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Partie III: Textures

• Définition des textures

• Quelques caractéristiques utiles.

• Caractéristiques issues de réseaux: Gatys.

• Un exemple de réseau génératif.
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Texture?

• Une texture est une image qui possède des 
caractéristiques intuitives

• Une période ou pseudo-période petite devant la taille 
de l’image.

• Des composants caractéristiques qui se répètent… mais 
avec des différences possibles.
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Description mathématique

7

• Il a été proposé que les informations d’une texture 
peuvent être résumées par quelques statistiques

• Premier ordre: Histogramme, Moyenne, Écart-type.

• Second ordre: Covariance.
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• Il reste à définir à quoi appliquer ces statistiques:

• Niveaux de gris. 

• Réponses à des filtres (ondelettes, filtres de Gabor) et 
plus tard des caractéristiques issues de réseaux.



Reconnaissance/synthèse

• Les descripteurs de texture peuvent servir à de la 
reconnaissance:

• Par exemple en calculant des distances entre les descripteurs 
d’une image cible et une banque de données de descripteurs.

• Ils peuvent aussi servir à synthétiser (Deep):

• Essayer de produire une image qui possède les même 
caractéristiques qu’une image d’exemple (Loss). 

• Ou concevoir une "machine" qui transforme un bruit en texture 
possédant les caractéristiques souhaitées (Architecture).
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Synthèse Heeger 1995

• Les descripteurs sont des histogrammes de transformées en 
ondelettes.

• On part d’une image de bruit blanc.

• Modifier les histogrammes pour atteindre la cible.

• Reconstruire (du mieux que l’on peut, par exemple une 
solution aux moindres carrés)

• Répéter.

10



Synthèse Heeger
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Source IPOL http://demo.ipol.im/demo/79/



Synthèse par phase aléatoire

• Les descripteurs sont le spectre (module de la TF)

• Si c’est la seule caractéristique à respecter cela 
revient à tirer uniformément une phase de TF.

➡ La phase est plaquée sur le spectre caractéristique.

• Cela peut être relié à la limite d’accumulation d'un 
même objet qui « tombe » aléatoirement une infinité de 
fois sur l’image à des endroits aléatoires.
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Synthèse par phase aléatoire

http://demo.ipol.im/demo/ggm_random_phase_texture_synthesis/
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Synthèse par phase aléatoire
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Synthèse Simoncelli-Portilla 
(2000)

• Les descripteurs sont des statistiques d’ondelettes (moyenne, 
variance, kurtosis)

• On ajoute également des corrélations spatiales entre 
coefficients d’ondelettes. De l’ordre de 1000 paramètres.

• On part d’une image de bruit blanc.

• Pour chaque paramètre on modifie l’image pour atteindre la 
cible.  (les auteurs suivent de gradient de F, si la cible 
est F(x)=c)

• Répéter.
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16Ajustement de statistiques d’ordres supérieurs de decompositions en
ondelettes. Extrait de Portilla-Simoncelli 2000
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Synthèse Gatys 2015
• Les descripteurs sont extraits des features de réseau 

(vgg19)

• Les covariances des features forment des matrices de Gram 
G. Ce sont ces matrices qui sont la cible.
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RENDU https://bit.ly/2GS7RNf

Le fichier doit être au format pdf et le nom du fichier doit commencer par votre nom de famille.
Comme vous ne pouvez pas effacer, pour mettre une seconde version ajouter _V2 dans le nom
pour rendre une autre version.

Pour ceux qui n’ont pas de compte Télécom les données sont là :

DONNEES POUR CEUX SANS COMPTE Dans le même lien de retour
Il faudra aussi charger le fichier vgg19.npy qui se trouve au même endroit et adapter
les scripts en conséquence (juste les chemins) Les modeles Texturenet sont inclus

1 Génération de texture de type Gatys

Dans Gatys(2015) l’auteur propose d’utiliser pour caractéristiques de textures les covariances
de features de réseau. Plus précisemment, si B est un bloc de neurones CNN qui a une taille
spatiale h⇥ w et c canaux. Le caractéristique retenue pour la couche B est

gij =
1

wh

hX

l=1

wX

k=1

B(l, k, i)B(l, k, j)

Ces caractéristiques sont calculées une fois pour une image exemple et pour plusieurs couches.
Si B est la couche numéro l du réseau, on appelle G

l la matrice ainsi construite. Elle est de taille
c⇥ c.

Lors de la synthèse on procède comme pour un entraînement de réseau sauf que la seule
variable est l’image d’entrée (initialisée à un bruit blanc). Un détail important est que les auteurs
préconisent d’utiliser, non pas la classique descente de gradient mais une méthode quasi-Newton
nommée L-BFGS. La loss qui est minimisée est

L(x) =
X

i

kGli(x)�G

lik2

où les li parcourent les couches choisies pour caractériser la texture et Gli est la matrice calculée
à la couche li pour l’image exemple (et Gli(x) son homologue pour l’image courante x). On lance
le programme gatys.py depuis la ligne de commande par python3 gatys.py –help. Attention une
execution prend quelques minutes, soyez parcimonieux pendant le TP.

