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本文[1]主要提出一种基于多层异构辅助网络特征模仿(multi-level heterogeneous auxiliary
network feature mimicking)的网络训练方法，做的任务是无人驾驶汽车的方向盘控制(steering
control) /方向盘转角预测(steering angle prediction)。

论文内容简介:

无人驾驶任务通常被拆分成一系列的子问题，包括感知，决策，路径规划和控制[2]。最近

的方法[3]通常端到端(end-to-end)训练一个卷积神经网络(convolutional neural network)来完

成无人驾驶任务。这个卷积网络的输入是图片或视频，输出是汽车方向盘转角(steering
angle)。

汽车方向盘转角通常作为这些网络训练的唯一监督信号[3, 4]。一些研究[5, 6]通过使用多任

务学习(multi-task learning)来提升模型的预测准确度。比如，网络同时预测汽车的速度和方

向盘转矩(steering torque)并用相应的标签(label)来监督。这些额外的监督信号虽然包含一定

的有用信息，但是却无法保证网络进行有效的特征学习(representation learning)以很好地利

用丰富的周围环境信息(environmental context)，例如路面位置结构信息和物体车辆的位置信

息。这些信息对于无人驾驶任务至关重要。无法捕捉并有效利用这样的空间信息使得现有方

法往往在一些比较困难的驾驶场景（例如强烈的光线变化，强阴影，急转弯或交通状况拥挤）

下表现不佳。

一个可行的提升模型环境信息捕捉利用能力的方法就是将多任务学习从速度转矩预测扩展

到更加复杂的任务，例如语义分割(semantic segmentation)，车道线检测(lane detection)或者

光流预测(optical flow estimation)。这些任务可以捕捉利用环境的空间结构信息以及物体的移

动信息(motion)进而提升模型的方向盘转角预测精度。不过，引入这些辅助任务需要额外任

务相关的标注，而这些标注往往费时昂贵。一个可选择的方法就是在相关任务上预训练方向

盘转角预测模型，然后再在汽车方向盘转角数据集上微调(finetune)。这个方法的确可以不需

要昂贵的额外标注，不过在实验中，我们发现这个方法只能很有限地提高模型方向盘转角预

测的精度。

于是，我们提出了基于多层异构辅助网络特征模仿的网络训练方法，这种训练方法不需要额

外的人工标注信息。具体来说，我们通过将训练好的 PSPNet[7]（语义分割模型）和 FlowNet2[8]
（光流预测模型）在目标数据上生成特征 (feature)，然后再通过知识蒸馏 (knowledge
distillation)让我们的模型去模仿这些特征。我们之所以这么做是基于一个有趣的实验现象：

当我们把由 PSPNet 和 FlowNet2 生成的特征先降维再显示到二维空间时，我们发现这些特征

和方向盘转角相关性很高。因此，我们想到通过学习这些辅助网络的特征来提升模型的特征

学习(representation learning)能力，进而提高模型的预测精度。最后，借助我们提出的网络

训练方法，我们的方向盘转角预测模型在三个数据集 (Udacity[9], Comma.ai[10]和
BDD100K[11])上取得了最好的结果。（详细内容见原论文）
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