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基于生成对抗双网络的虚拟到真实驾驶场景的视频翻译模型
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摘 要：针对虚拟到真实驾驶场景翻译中成对的数据样本缺乏以及前后帧不一致等问题，提出一种基于生成对抗

网络的视频翻译模型。为解决数据样本缺乏问题，模型采取“双网络”架构，将语义分割场景作为中间过渡分别构建

前、后端网络。在前端网络中，采用卷积和反卷积框架，并利用光流网络提取前后帧的动态信息，实现从虚拟场景到

语义分割场景的连续的视频翻译；在后端网络中，采用条件生成对抗网络框架，设计生成器、图像判别器和视频判别

器，并结合光流网络，实现从语义分割场景到真实场景的连续的视频翻译。实验利用从自动驾驶模拟器采集的数据

与公开数据集进行训练和测试，在多种驾驶场景中能够实现虚拟到真实场景的翻译，翻译效果明显好于对比算法。

结果表明，所提模型能够有效解决前后帧不连续和动态目标模糊的问题，使翻译的视频更为流畅，并且能适应多种复

杂的驾驶场景。
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Video translation model from virtual to real driving scenes based on

generative adversarial dual networks
LIU Shihao，HU Xuemin*，JIANG Bohou，ZHANG Ruohan，KONG Li

（School of Computer Science and Information Engineering， Hubei University， Wuhan Hubei 430062， China）

Abstract: To handle the issues of lacking paired training samples and inconsistency between frames in translation from
virtual to real driving scenes，a video translation model based on Generative Adversarial Networks was proposed in this
paper. In order to solve the problem of lacking data samples，the model adopted a“dual networks”architecture，where the
semantic segmentation scene was used as an intermediate transition to build front⁃part and back⁃part networks，respectively.
In the front⁃part network，a convolution network and a deconvolution network were adopted，and the optical flow network was
also used to extract the dynamic information between frames to implement continuous video translation from virtual to
semantic segmentation scenes. In the back⁃part network，a conditional generative adversarial network was used in which a
generator，an image discriminator and a video discriminator were designed and combined with the optical flow network to
implement continuous video translation from semantic segmentation to real scenes. Data collected from an autonomous
driving simulator and a public data set were used for training and testing. Virtual to real scene translation can be achieved in
a variety of driving scenarios，and the translation effect is significantly better than the comparative algorithms. Experimental
results show that the proposed model can handle the problems of the discontinuity between frames and the ambiguity for
moving obstacles to obtain more continuous videos when applying in various driving scenarios.

Key words: virtual to real; video translation; Generative Adversarial Networks (GAN); optical flow network; driving
scene

0 引言

自动驾驶是人工智能的主要研究领域之一。目前，由于

技术的不成熟和稳定性不够等原因，自动驾驶的最新方法往

往只能在虚拟场景中训练和测试［1］，只有少数成熟的技术才

能在实际场景中测试。然而，由于虚拟场景不同于真实场景，

在色彩、纹理等方面和真实场景存在一定的差别，在虚拟场景

中训练的模型难以较好地适应真实场景，泛化能力较差，而在
真实场景中训练自动驾驶模型，成本较高且具有一定的风险。
图像翻译是将图像的内容从一种展现形式转换成另一种展现
形式，在图像美化、风格迁移、场景设计和视频特效等方面取
得了较好的研究成果［2］。如果能将图像翻译技术应用于自动
驾驶中虚拟场景到真实场景的视频翻译，不仅能解决自动驾
驶模型训练泛化能力差的问题，而且能有效减少训练的成本
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和风险。因此，研究自动驾驶从虚拟场景到真实场景的视频
翻译模型具有重要的学术意义和商业价值。

