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基于深度视觉注意神经网络的端到端自动驾驶模型

胡学敏，童秀迟，郭 琳*，张若晗，孔 力
（湖北大学 计算机与信息工程学院，武汉 430062）

（∗通信作者电子邮箱10837330@qq. com）
摘 要：针对现有端到端自动驾驶方法中存在的驾驶指令预测不准确、模型结构体量大和信息冗余多等问题，提

出一种新的基于深度视觉注意神经网络的端到端自动驾驶模型。为了更有效地提取自动驾驶场景的特征，在端到端

自动驾驶模型中引入视觉注意力机制，将卷积神经网络、视觉注意层和长短期记忆网络进行融合，提出一种深度视觉

注意神经网络。该网络模型能够有效提取驾驶场景图像的空间特征和时间特征，并关注重要信息且减少信息冗余，

实现用前向摄像机输入的序列图像来预测驾驶指令的端到端自动驾驶。利用模拟驾驶环境的数据进行训练和测试，

该模型在乡村路、高速路、隧道和山路四个场景中对方向盘转向角预测的均方根误差分别为 0. 009 14、0. 009 48、
0. 002 89和 0. 010 78，均低于对比用的英伟达公司提出的方法和基于深度级联神经网络的方法；并且与未使用视觉注

意力机制的网络相比，该模型具有更少的网络层数。
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End-to-end autonomous driving model based on deep visual attention neural network

HU Xuemin，TONG Xiuchi，GUO Lin*，ZHANG Ruohan，KONG Li
（School of Computer Science and Information Engineering， Hubei University， Wuhan Hubei 430062， China）

Abstract: Aiming at the problems of low accuracy of driving command prediction，bulky model structure and a large
amount of information redundancy in existing end-to-end autonomous driving methods，a new end-to-end autonomous driving
model based on deep visual attention neural network was proposed. In order to effectively extract features of autonomous
driving scenes，a deep visual attention neural network，which is composed of the convolutional neural network，the visual
attention layer and the long short-term memory network，was proposed by introducing a visual attention mechanism into the
end-to-end autonomous driving model. The proposed model was able to effectively extract spatial and temporal features of
driving scene images，focus on important information and reduce information redundancy for realizing the end-to-end
autonomous driving that predicts driving commands from sequential images input by front-facing camera. The data from a
simulated driving environment were used for training and testing. The root mean square errors of the proposed model for
prediction of the steering angle in four scenes including country road，highway，tunnel and mountain road are 0. 009 14，
0. 009 48，0. 002 89 and 0. 010 78 respectively，which are all lower than the results of the method proposed by NVIDIA and
the method based on the deep cascaded neural network. Moreover，the proposed model has fewer network layers compared
with the networks without the visual attention mechanism.

Key words: autonomous driving; end-to-end; visual attention; convolutional neural network; long short-term memory
network

0 引言

作为人工智能的主要研究领域之一，自动驾驶技术能够

有效地减少交通事故的发生，合理利用交通资源，缓解交通压

力。传统的基于规则式的自动驾驶方法一般分为感知系统、

决策系统和控制系统三大模块［1］，其优点在于各个模块分工

明确，可解释性强，系统稳定性高。但是由于这类方法在做决

策时强烈依赖于设定的规则，因此不具备自主学习的能力。

此外，基于规则式的方法中预处理的过程较多，做出决策和控

制需要处理的任务也较为繁琐，并且需要诸多昂贵的传感器，

其硬件成本较高。而基于深度学习的端到端自动驾驶，将决

策过程视为一个黑箱，利用神经网络建立输入到输出的映射。

通过模仿人类驾驶行为，输入图像信息，输出汽车转向角等控

制信号。相比传统的基于规则式的方法，端到端的方法具备

强大的学习能力，能够更有效降低硬件设备成本和减少预处

理步骤，因此研究端到端的自动驾驶模型具有重要的学术意

义和商业价值。

近年来，研究人员在端到端的自动驾驶方面做了大量的

文章编号：1001-9081（2020）07-1926-06 DOI：10. 11772/j. issn. 1001-9081. 2019112054

收稿日期：2019⁃12⁃04；修回日期：2020⁃03⁃27；录用日期：2020⁃04⁃19。
基金项目：国家自然科学基金青年基金资助项目（61806076）；湖北省自然科学基金青年项目（2018CFB158）
作者简介：胡学敏（1985—），男，湖南岳阳人，副教授，博士，主要研究方向：计算机视觉、机器学习； 童秀迟（1996—），女，湖北随州人，硕士

