
第  50 卷  第 11 期

2 0 2 5  年  11 月
Vol. 50 No. 11
Nov. 2 0 2 5

地球科学   Earth Science
http://www.earth­science.net

https://doi.org/10.3799/dqkx.2025.134

基于 3D⁃CA⁃GAN 的岩石体纹理合成技术

段 炼 1，冯 云 1，花卫华 1*，陈启浩 1，刘修国 1，张  坤 2，付  伟 2

1. 中国地质大学（武汉）地理与信息工程学院，湖北武汉    430078
2. 中铁第一勘察设计院集团有限公司，陕西西安    710043

摘 要： 基于二维样本（深度学习）的体纹理合成是一种重要的岩石体纹理生成途径，目前岩石体纹理合成存在无法长距离

依 赖 和 颜 色 失 真 的 问 题 . 提 出 一 种 基 于 三 维 坐 标 注 意 力 生 成 对 抗 网 络（3D-Coordinate Attention Generative Adversarial 
Network， 简 称 3D-CA-GAN）的 创 新 方 法 . 通 过 将 坐 标 注 意 力 机 制（Coordinate Attention， 简 称 CA）扩 展 至 三 维 空 间 ，结 合

内容感知上采样模块和多尺度判别器，实现了矿物颗粒空间分布的高保真建模 . 实验表明，该方法在 SSIM（0.773）、PSNR（提

升 24.92%）和 LPIPS（降低 0.110）等指标上显著优于现有技术，消融实验进一步验证 3D-CA 模块使方向性纹理的 SSIM 提升

14.69%. 本研究为地质建模提供了具有真实感纹理合成的新解决方案，其三维注意力框架对通用生成任务具有借鉴意义 .
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Abstract: Solid texture synthesis based on 2D samples (deep learning) is an important pathway for rock solid texture generation, 
which currently suffers from the inability of long distance dependence and color distortion. In this paper, it proposes an innovative 
method based on 3D coordinate attention generative adversarial network (3D-CA-GAN). By extending the coordinate attention 
mechanism to three-dimensional space (3D-CA) and combining the content-aware upsampling module and multi-scale discriminator, 
high-fidelity modeling of the spatial distribution of mineral particles is achieved. Experiments show that the method significantly 
outperforms existing techniques in terms of SSIM (0.773), PSNR (24.92% enhancement), and LPIPS (0.110 reduction), and ablation 
experiments further validate that the 3D-CA module improves the SSIM of directional textures by 14.69%. This study provides a new 
solution to texture synthesis with realism for geological modeling, and its 3D attention framework is useful for generic generation tasks.
Key words: rocks; solid texture; hybrid dilated convolution; attention module; 3D­CA­GAN; 3d­modeling.

三 维 岩 石 模 型 能 够 表 达 岩 石 的 力 学 特 性 、破

裂 过 程 以 及 矿 物 颗 粒 的 几 何 特 征 和 分 布 ，广 泛 应

用 于 地 球 科 学 、环 境 工 程 和 岩 土 工 程 等 领 域 . 高

保 真 的 非 匀 质 天 然 岩 石 模 型 可 以 精 确 再 现 矿 物

颗 粒 的 形 态 、大 小 、拓 扑 关 系 及 分 布 规 律 . 然 而 ，

传 统 纹 理 映 射 技 术 难 以 全 面 表 现 三 维 模 型 内 部
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和 外 表 的 矿 物 颗 粒 分 布 与 拓 扑 关 系 ，且 获 取 自 然

岩 石 体 纹 理 困 难 ，导 致 模 型 真 实 感 不 足 . 因 此 ，迫

切 需 要 基 于 样 本 的 体 纹 理 合 成 技 术 ，以 生 成 任 意

尺 寸 、非 均 质 的 岩 石 体 纹 理 ，提 升 模 型 的 真 实 性 .
现 有 体 纹 理 合 成 方 法 分 为 程 序 生 成 法 和 样 本

生 成 法 . 程 序 生 成 法 效 率 低 、依 赖 专 业 知 识 ；样 本

生 成 法 包 括 统 计 特 征 匹 配 和 非 参 数 方 法 ，前 者 局

限 于 特 定 特 征 ，后 者 虽 能 保 持 局 部 一 致 性 但 生 成

效 果 有 限 . 随 着 深 度 学 习 技 术 的 发 展 ，神 经 网 络 因

其 强 大 的 学 习 能 力 在 纹 理 合 成 中 得 到 广 泛 应 用 .
当 前 基 于 深 度 学 习 的 体 纹 理 合 成 方 法 主 要 存 在 两

个 根 本 性 局 限 ：首 先 ，在 长 距 离 依 赖 建 模 方 面 ，由

于 三 维 卷 积 的 局 部 感 受 野 特 性 ，现 有 网 络 难 以

建 立 矿 物 颗 粒 间 的 全 局 空 间 关 联 ，导 致 生 成 的

纹 理 结 构 缺 乏 物 理 合 理 性 ；其 次 ，在 颜 色 保 真

度 方 面 ，传 统 的 上 采 样 方 法 由 于 采 用 固 定 插 值

核 而 导 致 纹 理 细 节 丢 失 和 颜 色 失 真 .
针 对 上 述 挑 战 ，本 文 提 出 一 种 三 维 坐 标 注 意

力 生 成 对 抗 网 络（3D­Coordinate Attention Genera­
tive Adversarial Network， 简 称 3D­CA­GAN）的 体