国内外的研究人员在图像翻译方面做了许多研究，并取
得了一定的成果。传统的图像翻译方法主要是基于模型框架
的构建和细节纹理的合成。Efros等［3］对输入样本的纹理采
集，并进行纹理拼接，然后合成新的风格的纹理；Hertzmann
等［4］采取多图像训练的方法，最终得到细节纹理生成模型，将
模型应用于新的目标图像，合成一个相似的图像。这些方法
能够有效合成新的风格的图像，但是这类非参数的图像翻译
只能提取图像的底层特征，并非高层抽象特征。当用于自动
驾驶场景这类具有复杂信息的图像时，如人、车道线等关键信
息会有较多模糊和扭曲，难以满足实际的需求。

近年来，随着深度学习的兴起，许多极具创新性的方法应
用在图像翻译领域，并取得了突破性的进展，这些方法主要分
为两大类：第一大类是基于卷积神经网络（Convolutional
Neural Network，CNN）的方法，这类方法通常是采取卷积神经
网络对图像进行内容特征提取和风格特征提取，然后再通过
内容重塑和风格重塑，实现图像的风格翻译。Gatys等［5］利用
深度卷积神经网络进行特征的提取，然后通过迭代优化的方
式生成具有新风格的图像；Luan等［6］在Gatys的基础上改进损
失函数，使其只改变图像中目标物体的颜色，并不改变其他纹
理特征。第二类是基于生成对抗网络（Generative Adversarial
Network，GAN）的方法，这类方法通常是基于GAN及其衍生
模型，旨在进一步提高控制图像风格的能力和生成图片的分
辨率以及质量。Isola等［7］提出的基于条件生成对抗网络的方
法 pix2pix，可以实现任意风格图片之间的翻译；Wang等［8］在
GAN基础上提出的感知损失对抗网络，将普通对抗损失和感
知损失结合，生成更加真实的图片。由于在训练时必须使用
成对的图片来进行训练，而虚拟到真实场景的成对的图像数
据集难以采集，所以无法用于驾驶场景的转换。Zhu等［9］提出
的 Cycle-GAN、Yi 等［10］提 出 的 DualGAN、Kim 等［11］提 出 的
DiscoGAN都实现了任意风格之间的相互转换，且训练时并不
需要成对的风格不同的图片，但由于模型没有关联前后帧的
信息，使得在动态生成视频时，存在前后帧的关键信息不一致
的现象，因此难以应用于自动驾驶中虚拟到真实场景的视频
翻译。

综上所述，图像场景翻译方法应用到自动驾驶场景翻译
中存在的问题主要有两个：一是成对的虚拟场景和真实场景
的图像样本缺乏；二是现有方法都是基于图像翻译的方法，没
有考虑视频中前后帧的连贯性问题。针对这两种问题，本文
提出一种基于生成对抗双网络（Generative Adversarial Dual
Networks，GADN）的从虚拟到真实驾驶场景的视频翻译模
型。该方法中，基于深度生成对抗网络，提出一个“双网络”的
结构，把语义分割图像作为“桥梁”，将虚拟场景和真实场景连

