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Общая характеристика работы

Актуальность темы.

Пористой средой или пористым материалом называют твердое тело,
имеющее внутри себя значительную объемную долю свободного простран
ства. Пористые среды широко встречаются в различных прикладных
областях человеческой деятельности, таких как нефтяная, гидрологиче
ская и экологическая инженерия, пищевая промышленность и многих
других приложениях. Для повышения эффективности прикладных процес
сов необходимо моделировать различные физические свойства пористых
сред. Такое моделирование невозможно без знаний о морфологии свобод
ного пространства исследуемой пористой среды.

До появления компьютерной томографии в области моделирования
пористых сред преобладали статистические методы. С развитием техно
логий неразрушающего получения информации о внутреннем строении
пористых сред появилась возможность широко использовать значительно
более точные прямые методы моделирования в масштабе пор. Это при
вело к появлению различных способов моделирования, таких как прямое
моделирование с использование воксельной модели или моделирование с
использованием поровых сетей (pore network), с помощью которых стало
возможным эффективно получить множество физических свойств, в том
числе транспортные характеристики, по двух- или трехмерному изображе
нию пористой среды.

Первоочередной задачей для реализации подхода прямого модели
рования, независимо от используемой методологии, является получение
некоторой первичной экспериментальной структурной информации об ис
следуемом объекте по снимку этого объекта, сделанного с помощью одной
из доступных технологий (например, растровой электронной микроскопии,
компьютерной томографии или другой). Таким образом, в области модели
рования пористых сред необходимо решать множество задач по обработке
изображений различных пространственных масштабов: от классификации
и категоризации 3-D изображений целого образца керна или почвы до сег
ментации на фазы или однородные зоны изображений микро-КТ.

Данная работа посвящена решению задач категоризации и сегмен
тации изображений пористых сред в различных постановках. Основной
акцент в работе сделан не на количественных улучшениях метрик исследу
емых методов и подходов, а на решении проблем с обучающими данными,
которые возникают в конкретной доменной области, а именно: отсутствие
размеченных обучающих данных, большая сложность и низкая точность
разметки, маленький объем выборок. Небольшое количество доступных
данных обусловлено трудоемкостью процедуры извлечения образцов и их
съемки. Проблемы с разметкой вызваны наличием эффекта частичного
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объема (partial volume effect) в вокселях изображения, трехмерным “кон
текстом” разметки и артефактами, которые вносит на изображение процесс
съемки — все это делает точную ручную разметку сложновыполнимой
задачей. В случае разделения изображения на однородные зоны сделать
ручную разметку практически невозможно из-за субъективной природы
этой задачи. Перечисленные особенности работы с изображениями пори
стых сред делают тему данного исследования особенно актуальной.

Степень разработанности темы.

Задача сегментации КТ изображений пористых сред является ак
туальной с момента появления технологии неразрушающего получения
информации о внутренней структуре пористой среды в начале 1980-х.
На текущий момент предложено множество методов сегментации, кото
рые можно условно разделить на четыре категории: ручная сегментация,
сегментация с помощью глобального порогового значения, локальные по
роговые методы и другие подходы, которые включают в себя машинное
обучение и, в частности, алгоритмы обучения без учителя. Несмотря на
обилие методов сегментации и некоторых вспомогательных методов об
работки изображений, таких как фильтрация, ни одна из существующих
методологий не может претендовать на то, чтобы обеспечить универсаль
ные и достаточно точные результаты. Широко признано, что ручные и
глобальные методы пороговой обработки уступают методам локальной по
роговой обработки, которые, в свою очередь, страдают от необходимости
выбирать доверительные пороговые значения, а автоматический выбор по
рогов не обязательно дает адекватные результаты. Результаты методов без
участия оператора ненадежны в смысле количества фаз и точности. Ис
следования в этой области показывают, что человек-оператор выполняет
сегментацию намного лучше, чем любой автоматический алгоритм поро
говой обработки.

В настоящее время появилось множество работ, посвященных сегмен
тации пористых сред с помощью сверточных нейронных сетей, которые
демонстрируют значимое превосходство данного подхода по сравнению с
методами без учителя (unsupervised learning), но на заранее размеченном
оператором наборе данных. Из-за этого невозможно в полной мере восполь
зоваться преимуществом нейросетевого подхода на практике, поскольку
обученные модели становятся малоприменимыми при смещении распреде
ления тестовых данных вследствие изменения условий КТ-съемки: смены
модели или настроек томографа, использования дополнительных филь
тров, отличия химического состава тренировочных и тестовых образцов
и других причин.

Задача разделения изображения пористой среды на однородные зоны
является сравнительно новой. На текущий момент существует небольшое
количество работ, в которых исследуется возможность такого разделения
на основе признаковых представлений, полученных с помощью расчета
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различных статистических характеристик пористой среды. При этом в
предметной области не существует общепринятых количественных или ка
чественных способов оценки результатов решения данной задачи, поэтому
прямое сравнение различных подходов является затруднительным.

Целью данной работы является разработка и исследование методов
первичной обработки изображений пористых сред на основе машинного
обучения и, в частности, сверточных нейронных сетей при отсутствии обу
чающих данных, с последующей реализацией предложенных методов в
виде применимых на практике решений.

Для достижения поставленной цели необходимо было решить следу
ющие задачи:

1. Разработать методику оценки качества сегментации, специфичную
для исследуемой предметной области моделирования пористых
сред.

2. Исследовать различные способы построения моделей нейронных
сетей для решения задачи сегментации пористых сред.

3. Разработать алгоритмы построения искусственных обучающих
выборок, достаточно точно имитирующих морфологические и ста
тистические свойства различных видов пористых сред.

4. Исследовать влияние морфологических свойств изображений по
ристых сред на качество их сегментации.

Научная новизна:

1. Предложена модификация метода сжатия структурной информа
ции пористых сред с помощью аппроксимации значений набора
корреляционных функций.

2. Разработан метод разделения изображения пористой среды на
однородные зоны, который использует в качестве признакового
представления фрагментов изображения векторы корреляцион
ных функций, рассчитанных по ортогональным направлениям.

3. Было выполнено исследование возможности обучения нейрон
ных сетей для задачи сегментации почв на обучающей выборке,
полученной с помощью локальных алгоритмов сегментации без
учителя.

4. Описан перспективный способ построения универсальной модели
сегментации пористых сред при помощи итеративного обучения
сверточной нейронной сети на выборках, состоящих из синтетиче
ских КТ-изображений.

