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1. Problem Setting

노이즈에서데이터로가는 "속도장(velocity field)"을
단순회귀로학습하는생성모델. Diffusion처럼확률적
노이즈제거를반복하는게아니라, ODE를따라
흘려보냄

Flow Matching이란?
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1. Problem Setting

기존의 IL기반 E2E-AD는 multimodal trajectory mode collapse로
인해다양한궤적을나타내지못하는경우가많다.

그러나생성형 E2E planner(generative E2E planner)는
생성과정에서중요한안전및물리적제약조건을통합하는데
어려움을겪으며결과물개선을위해추가적인최적화단계가
필요함
본논문에서는제약조건이 guide된흐름매칭(Constrained Flow

Matching)을활용하는새로운 Planning framework인 GuideFlow를
제안
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2. Solution= CVF

BEV를만들고 agent token과 map token을생성한다. 

랜덤한경로를 X_0으로만들어두고두쿼리와의 cross-attentio을통해상황에대한 context를
주입하고이를 MLP에통과해속도필드 vθ​(xt ​,t)를예측함
이를사전학습된 CVF(제약을만족하는속도필드)와의내적을통해보정된속도필드를사용함
강력하지만모델의생성 dynamics에가장직접적으로개입하는방식이라위험할수있음
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2. Solution= Constrained Generation

BEV를만들고 agent token과 map token을생성한다. 

랜덤한경로를 X_0으로만들어두고두쿼리와의 cross-attentio을통해상황에대한 context를
주입하고이를 MLP에통과해속도필드 vθ​(xt ​,t)를예측함
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REF 공식

CVF 공식

𝑥 𝑘𝑐 = 𝑥1
𝑐

𝜙′𝑡 = 𝑥 0 , 𝑥 1 , … , 𝑥 𝐾

𝐸𝜃 𝑥𝑡 = ȷ 𝑓𝑡>1 𝑥𝑡 − ȷ 𝑥𝑡
2

CF 공식

• CVF

• 현재이동방향이잘못되는것을즉시완화

• CF

• generation중누적되는trajectory drift를직접보정

• RFE

• 최종결과가constraint를만족하는low-energy mode에도달하도록최적화
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3. Contribution

1. Flow Matching이여러초기noise에서다양한trajectory후보를생성

2. CVF가각step의방향을안전한방향으로조정

3. CF가필요할경우중간flow state를안전한anchor로교체

4. RFE가최종단계에서trajectory를낮은energy의 feasibleregion으로refinement
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3. Contribution

• CF

• 생성trajectory를직접feasible한상태로끌어옵니다.

• 명시적인constraintsatisfaction에강합니다.

• RFE

• energy landscape를통해모델이안전한영역을스스로탐색하도록합니다.

• constraintrule의일반화와OOD 대응에강합니다.

Mode collapse를줄이는multimodal planner 제안

Constraint를 generation 과정에 직접적용
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1. Problem Setting

자율주행차량은여러개카메라의 temporal video를동시에

사용해야하는데기존 VLA모델은여러카메라의모든이미지를

vision tower에입력하고생성된모든 visual token을

언어모델에전달하는방식

➔카메라수와 temporal frame이비례해 transformer의입력이

길어져계산량과메모리사용량이증가함

모든시점에서모든카메라가동일하게중요할까????
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2. Solution

Drive-\(\pi_0\)는 Embodied AI용 VLA 모델인 \(\pi_0\)를자율주행에맞게확장한 baseline이다. 

INPUT 

두개의연속된전방카메라이미지
“Please predict future trajectory”와같은고정 text prompt

차량상태정보(속도, yaw, 과거궤적)

이후 PaliGemma VLM이시각및언어정보를인코딩하고, 

flow-matching 기반 action module이미래궤적을생성합니다.
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2. Solution:Vision MoE

Vision Router이현재장면과주행목표에따라중요한카메라 view를 동적으로
선택합니다.

연속된 2개의정면카메라프레임
1개의동적으로선택되는현재카메라프레임
총 3개의프레임만을본다. 
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2. Solution: Action MoE

Action MoE는하나의 FFN 또는정책네트워크가모든운전행동을처리하는대신, 여러
개의 expert FFN을두고현재 trajectory 또는 driving skill에적합한 expert를선택한다.

가장일반적인주행을하는 shared exper를모든궤적생성에공통으로사용하고 6개의
non-share에서 top 3개를선택해가중합한다. 
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2. Solution: PipeLine
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3. Contribution

Vision MoE를이용한동적 카메라선택

Action MoE를이용한운전 skill 전문화

이러한방식을통해최근모델중높은성적달성
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1. Problem Setting

기존의작은 E2E모델은 long-tail상황에약해 world 

knowledge가있는 VLM을모델에붙힘

그러나저자는이방식에 3가지문제가있다고봄

1. CoT없이궤적을바로뱉는다.

2. Perception,prediction,plannin을따로답함

3. GRPO를 plannin에만건다. 

3단계모두에서 GRPO를걸어연관성을줄수없을까?
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2. Solution: reward funtion

① Perception reward —객체탐지품질
𝑅𝑝𝑒𝑟𝑐 = IoU𝑎𝑣𝑔 ⋅ 0.5𝑃 + 0.5𝑅

위치정확도(IoU)와검출균형의곱. 예외적으로 GT도없고 예측도없으면 1.0을줍니다. 