接起来，先将虚拟场景视频翻译成语义分割视频，然后再将语

义分割视频翻译成真实场景视频，从而解决虚拟场景和真实

场景成对的图像数据集缺乏的问题。此外，本文在双网络中

采用光流法，并在生成对抗网络中设计图像判别器和视频判

别器两个判别器，关联前后帧信息，解决视频前后帧的连贯性

问题。本文方法既解决了自动驾驶模型的训练难题，又为视

频翻译提供了新的解决方法。

1 虚拟到真实的驾驶场景视频翻译模型

为实现虚拟场景到真实驾驶场景的翻译，本文首先将语

义分割图像作为中间桥梁，提出一种“双网络”的视频翻译框

架。其中，前端网络实现从虚拟场景到语义分割场景的视频

翻译，后端网络实现从语义分割场景到真实场景的视频翻译。

然后基于该框架，利用深度生成对抗网络，设计前端网络和后

端网络的结构。

1. 1 “双网络”的视频翻译框架

图像的语义分割是对分割后的图像加上语义标签，一般

是用不同的颜色代表不同类别的物体。图 1（a）是从Carla自
动驾驶模拟器［12］采集的驾驶场景的虚拟帧和其对应的语义分

割图，图 1（b）是从 Cityscapes数据集［13］中获取的驾驶场景的

真实帧和其对应的语义分割图，并且对两者用统一标准进行

语义分割。从图 1中可以看出，虽然驾驶的虚拟场景和真实

场景之间在光线、色彩、纹理等方面存在着较大差异，但是如

果对两者进行语义分割处理，则处理之后的图片具有一致的

风格。并且，语义分割图像中不包含光线、色彩和纹理等细

节，但是又涵盖了自动驾驶所需的道路、车辆、建筑、行人等目

标内容，因此本文采用语义分割图像作为虚拟场景和真实场

景之间视频翻译的“桥梁”。

基于“虚拟场景-语义分割场景-真实场景”的思想，本文

设计一种“双网络”的视频翻译模型，如图 2所示。该网络分

为前端网络和后端网络两部分，前端网络负责将虚拟场景翻

译为语义分割场景，后端网络负责将语义分割场景翻译成真

实场景。通过“双网络”模型，首先将虚拟场景视频翻译成语

义分割场景视频，然后将语义分割场景视频翻译成真实场景

视频，从而实现虚拟场景到真实场景的视频翻译。

在前端网络中，向网络输入虚拟驾驶场景的视频帧序列
V n = { v1，v2，…，vn}，通过卷积网络提取每一帧的特征。为保

障语义分割的前后帧之间的一致性，计算每相邻两帧之间的

光流。生成当前帧时，前一帧的特征中融入前一帧到当前帧

图1 虚拟场景和真实场景的语义分割

Fig. 1 Semantic segmentations of virtual and real scenes

图2 虚拟到真实的视频翻译模型

Fig. 2 Video translation model from virtual to real scenarios
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的光流，得到当前帧的特征，再通过反卷积网络得到当前帧的
语义分割图。通过多帧的计算，生成语义分割场景视频帧
Sn = { s1，s2，…，sn}。在后端网络中，输入生成的语义分割场景

视频帧 Sn = { s1，s2，…，sn}，通过卷积网络提取每一帧的特征。

为解决前后帧不一致问题，本文采用光流网络计算相邻两帧
之间的光流。生成当前帧时，将计算得到的光流与反卷积得
到的帧融合，最后生成语义分割图对应的真实场景图。同样

通过多帧的计算，生成真实场景视频帧R′n = {r'1，r'2，…，r'n}。
1. 2 从虚拟到语义分割场景的前端网络

前端网络的作用是将虚拟场景视频翻译成语义分割场景
视频。现有的针对视频的语义分割往往是对视频的每一帧图
像单独进行语义分割，然而这种对每一帧都进行语义分割的
方法计算量较大，同时也无法关联前后帧之间的信息。由于
本文提出的双网络框架是基于连续帧的视频而非单帧图像，
故设计一种动态语义分割前端网络，以实现快速高效的、前后
帧一致的虚拟场景视频语义分割。

利用光流计算前后帧之间的关系，是视频分析的一种常
用方法［14］。受到文献［14］启发，本文设计前端网络的思想为：
在视频序列帧中选取一部分关键帧，在关键帧上采取直接通
过常用的单帧图像语义分割方法进行语义分割得到关键帧的
语义分割图；在当前帧上通过光流网络计算当前帧和关键帧
之间的光流，通过关键帧的特征图和光流网络来预测当前帧
的特征图，再反卷积生成当前帧的语义分割图。

假设一段虚拟驾驶场景序列有N帧（设N为 j的倍数），将
每连续的 j帧为一段，则有N/j段连续帧。设m = N/j，将每段

中的第一帧作为关键帧，则一共有m帧关键帧。故关键帧的
集合可以表示为V m

k = { vk1，vk2，…，vkm}。将关键帧设为 vkn，其
中 n ∈ [1，N/j ]，当前帧设为 vkn + i，其中 i ∈ [1，j ]。如图 3所示，

