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摘要

關鍵詞：駕駛路線產生、車道偵測、地圖定位、擴增實境、自動駕駛、車

輛定位。

傳統軌跡預測模型在處理複雜城市場景時，僅依賴連續影像造成不精準

問題進行改良。將原本輸入模型的前一影格影像替換為由導航路徑繪製之

鳥瞰圖影像，以整合為更直觀的全域空間與導航資訊。本研究建立了一套

軌跡預測的鳥瞰圖影像生成流程，透過地圖匹配與優化器，將帶有雜訊的

全球定位系統軌跡校正至開放街圖的道路中心線上，進而生成精準的鳥瞰

圖資料。實驗採用 nuScenes資料集，利用卷積神經網路作為骨幹網路進行

特徵提取，並結合門控循環單元捕捉駕駛過程中的動態時序資訊，最後透

過多軌跡預測輸出候選行駛路徑。透過將導航路徑轉換為鳥瞰圖影像並結

合視覺特徵，補足影像在全域導航意圖上的缺失，並為自動駕駛系統提供

更穩健的路徑規劃效能。
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ABSTRACT

Keywords: Driving route generation, lane detection, map localization, augmented
reality, autonomous driving.

Traditional trajectory prediction models often suffer from reduced accuracy in

complex urban environments due to their reliance on sequential images. To ad-

dress this issue, this study replaces the previous-frame image with a BEV image

generated from the navigation route, providing richer global spatial and naviga-

tion information. A BEV image generation pipeline is proposed, where noisy GPS

trajectories are aligned to OSM road centerlines through map matching and opti-

mization. The proposed method is evaluated on the nuScenes dataset using a CNN

for feature extraction and a GRU to model temporal driving dynamics, followed

by multi-trajectory prediction. By integrating BEV navigation information with vi-

sual features, the proposed approach improves trajectory prediction robustness and

enhances path planning performance for autonomous driving systems.
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第一章 導論

1.1 研究動機與目的

近期以 Comma.ai為首的研究機構挑戰了傳統規則的自動駕駛範式。Santana與 Hotz

(2016)最早提出透過生成模型建立駕駛模擬器 [1]，奠定了端到端學習的基礎。隨後

發布的 Comma2k19數據集 [2]證明了在低成本感測器架構下，透過大規模行為克隆

（Behavioral Cloning）亦能達成穩健的車道保持任務，Comma four是由自動駕駛公司

Comma.ai推出的新一代車載硬體裝置，主要用來執行 OpenPilot自動駕駛輔助系統，

安裝在車輛前擋風玻璃附近，透過攝影機與車輛資料來協助自動駕駛功能運作。值得

注意的是，Comma.ai在最新研究 (2024)中引入了世界模型架構 [3]，有效解決了模仿

學習中的協方差偏移問題與 nuScenes [4]強調的多模態精確標註不同，Comma.ai的方

法更偏向於語義空間的潛在表徵，這為未來自動駕駛邁向通用人工智能提供了新的

研究路徑。然而 OpenPilot未公開他們的模型訓練方法，OpenDriveLab研究團隊嘗試

重現 OpenPilot的訓練細節（OP-DeepDive） [5]，並在公開的評估指標資料集上進行

測試。OP-DeepDive主要著重於解析 OpenPilot的內部實作與資料流架構，包含模型推

論流程、感測器資料整合機制以及控制策略運作方式。透過深入分析各模組之間的互

動關係，研究者能更清楚理解系統如何將原始感測資料轉換為車輛控制指令。此外，

OP-Deepdive亦有助於開發者評估系統效能、優化演算法設計，並提供進一步擴展自動

駕駛功能的技術基礎。

1.2 問題描述

路徑預測模型 OP-DeepDive為一種以影像為輸入、生成導航路徑之深度學習模型。

其原始架構設計為接收兩張連續時間影像作為輸入，包括：當前時間點之相機影像、

1



前一時間點之相機影像此種雙幀輸入設計的核心假設在於：透過時間序列中相鄰影像

的差異，模型可隱式學習場景 [6]中的運動資訊、物體位移與相對幾何變化，進而提升

路徑預測的穩定性與準確性。然而，連續影像之時間資訊雖可提供運動線索，但仍存

在以下限制：時間差異僅能反映短期運動變化 [7]，缺乏全域導航意圖資訊。模型需自

行從像素變化中學習運動特徵，增加訓練複雜度。影像對齊誤差與動態物體干擾可能

影響特徵學習穩定性。在實際導航應用中，系統通常可同時取得高階導航路徑資訊 [8]

（例如全域規劃器產生之路徑）。因此，若能將此導航先驗資訊整合至模型輸入，可能

有助於改善路徑生成效果。基於此動機，本研究提出將 OP-DeepDive原本輸入之「前

一幀相機影像」替換為「由導航路徑繪製之俯瞰視角影像（Bird’s-Eye View, BEV）」之

方法，並探討其對路線生成性能之影響。

1.3 研究貢獻

深度學習已廣泛應用於自動駕駛軌跡預測，其中 OP-DeepDive能透過連續影像學習

車輛行駛軌跡。然而，其於 nuScenes資料集的實驗結果顯示，在複雜城市道路場景中

的預測表現仍有改善空間。由於僅依賴連續影像作為模型輸入，難以充分獲取全域道

路結構與導航意圖，進而影響路徑生成的準確性。因此，本研究導入地圖導航資訊，

提出以導航路徑生成之 BEV影像取代模型原有的前一幀影像，建立完整的導航路徑轉

換流程，將地圖資訊與視覺特徵進行整合，以提供更完整的空間資訊。此外，本研究

比較原始 OP-DeepDive與導入導航路徑 BEV影像之 OP-DeepDive在路徑生成任務上的

預測效能，分析不同輸入架構對模型性能的影響，並驗證所提出方法對提升軌跡預測

準確性與路徑規劃穩健性的成效。

本研究主要貢獻如下：

3

• 改善 OP-DeepDive在 Nuscenes資料集表現不理想的問題：OP-DeepDive的實驗

結果表示在 Nuscenes資料集上表現並不理想，由於 Nuscens的資料以平面路段較

多路段較爲複雜，模型預測上難度較高，我們嘗試加入地圖導航資訊來改善結果

不理想的問題
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• 將其中一個模型輸入更換為導航路徑繪製成的俯瞰視角影像：提出以導航路徑俯

瞰視角影像取代時間前一幀影像之輸入架構設計，建立導航路徑轉換為 BEV影

像之完整技術流程。

• 比較兩種輸入設計在路徑生成任務上的性能差異：將原來的 OP-DeepDive模型與

修改為地圖導航的 OP-DeepDive模型所生成的路徑進行性能比較。
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第二章 文獻討論

