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(54) Bezeichnung: Verfahren und Vorrichtung zur Umsetzung eines Eingangsbildes einer ersten Doméne in ein

Ausgangsbild einer zweiten Doméne

(57) Zusammenfassung: Die Erfindung betrifft ein Verfah-
ren zum Trainieren eines ersten neuronalen Netzes zur Um-
wandlung eines Eingangsbildes (E) einer ersten Doméne in
ein Ausgangsbild (A) einer zweiten Domane, wobei das Trai-
ning auf fir das Training bereitgestellten Eingangsbildern (E)
der ersten Domane und Trainingsbildern (T) der zweiten Do-
mane durchgefiihrt wird; mit folgenden Schritten:

- Bereitstellen eines GAN-Netzwerks mit einem Generator-
netzwerk (2), das das erste neuronale Netz umfasst, und ei-
nem Diskriminatornetzwerk (3), das ein zweites neuronales
Netz umfasst;

- Trainieren des Diskriminatornetzwerks (3) basierend auf
einem Diskriminatorfehlerwert (DF) und einem oder mehre-
ren Trainingsbildern (T) und/oder einem oder mehreren Aus-
gangsbildern (A), die durch Verarbeiten eines oder mehre-
rer der Eingangsbilder durch das Generatornetzwerk (2) er-
zeugt werden, wobei der Diskriminatorfehlerwert (DF) ab-
hangig von einer jeweiligen Giite (C) des einen oder der
mehreren Trainingsbilder (T) und/oder des einen oder der
mehreren Ausgangsbilder bestimmt wird;

- Trainieren des Generatornetzwerks (2) basierend auf ei-
nem flr das Training bereitgestellten Eingangsbild (E) und
einem Generatorfehlerwert (GF), der von einer Giite (C)
des von dem Generatornetzwerk (2) abhangig von dem Ein-
gangsbild (E) bereitgestellten Ausgangsbilds (A) und einer
AhnlichkeitsgroRe (S) zwischen dem Eingangsbild (E) und
dem Ausgangsbild (A) abhangt, die ein Mal fiir eine struk-
turelle Ahnlichkeit angibt.
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Beschreibung
Technisches Gebiet

[0001] Die Erfindung betrifft Verfahren zum Trai-
nieren eines neuronalen Netzes zur Umsetzung ei-
nes Eingangsbildes einer ersten Doméane bzw. in ei-
nem ersten Darstellungsstil in ein Ausgangsbild einer
zweiten Doméane bzw. in einem zweiten Darstellungs-
stil.

Technischer Hintergrund

[0002] Kraftfahrzeuge sind h&aufig mit Kamerasyste-
men ausgestattet, die eine Bildinformation Uber eine
Fahrzeugumgebung, insbesondere ein Bild einer in
Fahrtrichtung vorausliegenden Fahrzeugumgebung,
erfassen. Diese Bildinformation wird zur Durchfiih-
rung von Fahrerassistenzfunktionen zur Unterstit-
zung des Fahrers und von autonomen Fahrfunktio-
nen verwendet. Beispiele flr solche Fahrerassistenz-
funktionen kénnen ein Erkennungssystem fir Ver-
kehrsschilder oder einen Bremsassistenten umfas-
sen, der beispielsweise erkennt, dass sich ein Ful-
ganger in einem Kollisionsbereich vor dem Kraftfahr-
zeug befindet oder sich in diesen hineinbewegt.

[0003] Ein Problem bei der Entwicklung derartigen
Funktionen besteht darin, dass nur unzureichend
Bilddaten vorhanden sind, an denen diese Funktio-
nen getestet bzw. trainiert werden kdnnen. Insbeson-
dere ist es muhsam, Bilddaten flr kritische Situatio-
nen zur Verfugung zu stellen.

[0004] Weiterhin beinhalten bereitgestellte Bilddaten
in der Regel keine Metainformationen, die z. B. Bild-
segmentierungsinformation aufweisen, d. h. die an-
geben, welche Pixelregionen der Bilddaten zu einem
Fullgénger, zu einem Umgebungsbereich, zu einem
Strallenbereich, zu einem Geb&udebereich und der-
gleichen gehoéren. Oftmals missen derartige Bildin-
formationen manuell erstellt werden, was ein kost-
spieliger und vor allem zeitaufwendiger Prozess ist.

[0005] Bekannte Anséatze, Bilddaten fir mogli-
che Verkehrssituationen als kinstliches Kamerabild
kinstlich zu erzeugen, bestehen darin, gewunsch-
te Verkehrssituationen per Skript, d. h. mit einer
Formalsprache zu beschreiben und mit einer Gra-
phik-Engine zu visualisieren. Die so ermittelten Bil-
der bzw. Bilddaten stellen die Verkehrssituationen je-
doch kinstlich und nicht photorealistisch dar, was fur
das Entwickeln und Testen von Fahrerassistenzfunk-
tionen und autonomen Fahrfunktionen unter realisti-
schen Bedingungen ungeeignet ist.

[0006] Weitere Verfahren sind aus dem Stand der
Technik bekannt, die einen Stiltransfer von einem
Eingangsbild zu einem Ausgangsbild vorschlagen.
Wéhrend einfache Ansatze zum Training eines sol-
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chen Systems einander zugeordnete Bilddaten des
Eingangsbilds und des Ausgangsbilds verwenden,
die beide denselben Bildinhalt aufzeigen und nur im
Stil (mit ihrer Doméne) voneinander abweichen, kon-
nen fortgeschrittene Verfahren Eingangs- und Aus-
gangsbilddaten der entsprechenden Stile verwen-
den, die keinen Bezug zueinander aufweisen mus-
sen.

[0007] Ein Nachteil der oben beschriebenen Verfah-
ren besteht darin, dass wahrend des Trainings ei-
ne sogenannte Cycle Consistency berechnet werden
muss, wodurch im Training explizit die Eingangsbild-
daten in die Ausgangsbilddaten und umgekehrt be-
rechnet werden mussen, was das Training sehr re-
chenintensiv und damit zeitaufwendig macht.

Offenbarung der Erfindung

[0008] Erfindungsgemal sind ein Verfahren zum
Trainieren eines neuronalen Netzes zur Umsetzung
eines Eingangsbildes einer ersten Domaéane in ein
Ausgangsbild einer zweiten Domane gemal An-
spruch 1 sowie eine entsprechende Vorrichtung ge-
mal dem nebengeordneten Anspruch vorgesehen.

[0009] Weitere Ausgestaltungen sind in den abhan-
gigen Anspriichen angegeben.

[0010] Gemal einem ersten Aspekt ist ein Verfah-
ren zum Trainieren eines ersten neuronalen Netzes
zur Umwandlung eines Eingangsbildes einer ersten
Domane in ein Ausgangsbild einer zweiten Doméane
vorgesehen, wobei das Training auf flr das Training
bereitgestellten Eingangsbildern der ersten Doméane
und Trainingsbildern der zweiten Doméane durchge-
fuhrt wird; mit folgenden Schritten:

- Bereitstellen eines GAN-Netzwerks mit einem
Generatornetzwerk, das das erste neuronale
Netz umfasst, und einem Diskriminatornetzwerk,
das ein zweites neuronales Netz umfasst;

- Trainieren des Diskriminatornetzwerks basie-
rend auf einem Diskriminatorfehlerwert und ei-
nem oder mehreren Trainingsbildern und/oder
einem oder mehreren Ausgangsbildern, die
durch Verarbeiten eines oder mehrerer der Ein-
gangsbilder durch das Generatornetzwerk er-
zeugt werden, wobei der Diskriminatorfehlerwert
abhangig von einer jeweiligen Gite des einen
oder der mehreren Trainingsbilder und/oder des
einen oder der mehreren Ausgangsbilder be-
stimmt wird;

- Trainieren des Generatornetzwerks basierend
auf einem fur das Training bereitgestellten Ein-
gangsbild und einem Generatorfehlerwert, der
von einer Gute des von dem Generatornetzwerk
abhéngig von dem Eingangsbild bereitgestellten
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Ausgangsbilds und einer AhnlichkeitsgréRe zwi-
schen dem Eingangsbild und dem Ausgangsbild
abhangt, die ein MaR fiir eine strukturelle Ahn-
lichkeit angibt.

