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基于改进的 PixelCNN++ 网络纹理合成方法
潘俊安 1  段润涛 2  丁要男 1  张  煜 1 
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 摘　要               纹理合成是从少量样本纹理中生成任意数量相似纹理的关键技术。早期纹理合成方法在合成阶段需依赖

样本纹理图像，灵活性受限；后续发展的机器学习方法虽摆脱了合成阶段对样本的依赖，但存在非端到

端设计的缺陷，且在复杂纹理场景下性能表现不佳。鉴于神经网络具备拟合任意非线性函数的能力且

支持端到端学习，文章提出采用 PixelCNN++ 模型实现任意大小纹理图像的合成。该模型不仅可直接

扩展至约束纹理合成与纹理修复任务，无需额外训练过程，有效降低了跨任务适配成本；同时，为解

决纹理合成效率问题，进一步提出一种循环分配预测优化方法，以提升合成速度。实验表明，所提方

法在纹理合成的灵活性、复杂场景适应性及效率方面均具有显著优势，为纹理生成领域提供了新的有

效技术路径。   
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0  引言

纹理合成是通过从小样本图像的纹理中提取信息合成任

意数量的相似纹理的过程。纹理合成在计算机视觉、计算机

图形学和图像处理中发挥着重要作用。常见的有纹理修复 [1]

和约束纹理合成 [2]。随着增强现实和虚拟现实应用的发展，

快速高效的纹理合成变得更加重要。

约束纹理合成和纹理修复是基于纹理合成的进一步应

用，也是基于原始图像来修复内部受损或缺失的纹理，需要

确定缺失纹理的位置来进行纹理合成。

早期的纹理合成通常分为过程纹理合成（PTS）和样本

纹理合成（TSFS）。PTS 是通过对物理生成过程的仿真直接

在曲面上生成纹理，如毛发、云雾、木纹等，从而避免了纹

理映射带来的失真。这种方法可以获得非常逼真的纹理，但

对每一种新的纹理，却需要调整参数反复测试，非常不便，

有的甚至无法得到有效的参数。缺点明显，通用性差，需要

反复调整参数。TSFS 无需重复调整参数。TSFS 通常分为基

于点的合成 [3] 和基于块的合成 [4-7]。基于点的算法的缺点是

速度慢，容易丢失纹理中的全局特征。基于块的算法可以解

决基于点的合成算法的问题，选择足够的块也可以解决全局

特征缺失的问题。但是在贴图的接合处存在不连续的问题。

上述纹理合成方法在整个合成阶段总是需要一个样本纹理。

相比之下，通过学习获得的纹理取消了参数调整方法，显著

提高了现有纹理合成方法的实用性。Gatys 等人 [8] 将 CNN

用于纹理合成 [9-10]。然而，无论是早期的方法还是最近的

CNN、GAN 和 VAE 都不能生成任意大小的纹理图像。Cai

等人 [11] 提出使用 3 个 LSTM 网络分别合成纹理的第一行、

第一列和剩余像素。尽管这种方法可以合成任何大小的纹理

图像，但 LSTM 所消耗的资源会随着合成图像大小的增加而

增加。因此，本文提出 PixelCNN++ 用于端到端任意大小的

纹理合成。此外，本文方法可以直接扩展到基于原始图像的

约束纹理合成和纹理修复，而无需额外的训练，这是 GAN

和 VAE 所没有的。为了解决 PixelCNN++ 生成过程缓慢的问

题，本文提出了一种基于循环分配预测的方法来提高纹理合

成的速度。

1  相关工作 

1.1  纹理合成

Guo 等人 [12] 提出了一种基于基因表达编程的水泥微

观结构纹理合成方法。利用基因表达编程，分析并找到场

中像素之间的关系，直接合成水泥微观结构纹理。该方法

可以快速生成纹理图像，但不能搜索到所有的非线性关

系。因此，通过这种方法合成的图像效果没有达到期望的

结果 [13]。Dong 等人 [2] 使用支持向量机进行纹理合成。这

种方法在合成接近规则或规则的纹理时特别有效。以上两
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种方法都是基于马尔可夫随机场元素之间的相关性原理进

行纹理合成的，需要复杂的特征提取，有时无法很好地拟

合复杂的纹理图像。

随着深度学习的发展，基于深度学习的纹理合成越来越

受到关注。Fan 等人 [13] 提出了一种基于前馈神经网络的水泥

微观结构纹理合成方法。该方法的速度和效果优于基于基因

表达编程的方法，但不能生成图像边缘像素信息。因此，实

验结果仍然不理想。Ustyuzhaninov 等人 [14] 提出使用前馈卷

积网络代替 Gatys[8] 优化过程。尽管速度要快得多，但生成

的样本缺乏多样性。在 Gatys 的基础上，Sendik 等人 [15] 提出

了基于 CNN 特征之间深度相关性的纹理合成。通过引入结

构矩阵来表示深度特征之间的深度相关性，但其合成速度较

慢。

为了从局部细节结构和整体结构两方面保证合成效果，

谢莎莎 [16] 提出了一种结合生成对抗网络（GAN）和图卷积

网络（GCN）的非均匀纹理扩展合成模型（GAGCN）。

GAN 学习图像块的内部分布，使合成图像具有丰富的局部细

节。GCN 根据图像的统计特性学习像素之间的潜在相关性。

为提升修复图像的纹理度，李海燕等人 [17] 基于并行卷积残差

连接修复网络，通过结合注意力机制，降低了组网损失，较

经典算法，有效地提升了细节的修复能力。

1.2  纹理修复

纹理修复用于恢复检测区域中丢失的纹理。Efros 等人 [3]

