* data
G

data g

P x
D x

P x P x
=

+
                               )2(

ــدی  ــه هــر مول ــا توجــه ب ــده ب ــار آمــوزش تمییزدهن معی
ــش  ) نمای ),V G D ــدار  ــع مق ــاندن تاب ــر رس ــه حداکث ب

ــت. ــه 3 اس ــده در رابط داده ش
( ) ( ) ( )( ), logdata

x

V G D P x D x dx= +∫                              
 ( ) ( )( )( )log 1z

z

P z D g z−∫                                              
( ) ( )( ) ( ) ( )( )log log 1data gx

P x D x P x D x dx= + −∫            )3(
بــازی حداقل-حداکثــر رابطــه 1 را اکنــون می‌تــوان 

به‌صــورت رابطــه 4 دوبــاره نویســی نمــود.
( ) ( )max ,

D
C G V G D=                                                   

( ) ( )( )( )* *
~ ~log log 1

data zx P G z P GE D x E D G z  = + −                

( ) ( )( )* *
~ ~log log 1

data gx P G x P GE D x E D x  = + −   
               

( )
( ) ( )

( )
( ) ( )~ ~log log

data g

gdata
x P x P

data g data g

P xP x
E E

P x P x P x P x
   

= +   
+ +       

)4(
) تنهــا زمانــی به‌دســت  )C G مقــدار حداقــل تابــع مقــدار 

g باشــد ]20[. dataP P= می‌آیــد کــه 
تابع اتلاف 5

برمبنــای  یادگیــری ماشــین،  الگوریتم‌هــا در  بیشــتر 
ــد.  ــع هــدف، عمــل می‌کنن ــا بیشینه‌ســازی تاب ــه ی کمین
ــه شــوند  ــرار اســت کمین ــع هــدف کــه ق گروهــی از تواب
ــع در  ــن تواب ــه ای ــه ب ــد. البت ــاف معروف‌ان ــع ات ــه تواب ب
ــز  ــه6 نی ــع هزین ــی تواب ــی گاه ــوش مصنوع ــث ه مباح
ــداری  ــبه مق ــاف محاس ــع ات ــدف از تواب ــد. ه می‌گوین
ــال  ــوزش به‌دنب ــد در طــول آم ــدل بای ــک م ــه ی اســت ک

ــد. ــاندن آن باش ــل رس ــه حداق ب
ــن پژوهــش از  ــد در ای ــواع مختلفــی دارن ــاف ان ــع ات تواب
ــع  ــی متقاط ــات )MSE( و آنتروپ ــن مربع ــع میانگی دو تاب

ــت ]21[. ــده اس ــتفاده ش ــی1 اس دودوی
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1. Binary Cross-Entropy
2. Learning Rate
3. Uncentered Covariance

بهینه‌ساز

بهینه‌ســازها روش‌هــا یــا الگوریتم‌هایــی هســتند کــه 
بــرای تغییــر ویژگی‌هــای شــبکه عصبــی ماننــد وزن 
بــه‌کار  اتــاف  به‌منظــور کاهــش  یادگیــری2  نــرخ  و 
یــا  تطبیقــی  گشــتاور  تخمیــن  الگوریتــم  می‌رونــد. 
Adam به‌عنــوان یکــی از پرکاربردتریــن الگوریتم‌هــای 

ــا اســتفاده  بهینه‌ســاز در مدل‌ســازی محیــط متخلخــل ب
ــن  ــازی ای ــت. پیاده‌س ــه اس ــه‌کار رفت ــی ب ــبکه عصب از ش
روش بــه ســادگی قابــل انجــام اســت و از نظــر محاســباتی 
ــه  ــی ک ــاز دارد. در مواقع ــه حافظــه کمــی نی ــد و ب کارآم
ــبکه‌های  ــتند، از ش ــزرگ هس ــا ب ــا پارامتر‌ه ــا و ی داده‌ه
عصبــی عمیــق اســتفاده می‌شــود. همچنیــن در مواقعــی 
ــه  ــه نوف ــا ک ــد ی ــی دارن ــای ورودی پیچیدگ ــه داده‌ه ک
ورودی زیــاد اســت ایــن روش بهتــر از ســایر الگوریتم‌هــا 
عمــل می‌کنــد. همچنیــن در بهینه‌ســازی شــبکه‌های 
عصبــی کــه ورودی آن‌هــا داده‌هــای تصویــری اســت 
ــع  ــات کمــی دارد ]22[. مشــخصات تواب ــه تنظیم ــاز ب نی
اتــاف و تابــع‌ بهینه‌ســاز بــه‌کار رفتــه در ایــن پژوهــش را 