5. С помощью алгоритма построения синтетических КТ-изображе
ний пористых сред было проведено исследование влияния мор
фологии входных данных на качество сегментации посредством
предобученной модели сверточной нейронной сети.
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Практическая значимость состоит в том, что разработаны новые
и модифицированы существующие методы обработки изображений пори
стых сред. Данные методы не требуют для работы наличие обучающих
данных, либо сами предназначены для создания обучающих выборок. По
лученные и описанные в работе методы и алгоритмы были протестированы
на наборах искусственных и реальных данных. Основные методы, описан
ные в работе, были реализованы в виде программного комплекса, который
используется специалистами для решения прикладных задач моделирова
ния течений в пористых средах.

Методология и методы исследования. Основными использу
емыми методами являются методы математического моделирования в
обработке изображений. Вычислительные эксперименты реализованы в
рамках задач машинного обучения и анализа данных. Для получения
оптимальных наборов параметров моделей используются численные мето
ды оптимизации. Для вычисления прямого и обратного преобразования
Радона, а так же для моделирования проницаемости по воксельной мо
дели пористой среды используются численные методы. Также в работе
используются методы вероятностного моделирования.

Основные положения, выносимые на защиту:

1. Численный метод сжатия структурной информации, извлеченной
из изображения пористой среды с помощью расчета простран
ственных корреляционных функций по ортогональным направле
ниям.

2. Метод сегментации изображений пористых сред с использованием
модели сверточной нейронной сети, обученной на данных, разме
ченных с использованием оператором алгоритмов сегментации без
учителя.

3. Модификация математической модели томографа, использующая
информацию о пространственном распределении фаз исследуемо
го образца пористой среды и о физико-химических свойствах этих
фаз для построения синтетического КТ-изображения.

4. Программный комплекс для первичного анализа трехмерных КТ
изображений пористых сред, который позволяет выделять на
КТ-изображении однородные зоны, сегментировать КТ-изображе
ние на несколько минеральных фаз и настраивать параметры
модели сегментации по данным синтетической компьютерной то
мографии.

Достоверность полученных результатов обеспечивается детально
описанными и опубликованными алгоритмами, методами и исследова
ниями, результаты которых при желании могут быть воспроизведены.
Результаты исследований согласуются с результатами, полученными дру
гими авторами в соответствующей предметной области.

Апробация работы.
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Основные результаты, которые были получены в ходе данной работы,
докладывались на следующих конференциях:

1. ГеоЕвразия-2018 (Россия, Москва, 5-8 февраля 2018);
2. Пятая Международная научная конференция “Практическая мик

ротомография” (Россия, Москва, 7-9 ноября 2018);
3. Восьмая Всероссийская конференция с международным участием

им. И.Ф. Образцова иЮ.Г. Яновского (Россия, ИПриМ РАН, 18-19
декабря 2018);

4. ГеоЕвразия-2019 (Россия, Москва, 4-7 февраля 2019);
5. European Geosciences Union General Assembly (Австрия, Вена, 3-8

мая 2020).
6. Тихоновские чтения 2023 (Москва, 30 октября - 3 ноября 2023).

Личный вклад. Все представленные в диссертации результаты по
лучены лично автором под научным руководством д.ф.-м.н., проф. А.Ф.
Измаилова. Анализ полученных результатов проводился автором с по
мощью соавторов, при этом вклад автора был определяющим. В работе
[1] автором был разработана и реализован численный алгоритма сжа
тия структурной информации, извлеченной из изображения пористой
среды, автором было проведено исследование качества дескрипторов, по
лученных с помощью разработанного алгоритма, на модельной задаче
категоризации трехмерных изображений пористых сред. В работе [2] автор
предложил алгоритм получения обучающей выборки для задачи сегмета
ции изображений почв, реализовал алгоритм обучения модели сверточной
нейронной сети, провел исследование качества обученной модели в за
висимости от размера обучающей выборки, исследовал согласованность
классических и доменных метрик сегментации. В работе [3] автор разра
ботал модификацию математической модели синтетического томографа,
использующую информацию о пространственном распределении фаз об
разца и их физико-химическим свойства, реализовал численный метод
построения синтетического изображения КТ, предложенный алгоритм был
использован автором для проведения исследования влияния морфологи
ческих свойств обучающих данных на качество сегментации с помощью
предобученной модели сверточной нейронной сети. В работе [4] автор
разработал и реализовал алгоритм разбиения бинарного изображения по
ристой среды на однородные зоны, предложил эмпирические критерии
однородности изображения, автором было проведено исследование данного
алгоритма на наборе синтетических и реальных данных.

Соавторы внесли значимый вклад в написание и редактуру текстов,
а так же его перевод на английский язык. В работе [1] соавторы подго
товили реальные данные КТ почв и произвели расчет корреляционных
функций. В работе [2] соавторы подготовили реальные данные КТ почв,
рассчитали корреляционные функции и метрики на основе проницаемости
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для разметки и сегментаций, полученных с помощью обученных нейросе
тевых моделей. В работе [3] соавтор произвел итеративную синтетическую
реконструкцию исходных образцов. В работе [4] соавторы предоставили
наборы искусственных и реальных данных для тестирования алгоритма.

Публикации.

Основные результаты по теме диссертации изложены в 9 печатных
изданиях, из них [1–4] в изданиях, индексируемых в Web of Science Core
Collection, Scopus и РИНЦ, в том числе 3 статьи в журналах, входящих в
Q1 [1; 2; 4]; 5 работ [5–9] опубликованы в прочих изданиях; зарегистриро
вано 2 программы для ЭВМ [10; 11].

Диссертационная работа была выполнена при поддержке гранта
Российского фонда фундаментальных исследований №20-31-90118\20 и
грантов Российского научного фонда №19-74-10070, №23-74-0006. Разработ
ка программного комплекса, функционал и возможности которого были
описаны в данной работе в главе 6, велась в рамках совместного НИОКР
компаний «Иннопрактика» и ПАО «НК “Роснефть”». ПАО «НК “Рос
нефть”» является правообладателем данного программного комплекса.

Объем и структура работы. Диссертация состоит из введения,
шести глав и заключения. Полный объем диссертации 169 страниц текста
с 39 рисунками и 7 таблицами. Список литературы содержит 187 наиме
нований.