研究生，主要研究方向：机器学习； 郭琳（1978—），女，湖北随州人，副教授，博士，主要研究方向：图像处理、机器学习； 张若晗（1997—），女，

湖北襄阳人，硕士研究生，主要研究方向：深度学习； 孔力（1995—），男，湖北咸宁人，硕士研究生，主要研究方向：计算机视觉。



第 7期 胡学敏等：基于深度视觉注意神经网络的端到端自动驾驶模型

工作。Chen等［2］使用AlexNet网络，利用 12 h的模拟驾驶数据

训练，实现多车道高速公路的自动驾驶，该方法在高速公路数

据集上表现良好，但是没有考虑输入图像前后帧之间的时间

特征，在复杂路况数据集上测试结果不稳定。NVIDIA公司提

出了一种基于卷积神经网络（Convolutional Neural Network，
CNN）［3］的端到端自动转向模型，实现了真实道路的自动驾驶

路测［4］，在多种道路上取得了相对满意的结果，但同样没有利

用连续帧的信息，驾驶指令预测准确性有限。文献［5］提出利

用 CNN和长短时记忆（Long Short-Term Memory，LSTM）网

络［6］构成的深度级联神经网络来实现从图像到方向盘转角的

端到端的自动驾驶，该方法利用了车辆行驶过程中的时间信

息，性能有所改进，但是网络体量大，模型训练需要的迭代次

数多。加州大学伯克利分校构建了一种 FCN-LSTM（Fully
Convolutional Network-Long Short-Term Memory）分支网络结