ــرد. ــاهده ک ــدول 1 مش ــوان در ج می‌ت

جــدول 1 مشــخصات توابــع اتــاف و بهینه‌ســاز بــه‌کار رفتــه در 
شــبکه عصبــی مولــد رقابتــی

شبکه تمییز‌دهندهشبکه مولدپارامتر
آنتروپی متقاطع دودوییمیانگین مربعاتتابع اتلاف
AdamAdamبهینه‌ساز

5-410-10نرخ یادگیری

ساختار شبکه عصبی بهک‌ار رفته

 DCGAN عصبــی  شــبکه  یــک  از  مطالعــه  ایــن  در 
ــتفاده شــده  ــی همگشــتی اس ــای عصب متشــکل از لایه‌ه
اســت. به‌منظــور طراحــی معمــاری مناســب لایه‌هــا 
ــو  ــکاران ]16[ و ژائ ــمس و هم ــده ش ــه ش ــدل ارائ از م
ــب  ــدل مناس ــده و م ــه ش ــام گرفت ــکاران ]19[ اله و هم
ــای  ــتفاده و داده‌ه ــورد اس ــم م ــنگ متراک ــرایط س ــا ش ب

ــه در  ــورت ک ــن ص ــه ای ــت. ب ــده اس ــاخته ش ورودی س
شــبکه عصبــی مولــد از 6 لایــه عصبــی همگشــتی 
ــدام از  ــر ک ــد. ه ــتفاده می‌نمای ــر اس ــاد تصاوی ــرای ایج ب
ایــن لایه‌هــا از یــک تابــع فعال‌ســاز ReLU اســتفاده 
 tanh می‌نماینــد و در آخریــن لایــه از تابــع فعال‌ســاز
اســتفاده شــده اســت. به‌صــورت تناوبــی از لایه‌هــای                                                          
ــرای  ــت. ب ــده اس ــتفاده ش ــم اس Batchnormalization ه

ــتی  ــی همگش ــه عصب ــز از 5 لای ــده نی ــبکه تمییزدهن ش
اســتفاده شــده اســت. در انتهــای هــر لایــه از یــک تابــع 
ــن  ــتفاده شــده اســت همچنی ــاز LeakyReLU اس فعال‌س
در لایــه آخــر بــرای تشــخیص تصاویــر واقعــی از تصاویــر 
ــتفاده  ــاز sigmoid اس ــع فعال‌س ــک تاب ــده، از ی ــاد ش ایج
ــا در  ــده تنه ــی تمییزدهن ــبکه عصب ــت. در ش ــده اس ش
 Batchnormalization لایــه یکــی مانــده بــه آخــر از لایــه
اســتفاده شــده اســت. در جــدول 2 ســاختار شــبکه عصبی 
بــه‌کار رفتــه آورده شــده اســت. شــماتیک ســاختار شــبکه 
ــش  ــن پژوه ــه در ای ــه‌کار رفت ــی ب ــد رقابت ــی مول عصب
ــه  ــه ب ــا توج ــت. ب ــده اس ــش در آم ــه نمای ــکل 1 ب در ش
بهــره  بــرای  فلســفه شــبکه‌های عصبــی  و  ســاختار 
گرفتــن از آن‌هــا لازم اســت از سیســتم‌های رایانــه‌ای 
ــر  ــتفاده بشــود در غی ــی اس ــده گرافکی ــه پردازن ــز ب مجه
ــود.  ــد ب ــی خواه ــرا بســیار طولان ــان اج ــن صــورت زم ای
مشــخصات سیســتم رایانــه‌ای مــورد اســتفاده را می‌تــوان 