通过关键帧和当前帧的虚拟图像生成对应的语义分割图。

在生成关键帧的语义分割图时，通过卷积网络N f对关键
帧 vkn提取特征，再直接通过反卷积重建网络N s得到关键帧的
语义分割图 skn。在生成当前帧的语义分割图时，通过光流网
络 fw计算关键帧 vkn到当前帧 vkn + i之间的光流，并利用卷积网

络N f提取关键帧 vkn特征，再融合两者得到当前帧的特征，最
后通过反卷积重建网络 N s得到当前帧的语义分割图 skn + i。
整个过程用公式可以表达为式（1）、（2）：

skn = N s (N f ( vkn )) （1）
skn + i = N s (W (N f ( vkn + i )，fw ( vkn，vkn + i )) ) （2）

其中，i ∈ [1，j ]，n ∈ [1，m ]。W是将关键帧的特征与关键帧和

当前帧之间的光流融合的函数，本文采用的是双线性插值的
融合方法。由于卷积、反卷积和光流计算已有成熟的网络模
型，故本文中的特征提取卷积网络采用文献［15］中提出的网
络，反卷积生成语义分割图的网络采用文献［16］的网络，光流
网络采用文献［17］中提出的网络。为便于采用卷积网络，本
文将处理的视频帧尺寸统一缩放为256 × 256像素。
1. 3 从语义分割到真实场景的后端网络

本文提出的“双网络”中的后端网络的目的是实现语义分
割场景视频为输入，真实场景视频为输出，如式（3）所示：

Rn = G (Sn ) （3）
为了更好地达到这个目的，本文采用文献［18］中提到的

条件生成对抗网络的方法作为基础模型。在原始GAN中，生
成器G和判别器D不断博弈，生成器G学习到逼近真实样本
数据的分布。条件GAN是对原始GAN的一个扩展，生成器和
判别器都增加额外信息 y为条件，y可以是任意信息。条件

GAN的目标函数是带有条件概率的极大极小值博弈。如式
（4）所示：

min
G
max
D

V (D，G) = Ex~Pdata (x ) [logD (x|y) ] +
Ez~Pz ( z ) [log (1 - D (G (z) |y)) ]

（4）
本文中的条件 y为语义分割序列图 Sn。由式（3）、（4）可

以推导出后端网络训练的目标函数如式（5）：

min
G
max
D

V (D，G) = E(Rn，Sn )[logD (Rn | Sn) ] +
E
Sn
é
ëlog (1 - D (G (Sn)| Sn))ùû （5）

其中：G是生成器；D是判别器；Rn是真实图序列；Sn是语义分
割图序列。后端网络整体框架如图 4所示。为关联前后帧之
间的信息，采取将前后两帧输入生成器G，生成当前帧的真实
图，通过多帧的计算，生成真实场景序列帧。判别器方面，采
用两个判别器，图像判别器DI和视频判别器DV。图像判别器
用来判别单帧生成图的真假，视频判别器用来判别生成真实
场景序列的一致性。

1）生成器设计。
在视频预测中，获得前一帧到当前帧的转换函数，则可以

基于前一帧来预测当前帧。受到文献［19］的启发，转化函数
可以由前一帧到当前帧的光流矢量来进行描述。因此，在总
时间为N帧的序列中，时刻 i的生成真实图像可以由三个因素
得到：第 i时刻的语义分割图 s i；过去 k个时刻的语义分割图
s i - k + 1，s i - k + 2，…，s i - 1；过去 k个时间由语义分割图生成的真
实图 r′i - k + 1，r′i - k + 2，…，r′i - 1。