纹 理 生 成 方 法 ，用 于 岩 石 体 纹 理 合 成 . 在 该 方 法

中 ，在 生 成 器 中 引 入 3D­CA 和 基 于 内 容 感 知 的 上

采 样 模 块 来 解 决 无 法 长 距 离 依 赖 和 颜 色 失 真 的

问 题 . 鉴 别 器 对 体 纹 理 的 切 片 和 真 实 样 本 进 行

判 别 ，在 多 尺 度 训 练 策 略 下 设 计 判 别 器 ，增 强 模

型 学 习 能 力 的 同 时 ，提 高 多 样 性 .
本文的主要贡献如下：

（1）将 3D­CA 注意力机制引入到体纹理的合成

中，解决了体纹理合成中长距离依赖的问题 .
（2）引 入 基 于 内 容 感 知 的 上 采 样 模 块 ，更 精 确

的模拟样本纹理中的细微特征和颜色，一定程度解

决体纹理合成颜色失真的问题 .
本 技 术 在 多 个 领 域 具 有 重 要 应 用 价 值 ：（1）

地 质 建 模 领 域 ，可 生 成 高 精 度 三 维 岩 石 模 型 辅 助

油 气 勘 探 ；（2）岩 土 工 程 中 提 升 数 值 模 拟 的 真 实

性 ；（3）虚 拟 现 实 领 域 实 现 岩 石 标 本 数 字 化 教 学 ；

（4）游 戏 影 视 行 业 快 速 生 成 自 然 场 景 . 技 术 优 势

在 于 基 于 有 限 样 本 生 成 任 意 尺 寸 的 高 保 真 岩 石

纹 理 ，显 著 提 升 建 模 效 率 和 真 实 感 .
本文的其余部分，在第二节中概述体纹理合成

的 相 关 工 作 ，在 第 三 节 中 详 细 阐 述 我 们 的 方 法 ，在

第四节中展示了我们的实验结果和验证 .

1 相关工作  

1.1　传统体纹理合成　

在 体 纹 理 合 成 的 研 究 历 史 上 ，1985 年 Perlin
（1985）和 Peachey（1985）提 出 基 于 程 序 的 体 纹 理

合 成 方 法 ，用 于 生 成 大 理 石 、云 或 火 等 对 象 的 体 纹

理 . 然 而 ，这 种 方 法 参 数 调 整 困 难 ，非 专 业 用 户 难

以 使 用 . 相 比 之 下 ，基 于 样 本 的 方 法 能 够 直 接 从 样

本 图 像 中 学 习 纹 理 分 布 特 征 信 息 ，更 容 易 形 成 逼

真 的 体 纹 理 .Heeger and Bergen（1995）开 创 使 用 二

维 样 本 合 成 体 纹 理 的 方 法 ，独 立 处 理 每 个 颜 色 通

道 ，再 对 处 理 后 的 颜 色 通 道 进 行 重 组 ，得 到 合 成 纹

理 . Qian et al.（2015）将 Kwatra et al.（2005）的 二

维 纹 理 优 化 技 术 扩 展 到 三 维 纹 理 .Du et al.（2013）

通 过 分 析 三 个 正 交 示 例 图 像 ，获 取 每 个 粒 子 的 候

选 邻 域 信 息 . 上 述 方 法 提 高 合 成 体 纹 理 的 质 量 ，

但 是 往 往 未 能 充 分 利 用 样 本 的 整 体 信 息 .
1.2　深度学习的体纹理合成　

相较于传统体纹理合成方法，基于深度学习的

方法取得了更好的效果 .Gutierrez et al.（2020）首次

将 CNN 的 方 法 引 入 到 体 纹 理 合 成 中 ，取 得 较 好 的

三维可视化效果 . 它以 VGG­19 的一部分作为图像

描 述 符 ，对 从 样 本 中 提 取 的 特 征 进 行 抽 象 化 . 该 算

法可以生成任意大小的立体纹理，并能沿特定方向

重建样本概念化的视觉特征，但很难学习长距离的

特 征 ，当 样 本 中 存 在 长 距 离 的 纹 理 特 征 时 ，合 成 的

体 纹 理 无 法 保 证 长 距 离 特 征 的 连 续 .Henzler et al. 
（2020）提 出 了 另 一 种 基 于 点 运 算 的 神 经 网 络 解 决

方 案 ，该 方 法 的 效 率 较 高 ，但 是 效 果 受 限 于 训 练 样

本的质量 .Zhao et al.（2023）提出了基于生成对抗网

络 的 立 体 纹 理 分 层 学 习 方 法 Solid Texture Synthe­
sis­Generative Adversarial Network（STS­GAN），通

过多尺度生成器学习二维样本分布并扩展至三维 .
由 生 成 器 学 习 二 维 样 本 的 内 部 分 布 ，并 将 其 扩 展

到 三 维 空 间 . 基 于 GAN 的 方 法 能 生 成 较 高 质 量的

体 纹 理 . 但 由 于 训 练 的 不 稳 定 性 ，存 在 颜 色 失 真 问

题 . 特 别 针 对 各 向 异 性 的 体 纹 理 合 成 ，合 成 的 体 纹

理 颜 色 失 真 严 重 . 此 外 ，该 方 法 的 计 算 成 本 较 高 .
除 上 述 方 法 外 ，还 有 一 些 其 他 的 体 纹 理 合

成 方 法 . 例 如 ，Qian et al.（2015 ， 2023）提 出 了 聚

合 实 体 纹 理 的 矢 量 表 示 方 法 ，随 后 提 出 一 种 基

于 径 向 基 函 数（RBF）的 矢 量 固 体 纹 理 表 示 方

法 . 此 外 ，还 有 一 些 基 于 扩 散 模 型（Cao et al. ， 
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2023 ； Huo et al. ， 2024）的 体 纹 理 合 成 方 法 .
1.3　体纹理在地质领域的应用　

大 多 体 纹 理 合 成 方 法 往 往 是 针 对 任 意 三 维 模

型 的 . 对 于 地 质 等 领 域 的 三 维 模 型 ，已 经 有 许 多 方

法 对 三 维 模 型 的 可 视 化 效 果 进 行 提 升（花 卫 华 等 ，

2022；邰 文 星 等 ，2023；扶 金 铭 等 ，2024），但 往 往 侧

重 于 建 模 技 术 . 目 前 有 部 分 学 者 利 用 体 纹 理 合 成

技 术 取 得 较 好 的 效 果（Xiao et al， 2022；Zirek，

2023），但 是 这 些 方 法 未 解 决 基 于 深 度 学 习 的 体

纹 理 合 成 方 法 中 存 在 的 问 题 .