ــرد. ــاهده ک ــدول 3 مش در ج
تابع احتمال دو نقطه‌ای

بــرای بررســی کیفیــت ریزســاختارهای ایجــاد شــده 
ــرط  ــا ش ــی ب ــد رقابت ــی مول ــبکه عصب ــتفاده از ش ــا اس ب
ایســتایی تصاویــر ایجــاد شــده یکــی از روش‌هــای مــورد 
اســتفاده تابــع احتمــال دو نقطــه‌ای اســت. بــا اســتفاده از 
ایــن تابــع می‌تــوان ســاختار مرتبــه دوم محیــط متخلخــل 
ــا فــرض ثابــت بــودن،  در فــاز حفــره را مشــخص کــرد. ب
ایــن تابــع معــادل کوواریانــس بــدون مرکــز3 اســت ]13[.

( ) ( )2 , , dS r P x p x r p for x r= ∈ + ∈ ∈       )5(
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جدول 2 ساختار شبکه عصبی مولد و تمییز‌دهنده

فعال‌سازنرمال‌سازی بچشیفتکرنل یا هستهفیلترمدللایه
شبکه مولد

1Conv3DTranspose5124*4*42بلهReLU

2Conv3DTranspose2564*4*42خیرReLU

3Conv3DTranspose1284*4*42بلهReLU

4Conv3DTranspose644*4*42خیرReLU

5Conv3DTranspose324*4*42بلهReLU

6Conv3DTranspose14*4*42خیرtanh

شبکه تمییز‌دهنده
1Conv3D644*4*42خیرLeakyReLU

2Conv3D1284*4*42خیرLeakyReLU

3Conv3D1924*4*42خیرLeakyReLU

4Conv3D2564*4*42بلهLeakyReLU

5Conv3D14*4*42خیرsigmoid

شکل 1 شماتیک شبکه عصبی مولد رقابتی به‌کار رفته

جدول 3 مشخصات سیستم رایانه‌ای مورد استفاده

حافظه موقتنرخ کلاکسرعت پایهتعداد هستهمدلپردازنده

Intel(r) xeon(r) gold 6140362300 MHz3700 MHz377 GBپردازنده مرکزی

NVIDIA Tesla V100 PCIe5120 CUDA1245 MHz1380 MHz32 GBپردازنده گرافکیی
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ــردار  ــا ب ــه ب ــه x و x+r اســت ک ــن دو نقط ــال بی P احتم
ــه  ــا فاصل ــر جــدا شــده‌اند. دو نقطــه ب ــر r از یکدیگ تأخی
ــه  ــد ک ــد. هرچن ــرار دارن ــره )p( ق ــاز حف ــر دو در ف r ه
ــره  ــا حف ــنگ ی ــاز س ــر دو ف ــرای ه ــوان ب ) را می‌ت )2S r

ــر  ) بیانگ )2 0S ــه  ــرد ک ــف ک ــل تعری ــای متخلخ در فض
ــت ]11[. ــل اس ــط متخلخ ــل محی تخلخ

تابع مسیر خطی

دقــت  بررســی  در  کــه  روش‌هایــی  از  دیگــر  یکــی 
ریزســاختارهای ســاخته شــده بــه‌کار مــی‌رود تابــع مســیر 
ــبه  ــا محاس ــذ را ب ــال مناف ــع اتص ــن تاب ــت. ای ــی اس خط
rl بــه طــول r به‌طــور کامــل در  احتمــال ایــن کــه خــط 
ــع  ــن تاب ــد ]15[. ای ــی باشــد، بررســی می‌کن فضــای خال

به‌صــورت زیــر تعریــف می‌شــود:
( ) ( ) ( ) ( ){ }1, 1 1,......, 1L r prob I u I u I u r= = + = + =           )6(

در ایــن تابــع، u مبــدأ خــط lrا، )I(u یــک نشــانگر و 
) تمــام نقــاط خــط، در فضــای حفــره اســت  )1 1I u + =

]15[. شــماتیک توابــع احتمــال دو نقطــه‌ای و مســیر 
خطــی را می‌تــوان در شــکل 2 مشــاهده کــرد.