2.1 開源自動駕駛平台技術

隨著軌跡預測技術的快速發展，開源自動駕駛平台成為研究與原型開發的重要工

具。這些平台通常提供感知、規劃、控制模組，以及多車型、多場景支援，使研究者

能快速進行算法測試與系統整合。OpenPilot [9]是由 Comma.ai開發的開源自動駕駛

系統，自 2016年起提供給社群使用 [10]。OpenPilot支援 Level 2自動駕駛功能，包括

車道保持（Lane Keeping Assist, LKA） [11]、自動巡航（Adaptive Cruise Control, ACC）

以及部分自動換道。其控制策略主要基於行為克隆（Behavior Cloning [12]），透過學習

人類駕駛行為進行決策。技術上，OpenPilot可運行於 EON Dashcam硬體 [13]，並採用

卷積神經網路（CNN）進行感知模組設計。此外，平台完全開源，支援多種量產車型，

並由社群持續貢獻車型接口與安全監控功能。OpenPilot主要應用於高速公路半自動駕

駛及研究教育領域。

百度開發的 Apollo [14]開源自動駕駛平台，專注於城市道路與複雜交通環境。其核

心模組包括多模態感知（Camera、LiDAR、Radar）、高精地圖路徑規劃，以及車輛控

制（如 PID與Model Predictive Control）。Apollo採用模組化設計，支援多車型與仿真環

境，並提供完整的感知、規劃與控制流程。該平台適用於城市道路自動駕駛測試、企

業原型開發及學術研究，尤其在多車型與複雜交通情境下具有較高的靈活性。開源自

動駕駛模擬平台 CARLA（CAR Learning to Act） [15]，專注於城市環境與自動駕駛算

法測試。CARLA提供高度可自訂的模擬環境，支援多車輛、多行人、多傳感器模擬，

並可即時收集 Camera、LiDAR、Radar、GPS與 IMU等感知數據。技術上，CARLA採

用 Unreal Engine 4 [16]渲染高精度場景，使研究者能在不同天氣、光照與交通條件下

測試演算法。CARLA主要應用於自動駕駛算法訓練、驗證及深度學習。
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2.2 端到端自駕模型

傳統自動駕駛系統多採用模組化架構，將整體系統劃分為感知、定位、行為預測、

路徑規劃與控制等子模組，各模組分別設計與最佳化。此類方法具備良好的可解釋性

與工程可控性，然而模組間誤差易逐層累積，且系統設計高度仰賴人工特徵工程與專

家經驗。為克服上述限制，近年研究逐漸關注端到端自動駕駛模型，透過深度學習方

法直接由原始感測資料（如影像、LiDAR或多模態資料）輸出駕駛控制指令或行駛軌

跡，藉此實現整體系統的聯合最佳化。端到端自動駕駛模型的核心理念在於取消明確

的人為模組劃分，並以單一學習目標函數進行訓練，使模型能自動學習從感測輸入到

控制輸出的映射關係。相較於傳統管線式系統 [17]，端到端方法能降低系統複雜度，

並避免中間模組設計不當所造成的資訊損失。Bojarski等人 [10]提出首個具代表性的

端到端自動駕駛模型，利用卷積神經網路（CNN）直接從前方攝影機影像預測轉向角

度。該研究證實深度學習模型可在無需手動特徵工程的情況下學習人類駕駛行為，奠

定端到端自駕研究的基礎。此類方法主要以行為複製為訓練方式，透過模仿人類駕駛

資料學習控制策略，但在罕見或極端情境下容易產生泛化問題 [18]。為提升端到端模

型於實際車載系統中的可行性，Kocić等人 [19]提出適用於嵌入式平台的輕量化端到

端深度神經網路。該模型在維持即時性的同時，仍能提供合理的控制精度，顯示端到

端方法具備實務部署潛力。除監督式學習外，部分研究引入深度強化學習 [20]（Deep

Reinforcement Learning, DRL）進行端到端訓練，使車輛能透過與環境互動學習最優駕

駛策略。此類方法可直接輸出連續控制指令，並具備自我探索能力，適合用於複雜決

策問題。然而，強化學習方法多仰賴模擬環境訓練，其在真實世界中的安全性與遷

移能力仍有待進一步驗證。近年已有多篇文獻針對端到端自動駕駛進行系統性回顧。

Singh [21]從感測輸入、模型架構、訓練策略與評估方法等面向，完整整理端到端自駕

研究發展脈絡，並指出安全性與可解釋性為未來關鍵挑戰。此外，Chib與 Singh [22]進

一步比較不同端到端架構與資料形式，並探討混合方法結合模組化與端到端優點的可

行性，顯示當前趨勢已逐步由純端到端轉向可解釋且可驗證的端到端架構 [23, 24]。
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2.3 自動駕駛資料集