Содержание работы

В введении обосновывается актуальность исследований, проводи
мых в рамках данной диссертационной работы, формулируется цель,
ставятся задачи работы, излагается научная новизна, теоретическая и
практическая значимость представляемой работы. Приводятся положения,
выносимые на защиту, личный вклад автора, способы апробации работы
и предоставляется информация о публикациях, в которых содержатся ос
новные результаты работы.

В первой главе даются определения основных понятий и приводят
ся формулы, которые используются в следующих главах работы. В данной
работе пористая среда рассматривается как двух- или трехмерное изоб
ражение, каждой пространственной координате ставится в соответствие
некоторое значение: 𝑈 : 𝑈(𝑥) = 𝑦, где 𝑥 может являться непрерывным ар
гументом из R2(3), либо принадлежать ограниченному набору координат
в прямоугольной сетке, а для множества возможных значений 𝑦 существу
ют следующие варианты:

– 𝑈𝑎 : 𝑦 ∈ R — пример: необработанное КТ-изображение пористой
среды;

– 𝑈𝑔 : 𝑦 ∈ {0, 1, ..., 28 − 1} — пример: снимок КТ;
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– 𝑈 𝑐 : 𝑦 ∈ 𝐶, 𝐶 = {0, ..., 𝑁−1}— пример: двухфазная пористая среда,
где фазами являются твердое вещество и пустотное пространство.

В случае, когда пористая среда состоит из большого количества фаз
(𝑁 > 2), в работе используется индикаторная функция 𝐼𝜔 относительно
конкретной фазы 𝜔, область определения которой совпадает с областью
определения исходной 𝑈 𝑐, при этом 𝐼𝜔 принимает следующие значения:

𝐼𝜔(𝑥) =

{︂
0, если 𝑈 𝑐(𝑥) ̸= 𝜔,
1, если 𝑈 𝑐(𝑥) = 𝜔.

Далее в главе определяются основные статистические характеристики
изображений пористой среды, которые будут далее использоваться в рабо
те. Пористость — это отношение объема пустотного пространства к общему
объему образца. Пористость относительно фазы 𝜔0 рассчитывается по фор
муле:

𝜑 = E
𝑥∈𝑉𝑈𝑐

𝐼𝜔0(𝑥).

В рамках данной работы объектом исследования являются изображе
ния, поэтому используются дискретные варианты двухточечных корреля
ционных функций, рассчитанные для фазы пор. Корреляционная функция
𝑆2(𝑟) изображения 𝑈

𝑐 ∈ R𝐻×𝑊 определяет долю отрезков длины 𝑟, концы
которых принадлежат фазе порового пространства. Формула расчета по
оси 𝑥:

𝑆𝑥
2 [𝑟] =

𝐻−𝑟,𝑊∑︀
𝑖,𝑗=1

[︀
𝑈 𝑐[𝑖, 𝑗] = 𝑈 𝑐[𝑖+ 𝑟, 𝑗] = 1

]︀
𝑊 (𝐻 − 𝑟)

.

Корреляционная функция 𝐿2(𝑟) определяет долю отрезков длины 𝑟, ко
торые полностью принадлежат фазе порового пространства. Формула
расчета по оси 𝑦:

𝐿𝑦
2[𝑟] =

𝑊−𝑟,𝐻∑︀
𝑖,𝑗=1

[𝑈 𝑐[𝑖, 𝑗] = ... = 𝑈 𝑐[𝑖, 𝑗 + 𝑟] = 1]

(𝑊 − 𝑟)𝐻
.

Кластерная функция 𝐶2(𝑟) определяет долю отрезков длины 𝑟, концы ко
торых принадлежат одной компоненте связности порового пространства.
Если все поровое пространство связно, то 𝐶2(𝑟) = 𝑆2(𝑟). Функция поверхно
сть-поверхность 𝑆𝑆2 определяется похожим на 𝑆2 образом: индикативным
событием является попадание обоих концов отрезков на границу между фа
зами. Поскольку мы рассматриваем дискретные объекты, граница может
иметь различное определение, в зависимости от ее определения меняется
алгоритм расчета 𝑆𝑆2. Для каждой корреляционной функции описаны осо
бенности реализации вычислительного алгоритма и его асимптотическая
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сложность. В последней части главы вводится нормализация корреляци
онных функций для того, чтобы значения КФ не зависели от пористости.
На примере корреляционной функции 𝑆2:

𝑆𝑛𝑜𝑟𝑚
2 (𝑟) =

𝑆2(𝑟)− 𝜑2

𝜑(1− 𝜑)
.

Для корреляционной функции 𝐿2 нормировка выглядит следующим об
разом:

𝐿𝑛𝑜𝑟𝑚
2 (𝑟) =

𝐿2(𝑟)

𝐿2(0)
.

Функция 𝐶2 и 𝑆𝑆2 нормализуется аналогичным с 𝐿2 образом.
Во второй главе описана модификация математической модели

представления корреляционной функции как выпуклой комбинации на
бора базисных функций и численный метод сжатия структурной ин
формации, который был разработан для получения параметров данной
модели. Решение этой задачи позволяет получить компактное признаковое
представление изображения пористой среды в виде вектора небольшой раз
мерности, который может быть использован для решения различных задач
моделирования: категоризация, предсказание физических характеристик,
сегментация и другие — с использованием методов машинного обучения.
Исходный метод состоит в аппроксимации аналитической корреляцион
ной функции (КФ) с помощью выпуклой комбинации базисных функций
с настраиваемыми параметрами. Рассматриваемые базисные функции яв
ляются корреляционными функциями, полученными аналитически для
некоторых моделей пористых сред специального вида. В рассматриваемом
методе аппроксимации в качестве компактного векторного представления
используются коэффициенты выпуклой комбинации и значения парамет
ров базисных функций. В ходе проведенных экспериментов было показано,
что полученные таким образом векторы не подходят для методов машин
ного обучения, основанных на векторной близости объектов, и в частности
метода кластеризации K-Means. Описанные модификация математической
модели и численный метод получения аппроксимации устраняет эту про
блему. Далее в главе рассмотрена тестовая задача разделения множества
изображений пористых сред на группы с морфологически близкой струк
турой, предложен метод решения этой задачи с помощью кластеризации в
исходном и сжатом признаковом пространстве на основе векторов КФ.