شکل 2 توابع احتمال دو نقطه‌ای و مسیر خطی ]23[

نحوه محاسبه تخلخل و تراوایی

بــرای محاســبه تخلخــل حجــم فضاهــای خالــی محاســبه 
ــه  ــرات ب ــای حف ــم کل فض ــیم حج ــا تقس ــود و ب می‌ش

ــردد. ــبه می‌گ ــل محاس ــه تخلخ ــم کل نمون حج
 φ=∑Vp /Lx×Ly×Lz                                           )7(
ــان در  ــبکه جری ــق ش ــی مطل ــبه تراوای ــور محاس به‌منظ
ــتوکس در  ــان اس ــادلات جری ــرار و از مع ــت برق ــه جه س
ــان  ــود. در جری ــتفاده می‌ش ــان اس ــی جری ــبه دب محاس

از نــوع نیروهــای  اســتوکس نیــروی غالــب جریــان 
ــک  ــر از ی ــدز آن کوچکت ــدد رینول ــه ع ویســکوز اســت ک
اســت. از آن جایــی کــه نیروهــای ویســکوز نیــروی غالــب 
ــی صــرف نظــر  ــای داخل ــان اســت از نیروه ــن جری در ای
می‌شــود در نتیجــه بــا حــذف پارامترهــای تعــادل انــرژی 
جنبشــی در رابطــه ناویر-اســتوکس تعــادل جنبشــی 

به‌صــورت زیــر حاصــل می‌شــود:
0P f∇⋅ + =                                                     )8(

 f و  وارده  فشــارهای  نشــان‌دهنده   P بــالا،  رابطــه  در 
نیروهــای وارد بــر ســطح را نشــان می‌دهــد. هدایــت 
هیدرولکیــی کــه به‌عنــوان ضریــب تراوایــی شــناخته 
ــه  ــتفاده از رابط ــا اس ــره i و j ب ــن دو حف ــت بی ــده اس ش
هیگن-پوالســه به‌صــورت زیــر قابــل محاســبه اســت:
g H.i-j=g H.t=π/128 (Dt

4)/L t                                    )9(
ــان  ــوگاه را نش ــول گل ــم و Lt ط ــه، Dt حج ــن رابط در ای
می‌دهنــد. بــرای محاســبه جریــان بیــن دو حفــره رابطــه 

ــرد: ــرار می‌گی ــتفاده ق ــورد اس ــر م زی
 qi-j=π/128μ (Dt

4)/Lt)(Pj-Pi)=gH.t∆Pi-j                         )10(
µنشــانگر ویســکوزیته و P فشــار حفــره را نشــان می‌دهد. 
ســپس بــا اســتفاده از رابطــه دارســی، تراوایی‌هــا در ســه 
جهــت محاســبه و میانگیــن آن‌هــا به‌عنــوان تراوایــی کل 

محاســبه می‌گــردد ]24[.
تصویربرداری

دســتگاه                                               از  ســنگ  نمونــه  از  تصویربــرداری  بــرای 
کار دســتگاه                                                                                 اســت. روش  اســتفاده شــده   FIB-SEM

FIB-SEM بــه ایــن صــورت اســت کــه ابتدا بــا اســتفاده از 

مکیروســکوپ الکترونــی از نمونــه عکــس گرفتــه می‌شــود. 
ــه وســیله‌ی یون‌هــا لایــه‌ای  ــه ب ــا بمبــاران نمون ســپس ب
ــد  ــن رون ــود و ای ــته می‌ش ــه برداش ــطح نمون از روی س
ــت  ــدی پش ــر دو بع ــری تصوی ــا یک‌س ــود ت ــرار می‌ش تک
ســر هــم به‌دســت آیــد کــه بــا اتصــال آن‌هــا بــه یکدیگــر 
ــرد.  ــاد ک ــه ایج ــه‌بعدی از نمون ــر س ــک تصوی ــوان ی می‌ت
ــه نویســی پایتــون و  ــان برنام ــن کار از زب ــرای انجــام ای ب
ــود.  ــتفاده می‌ش ــر ImageJ اس ــردازش تصوی ــزار پ ــرم اف ن
ــتگاه را در  ــن دس ــده از ای ــت آم ــه‌بعدی به‌دس ــر س تصوی