目前自動駕駛研究領域中 NuScenes [4]為廣泛使用的大型多感測器資料集之一，由

Aptiv與 nuTonomy團隊所建立，並於 2019年正式公開。該資料集的主要目標是提供完

整且多樣化的城市道路駕駛資料，以支援自動駕駛系統在環境感知、目標偵測、物件

追蹤以及場景理解等相關研究。相較於早期僅提供影像或單一感測器資料的資料集，

NuScenes強調多感測器整合與時間同步，使研究者能夠在更接近真實自動駕駛系統的

情境下進行演算法開發與測試。NuScenes的資料主要透過實際測試車輛在城市道路環

境中蒐集，涵蓋多種複雜的交通情境，例如繁忙路口、行人穿越、車輛轉彎以及不同

交通密度的道路環境。整個資料集包含 1000個完整駕駛場景，每個場景長度約為 20

秒，總計提供約 1.4百萬張影像以及大量的感測器紀錄資料。為了提供完整的環境感

知能力，NuScenes測試車輛搭載多種感測器設備，包括六個環景 RGB攝影機、五個毫

米波雷達以及一個 32線雷射掃描儀（LiDAR），並透過精確的時間同步機制確保各感

測器資料能夠對齊。這樣的感測器配置使資料集能夠提供 360度全方位的環境觀測資

訊，並支援多感測器融合演算法的研究。在標註方面，NuScenes提供相當完整的資料

標記，包括 3D物件邊界框、物件類別標籤以及跨時間的物件追蹤 ID。資料集中涵蓋

多種交通參與者類別，例如車輛、行人、自行車與交通設施等。此外，NuScenes亦提

供高精地圖資訊，例如車道拓撲、道路邊界與交通區域，使研究者能夠進一步進行場

景理解與地圖相關研究。由於其資料規模龐大、標註資訊完整且包含多種感測器來源，

NuScenes已成為自動駕駛感知任務的重要基準資料集之一，並被廣泛應用於 3D目標偵

測、軌跡預測以及多感測器融合等研究領域。

comma2k19為由自動駕駛技術公司 Comma.ai所發布的開放資料集 [2]，主要設計目

的是支援車輛定位、地圖建立與感測器融合相關研究。與許多大型自動駕駛資料集著

重於環境感知不同，comma2k19的核心重點在於提供高精度的定位資料，使研究者能

夠開發與評估基於視覺與慣性感測器的定位演算法。comma2k19資料集包含約 2000公

里的實際道路行駛資料，主要蒐集於美國加州高速公路 US-280的路段。資料蒐集方式

是透過測試車輛在同一路線上多次往返行駛，藉此取得大量重複軌跡資料。這樣的資

料蒐集策略使研究者能夠觀察同一路段在不同時間、不同交通條件以及不同光照環境

下的影像變化，進而研究定位演算法在長期運行與環境變化下的穩定性與可靠性。在

6



感測器配置方面，comma2k19主要使用車輛前方攝影機作為視覺資料來源，並搭配全

球導航衛星系統（Global Navigation Satellite System, GNSS）與慣性量測單元（Inertial

Measurement Unit, IMU）[25]進行定位資料蒐集。此外，資料集中亦提供經過後處理與

最佳化的高精度定位結果，作為演算法評估與比較的基準。透過 GNSS與 IMU的融合

處理，資料集能夠提供相對準確的車輛位置與姿態資訊，使其特別適用於視覺定位、

視覺里程計以及感測器融合定位等研究。相較於其他自動駕駛資料集，comma2k19的

感測器種類相對簡單，並未包含 LiDAR或多視角攝影機系統。然而，其長距離連續行

駛資料以及重複軌跡特性，使研究者能夠有效分析定位演算法在長時間運行過程中的

誤差累積問題。此外，該資料集提供完整的時間同步感測器資料與高精度定位結果，

因此在視覺導航、自動駕駛定位與地圖建構等研究領域中具有相當重要的應用價值。

2.4 多視角相機影像轉換為鳥瞰視角

Camera to BEV Transformer [26]是一類能將多視角相機影像直接轉換為鳥瞰視角

表示的深度學習架構，在自動駕駛的環境感知與場景理解任務中特別重要。這類方

法的目標是將原本帶有透視變形的前視或環視彩色影像轉換到一個統一的平面表示，

使車道線結構、物體位置與場景幾何能夠在 BEV空間中直觀表現，更方便於後續的

3D物體偵測、地圖建構與決策規劃流程。該方法利用 Transformer的 Cross Attention機

制 [27]，將 BEV空間中的每一個網格點設計為序列，並從多個相機影像提取出的特徵

中作為鍵與值進行關聯計算。透過這種方式，每個 BEV位置都能主動從不同視角影

像中擷取與自己對應的資訊，進而聚合成完整的俯瞰特徵圖。這種方法不需要顯式的

深度估計，而是透過學習到的注意力權重自動建立影像與空間之間的對應關係，因此

能以端到端方式訓練，並對遮擋與視角差異具有較好的魯棒性。在此之前，Lift, Splat,

Shoot等人 [28]提出了一種較早期的 Camera to BEV架構，其流程包含三個步驟：首先

將 2D影像特徵 Lift到 3D空間的視錐體中，再將這些 3D特徵 Splat投影到 BEV平面，

最後在 BEV空間中進行偵測任務。這種方法建立了從影像到俯瞰表示的幾何轉換基

礎，後續許多 Transformer類方法皆在此概念上發展。另一個相關工作 [29]則著重於效

能與即時性，透過視角轉換模組將影像特徵快速映射至 BEV空間，以達到高效率的 3D

物體偵測。其中代表性的工作是 BEVFormer，這個架構利用 Transformer的注意力機制
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實現多視角影像到 BEV的轉換，並引入時序信息融合以捕捉歷史 BEV特徵。具體而