[0011] Ziel des obigen Verfahrens ist es, ein neu-
ronales Netz so zu trainieren, dass ein vorgegebe-
nes Eingangsbild in ein Ausgangsbild umgewandelt
wird. Dabei sollen Eingangs- und Ausgangsbild un-
terschiedliche Stile aufweisen, d. h. die Eingangsbild-
daten sollen in einer ersten Doméane und die Aus-
gangsbilddaten in einer zweiten Doméane zur Ver-
fugung stehen. Die Stile entsprechen Darstellungs-
stilen, wie z.B. eine Segmentierungsdarstellung, in
der z.B. farblich unterschiedliche Bereiche unter-
schiedlichen Objekten oder Bildbereichen zugeord-
net sind, ein photorealistisches Bild, ein Comic-Bild,
eine Strichzeichnung, eine Aquarell-Skizze und der-
gleichen.

[0012] Zum Erstellen und Testen von Fahrerassis-
tenzfunktionen und/oder autonomen Fahrfunktionen
fur ein Kraftfahrzeug, die auf einer Auswertung von
Kamerabildern der aktuellen Fahrzeugumgebung ba-
sieren, ist es notwendig, eine ausreichende Anzahl
von photorealistischen Bildern der Fahrzeugumge-
bung bereitzustellen. Diese Bilder sollen Kamerabil-
der ersetzen und von solchen moglichst nicht unter-
scheidbar sein. Diese Bilder kénnen zudem optional
mit einer Metainformation zur Verfligung gestellt wer-
den, die beispielsweise eine Segmentierungsinfor-
mation umfassen, die Bildbereiche des photorealisti-
schen Bildes bestimmten Objekten oder Hintergrin-
den zuordnet. Somit ist eine wichtige Anwendung fur
ein so trainiertes neuronales Netz die Umwandlung
eines z. B. durch eine Skriptsprache oder als Hand-
skizze beschriebenen Eingangsbilds in ein kunstlich
erzeugtes photorealistisches Ausgangsbild, das dem
Eingangsbild inhaltlich bzw. szenarisch entspricht, je-
doch in der Darstellungsweise, dem Darstellungsstil,
von diesem abweicht.

[0013] Im Folgenden wird von einer Umwandlung
eines Eingangsbilds eines ersten Stiles in ein Aus-
gangsbild eines zweiten Stiles bzw. eines Eingangs-
bilds in einer ersten Domane in ein Ausgangsbild
in einer zweiten Doméne gesprochen, um diesen
Generierungsprozess zu beschreiben. Beispielswei-
se kann ein Eingangsbild, das lediglich Bildberei-
che fur bestimmte Objekte und/oder Hintergriinde an-
gibt, wie beispielsweise Bildbereiche zur Darstellung
einer Person, eines Fahrradfahrers, eines Strallen-
bereichs, eines Bebauungsbereichs, eines Vegetati-
onsbereichs und dergleichen, so durch das trainier-
te neuronale Netz verarbeitet werden, dass die ent-
sprechenden Bildbereiche mit realistischen Struktu-
ren der entsprechenden Objekte versehen werden.

[0014] Dazu sieht das obige Verfahren vor, ein GAN-
Netzwerk zu verwenden (GAN: Generative Adversa-
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rial Network), bei dem ein Generatornetzwerk, das ei-
nem ersten neuronalen Netz entspricht, mithilfe eines
Diskriminatornetzwerks, das einem zweiten neurona-
len Netz entspricht, trainiert werden soll. Das Gene-
ratornetzwerk erzeugt dann aus bereitgestellten Ein-
gangsbilddaten in einer ersten Doméne Ausgangs-
bilddaten in einer zweiten Doméane.

[0015] Bei einem GAN-Netzwerk wird die Glte des
Trainings des Generatornetzwerks mithilfe des Dis-
kriminatornetzwerks verbessert. Das Diskriminator-
netzwerk liefert fir das Training des Generatornetz-
werks als relevante Information ein Bewertungsla-
bel fir das vom Generatornetzwerk generierte Aus-
gangsbild. Zum Bereitstellen des Bewertungslabels
wird das Diskriminatornetzwerk so trainiert, dass die-
ses bewerten kann, ob ein an dessen Eingang be-
reitgestelltes Bild ein Bild in einer zweiten Doméne
ist. Das Diskriminatornetzwerk wird zeitgleich oder
im Wechsel mit dem Generatornetzwerk basierend
auf vom Generatornetzwerk generierten Ausgangs-
bildern und Trainingsbildern in einer zweiten Doméane
trainiert, wobei den Trainingsbildern ein Bewertungs-
label zugeordnet wird, das ein hohes Zuordnungs-
mald zur zweiten Domane angibt (d. h. angibt, dass
die betreffenden Bilder der zweiten Doméane zuzu-
ordnen sind). Zudem werden dem Diskriminatornetz-
werk die Ausgangsbilder zugefuhrt, die vom Gene-
ratornetzwerk erstellt wurden, zusammen mit einem
Bewertungslabel, das ein niedriges Zuordnungsmaf}
zur zweiten Domane angibt (d. h. angibt, dass die be-
treffenden Bilder der zweiten Doméane kiinstlich durch
das Generatornetzwerk erzeugt wurden).

[0016] Generatornetzwerk und Diskriminatornetz-
werk kénnen wechselweise trainiert werden, wodurch
iterativ beide neuronale Netze verbessert werden und
das Generatornetzwerk letztlich lernt, ein bereitge-
stelltes Eingangsbild in der ersten Doméne in ein
Ausgangsbild in der zweiten Domane umzuwandeln.

[0017] Zum Training des Generatornetzwerks und
des Diskriminatornetzwerks werden Verlustfunktio-
nen bzw. Kostenfunktionen verwendet. Zum Training
des Generatornetzwerks wird als Kostenfunktion ei-
ne Generatorfehlerfunktion verwendet, die zwei Tei-
le umfasst. Ein erster Teil erzwingt, dass das gene-
rierte Ausgangsbild der zweiten Domé&ne zugeordnet
wird. Hierflr wird das durch das Generatornetzwerk
generierte Ausgangsbild dem Diskriminatornetzwerk
zugefihrt und der Abstand zum gewinschten Be-
wertungslabel (Bewertungslabel flr ein Trainingsbild
der zweiten Domane) minimiert. Der zweite Teil stellt
sicher, dass die Bildinhalte des durch das Gene-
ratornetzwerk generierten Ausgangsbildes dem Ur-
sprungsbild entsprechen, indem ein struktureller Ab-
stand des Ausgangsbildes zum Eingangsbild mini-
miert wird, d. h. das Ausgangsbild unterscheidet sich
von dem Eingangsbild lediglich durch den Darstel-
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lungsstil (Doméane) aber nur wenig durch den Bildin-
halt bzw. die dargestellte Szene.