ــود.  ــاهده نم ــوان مش ــکل 3 می‌ت ش
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 12/5 nm وضــوح واکســل‌های ایــن تصویــر برابــر بــا
و انــدازه کلــی تصویــر 18 در 13 در µm 3/75 اســت. 
ــه  ــتفاده از مؤسس ــورد اس ــر م ــت تصوی ــر اس ــه ذک لازم ب
ــده  ــه ش ــان گرفت ــس آلم ــگاه ماینت ــی دانش زمین‌شناس

اســت ]25[

نتایج و بحث

ــا راه‌حل‌هــای  شــبکه‌های عصبــی به‌جــای حــل مســائل ب
ــای ورودی  ــاط داده‌ه ــا ارتب ــد ت ــاش می‌کنن مشــخص، ت
و خروجــی را بــا اســتفاده از الگوریتم‌هــای تعریــف شــده، 
به‌دســت آورنــد. در نتیجــه، اطلاعــات ورودی نقــش مهمی 
در دقــت ایــن روش‌هــا دارنــد. به‌منظــور آماده‌ســازی 
از                                                                                        آمــده  به‌دســت  خــام  محتــوای  ورودی  اطلاعــات 
FIB-SEM بــا اســتفاده از نرم‌افــزار ImageJ بــه فایــل 

ــیار  ــه بس ــه نوف ــود. از آن‌جایی‌ک ــل می‌ش ــری1 تبدی باین
کمــی در ایــن تصاویــر وجــود داشــت، تصاویــر به‌صــورت 
ــه مرحلــه تقســیم فــاز– جدایــش فــاز حفــره  مســتقیم ب
ــه اســتفاده  و ســنگ- رفتنــد و از روش‌هــای پالایــش نوف
ــر  ــات کوچکت ــه قطع ــی ب ــر اصل ــیم تصوی ــا تقس ــد. ب نش
تعــداد 3780 تصویــر ســه‌بعدی در ابعــاد 64×64×64 
به‌عنــوان ورودی شــبکه عصبــی مولــد رقابتــی آماده‌ســازی 
می‌شــود. پــس از بررســی نتایــج به‌دســت آمــده از شــبکه 
عصبــی مشــخص گردیــد بهتریــن و دقیق‌تریــن نتایــج در 
ــرار  ــا 2000 تک ــبکه ی ــوزش ش ــار آم ــبکه 100 ب ــن ش ای
حاصــل می‌شــود. در هــر بــار آمــوزش شــبکه، کل داده‌هــا 
از الگوریتــم گذرانــده می‌شــود و هــر تکــرار برابــر بــا عبــور 

شکل 3 تصویر سه‌بعدی FIB-SEM از نمونه

ــه  ــا ب ــا از شــبکه اســت. تقســیم داده‌ه قســمتی از داده‌ه
قســمت‌های کوچکتــر به‌منظــور مدیریــت حافظــه و 
ــرای  ــرروی یادگیــری انجــام می‌شــود. ب کنتــرل بیشــتر ب
انتخــاب بهتریــن تعــداد تکــرار در ابتــدا 200 نمونــه کامــاً 
تصادفــی از داده‌هــای ورودی انتخــاب و تخلخــل و تراوایــی 
ــر  ــس از ه ــود. پ ــبه می‌ش ــا محاس ــن نمونه‌ه ــن ای میانگی
ــبکه  ــی از ش ــه تصادف ــبکه، 200 نمون ــوزش ش ــار آم ده ب
حفــرات ســاخته می‌شــود و تخلخــل و تراوایــی میانگیــن 
ــکل 4  ــه در ش ــور ک ــردد. همان‌ط ــبه می‌گ ــا محاس آن‌ه
مشــاهده می‌شــود، کمتریــن میــزان خطــا در 100 تکــرار 
ــرش دو  ــک ب ــوان ی ــکل 5 می‌ت ــد. در ش ــت می‌آی به‌دس
بعــدی از یــک تصویر ســاخته شــده با شــبکه عصبــی را در 
مقایســه بــا بــرش دو بعــدی یــک تصویــر ورودی از نمونــه 
واقعــی را مشــاهده کــرد. در ایــن شــکل می‌تــوان از لحــاظ 
ــرد و  ــر مقایســه ک ــا یکدیگ ــر را ب ــی و بصــری تصاوی کیف
می‌تــوان تشــابه الگــوی حفــرات در تصویــر ســاخته شــده 
ــس از  ــود. پ ــاهده نم ــی مش ــه اصل ــا نمون ــه ب در مقایس
آمــوزش شــبکه عصبــی می‌تــوان شــبکه آمــوزش دیــده را 
ذخیــره کــرد و هــر زمــان کــه نیــاز بــه ســاخت تصاویــری 
منطبــق بــر داده‌هــای ورودی بــود دوبــاره آن را بازخوانــی 
کــرد. به‌منظــور مقایســه داده‌هــای واقعــی و شــبکه 
ــی  ــواص پتروفیزیک ــن خ ــا از مهم‌تری ــده دو ت ــاخته ش س
بــرای   ، می‌باشــند  تراوایــی  و  تخلخــل  کــه  ســنگ 
ــده  ــته ش ــای برداش ــده و نمونه‌ه ــاخته ش ــای س نمونه‌ه
ــد. ــرار گرفته‌ان ــورد مقایســه ق ــر واقعــی ســنگ م از تصوی