依据以上分析，本文设计的生成网络如图 5所示。为使
训练更加稳定，同时减少GPU显存的消耗，本文将 k设为 1，则
第 i帧生成的真实图取决于 s i - 1、s i、r'i - 1这 3幅图像。在整段
总时间为N的序列中，第 i时刻输入第 i帧的语义分割图 s i，通
过单帧翻译网络，直接生成初步真实场景图 i i。然后通过光
流网络计算第 i - 1时刻和第 i时刻的语义分割图的光流矢量
f i - 1 → i，再输入第 i - 1时刻生成的真实场景图 r'i - 1。在 r'i - 1
基础上，通过光流矢量 f i - 1 → i，计算得到扭曲图w i，即利用光

流场计算像素点在空间位置的偏移，得到经过像素点移位后
的图像［17］。由于扭曲图w i是在真实场景图 r'i - 1基础上扭曲
生成，会产生一定的模糊［20］，这将使得最后效果不理想。此
时，本文计算扭曲图w i的模糊程度掩模作为权重 δ，加权平均
初步真实场景图 i i和扭曲图w i，得到最后生成的当前帧的真
实场景图 r'i。整个步骤可以用式（6）来表达：

r'i = (1 - δ)⊙w i + δ⊙i i （6）
其中⊙为逐像素相乘运算符。为保证生成结果的真实程度，
最后的生成结果由模糊程度掩模的值对扭曲图和直接生成图

图3 视频翻译前端网络

Fig. 3 Front-part network for video translation

图4 视频翻译后端网络

Fig. 4 Back-part network for video translation
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加权平均得出。当 w i越模糊时，δ越大，则 w i所占的比重越
小，i i所占的比重越大，最后的生成图更倾向于 i i；反之，则更
倾向于w i。由于文献［7］提出的单帧图像翻译能够有效地将
一类图像翻译成另外一类图像，因此本文采用文献［7］中改进
的U-net结构作为单帧翻译网络的框架，掩模计算网络采用文
献［15］中提出的网络。光流计算网络与前端网络一样，采用
文献［17］中提出的FlowNet2。

2）判别器设计。
普通的条件GAN模型中只有单一的图像判别器，但是单

一的图像判别器只能对单帧图像进行判别，将其用到视频翻
译中时，由于没有考虑到前后帧之间的联系，会出现前后帧不
一致的现象。因此，为了保证图像的真实性以及前后帧的一
致性，本文将采用两个判别器：图像判别器DI和视频判别器
DV，两个判别器都将采用条件判别器。

图像判别器DI：设置DI旨在使得图 4中生成的真实场景
图 r′i更加真实。采用文献［7］中的 PatchGAN结构，将生成的
初步结果图分割为很多小图像块 Patch，然后判别图像中N ×
N个图像块是否为真。这个步骤通过卷积层来实现，逐次叠
加卷积层的最终输出N × N的矩阵，最后通过平均所有的响
应来得到最终输出。由于是基于生成的真实场景图来进行判
别，故本文采用条件判别器，在每次判别时，从序列中随机抽
取语义分割图和其对应的生成真实场景图和真实场景训练
图。因此，图片损失函数如式（7）所示：

LI = E( si，r'i )[log（1 - D I（s i，r′i））] + E( si，ri )[log（D I（s i，r i））]（7）
其中：DI为文献［7］中的图像判别器；r′i表示生成的真实场景
图；r i为实际的真实场景图；s i为对应的语义分割图。

视频判别器DV：设置DV旨在保证生成的连续帧之间的一
致性。视频判别器基于相同的光流矢量，判别原本真实场景
图和生成的真实场景图。在判别时，从序列中随机抽取出 t帧
的真实场景图以及 t帧真实场景图中每相邻两帧之间的光流
矢量图（共计是 t - 1帧光流矢量图），还有这 t帧对应的语义
分割图。因此视频损失函数表达式为（8）：