[0018] Der strukturelle Abstand kann beispielsweise
durch einen Ahnlichkeitswert bestimmt werden, der
ein MaR fiir die strukturelle Ahnlichkeit von zwei Bil-
dern in unterschiedlichen Doménen ist. Beispielswei-
se eignet sich hierfur ein SSIM-Index (SSIM: Struc-
tural Similarity Index), der die strukturelle Ahnlichkeit
zwischen dem Eingangs- und dem Ausgangsbild in
bekannter Weise angibt.

[0019] Auf diese Weise wird ermdglicht, dass das
Generatornetzwerk darauf trainiert wird, ein Ein-
gangsbild in der ersten Domane bzw. eines ersten
Darstellungsstils in ein Ausgangsbild in einer zwei-
ten Doméne, d.h. eines zweiten Darstellungsstils,
umzuwandeln. Dazu muissen die Eingangsbilder des
ersten Darstellungsstils und die Trainingsbilder des
zweiten Darstellungsstils vorgegeben werden, wobei
eine Ahnlichkeit oder Identitét der Darstellung der
Eingangsbilder und der Trainingsbilder nicht notwen-
dig ist, d. h. es ist nicht notwendig, Eingangsbilder
bereitzustellen, die sich von den Trainingsbildern nur
durch den Darstellungsstil unterscheiden.

[0020] Durch das obige Verfahren kann somit ein
neuronales Netz (Generatornetzwerk) trainiert wer-
den, das automatisiert und Uberwacht aus syn-
thetischen Eingangsbildern, die beispielsweise ei-
ne Verkehrssituation schematisch bzw. stilisiert zei-
gen, photorealistische Ausgangsbilder der entspre-
chenden Verkehrssituation generiert. Die Ausgangs-
bilder kdbnnen dann dazu verwendet werden, Fahre-
rassistenzfunktionen bzw. autonome Fahrfunktionen
zu entwickeln und/oder zu testen. Ein Vorteil besteht
insbesondere darin, dass Situationen erstellt werden
kdénnen, die in der Realitat nicht getestet werden kon-
nen, wie z. B. eine auf die Fahrbahn rennende Per-
son zum Testen eines Bremsassistenzsystems bzw.
zum Testen eines Ausweichverhaltens einer autono-
men Fahrfunktion.

[0021] Insgesamt lasst sich durch das oben be-
schriebene Trainingsverfahren eine deutlich verbes-
serte Umsetzung eines Eingangsbildes eines ersten
Darstellungsstils in ein entsprechendes Ausgangs-
bild eines zweiten Darstellungsstils erreichen, wo-
bei das Trainingsverfahren in einfacher Weise imple-
mentiert werden kann und eine hohe Zuverlassigkeit
und Robustheit aufweist. Auch fuhrt das obige Trai-
ningsverfahren zu besseren Resultaten, d. h. eine
verbesserte prézisere Umsetzung des Eingangsbil-
des des ersten Darstellungsstils in das Ausgangsbild
des zweiten Darstellungsstils, als entsprechende her-
kémmliche Verfahren.

[0022] Weiterhin kann das Trainieren des Diskrimi-
natornetzwerks und des Generatornetzwerks gleich-
zeitig oder wechselweise wiederholt durchgeflhrt
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werden, insbesondere mithilfe eines Backpropagati-
on-Verfahrens, bis eine Abbruchbedingung erfiillt ist.

[0023] Es kann vorgesehen sein, dass die Abbruch-
bedingung erflllt ist, wenn eine Anzahl von Durch-
gangen oder eine vorbestimmte Gilite der vom Ge-
neratornetzwerk generierten Ausgangsbilder erreicht
ist.

[0024] Weiterhin kann die Glite des einen oder der
mehreren Trainingsbilder und/oder des einen oder
der mehreren Ausgangsbilder jeweils durch das Dis-
kriminatornetzwerk bestimmt werden und einer Be-
wertung entsprechen, in welchem Mal} es sich bei
dem betreffenden Bild um ein Bild der zweiten Doméa-
ne handelt.

[0025] Insbesondere kann der Diskriminatorfehler-
wert abhangig von einem Abweichungsmal} fir die
Abweichung zwischen der jeweiligen Giite des betref-
fenden einen Trainingsbildes oder der betreffenden
mehreren Trainingsbilder und einem Bewertungsla-
bel, das ein Trainingsbild als ein echtes Bild der zwei-
ten Domane angibt, und abh&ngig von einem Abwei-
chungsmal fir die Abweichung zwischen der jewei-
ligen Gute des betreffenden einen Ausgangsbildes
oder der betreffenden mehreren Ausgangsbilder und
einem Bewertungslabel, das ein von dem Generator-
netzwerk generiertes Ausgangsbild als unechtes Bild
der zweiten Doméane angibt, bestimmt werden, wo-
bei das Abweichungsmal insbesondere einem Mean
Squared Error oder einer bindren Cross Entropy ent-
spricht.

[0026] Es kann vorgesehen sein, dass die Ahnlich-
keitsgréRe von einem SSIM-Index fiir eine struktu-
relle Ahnlichkeit zwischen einem der Eingangsbilder
und einem durch das Generatornetzwerk aus dem
betreffenden Eingangsbild generierten Ausgangsbild
abhangt oder diesem entspricht.

[0027] Weiterhin kann das erste und/oder das zwei-
te neuronale Netz als Convolutional Neural Network)
(faltendes neuronales Netz) ausgebildet sein, wobei
insbesondere das erste und/oder das zweite neuro-
nale Netz eine Hintereinanderschaltung von einigen
Convolutional Layer-Blécken (Faltungsblécken), ei-
nigen ResNet-Blocken und einigen Deconvolutional-
Blocken aufweisen, wobei jeder der Blocke als eine
Aktivierungsfunktion eine ReLU-, leaky-RelLU-, tanh-
oder Sigmoid-Funktion enthalten kann.

[0028] Weiterhin kann der Generatorfehlerwert von
einem Abweichungsmal} fur die Abweichung zwi-
schen der jeweiligen Gute des von dem Genera-
tornetzwerk abhéngig von dem Eingangsbild bereit-
gestellten Ausgangsbilds und einem Bewertungsla-
bel aus dem Diskriminatornetzwerk, das ein Bild der
zweiten Doméane angibt, abhangen, wobei das Ab-
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weichungsmald insbesondere einem Mean Squared
Error oder einer bindren Cross Entropy entspricht.

[0029] Gemal einer Ausfiihrungsform kann das
Training des Diskriminatornetzwerks und/oder des
Generatornetzwerks nur dann durchgefuhrt werden,
wenn eine von dem aktuellen Diskriminatorfehlerwert
und/oder von dem Generatorfehlerwert abhangige
Bedingung erfiillt ist.

[0030] Weiterhin kann ein Verfahren zum Bereit-
stellen einer Steuerung fir ein technisches Sys-
tem, insbesondere fir einen Roboter, ein Fahrzeug,
ein Werkzeug oder eine Werkmaschine, vorgesehen
sein, wobei das obige Verfahren zum Trainieren ei-
nes ersten neuronalen Netzes ausgeflhrt wird, wobei
das trainierte erste neuronale Netz verwendet wird,
um Trainingsbilder, d.h. Ausgangsbilder der zweiten
Domaéne, zu erzeugen, mit denen die Steuerung, die
insbesondere ein neuronales Netz enthalt, trainiert
wird. Insbesondere kann das technische System mit-
hilfe der Steuerung betrieben werden.

[0031] GemalR einem weiteren Aspekt ist eine Ver-
wendung eines ersten neuronalen Netzes, das ent-
sprechend dem obigen Verfahren trainiert ist, zum
Generieren von photorealistischen Ausgangsbildern
in einer zweiten Doméne abhangig von vorgegebe-
nen Eingangsbildern in einer ersten Doméane, die ins-
besondere Uber eine Skript-basierte Beschreibung
erstellt werden

[0032] Weiterhin kdnnen die erzeugten photorealis-
tischen Ausgangsbilder als kinstliche Kamerabilder
zum Herstellen eines Klassifikators fliir Umgebungs-
situationen verwendet werden.