构［7］，并引入语义分割方法增强对驾驶场景的理解能力，预测

离 散 或 连 续 的 驾 驶 行 为 。 北 京 大 学 提 出 的 ST-Conv+
ConvLSTM+LSTM网络［8］，利用时空卷积、多尺度残差聚合、卷

积长短记忆网络和长短时记忆网络等搭建技巧或模块，预测

无人车的横向和纵向控制。另一方面，由于深度强化学习在

许多传统游戏中取得了超越人类的成绩，其在自动驾驶方面

的应用开始受到越来越多的关注。Mobileye将在指定环境中

进行安全的多智能体规划决策应用于自动驾驶，使用策略梯

度迭代的方法求解最优策略，将学习目标划分为可学习和不

可学习部分保障系统安全，并引入有向无环图降低了模型的

复杂度［9］。El Sallab等［10］采用深度确定性策略梯度算法在开

源赛车模拟器 TORCS（The Open Racing Car Simulator）中训练

智能体。深度强化学习方法在模拟环境下取得不错效果，是

具有潜力的自动驾驶研究方法之一。

现有基于深度神经网络的端到端自动驾驶方法往往利用

CNN提取视觉图像中所有像素点的特征，但是没有考虑图像

中冗余信息，存在设计的网络层数多、计算量大等问题。反观

人类在驾驶时能够通过快速扫描前方，获取需要重点关注的

目标区域，也就是注意力焦点，而后对这一区域投入更多注意

力资源，以获取更多所需要关注目标的细节信息，而抑制其他

无用信息，这一过程称为生物视觉注意力机制［11］。近年来随

着深度学习的不断发展，视觉注意力机制的概念被引入这一

领域［12-14］。文献［15］中将视觉注意力机制分为软注意力机制

和硬注意力机制。软注意力机制为每一个输入分配一个注意

力权值，其选择的信息是所有输入信息在注意力权值分布下

的期望。软注意力机制平滑可微，可以被嵌入模型中直接训

练，通过梯度下降法反向传播至模型其他部分。硬注意力机

制使用最大采样或随机采样选取信息，只关注某一输入向量，

其损失函数与注意力分布之间的函数关系不可导，因此难以

使用反向传播算法进行训练。此外，Google机器翻译团队提

出自注意力模型，一种将单个序列的不同位置联系起来搜索

序列内部的隐藏关系的注意力机制，并将其应用于学习文本

表示［16］。由于在驾驶过程中驾驶员会重点关注车道线和交通

灯等信息，而给予天空、路边的建筑物和植物等背景较少的关

注［17］，而 CNN在提取图像特征时对待每个像素均无差别，存

在大量的信息冗余，降低处理效率和准确性。因此，在端到端

自动驾驶模型中加入视觉注意力机制，能够选择性提取重要

信息，减少模型层数和提高驾驶指令预测的准确性。

针对现有端到端自动驾驶方法中存在的驾驶指令预测准

确性不高、模型结构体量大和信息冗余等问题，本文提出一种

基于深度视觉注意神经网络的端到端自动驾驶方法。首先提

出一种深度视觉注意神经网络（Deep Visual Attention Neural
Network，DVANN），该网络由CNN层、视觉注意层和 LSTM层

构成，分别用于提取单个输入序列的重要空间特征、关注有用

信息并减少信息冗余和提取连续序列之间的时间特征。此

外，基于 DVANN，提出一种端到端的自动驾驶方法，利用前

向车载相机获取连续的驾驶序列图像，预测车辆的方向盘转

角。实验结果表明，本文方法不仅提高了端到端自动驾驶中

动作指令预测的准确度，减少了模型层数，同时也为视觉注意

力机制的应用提供了新的思路。

1 基于深度视觉注意神经网络的自动驾驶

本文提出的基于视觉注意机制的端到端自动驾驶模型如

图 1所示，模型输入为前向车载相机的序列图像，经过网络后

输出为当前预测的方向盘转角。DVANN模型由 CNN层、视

觉注意层和 LSTM层三部分组成：CNN层用于对每一帧图像

提取空间特征；视觉注意层的作用旨在判别图像的注意力权

重，区分图像中各个像素点的视觉重要性；LSTM层用于提取

连续帧图像的时间特征。最后输出层为 1个节点，即方向盘

转向角的预测结果。

1. 1 CNN层结构设计

在图像特征提取过程中，CNN能够利用卷积运算操作对

原始图像进行高低不同层次的特征表达［18］，在诸多领域特别

是图像识别等相关任务上表现优异，因此本文设计一个CNN
层网络来提取驾驶场景的静态图像特征。

与现有端到端的自动驾驶方法类似，本文采用CNN提取

图像空间特征，将高维的输入数据编码成一系列低维的、抽象

的特征表达。现有方法要实现准确的驾驶指令预测，需要设

计复杂且深的CNN。本文利用注意力机制，减少CNN对网络

深度的依赖，设计了一个轻量级的CNN。文献［19］中提出了

一个轻量CNN来实现智能体在游戏中与环境交互，并且取得

了较好的成果，因此本文以文献［19］为基础来设计本文的

CNN层网络结构。如图2所示，该网络由3个卷积层构成。

原始的单帧RGB图像首先通过数据预处理转换成灰度

图，并将尺寸缩放为 84×84像素。为快速提取不同尺度的特

征，本文采用大卷积核的方式，将三个卷积层的卷积核尺寸分

别设计为 8×8、4×4和 3×3，步长分别为 4、2和 1，卷积核个数分

别为 32、64和 64，每个卷积层后使用修正线性单元作为激活

函数，因此输出为 7×7像素、64通道的特征向量，作为当前帧

驾驶场景的空间图像特征。最后，为将空间特征输入视觉注

意层和 LSTM层，将特征向量的形状改变为 1×49×64的区域

向量。

图1 基于深度视觉注意神经网络的自动驾驶模型整体结构

Fig. 1 Overall structure of autonomous driving model based on
deep visual attention neural network
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1. 2 LSTM层网络设计