1. Quelles couches ont été choisies pour caractériser les textures ? Générer une texture de
votre choix avec le programme.

2. Essayer de changer l’ensemble des couches choisies et dire quel effet cela a sur le résultat.
3. Quel est l’algorithme d’optimisation utilisé ? (si nous avions utilisé L-BFGS sans GPU,

chaque synthèse prendrait plusieurs heures)

2 Génération de texture par Texturenet

Dans l’article article TextureNets par Ulyanov et al (https ://arxiv.org/abs/1603.03417)
donne une solution générative au problème de la synthèse de texture. Pour cela un réseau est
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Synthèse Gatys 2015
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Réseaux profonds convolutionnels
(Gatys-Ecker-Bethge 2015)

Idée : imposer les corrélations entre les différents filtres à la même position
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Synthèse Ulyanov 2016
• Les descripteurs sont ceux de Gatys

• Le modèle est génératif: Un réseau est entrainé pour 
produire une image qui respecte les statistiques de Gatys 
à partir d’un bruit blanc.

Texture Networks

Figure 2. Overview of the proposed architecture (texture networks). We train a generator network (left) using a powerful loss based on
the correlation statistics inside a fixed pre-trained descriptor network (right). Of the two networks, only the generator is updated and
later used for texture or image synthesis. The conv block contains multiple convolutional layers and non-linear activations and the
join block upsampling and channel-wise concatenation. Different branches of the generator network operate at different resolutions
and are excited by noise tensors zi of different sizes.

3.1. Texture and content loss functions

Our loss function is derived from (Gatys et al., 2015a;b)
and compares image statistics extracted from a fixed pre-
trained descriptor CNN (usually one of the VGG CNN (Si-
monyan & Zisserman, 2014; Chatfield et al., 2014) which
are pre-trained for image classification on the ImageNet
ILSVRC 2012 data). The descriptor CNN is used to mea-
sure the mismatch between the prototype texture x

0

and
the generated image x. Denote by F l

i (x) the i-th map (fea-
ture channel) computed by the l-th convolutional layer by
the descriptor CNN applied to image x. The Gram matrix

Gl
(x) is defined as the matrix of scalar (inner) products

between such feature maps:

Gl
ij(x) = hF l

i (x), F
l
j(x)i . (4)

Given that the network is convolutional, each inner product
implicitly sums the products of the activations of feature i
and j at all spatial locations, computing their (unnormal-
ized) empirical correlation. Hence Gl

ij(x) has the same
general form as (3) and, being an orderless statistics of lo-
cal stationary features, can be used as a texture descriptor.

In practice, (Gatys et al., 2015a;b) use as texture descrip-
tor the combination of several Gram matrices Gl, l 2 LT ,
where LT contains selected indices of convolutional layer
in the descriptor CNN. This induces the following texture

loss between images x and x

0

:

LT (x;x0

) =

X

l2LT

kGl
(x)�Gl

(x

0

)k22 . (5)

In addition to the texture loss (5), (Gatys et al., 2015b) pro-
pose to use as content loss the one introduced by (Mahen-
dran & Vedaldi, 2015), which compares images based on
the output F l

i (x) of certain convolutional layers l 2 LC

(without computing further statistics such as the Gram ma-
trices). In formulas

LC(x;y) =

X

l2LC

NlX

i=1

kF l
i (x)� F l

i (y)k22 , (6)

where Nl is the number of maps (feature channels) in layer
l of the descriptor CNN. The key difference with the texture
loss (5) is that the content loss compares feature activations
at corresponding spatial locations, and therefore preserves
spatial information. Thus this loss is suitable for content
information, but not for texture information.

Analogously to (Gatys et al., 2015a), we use the texture
loss (5) alone when training a generator network for tex-
ture synthesis, and we use a weighted combination of the
texture loss (5) and the content loss (6) when training a gen-
erator network for stylization. In the latter case, the set LC

does not includes layers as shallow as the set LT as only
the high-level content should be preserved.

3.2. Generator network for texture synthesis

We now discuss the architecture and the training procedure
for the generator network g for the task of texture synthe-
sis. We denote the parameters of the generator network as
✓. The network is trained to transform a noise vector z

sampled from a certain distribution Z (which we set to be
uniform i.i.d.) into texture samples that match, according
to the texture loss (5), a certain prototype texture x

0

:

✓
x0 = argmin

✓
E

z⇠Z [LT (g(z; ✓), x
0

) ] . (7)

Network architecture. We experimented with several
architectures for the generator network g. The simplest are
chains of convolutional, non-linear activation, and upsam-
pling layers that start from a noise sample z in the form of

EntrainementGénération
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(x: bruit blanc)