[0033] Gemal einem weiteren Aspekt ist ein GAN-
Netzwerk zum Trainieren eines ersten neuronalen
Netzes zur Umwandlung eines Eingangsbildes einer
ersten Domane in ein Ausgangsbild einer zweiten Do-
mane, wobei das Training auf fiir das Training bereit-
gestellten Eingangsbildern der ersten Doméane und
Trainingsbildern der zweiten Doméne durchgefihrt
wird, wobei das GAN-Netzwerk ein Generatornetz-
werk, das das erste neuronale Netz umfasst, und ein
Diskriminatornetzwerk aufweist, das ein zweites neu-
ronales Netz umfasst, wobei das GAN-Netzwerk aus-
gebildet ist, um

- das Diskriminatornetzwerk basierend auf ei-
nem Diskriminatorfehlerwert und einem oder
mehreren Trainingsbildern und/oder einem oder
mehreren Ausgangsbildern, die durch Verar-
beiten eines oder mehrerer der Eingangsbilder
durch das Generatornetzwerk erzeugt werden,
zu trainieren, wobei der Diskriminatorfehlerwert
abhangig von einer jeweiligen Gite des einen
oder der mehreren Trainingsbilder und/oder des
einen oder der mehreren Ausgangsbilder be-
stimmt wird; und
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- das Generatornetzwerk basierend auf einem
fur das Training bereitgestellten Eingangsbild
und einem Generatorfehlerwert zu trainieren,
der von einer Gute des von dem Generator-
netzwerk abhéngig von dem Eingangsbild be-
reitgestellten Ausgangsbilds und einer Ahnlich-
keitsgréfie zwischen dem Eingangsbild und dem
Ausgangsbild abhéngt, die ein Mal} fur eine
strukturelle Ahnlichkeit angibt.

Figurenliste

[0034] Ausfihrungsformen werden nachfolgend an-
hand der beigefiigten Zeichnungen naher erlautert.
Es zeigen:

Fig. 1a und Fig. 1b beispielhafte Darstellungen
eines Bildes eines ersten Darstellungsstils und
eines zugeordneten Bildes eines zweiten Dar-
stellungsstils;

Fig. 2 ein Blockdiagramm zur Veranschauli-
chung eines Systems zum Trainieren eines
GAN-Netzes zur Umsetzung eines Eingangs-
bildes eines ersten Darstellungsstils und eines
Ausgangsbildes eines zweiten Darstellungsstils;
und

Fig. 3 ein Flussdiagramm zur Veranschauli-
chung eines Verfahrens zum Trainieren eines
neuronalen Netzes zur Umsetzung eines Ein-
gangsbildes in ein Ausgangsbild eines davon
verschiedenen Darstellungsstils.

Beschreibung von Ausfiihrungsformen

[0035] Es soll ein neuronales Netz trainiert werden,
das in der Lage ist, ein Eingangsbild in ein Ausgangs-
bild umzuwandeln. Ziel ist es, dass das Eingangsbild
in einer ersten Domane, d. h. in einem ersten Darstel-
lungsstil, bereitgestellt wird und in ein dem Eingangs-
bild entsprechendes Ausgangsbild in einer zweiten
Doméne, d. h. in einem zweiten von dem ersten ver-
schiedenen Darstellungsstil, bereitgestellt wird. ,Dar-
stellungsstil® bezeichnet hierin eine Darstellungswei-
se einer in dem entsprechenden Bild enthaltenen In-
formation.

[0036] So koénnen beispielsweise ein Segmentie-
rungsbild, das eine Segmentierung von Objekt- und
Hintergrundbereichen eines photorealistischen Bilds
angibt, oder ein sonstiges kinstlich erzeugtes (syn-
thetisches Bild), wie z.B. eine Skizze, als Eingangs-
bild eine Vorlage darstellen, aus der ein photorea-
listisches Bild als Ausgangsbild generiert wird, so
dass das Eingangsbild und das Ausgangsbild unter-
schiedlichen Darstellungsstilen entsprechen. Fig. 1a
und Fig. 1b zeigen beispielhafte Darstellungen ei-
nes synthetischen Bildes bzw. eines dem syntheti-
schen Bild entsprechenden photorealistischen Bildes
in Skizzenform und als realistische Darstellungen.
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[0037] Eine mdgliche Anwendung eines so trainier-
ten neuronalen Netzes konnte darin bestehen, ein
vorgegebenes Eingangsbild in Form eines Segmen-
tierungsbildes, bei dem lediglich Segmentierungsbe-
reiche vorgegeben sind, in ein kinstlich erzeugtes
photorealistisches Ausgangsbild umzuwandeln. So
kann, wie in Fig. 1 als Realbild und als Skizzen-
bild gezeigt, beispielsweise ein Segmentierungsbild
(Fig. 1a), in dem lediglich Flachen gekennzeichnet
sind, die beispielsweise Darstellungsbereiche fur ei-
nen Fahrbahnbereich, einen Bebauungsbereich, ei-
nen Vegetationsbereich, von Fremdfahrzeugen, von
Fullgéngern, von Fahrradfahrern oder von sonstigen
Objekten aufweisen, in ein entsprechendes photo-
realistisches Bild (Fig. 1b) umgewandelt werden. Ein
solches photorealistisches Bild kann dann in einer
Test- oder Entwicklungsumgebung zum Testen und/
oder Erstellen von Fahrerassistenzfunktionen oder
autonomen Fahrfunktionen verwendet werden.

[0038] Zum Trainieren eines neuronalen Netzes
kann ein System verwendet werden, das struktu-
rell dem Blockschaltbild der Fig. 2 entspricht. Fig. 2
zeigtim Wesentlichen eine Grundstruktur eines GAN-
Netzwerks 1 mit einem Generatornetzwerk 2, das ein
erstes neuronales Netz umfasst, und einem Diskri-
minatornetzwerk 3, das ein zweites neuronales Netz
umfasst. Das erste und/oder zweite neuronale Netz
kénnen insbesondere als faltende neuronale Netze
(convolutional neural networks) oder andere Arten
von neuronalen Netzen ausgebildet sein.

[0039] Fur das erste neuronale Netz des Generator-
netzwerks 2 sind verschiedene an sich bekannte Ar-
chitekturen denkbar. Insbesondere kann eine Hinter-
einanderschaltung von einigen Convolutional Layer-
Blocken (Faltungsbldcken), einigen ResNet-Blocken
und einigen Deconvolutional-Blécken gewahlt wer-
den. Jeder dieser Blécke kann optional eine Batch-
oder andere Art der Normalisierung umfassen. Jeder
der Blécke kann weiterhin keine, eine oder mehrere
Aktivierungsfunktionen enthalten, wie beispielsweise
eine ReLU-, leaky-ReLU-, tanh- oder Sigmoid-Funk-
tion.

[0040] Fir das zweite neuronale Netz des Diskri-
minatornetzwerks 3 kdnnen ebenfalls verschiede-
ne an sich bekannte Netzwerkarchitekturen vorge-
sehen werden. Als Netzwerkarchitektur kénnen ei-
ne Hintereinanderschaltung von Blécken, wie mehre-
ren Convolutional Layer-Blécken (Faltungsblécken),
einigen ResNet-Blocken und einigen Deconvolutio-
nal-Blécken verwendet werden. Jeder dieser Blocke
kann ein Batch- oder eine andere Art der Normali-
sierung enthalten. Weiterhin kann jeder der Blocke
keine, eine oder mehrere Aktivierungsfunktionen ent-
halten, wie beispielsweise eine ReLU-, leaky-ReLU-,
tanh- oder Sigmoid-Funktion.