LV = E(r′i - 1i - t，si - 1i - t，f i - 2i - t )[ ]log (1 - DV (r′i - 1i - t，f i - 2i - t )) +
E(r i - 1i - t，si - 1i - t，f i - 2i - t )[ ]logDV (r i - 1i - t，f i - 2i - t ) （8）

其中：r i - 1i - t 表示 t帧的真实场景图；s i - 1i - t 表示这 t帧对应的语义
分割图；f i - 1i - t 表示 t帧真实场景图中每相邻两帧之间的光流矢

量图；r′i - 1i - t 表示 t帧的生成的真实场景图。DV视频判别器采
用文献［20］中提出的视频序列一致判别器。

3）目标函数。
在普通的GAN模型中，目标函数由判别器判别真实数据

损失和判别由生成器生成的伪真实数据的损失组成。其中：
G需要最小化，使得判别器难以判别生成的数据，D需要最大
化，能够鉴别出数据的真假。在本文中，存在一个生成器和两
个判别器，需要最小化G，最大化DI和DV。因此，本文提出的
生成模型的优化目标函数最终设计为：

min
G
max
DI&DVV

( )D，G =min
G ( )max

DI
LI (G，D I )+maxDV

LV (G，DV )（9）
其中：G是生成模型中的生成器，用来生成连续帧的真实场景

图；LI是图像判别器的损失；LV是视频判别器的损失。为使得

训练更加稳定，采用最小二乘损失函数。在优化算法中，采用

自适应矩估计（ADAptive Moment estimation，ADAM）法。

2 实验结果与分析

本文进行实验的硬件环境：CPU为 Core i7-8700K（四核

4. 7 GHz）、GPU为 NVIDA GTX 1080ti（显存 11 GB）、内存为

32 GB。软件环境：操作系统为 Ubuntu、训练测试平台为

PyTorch，编程语言为Python。
在数据集方面，本文使用从Carla自动驾驶模拟器平台［12］

采集的数据集以及Cityscapes数据集［13］。其中Carla自动驾驶

模拟器平台是 Intel公司开发的开源模拟器，模拟器场景中有

各种街道、树木、行人、车辆等；Cityscapes数据集是一个大规

模的公开数据集，记录在 50个不同城市的驾驶时街道场景。

所选取的数据集全部都是连续段的视频帧序列，在Carla中采

集虚拟图和其对应的语义分割图，在Cityscapes数据集中获取

连续的真实场景视频帧和其对应的语义分割图。从Carla中
采集的视频帧尺寸为 1024 × 512像素；Cityscapes数据集中视

频帧尺寸为 2 048 × 1024像素。训练时，分别采集 2 975段连

续序列用于单独训练前、后端网络，同时将所有数据集尺寸调

整到 256 × 256。其中，前端网络训练集包含虚拟场景和对应

的语义分割图，后端网络训练集包含真实场景和对应的语义

分割图；测试时，额外采集 300段连续序列（全部为虚拟场景）

用于测试。训练和测试的每个片段包含30个视频帧。

为验证本文方法的有效性，本文对比两种经典的基于

GAN的图像翻译模型：pix2pix［7］与 Cycle-GAN［9］。Cycle-GAN
可以实现任意两类图像的翻译，因此采用翻译视频中每一帧

图像的方法进行对比；由于 pix2pix方法只能实现语义图像到

真实图像的翻译，因此本文采取“pix2pix+前端网络”（以下简

称为“pix2pix”）的方式进行虚拟到真实场景的翻译。在评判

标准方面，由于目前在图像翻译领域，若无两种不同风格成对

的数据集，则往往从人眼观察的角度来进行效果对比［7-9，20］，因
此本文将从图像定性方面对比实验结果。图 6~8选取的分别

从不同场景、连续性和动态目标三个方面来对比的实验结果。

从图6~8中可以得出以下结论：

1）本文方法可以有效地将多种不同虚拟场景翻译成真实

场景，并且比现有方法更加清晰和准确。由于 Cycle-GAN方