提出了一种约束纹理合成方法，该方法可以填充纹理上已知

的空白区域。尽管这种方法取得了良好的效果，但在合成空

白区域中的像素时，必须搜索整个纹理。Dong 等人 [2] 将支

持向量机应用于约束纹理合成和图像修复。但是需要复杂的

特征提取。相反，本文方法是端到端的，不需要复杂的纹理

搜索。

2  方法简介 

本文方法框架如图 1 所示。首先训练 PixelCNN++；然

后，通过 PixelCNN++ 合成新纹理，一次合成一个像素，直

到合成所有像素以输出临时图像。

图 1  纹理合成过程

请注意，本文模型已经通过训练，可以直接用于纹理合

成、约束纹理合成和纹理修复。

2.1  PixelCNN++

PixelCNN[18] 由 Google DeepMind 的 Oord 提出。PixelCNN

使用多个卷积层来保持空间信息，并使用掩码卷积代替池化

层。虽然它比 PixelRNN 快，但效果不如 PixelRNN，而且由

于使用了掩码卷积，PixelCNN 存在盲点问题。然后，Oord

提出了 Gated PixelCNN 的优化模型 [19]。该模型提高了性能，

大大降低了计算成本。在此基础上，Salimans 等人 [20] 提出了

PixelCNN++。PixelCNN++ 在网络的最后一层使用离散的逻

辑混合似然，而非 256 种分类；使用整个像素作为条件，而

不是 R/G/B 通道。

PixelCNN++ 的结构如图 2 所示。PixelCNN++ 由卷积网

络组成，卷积网络可分为 3个部分：卷积层、编码层和解码层。

第一行的卷积核大小为 2×3。在第二行中，第一部分的卷积

核是 1×3 和 2×1，其他卷积核是 2×2。在编码阶段，使用步

长为 2 的卷积核来实现下采样操作。在解码阶段，使用步长

为 2 的转置卷积来恢复到原始大小。

图 2  PixelCNN 的框架 ++

2.2  纹理合成与改进

图像 Ux×y 的生成过程为：将 Ix×y 输入 PixelCNN++ 并输

出结果 p；PixelCNN++ 将预测像素的 3 个通道输出到图像

Ui×j，重复此操作，直到生成 x×y 大小的图像，最后输出图像

Ux×y。

P = F(Ix×y)                                                                  （1）

Ui×j = G(p)                                                                  （2）

式中：i=1,2,...,x；j=1,2,...,y；F() 表示 PixelCNN++；Ix×y 表示

输入图像；p 表示模型的输出；G() 表示采样和生成函数。

2.3  循环分配预测

通过此前测算可以看出，每个像素都需要放入模型中进

行一次合成。这个过程非常耗时。使用 kH、kW、P、S、Cm、

Cout、Hout 和 Wout 分别表示卷积核的行、列、填充大小、步长、

输入通道和输出通道的数量、宽和高输出特性。即在具有偏

差项的卷积神经网络的一层中的计算次数为：
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                                          （3）

                                          （4）

       （5）

                                                         （6）

根据马尔可夫随机场，当两个像素之间的距离较大时，

它们的相关性非常小。当输入图像的子区域为 p×q 时，具有

偏差项的卷积神经网络中的计算次数为：

                                        （7）    

                                         （8）

      （9）

                                                     （10）

从式（3~9）可以看出，N1 的计算量小于 N2。当网络层

数越深或生成图像的分辨率越大，计算的差异就会越明显。

因此，考虑如何从图像中获得区域，以及在合成当前区域时

如何生成下一个区域。关于如何获取区域，可以使用索引每

次获取图像的行和列。在生成行和列之后，合成图像中的相

应区域。因为它们是相同的记忆区域。为了解决如何合成下

一区域的问题，将上一区域的合成像素信息添加到下一区域。

有 3 种情况，基于前一个区域统称为 I 行或 I 列。这避免了

生成图像的不连续性，并且不会出现明显的纹理分离。因为

每个周期都会生成一个区域，所以这种方法被称为周期分配

预测。该过程如图 3 所示，每次将子区域中的一个区域放入

模型中以合成子区域的像素值。如果区域合成完成，取下一

个子区域，否则继续合成该个子区域。直到图像的所有区域

被组合。

图 3  循环分配预测示意图

3  纹理合成的应用 

如图 4 所示，在纹理合成的具体应用中，需要计算黄色

区域的四个顶点坐标。本文提出了一种计算四顶点坐标的可

行方法。首先，找到像素值等于 0（退化）或 255（缺失）的

整个图像的坐标，并分别取第一维度和第二维度中的最大和

最小坐标。此时，由顶点形成的区域是所需的黄色区域。对

于约束的纹理合成和纹理修复，只需要在黄色区域进行纹理

合成。

         