2019.10.24

[0041] Das Generatornetzwerk 2 ist ausgebildet, um
basierend auf einem Eingangsbild E eines ersten
Darstellungsstils ein Ausgangsbild A eines zweiten
Darstellungsstils zu erzeugen. Das Eingangsbild E
kann ein Bild mit einem oder mehreren Farbkanalen,
insbesondere drei Farbkanalen, sein und das Aus-
gangsbild A ein Tensor desselben oder abweichen-
den Formats. Alternativ kann dem Eingangsbild E
ein Zufallstensor hinzugefiigt werden, der dafir sorgt,
dass das Ausgangsbild A eine héhere Variabilitat auf-
weist.

[0042] Das Generatornetzwerk 2 wird basierend auf
einem bereitgestellten Generatorfehlerwert GF trai-
niert, insbesondere mithilfe eines Backpropagation-
Verfahrens. Der Generatorfehlerwert GF wird in ei-
nem Bewertungsblock 4 erzeugt, der einerseits die
strukturelle Ahnlichkeit S bzw. Unahnlichkeit des Ein-
gangsbilds E und des von dem Generatornetzwerk
2 basierend auf einem vorgegebenen Eingangsbild
E generierten Ausgangsbilds A (Bildahnlichkeit (Ahn-
lichkeit des Bildinhalts bzw. der Szene) ungeachtet
der Doméane bzw. des Darstellungsstils) und anderer-
seits die Gite C des Ausgangsbildes A angibt. Die
Gute C des Ausgangsbildes A gibt die Nahe des Dar-
stellungsstils des Ausgangsbildes A zu dem Darstel-
lungsstil von vorgegebenen Trainingsbildern T an.

[0043] Die Giite C des Ausgangsbildes A wird mit-
hilfe des Diskriminatornetzwerks 3 bestimmt, dem als
Eingang das erstellte Ausgangsbild A bereitgestellt
wird. Durch Berlcksichtigung der Gite C beim Trai-
ning des Generatornetzwerks 3 wird erreicht, dass
das generierte Ausgangsbild A den zweiten Darstel-
lungsstil annimmt. Zusatzlich wird durch Beriicksich-
tigung der strukturellen Ahnlichkeit S zwischen Ein-
gangsbild E und Ausgangsbild A erreicht, dass die
Bilder denselben Bildinhalt haben.

[0044] Zum Training kénnen dem Diskriminatornetz-
werk 3 Trainingsbilder T zugefiihrt werden, die Bil-
der des zweiten Darstellungsstils sind und die je-
weils mit einem Bewertungslabel By versehen sind,
das den zweiten Darstellungsstil der Trainingsbilder
bestatigt. Beispielsweise kdnnen die Trainingsbilder
T mit einem Bewertungslabel By von 1 versehen
werden, was angibt, dass die Trainingsbilder T dem
zweiten Darstellungsstil entsprechen. Um die Dis-
kriminierungsfahigkeit des Diskriminatornetzwerks 3
zu verbessern, kdnnen zum Training dem Diskrimi-
natornetzwerk 3 auch die durch das Generatornetz-
werk 2 erzeugten Ausgangsbilder A bereitgestellt, die
mit einem Bewertungslabel B, von 0 versehen sind,
was angibt, dass der Darstellungsstil dieser Bilder
sich von dem zweiten Darstellungsstil erheblich un-
terscheidet. Durch Bereitstellen der Trainingsbilder T
und der Ausgangsbilder mit den zugehdrigen Bewer-
tungslabels By, B, kann das Diskriminatornetzwerk
3 z. B. mithilfe des Backpropagation-Verfahrens oder
eines sonstigen Trainingsverfahrens trainiert werden,
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die Gute C von durch das Generatornetzwerk 2 be-
reitgestellten Ausgangsbildern A zu bestimmen.

[0045] Beim Training des Diskriminatornetzwerks 3
kann dieses mithilfe einer Diskriminatorfehlerfunktion
DFK, wie z. B. einer Mean Squared Error, binaren
Cross Entropy oder anderer geeigneter Kostenfunk-
tionen trainiert werden. Dadurch erhalt das Diskrimi-
natornetzwerk 3 durch Beeinflussung des Generator-
fehlerwerts die Fahigkeit, dass das Generatornetz-
werk 2 nicht nur Ausgangsbilder A erzeugt, die dem
zweiten Darstellungsstil entsprechen, sondern dass
gleichzeitig die Ausgangsbilder A denselben Bildin-
halt haben, wie das dem Generatornetzwerk 2 zuge-
fihrte Eingangsbild E des ersten Darstellungsstils.

[0046] Durch eine wechselseitige oder gleichzeitige
Trainingsphase von Generatornetzwerk 2 und Dis-
kriminatornetzwerk 3 kénnen diese iterativ verbes-
sert werden. Dabei wird das Generatornetzwerk 2 mit
dem Generatorfehlerwert GF mithilfe eines Backpro-
pagation-Verfahrens oder eines sonstigen Trainings-
verfahren trainiert, wobei der Generatorfehlerwert GF
durch die strukturelle Ahnlichkeit zwischen dem Ein-
gangsbild E und dem durch das Generatornetzwerk
2 generierten Ausgangsbild A und durch die von dem
Diskriminatornetzwerk 3 bestimmte Giite C des durch
das Generatornetzwerk 2 generierten Ausgangsbilds
A bestimmt ist.

[0047] Abhangig von dem Trainingsbild T als Ein-
gang des Diskriminatornetzwerks 3 wird ein Tensor
B, bereitgestellt. Dieser kann mehrdimensional sein
oder einer reellen Zahl entsprechen. Der Tensor By
entspricht dem Bewertungslabel und kann flr die
Trainingsbilder elementweise jeweils 1 und flr die
durch das Generatornetzwerk erzeugten Bilder je-
weils 0 angeben. Die Bewertungslabel entsprechen
somit B, fur ein Trainingsbild T und B, fir ein von
dem Generatornetzwerk generiertes Ausgangsbild A.
Die Dimension des Bewertungslabels B ist im We-
sentlichen frei wahlbar und abhangig von der ge-
wahlten Netzwerkarchitektur. Das Bewertungslabel B
kann auch mit einer anderen Normierung versehen
sein, und insbesondere kbnnen sogenannte weiche
Bewertungslabel B angesetzt werden. d. h., dass an-
stelle der Werte 1 und 0 auch entsprechend leicht ver-
rauschte Werte angenommen werden kénnen, wo-
durch die Stabilitdt des Trainings je nach Anwen-
dungsfall verbessert werden kann.

[0048] Die Abbildung des Diskriminatornetzwerks 3
entspricht Dg p, wobei 8y die zu optimierenden Dis-
kriminatorparameter (Gewichtungen) des neuronalen
Netzes des Diskriminatornetzwerks sind. Analog ent-
spricht die Abbildung, die vom Generatornetzwerk 2
durchgefiihrt wird, Gg ¢, wobei 6 die zu optimieren-
den Generatorparameter (Gewichtungen) des neuro-
nalen Netzes des Generatornetzwerks 2 sind.