法没有使用中间过渡而是直接翻译，生成器无法针对细节进

行准确处理。而 pix2pix方法与 GADN方法都采用了“双网

络”框架，使场景中每一个事物对应的语义得到更好的翻译，

因此这两种方法都能准确地翻译每一个场景中的对应物体。

如图 6所示，在直行和 T字路口场景中，方框标出的区域是天

空，在Cycle-GAN方法的翻译效果中却是一片树林；在 L型路

口场景中，方框标出的是一片树林，在Cycle-GAN方法的翻译

效果中却是一片树林和房屋的混合体；在有行人的场景中，方

框标出的为行人，在 Cycle-GAN方法的翻译效果中行人十分

模糊；在有小车的场景中，方框标出的是小车，在 Cycle-GAN
方法的翻译效果中小车并没有被准确翻译出。

2）本文方法能实现前后帧图像的连续翻译，解决了传统

图像翻译方法在视频翻译时前后帧不一致的问题。由于本文

采用了关联前后帧的方法，在视频序列帧生成时加入光流信

息，所以对比现有方法，在视频翻译中具有明显的优势。图 7
为一段连续视频帧的翻译对比结果，方框选取的目标为建筑

房屋，在 Cycle-GAN的翻译效果中并不准确，翻译成了树林；

同时随着时间的推移，目标物体不停地在变换，模糊不清，出

图5 后端网络的生成器模型

Fig. 5 Generator model in back-part network
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现前后帧不一致现象。在 pix2pix与GADN方法中房屋建筑

的形状和大小则翻译地较为准确；但是由于 pix2pix方法中也

没考虑前后帧信息，因此随着时间的推移，房屋的颜色和形状

在变换，前后帧并不连续；而只有在本文提出的GADN方法中

则表现最好，房屋建筑的颜色和形状在前后帧之间的一致性

较高。

3）本文方法能够有效解决视频翻译中动态目标不完整以

及突变的问题。由于本文方法采用语义分割作为中间过渡，

同时在视频序列帧生成时融入光流，所以本文的方法在有动

态目标的场景中翻译效果更好。如图 8所示，本车和目标车

辆（方框标出）分别通过右转和左转进入 T字路口车道。在

Cycle-GAN方法的翻译效果中却并没有出现车辆；在 pix2pix
方法中，车辆目标虽然被翻译出来，但是其形态并不完整，且

在前后帧出现突变的情况，导致翻译有误。只有本文提出

图6 不同静态场景对比

Fig. 6 Comparative results in different static scenes

图7 连续帧场景对比

Fig. 7 Comparative results in continuous frames

图8 动态目标场景对比

Fig. 8 Comparative results in scenes with dynamic objects
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GADN方法翻译的真实场景中动态车辆障碍物相对比较完
整，且没有出现前后帧突变的情况，效果明显好于前两种
方法。

3 结语

本文提出了一种基于生成对抗网络的“双网络”模型，并
利用该模型实现从虚拟驾驶场景到真实场景的动态视频翻
译。在该方法中，在输入端输入虚拟的驾驶场景序列帧，采用
语义分割场景作为中间过渡，同时计算前后帧之间的光流来
关联前后帧信息，实现在输出端输出真实驾驶场景视频帧。
实验结果表明，本文提出的模型能有效地解决直接对视频每
一帧图像翻译中存在的翻译图像不准确、前后帧不一致以及
动态目标不完整等问题，在虚拟到真实驾驶场景的动态转换
中具有较好的表现，适用于自动驾驶算法的训练和测试。同
时，本文方法也存在一定的不足。由于前后端网络都需要用
到光流网络等已训练好的网络，所以对训练要求较高。此外，
本文方法主要是为自动驾驶强化学习中训练和测试服务，因
此未来的工作将会致力于将本文方法用于自动驾驶中，实现
本文方法的最大利用。
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