2 本文方法  

图 1 是本文方法的总体架构 . 首先，一组多尺度

噪 声 Z 被 输 入 到 体 纹 理 生 成 器（Solid Texture Gen­

erator），生 成 器 负 责 重 建 体 纹 理 v，然 后 进 行 切

片 ，将 切 片 和 样 本 输 入 到 实 体 纹 理 判 别 器（Solid 
Texture Discriminator，简 称 STD）进 行 判 断 真 伪 .
2.1　网络架构　

在 生 成 对 抗 网 络 中 ，生 成 器 G 的 特 征 提 取

能 力 对 于 生 成 体 纹 理 的 质 量 起 着 决 定 性 的 作

用 ，因 此 优 化 生 成 器 的 特 征 提 取 能 力 十 分 重

要 . 本 章 的 生 成 器 网 络 架 构 整 体 如 图 2 所 示 .
在 生 成 器 中 ，输 入 一 组 多 尺 度 随 机 体 噪 声 ，使

得每次生成的输出都不同，增加了生成体纹理的多

样性 . 其中 { c0，…，cK } 表示每一个空间维度依赖所

需要的附加值，这些附加值取决于生成器的网络架

构 . 在 本 文 所 采 用 的 架 构 下 ，这 些 附 加 值 通 常 是

{ 4，5，6，6，6，4 }（以 k=5 举 例）. 将 输 入 的 噪 声 通 过

固定的卷积块进行处理，以生成不同尺度的临时特

图 2　生成器网络架构

Fig.2　Generator network architecture

图 1　3D-CA-GAN 总体框架

Fig.1　Overall frame diagram of 3D-CA-GAN
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征 图 . 为 了 将 这 些 临 时 特 征 图 进 行 融 合 ，采 用 基 于

内 容 感 知 的 上 采 样 方 法 对 低 尺 度 的 特 征 图 进 行 扩

展 . 在 生 成 器 中 ，除 了 最 小 尺 寸 的 特 征 图 外 ，其 他

尺 寸 的 特 征 图 在 经 过 与 其 次 级 尺 寸 的 通 道 连 接

后 ，需 要 通 过 一 个 空 洞 卷 积 块 进 行 进 一 步 处 理 . 空

洞 卷 积 通 过 引 入 扩 张 率（dilation rate）来 扩 大 感 受

野 ，从 而 在 不 增 加 参 数 数 量 的 情 况 下 增 加 网 络 的

接 收 域 ，有 助 于 提 取 多 尺 度 特 征 . 这 种 设 计 有 助 于

在 保 留 细 节 信 息 的 同 时 ，提 升 网 络 的 性 能 . 经 过 多

次 卷 积 和 上 采 样 之 后 ，最 大 尺 寸 的 数 据 需 要 经 过

一 个 注 意 力 卷 积 层 . 该 层 主 要 目 的 是 增 强 模 型 的

特 征 表 达 能 力 以 及 将 临 时 实 体 通 道 转 至 标 准 的 数

量 ，即 三 通 道 . 最 后 ，N 表 示 输 出 体 纹 理 的 尺 寸 大

小 ，一 般 是 2 的 整 数 幂（例 如 ，128 、256 、512 等）.
受 Sin­GAN（Shaham et al.， 2019）的启发，本文

生 成 对 抗 网 络 的 鉴 别 器 的 网 络 整 体 设 计 采 用 多 尺

度 的 鉴 别 器 ，每 个 尺 度 的 鉴 别 器 结 构 参 考 STS ­
GAN 中的鉴别器（STD），整体结构如图 3 所示，W n

表示不同尺度权重值 . 一组切片纹理鉴别器在多尺

度上区分假切片与给定的二维样本 . 输入的切片通

过生成器生成的体纹理进行采样，形成不同尺度的

体纹理进行切片 . 输入的二维样本通过采样操作将

输入图像调整到不同尺度，然后在每个尺度上运行

相 应 的 STD. 为 了 提 高 真 实 样 本 的 多 样 性 ，从 真 实

样本中随机裁剪多个预定义尺寸的纹理块，然后将

这些块的大小调整到相同的分辨率，为鉴别器提供

多尺度的“真实”纹理 . 本文的损失函数采用 Gram­
GAN（Portenier et al.， 2020）中提出的结合 Wasser­
stein Generative Adversarial Network with Gradient 
Penalty（WGAN­GP）（Gulrajani et al.， 2017）损失和

风格损失（Gatys et al.， 2015， 2016）的损失函数 .
2.2　混合空洞卷积块　

在标准的卷积操作中，卷积核的每个元素与输

入特征图的相应位置进行乘法运算，然后求和得到

输 出 特 征 图 的 一 个 元 素 . 在 空 洞 卷 积 中 ，卷 积 核 的

元 素 被 插 入 空 位 ，这 些 空 位 由 0 填 充 . 如 图 4 所 示 ，

图 4a 是展示的空洞率为 1 的情况，图 4b 是在图 4a 的

基础上展示空洞率为 2 的情况，其实际卷积仍为 3×
3，但 是 对 应 一 个 7×7 大 小 的 感 受 野 . 图 4c 是 在 图

4b 的基础上展示空洞率为 4 的卷积，其实际卷积仍

为 3×3，但是对应一个 15×15 大小的感受野 . 可以

看到随着空洞率的增加，空洞卷积的感受野呈指数

扩 张 . 这 种 方 式 保 持 卷 积 核 权 重 数 量 的 同 时 ，不 会

丢 失 数 据 信 息 ，而 且 让 卷 积 核 的 有 效 接 收 野 增 大 ，

从而扩大像素点的感受野，能够有效应对池化期间

发 生 的 数 据 信 息 丢 失 问 题 ，进 而 获 得 更 丰 富 的 信

息 ，提 高 特 征 提 取 的 准 确 性 . 空 洞 率 是 指 卷 积 核 中

各 个 数 值 之 间 的 间 隔 ，当 空 洞 率 为 d 时（d≥1，      
d∈N∗），卷积核中各个数值之间的间隔为 d-1 个 .