2019.10.24

[0049] Die Diskriminatorfehlerfunktion zum Training
des Diskriminatornetzwerks 2 dient der Bestimmung
des Diskriminatorfehlerwerts DF, der im Training
zur Parameteroptimierung der Diskriminatorparame-
ter 8 verwendet wird. Die Verlustfunktion weist meh-
rere Summanden Iy auf. Die Diskriminatorfehlerfunk-
tion ist in dem Diskriminatorbewertungsblock 4 imple-
mentiert und bewertet zum Training eine Abweichung
Ip zwischen einer fir ein angelegtes Bild (Trainings-
bild T oder Ausgangsbild A) ermittelten Gite C (T) =
Dg p(T) oder C (A) = Dg p(A) und einem dem ange-
legten (zugefiihrten) Bild zugeordneten Bewertungs-
label B, , By (z. B. 1 fiir Trainingsbild T oder O fur
ein Ausgangsbild A). Die Diskriminatorfehlerfunktion
DFK, die fir dieses Training des Diskriminatornetz-
werks 3 verwendet wird, muss ein Abweichungsmaf
Ip realisieren, wie weit C(T), C(A) und das entspre-
chende Bewertungslabel B,, , By voneinander abwei-
chen. Zur Bestimmung des Abweichungsmalfies Ip
kann man jede geeignete Funktion zur Abstandsbe-
wertung annehmen, wobei insbesondere der Mean
Squared Error (MSE) oder die bindre Cross Entropy
(BCE) hierfir geeignet sind. Somit gehen die beiden
GrolRen

Ip(T) =MSE(C(T),Br) bzw.Ip(T) =BCE(C(T),Br)
und
Ip(A) =MSE(C(A),B,) bzw.Ip(A) = BCE(C(A),B,)

in die Verlustfunktion des Diskriminatornetzwerks 3
ein, so dass beispielsweise DF = |5(T) + I(A) gewahlt
werden kann.

[0050] Zum Training des Generatornetzwerks 2 wird
eine Generatorfehlerfunktion verwendet, um einen
Generatorfehlerwert, der aus zwei Teilen besteht,
wobei ein erster Teil einem Abweichungsmalf Ig zwi-
schen der Gute C des Ausgangsbilds At entspricht,
das basierend auf einem zum Training angelegten
Eingangsbild E; generiert wurde, und einem Bewer-
tungslabel B, das ein vollstandiges Erreichen des
zweiten Darstellungsstils angibt, insbesondere einem
Bewertungslabel By, das Trainingsbildern T fir das
Training des Diskriminatornetzwerks 3 vorgegeben
wird, vorzugsweise einem Bewertungslabel von 1.

[0051] Zur Bestimmung des AbweichungsmaRes Ig
mithilfe der Generatorfehlerfunktion kann man jede
geeignete Funktion zur Abstandsbewertung anneh-
men, wobei insbesondere der Mean Squared Error
(MSE) oder die binare Cross Entropy (BCE) hierflir
geeignet sind.

I =MSE(D(Ar),Br) bzw.lg =BCE(D(Ar),Br)
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wobei A; = G(E7) entspricht.

[0052] Der zweite Teil der Generatorfehlerfunkti-
on entspricht einer AhnlichkeitsgroRe S, die in ei-
nem Ahnlichkeitsblock 6 mithilfe einer Ahnlichkeits-
bewertungsfunktion ermittelt wird. Die Ahnlichkeits-
bewertungsfunktion berechnet basierend auf dem fir
das Training verwendeten Eingangsbild E; des ers-
ten Darstellungsstils und dem entsprechend durch
das Generatornetzwerk 2 generierte Ausgangsbild
A; des zweiten Darstellungsstils ein Mal fur ei-
ne strukturelle Ahnlichkeit der beiden Bilder. Insbe-
sondere kann als eine Ahnlichkeitsbewertungsfunk-
tion eine Funktion vorgesehen sein, die bei einer
hohen strukturellen Ahnlichkeit einem Wert nahe 1
und bei keinerlei struktureller Ahnlichkeit nahe -1 an-
nimmt. Geeignet als Ahnlichkeitsbewertungsfunktion
ist beispielsweise, eine sogenannte SSIM-Funktion
zu wahlen, die einen Index struktureller Ahnlichkeit
angibt oder eine darauf aufbauende MSSIM, wie bei-
spielsweise aus Zhou Wang et al., ,Image Quality
Assessment: From Error Visibility to Structural Si-
milarity”, IEEE TRANSACTIONS ON IMAGE PRO-
CESSING, VOL. 13, NO. 4, APRIL 2004, Seite 600 -
612 bekannt, verwendet.

[0053] In dem Flussdiagramm der Fig. 3 wird an-
schaulich das Trainingsverfahren flir das erste neu-
ronale Netz des Generatornetzwerks 2 beschrieben,
so dass das trainierte Generatornetzwerk 2 zur An-
derung eines Darstellungsstils eines Eingangsbildes
E verwendet werden kann. Dabei wird initial von ei-
ner Anfangsparametrisierung des ersten neuronalen
Netzes mit den Generatorparametern 8g und dem
zweiten neuronalen Netz mit den Diskriminatorpara-
metern B ausgegangen.

[0054] In Schritt 81 wird basierend auf einem zum
Training bereitgestellten Eingangsbild E; eines ers-
ten Darstellungsstils ein Ausgangsbild A eines zwei-
ten Darstellungsstils berechnet: A = Gg p(E7).

[0055] Mithilfe des Diskriminatornetzwerks 3 wird in
Schritt S2 eine Gute

C(Ar) =Dy, (Ar)

des von dem Generatornetzwerk 2 generierten Aus-
gangsbildes At und daraus das Abweichungsmal}

I =MSE(C(Ar),Br) bzw.lg =BCE(C(Ar),Br)

ermittelt.

[0056] In Schritt $3 wird die AhnlichkeitsgroRe S zwi-
schen dem zum Training bereitgestellten Eingangs-
bild Er und dem entsprechenden Ausgangsbild Ay
berechnet:

2019.10.24
S = SSIM(Ar,Er)

[0057] Basierend auf dem Abweichungsmal Ig und
dem Ahnlichkeitsmal S wird mithilfe der Generator-
fehlerfunktion GFF in Schritt S4 ein Generatorfehler-
wert GF fur das generierte Ausgangsbild A ermittelt.

GF =GFF(Ig,S)

[0058] Beispielsweise kann der Generatorfehlerwert
GF bestimmt sein als: GF = Ig+k*S, wobei der Op-
timierungsfaktor k entsprechend empirisch gewahlt
werden kann und insbesondere zwischen -1...-3 ge-
wahlt werden kann, wenn Ig € {0; 1} und Se {-1; 1}
sind.

[0059] Basierend auf dem Generatorfehlerwert GF
wird in Schritt 85 ein Lernschritt fir das erste neu-
ronale Netz des Generatornetzwerk 2 durchgefiihrt,
insbesondere basierend auf einem Backpropagation-
Verfahren. Dadurch werden die Generatorparameter
0g basierend auf den partiellen Ableitungen dGF/d6g
aktualisiert.

[0060] Gegebenenfalls kénnen die Schritte 81 bis
S5 des Trainings des Generatornetzwerks 2 mit dem-
selben oder einem anderen zum Training bereitge-
stellten Eingangsbild E; wiederholt werden.