言，BEVFormer將 BEV平面上的每一個網格視為一個鍵，再透過空間自注意力從不同

相機視角的影像特徵中提取對應信息，將這些不同視角下的資訊聚合成 BEV特徵；同

時利用 temporal self attention將歷史 BEV表示和當前的 BEV進行融合以提升時序感知

能力，使模型對運動物體和前後影像的連貫性有更好的理解。整個流程可以端到端地

學習，不需要顯式預測深度即可在俯瞰視角上建構特徵圖。

為了驗證這種方法的有效性，作者在 nuScenes [4]這個大規模自動駕駛基準資料集

上進行了實驗。nuScenes資料集包含大量多鏡頭 RGB影像、激光雷達（LiDAR）掃

描、雷達、GPS/IMU和 HD Map等豐富感知數據，並提供標準的評估指標如 nuScenes

Detection Score、mAP（平均精度）及其他誤差衡量指標。實驗結果顯示，BEVFormer

在 nuScenes 測試集上達到了 56.9 的 NDS 指標，這比之前最佳的基於影像的方法如

DETR3D [30]高出約 9.0個百分點，而且性能達到了部分基於 LiDAR的基線方法水平，

證明了使用 BEV based Transformer從多視角影像中學習三維空間特徵是可行且有效的。

該模型在速度估計和低能見度場景的物體檢測表現上也有顯著改進，進一步體現出

BEV表示對於理解複雜場景的重要性。影像轉 BEV提供了一種有效的方式把多視角影

像資訊映射到 BEV空間，這種表示方式能消除視角上的干擾，使場景結構更一致並有

利於 3D空間推理，而在像 nuScenes這樣具有挑戰性的資料集上也能取得領先的性能。

這樣的 BEV表示不只是對感知任務有用，還能在合併公開地圖、路徑規劃或定位任務

中作為統一的特徵基礎，實現從影像到 BEV，再由 BEV與全局地圖或導航路徑匹配的

完整流程。
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第三章 方法

3.1 模型 OP-Deepdive架構

軌跡預測模型 OP-Deepdive [5]是一個受 Openpilot的 Supercombo模型啟發而開發的

端到端軌跡規劃模型。其核心目標是重新實現 Supercombo的功能，在不需要顯式感知

模組的情況下，直接透過相機影像預測車輛未來的行駛軌跡。OP-Deepdive的整體架構

與 Supercombo高度相似，旨在保持輸入與輸出格式的一致性。Supercombo模型的架構

為輸入端：連續兩幀的影像,前一幀與當前幀、代表高階駕駛指令的向量，以及標示左

右駕交通習慣的布林值。骨幹網路：影像輸入後會經過骨幹網路進行特徵提取，隨後

將特徵圖展平並與駕駛指令向量拼接。時序處理與預測頭：為了捕捉動態資訊，特徵

向量會送入 GRU模組。最後透過全連接層構成的預測頭輸出最終結果，由於不同使用

者的裝置安裝位置可能存在偏差，系統要求進行相機校準以獲得外參。輸出端：最終

的預測結果包含多項維度，規劃軌跡、車輛姿態、車道線、前車狀態、中繼資料以及

期望狀態。

圖 3.1: 由美國公司 Comma.ai 提出的 Supercombo 模型的流程（Pipeline）架構，說
明了從輸入數據到最終預測結果的處理流程。出處:https://github.com/OpenDriveLab/
Openpilot-Deepdive
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在影像輸入網路之前，必須經過一系列預處理步驟以確保數據的標準化。首先是

視角轉換，由於不同使用者的裝置安裝位置可能存在偏差，系統要求進行相機校準以

獲得外參。透過影像扭曲操作，將原始影像轉換為標準「虛擬相機」視角，這使得模

型能專注於關鍵的視野區域，並將影像縮放至 128×256的尺寸。在色彩空間方面，雖

然 Openpilot原始系統使用 YUV-422格式以降低運算開銷，但考慮到公用數據集多以

RGB-888為預設格式，OP-Deepdive選擇直接採用 RGB-888格式進行處理。最終，模

型會將連續兩幀的影像進行拼接作為輸入，以提供初步的時序資訊。

圖 3.2: 模型 Supercombo 在資料前前處理採用視角轉換將影像縮放至 128×256 的尺寸
達到節省運算資源並且看到的路面特徵都是一致的。出處:https://github.com/OpenDrive-
Lab/Openpilot-Deepdive

OP-Deepdive的網路架構主要由特徵提取骨幹、時序處理模組與預測頭三個部分組

成，骨幹網路：採用 EfficientNet-B2作為特徵提取器。該網路利用 AutoML與模型縮放

技術，在僅有 920萬個參數的情況下展現出極高的運算效率與準確度。輸入張量經骨

幹網路處理後，會透過卷積層降維並展平為長度 1024的特徵向量。時序模組：為了捕

捉駕駛過程中的動態時序資訊，系統在特徵向量後方連接了一個寬度為 512的門控循

環單元。這使得模型能夠具備記憶能力，參考過去的駕駛狀態來優化規劃結果。預測

頭：GRU的輸出會送入數個全連接層構成的預測頭。模型最終會輸出M=5條可能的候

選軌跡，每條軌跡由 N=33個在車輛座標系下的三維座標點以及一個置信度分數組成。
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圖 3.3: 由於 Supercombo模型並未開源，故本研究採用OpenDriveLab上海人工智慧實驗
室，Shanghai AI Laboratory的研究團隊所提出重新實現的模型 OP-Deepdive的網路結構
圖，效果與未開源的 Supercombo接近。出處:https://github.com/OpenDriveLab/Openpilot-
Deepdive?tab=readme-ov-file

3.2 生成 BEV資料

本研究開發一套針對車輛定位軌跡的修正方法，並生成可視化 BEV圖像。首要步

驟是針對輸入的原始 JSON資料進行解析。系統會自動掃描指定的資料路徑，從中提取

兩組關鍵座標序列，第一組為 Route OSM，作為道路中心線的基準點；第二組為 GPS

Perturbed，代表車輛感測器回傳且未經校正的原始行駛軌跡。隨後，系統將座標轉換

為 PyTorch的張量格式，以利後續利用 GPU與高效率數學運算進行軌跡最佳化。接著，

系統透過疊代運算尋找同時符合道路幾何限制與車輛運動特性的最佳化軌跡。程式將

軌跡座標設為可優化參數，並使用 Adam優化器進行 1000次疊代。每一次疊代皆根據

以下五項約束進行調整。首先為地圖對齊，透過地圖對齊損失將軌跡點逐步拉近至道

路中心線。為提升演算法對離群值的魯棒性，本研究採用分段誤差函數，當軌跡點與

最近路網線段的距離小於 2公尺時，採用平方懲罰以提升對齊精度；當距離超過閾值

時，則改為線性懲罰，以避免極端雜訊造成整體路徑受到過度拉動。其次為物理平滑，

透過二階差分模擬車輛加速度，以降低感測誤差造成的座標跳動，使軌跡於轉彎處更

加平順。系統藉由對連續三幀座標進行二階差分運算，對過大的曲率變化施加懲罰，

確保生成軌跡於數學上具有良好的連續性，使其在視覺與物理層面皆更加合理。第三

為速度穩定，藉由監控相鄰影格間的位移量，使各點之間的距離分布趨於一致，避免

軌跡出現速度忽快忽慢的異常現象。系統透過限制相鄰影格位移長度的標準差，有效

降低定位訊號遮蔽或漂移所造成的突發性位移變化，使車輛速度更符合實際行駛特性。
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第四為正向行駛約束，系統計算局部移動向量與整體行進方向的點積，若偵測到軌跡

出現後退或重疊等不合理現象，便施加較大的懲罰，以確保軌跡沿時間序列保持單向

且連續的行進方向。最後為原始位置約束，確保修正後的軌跡雖逐漸貼合道路中心線，

但仍維持與原始觀測值的一致性，避免因過度修正而導致軌跡變形。系統透過絕對誤

差限制最佳化後的點位與原始觀測點保持適當距離，使原始定位資訊作為整體最佳化

過程的參考依據，避免模型過度擬合道路幾何而產生不合理的偏移。

在全域優化產生初步平滑的路徑後，程式會進行最後的強制吸附處理，將點位精

確投影到地圖線段上。為了防止在十字路口或對向車道產生錯誤匹配，此階段引入了

「方向過濾器」：系統會判斷車輛目前的移動方向與地圖線段的方向向量是否一致。如

果某個地圖線段雖然距離很近，但方向與車流相反，系統會對該路段施加極大的距離

懲罰，從而引導系統選擇方向正確的車道進行投影。程式將修正後的地理座標轉化為

具備研究價值的視覺資料。系統會以車輛當前座標為原點進行平移旋轉，將全球座標

系轉為相對座標系。透過設定精確的物理比例尺例如每公尺對應 10像素，程式會在黑

色背景上精確繪製出白色道路邊界與彩色車輛位置。最終，這些校正後的座標會儲存

為新的 JSON檔案，並輸出每一時刻的路徑鳥瞰圖影像，提供給後續的自動駕駛感知模

型或行為規劃模組使用，我們想透過調整生成圖形的參數來進行後續的效果比較。
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1. JSON file:
• Open street 