1. Binary



91بازسازی تصویر سنگ ...                                                                               علی کریمی و همکاران

شکل 4 خطای نسبی تخلخل )▲( و تراوایی )+( شبکه‌های ساخته شده با مدل DCGAN برحسب تعداد تکرار

شــکل 5 بــرش دو بعــدی از ریزســاختارها: الــف( تصویــر واقعــی گرفتــه شــده بــا FIB-SEM و ب( تصویــر ســاخته شــده بــا شــبکه عصبــی 
DCGAN

بــرای مقایســه نمونه‌هــای ســاخته شــده بــا نمونــه 
اصلــی، تعــداد 200 عــدد نمونــه به‌صــورت اتفاقــی 
ــاب  ــده انتخ ــد ش ــی و تولی ــای واقع ــدام از داده‌ه از هرک
شــده اســت. نمــودار تراوایــی و تخلخــل ایــن نمونه‌هــا در 
شــکل 6 بــه نمایــش در آمــده اســت. بــا دقــت در نمــودار 
ــاخته  ــبکه‌های س ــع ش ــه تجم ــت ک ــخص اس ــالا مش ب
شــده مایــل بــه نقاطــی اســت کــه پراکندگــی داده‌هــا در 
آن منطقــه بیشــتر اســت. ایــن تجمــع براســاس خــواص 
ذاتــی آمــوزش شــبکه‌های عصبــی اســت کــه وزن شــبکه 
ــه مناطقــی اســت کــه تجمــع داده‌هــا  بیشــتر متمایــل ب
در آن نقــاط بیشــتر از ســایرین اســت. همان‌طــور کــه در 
ــده  ــاخته ش ــبکه‌های س ــود ش ــاهده می‌ش ــکل 7 مش ش
ــای ورودی بیشــتر  ــه تجمــع داده‌ه در اطــراف نقاطــی ک

ــکل 8  ــد. در ش ــری دارن ــر رنگ‌ت ــور پ ــت حض ــوده اس ب
نمــودار جعبــه‌ای تخلخــل و تراوایــی 200 نمونــه واقعــی 
ــا مــدل مشــاهده  ــه ســاخته شــده ب ــل 200 نمون در مقاب
دیــده  نمودارهــا  ایــن  در  کــه  همان‌طــور  می‌شــود. 
ــده  ــاخته ش ــای س ــن نمونه‌ه ــی بی ــق خوب ــود تطاب می‌ش
ــال دو  ــع اتص ــت. دو تاب ــرار اس ــی برق ــای واقع ــا داده‌ه ب
نقطــه‌ای و مســیر خطــی نیــز دیــد خوبــی از دقــت 
ــه  ــی GAN ب ــبکه عصب ــا ش ــده ب ــاخته ش ــای س نمونه‌ه

ــد. ــا می‌دهن م

ــه از شــبکه‌های  ــداد 50 نمون ــای شــکل 9 تع در نموداره
ســاخته شــده انتخــاب و مقــدار میانگیــن آن‌هــا در 
ــنگ  ــده از س ــبه ش ــی محاس ــای واقع ــا داده‌ه ــه ب مقایس

