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基于卷积神经网络和边缘检测的自然纹理合成算法
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摘要　基于卷积神经网络(CNN)的VGGＧ１９(VisualGeometryGroup)模型,研究了卷积神经网络对输入纹理进行

卷积时,输入纹理特征图的边缘信息对生成自然纹理效果的影响.在使用卷积神经网络的 VGG对输入图像进行

卷积时,为了防止过拟合现象,采用平均池化的方式对特征图进行处理,在一定程度上保护了特征图的边缘信息,

相对采用最大池化处理特征图取得了更好的生成效果.同时,提取各层特征图的边缘信息并将其叠加到特征图

中,能很好地保留纹理图像的边缘结构信息.实验结果表明,改进后的方法能取得较为理想的纹理生成效果.
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１　引　　言

纹理合成是以样本纹理图像为基础,通过相关

算法重新生成一个新图像的过程,新生成的图像无

论在结构上还是视觉上都与样本纹理相似.早期的

纹理合成一般采用两种方式.一种是以像素为单位

进行采样生成纹理图像,一次只能合成一个像素,这
类算法以文献[１Ｇ３]中基于像素点的纹理合成算法

为代表.基于像素点的纹理合成算法合成速度慢,
效率低下,显然达不到实时合成的需求.另一种是基

于样本块的纹理合成,该种方法以样本纹理为源图

像,对样本纹理进行块采样,通过相关算法输出生成
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目标图像,以文献[４Ｇ６]中算法为代表.基于块的纹

理合成技术相对于基于像素点的纹理合成技术,提高

了合成的速度,是目前采用较多的合成算法.
无论是基于像素点的纹理合成还是基于样本块

的纹理合成,都是基于参数的合成方法,需要对合成

过程进行实时监测,根据合成结果不断调整相关参

数以便得到更好的合成效果.基于参数的纹理合成

过程,需要进行繁琐的参数调整,在合成质量、稳定

性以及不需要用户控制等方面都还有很大的改进空

间.最近 几 年,基 于 深 度 学 习 的 卷 积 神 经 网 络

(CNN)在计算机视觉等领域取得了较好的应用,比
如在物体分类、图像识别、人脸识别以及图像分割等

方面都取得了较好的效果.本文把基于深度学习的

CNN应用到纹理合成算法中,在总结Gatys等[７]算

法的不足之后提出了基于CNN和边缘检测的纹理

合 成 算 法,采 用 VGGＧ１６ (Visual Geometry
Group)[８Ｇ９]模型进行纹理合成训练,相对于传统的

基于参数的纹理合成算法,取得了更好的合成结果.

２　CNN和图像边缘检测

２０１５年Gatys等[７]把CNN用于纹理合成,取
得比基于参数的纹理合成算法更好的合成结果.合

成方法如下:１)原始样本纹理输入到CNN模型,在
该模型中计算多个层的特征响应上的 Gram 矩阵

El;２)初始化白噪声图像输入CNN模型,计算包

含纹理模型在内的每个层的损失函数.在每个像素

值的总损失函数上计算梯度下降,生成与原始纹理

相同的Gram矩阵得到一个新图像.Gatys等提出

的方法虽然能在自然纹理、随机纹理上取得比传统

算法更好的效果,但在合成类似结构性纹理和半随

机性纹理时会出现不稳定、亮度和对比度变化剧烈

等情况.

２．１　深度卷积神经网络

VGGＧ１９模型是基于深度学习的网络模型,该
模型已应用于人脸识别、图像分类等领域.文献[７]
中使用VGGＧ１９进行纹理生成训练,VGG在加深网

络层数的同时为了避免参数过多,在所有层都采用

３×３的小卷积核,卷积层步长设置为１.VGG的输

入设置为２２４pixel×２２４pixel大小的RGB图像,
在训练集上对所有图像计算红、绿、蓝(R、G、B)均
值,然后把图像作为输入传入VGG卷积网络,使用

３×３或者１×１的过滤器过滤,卷积步长固定为１.

VGG全连接层有３层,激活函数整流线性单元

(ReLU)用于隐层神经元输出,VGG的整体结构如

图１所示.其中,convolution＋ReLU表示卷积激

活函 数 层,maxpooling 表 示 最 大 池 化 层,fully
connected＋ReLU表示全连接层激活函数,softmax
表示最后的多分类神经网络输出和归一化层.

图１ VGG整体结构

Fig敭１ VGGoverallstructure

　　合成纹理模型如图２所示,其中左侧图为纹理

特征图分析,源纹理样本输入到CNN,并计算大量

层上的特征响应矩阵Gl.右侧图为纹理合成,用白

噪声初始化一个随机图像x１ 输入到CNN,计算纹

理模型中每层损失函数的贡献值El,L 为总损失函

数[１０].在每个像素值的总损失函数上计算梯度下

降,生成与样本纹理相同的Gram矩阵,最后得到一

个新图像.