尽 管 空 洞 卷 积 能 够 较 好 解 决 深 度 卷 积 神 经

网 络 中 感 受 野 受 限 的 问 题 ，但 是 空 洞 卷 积 也 存 在

“ 网 格 效 应 ”问 题 . 当 使 用 固 定 大 小 的 空 洞 率 时 ，

卷 积 核 的 权 重 可 能 会 以 规 律 性 的 方 式 覆 盖 输 入

特 征 图 ，从 而 在 输 出 特 征 图 中 形 成 周 期 性 的 模

式 ，这 会 不 仅 导 致 提 取 特 征 的 偏 差 ，还 存 在 一 些

图 4　混合空洞卷积的扩张感受野与网格效应分析示意

Fig.4　Diagram of the dilated receptive field and grid effect 
analysis in hybrid dilated convolution

图 3　多尺度鉴别器结构

Fig.3　Multi-scale discriminator structure
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原 图 上 的 像 素 点 一 直 未 被 利 用 和 局 部 信 息 丢 失

的 问 题 . 如 图 4d 所 示 ，当 固 定 一 个 空 洞 率 时 ，随

着 卷 积 层 的 叠 加 ，中 心 像 素 只 能 从 下 一 层 的 特 定

位 置（按 照 棋 盘 格 模 式）接 收 信 息 . 这 使 得 中 心 像

素 无 法 接 收 到 来 自 其 邻 近 位 置 的 信 息 ，从 而 丢 失

了 大 量 可 能 对 图 像 特 征 提 取 有 帮 助 的 局 部 信 息 .
Wang et al.（2018）提 出 混 合 空 洞 卷 积（Hybrid 

Dilated Convolution，简 称 HDC）.HDC 的 目 标 是 让

一 系 列 卷 积 运 算 的 感 受 野 的 最 终 大 小 完 全 覆 盖 一

个方形区域，没有任何孔或缺失的边缘 . 如图 4e 所

示，分别展示了使用空洞率为 0、1、2 下的视觉效果 .
通过使用不同的扩张率，中心像素可以从更多的非

零 位 置 接 收 信 息 ，减 少 信 息 覆 盖 的 不 均 匀 性 ，从 而

捕 捉 更 丰 富 的 局 部 和 全 局 信 息 ，提 高 网 络 性 能 .
通 过 引 入 混 合 空 洞 卷 积 ，结 合 了 不 同 扩 张 率 的 空

洞 卷 积 ，使 用 多 个 扩 张 率 的 卷 积 核 来 提 取 不 同 尺

度 的 特 征 . 在 本 文 的 生 成 器 模 型 中 ，使 用 混 合 空

洞 卷 积 在 更 好 的 学 习 纹 理 特 征 分 布 的 同 时 ，还 减

少 了 卷 积 所 使 用 的 参 数 量 ，提 高 模 型 训 练 速 度 .
本 文 设 计 的 混 合 空 洞 卷 积 块 如 图 5 所 示 ，图

5a 所 示 为 基 于 CNN 和 STS­GAN 方 法 中 的 原 始

卷 积 块 ，所 有 卷 积 空 洞 率 都 为 1. 图 5b 为 本 文 设

计 的 混 合 空 洞 卷 积 块 ，输 入 特 征 图 经 过 三 次 卷

积 ，卷 积 核 大 小 分 别 是 1×1×1、3×3×3、1×1×
1，卷 积 核 空 洞 率 d 分 别 为 1、2、1，每 次 卷 积 后 分

别 经 过 一 个 归 一 化 层 和 激 活 层 ，归 一 化 层 采 用

Batch Normalization 算 法 ，激 活 层 采 用 Leaky Relu
激 活 函 数 . 这 样 既 保 持 卷 积 层 数 不 变 的 同 时 ，减

少 了 卷 积 核 的 参 数 量 . 同 时 ，对 于 连 续 卷 积 层 使 用

不 同 空 洞 率 防 止 网 格 效 应 . 此 外 ，该 结 构 能 够 保 证

在输入张量大小相等情况下，混合空洞卷积块的输

出 和 原 始 卷 积 块 保 持 一 致 ，这 极 大 地 方 便 了 混 合

空 洞 卷 积 块 在 生 成 器 网 络 架 构 中 的 集 成 和 使 用 .
2.3　3D⁃Coordinate attention 注意力模块　

因 为 CA 注 意 力 机 制（Hou et al. ， 2021）不

仅 考 虑 到 通 道 和 空 间 的 关 系 ，还 考 虑 到 长 程 依

赖 问 题 . 此 外 ，CA 模 块 足 够 的 灵 活 和 轻 量 . 为

增 强 网 络 对 纹 理 特 征 的 表 达 能 力 ，本 文 将 CA
注 意 力 机 制 扩 展 至 三 维 空 间 ，在 生 成 器 中 引 入

3D­CA 注 意 力 模 块 ，进 行 权 重 调 整 ，突 出 关 键

信 息 并 提 高 特 征 表 示 的 有 效 性 . 这 对 于 具 备 长

距 离 特 征 的 岩 石 纹 理 ，如 沉 积 岩 等 ，能 够 有 效

保 证 合 成 的 岩 石 体 纹 理 中 长 距 离 特 征 的 连 续 .

为 了 在 体 纹 理 的 长 、宽 、高 三 个 方 向 上 获 取 注

意 力 权 重 ，并 对 精 确 位 置 信 息 进 行 编 码 . 本 文 基 于

CA 注 意 力 模 块 ，设 计 一 种 针 对 三 维 数 据 的 注 意 力

模块，即 3D­Coordinate attention（3D­CA），如图 6 所

示 . 对 尺 寸 为 C×D×H×W 输 入 特 征 图 在 X、Y、Z

三个方向上进行全局平均池化，获得三个大小分别

图 5　混合空洞卷积块

Fig.5　Hybrid dilated convolution block

图 6　3D-Coordinate attention 模块

Fig.6　3D coordinate attention module
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为 C×D×1×1、C×1×H×1、C×1×1×W 的特征

图 . 将 三 个 特 征 图 变 换 后 进 行 拼 接 ，并 经 过 一 层 卷

积核为 1×1×1 的卷积层，将其通道维度降低为 C/
r，r 是 控 制 输 出 通 道 大 小 的 超 参 数 ，得 到 C/r×1×
1×（D+H+W）大 小 的 特 征 图 . 接 着 ，特 征 图 经 过

