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1. 摘要 

    在本次專題報告中，我們嘗試透

過地圖路徑與影像中車道資訊的對

齊，來生成駕駛視角下的行車路線。

地圖路徑提供了俯視角度的全局資

訊，能有效補足車輛前裝相機因視角

限制所造成的資訊不足。此外，藉由

運動感測器所提供的 GPS、車速與角

速度資料，當影像中缺乏明確車道線

時，仍能協助轉換地圖路徑，持續生

成符合駕駛視角的行車路線。 

 

   目前的實驗結果顯示，在車輛直線

行駛時，所生成的路線能穩定地位於

本車道中央，並能指出前方路口的正

確岔路方向。然而，在轉彎前會出現

縱向誤差，轉彎後路線也需要較長的

時間才能回到正確位置。 

 

2. 簡介 

相較於地圖視角的導航路徑，駕

駛視角的行車路線可以帶來更直覺的

導航體驗。2020 年新創公司 Phiar 推

出 AR 導航系統，充分展示了此體

驗。如該張圖片(圖 1)所示，導航上的

路線會以駕駛人的視角像地毯一樣投

影在車道線上。 

直觀的想法是透過行車軌跡預測

模型來實現。雖然行車軌跡與行車路

線在任務上有所不同：前者預測的是

未來每個時間點的車輛位置，後者則

著重於預測未來一段固定距離或範圍

內的路徑，但兩者都可以用一系列點

的座標表示。因此，只要將軌跡預測

模型的訓練資料從時間序列軌跡改為

距離範圍內的路線點序列，便可應用

於行車路線的預測。 

 

在自動駕駛系統中，軌跡預測大

致可分為三個主要階段： 

感知（Perception）：辨識並理解車輛

周圍的環境，包括行人、其他車輛、

車道線、人行道等與行駛決策密切相

關的物件與標誌。 

預測（Prediction）：推估周遭物體的

未來動態，例如行人的移動方向、其

他車輛的行駛路徑，以及本車未來的

位置變化。 

規劃（Planning）：結合上述感知與預

測資訊，產生一條最安全、最平穩的

行車軌跡。 

    目前主流的深度學習模型往往仰

賴大量的感知輸入，例如高精度地圖

（HD Map）、雷達、多視角攝影機

（Multiview Cameras）等。這些高成



本的感知系統，無論在硬體建置、資

料蒐集或後續處理方面，都對系統落

地造成極大挑戰。 

 

    為了解決這個問題，新創公司 

comma.ai 於  2016 年 推 出 了 

openpilot——一套低成本的自駕系

統，2022 年也開放了可供訓練的開源

程式碼版本。Openpilot 僅使用單一

前置鏡頭即可實現行車軌跡預測。然

而，我們認為僅靠前裝相機的輸入仍

存在侷限，特別是在遇到視線受阻（例

如路口遮擋或車道線模糊）時，可能

導致預測不準確。 

 

    因此，我們引入了俯視角度的輔

助資訊，以補足前視角的盲點。為了

兼顧成本與實用性，我們選擇使用導

航地圖，而非高精地圖。導航地圖僅

提供路徑資訊，形式為一系列經緯度

節點。配合一組低成本的車輛感測器

（提供 GPS 位置、車速與角速度），

我們以此三種資訊作為模型輸入，進

行駕駛視角下的行車路線生成。 

 

3. 專題進行方式 

    本專題採用 GitLab 進行多人協

作，並將資料集儲存在校內工作站，

方便團隊進行共編與測試。部分由本

地蒐集的資料，則透過 Google Colab 

進行初步測試與驗證。本次實驗也與

同實驗室的學長合作進行研究，雙方

以每週一次的頻率進行進度回報與討

論。 

    在資料調用方面，我們針對車用

資料集中的 NuScenes 進行研究，從

其官方網站公開的數據中擷取 GPS、

yaw rate、speed 以及車道線辨識等

資料，並加以分類與評估其相互關聯

性。根據官方文件說明，逐步分析其

資料儲存格式，並轉換成符合工作站

運算需求的格式，以便後續進行路線

投影的計算與分析。 

 

圖 2:NuScenes 資料在影像之投影 

    本階段的主要困難在於，初期對

資料點投影的概念尚不夠具體，導致

在確認資料於影像中的實際意義時，

無法正確掌握其投影方式。我們在將 

NuScenes 所儲存的三維座標轉換為

本系統慣用的矩陣格式後，才成功完

成正確的投影結果，如圖二所示。 

   在資料調用與座標轉換的過程

中，我們利用相機的內參與外參，將

世界座標系轉換至相機座標系，並進

一步將其轉換為俯視圖（Bird’s Eye 

View）座標系，以車輛中心作為原點

（如圖 3 所示）。從車道線偵測模型

取得的車道線資訊，在辨識出本車道

後，會與地圖上的路徑進行比對與匹

配，以利後續的應用。 

   接著我們探討兩種情境，第一種為

車道線對齊的狀況。在此情境中，導

航路徑與實際車道線之間的相對關係

非常關鍵。若僅依賴 GPS 資料將地圖

中的導航路徑直接轉換至車輛所在位

置，容易因 GPS 定位誤差而導致行車

路線發生偏移。因此，我們設計了額

外的校正步驟來修正這種偏差。   



    具體作法是，擷取一定範圍內多

個位置的 GPS 資料與車輛行進方

向，並以這些 GPS 點為起點生成多條

可能的行車路徑。接著，我們將每一

條候選路徑與本車道的中線進行誤差

計算，並將此誤差定義為 alignment 

loss。若某條路徑的 alignment loss 

最小，則表示該路徑與實際車道中線

的偏差最小，也最能準確對應預期的

行車路徑。 

 