한쪽만비면 0.0

"아무것도없는장면에서아무것도없다고말하는것"도정답으로인정

② Prediction reward

𝑅𝑝𝑟𝑒𝑑 =

෍
𝑖 𝑗 ∈ℳ

IoU𝑖𝑗 ⋅ 𝕀 𝑠𝑖 = 𝑠𝑗

෍
𝑖 𝑗 ∈ℳ

IoU𝑖𝑗

IoU로가중된행동라벨정확도

× IoU𝑎𝑣𝑔 ⋅ 0.5𝑃 + 0.5𝑅

= 𝑅𝑝𝑒𝑟𝑐와동일한항

③ Planning reward —궤적품질

𝑅𝑝𝑙𝑎𝑛 =
2

1 + 𝑒clip 𝐿 2 0 𝐿2𝑚𝑎𝑥

L2 거리를시그모이드형태로뒤집은것. L2=0이면 1.0이고멀어질수록 0으로수렴. 

clip은아주틀린궤적이보상을완전히죽이는걸막는다.

λperc ​:λpred ​:λplan ​=1:2:2:5
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2. Solution: pipeline

Supervised Fine-Tuning(SFT): 모델을자율주행도메인에정렬하기위해, 단계별추론
y_thinking과 답변y_answer을 생성하도록학습
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3. contribution

라이다없이카메라만가지고우수한성적
강화학습을인지,판단,제어단에다적용해각각의관계도반영한것
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1. Problem Setting

Simulator에서 GT를 ptiviled expert를통해만드는데이는내부상태를다읽어버리는 rule base

프로그램이다.

- 모든차량의정확한위치, 속도, 신호등상태, 벽뒤에숨은차등을전부 API로꺼내쓴다. 

Expert가벽뒤에가려지거나보이지않는것에반응해브레이크를밟으면 student는화면에

아무것도없는데감속을해야한다.(non-casual demonstration)

- Expert는다른차의속도,가속도를오차 0으로안다. 

그러니아슬아슬한주행이가능하지만 student는추정치로판단하니성능을내기가어렵다.

- Expert는전체경로를다알지만 student는보통 target point하나만안다.

정보다턱없이부족헤정책이이 target point에과하게매달리는 target point bias가생김

Expert를약하게만들어학생이따라할수있는정답으로만들자
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2. Solution: PipeLine

Expert plannig의입력을 student 카메라 frustum안에들어오는것으로
제한한다. 

딱 student가볼수있는만큼본다.  가려진차를못본다,

속도제한도 API가아닌카메라로추론가능한단서에서목표속도를
정하도록설정한다.

불확실설비대칭처방
1. 정밀한속도, 가속도추정에의존대신가까이있거나실제보이는위험

대상에브레이크를건다.

2. 야간이나악천후처럼시야가나쁜조건에는주행속도자체를낮춘다.

3. 비보호좌회전같은상황에서마주오는차의 bounding box를실제보다
크게부풀린다. 
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2. Solution: student model
① GRU 제거
기존모델은 planning query를 target point 정보로다듬을때 GRU를사용.

문제는이게파이프라인끝단에붙어있어목표지점정보가모든인지처리가끝난뒤에야주입됨 (late

goal conditioning).

논문은이 GRU를얕은 병목(shallow bottleneck) 으로지목
좁은통로를통과하면서 target point의영향력만증폭되고, 그결과정책이경직됨
② target point를명시적 토큰으로
GRU 자리를대신해삽입
target point를 [-1, 1]로정규화한토큰 하나로만들어서, planning decoder에서 BEV 토큰들과나란히놓음
attention을통해인지 feature와주행의도가훨씬이르게, 그리고풍부하게섞임
핵심전환= 목표지점이마지막에 결과를 비트는신호에서처음부터 장면과함께 해석되는 재료로변함
③경로조건을 촘촘하게
점하나대신이전 / 현재 / 다음 세점으로경로를표현. 그리고현재 target point를다음점으로넘기는거리
임계값도줄임.

그러면목표점이더자주갱신되면서방향정보가끊기지않음.

백본은 RegNetY-032, 레이더도지원하는데레이더는객체수준 feature로뽑아서 planning decoder에추가
key/value 토큰으로그냥밀어넣습니다.
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3. contribution

Learner–Expert Asymmetry를체계적으로분석하고완화함

TFv6라는개선된 TransFuser pipeline을제시함
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