Входными данными для метода аппроксимации является трехмерное
изображение пористой среды 𝑈 𝑐

𝑖 ∈ R𝐻×𝑊×𝐷. В качестве гиперпарамет
ров алгоритма необходимо выбрать набор КФ

{︀
𝑓 𝑗

}︀
и максимальную

длину корреляции 𝑅. В экспериментах с реальными данными исполь
зовался следующий набор функций: двухточечная функция вероятности
𝑆2[𝑟], линейная функция 𝐿2[𝑟], кластерная функция 𝐶2[𝑟], функция поверх
ность-поверхность 𝑆𝑆2[𝑟]. Использовалось значение максимальной длины
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корреляции 𝐿𝑚𝑎𝑥 = 250 как компромисс между точностью и объемом вы
числений.

КФ 3D-изображения 𝑈 𝑐
𝑖 рассчитывались следующим образом:

– Для всех дискретных длин корреляции 𝑟 до максимальной длины
корреляции 𝐿𝑚𝑎𝑥;

– По трем основным ортогональным направлениям 𝑥, 𝑦 и 𝑧;
– Исключительно для фазы порового пространства;
– C усреднением по объему.

Рассчитанные таким образом корреляционные функции 𝑓
𝑑

𝑗

[︀
𝑟|𝑈 𝑐

𝑖

]︀
для за

данного направления 𝑑 представляют из себя массив из 𝐿𝑚𝑎𝑥 значений.
После расчета значения КФ были нормализованы, чтобы исключить зави
симость значений от пористости образца. Таким образом было получено
исходное векторное представление изображения 𝑈 𝑐

𝑖 :

𝜃(𝑈 𝑐
𝑖 ) =

[︀
𝑓𝑥1 (𝑈

𝑐
𝑖 ), 𝑓

𝑦
1 (𝑈

𝑐
𝑖 ), 𝑓

𝑧
1 (𝑈

𝑐
𝑖 ), . . . , 𝑓

𝑧
𝑀 (𝑈 𝑐

𝑖 )
]︀
.

Для проведенных экспериментов количество корреляционных функций
𝑀 = 4, исходное изображение трехмерное, максимальная длина корреля
ции 𝐿𝑚𝑎𝑥 = 250, поэтому 𝜃(𝑈 𝑐

𝑖 ) ∈ R3000.

Общий вид исходной математической модели представления непре
рывной КФ с помощью базисных функций был следующим:⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩

𝑓(𝑟|𝜃) =
𝑁∑︀
𝑖=1

𝛼𝑖𝑓𝑖(𝑟|𝜃𝑖) +
𝑁∑︀

𝑖,𝑗=1

𝛽𝑖𝑗𝑓𝑖(𝑟|𝜃𝑖)𝑓𝑗(𝑟|𝜃𝑗),
𝑁∑︀
𝑖=1

𝛼𝑖 +
𝑁∑︀

𝑖,𝑗=1

𝛽𝑖,𝑗 = 1,

где {𝑓𝑖(𝜃𝑖)}𝑁𝑖=1 — это набор используемых базисных функций, {𝜃𝑖}𝑁𝑖=1

— это параметры базисных функций,
[︀
{𝛼𝑖}𝑁𝑖=1 , {𝛽𝑖𝑗}

𝑁
𝑖,𝑗=1

]︀
– это неотри

цательные веса базисных функций и их попарных комбинаций, 𝜃 =[︀
{𝛼𝑖}𝑁𝑖=1 , {𝛽𝑖𝑗}

𝑁
𝑖,𝑗=1 , {𝜃𝑖}

𝑁
𝑖=1

]︀
— это совокупность параметров модели. Из

начально в качестве базисных функций использовался следующий набор:

𝑓1(𝑟|𝑎) = 𝑒−
𝑟
𝑎 ,

𝑓2(𝑟|𝑏, 𝑞, 𝜓) = 𝑒−
𝑟
𝑏 𝑐𝑜𝑠(𝑞𝑟 + 𝜓),

𝑓3(𝑟|𝑐) =
{︂

(1− 𝑟
𝑐 )

2, 0 ≤ 𝑟 ≤ 𝑐,
0, 𝑟 > 𝑐,

где 𝑎, 𝑏, 𝑐 — это коэффициенты масштаба базисных функций, 𝑞 — это
частота осциллятора, 𝜓 — это фазовый угол осциллятора.

По модели аппроксимации, набору базисных функций и рассчи
танным векторам значений нормализованных корреляционных функций

11



{︀
𝑓
𝑑

𝑗

[︀
𝑟|𝑈 𝑐

𝑖

]︀}︀
𝑗,𝑑

была сформулирована оптимизационная задача для опреде
ления значений параметров:⎧⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎩

𝑓(𝑟|𝜃) = 𝛼1𝑓1(𝑟|𝑎) + 𝛼2𝑓2(𝑟|𝑏, 𝑞, 0) + 𝛼3𝑓3(𝑟|𝑐),
𝛼1 + 𝛼2 + 𝛼3 = 1,
𝜃 = (𝑎, 𝑏, 𝑐, 𝑞, 𝛼1, 𝛼2, 𝛼3),

𝑆𝑆𝐸(𝑓 [𝑟|𝑈 𝑐
𝑖 ], 𝑓(𝑟|𝜃)) =

𝐿𝑚𝑎𝑥∑︀
𝑟=0

(︀
𝑓 [𝑟|𝑈 𝑐

𝑖 ]− 𝑓(𝑟|𝜃)
)︀2 −→ min

𝜃
,

где 𝑆𝑆𝐸(·, ·) — это функция ошибки аппроксимации. В качестве функции
ошибки использовалось среднеквадратичное отклонение. Решения данной
оптимизационной задачи производилось численно с помощью численного
метода SLSQP, таким образом было получено отображение между векто
ром значений КФ из R250 и вектором значений параметров из R7.

В процессе экспериментов для приведенной выше модели аппрокси
мации были получены неоднозначные результаты численных симуляций: в
реальных данных не было осцилляции корреляционных функций, поэтому
базисные функции 𝑓1 и 𝑓2 стали взаимозаменяемы, что привело к возник
новению симметричного минимума задачи оптимизации с точки зрения
групп параметров {𝛼1, 𝑎} и {𝛼2, 𝑏, 𝑞}. Для исправления коллизий в про
странстве параметров постановка оптимизационной задачи была изменена
следующим образом:

– Из базисной функции 𝑓2 убран осциллирующий член 𝑞;
– Добавлено дополнительное ограничение на параметры 𝑎 > 𝑏, чтобы
исключить симметричные минимумы в пространстве параметров.