归 一 化 层 和 激 活 层 ，其 中 归 一 化 层 采 用 Batch Nor­
malization 算 法 ，激 活 层 采 用 Leaky Relu 激 活 函 数 .
然后，沿着空间维度，进行 split 操作，恢复三个方向

特征图，获得三个大小分别为 C×D×1×1、C×1×
H×1、C×1×1×W 的特征图 . 随后，三个特征图分

别经过一个卷积层和一个激活层，卷积层采用大小为

1×1×1 的卷积核，激活层采用 Sigmoid 激活函数，得

到三个方向上特征图的注意力权重 . 之后，将得到的

三个方向上特征图的注意力权重在原始特征图上通

过乘法加权计算得到在长、宽、高方向上带有注意力

权重的特征图 . 最后，将该特征图通过一个 1×1×1
的 卷 积 模 块 将 通 道 维 度 转 换 为 标 准 的 三 个 维 度 .
2.4　基于内容感知的上采样模块　

在神经网络中，上采样的主要功能是放大输入

特 征 图 的 尺 寸 ，恢 复 图 像 的 细 节 信 息 . 在 体 纹 理 合

成 中 ，上 采 样 通 过 将 低 分 辨 率 特 征 图 放 大 ，能 够 更

精确地模拟样本中的细微纹理特征，从而生成高保

真 且 纹 理 丰 富 的 体 纹 理 . 因 此 ，上 采 样 模 块 在 体 纹

理生成器网络中起着重要作用 . 传统的上采样往往

只考虑像素点的位置关系和分布情况，忽略了图像

像素点所代表的特征信息如颜色、纹理、边缘等 . 这

往往导致结果中出现纹理不连续，边缘模糊等问题 .
CARAFE 模 块 可 以 利 用 内 容 信 息 来 预 测 重

组 内 核 ，并 在 预 定 义 的 附 近 区 域 内 重 组 特 征 ，实

现 比 插 值 等 上 采 样 操 作 更 好 的 性 能 . 因 此 ，可 以

产 生 更 多 的 图 像 细 节 特 征 ，同 时 ，在 一 定 程 度 上

解 决 体 纹 理 颜 色 失 真 的 问 题 ，本 文 引 入 CA­
RAFE 模 块 进 行 上 采 样 工 作 .

CARAFE 分为两个主要模块，分别是上采样核

的 预 测 模 块 和 特 征 重 组 模 块 . 由 于 CARAFE 模 块

被设计处理二维图像数据，而本文体纹理生成器目

的 是 生 成 体 数 据 . 因 此 ，在 内 容 编 码 中 输 出 特 征 通

道 为 σ3×K up
3，预 测 的 上 采 样 核 为 σH×σW×σD×

K up
3. 此外，输入特征图的通道数要满足 Cm=C/（2×

2×2）的 结 果 为 正 整 数 ，对 于 小 尺 度 数 据 的 上 采

样 ，本 文 采 用 最 邻 近 上 采 样 的 方 法 . 本 文 的 基 于 内

容 感 知 的 上 采 样 模 块 设 计 如 图 7 所 示 .

3 实验结果与分析  

3.1　岩石纹理数据集构建　

体 纹 理 生 成 每 次 训 练 仅 需 少 量 二 维 样 本 图

像 ，因 此 本 文 通 过 高 清 典 型 岩 石 纹 理 图 像 构 建

数 据 集 . 三 维 实 体 模 型 纹 理 的 高 度 自 相 似 性 是

基 于 单 张 二 维 样 图 生 成 三 维 实 体 模 型 的 关 键 前

提 . 二 维 图 像 作 为 低 维 信 息 ，直 接 扩 展 至 三 维

空 间 可 能 导 致 信 息 缺 失 . 然 而 ，当 二 维 图 像 的

分 布 特 征 与 三 维 空 间 高 度 自 相 似 时 ，信 息 缺 失

可 显 著 减 少 . 因 此 ，本 文 在 构 建 数 据 集 时 优 先

选 择 具 有 高 度 自 相 似 性 的 典 型 岩 石 纹 理 图 像 .
如 图 8 所 示 ，本 文 首 先 基 于 网 络 收 集 大 量 的

高 清 高 分 辨 率 真 实 岩 石 图 像 ，如 图 8a 分 辨 率 在

1 000×1 000 以 上 . 从 中 挑 选 出 适 合 裁 剪 的 真 实

岩 石 图 像 ，对 图 像 中 大 块 纹 理 区 域 进 行 裁 剪 ，如

图 8b 所 示 ，裁 剪 后 的 分 辨 率 为 600×600 左 右 . 最

后 ，对 图 像 重 采 样 形 成 128 、256 、512 分 辨 率 的 纹

理 图 片 ，如 图 8c，作 为 本 文 的 真 实 样 本 数 据 集 .
3.2　实验环境及参数设置　

为 了 探 究 本 文 的 体 纹 理 生 成 网 络 的 可 行 性 ，

基 于 上 述 岩 石 数 据 集 进 行 实 验 本 章 的 实 验 环 境

配 置 如 表 1 、表 2 所 示 ，参 数 设 置 如 表 3 所 示 .
Zhao et al.（2023）通过学习尺度的值分析模型，

图 7　内容感知的上采样模块

Fig.7　Content-aware upsampling module

表 1　硬件设施

Table 1　Hardware facilities

名称

显卡（GPU）

处理器（CPU）

显存

规格参数

NVIDIA Quadro RTX 6000
Intel(R) Core(TM) i9-10900K CPU @3.70GHz 3.70

24G
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证 明 了 在 体 纹 理 合 成 当 中 ，随 着 学 习 尺 度 的 增

加 ，合 成 体 纹 理 的 整 体 结 构 和 细 节 都 更 加 接 近

于 给 定 的 样 本 ，证 明 了 多 尺 度 的 学 习 策 略 更 容

易 捕 捉 纹 理 的 多 样 性 ，且 通 常 学 习 尺 度 为 5 时

能 够 生 成 逼 真 的 体 纹 理 . 基 于 此 本 文 将 生 成 器

的 学 习 尺 度 设 置 为 5 ，以 更 全 面 地 学 习 纹 理 特

征 . 训 练 过 程 中 采 用 AdamW 优 化 器 ，训 练 时 默

认 输 出 的 样 本 的 切 片 分 辨 率 和 输 入 的 样 本 分 辨

率 一 致 . 同 时 ，引 入 学 习 率 衰 减 策 略 ，每 6 000
次 训 练 将 学 习 率 减 半 ，以 优 化 模 型 的 训 练 效 果 .
3.3　岩石体纹理合成效果展示实验　