[0061] Nun beginnt das Training des Diskriminator-
netzwerks 3. In einem nachfolgenden Schritt S6 wird
fir ein oder mehrere vorgegebene Trainingsbilder
T, , in dem zweiten Darstellungsstil eine Gite C
(T4_,) entsprechend dem aktuellen Trainingszustand
des Diskriminatornetzwerks 3 ermittelt und daraus in
Schritt §7 das bzw. die Abweichungsmalie In(T4 )
bestimmt:

Ip(T) =MSE(C(T),Br) bzw.Ip (T) =BCE(C(T),Br)

[0062] Weiterhin wird in Schritt S8 flr ein oder meh-
rere zuletzt generierte Ausgangsbilder A; ., entspre-
chend eine Gite C(A, ,,) ermittelt und daraus in
Schritt 89 das bzw. die Abweichungsmalfie Ip(A; )
bestimmt:

Ip(A) = MSE(Dy(A),Ba) bzw.Ip(A) = BCE(Dy(A),Ba)

[0063] In einem nachsten Schritt S10 wird ein Dis-
kriminatorfehlerwert DF beispielsweise entsprechend
folgender Formel ermittelt:

DF =[%/D(A) +%ID(T)J/(n+m)
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[0064] Basierend auf dem Diskriminatorfehlerwert
DF kann in Schritt S11 ein Lernschritt fir das zweite
neuronale Netz des Diskriminatornetzwerks 3 durch-
gefihrt werden. Dadurch werden die Diskriminator-
parameter 0p in einem Backpropagation-Verfahren
entsprechend mithilfe der partiellen Ableitungen dDF/
d6p aktualisiert.

[0065] Selbstverstandlich kann das Backpropagati-
on-Verfahren auch nur basierend auf einem Trai-
ningsbild T und/oder einem Ausgangsbild A durchge-
fuhrt werden.

[0066] Zusatzlich kdnnen fiir das Trainieren des Dis-
kriminatornetzwerks 3 nicht nur generierte Bilder in
dem zweiten Darstellungsstil, sondern auch sonstige
Trainingsbilder in dem ersten Darstellungsstil mit der
Gute 0 (oder nahe 0) verwendet werden. Hierdurch
erleichtert man es dem Diskriminator ggf. die Unter-
schiede zwischen beiden Doméanen besser zu lernen.

[0067] Nun wird in Schritt $12 eine Abbruchbedin-
gung Uberprift. Ist die Abbruchbedingung nicht er-
fullt (Alternative: Nein), wird das Verfahren mit Schritt
$1 fortgesetzt, anderenfalls (Alternative: Ja) wird das
Verfahren mit Schritt S13 fortgesetzt. Eine Abbruch-
bedingung kann beispielsweise das Erreichen einer
Anzahl von Durchgangen sein oder das Erreichen ei-
nes vorbestimmten Diskriminatorfehlerwerts DF und/
oder Generatorfehlerwerts GF, oder das Erreichen
einer vorbestimmten Giite C(A) der vom Generator-
netzwerk 2 generierten Ausgangsbilder A.

[0068] Der Schritt $13 stellt nun das Generatornetz-
werk 2 als System zur Umsetzung eines Eingangsbil-
des E eines ersten Darstellungsstils bzw. einer ersten
Domane in ein Ausgangsbild A eines zweiten Darstel-
lungsstils bzw. einer zweiten Domane dar.

[0069] Das oben beschriebene Verfahren kann in
vielfaltiger Weise modifiziert werden. So ist es mog-
lich, dass die Diskriminatorparameter 8y und Gene-
ratorparameter 8g nur unter bestimmten Bedingun-
gen aktualisiert werden, z. B. abhangig von dem ak-
tuellen Diskriminatorfehlerwert DF zum Training des
Diskriminatornetzwerks 3 bzw. des Generatorfehler-
werts GF zum Training des Generatornetzwerks 2.
Auch die Grof3e der Batches fiir das Training des Dis-
kriminatornetzwerks 3 oder des Generatornetzwerks
2 kann variiert werden.

[0070] Weiterhin kann bei der Diskriminatorfehler-
funktion DFK des Diskriminatornetzwerks 3 noch ein
Eingangsbild-Abweichungsmaly additiv hinzugeflgt
werden, die eine Abweichung der Glte C des Ein-
gangsbildes von einem Bewertungslabel B, fir ein
unechtes Bild, d. h. eines vom Generatornetzwerk ge-
nerierten Ausgangsbildes A angibt. Dadurch kann die
Stabilitét des Trainings erhéht werden.

2019.10.24

[0071] Das trainierte Generatornetzwerk 2 kann
dann dazu benutzt werden, aus Eingangsbildern E,
die Uber eine Skript-basierte Beschreibung erstellt
wurden, die z. B. Verkehrssituationen zeigen, Ein-
gangsbilder E eines ersten Darstellungsstils zu er-
zeugen. Ist das Generatornetzwerk 2 basierend auf
Bildern des ersten Darstellungsstils und photorealis-
tischen Bildern von Verkehrssituationen trainiert wor-
den, so lassen sich den kunstlich erzeugten Ein-
gangsbildern E photorealistische Bilder zuordnen, die
eine entsprechende Verkehrssituation darstellen. Da-
durch kénnen mithilfe des Generatornetzwerks 2 be-
liebig viele photorealistische Bilder erstellt werden,
die gewlinschte Verkehrssituationen abbilden.

[0072] Das Generatornetzwerk 2 lasst sich auch in
umgekehrter Weise trainieren, um photorealistische
Bilder in synthetische Bilder umzuwandeln, um bei-
spielsweise Reflexionen oder Ahnliches aus den pho-
torealistischen Bildern zu entfernen, wenn beispiels-
weise ein Klassifikator synthetische Bilder besser
klassifizieren kann als photorealistische Bilder.

[0073] Weiterhin kann das obige System auch so
trainiert werden, um aus photorealistischen Bildern
segmentierte Bilder zu erstellen, wobei in diesem
Fall die photorealistischen Bilder dem ersten Darstel-
lungsstil entsprechen und die segmentierten Bilder
den Bildern des zweiten Darstellungsstils.
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Patentanspriiche

1. Verfahren zum Trainieren eines ersten neuro-
nalen Netzes zur Umwandlung eines Eingangsbildes
(E) einer ersten Domane in ein Ausgangsbild (A) ei-
ner zweiten Domane, wobei das Training auf fir das
Training bereitgestellten Eingangsbildern (E) der ers-
ten Doméane und Trainingsbildern (T) der zweiten Do-
méne durchgefuhrt wird; mit folgenden Schritten:

- Bereitstellen eines GAN-Netzwerks mit einem Ge-
neratornetzwerk (2), das das erste neuronale Netz
umfasst, und einem Diskriminatornetzwerk (3), das
ein zweites neuronales Netz umfasst;

- Trainieren des Diskriminatornetzwerks (3) basie-
rend auf einem Diskriminatorfehlerwert (DF) und ei-
nem oder mehreren Trainingsbildern (T) und/oder ei-
nem oder mehreren Ausgangsbildern (A), die durch
Verarbeiten eines oder mehrerer der Eingangsbilder
durch das Generatornetzwerk (2) erzeugt werden,
wobei der Diskriminatorfehlerwert (DF) abhangig von
einer jeweiligen Gite (C) des einen oder der mehre-
ren Trainingsbilder (T) und/oder des einen oder der
mehreren Ausgangsbilder bestimmt wird,;

- Trainieren des ersten neuronalen Netzes des Gene-
ratornetzwerks (2) basierend auf einem fir das Trai-
ning bereitgestellten Eingangsbild (E) und einem Ge-
neratorfehlerwert (GF), der von einer Gite (C) des
von dem Generatornetzwerk (2) abhangig von dem
Eingangsbild (E) bereitgestellten Ausgangsbilds (A)
und einer AhnlichkeitsgroRe (S) zwischen dem Ein-
gangsbild (E) und dem Ausgangsbild (A) abhangt, die
ein MakR fiir eine strukturelle Ahnlichkeit angibt.

2. Verfahren nach Anspruch 1, wobei das Trainie-
ren des Diskriminatornetzwerks (3) und des Genera-
tornetzwerks (2) gleichzeitig oder wechselweise wie-
derholt durchgefiihrt wird, insbesondere mithilfe ei-
nes Backpropagation-Verfahrens, bis eine Abbruch-
bedingung erfllt ist.