ــت. ــده اس آورده ش



شماره 126، آذر و دی 1401، صفحه 83-94 مقاله پژوهشی92

ــا  ــل نمونه‌هــای ســاخته شــده )▲( ب ــی نمونه‌هــای جــدا شــده از ســنگ واقعــی )+( در مقاب ــن تخلخــل و تراوای شــکل 6 مقایســه بی
شــبکه عصبــی

شکل 8 نمودار جعبه‌ای تخلخل و تراوایی 200 نمونه حقیقی و ساخته شده با شبکه عصبی

شکل 7 نمودار توزیع میله‌ای درصد فراوانی برحسب تخلخل

تخلخل موثر )%(

)m
D

ی )
اوای

تر
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شــکل 9 الــف( توابــع فاصلــه دو نقطــه‌ای و ب( مســیر خطــی نمونــه ســنگ در مقابــل میانگیــن 50 شــبکه ســاخته شــده بــا الگوریتــم 
DCGAN

نتیجه‌گیری

در ایــن پژوهــش از یــک شــبکه عصبــی DCGAN بــرای 
ــم  ــنگ متراک ــه س ــک نمون ــرات ی ــبکه حف ــازی ش بازس
اســتفاده شــد. همان‌طــور کــه در نتایــج نشــان داده شــد 
ــوزش  ــی آم ــبکه عصب ــا ش ــده ب ــاخته ش ــای س نمونه‌ه
ــای  ــا نمونه‌ه ــق ب ــی منطب ــل و تراوای ــده تخلخ داده ش
ــال  ــع احتم ــای تاب ــی نموداره ــتند و از طرف ــی داش واقع
دو نقطــه‌ای و تابــع مســیر خطــی نیــز مهــر تاییــد دیگری 
بــر دقــت شــبکه توســعه داده شــده می‌باشــند. کل زمــان 

ــک  ــن شــبکه عصبــی نزدی ــوزش ای ــرای آم ــاز ب ــورد نی م
ــا ســایر  ــه در مقایســه ب ــوده اســت ک ــک ســاعت ب ــه ی ب
روش‌هــا ماننــد MPS بســیار ســریعتر محســوب می‌شــود 
و از طرفــی تنهــا بــا یکبــار آمــوزش می‌تــوان بــه دفعــات 
ــرد.  ــاد ک ــدی ایج ــبکه‌های جدی ــه ش ــری از ثانی در کس
ــن  ــب ای ــدی مناس ــورت پکیربن ــد در ص ــان داده ش نش
شــبکه عصبــی توانایــی ایجــاد خروجی‌هایــی منطبــق بــا 
داده‌هــای ورودی حتــی در‌صورتی‌کــه در تعــداد داده‌هــای 

ــت. ــد را دارا اس ــته باش ــو داش ــت وج ورودی محدودی
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Introduction
A significant amount of Iranian hydrocarbon resources 
is produced from fractured reservoirs with tight matrix 
rocks (Bangestan reservoirs in the southwest of Iran). 
On the other hand, the matrix pore structure of these 
reservoirs is so complex and heterogeneous, and it 
usually appears on different scales. Pores range from 
nanometers in tight matrices to millimetres in rocks 
with dissolution porosity (vugs). Understanding the 
porous media behaviour and predicting the properties 
of tight stones is one of the crucial challenges in the oil 
industries. In recent years, the tremendous advance in 
computer and imaging equipment has led to expanding 
porous space modelling or digital core analysis. With 
the help of this technology, it is possible to investigate 
the displacement processes in a reservoir at the pore 
scale for such tight rocks.
Feng et al. presented a method based on the cGAN 
neural network to overcome the lack of image data 
[1]. Feng et al. later developed their technique in 
constructing a 3-D network of 2-D images using the 
BicycleGAN neural network [2]. Volkhonskiy et al. 
developed a neural network that directly uses 2-D 
images to create 3-D images [3].
Despite their simple appearance, GANs hide many 
complexities in their depth. In this study, the efficiency 
of a DCGAN in reconstructing the pore space of a 
tight reservoir rock is investigated, which received less 
attention in the literature. It is challenging to predict 
the properties of such samples due to very low porosity 
and permeability with the help of direct methods of 
measuring rock properties (routine and special core 
analysis). Due to the size of the micro-pores of tight 
reservoir rocks (often in nano sizes), three-dimensional 
images obtained from a FIB-SEM device were used. 