为 了 展 示 本 文 提 出 的 体 纹 理 合 成 方 法 的 可

行 性 和 有 效 性 . 本 节 在 4.1 中 构 建 的 岩 石 纹 理 数

据 集 中 挑 选 出 多 种 岩 石 纹 理 图 像 进 行 实 验 . 图 9
展 示 了 本 节 实 验 使 用 的 所 有 岩 石 纹 理 图 像 从 图

9a 到 9o 共 15 种 岩 石 图 像 .
图 10 展示了本文方法对部分数据进行体纹理

合成的结果示意图 . 其中第一列为 12 种样本图像，

从上到下依次为三堡红花岗岩、斜长石、辉长石、绿

色橄榄岩、介壳灰岩的真实纹理图像 . 第二列为体纹

理合成结果，第三到六列是在该实体纹理的三个正

交方向和沿着对角线 45°方向的切片效果 . 从图中可

以看到本文所提出的方法能够较好地学习二维纹理

图像上的纹理特征分布，并将其扩展至三维空间，在

三维空间的不同方向上均能表现出良好的一致性 .
图 11 展示了图 10 中五个岩石图像在体纹理生

成的训练过程中的损失值的变化 . 随着训练的进行

损失值逐渐减小，表明网络正在更好地学习纹理分

布 特 征 ，当 达 到 收 敛 时 ，便 可 以 认 为 网 络 模 型 训 练

结 束 . 本 文 采 用 每 个 切 片 方 向 的 10 个 样 本 作 为

一 个 批 次 ，每 个 批 次 中 每 个 样 本 单 独 计 算 梯 度 .
图 12 展 示 了 将 本 文 生 成 的 岩 石 体 纹 理 应 用

在 一 些 简 单 的 三 维 模 型 的 渲 染 效 果 . 第 一 列 为 真

实 样 本 图 像 ，依 次 为 拉 斑 玄 武 岩 、灰 绿 色 斑 状 金

伯 利 岩 、白 榴 石 响 岩 、海 百 合 灰 岩 、伊 丁 石 化 气 孔

状 玄 武 岩 . 第 二 列 为 体 纹 理 ，第 三 列 到 第 五 列 分

别 展 示 三 棱 锥 、球 体 、不 规 则 岩 石 的 渲 染 效 果 . 其

中 三 棱 锥 为 手 动 构 建 的 三 维 模 型 ，球 体 和 不 规 则

岩 石 为 虚 幻 引 擎（Unreal Engine，UE）建 模 生 成 .
图 13 展示了利用本文提出的方法生成的岩石

体纹理在一些经典的三维模型上的渲染效果，分别

将杏仁状玄武岩、文象伟晶岩、斜长玢岩、中粒蚀变

辉长岩、黄绿色细粒纯橄岩的纹理图片生成的体纹

理 映 射 到 兔 子 、手 、多 孔 结 构 、犰 狳 、茶 壶 五 个 三 维

模型上 . 其中手模型来自 free3d.com，犰狳和兔子模

型 来 自 斯 坦 福 大 学 的 三 维 模 型 库 ，犹 他 茶 壶 来 自

Martin Newell，这些都是计算机图形学领域中最为

经典的三维模型 . 多孔结构模型是材料学领域中常

用 的 一 个 三 维 模 型 ，常 被 用 于 观 察 内 部 结 构 ，在 此

次 实 验 中 ，本 文 用 于 观 察 内 部 的 纹 理 效 果 . 从 图 上

可以看出本文所提出的方法，将合成的不同岩石体

图 8　部分数据集构建流程

Fig.8　Partial dataset construction pipeline

表 2　软件配置

Table 2　Software configurations

名称

操作系统

深度学习框架

CUDA/cuDNN
Python

版本

Windows 10
pytorch

Cuda11.3
3.8

表 3　模型训练参数

Table 3　Model training parameters

训练参数

scale_k
batch_size
learning_g
learning_d

描述

学习的尺度

批次大小

生成器学习率

鉴别器学习率

参数值

5
1

5e-4
3e-4
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图 9　岩石纹理图片

Fig.9　Rock texture images

图 10　岩石体纹理生成结果展示

Fig.10　Synthetic solid volume texture exemplars
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图 11　岩石体纹理的训练损失值展示

Fig.11　Loss convergence profile of solid volume texture synthesis

图 12　岩石体纹理在 3D 网格模型上的纹理映射效果

Fig.12　3D mesh texture mapping visualization of synthesized solid volumes
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纹理在不同的三维模型上均能取得较好的效果 .
图 14 展示了本文方法对于变质岩中一些非均匀