图２ 中 Gl_ij ＝ ∑
k
Fl_ikFl_jk,El＝

１
４N２

lM２
l
×

∑
i,j

(Gl_ij－Ĝl_ij)２,L(x１,x２)＝∑
L

l＝０
wlEl,其中:Gl_ij

表示l层上的特征图i和j之间的内积;Fl_jk表示第

l层位置k处第j个过滤器的激活值;k是输入特征图
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的数量;Nl 为l层的行数;Ml 为l层的列数;Gl,Ĝl 分

别表示l层上源纹理和生成纹理的Gram矩阵;El 表

示第l层对总损失函数的贡献值;x１ 表示源纹理图像;

x２ 表示生成的纹理图像;wl 为总损失函数的权重因

子.第l层上的El 对激活函数求偏导为[１１Ｇ１４]

∂El

∂F̂l_jk

＝

１
N２

lM２
l

(Fl̂)T(Gl －Ĝl)[ ]ji,ifF̂l_jk ＞０

０,ifF̂l_jk ＜０

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

,

(１)

式中:F̂l_jk为生成纹理第l层位置k 上的第j 个滤

波器的激活值;T表示矩阵转置.

Gatys等提出的算法采用了深度CNN模型来

生成自然纹理,比传统参数化的纹理合成算法取得

的合成效果更好.但Gatys等采用CNN模型来训

练,需要花费较传统算法更多的训练时间,同时,在
卷积过程中,采取最大池化的方式对卷积后的纹理

图像进行处理,使得纹理图像的部分信息丢失,特别

是图像的边缘结构信息,这也是该算法只能用于生

成其自然纹理的原因.

图２ CNN纹理合成过程

Fig敭２ CNNtexturesynthesisprocess

２．２　图像边缘检测

图像的边缘信息往往体现在图像梯度信息发生

剧烈变化的区域,图像的边缘给人们更强的视觉感

受,所以图像的边缘信息在纹理合成过程中不可忽

视.Gatys等提出的算法在对输入的纹理图像卷积

后进行最大池化处理时会丢失图像的部分边缘信

息,导致最终合成结果中边缘信息模糊不清,影响合

成纹理的视觉效果.本文对卷积过程中图像的每一

层进行边缘提取,然后把提取的边缘信息叠加到每

个特征图中,很好地保留了纹理图像的边缘结构信

息.采用Kirsch边缘算子进行图像的边缘信息提

取[１５],Kirsch算子８个方向的模板分别为
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　　假设图像中任意像素点PA 及周围３×３区域

的灰度如图３所示,设gi(i＝０,,７)为图像经过

图３ 任意点边缘值

Fig敭３ Edgevalueofarbitrarypoint

Kirsch边缘算子第i＋１个模板通过卷积处理后得

到的A 点的灰度值,则有

g０＝５×(a３＋a４＋a５)－
３(a２＋a６)－３(a１＋a０＋a７), (３)

式中:ai(i＝０,,７)为任意点A 的邻域像素,使用

(３)式同样的方法可计算A 点其他方向的灰度值,
则处理后A 点的灰度值为

gA ＝max(gi),i＝０,,７. (４)
使用Kirsch算子边缘提取效果如图４所示.

图４ Kirsch算子边缘提取.(a)原图像;(b)Kirsch边缘提取效果

Fig敭４ EdgeextractionbyusingKirschoperator敭 a Originalimage  b Kirschedgeextractioneffect

３　算法步骤

改进后算法步骤如下:１)输入源样本纹理到

CNN的VGGＧ１９中计算其各层特征图;２)计算各

层特征图的边缘信息并保留;３)把保留的各层特征

图的边缘信息进行叠加;４)对各层进行梯度下降,
输出Gram矩阵生成对应的纹理图像.改进算法流

程如图５所示.

图５ 改进算法流程图

Fig敭５ Flowchartofimprovedalgorithm

４　实验结果分析

４．１　实验参数

所有实验环境为主频３．７GHz,内存为２６GB,

GPU为 NVIDIATitanX,Python版本为３．６,网络

采用 TensorFlow框架编程实现.在实验中,过滤

器大小为３×３×n,其中n 是输入特征图通道,卷积

的步长和填充均为１.输 入 样 本 图 像 素 大 小 为
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２２４×２２４×３ (RGB 图 像),源 纹 理 来 自 数 据 库

www．textures．com.