map(OSM),
• Perturbed 

GPS

2. Generate visual 
image

3. Align 
perturbed GPS
(Map Matching)

4. Convert to 
BEV image

Input Output

圖 3.4: 影像 BEV生成流程。讀取特定的 JSON數據文件，包含 OpenStreetMap地圖數
據以及經過擾動的 Perturbed GPS軌跡。原始的 GPS採樣點通常呈現雜亂或偏移的狀
態，分佈在道路線段的周圍。為了修正這些偏差，系統會執行核心的地圖匹配邏輯，
將這些擾動過的 GPS點與地圖路網進行對齊，使所有座標點精確地回歸到道路中線上。
最後，對齊後的數據會被轉換成 BEV影像，產生從垂直視角俯瞰的道路環境圖案。
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Algorithm 1 Global Optimization-based Map Matching with Directional Snapping
Input: OSM Map Base File osm_json, Perturbed GPS File perturbed_json, Output Path output_json
Output: Optimized and Snapped Trajectory saved to output_json

1 if not Exists(osm_json) or not Exists(perturbed_json) then
2 return
3 Posm ← LoadPoints(osm_json) Draw, Fextracted(perturbed_json) ; ▷ Coordinates and filenames
4 if Draw is empty then
5 return
6 Traw ← Tensor(Draw) SA, SB ← Posm[0 : −1], Posm[1 :]
7 T ← Parameter(Traw) ; ▷ Trajectory parameters to be optimized
8 Set Hyperparameters: Walign, Wsmooth, Wvelocity, Wforward, Wconsis, LR, ITERS Optimizer ←

Adam({T}, lr = LR)
9 for i← 1 to ITERS do
10 Optimizer.zero_grad()

▷ A. Alignment Loss (Distance to nearest map point)
11 Mdist ← PairwiseDistance(T, Posm) dmin ← minrow(Mdist) Lalign ←

mean
(
I(dmin < 2.0) · 0.5d2

min + I(dmin ≥ 2.0) · 2.0(dmin − 1.0)
)

▷ B. Smoothness Loss (Acceleration minimization)
12 A← T [2 :]− 2T [1 : −1] + T [: −2] Lsmooth ← mean(∥A∥2

2)
▷ C. Velocity Consistency Loss (Uniform step length)

13 ∆T ← T [1 :]− T [: −1] Lstep ← ∥∆T∥2 + ϵ Lvelocity ← std(Lstep)
▷ D. Forward Constraint Loss (Prevent backward movement)

14 v⃗main ← T [−1]−T [0]
∥T [−1]−T [0]∥2+ϵ Lforward ← mean(max(0,−(∆T · v⃗main)))

▷ E. Consistency Loss (Anchor to original noisy inputs)
15 Lconsis ← mean(∥T − Traw∥1)
16 Ltotal ← WalignLalign + WsmoothLsmooth + WvelocityLvelocity + WforwardLforward + WconsisLconsis

Ltotal.backward() Optimizer.step()

17 Tsnap ← T V⃗seg ← SB − SA, U⃗seg ← V⃗seg

∥V⃗seg∥2+ϵ
for k ← 0 to Len(Tsnap)− 1 do

18 v⃗ego ← (k < Len(Tsnap)− 1)?(Tsnap[k + 1]− Tsnap[k]) : (Tsnap[k]− Tsnap[k − 1])
▷ Vectorized projection onto all road segments

19 t← clamp
(

(Tsnap[k]−SA)·V⃗seg

∥V⃗seg∥2
2+ϵ

, 0.0, 1.0
)

Pproj ← SA + t · V⃗seg Dbase ← ∥Tsnap[k]− Pproj∥2
2

▷ Direction validation
20 d⃗dot ← v⃗ego · U⃗seg Penalty← (d⃗dot < 0)?100.0 : 0.0
21 idx← arg min(Dbase + Penalty) Tsnap[k]← Pproj [idx]

22 Ofinal ← Combine(Tsnap, Fextracted) SaveToJSON(Ofinal, output_json)

3.3 訓練使用資料集

本研究採用目前自動駕駛領域中最具代表性的多模態資料集 nuScenes作為實驗基

準。該資料集由 Motional團隊開發，包含了在大規模波士頓與新加坡城市道路中所採

集的各類複雜場景。nuScenes的核心優勢在於其提供了 360度的全景感測資訊，包括

6顆環景攝影機、長距離雷達以及高解析度光達，並針對點雲數據進行了密集的語義

標註。在資料分割方面，本實驗遵循官方標準，共包含 1,000個場景，每個場景約 20
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秒長。具體分割比例為：訓練集：包含 700個場景。驗證集：包含 150個場景。測試

