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Résumé — Nous présentons SIMuLDiTex, un modele frugal de diffusion multi-échelle pour la synthése de textures
a partir d’'une seule image d’exemple. Cette approche est basée sur une stratégie pyramidale d’échantillonnage et
de génération des textures permettant de préserver la fidélité des détails générés, méme a haute résolution. Grace
& un mécanisme original de conditionnement multi-échelle d’'un U-Net compact (environ un million de parametres),
SIMuLDiTex surpasse les méthodes de 1’état de I'art & nombres de parametres équivalents, offrant ainsi une solution
rapide et de qualité pour la génération de textures de tres haute résolution.

Abstract — We present SIMuLDiTex, a frugal multi-scale diffusion model for texture synthesis from a single example
image. This approach is based on a pyramidal strategy for texture sampling and generation, ensuring the fidelity
of generated details even at high resolution. Thanks to an original multi-scale conditioning mechanism within a
compact U-Net (approximately one million parameters), SIMuLDiTex outperforms state-of-the-art methods that have an
equivalent number of parameters, providing a fast and high-quality solution for ultra-high-resolution texture generation.

FIGURE 1 : Texture composite synthétisée a la résolution 8K (9216 x 6144 pixels), en 72 s.
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1 Introduction

Contexte Nous nous intéressons au probleme de la syn-
these rapide et de haute qualité de textures a partir d’une
seule image d’exemple, un probléme difficile classique de
vision par ordinateur, qui a des applications en édition
d’images et de vidéos. Notre objectif est de générer une
texture haute résolution (& partir d’une texture poten-
tiellement de résolution moyenne), tout en préservant
la cohérence perceptuelle et structurelle de ’exemple
d’origine, et en assurant une bonne diversité des textures

générées. Les algorithmes traditionnels, comme les ap-
proches basées sur les patchs, permettent une synthese
rapide mais manquent souvent de fidélité ou de diversité
visuelle, notamment quand les textures d’entrées sont
complexes. Les méthodes récentes d’apprentissage au-
tomatique, comme les GANs, les VAEs ou encore les
modeles de diffusion, offrent une syntheése réaliste, mais
nécessitent quant a elles des données et des ressources
computationnelles importantes. Le défi reste donc de
trouver un bon équilibre entre légéreté, fidélité et di-
versité, surtout si I’on veut appliquer des modeles en-
trainés sur un seul exemple, qui ont souvent du mal a
éviter le phénomene de sur-apprentissage et a extrapoler
la géométrie des textures correctement. Les méthodes
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Figure 2: Vue d’ensemble de la méthode SIMuLDiTex pour I’entrainement et I’échantillonnage de textures.
Gauche : Le réseau est entralné comme un débruiteur, conditionné sur un niveau de bruit ¢ et un facteur d’échelle f.
Droite : Pendant I'inférence, 'image est synthétisée de maniere coarse-to-fine, avec sur-échantillonnage, ajout de bruit,
étapes de débruitage et correction des couleurs. I ¢ désigne I'image synthétisée a la résolution f.

s’appuyant sur des modeles de fondations (en utilisation
directe ou par fine-tuning ou distillation), rencontrent
le méme défi. Dans tous les cas de figure, générer des
images & haute résolution (c¢f fig. 1) reste prohibitif en
raison de ’empreinte mémoire de ces modeles génératifs
reposant sur des réseaux de neurones tres profonds.

Contributions et organisation Dans ce papier, nous
décrivons SIMuLDiTex, un modele de diffusion léger et
multi-échelle pour la synthese rapide de textures a partir
d’une seule image. Aprés une courte revue des modeles
génératifs pour la génération de textures (§ 2), notre
modele est décrit en section 3. Ce modéle capture des
motifs a longue distance tout en maintenant une qualité
de synthese a haute résolution, en évitant les artefacts
classiques des auto-encodeurs. Un mécanisme original
de conditionnement a ’échelle nous permet de déployer
une approche multi-échelle rapide sans augmenter le nom-
bre de parameétres de la méthode. Nous proposons une
architecture U-Net légere, avec seulement un million de
parameétres, qui est entrainable efficacement avec peu de
données. Nous remplagons les mécanismes d’attention
classiquement utilisés dans ce type de réseaux, par des
modules de Fourier [3] afin d’obtenir une synthése avec
une complexité linéaire. En section 4, nous validons
notre méthode sur diverses textures, en montrant une
performance supérieure en termes de vitesse, de qualité et
de scalabilité par rapport aux méthodes équivalentes de
I’état de ’art. La figure 1 illustre par exemple le potentiel
de la génération de textures haute résolution en temps
réel, avec un cotiit de calcul raisonnable.