В результате численного решения модифицированной оптимизационной
задачи для 𝑀 различных КФ было получено сжатое векторное представ
ление 3D-изображения пористой среды 𝑈 𝑐

𝑖 :

𝜃(𝑈 𝑐
𝑖 ) =

[︀
𝜃𝑓𝑥

1
(𝑈 𝑐

𝑖 ), 𝜃𝑓𝑦
1
(𝑈 𝑐

𝑖 ), 𝜃𝑓𝑧
1
(𝑈 𝑐

𝑖 ), . . . , 𝜃𝑓𝑧
𝑀
(𝑈 𝑐

𝑖 )
]︀
,

где количество параметров для аппроксимации отдельной корреляционной
функции равно 6, поэтому 𝜃(𝑈 𝑐

𝑖 ) ∈ R72.
Для проверки качества алгоритма аппроксимации использовалась за

дача кластеризации изображений пористых сред. В качестве признаковых
представлений использовались исходные векторы на основе КФ 𝜃(𝑈 𝑐

𝑖 ) и
их сжатый вариант 𝜃(𝑈 𝑐

𝑖 ). Перед кластеризацией векторные преставления
образцов стандартизовались:

̃︀𝜃(𝑈 𝑐
𝑖 ) =

𝜃(𝑈 𝑐
𝑖 )− E

𝑘
𝜃(𝑈 𝑐

𝑘)√︁
D
𝑘
𝜃(𝑈 𝑐

𝑘)
,

статистика считалась по всему набору примеров.
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Полный алгоритм кластеризации изображений пористых сред в при
знаковом пространстве на основе корреляционных функций состоит в
следующем:

1. Рассчитать для каждого образца 𝑈 𝑐
𝑖 набор дискретных КФ по на

правлениям;
2. Рассчитать для каждого образца пористость 𝜑 и нормализовать

значения КФ;
3. (Опционально) Для каждого образца 𝑈 𝑐

𝑖 поставить и решить
численно оптимизационную задачу аппроксимации, получить век
торные представления 𝜃(𝑈 𝑐

𝑖 ), либо воспользоваться векторным
представлением 𝜃(𝑈 𝑐

𝑖 );
4. Получить стандартизованную выборку векторов параметров̃︀𝜃(𝑈 𝑐

𝑖 );

5. Провести кластеризацию набора векторов
{︀̃︀𝜃(𝑈 𝑐

𝑖 )
}︀𝑁

𝑖=1
с помощью

K-Means.

Для исследования предложенных в данной главе алгоритмов на ре
альных данных было отобрано 14 цельных проб почвы цилиндрической
формы, в результате получилось 16 3D-изображений объемом от 9003 до
13003 вокселей. Качество аппроксимации КФ с помощью предложенной мо
дели было оценено по сравнению с другими существующими моделями с
помощью метрики 𝑆𝑆𝐸. На рассматриваемой выборке представленная мо
дифицированная модель оказалась лучше других аналогичных моделей:
исходной модели аппроксимации, аналитических моделей пересекающихся
полидисперсных сфер для функций 𝑆2 и 𝐿2 и полидисперсной сферической
модели для 𝑆𝑆2. Далее в исследовании были проанализированы резуль
таты кластеризации, проведенной на основе расстояний между сжатыми
дескрипторами из R72 и исходным признаковым представлением на осно
ве КФ из R1000 (использовалось совмещение четырех усредненных по всем
направлениям векторов корреляционных функций). Общая схема работы
с данными изображена на рис. 1. Результаты кластеризации интерпретиро
вались напрямую и с помощью тепловых карт попарных расстояний между
образцами, с корректировкой на размерность пространства 𝐿2√

𝑅
. Было уста

новлено, что пары образцов с минимальным (максимальным) расстоянием
между собой максимально (не)похожи друг на друга по структуре. Полу
ченные в этой главе результаты позволили использовать представленный
алгоритм кластеризации в признаковом пространстве на основе векторов
корреляционных функций в качестве основы для решения задачи разделе
ния изображений пористых сред на однородные зоны.

Третья глава посвящена прикладной задаче разбиения изображе
ния пористой среды на морфологически однородные области. Данная
задача актуальна как для изображений в градациях серого, так и для
изображений, которые уже разделены на фазы, в контексте построения
цифровой математической модели пористой среды. Практический пример
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Рис. 1 — Общая схема работы с изображениями образцов для сравнения
их морфологических свойств.

первого — это необходимость выделить наиболее репрезентативные зоны
КТ-изображения образца полноразмерного керна для съемки с меньшим
разрешением, второго — это разделение КТ-изображения в микро-масшта
бе для корректного учета различий физических свойств между зонами с
разной морфологической структурой в многомасштабной модели пористой
среды.

Данная задача была сформулирована и решена как задача сегмента
ции изображения с неизвестным заранее истинным количеством классов𝐾:

𝑈 𝑐 −→ 𝑈 𝑐 : 𝑈 𝑐[𝑥] = 𝑓 𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑠𝑒𝑔

(︀
𝑉 (𝑥|𝑈 𝑐)

)︀
,

где 𝑥 — это координата пикселя изображения пористой среды, 𝑉 (𝑥|𝑈 𝑐) —
это признаковое представление пикселя исходной пористой среды, 𝑓 𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑠𝑒𝑔 —
это модель семегнтации.

Предложенный метод решения опирается на следующую модель:
– Изображение рассматривается на заданном масштабе, масштаб за
дается используемым размером фрагмента изображения 𝐷;

– Предполагается, что фрагменты изображения на заданном масшта
бе являются однородными;

– Однородные зоны, выделяемые на изображении, состоят из набора
связанных между собой фрагментов размера 𝐷. Однородные зоны
могут принадлежать к одному и тому же кластеру однородности,
но при этом не быть связанными между собой;

– Условия однородности формируются исключительно на основе ин
формации, извлеченной из самого изображения.

Метод применяется к изображению 𝑈 𝑐 ∈ R𝐻×𝑊 и состоит из следующих
шагов:
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1. Построение сетки фрагментов изображения с наложением —
используется прямоугольная сетка с размером фрагмента 𝐷 и
размером пересечения фрагментов 𝑂. Для параметров сетки тре
буется выполнение условий:{︂

𝐷 mod (𝐷 −𝑂) = 0,
𝑂

𝐷−𝑂 mod 2 = 0.

Эти условия позволяют гарантировать для каждого пикселя
(вокселя) изображения единственную метку кластера. Отдельное
изображение фрагмента обозначается 𝑝𝐷𝐷

𝑖𝑗 : фрагменты нумеруют
ся сверху вниз и далее слева направо, верхние индексы обозначают
размер вдоль соответствующей оси.