的岩石纹理合成体纹理的效果 . 其中图 14b、14c、14d
三个岩石样本，合成的体纹理效果较好 .对于图 14a 样

本合成的体纹理效果和原始样本中有明显的差异 .
3.4　对比实验　

本节使用 CNN、STS­GAN 及本文的方法进行

对比实验 . 将生成的体纹理三个方向上的正交切片

进行对比展示 . 所有样本均采用 256×256 分辨率大

小，生成的体纹理为 256×256×256，通过对不同方

法生成的体纹理进行切片操作得到二维切片进行对

比 . 图 15 为定性对比实验结果，为了在方向性上进行

对比，采用一个岩石沉积物纹理和文象伟晶岩纹理 .
从 图 15 中 可 以 看 出 ，CNN 的 方 法 ，对 样 本（图

15a），产生了许多不连续的条纹以及一些明显的浅

色区域；对样本（图 15b），会出现明显的重复的深色

色块 . 因此，基于传统 CNN 的方法无法满足岩石体

纹 理 合 成 的 需 求 .STS­GAN 的 方 法 ，对 于 样 本（图

15a），能 保 证 长 条 纹 特 征 连 续 ，但 会 出 现 许 多 细 小

的伪影和像素化效果，其原因可能是采用了简单粗

暴 的 线 性 插 值 上 采 样 ；对 于 样 本（图 15b），出 现 整

体颜色上的失真，其原因是没有对通道信息进行权

重 的 调 整 ，使 用 了 一 些 不 重 要 的 特 征 信 息 ，导 致 合

成 纹 理 的 颜 色 失 真 . 本 文 的 方 法 能 够 较 好 地 解 决

体纹 理 合 成 出 现 伪 影 的 问 题 和 颜 色 失 真 的 问 题 .
为了定量的对比本文所提出体纹理合成方法和

基于 CNN 的方法以及 STS­GAN 的方法合成体纹

理的质量 . 本文针对真实样本图像和生成体纹理的

二维切片，使用了传统的全参考指标 PNSR 和 SSIM
以 及 深 度 学 习 方 法 LPIPS（Wang et al.， 2022）和

DISTS（Zhang et al.， 2018）模型进行纹理质量的评

价 ，以 及 分 布 相 似 性 指 标 FID 进 行 综 合 评 估 . 对 于

体 纹 理 的 三 维 特 性 ，最 终 评 价 结 果 为 三 个 正 交 方

向 二 维 切 片 指 标 的 平 均 值 . 实 验 结 果 如 表 4 所 示 .

图 13　岩石体纹理在经典 3D 网格模型上的纹理映射效果

Fig.13　UV-mapping of synthesized solid textures on standard 3D mesh primitives

图 14　非均匀岩石体纹理合成效果

Fig.14　Non-uniform solid volume texture synthesis results

图 15　定性对比实验结果

Fig.15　Qualitative comparison results
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从表 4可以看出，本文方法在五项指标上均表现出

显著优势 .在纹理（a）中，本文方法在结构相似性（SSIM=
0.773，较 CNN 提 升 68.0%，较 STS ­ GAN 提 升

10.3%）、峰 值 信 噪 比（PSNR=14.678，较 CNN 提 升

7.3%，较STS­GAN提升9.0%）、感知相似性（LPIPS=
0.263，降 幅 达 29.5%/4.0%）、深 度 图 像结构相似性

（DISTS=0.156，降 幅 达 35.5%/38.3%）以 及 FID
（11.0，较 CNN降低 59.7%，较 STS­GAN 降低 51.8%）

方面均取得最优结果 . 对于纹理（图 15b），本文方法的

FID（12.3）同样显著优于 CNN（26.3，降幅 53.2%）和

STS­GAN（23.6，降幅 47.9%），表明生成纹理与真实纹

理在特征空间中的分布更为接近 .尽管 STS­GAN在纹

理（图 15b）的 SSIM 指 标（0.689）略 高 于 本 文 方 法

（0.621），但综合五项指标来看，本文方法在保持视觉真实

性的同时，能更有效地保留纹理的全局结构和感知质量 .
本 节 还 将 本 文 方 法 和 STS ­GAN 方 法 应 用

在 不 同 迭 代 次 数 下 所 合 成 体 纹 理 的 切 片 的 对 比

实 验 中 . 如 图 16 所 示 ，图 中 样 本 为 STS­GAN 方

法 中 所 使 用 的 数 据 ，从 图 中 可 以 看 出 ，在 训 练 迭

代 的 500 次 时 1 500 次 时 STS­GAN 方 法 均 出 现

了 不 同 程 度 的 颜 色 失 真 情 况 ，即 出 现 一 些 样 本

中 不 存 在 的 绿 色 斑 点 ，而 本 文 所 提 出 的 方 法 则

未 出 现 该 情 况 . 这 证 明 了 本 文 所 提 出 的 方 法 在

体 纹 理 合 成 时 能 够 明 显 减 弱 颜 色 失 真 的 问 题 .
针对颜色失真问题，尤其是针对各向异性的体纹

理合成颜色失真问题，采用 STS­GAN 方法和本文体

纹理合成方法进行对比实验，如图 17所示 .图中样本来

源 STS­GAN，图 17a是 STS­GAN 方法合成的各向异

性体纹理，来源于 STS­GAN 的论文，图 17b 是本文

所提方法合成的各向异性体纹理效果 .从图中可以看

出 STS­GAN方法不仅仅导致合成体纹理颜色失真，

同 时 存 在 较 多 模 糊 区 域 ，细 节 特 征 不 明 显 ，本 文 方

法生成的体纹理效果明显优于 STS­GAN 的方法 .
综 上 所 述 ，本 文 所 提 出 的 方 法 能 够 较 好 地 解

决 体 纹 理 合 成 颜 色 失 真 和 长 距 离 依 赖 的 问 题 ，更

好 地 保 留 岩 石 纹 理 的 长 距 离 的 纹 理 特 点 ，消 除 明

显 重 复 色 块 ，产 生 的 体 纹 理 的 二 维 切 片 具 有 更

高 的 图 像 质 量 .
3.5　消融实验　

本节设计消融实验来验证 3D­CA 注意力模块

和基于内容感知的上采样模块的有效性 . 基线模型

使 用 STS­GAN 模 型 ，实 验 结 果 如 图 18 所 示 . 其 中

图 17　各向异性体纹理的对比实验

Fig.17　Anisotropic solid texture simulation results

表 4　定量对比实验结果

Table 4　Quantitative comparison results

样本

a

b

方法

CNN
STS-GAN

ours
CNN

STS-GAN
ours

SSIM
↑

0.460
0.701
0.773

0.395
0.689

0.621

PNSR
↑

13.682
13.467
14.678

12.874
14.287
15.014

LPIPS
↓

0.373
0.274
0.263

0.463
0.398
0.302

FID
↓

27.3
22.8
11.0

26.3
23.6
12.3

DISTS
↓

0.242
0.253
0.156

0.278
0.257
0.203

        注：↑代表更高更好；↓代表更低更好 .