４．２　实验结果对比分析

为验证算法的有效性,对算法生成的自然纹理

与文献[４]以及文献[７]的输出效果纹理图进行了对

比,如图６所示.
由图６生成的纹理效果图对比可知,图６(b)是

文献[４]的Imagequilting算法生成的纹理图效果.

图６ 生成纹理效果图比较.(a)输入源纹理;(b)文献[４]算法效果;(c)文献[７]算法效果;(d)改进后算法效果

Fig敭６ Comparisonofgeneratedtextureimages敭 a Inputsourcetextures  b resultsofalgorithminRef敭 ４  

 c resultsofalgorithminRef敭 ７   d resultsofimprovedalgorithm
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该算法采用最小误差路径拼接样本纹理块,相对于

其他基于像素的纹理合成算法,提高了纹理合成的

效率.但该算法在匹配纹理相似度时,只考虑了纹

理块之间的颜色误差,忽略了纹理本身的边缘结构

信息,导致合成结果图中有些边缘无法很好地匹配,
出现边缘信息模糊不清的情况.尤其是对边缘结构

较明显的纹理图像进行合成时边缘不匹配情况更为

明显,图６(b)所示线框中为边缘信息模糊、拼接不

自然、不平滑的情况.
图６(c)为文献[７]中采用CNN生成的纹理图

像,该方法采用基于深度学习CNN的 VGGＧ１９模

型,通过对输入图像进行卷积Ｇ池化的方式计算输入

图像多个层的特征图,得到每一特征图的Gram矩

阵,再用白噪声初始化一个输入图像,用同样的方式

计算得到每一特征图和相应的Gram矩阵,然后计

算两边图像相应总的损失函数执行梯度下降,最后

生成纹理图像,如图２所示.采用CNN生成纹理

图像的方法打破了传统的基于参数化的纹理合成方

法,第一次采用基于CNN模型的方式来生成纹理

图像.基于CNN 的纹理合成方法与基于样本块

Imagequilting算法生成的纹理相比,具有更加丰富

的纹理内容,取得更好的视觉效果.但由于基于

CNN的纹理生成算法为了防止过拟合,采用最大池

化的方式对图像进行降维处理,各特征层会丢失图

像的部分信息,尤其是图像的边缘结构信息,最终导

致生成的纹理图像边缘信息不够清晰,生成纹理不

稳定,如图６(c)所示线框中出现了边缘匹配错误、
边缘不自然等情况.

图６(d)为改进后算法生成的纹理图像,该方法

在使用CNN对输入纹理图像进行卷积后采用平均

池化的方式对纹理进行处理,相对于最大池化方式,
平均池化在一定程度上保护了特征图的边缘相关信

息.同时改进后的算法对每一层特征图都提取边缘

信息然后再叠加,最大程度地保护了纹理本身的结

构信息,使得生成结果最大程度上与纹理本身结构

相吻合,与文献[４]和文献[７]相比,改进后生成的纹

理图像在边缘部分更加清晰、自然,取得较前两种算

法更好的合成效果.但由于改进方法需对大量特征

图进行边缘信息提取和叠加,纹理生成时间比文献

[４]和文献[７]中的传统算法更长.对纹理生成过程

进行加速优化,提高纹理生成效率,将是今后关注

的重点.

５　结　　论

基于深度学习CNN,研究了纹理图像的边缘结

构信息以及基于CNN的VGGＧ１９模型对生成自然

纹理图像效果的影响.实验结果表明:１)基于

CNN的VGGＧ１９模型在计算输入图像各层特征图

时,采用最大池化的方式对各特征图进行处理,会导

致各特征图丢失部分边缘信息,影响其纹理的生成

效果,采用平均池化对特征图进行处理,能取得比前

者更好的生成效果;２)纹理图像的边缘结构信息对

合成纹理的效果有较大影响,在计算各层特征图时

保留各层特征图的纹理边缘信息,在执行梯度下降

时再把各层的边缘信息与其各特征图进行叠加,最
后执行梯度下降后生成的纹理能取得较好的效果;

３)基于块采样的Imagequilting纹理合成算法采用

在样本空间搜索匹配块的方式进行合成,该方法受

限于有限的样本空间,导致合成的纹理图像有太多

的重复纹理块,影响自然纹理的视觉效果;４)基于

CNN模型的纹理生成方法避免了基于块采样的纹

理合成样本数量有限导致合成结果有重复块的情

况,能取得较传统基于参数化的纹理合成算法更好

的效果.