本文使用 CNN层结构能够有效提取输入图像的空间特

征，然而自动驾驶任务的输入不是单帧图像，而是前后关联的

图像序列，因此需要提取图像前后帧的时间特征。LSTM是循

环神经网络的一种变体，可以学习长期依赖信息［20］，故本文采

用 LSTM作为端到端自动驾驶模型的时间特征提取层。图 3
中虚线矩形框展示了 LSTM单元内部结构，其中 xt表示 t时刻

LSTM单元的输入；ct表示细胞状态，记录随时间传递的信息；

it表示输入门确定 xt输入多少信息给当前细胞状态 ct；ft表示遗

忘门决定上一时刻细胞状态 ct-1保留多少信息给 ct；ot表示输

出门控制 ct传递多少信息给当前状态的输出 ht；ht-1表示 t - 1
时刻的输出；mt为状态候选值。LSTM通过门控单元控制细胞

状态。首先，遗忘门根据上一时刻输出 ht-1和当前输入 xt通过

sigmoid层产生遗忘概率 ft，决定从细胞状态中丢弃什么信息。

然后分两步产生更新细胞状态的新信息，第一步输入门通过

sigmoid层决定需要更新的信息 it，第二步用一个 tanh层生成

状态候选值mt。将上一时刻的细胞状态乘以 ft再加上 it⊙mt

得到新的细胞状态 ct。最后决定输出信息，首先输出门通过

sigmoid层得到初始输出 ot，然后将新的细胞状态 ct通过 tanh
函数处理后与 ot相乘得到当前输出 h t，其工作原理如式（1）~
（6）所示：

i t = σ (Wxix t + Whih t - 1 + b i) （1）
f t = σ (Wxfx t + Whfh t - 1 + b f) （2）
o t = σ (Wxox t + Whoht - 1 + bo) （3）
m t = tanh (Wxmx t + Whmh t - 1 + bm) （4）
c t = f t⊙c t - 1 + i t⊙m t （5）
h t = o t⊙tanh (c t ) （6）

其中：W与 b分别表示对应门控单元的权重向量与偏移量；

σ (·)表示 sigmoid激活函数；tanh（·）表示双曲正切激活函数；

⊙表示点乘。

本文设计的LSTM网络层结构如图 3所示。LSTM单元的

输入 xt代表捕捉了特定区域视觉信息的空间特征矢量，这个

量由视觉注意层计算得到，将在 1. 3节中详细介绍。连续的T
帧图片经过CNN层和视觉注意层，输出 T个在不同时间关注

在不同图片区域的空间特征矢量 xt。在时刻 t，将空间特征矢

量 xt，上一个 LSTM单元的输出 ht-1和上一时刻的细胞状态 ct-1
输入 LSTM单元，得到当前时刻的输出 ht，再通过一个全连接

（Fully Connected，FC）层得到当前方向盘转向角的预测值。T
为历史数据长度，本文中T=10，为经验值。

1. 3 视觉注意层设计

在图像特征提取过程中，由于CNN提取特征时无差别对

待每个像素，没有考虑视觉冗余情况，造成提取的特征重点模

糊，对于复杂的图像则需要通过加大网络深度来改善网络性

能［21］。与之相反，人类视觉系统在感知图像信息时，能快速定

位重要的目标区域并进行细致的分析。在驾驶过程中，人类

往往更关注车道线、道路边缘、前方车辆和行人等障碍物、交

通标志、信号灯等，而给予天空、路边建筑物等较少的关注，甚

至是忽略。如果对 CNN提取的驾驶场景图像特征的不同位

置给予不同的权重，让网络更加关注车道线、障碍物等高重要

度特征的区域，则可以更有效提取驾驶场景的图像特征，减少

视觉冗余，从而更准确预测车辆的动作指令。

在自动驾驶场景中，注意力机制主要用于判断图像不同

位置的视觉重要性而不是内部的隐藏关系，驾驶员也不能完

全忽略图像某一部分的信息只关注重点信息。由于软注意力

机制平滑可微，可以被嵌入模型中直接训练，通过梯度下降法

反向传播至模型其他部分，因此本文采用软注意力机制设计

深度视觉注意神经网络。本文的视觉注意层结构如图 4所
示。为了能够更好地描述局部目标，本文针对第三个卷积层

输出的特征，通过软注意力机制实现 LSTM在预测转向角的

不同时刻关注不同的图像区域，进而更准确地输出转向角。

因此，视觉注意层的设计有两个关键的量：一个是上一时刻

LSTM层产生的隐藏状态 ht-1，与时间相关；另一个是区域向量

v it，对应图像的一个区域。假设 CNN层网络输出区域向

量为 v t：

v t = {v1t，v2t，…，vLt}； v it ∈ RD （7）
其中D为第三个卷积层生成的特征矢量的维度，每个向量 vit
都对应图像一个区域，表示该区域像素点对应的D维特征矢

量。依据上文CNN层的介绍，L=49，D=64。
基于软注意力机制的理论，在时刻 t，为输入序列的每个

区域计算出一个权重，其中第 i个区域的权重 e it为：

e it = fFC (tanh (Wvv
i
t + Whh t - 1)) （8）

其中 fFC表示一个节点数为 64的全连接层函数，Wv和Wh表示

视觉注意层网络中待优化的权值。采用 Softmax函数使输入

序列的各个区域的权重归一化，如式（9）所示：

α it = exp ( )e it

∑
k = 1

L exp ( )ekt
（9）

其中，α it为图像区域向量 v it在时刻 t输入 LSTM的信息中所占

的权重，即图像中各个区域的重要性的权重，因此将各区域向

量 v it与对应的权重 α it做加权求和则得到空间特征向量 xt，如

图2 CNN层结构

Fig. 2 Structure of CNN layer

图3 LSTM层结构

Fig. 3 Structure of LSTM layer
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式（10）所示：