3. Verfahren nach Anspruch 2, wobei die Abbruch-
bedingung erflllt ist, wenn eine Anzahl von Durch-
gangen oder eine vorbestimmte Gute (C) der vom
Generatornetzwerk (2) generierten Ausgangsbilder
erreicht ist.

4. Verfahren nach einem der Anspriche 1 bis 3,
wobei die Gite (C) des einen oder der mehreren Trai-
ningsbilder (T) und/oder des einen oder der mehre-
ren Ausgangsbilder (A) jeweils durch das Diskrimina-
tornetzwerk (3) bestimmt wird und einer Bewertung
entspricht, in welchem Mal} es sich bei dem betref-
fenden Bild um ein Bild der zweiten Doméane handelt.

5. Verfahren nach Anspruch 4, wobei der Diskri-
minatorfehlerwert (DF) abhangig von einem jeweili-
gen Abweichungsmalf fir die Abweichung zwischen
der jeweiligen Gite (C) des betreffenden einen oder
der betreffenden mehreren Trainingsbilder (T) und ei-
nem Bewertungslabel, das eine jeweilige Zugehorig-
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keit des einen oder der mehreren Trainingsbilder (T)
zu der zweiten Doméne angibt, und/oder abhéngig
von einem jeweiligen Abweichungsmal} fur die Ab-
weichung zwischen der jeweiligen Gute (C) des einen
oder der mehreren Ausgangsbilder (A) und einem Be-
wertungslabel (B), das ein von dem Generatornetz-
werk (2) generiertes Ausgangsbild als ein nicht der
zweiten Doméane zugehdoriges Bild angibt, bestimmt
wird, wobei das Abweichungsmal} insbesondere ei-
nem Mean Squared Error oder einer binaren Cross
Entropy entspricht.

6. Verfahren nach einem der Anspriiche 1 bis 5,
wobei die AhnlichkeitsgréRe von einem SSIM-Index
fir eine strukturelle Ahnlichkeit zwischen einem der
Eingangsbilder und einem durch das Generatornetz-
werk aus dem betreffenden Eingangsbild generierten
Ausgangsbild abhangt oder diesem entspricht.

7. Verfahren nach einem der Anspriiche 1 bis 6,
wobei das erste und/oder das zweite neuronale Netz
als faltende neuronale Netze (convolutional neural
networks) ausgebildet sind, wobei insbesondere das
erste und/oder das zweite neuronale Netz eine Hin-
tereinanderschaltung von einigen Convolutional Lay-
er-Blocken, einigen ResNet-Bldcken und einigen De-
convolutional-Blécken aufweisen, wobei insbesonde-
re jeder der Blocke als eine Aktivierungsfunktionen
eine RelLU-, leaky-RelLU-, tanh- oder Sigmoid-Funk-
tion enthalt.

8. Verfahren nach einem der Anspriiche 1 bis 7,
wobei der Generatorfehlerwert (GF) von einem jewei-
ligen Abweichungsmal fir die Abweichung zwischen
der jeweiligen Gute (C) des von dem Generatornetz-
werk (2) abh&ngig von dem Eingangsbild (E) bereit-
gestellten Ausgangsbilds (A) und einem Bewertungs-
label (B), das ein Bild der zweiten Domane angibt,
abhéangt, wobei das Abweichungsmal} insbesondere
einem Mean Squared Error oder einer binaren Cross
Entropy entspricht.

9. Verfahren nach einem der Anspriiche 1 bis 8,
wobei das Training des Diskriminatornetzwerks und/
oder des Generatornetzwerks nur dann durchgefihrt
wird, wenn eine von dem aktuellen Diskriminatorfeh-
lerwert (DF) und/oder von dem Generatorfehlerwert
(GF) abhéangige Bedingung erfilllt ist.

10. Verfahren zum Bereitstellen einer Steuerung
fur ein technisches System, insbesondere fiir ei-
nen Roboter, ein Fahrzeug, ein Werkzeug oder eine
Werkmaschine, wobei das Verfahren zum Trainieren
eines ersten neuronalen Netzes nach einem der An-
spriche 1 bis 9 ausgefiihrt wird, wobei das trainierte
erste neuronale Netz verwendet wird, um Trainings-
bilder zu erzeugen, mit denen die Steuerung, die ins-
besondere ein neuronales Netz enthalt, trainiert wird.
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11. Verfahren nach Anspruch 10, wobei das tech-
nische System mithilfe der Steuerung betrieben wird.

12. Verwenden eines ersten neuronalen Netzes,
das entsprechend einem Verfahren nach einem der
Anspriche 1 bis 9 trainiert ist, zum Generieren von
photorealistischen Ausgangsbildern in einer zweiten
Doméne abhangig von vorgegebenen Eingangsbil-
dern (E) in einer ersten Doméane, die insbesondere
Uber eine Skript-basierte Beschreibung erstellt wer-
den

13. Verwendung nach Anspruch 12, wobei die
erzeugten photorealistischen Ausgangsbilder (A) als
kinstliche Kamerabilder zum Herstellen eines Klas-
sifikators fur Umgebungssituationen verwendet wer-
den.

14. GAN-Netzwerk zum Trainieren eines ersten
neuronalen Netzes zur Umwandlung eines Eingangs-
bildes (E) einer ersten Doméane in ein Ausgangsbild
(A) einer zweiten Doméne, wobei das Training auf
fur das Training bereitgestellten Eingangsbildern (E)
der ersten Doméane und Trainingsbildern (T) der zwei-
ten Domane durchgefihrt wird, wobei das GAN-Netz-
werk ein Generatornetzwerk (2), das das erste neuro-
nale Netz umfasst, und ein Diskriminatornetzwerk (3)
aufweist, das ein zweites neuronales Netz umfasst,
wobei das GAN-Netzwerk ausgebildet ist, um
- das Diskriminatornetzwerk (3) basierend auf einem
Diskriminatorfehlerwert (DF) und einem oder mehre-
ren Trainingsbildern (T) und/oder einem oder mehre-
ren Ausgangsbildern (A), die durch Verarbeiten eines
oder mehrerer der Eingangsbilder durch das Gene-
ratornetzwerk (2) erzeugt werden, zu trainieren, wo-
bei der Diskriminatorfehlerwert (DF) abhangig von ei-
ner jeweiligen Gite (C) des einen oder der mehreren
Trainingsbilder (T) und/oder des einen oder der meh-
reren Ausgangsbilder bestimmt wird; und
- das Generatornetzwerk (2) basierend auf einem fur
das Training bereitgestellten Eingangsbild (E) und ei-
nem Generatorfehlerwert (GF) zu trainieren, der von
einer Gute (C) des von dem Generatornetzwerk (2)
abhéngig von dem Eingangsbild (E) bereitgestellten
Ausgangsbilds (A) und einer AhnlichkeitsgroRe (S)
zwischen dem Eingangsbild (E) und dem Ausgangs-
bild (A) abhangt, die ein MaR fiir eine strukturelle Ahn-
lichkeit angibt.

15. Computerprogramm mit Programmcodemit-
teln, das dazu eingerichtet ist, ein Verfahren nach ei-
nem der Anspriiche 1 bis 9 auszuflihren, wenn das
Computerprogramm auf einer Recheneinheit, ins-
besondere einer mobilen Recheneinheit, ausgefuhrt
wird.
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16. Maschinenlesbares Speichermedium mit ei-
nem darauf gespeicherten Computerprogramm nach
Anspruch 15.

Es folgen 3 Seiten Zeichnungen
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Anhéangende Zeichnungen

Fig. 1b

Fig. 1a
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