参 考 文 献

 １ 　WeiLY LevoyM敭Texturesynthesisoverarbitrary
manifoldsurfaces C ∥The２８thAnnualConference

onComputerGraphicsandInteractiveTechniques 

August１２Ｇ１７ ２００１ LosAngles敭NewYork ACM 

２００１ ３５５Ｇ３６０敭

 ２ 　TongX ZhangJD LiuLG etal敭Synthesisof
bidirectionaltexturefunctionsonarbitrarysurfaces

 C ∥The２９th AnnualConferenceonComputer

GraphicsandInteractive Techniques July２３Ｇ２６ 

２００２ SanAntonio Texas敭NewYork ACM ２００２ 
６６５Ｇ６７２敭

 ３ 　AshikhminM敭Synthesizingnaturaltextures C ∥

Proceedingsofthe２００１SymposiumonInteractive３D

Graphics March１９Ｇ２１ ２００１ NorthCarolina敭New

York ACM ２００１ ２１７Ｇ２２６敭

 ４ 　EfrosAA FreemanWT敭Imagequiltingfortexture

synthesis and transfer C ∥The ２８th Annual

Conferenceon Computer GraphicsandInteractive

Techniques August１２Ｇ１７ ２００１ LosAngles敭New
York ACM ２００１ ３４１Ｇ３４６敭

 ５ 　XueF Cheng C Jiang J L敭 Wang TileＧbased

improvedtexturesynthesis J 敭JournalofComputer

Applications ２０１０ ３０ ８  ２０９８Ｇ２１００ ２１５６敭

　　　薛峰 成诚 江巨浪敭基于 WangTile的改进纹理合

成算法 J 敭计算机应用 ２０１０ ３０ ８  ２０９８Ｇ２１００ 

１３１００１Ｇ６



激 光 与 光 电 子 学 进 展

２１５６敭

 ６ 　KwatraV SchoedL A EssaI etal敭Graphcut
texturesimageandvideosynthesisusinggraphcuts

 C ∥The３０th AnnualConferenceonComputer
GraphicsandInteractive Techniques July２７Ｇ３１ 
２００３ San Diego California敭New York ACM 
２００３ ２７７Ｇ２８６敭

 ７ 　GatysLA EckerAS BethgeM敭Texturesynthesis
using convolutional neural networks EB OL 敭

 ２０１５Ｇ１２Ｇ０６  ２０１８Ｇ１１Ｇ０１ 敭https ∥arxiv敭org abs 
１５０５敭０７３７６敭

 ８ 　CadieuCF HongH YaminsDLK etal敭Deep
neuralnetworksrivaltherepresentationofprimateIT
cortexforcorevisualobjectrecognition J 敭PLoS
ComputationalBiology ２０１４ １０ １２  e１００３９６３敭

 ９ 　SimonyanK ZissermanA敭Verydeepconvolutional
networksforlargeＧscaleimagerecognition EB OL 敭

 ２０１５Ｇ０４Ｇ１０  ２０１８Ｇ１１Ｇ０１ 敭https ∥arxiv敭org abs 
１４０９敭１５５６敭

 １０ 　PortillaJ SimoncelliE P敭A parametrictexture
modelbasedonjointstatisticsofcomplexwavelet
coefficients J 敭InternationalJournalofComputer
Vision ２０００ ４０ １  ４９Ｇ７０敭

 １１ 　LeCunY A BottouL OrrGB etal敭Efficient
backprop M ∥MontavonG OrrGB MüllerKR敭
Neuralnetworks tricksofthetrade敭Heidelberg 
Springer ２０１２ ７７００ ９Ｇ４８敭

 １２ 　JaderbergM VedaldiA ZissermanA敭Speedingup
convolutional neural networks with low rank
expansions C ∥ProceedingsoftheBritishMachine
Vision Conference ２０１４ September １Ｇ５ ２０１４ 
Nottingham UK敭Durham England UK BMVA
Press ２０１４敭

 １３ 　JiaY Q ShelhamerE DonahueJ etal敭Caffe 
convolutionalarchitectureforfastfeatureembedding
 C ∥The２２ndACMInternationalConferenceon
Multimedia November３Ｇ７ ２０１４ Orlando Florida敭
NewYork ACM ２０１４ ６７５Ｇ６７８敭

 １４ 　OkazawaG TajimaS KomatsuH敭Imagestatistics
underlyingnaturaltextureselectivityofneuronsin
macaque V４ J 敭 Proceedings of the National
AcademyofSciences ２０１５ １１２ ４  E３５１ＧE３６０敭

 １５ 　XieJ LuY GaoR etal敭Cooperativetrainingof
descriptorandgeneratornetworks EB OL 敭 ２０１８Ｇ
１０Ｇ２９  ２０１８Ｇ１１Ｇ０１ 敭https ∥arxiv敭org abs １６０９敭
０９４０８敭

１３１００１Ｇ７