2. Расчет структурных дескрипторов — для получения вектор
ных представлений любых фрагментов изображения используются
дискретные корреляционные функции 𝑆2 и 𝐿2. В качестве при
знакового представления фрагмента изображения используется
совмещение векторов корреляционных функций:

𝑉 𝑥(𝑝𝑖𝑗) =
[︁
𝑆𝑥
2

[︀
·|𝑝𝑖𝑗

]︀
, 𝐿𝑥

2

[︀
·|𝑝𝑖𝑗

]︀]︁
,

𝑉 𝑦(𝑝𝑖𝑗) =
[︁
𝑆𝑦
2

[︀
·|𝑝𝑖𝑗

]︀
, 𝐿𝑦

2

[︀
·|𝑝𝑖𝑗

]︀]︁
,

𝑉 (𝑝𝑖𝑗) =
[︁
𝑉 𝑥(𝑝𝑖𝑗), 𝑉

𝑦(𝑝𝑖𝑗)
]︁
.

Расстояние между фрагментами определяется как усредненное по
координатам 𝐿1-расстояние:

𝐿𝑎𝑣𝑔
1 (𝑉1, 𝑉2) =

∑︀𝑁
𝑖=1

⃒⃒
𝑉1[𝑖]− 𝑉2[𝑖]

⃒⃒
𝑁

,

𝜌(𝑎, 𝑏) = 𝐿𝑎𝑣𝑔
1 (𝑉 𝑥(𝑎), 𝑉 𝑥(𝑏)) + 𝐿𝑎𝑣𝑔

1 (𝑉 𝑦(𝑎), 𝑉 𝑦(𝑏)) = 𝜌𝑥(𝑎, 𝑏) + 𝜌𝑦(𝑎, 𝑏),

где 𝑎, 𝑏 — два произвольных фрагмента изображения.
3. Условия (не)однородности — в алгоритме используются два усло

вия (не)однородности. Первое условие определяет, насколько по
хожи по морфологическим признакам исходное изображение на
множество его фрагментов с помощью распределения между ни
ми:

𝐹 (𝑥) = 𝑃
(︀
𝜌(𝑈, 𝑝) ≤ 𝑥

)︀
.

Условие сформулировано следующим образом:

Hℎ𝑜𝑚𝑜(𝑇ℎ𝑜𝑚𝑜, 𝛼) : 𝐹 (𝑇ℎ𝑜𝑚𝑜) > 𝛼,

где 𝑇ℎ𝑜𝑚𝑜 — это используемое пороговое значения расстояния, а 𝛼
— доля фрагментов на расстоянии меньше, чем пороговое.

15



Второе условие проверяет на “существенность” получаемые на сле
дующем шаге центры кластеров:

H𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠(𝑇𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠) : ∃𝑖,𝑗 𝑖 ̸= 𝑗 : 𝜌(𝑐𝑖, 𝑐𝑗) < 𝑇𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠.

Условие не выполняется, если все кластеры находятся достаточно
далеко друг от друга в сравнении с пороговым значением расстоя
ния 𝑇𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠.

4. Вычисление пороговых значений расстояния — пороговые значе
ния расстояния вычисляются с помощью набора всех одномерных
фрагментов изображения заданного размера:

𝑥 : 𝑝𝐷1
𝑖𝑗 , 𝑖 = 1, 𝐻 −𝐷 + 1, 𝑗 = 1,𝑊 ,

𝑦 : 𝑝1𝐷𝑘𝑙 , 𝑘 = 1, 𝐻, 𝑙 = 1,𝑊 −𝐷 + 1.

Функция зависимости между расстоянием в пространстве вектор
ных представлений и расстоянием в координатах изображения
задается следующим образом:

P(𝑟) = E
𝑖,𝑗
𝜌𝑥(𝑝𝐷1

𝑖+𝑟,𝑗 , 𝑝
𝐷1
𝑖,𝑗 ) + E

𝑘,𝑙
𝜌𝑦(𝑝1𝐷𝑘,𝑙+𝑟, 𝑝

1𝐷
𝑘,𝑙 ).

В качестве порогов предложено использовать значения этой функ
ции в заданном наборе точек (точки отличаются для разных
классов однородности, они описаны в пункте 6):

𝑇1 = 𝑇ℎ𝑜𝑚𝑜1 = 𝑇𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠1 = P(1),

𝑇2 = 𝑇ℎ𝑜𝑚𝑜2 = 𝑇𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠2 = P(2),

𝑇3 = 𝑇ℎ𝑜𝑚𝑜3 = 𝑇𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠3 = P(3).

𝑇4 = 𝑇ℎ𝑜𝑚𝑜4 = P(4).

5. Кластеризация — производится разделение множества фрагмен
тов изображения в пространстве их векторных представлений на
𝐾 кластеров, используется алгоритм K-Means. На этом этапе изоб
ражение разделяется на однородные зоны, вычисляются центры

кластеров однородности
{︁
𝑐𝑖

}︁𝐾

𝑖=1
.

6. Определение класса (не)однородности — на основе приведенных
условий изображение относится к одному из классов однородно
сти. Для всех классов используются одинаковые значения 𝛼1 =
𝛼2 = 𝛼3 = 𝛼4 = 0.8. Классы однородности:

1) Строго однородные изображения:
H𝑠𝑡𝑟𝑖𝑐𝑡𝑙𝑦 = Hℎ𝑜𝑚𝑜(𝑇1, 𝛼1) ∧H𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠(𝑇1)

2) Слабо однородные изображения:

H𝑤𝑒𝑎𝑘𝑙𝑦 = ¬H𝑠𝑡𝑟𝑖𝑐𝑡𝑙𝑦 ∧
(︁
Hℎ𝑜𝑚𝑜(𝑇2, 𝛼2) ∧H𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠(𝑇2)

)︁
,

H𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑎𝑟𝑦 = Hℎ𝑜𝑚𝑜(𝑇2, 𝛼2) ∧H𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠(𝑇2)
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Рис. 2 — Общая схема работы метода по выделению однородных зон на
изображении. Конечным результатом работы метода является решение об
однородности изображения и раскраска изображения на заданное число

однородных зон (в случае, если оно не является однородным).

3) Промежуточные изображения:
H𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 = ¬H𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑎𝑟𝑦 ∧Hℎ𝑜𝑚𝑜(𝑇3, 𝛼3)

4) Неоднородные изображения:
H𝑛𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑎𝑟𝑦 = ¬H𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑎𝑟𝑦 ∧ ¬H𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛

Схему работы метода представлена на рис. 2.