集：包含 150個場景。本研究採用的預處理資料集以 JSON格式儲存，詳盡記錄了每

一影格的多模態感測資訊與空間狀態。每一筆資料實例均包含以下核心欄位，用以建

構完整的視覺導航環境：在視覺資訊方面，imgs欄位指向了環景攝影機的原始影像

路徑如 CAM_FRONT，提供了車輛前向視角的關鍵語義特徵。為了實現 2D影像與 3D

空間之間的精確映射，資料中封裝了完整的相機幾何參數：camera_intrinsic記

錄了相機內參矩陣，涵蓋焦距與光心位置；而 camera_extrinsic則定義了相機相

對於車輛本體座標系的旋轉與平移關係。此外，為了優化座標轉換的運算效率，資料

中亦預先計算並儲存了相機的外參逆矩陣包括 camera_rotation_matrix_inv與

camera_translation_inv，這對於將特徵從影像空間投影回鳥瞰圖 BEV空間之逆

運算至關重要。在運動軌跡與地面真值方面，future_poses欄位定義了車輛在未來

時間步長內的空間位姿序列。每一組位姿數據皆包含三維空間座標 (x, y, z)，代表車輛

在相對座標系下的預期行駛軌跡。這些高精度的位姿數據結合了車輛自身的里程計資

訊與經過校正後的導航數據，作為本研究模型訓練時的監督信號。透過整合上述視覺

內外參數與未來路徑點，本研究得以在 BEV視角下建立一個具備幾何一致性的訓練框

架，使模型能夠學習從環景影像特徵到未來軌跡規劃間的非線性映射關係。為了強化

模型對空間環境的理解，本研究在 nuScenes原始數據的基礎上，進一步整合了鳥瞰圖

資訊。BEV透過將地圖拓撲與車輛軌跡投影至二維俯視平面，消除了攝影機視角中的

透視縮放與遮擋問題，提供模型更為直觀的幾何導航特徵。

3.4 加入 BEV模型訓練流程

本研究之訓練流程建構於 PyTorch深度學習框架之上，整合了序列化的影像資訊

與車輛動態約束。訓練程序首先透過 SequencePlanningDataset 類別進行高效

能資料讀取，該機制會自動從指定的資料分割路徑中提取連續影格影像與經由全域

優化校正後的未來位姿真值（Ground Truth）。為了確保模型能穩定收斂，影像輸入

前會經過 transforms 處理，包括調整解析度至 128 × 256 像素並進行正則化，以

利於骨幹網路進行特徵編碼。模型核心架構採用了 SequenceBaselineV1，其內部

整合了 SequencePlanningNetwork。此網路具備處理時間序列特徵的能力，利用
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門控循環單元（Gated Recurrent Unit, GRU）作為時間演化模組，其隱藏層維度設定

為 512，用以記憶並傳遞跨影格的運動特徵。在訓練過程中，系統採用「多軌跡預

測」（Multiple Trajectory Prediction, MTP）策略，模型會同時輸出 M 條候選路徑（本

實驗設定 M = 5）及其對應的置信度得分。損失函數則結合了分類損失與迴歸損

失，後者專門針對軌跡的 x, y, z 座標進行平均平方誤差計算，並透過 mtp_alpha

參數調節兩者的權重平衡。針對大規模數據的優化，本實驗採用了分布式資料並

行（Distributed Data Parallel, DDP）技術，並根據需求選用 AdamW或 SGD優化器。在

main.py的訓練迴圈中，模型會在每一輪結束後於驗證集上計算各項指標，包含路

徑點的平均位移誤差。為了確保 GRU模組能捕捉長距離的運動趨勢，程式中設計了

optimize_per_n_step機制，在連續處理 40個時間步長後才進行梯度回傳與隱藏

層狀態的截斷重設，這有效緩解了長序列訓練時的梯度消失問題。模型部署與驗證階

段，系統會加載訓練完成的權重進行批量推論。推論階段，系統讀取連續兩幀影像作

為輸入，模型預測出最具可能性的未來路徑點。隨後，這些相對座標點會被轉換回鳥

瞰圖慣用座標系（如將 x與 y 軸依約定進行投影變換），並結合 demo.py中的視覺化

工具，將預測軌跡、路網地圖與車體姿態同步渲染於 BEV視圖中。這種端到端的訓練

與驗證流程，確保了模型從原始感知輸入到最終規劃決策的一致性與物理合理性。
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圖 3.5: 在上圖的配置中，系統採用傳統的時間序列輸入，將當前影格與前一影格同時
餵入生成的模型中。這種方式主要依賴前後影像的視覺特徵變化，來讓模型理解車輛
的運動與環境動態。接著，模型會透過腳本執行車道線預測，最後將結果轉化為視覺
化的影片輸出。在下圖的改進流程中，系統將輸入源進行了替換。當前影格依然保留，
但原本的前一影格被更具空間資訊的 BEV所取代。
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第四章 結果與討論

4.1 評估指標

本章針對所提出方法進行實驗驗證與結果分析，以評估導入導航路徑 BEV影像後

對 OP-DeepDive軌跡預測模型之影響。首先介紹實驗環境與評估方式，並以 nuScenes

資料集進行模型訓練與測試。接著比較原始 OP-DeepDive與導入導航路徑 BEV影像之

OP-DeepDive在不同評估指標下的預測表現，包括平均歐幾里得誤差及多層次命中率。

最後，透過實驗結果分析不同輸入架構對模型預測能力與路徑生成效能之影響，並探

討所提出方法於複雜城市道路場景中的優勢與限制，作為後續研究與模型改進之參考。

4.1.1 平均歐幾里得誤差 (Mean Euclidean Error, MEE)

平均歐幾里得誤差（Mean Euclidean Error, MEE）為衡量預測值與真實值之間空間差

異之常用評估指標，廣泛應用於軌跡預測、目標定位及自駕車路徑生成等任務。其核

心概念在於計算每一筆預測座標與對應真實座標之間的歐幾里得距離，並對所有樣本

取平均，以反映模型在空間位置預測上的整體偏差程度。

設共有 N 筆樣本，第 i筆樣本之預測座標為 (x̂i, ŷ ∗ i)，對應之真實座標為 (xi, yi)，

則平均歐幾里得誤差可定義為

MEE = 1
N

N∑
i=1

√
(x̂i − xi)2 + (ŷi − yi)2 (4.1)

對所有樣本取平均得到整體誤差值。應用於三維空間時，可進一步擴展為

MEE = 1
N

N∑
i=1

√
(x̂i − xi)2 + (ŷi − yi)2 + (ẑi − zi)2. (4.2)
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平均歐幾里得誤差具有直觀之幾何意義，其數值可直接對應於實際空間距離（如

公尺），因此相較於均方誤差（Mean Squared Error, MSE）更易於解釋模型在實際應用

場景中的預測偏差。然而，該指標對資料尺度具敏感性，故於不同資料集或座標系統

間進行比較時，需確保單位一致。此外，平均歐幾里得誤差也常被用在時間序列軌跡

評估中，例如計算整條路徑的平均偏移量，這在自駕車路徑預測中特別重要。若進一

步細分，還可以延伸出其他指標，例如最終位置誤差（Final Displacement Error, FDE），

專門評估軌跡終點的偏差。

4.1.2 多層次命中率 (Multi-level Hit Rates)

多層次命中率是一種用於評估模型預測結果在不同誤差容忍尺度下表現之指標，廣

泛應用於軌跡預測、定位估計與自駕車路徑規劃等任務中。相較於單一誤差指標（例

如平均歐幾里得誤差），多層次命中率能更細緻地描述模型在「不同精度要求」下的

穩定性與可靠性，因此在實務與學術研究中均具有重要意義。其基本概念在於：對

每一個預測結果，首先計算其與真實標註之間的距離誤差，通常採用歐幾里得誤差

(Euclidean distance)作為衡量標準。接著設定一組遞增的距離閾值集合，例如 r1,r2,…

,rK，分別代表不同的容忍誤差範圍（如 1公尺、2公尺、5公尺等）。若某一筆預測的

誤差小於等於某個閾值，則視為該層級下的命中。

設共有 N 筆樣本，第 i筆樣本之預測位置為 (x̂i, ŷi)，真實位置為 (xi, yi)，則其誤差

定義為：

di =
√

(x̂i − xi)2 + (ŷi − yi)2 (4.3)