2 Meéthodes de I’état de I’art

Syntheése de textures avec statistiques de CNIN

Les méthodes basées sur les filtres d’image classiques ont
récemment évolué vers l'utilisation de réseaux neuronaux
pré-entrainés, par exemple avec le travail pionnier de
[5], mais I'optimisation de ces méthodes reste cofiteuse,
comme dans [7, 11]. Des modeles adversariaux, comme
SinGAN [16], ont permis de générer des textures rapi-
dement, mais peinent a capturer les structures a grande
échelle [16]. D’autres méthodes, telles que [22], ont com-
biné le critére d’optimisation de texture et la supervision
par GAN pour la syntheése de textures non-stationnaires

a haute résolution.

Génération d’images a partir d’une seule image

SinGAN [16] et ses variantes utilisent des réseaux générat-
ifs multi-échelles [7, 11, 17] pour synthétiser des images
a partir d’un seul exemple.

Modeéles de diffusion pour la synthése de textures

Plus récemment, les modéles de diffusion [8] ont montré
des capacités de génération d’images impressionnantes,
mais ces méthodes nécessitent en pratique de nombreux
pas d’échantillonnage. Des travaux récents ont permis
de réduire cette charge computationnelle, en particulier
par l'utilisation de la diffusion latente [12]. En outre, des
modeéles comme [4] et [15] créent de grandes images en
assemblant des patchs dans 1’espace latent.

Pour la synthese de textures, 'approche Infinite Texture
[21] ajuste un modele pré-entrainé de diffusion latente
pour générer des variations d’une texture donnée. Cepen-
dant, ces modeles restent cotiteux en calcul et limités en
résolution. Des alternatives, comme SinDiffusion [20],
combinent diffusion et approches de type SinGAN, mais
sans décomposition multi-échelle. D’autres, comme [9] et
[14] utilisent des réseaux dédiés pour la montée en résolu-
tion apres une synthése par diffusion a faible résolution.

3 Meéthode proposée

Dans cette section, nous présentons notre méthode pour
I'entrainement et l'inférence illustrée en fig. 2. Nous
décrivons dans un premier temps la représentation
multi-échelle des images, puis la conception du réseau
de débruitage conditionnel frugal entrainé pour le
processus de diffusion inverse a toutes les résolutions de
I'image. L’inférence suit une approche coarse-to-fine,
avec des images a des résolutions grossiéres qui sont
progressivement agrandies et rebruitées, avant d’effectuer
quelques étapes du processus inverse de diffusion. Par
ailleurs, la distribution des couleurs est ajustée durant le
processus de diffusion afin de mieux controler la synthese.

Extraction multi-échelle des patchs Nous utilisons
les puissances k d’un facteur de zoom f pour créer une
pyramide d’images {Iy,} a différentes résolutions. Des
patchs carrés de taille fixe sont extraits de cette pyramide
pour étre traités par le modele.



Figure 3: Synthése de texture avec SIMuLDiTex. Gauche :
Synthese avec S = 10 et r = 0.8. L’inférence prend environ 20 secondes pour 10 000 pixels de large au total.

Réseau de débruitage Le modele génératif est fondé
sur un processus de diffusion gaussien. Nous utilisons
un réseau de débruitage de type U-Net [13], mais sans

couches d’attention pour réduire 'empreinte mémoire.

Nous appliquons une convolution rapide dans le domaine
de Fourier dans le bottleneck du réseau [3] pour mieux
capturer les structures périodiques des textures. Le réseau
€p est conditionné par le facteur d’échelle f et le temps ¢
via un vecteur ¢,y [10].

Entrainement Nous désignerons par z; ; une image
indexée par un facteur d’échelle f et un pas de temps t du
processus de diffusion caractérisé par la variance cumulée
correspondante a;[8]. Le but du modele ey est de prédire
le bruit € ajouté & un patch aléatoire p provenant de I,
a l'instant ¢ du processus de diffusion, conditionnellement
atet f. La fonction de perte correspondante, que nous
cherchons a minimiser, est la suivante :

2
£(0) = Bu g [eo(Vam +VT=aue ) —¢| (1)

Dans cette expression, ’espérance est calculée sur les
variables aléatoires suivantes : le pas de temps ¢ € [1..T]
et le facteur d’échelle f € F, les patchs uniformément
choisis p € Py définis dans section 3, et le bruit gaussien
unitaire e ~ N(0,I).

Echantillonnage coarse-to-fine A la résolution la
plus grossiere fr, une inférence de diffusion complete
est effectuée en utilisant notre réseau conditionné sur

Iéchelle grossiere eg(xi—1,pp|Ci—1,p) det =T a t = 1.

Cette étape est rapide grace a la résolution limitée et
a l'utilisation de I’échantillonnage de bruit déterministe
DDIM [18], ce qui permet de limiter le nombre d’étapes
a T = 200. Ensuite, chaque résolution, de fx_1 & fo =1,
est traitée de maniere itérative. Pour chaque résolution
fx, la résolution précédente g r,_, est mise a I’échelle
par interpolation bilinéaire pour définir Z¢, s, . Plutét que
de commencer a partir du bruit pur zr ,, on démarre
a un temps intermédiaire ¢ = T en utilisant le modele
de diffusion inverse pour définir z,7 s en combinant
Zo,f, avec T 1., avec le niveau de bruit approprié. Le
parameétre 0 < r < 1 contrdle le niveau de bruit (fig. 2).