Разработанный метод был протестирован с помощью набора реаль
ных и искусственных примеров. Метод корректно выделил однородные
зоны на искусственном примере, в котором в четырех квадрантах изобра
жения находились структуры, имеющие одинаковую пористость и площадь
поверхности, но разные морфологические свойства. Искусственные изоб
ражения, полученные с помощью повторения фиксированного шаблона,
были классифицированы методом как строго однородные. Результаты ра
боты метода на изображениях, порожденных стационарным процессом
генерации упаковки сфер, зависели от размера изображения 𝐿 и парамет
ра метода 𝐷. Достаточно большое изображение при увеличении размера
фрагмента 𝐷 переходило из промежуточного класса H𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 в класс
слабо-однородных изображений H𝑤𝑒𝑎𝑘. Результаты работы метода на ре
альных образцах песчаников и карбонатов демонстрировали поведение,
схожее с оным на изображениях, полученных с помощью вышеописанного
случайного процесса. Для реальных неоднородных изображений метод кор
ректно выделил неоднородные зоны (например, трещины и большие поры).

Четвертая глава посвящена сегментации КТ-изображений.
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В данной главе рассматривалась постановка задачи с заранее из
вестным числом фаз (классов), когда процедура сегментации определяет
каждый пиксель (воксель) КТ-изображения 𝑈𝑔 в одну из 𝑁 возможных
фаз:

𝑈𝑔 −→ 𝑈 𝑐 : 𝑈 𝑐[𝑥] = 𝑓 𝑐𝑙𝑠𝑠𝑒𝑔

(︀
𝑉 (𝑥|𝑈𝑔)

)︀
= 𝑦, 𝑦 ∈ {1, ..., 𝑁},

где 𝑁 — это число фаз; 𝑥 — это координата пикселя изображения пори
стой среды; 𝑉 (𝑥|𝑈𝑔) — это признаковое представление исходной пористой
среды в точке 𝑥; 𝑓 𝑐𝑙𝑠𝑠𝑒𝑔 — это модель семегнтации; 𝑈 𝑐 — это результирующее
изображение, разделенное на 𝑁 фаз.

В главе дается обзор методов получения структурной информации
о внутреннем строении пористой среды, обосновывается выбор компью
терной томографии в качестве основного метода получения подобной
информации. Дается характеристика основных методов сегментации, ис
пользуемых на практике в данной предметной области: методы глобальных
порогов, метод сходящихся активных контуров (converging active contours),
индикаторный кригинг (indicator kriging), метод растущих регионов (region
growing). Детализировано описывается метод сегментации с помощью
моделей сверточных нейронных сетей. Затем приводятся метрики каче
ства сегментации, которые могут быть использованы в домене пористых
сред: попиксельные; сегментационные; относительная ошибка по целе
вым физическим характеристикам (в данном случае проницаемости),
рассчитанным с помощью численных методов; метрика различия морфо
логических свойств.

В конце главы приведены результаты исследования метода получе
ния разметки для обучения математической модели сверточной нейронной
сети с помощью использования оператором методов сегментации без учи
теля. В исследовании участвовали 7 3D-образцов пористых сред (почв)
различного размера, качества и свойств. КТ-изображения образцов было
получено с помощью настольного томографа SkyScan-1172, разрешение
съемки образцов варьируется в диапазоне 15,85 − 15,88 𝜇𝑚. Все иссле
дуемые образцы были обрезаны до размера 7003. Оператор использовал
для получения разметки текущие лучшие (state-of-the-art) алгоритмы сег
ментации без учителя: метод активных сходящихся контуров (CAC) и
метод растущих регионов (region growth). Параметры этих методов под
бирались отдельно для каждого 3D-изображения. Каждый из 7 образцов
был разделен на наборы тренировочный и тестовых 2D-срезов вдоль оси
𝑧 в пропорции 2 : 1. На тренировочные данные применялся стандартный
набор аугментационных преобразований: перемасштабирование, повороты
и упругие преобразования координатной сетки. Использовалась архитекту
ра полносверточной сети U-Net с ResNet101-энкодером, предобученным на
датасете ImageNet. В качестве функции потерь использовалась взвешенная
сумма кросс-энтропии и сглаженного dice-коэффициента. Для получения
параметров модели использовался численный метод оптимизации Adam.
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Номер об

разца

Доля пра

вильных

ответов

Точность Полнота PR-AUC IoU

1 0,990278 0,943769 0,996358 0,998623 0,940524

2 0,996335 0,968988 0,993439 0,998841 0,962826

3 0,973652 0,820249 0,995574 0,990357 0,817269

4 0,939552 0,792140 0,999917 0,996171 0,792088

5 0,969022 0,998757 0,865202 0,996564 0,864272

6 0,975915 0,863557 0,994796 0,993793 0,859673

7 0,958027 0,998234 0,760084 0,989519 0,759064

Таблица 1 — Результаты нейросетевых моделей, обученных на отдельных
образцах. Метрики качества считались для каждой модели на тестовой
части соответствующего образца.

Номер об

разца

Доля пра

вильных

ответов

Точность Полнота PR-AUC IoU

1 0,993453 0,954353 0,997504 0,99157 0,952079

2 0,993797 0,951161 0,995484 0,998651 0,947074

3 0,983351 0,884995 0,991901 0,992297 0,878646

4 0,966813 0,873061 0,997794 0,994909 0,871378

5 0,983910 0,964919 0,956062 0,995234 0,923946

6 0,985962 0,926988 0,992029 0,997118 0,920134

7 0,978669 0,908644 0,985702 0,994329 0,896824

Таблица 2 — Результаты нейросетевой модели, обученной на всех образцах
одновременно. Метрики качества считались на тестовой части для каждого
образца.

Для каждого образца на тренировочной части была обученная своя мо
дель сверточной нейронной сети, с последующей оценкой тестовой части.
В качестве метрик сегментации на тестовом наборе данных использовались
классически метрики компьютерного зрения — точность (precision), полно
та (recall), коэффициент Жаккара (intersection over union, IoU); ошибка
в предсказании обычной и связной пористости, размер невязки векторов
корреляционных функций и ошибка численного моделирования проницае
мости (проведенного с помощью решателя finite-difference method Stokes
solver, FDMSS).