x t =∑
i = 1

L

α itv
i
t （10）

由于α it是通过注意力机制计算得到的图像中不同区域的

权重，而 xt是原始CNN空间特征利用α it计算加权的结果，因此

xt能够代表图像特定区域中视觉信息的空间特征向量。本文

在提取驾驶场景时间和空间特征中引入了视觉注意力机制，

因此模型从输入图像中选择和关注某些相对小的图像区域，

相比原始的CNN结合LSTM网络结构能够更有效提取图像空

间特征，并且可以在设计 CNN时减少网络层数，从而提高模

型性能和缩短训练时间。

1. 4 目标函数与网络的训练

由于本文的预测输出值只有转向角这一个连续的参数，

故模型的输出节点数设定为 1。在训练过程中为了解决梯度

消失和梯度爆炸的问题，将方向盘转角值进行线性变换到

40～60（经验值）。50代表直行，60和 40分别代表向右和向左

打满方向盘。本文中为了清晰直观地显示实验结果，对测试

结果进行归一化：0代表直行，1和 -1分别代表向右和向左打

满方向盘。为了训练神经网络拟合连续值训练样本，本文采

用L2范数作为损失函数，如式（11）所示：

L ( pg，p；w ) =  pg - p 2 （11）
其中：pg和 p分别表示转向角的真实值和预测值；w为网络中

的参数集合。为了求解损失函数的最小值，本文使用Adam
优化算法［22］。因此，本文设计的目标函数更新方法如式（12）：

w* ← min 1
n∑L ( pg，p；w ) （12）

其中：w*为优化的目标网络权值；n为训练批次大小，本文取

值为 24。迭代总次数设置为 5 000，学习率为 0. 000 1。网络

的训练停止条件为训练的输出误差收敛到9. 0。
2 实验结果和分析

本文实验使用 Python语言编写程序，深度学习框架采用

TensorFlow；硬件 CPU为 Intel Core i7-7700K（四核 4. 2 GHz）、

GPU为 NVIDA GTX 1080Ti、内存为 32 GB。
由于自动驾驶训练风险高，以及需要在多种道路上测试，

考虑到安全性问题，本文使用模拟驾驶场景数据集。欧洲卡

车模拟器具有逼真的画面和丰富的驾驶场景，因此本文使用

的数据集是从该模拟器中采集到的约 8 h的驾驶数据，帧率为

30帧/s，图像的像素尺寸为 1 853×1 012。数据集共有约 40万
幅包含多种驾驶场景的图像，包含了乡村路、高速路、隧道和

山路四种驾驶场景，除了采集前向摄像机的视频帧以外，还采

集同步的方向盘转向角作为车辆的动作指令。测试时，额外

针对每种场景的道路采集一段视频，且测试场景路段未包含

在训练集中，四种路段测试集中包含的帧数分别为 5 697、6
606、4 909和2 439。

本文旨在构建端到端的自动驾驶模型，利用监督学习的

方法让模型从人类驾驶的数据集进行学习。从图像中预测驾

驶指令本质上是一个回归问题，因此预测数据跟真实数据的

偏差是衡量预测模型好坏的重要标准。本文参照文献［4，6-

7］等，采用均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）作为

模型准确性评价指标，计算方法如式（13）所示：

RMSE = 1
N ∑

i = 1

N ( pg ( t ) - p ( t ) )2 （13）
其中：RMSE表示均方根误差，pg（t）和 p（t）分别为时刻 t方向盘

转向角的真实值和预测值，N为测试数据帧数。转向角为归

一化后的结果。此外，本文利用注意力机制在提高驾驶指令

预测的同时，减小网络体量，因此将网络的深度和模型收敛所

需的训练时间和迭代次数作为网络体量的衡量标准。

为体现本文方法的有效性，将NVIDIA公司提出的自动

驾驶模型［4］，以及文献［5］中提出的 VGG（Visual Geometry
Group）和 LSTM构成的深度级联神经网络（Deep Cascaded
Neutral Network，DCNN）进行对比。图 5、表 1~3分别为测试实