圖 3:左:俯瞰視角坐標系，上方代表車

輛的正前方，黑色點則是代表車輛目

前的位置。右:alignment loss 計算可

能路線，紅色和黃色為可能計算路

線，紅色為 loss 最小的結果 

 

    第二種情境為無車道線的道路。

在這種情況下，由於缺乏可用的車道

中線作為對齊基準，我們改採車輛本

身的角速度（yaw rate）與速度（speed）

作為參考，搭配 GPS 所提供的路徑資

訊 ， 以 維 持 定 位 的 連 續 性

（ continuity ） 與 平 滑 程 度

（smoothness）。其中，「連續性」

指的是資料點之間的銜接是否穩定，

避免出現突兀的大幅跳躍；而「平滑

程度」則代表運動軌跡的流暢性，強

調變化需自然穩定，符合實際行車狀

況。 

    針對此情境，我們設計了兩個 

loss 值來輔助定位： 

Temporal Smoothness Loss：透過前

一時刻的位置資訊，計算移動距離與

方向變化量，判斷定位是否具有良好

的連續性。 

Sensing Consistency Loss：結合前

一點位置、當前速度與角速度，利用

車輛運動模型推估預期位置，再與實

際 GPS 位置比較，評估其一致性。 

    綜合這兩項 loss 的結果，我們

會選擇加總 loss 最小的位置作為目

前車輛的定位點。 

 

圖 5:Temporal smoothness loss 和

sensing consistency loss 加成後的

final pose。 

 

    總結而言，在有車道線的情況

下，我們使用 Alignment Loss 將地

圖路徑校正至車道中線；而在無車道

線的情況下，Alignment Loss 為 0，

因此僅有 Temporal Smoothness Loss 

與 Sensing Consistency Loss 發揮

作用，協助維持路徑的穩定性與準確

性。 

4. 主要成果與評估 

最終的呈現結果包含三張圖片

（如圖 6所示），分別展現不同視角下



的資訊整合： 

 

左上角的圖片（veh_bev） 是以車輛

為原點的俯視視角圖。圖中 y 軸代表

車輛的行駛方向，畫面上的兩條線為

車道線偵測模型辨識出的本車道邊

界；而綠色線條則代表車輛所看到的

導航路徑。透過這種視角，可以清楚

地觀察車道線與導航路徑之間的對齊

關係。右上角的圖片（map_bev） 則

是以地圖為基準的俯視視角圖。圖中

右側為東、上方為北，整條線即為模

擬的導航路徑。當中青色區段代表尚

未行駛的路段，灰色部分則表示已完

成的路徑。紅色點為車輛原本的實際

座標，而藍色點則是經過隨機擾動後

的 GPS 座標。由於此圖為靜態地圖視

角，因此導航路徑不會隨時間推移而

移動，能作為真實與預測位置的對照

基準。下方圖片（第一人稱視角投影

圖）為將預測路徑資訊投影至駕駛人

視野中的結果。畫面中間會出現一條

類似地毯的圖形，表示接下來要行駛

的導航路徑；而兩側由藍色點構成的

線則為即時偵測到的車道邊界，協助

駕駛者更直觀地理解接下來的行進方

向。 

    這些輸出的圖片可以串接成影

片，模擬車輛在特定場景中行進的過

程。 

    從上圖可以觀察到，導航路徑所

構成的「地毯」整體上維持在車道線

範圍內運行，且在多叉路口時也能正

確指向應前往的方向，這些部分的表

現相對穩定、效果良好。然而，我們

也發現了幾個仍待改進的問題： 

   首先，在轉彎即將結束時，導航路

徑偶爾會短暫偏離正確方向，之後才

重新回正。這可能表示在轉彎過程

中，僅依賴角速度與速度的運動推估

無法精準預測車輛位置，因此我們有

必要進一步探討是否需要引入其他感

測資訊或強化轉彎時的動態模型。 

   其次，在進入轉彎之前，導航路徑

常會出現縱向偏移的情況，使得預測

軌跡看起來像是提早或延遲轉彎，進

而影響定位與路徑的準確性。為了解

決這個問題，可能需要提前偵測畫面

中的交叉路口，並根據其位置進行校

正。然而，實現此功能可能需建構一

套叉路口識別模型，短期內尚不容易

完成。 

    我 們 也 將 本 系 統 的 結 果 與 

OpenPilot 所生成的路徑進行比較

（如圖 7 所示）。從圖中可以發現，

OpenPilot 所產生的導航路徑主要呈

現直線延伸，缺乏對於彎道路段的適

應能力。而我們所開發的系統則能依

據 ground truth 路徑準確地進行轉

彎，顯示出在動態環境下具備更高的

路徑適應性與靈活性。 

 



 

圖 7:與 openpilot 的比較。紅色：

ground truth。綠色：本演算法的預

測結果。藍色：openpilot 預測的結

果。 

5. 結語與展望 

原先我們預期能利用完整的 

NuScenes 資料集進行更大規模的測

試，或是嘗試套用實際的導航路線進

行驗證與實驗。然而，受到時間限制

影響，無法進一步嚴謹測試其效能。

但從初步成果得知將地圖路徑與車道

線進行對齊以生成駕駛視角的行車路

線是有可行性的。期望此次的專題能

在後續開啟一個有價值的研究方向。 

    這一年的專題研究讓我們收穫良

多，不僅實際體驗到在實驗室中與他

人合作的過程，也學會了如何在組內

有效溝通、分工協作，並共同克服研

究中遇到的各種挑戰。未來，我們也

期望能將這次累積的經驗應用於後續

的研究工作與團隊討論中，持續提升

自己的實作與合作能力。 
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