В ходе исследования было установлено, что перечисленные метрики
качества изменяются сонаправленно друг с другом. Модели сверточной
нейронной сети показали в среднем хорошее качество сегментации на те
стовой части выборки (см. таб. 1). При этом было установлено, что общее
качество сегментации растет с увеличением количества обучающих дан
ных, и наибольший рост наблюдался для образцов с худшим качеством
сегментации отдельной нейросетевой моделью (см. таб. 2). Такое поведение
метрик было объяснено недостаточностью разнообразия морфологических
структур в отдельных образцах почвы. Данное исследование позволи
ло предположить применимость нейросетевых моделей для построения
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Рис. 3 — Пример изображения синтетического КТ размера 2003, постро
енного по многофазному образцу размера 10003, в трех центральных

проекциях.

универсального процесса сегментации с использованием синтетических раз
меченных данных. Так же полученные результаты подчеркивают важность
разнообразия в обучающей выборке, которого сложно достичь одной раз
меткой без использования синтетических данных.

В пятой главе описана математическая модель томографа, которая
использует пространственную информацию о пористой среде, физико
химические свойства ее фаз и геометрические параметрам установки
томографа, и численный метод построения изображения синтетического
КТ с помощью данной модели. Актуальность задачи построения синтетиче
ских размеченных выборок для тренировки моделей машинного обучения
обоснована в предыдущей главе. Представленный алгоритм использует
подход с построением прямой и обратной проекции с помощью преобра
зования Радона, при этом в его основе лежит более достоверная модель в
сравнении с аналогичными методами, описанными ранее.

В начале главы дается физическая характеристика процесса съемки
компьютерной томографии, выделяются основные физические и матема
тические принципы, которые будут использоваться в данной работе для
построения модели синтетического томографа. Далее описывается предла
гаемый метод построения синтетического КТ. В качестве входных данных
он принимает пространственное распределение фаз пористой среды 𝑈 𝑐,
проницаемость и плотность материалов фаз

{︀
(𝜎𝜔𝑖

, 𝑛𝜔𝑖
)
}︀
𝑖
, а так же набор

настроек томографа, источника излучения и детектора. Алгоритм состоит
из следующих шагов:

1. Для каждого материала 𝜔𝑖 рассчитывается изображение 𝐶𝜔𝑖
=

𝑛𝜔𝑖
(𝑋)𝐼𝜔𝑖

(𝑋), где 𝑋 — это координата вокселя, воксели 𝐶𝜔𝑖
про

порциональны локальному поглощению фазы 𝜔𝑖 в данной точке
пространства.

2. Для каждой фазы 𝜔𝑖, каждой точки детектора 𝐷 и каждого
угла поворота образца 𝜑 рассчитывается величина поглощения
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Рис. 4 — Схема процесса построение универсальной модели сегментации
пористых сред. В качестве модели сегментации предполагается использо
вание сверточных нейронных сетей. Обучающая выборка конструируется
с помощью предложенного алгоритма построения синтетической КТ.

𝐴𝑙
𝜔𝑖
(𝐷,𝜑) = 𝜎𝜔𝑖

∫︀
𝑙

𝐶𝜔𝑖
(𝑙)𝑑𝑙 и суммарное поглощение

𝐴𝑙(𝐷,𝜑) =
𝑁∑︀
𝑖=1

𝐴𝑙
𝜔𝑖
;

3. Для каждой точки детектора 𝐷 и каждого угла поворота образ

ца 𝜑 рассчитывается величина проницаемости 𝑇 𝑙(𝐷,𝜑) = 𝑒−𝐴𝑙

и
количество долетевших до конкретной точки детектора фотонов
𝑁 𝑙(𝐷,𝜑) при заданном угле поворота, 𝑁 𝑙(𝐷,𝜑) ∼ 𝑃𝑜𝑖𝑠(𝑁0𝑇

𝑙), где
𝑁0 — это число эмитированных частиц;

4. Получить необработанное изображение пористой среды 𝑈𝑎 с помо
щью численного обратного преобразования Радона, примененного
к синограмме 𝑁 𝑙(𝐷,𝜑);

5. Преобразовать 𝑈𝑎 с непрерывной областью значений в пористую
среду в градациях серого 𝑈𝑔.

В результате работы алгоритма получается набор изображений синтетиче
ского КТ различного разрешения {𝑈𝑔

𝑠 }𝑠.
Затем описано качественное сравнение результатов метода синтетиче

ского КТ с опубликованными методами на основе преобразования Радона
и с реальными КТ-изображениями. Показано наличие на синтетическом
КТ, полученного с помощью описанного численного метода, артефактов ре
конструкции, свойственных реальному КТ. Установлена высокая степень
схожести гистограмм распределение интенсивностей пикселей реального
и синтетического КТ-изображений. Далее была представлена схема (рис.
4) обучения потенциально идеальной модели сегментации пористых сред
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на основе сверточных нейронных сетей с использованием данных, полу
ченных с помощью синтетической томографии. Описаны преимущества
предложенного подхода к построению универсальной модели по сравнению
с опубликованными аналогами. С помощью описанного метода синтети
ческого КТ выполнено исследование влияние морфологических свойств
изображения на качество его сегментации с помощью предобученной свер
точной нейронной сети. Модели сверточной нейронной сети обучались с
помощью процедуры, описанной в главе 4. В этом исследовании было
установлено, что на результаты в большей степени влияют значимые отли
чия в морфологии между разнородными образцами, чем незначительные
отличия в морфологии, внесенные в исходный образец стохастической ре
конструкцией.

В шестой главе описаны возможности и функционал программно
го комплекса, предназначенного для первичного анализа КТ-изображений
пористой сред. Программный комплекс включает в себя три модуля:

– Модуль «Анализ пустотного пространства» — предназначен для
выделения однородный зон на КТ-изображении пористой среды;

– Модуль «Сегментация томографических изображений» — предна
значен для предварительной обработки исходного КТ-изображе
ния и его сегментации на несколько минеральных фаз (классов);

– Модуль «Синтетическая томография» — предназначен для на
стройки параметров моделей сегментации, реализованных в преды
дущем модуле, а так же для оценки качества сегментации.

Программная реализация основной части модулей выполнена на языке
Python с использованием классических научных библиотек и фреймворка
Pytorch, который позволил перенести значимую часть трудоемких вычис
лений на GPU. Части программных модулей, вычисления в которых имеют
высокие требование к производительности, но при этом не могут быть
векторизованны, были реализованы на языке C++ с использованием тех
нологии OpenMP.

В заключении приведены основные результаты работы.
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