         （a）约束的纹理合成                （b）纹理修复

图 4  纹理合成的应用 

4  实验与讨论 

本文使用 PyTorch 来实现算法，在 Intel 3.8 GHz、128 

GB RAM、NVIDIA GeForce RTX 2080Ti 和 Ubuntu 16.04 的

服务器上进行了实验。纹理图像选自 Kylberg texture Dataset 

v.1.0 的 sesameeeds1、canvas1、cushion1、scarf1 数据集和可

见水泥数据集中标识号为 p35h4v1c300 的水泥数据。水泥数

据的网站是：http://visiblecement.nist.gov/。本文模型合成的

大小是 100 px×100 px。PixelCNN++ 的剩余块通道的数量为

64，并且批量大小为 64。基于循环分配预测，基于先前区域

选择 20 行或 20 列。

图 5 是模型的纹理合成结果。其中，（a）是输入的原始

纹理图像；（b）是通过原始生成方法合成的纹理图像；（c）

是通过本文方法合成的纹理图像。

（a）    （b）     （c）         （a）      （b）      （c）

图 5  纹理合成实验结果

表 1 显示了原始生成方法和循环分配预测所消耗的时间

比较。与原始方法相比，本文的方法在 GPU 上的时间减少了

2 倍多，在 CPU 上的时间缩短了近 15 倍。

表 1  原始方法和本文的方法所花费的时间比较

合成方法 CPU 时间 /min GPU 时间 /min

原始方法 1 223.418 9 13.645 7

本文方法 82.211 0 5.931 0

图 6（a）和（c）是原始纹理图像；（b）和（d）分别

是纹理合成的结果。
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     （a）             （b）             （c）             （d）

图 6  基于 PixelCNN++ 的约束纹理合成

图 7（a）和（c）是要修复的纹理图像；（b）和（d）

是修复后的纹理图像。可以发现，本文方法在约束纹理合成

和纹理修复方面也是有效的。

    （a）             （b）              （c）                （d）

图 7  基于 PixelCNN++ 的纹理修复

5  结论 

本文使用 PixelCNN++ 来合成纹理图像。然而，由于

PixelCNN++ 的合成速度较慢，通过分析合成过程和马尔可

夫随机场的相关性，提出了一种基于循环分配预测的优化

方法。实验结果表明，在 CPU 上比原来的方法快 15 倍，在

GPU 上比原来方法快 2 倍。
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PECS-Net：一种融合多尺度局部 - 全局特征与双重注意力机
制的断裂面识别算法
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 摘　要               在人类历史的长河中，积累了许多珍贵的文物。随着时间的推移和各种因素的影响，这些文物不可避免

地遭受了损坏。修复受损的文物不仅有助于保护文化遗产，还对弘扬和传承历史文化也起着重要作用。

对此，文章提出了一种基于深度学习的模型 PECS-Net，用于识别文物残片的断裂面和原始表面。该模

型以改进的 PointNet++ 网络为基础，修改原有的特征提取方法，提取多尺度的局部 - 全局特征，同时结

合双重注意机制增强特征表示。测试结果表明，PECS-Net 模型在 FragTag3D 数据集和 3D Puzzles 数据

集上分别实现了94.241%和76.859%的断裂面识别准确率，平均交并比（MIoU）得分分别为0.874和0.623。

与 Baseline 相比，PECS-Net 在上述数据集上将断裂面识别准确率提高了 19.529% 和 15.022%，MIoU 得

分分别提高了 0.277 和 0.201。   

 关键词                  PointNet++；多尺度局部特征；全局特征；注意力机制；断裂面识别；碎片拼接     
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0  引言

文物的保护与修复具有极为重要的意义。传统上，受损

文物的修复依赖专业人员手工拼接碎片。这种方法耗时费力，

严重依赖专家的经验，同时在修复过程中可能会对文物造成

二次损害。

近年来，随着计算机技术的飞速发展，计算机视觉领域

涌现出大量人才和创新技术，使得具备强大计算能力的计算

机能够在碎片匹配与拼接任务中替代人工 [1-3]。在利用计算

机修复破损文物的过程中，根据碎片厚度的特征，可将其分

为非薄壁碎片与薄壁碎片两类 [4]。对于非薄壁碎片，可以从

断裂表面提取特征，并利用这些特征进行点对点匹配，以完

成碎片的拼接。因此，准确高效地区分断裂表面与原始表面，

成为实现非薄壁碎片自动拼接的关键步骤之一。

为了克服这一挑战，本文提出了一种新的网络——PECS-

Net，该网络能够识别非薄壁文物碎片的断裂表面，为文物的
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