This imaging method has the ability to display pores in 
nanometer dimensions. To validate the obtained results, 
in addition to calculating the porosity and permeability 
of the reconstructed pore-scale images with that of the 
actual sample, the two-point probability function and 
the linear path function of the original sample were 
compared with the samples reconstructed from GAN.

Materials and Methods

GAN
For the first time, Goodfellow et al. introduced the 
adversarial generative neural network method or 
GAN. This model differs from other neural algorithms 
and uses two neural networks simultaneously. One 
neural network is called the discriminator, and the 
other is called the generator. These two networks 
operate simultaneously. The purpose of the generator 
is to produce output similar to the input data, and the 
purpose of the discriminator is to determine whether 
the input data is true or false. The competition between 
the two networks will improve both of them, and the 
overall output of the model will be close to the input 
data [4].
This study uses a DCGAN neural network consisting 
of convolutional neural layers. The generator uses 
six convolutional neural layers to create images. 
Each layer uses a ReLU activation function, and the 
last layer uses the tanh activation function. Batch 
normalization layers also were used periodically. The 
discriminator network uses five convolutional neural 
layers to distinguish fake from actual images. 
At the end of each layer, a LeakyReLU is used as an 
activation function. Also, in the last layer, a sigmoid 
activation function is used to distinguish actual images
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from generated images. In the discriminator, the batch 
normalization layer is used only in the previous layer.

Two-point Probability Function
To check the quality of the microstructures created 
by using a GAN with the condition of image stability, 
one of the methods used is the two-point probability 
function. Using this function, the second-order 
structure of a porous medium in the cavity phase (i.e., 
pores) can be determined [5]. 

Linear Path Function
Another method used to check the accuracy of the 
built microstructures is the linear path function. This 
function checks for pore connectivity by calculating 
the probability that a line, lr, of length r is entirely in 
pore spaces [6].

Results and Discussion 
Instead of solving problems with specific solutions, 
neural networks strive to connect input and output data 
using defined algorithms. As a result, input information 
plays an essential role in the accuracy of these methods. 
The raw image obtained from FIB-SEM is converted 

Fig. 1 2-D cut of microstructures a) Actual image was taken with FIB-SEM b) Image reconstructed by DCGAN.

Fig. 2 Comparison of porosity and permeability deviated from actual rocks against samples reconstructed by GAN.

into a binary file using ImageJ software to prepare the 
input data. By dividing the original image into smaller 
pieces, 3780 of 3D images with a size of 64 x 64 × 
64 voxels were ready for the training of the network. 
After examining the results obtained from GAN, it was 
determined that the best and most accurate results in 
this network were obtained in 100 epochs. In Figure 1, 
a 2-D cut of an image made with GAN was compared 
to a 2-D cut of an actual sample.
To compare the actual data and the generated networks, 
two of the most important petrophysical properties of 
rocks, porosity and permeability, have been compared 
for the reconstructed samples with the samples 
taken from the actual image of the rock. 200 images 
were randomly selected from each of the actual and 
generated data to compare the generated samples with 
the original sample. The permeability and porosity 
diagram of these samples is depicted in Figure 2.
The two-point probability function and the Lineal-path 
function also give us a good view of the accuracy of 
the generated models. In Figure 3, 50 image samples 
have been generated by GAN, and their average value 
is compared with the actual images of the tight rock.
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Fig. 3 Two-point probability function and lineal-path function of the rock sample versus the average of 50 samples generated 
by the DCGAN. 

Conclusions
In this study, a DCGAN neural network is used to re-
construct a nano-scale porous medium of a tight res-
ervoir rock sample. As shown in the results, the sam-
ples generated with the trained DCGAN had porosity 
and permeability consistent with the actual samples. 
Moreover, the two-point probability function and the 
lineal-path function confirm the accuracy of the gener-
ated pore-scale images. The total time needed to train 
this neural network was nearly one hour, much faster 
than other methods such as MPS. Moreover, new pore-
scale images can be generated many times in a fraction 
of a second. It was shown that if properly configured, 
this GAN has the ability to generate networks match-
ing the input data even if there is a limitation in the 
number of input data.
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