在此基礎上，對於任一距離閾值 rk，其命中率（Hit Rate）定義為：

HR(rk) = 1
N

N∑
i=1

1(di ≤ rk) (4.4)

其中，1(·)為指示函數（indicator function），當條件成立時取值為 1，否則為 0。此

定義表示在所有樣本中，誤差小於等於閾值 rk 的比例，即為該層級的命中率。

進一步地，若考慮多個閾值集合 {r1, r2, . . . , rK}，則可得到一組多層次命中率：

{HR(r1), HR(r2), . . . , HR(rK)}
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此結果可視為一條「誤差容忍曲線」，用以描述模型在不同精度需求下的表現分佈。

例如，在低閾值（如 1m）下的命中率反映模型的高精度能力，而在較高閾值（如 5m

或 10m）下的命中率則反映模型的整體穩定性與可接受範圍內的預測能力。相較於僅

使用平均誤差的評估方式，多層次命中率具有以下優勢：首先，它能避免平均值對離

群值過度敏感的問題；其次，它能同時呈現模型在不同精度需求下的完整性能輪廓；

最後，它特別適合用於安全關鍵系統（如自駕車或機器人導航），因為這些應用通常對

「是否落在可接受誤差範圍內」比平均誤差更為敏感。總結而言，多層次命中率提供了

一種由粗到細的分層評估方式，使研究者能更全面理解模型在不同空間精度要求下的

行為特性，並作為補充平均誤差類指標的重要評估工具。

4.2 模型 openpilot訓練參數及 BEV影像參數

本實驗 OP-Deepdive模型訓練中，超參數的設定直接影響了模型的收斂速度、記憶

體消耗與最終的泛化能力。訓練總共規劃了 1000個 Epoch，整個訓練資料集將會完整

通過神經網絡進行 1000次的前向傳播與反向傳播。在批次大小方面設定為 6，模型每

次更新權重前只會讀取 6筆訓練樣本，較小的批次大小雖然會使梯度估計產生較大的

隨機波動，但這種波動有時能幫助模型跳出局部最佳解，同時也能大幅降低對硬體顯

示記憶體的即時需求。為了引導模型在錯誤表面上穩定下滑，學習率設定為 5× 10−4，

能有效避免訓練初期梯度爆炸或權重更新幅度過大而導致訓練發散。在資料載入與預

處理的效率優化上，設置了 4個 N workers，系統會啟動 4個並行線程來加速資料的讀

取與傳輸，確保硬體運算時不會因為等待資料而出現閒置。優化器則採用了經典的隨

機梯度下降法，透過計算每個批次的梯度來更新參數，雖然路徑較為曲折，但在許多

視覺與深度學習任務中被證實具有良好的泛化效能。在損失函數或多任務學習的權重

平衡上，Mtp alpha設定為 1，用以平衡不同損失項之間的比例，保持各任務在訓練過

程中的影響力均等。本訓練採用了梯度累積的策略，將 Optimize per n step設定為 40，

模型在讀取資料時，並不會在每個批次結束後立刻更新權重，而是會連續累積 40個步

驟（即 6× 40 = 240筆樣本）的梯度後，才進行一次實質的參數優化，這種做法能在有

限的硬體資源下，模擬出大批次訓練的穩定梯度效果。所有的訓練運算皆在 NVIDIA

RTX A2000 GPU硬體環境下執行，完整訓練超參數如表 4.1所示：
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表 4.1: 模型 OP-Deepdive訓練超參數設定

Parameter Value

Epoch 1000

Batch size 6

Learning rate 5× 10−4

N workers 4

Optimizer SGD

MTP alpha 1

Optimize per n step 40

Hardware NVIDIA RTX A2000 GPU

本實驗之鳥瞰圖影像與軌跡規劃超參數設定主要分為「影像幾何配置」與「優化權

重損失」兩大部分。在影像幾何配置方面，輸出影像寬度設定為 800像素，高度設定

為 600像素，用以定義 BEV地圖的解析度大小。空間比例尺設定為 10，表示現實世界

中每 1公尺距離會對應至影像中的 10個像素，因此 BEV影像可涵蓋約 80公尺 × 60公

尺的實際範圍。此外，線寬設定為 2像素，用於繪製車道線、軌跡與道路邊界，以確

保影像特徵具有清晰且一致的線條表示。在優化權重設定方面，各參數用於調整軌跡

規劃過程中的損失函數比例。對齊權重設定為 6.0，用以控制預測軌跡與目標路徑之間

的貼合程度；平滑權重設定為 60.0，為所有權重中最高的參數，代表模型更加重視軌

跡連續性與行駛舒適度，以降低劇烈轉向或速度變化。速度權重設定為 25.0，用於約

束車輛行駛速度，使其維持合理的速度分布。前向引導權重設定為 40.0，用以強化車

輛向前行駛的趨勢，避免產生停滯或不合理的路徑規劃。一致性權重設定為 0.3，主要

用於維持相鄰時間幀間預測結果的連續性。完整訓練超參數設定如表 4.2所示：
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表 4.2: 影像 BEV超參數設定

Parameter Value

Img width 800 (pixels)

Img height 600 (pixels)

Pixels per meter 10 (pixels)

Line width 2 (pixels)

Align weight 6.0

Smooth weight 60.0

Velocity weight 25.0

Forward weight 40.0

Consistency weight 0.3

4.3 模型結果比較

本實驗將比較四種模型的量化與質化的能力，首先進行模型的基本說明，接著比較

量化表現，最後進行質化分析。

4.3.1 模型說明

本研究共構建並訓練了四種不同的模型變體，用以系統性地評估鳥瞰圖（BEV）資

訊及其空間校正策略對模型效能的影響。各模型之架構與訓練設定說明如下：

• 原始模型（Original）：本模型採用 OP-Deepdive的原始基準設定，未納入 BEV資

訊。其輸入採傳統的時間序列連續影像，透過將前一幀（Frame t − 1）與當前

幀（Frame t）之影像資料同時輸入網絡進行訓練，作為後續實驗對比的基準線

（Baseline）。

• 擾動模型（Perturbed）：此架構引入了包含全球定位系統（GPS）定位誤差的噪聲

BEV資訊。在訓練過程中，原連續影像中的前一幀被替換為此帶有空間噪聲的

BEV影像，用以評估未經校正的感知干擾對模型預測能力的負面效能影響。

• 修正模型（Corrected）：為了消除定位誤差帶來的干擾，本模型採用經幾何優化

演算法將 GPS噪聲對齊至地圖道路線後的 BEV影像。訓練時同樣將前一幀影像
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替換為該修正後的 BEV資料，旨在探討二維空間特徵幾何校正後對模型定位與