验结果图、均方根误差对比结果、网络深度对比结果、训练时

间和迭代次数对比结果。根据实验结果，可得出如下结论：

1）本文提出的基于DVANN的端到端自动驾驶方法能在

不同场景都准确预测驾驶的方向盘转向角。本文方法采用

CNN和LSTM的结构能够提取不同驾驶场景序列图像的空间

和时间特征，并且视觉注意力机制能够针对不同场景自适应

地提取对驾驶有帮助的特征，故能够在不同场景对转向角做

出准确预测。从图 5可以看出，与其他两种方法相比，本文的

预测曲线与真实曲线最为接近。从表 1可知在四个场景中本

文方法的均方误差均低于文献［4］的NVIDIA的方法和文献

［5］的DCNN方法，特别是对于图像特征最不明显的隧道场景

（如图 5（c）所示），本文方法在准确性方面与其他两种方法相

比具有明显的优势。

2）本文方法能够在提取自动驾驶图像特征的时候关注

对驾驶更有用的信息。视觉注意力机制根据区域特征和上一

时刻 LSTM的隐藏状态给各个图像区域赋予不同权重，对需

要关注的部分给予较高的权重，对不需要关注的部分给予较

低的权重。从图 5的视觉注意力分布中可以观察出，本文方

法能够提取自动驾驶图像中车道线、车辆、转弯、指示牌等重

要信息。比如乡村路由于车道线是重要关注点，山路需要重

点关注转弯处，如图 5（a）的 ta2时刻、图 5（d）的 td1时刻视觉注

意力分布图所示，车道线和转弯处被赋予较高权重。

3）本文方法能够有效减少端到端自动驾驶中深度神经

网络的层数，提高模型收敛速度。由于视觉注意力机制重点

关注特征向量中一个较小的位置区域，即使较浅层的卷积神

经网络也能够提取有效的视觉特征，因此在设计神经网络时，

减少了卷积层的数量和模型的权重参数，加快了模型收敛。

表 2为各模型的网络深度，表 3为训练时间和迭代次数。虽然

DVANN增加了视觉注意层，但是本文所采用的模型的网络总

图4 视觉注意层结构

Fig. 4 Structure of visual attention layer

表1 均方根误差对比结果

Tab. 1 Comparison results of RMSE
场景

乡村路

高速路

隧道

山路

NVIDIA/10-3

12. 66
16. 05
6. 61
20. 41

DCNN/10-3

9. 55
14. 68
5. 36
16. 48

DVANN/10-3

9. 14
9. 48
2. 89
10. 78
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层数相较于文献［4］和文献［5］明显减少，模型收敛迭代次数

也大幅度降低，仅为文献［5］的 2. 5%。轻量级的模型不仅降

低了对硬件条件的要求，而且有效地缩短了训练时间，节省计

算资源和成本。

表2 网络深度对比结果

Tab. 2 Comparison results of network depth
模型

NVIDIA
DCNN
DVANN

卷积神经

网络

5
16
3

视觉注意

层

0
0
1

长短时记

忆网络

0
1
1

全连接

3
1
1

总层数

8
18
6

表3 训练时间和迭代次数对比结果

Tab. 3 Comparison results of training time and iteration number
模型

NVIDIA
DCNN
DVANN

训练时间/h
40
90
30

收敛迭代次数

100 000
200 000
5 000

图5 测试实验结果图与代表性场景的视觉注意分布图

Fig. 5 Testing result diagrams and visual attention distribution maps of representative scenes
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3 结语

本文提出了一种深度视觉注意神经网络，并基于该网络，

利用前向车载相机的序列图像作为输入，实现对自动驾驶车

辆方向盘转向角的预测。在设计深度视觉注意网络时，以软

注意力机制为原型，将CNN提取的图像特征输入设计的视觉

注意层，提取对自动驾驶重要的特征，并将经过视觉注意层加

权后的特征输入 LSTM提取时间关联性。注意力机制的引

入，不仅能够让模型更关注和驾驶相关的特征，提高驾驶指令

预测的准确度，并且能够有效降低 CNN的层数，减少网络的

冗余，提高模型训练速度，节省计算资源。实验结果表明，经

过大量数据的训练，该网络在对转向角预测的准确性、网络总

层数、训练时间和收敛迭代次数方面相比其他模型有明显的

优势。然而，由于本文方法没有考虑复杂的交通规则和全局

路径规划，因此无法应用于城市道路。而且由于数据集中缺

乏偶然事件样本，本文模型对偶然事件的处理能力不强。未

来的工作将集中在如何将交通规则和全局路径规划融入模

型，让模型能够适用于更复杂的道路以及如何提高驾驶的安

全性。
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