Nous effectuons ensuite S étapes d’échantillonnage
DDIM, avec des étapes temporelles échantillonnées
linéairement entre s = 11" et s = 1, pour mettre a jour
la résolution actuelle fr. Nous choisissons typiquement
S = 3 pour une vitesse d’échantillonnage rapide. Enfin,
I’histogramme des couleurs de I'image est ajusté pour

image d’exemple pour l'entrainement. Droite :

correspondre a celui de I'exemple a l'aide de la distance
de Wasserstein projetée. Pour les grandes images (par
exemple, 8192 px de large), 'image est générée par grands
morceaux (limite de mémoire GPU) et assemblée.
Interpolation Nous générons des textures intermédi-
aires en combinant les réseaux de diffusion de deux images
sources, ce qui permet d’obtenir des transitions douces
entre deux textures [6].

Stylisation SIMulLDiTex peut étre adapté a la transfert
de style, ou une image de contenu impose les grandes
structures et une image de style les motifs locaux.

4 Résultats

Figure 4: Ablation sur I'utilisation du module Fourier:
utilisé pour 'image du haut et pas en bas.
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Figure 5: Ablation sur r et S (en abscisses. Sélection
des hyper-paramétres par le critére SiFID [16] (en ordon-
nées) pour la synthése coarse-to-fine, et pour 3 exemples
différents.

SIMuLDiTex est capable de générer des textures en
trés haute résolution, comme illustré en fig. 1 et fig. 3.
Interpolation La fig. 1 illustre une interpolation spa-
tiale contrdlable par un masque, obtenue en pondérant
les débruitages de deux réseaux entralnés.



Meétrique Temps (s) | VGG-Gram (3 couches) | SIFID | Auto-corrélation |
7

acteur d'échelle T T [ 1 L
Facteur d’échelle 1 1 = 1 : =] 1 : =
120 [ [ T 009 005 0.7 18224 1139 6.6
600 | 3482 726 696 | 414 065 132 42250 2628 158

780 3.6 5.8 17.3 016 0.7 097 ‘ 3568.1 221.5 133

SinGAN [16] 1 3372 2925 63.7 1.95 1.87 2.02 43155 2684 16.8
Texture Networks [19]" 0.3 0.8 5.0 27.0 0.06 0.25 148 ‘ 2333.3 143.5 8.2
PSGAN [1] 0.0003 7.0 16.0 15.8 035 1.03 1.63 48744 3015 17.7
SIMuLDiTex S=3 3 66.8 9.7 8.7 0.61 0.3 0.6 ‘ 22023 1352 78
sans correction d’histogramme 3 67.3 182 18.5 1.03 072 0.85 18958.8 1181.9 73.4
SIMuLDiTex S=10 7 27.2 3.6 4.7 0.27  0.19 0.55 ‘ 1585.0 97.5 5.7
sans correction d’histogramme 7 29.0 10.5 19.0 052 056 0.75 19698.9 12278 76.3
SIMuLDiTex S=50 28 8.0 2.1 3.7 0.14 018 0.6 ‘ 1807.1 111.2 6.5
SIMuLDiTex 4M S=3 5 47.0 4.5 4.3 047 022 0.5 1487.9 91.2 5.2
SIMuLDiTex 4M S=10 13 14.1 1.5 3.1 0.19 0.19 0.54 ‘ 1498.7 91.7 5.2

Table 1: Comparaison quantitative de fidelité de
texture. Les images sont ici synthétisées en 2048 x 2048.

Métriques La table 1 présente une comparaison quan-
titative a d’autres méthodes, pour trois métriques :
Gram-VGG [5], SiFID [16] et distance d’auto-corrélation
spatiale. Elles sont calculées a trois résolutions pour
évaluer la cohérence multi-échelle.

Architecture U-Net Le module de Fourier améliore
l’alignement global des motifs sans le cotit des mécanismes
d’attention comme illustré en fig. 4.

Nombre d’itérations La fig. 5 étudie 'impact du
facteur de rebruitage r et du nombre d’étapes S.
Un compromis est nécessaire entre qualité et rapidité
d’échantillonnage.

5 Conclusion

SIMuLDiTex est un nouveau modele de diffusion léger
et multi-échelle pour une synthese de texture rapide et
de haute qualité a partir d’une seule image. En tirant
parti d’une stratégie de génération coarse-to-fine et d’un
mécanisme de conditionnement d’échelle original, notre
approche accélere 'inférence de maniere significative par
rapport & d’autres approches d’apprentissage de 1’état
de 'art. Nos travaux futurs exploreront le cas des tex-
tures non-stationnaires et l'intégration avec des cadres
de génération controlables.
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