图 16　不同迭代次数下的对比实验结果

Fig.16　Comparative experimental results under different iteration counts
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+CA 注 意 力 机 制 表 示 在 基 线 模 型 中 添 加 3D­
CA 注 意 力 模 块 ，+ 上 采 样 模 块 表 示 在 基 线

模 型 中 添 加 基 于 内 容 感 知 的 上 采 样 模 块 .
从 图 18 上 可 以 看 出 ，对 于 具 有 连 续 长 条 纹 纹

理 特 征 的 高 方 向 性 岩 石 纹 理（图 18a）. 在 引 入 3D ­
CA 注 意 力 机 制 时 能 够 有 效 地 提 取 到 一 些 细 节 信

息 ，对 于 图 像 的 细 节 保 留 起 到 了 很 好 的 作 用 . 如 图

18a 中的蓝色方框所示，STS­GAN 会产生一些细小

的伪影和像素化效果，在使用 3D­CA 注意力之后，

不仅消除了伪影现象，而且还产生了较多的中等长

度条纹，如图 18a 的红色方框所示，但是产生的中等

长度条纹过多 . 在引入基于内容感知的上采样模块

时 ，同 样 消 除 了 伪 影 现 象 ，虽 然 能 够 保 证 条 纹 的 连

续 ，但 是 会 产 生 局 部 区 域 无 条 纹 的 现 象 . 对 于 低

图 18　消融实验结果

Fig.18　Ablation study results
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方向性岩石纹理，如图 18b. 在引入 3D­CA 注意力机

制 和 内 容 感 知 的 上 采 样 模 块 时 均 能 够 明 显 减 少 重

复色块的出现，3D­CA 注意力模块能够产生较多的

细节特征，内容感知的上采样模块在保留部分纹理

特 征 时 会 产 生 局 部 平 滑 的 区 域 . 综 上 ，本 文 结 合 内

容感知的上采样模块和 3D­CA 注意力机制，使得两

者 优 缺 点 互 补 ，有 效 地 提 升 最 终 的 合 成 效 果 .
定量消融结果如表 5 所示，从表中可以看出，对于

具有连续长条纹的高方向性岩石纹理，加入 3D­CA
注意力模块能够明显提高基于岩石图片合成的体纹

理 切 片 的 SSIM 和 PNSR 值 ，提 升 幅 度 分 别 为

14.69%、24.92%，可见 3D­CA 注意力机制确实有效地

丰富了图像的细节信息，对于 LPIPS 和 DISTS 指标则

变化不大 .在引入内容感知的上采样模块侯，图 18a的

SSIM 和 PNSR 分别提高 2.995%、13.81%，LPIPS 和

DISTS 分别降低 8.76%、34.38%.在同时引入两者时，

DISTS进一步降低 .对于方向性低的岩石纹理（图 18b），

加入3D­CA注意力模块后，SSIM、PNSR有明显的改善 .
当结合内容感 知 的 上 采 样 模 块 后 ，LPIPS 和 DISTS
的效果进一步改善，在单独的 3D­CA 注意力模块的

基础上 LPIPS 和 DISTS 分别降低 4.43%、13.98%.
综 上 所 述 ，3D­CA 注 意 力 机 制 能 够 通 过 对 纹

理 特 征 信 息 权 重 的 调 整 ，加 强 细 节 特 征 信 息 的 重

要 性 ，解 决 了 细 节 特 征 提 取 不 足 的 问 题 ，一 定 程 度

上 减 弱 了 伪 影 的 出 现 . 内 容 感 知 的 上 采 样 通 过

CARAFE­3D 模 块 实 现 基 于 特 征 图 的 上 采 样 ，极

大 地 减 弱 了 伪 影 的 出 现 ，但 是 仅 仅 使 用 内 容 感 知

的 上 采 样 容 易 导 致 高 频 信 息 的 丢 失 ，产 生 局 部 平

滑 的 现 象 . 通 过 引 入 3D­CA 注 意 力 在 一 定 程 度 上

解 决 内 容 感 知 的 上 采 样 模 块 带 来 的 问 题 ，产 生 更

多 的 细 节 特 征 ，进 一 步 提 高 体 纹 理 合 成 的 效 果 .

此外，本节在验证 3D­CA 注意力机制和基于内

容感知的上采样模块的可行性之后，为了验证混合

空洞卷积对于模型速率的提高，针对混合空洞卷积

模 块 进 行 定 量 消 融 实 验 . 采 用 相 同 的 样 本 ，设 置 训

练次数为 8 000 次，其余参数保持一致 . 从表 6 中可

以 看 出 在 引 入 混 合 空 洞 卷 积 之 后 ，模 型 的 参 数 量

极大的减少，在相同的训练次数下采用混合空洞卷

积块的方法所用时间明显低于普通卷积的方法 .

4 总结  

本 文 针 对 现 有 体 纹 理 合 成 中 存 在 长 距 离 依

赖 的 问 题 及 颜 色 失 真 的 问 题 ，提 出 了 一 种 基 于

3D­CA­GAN 的 岩 石 体 纹 理 生 成 方 法 . 通 过 引 入

3D­CA 模 块 和 一 组 基 于 内 容 感 知 的 上 采 样 模 块 ，

成 功 解 决 了 长 距 离 依 赖 的 问 题 在 一 定 程 度 解 决

颜 色 失 真 的 问 题 ，同 时 保 证 生 成 具 有 丰 富 细 节 的

岩 石 体 纹 理 ，最 后 通 过 引 入 混 合 空 洞 卷 积 减 少 网

络 训 练 时 长 . 实 验 结 果 表 明 ，本 文 方 法 在 生 成 体

纹 理 的 多 样 性 和 真 实 感 方 面 均 优 于 传 统 方 法 ，有

效 改 善 了 三 维 岩 石 模 型 的 视 觉 表 现 力 和 应 用 价

值 . 未 来 的 研 究 可 以 进 一 步 优 化 体 纹 理 合 成 算 法

效 率 ，针 对 体 纹 理 质 量 的 定 量 评 价 作 进 一 步 研

究 ，探 索 更 复 杂 的 纹 理 特 征 合 成 技 术 ，为 地 球 科

学 、岩 石 学 及 相 关 领 域 提 供 更 强 大 的 技 术 支 持 .
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