規劃的效益。

• 車輛視角模型（Aligned）：此模型在修正模型的基礎上進一步實施了視角變換。

其輸入之 BEV影像不僅經過道路線幾何對齊，更透過仿射變換將其座標系由全

局視角（Global view）轉換為與當前車輛一致的自我視角（Ego-vehicle view），並

將其替換為前一幀輸入，用以驗證時空特徵一致性對模型特徵融合的優化效果。

• Original
1. Front-view image
（Frame t − 1）

+
2. Front-view image
（Frame t）

• Perturbed
1. Perturbed BEV

+ 
2. Front-view image
（Frame t）

• Corrected
1. Corrected BEV

+
2. Front-view image
（Frame t）

• Aligned
1. Vehicle view BEV

+
2. Front-view image
（Frame t）

Input1

Input2

Model Name

圖 4.1: 本研究提出的四種模型變體輸入資料配置示意圖。(a) Original：採用傳統連續車
前影像作為基準輸入。(b) Perturbed：將前一幀替換為包含GPS定位誤差的噪聲 BEV影
像。(c) Corrected：將前一幀替換為經幾何優化、對齊至地圖道路線後的 BEV影像。(d)
Aligned：將前一幀替換為經道路線對齊並透過變換轉為車輛視角（Ego-view）的 BEV
影像。

4.3.2 量化比較

將 Original（原始）、Perturbed（受擾）、Corrected（修正）與 Aligned（對齊真值）

這四種方法在不同場景下的消長與表現，進行分析與結論，圖 4.2為 Hit rate量化結果。
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圖 4.2: 不同區間下各方法的命中率比較。圖中展示了 original、perturbed、corrected與
aligned四種方法在四個不同區間（0-10至 30-40）下的命中率變化趨勢。

在 0-10的初始區間中，四種方法分成了兩個領先群組：original與 perturbed的表現

最為優異，命中率高達約 0.95左右；而 corrected與 aligned則處於較低的水平，命中率

大約在 0.81附近。然而，進入 10-20區間後，各方法的表現開始出現分歧。original依

然維持最優異的性能，命中率僅微幅下滑至約 0.82；perturbed則出現明顯衰退，降至

約 0.67；corrected下滑至約 0.53；而 aligned的衰退幅度最大，此時命中率已陡降至

約 0.30。到了 20-30區間，趨勢發生了有趣的交叉。original雖然持續下滑，但仍以約

0.70的命中率高居第一。值得注意的是，perturbed在此區間的衰退速度加劇，命中率

跌至約 0.41，這使得原本表現較差的 corrected（此時約為 0.43）在此處完成了黃金交

叉，反超 perturbed並位居第二。此時 aligned的表現則持續探底，命中率已經逼近於零

（約 0.04）。進入最後的 30-40區間，所有方法的性能都降至各自的最低點。original最

終命中率下滑至約 0.58，在全階段皆保持最穩健且最優秀的預測能力。corrected則展

現了比 perturbed更好的抗退化能力，最終維持在約 0.23。相比之下，perturbed在後期

潰不成軍，最終命中率僅剩約 0.13；而 aligned則在該區間完全歸零（0.0），表現最為

遜色。總結來說，此圖表證明了 original在全規模區間下都具備壓倒性的最優準確度。
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perturbed雖然在初期與其並駕齊驅，但隨後便迅速惡化；corrected儘管初始表現一般，

但其抗衰退的斜率較為平緩，並在後期成功超越了受干擾的 perturbed方法；而 aligned

則在各階段的準確度與耐受性表現上都顯著落後於其他三者。

圖 4.3呈現了四種不同狀態（original、perturbed、corrected、aligned）下，歐氏誤差

隨著某個分組區間增加而變化的趨勢。整體而言，所有狀態的歐氏誤差都隨著區間

的遞增而呈現上升趨勢，且各組別在 0-10區間的初始誤差都非常接近，均在 1.0公尺

以下，但隨著區間推進，彼此之間的差距大幅拉開。藍線代表的原始狀態（original）

在所有區間中表現最佳，其誤差增長最為平緩，在 30-40區間時，其歐氏誤差僅上升

至約 4.0公尺左右。橘線代表的受擾動狀態（perturbed）其誤差增長速度略高於原始

狀態，到了最後的 30-40區間時，誤差值達到了約 7.7公尺。綠線代表的校正後狀態

（corrected）誤差增長幅明顯大於前兩者，在 10-20區間時與紅線接近，但隨後持續顯

著上升，最終在 30-40區間達到約 11.6公尺。紅線代表的對齊狀態（aligned）在所有狀

態中擁有最高的誤差與最陡峭的上升斜率，自 10-20區間起便逐漸與其他曲線拉開距

離，在最後的 30-40區間，其歐氏誤差急遽飆升至大約 18.0公尺。
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圖 4.3: 圖中展示了 original、perturbed、corrected與 aligned四種方法在四個區間（0-10
至 30-40）下的歐氏誤差變化趨勢。
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理論上，Aligned方法透過將空間座標系動態對齊至車輛本體座標系，使預測軌跡

與車輛航向方向保持一致，應能降低模型對空間轉換的學習負擔，進而提升預測效能。

然而，實驗結果顯示其表現並未如預期優於其他方法。本研究推測，主要原因可能

來自 GPS雜訊於座標轉換過程中的累積影響。當車輛執行轉彎等高動態駕駛行為時，

GPS雜訊可能造成車輛位置估計產生瞬時偏移。即使經過後端校正與濾波處理，此類

誤差仍可能在座標系轉換後轉化為縱向位置震盪與航向角變化，使連續幀之間產生非

預期的空間旋轉與位移。對於依賴時間序列資訊的深度學習模型而言，此類不穩定特

徵會增加輸入資料的複雜度，降低模型學習軌跡運動規律與駕駛行為先驗的能力，進

而造成實際效能與理論預期存在差異。此外，在 30–40公尺的遠距離預測區間中，由於

未來駕駛行為具有較高的不確定性，預測誤差會隨時間累積，使 corrected方法的改善

幅度逐漸降低，最終與 original方法接近。然而，Aligned方法在遠距離區間仍維持較

穩定的表現，顯示其具備較佳的理想化空間對齊能力。綜合而言，corrected方法透過

後端幾何校正有效改善中短距離預測中的軌跡偏移問題，提升模型於複雜環境下的穩

定性；但若欲進一步提升長距離預測能力，仍需結合更完整的動態駕駛意圖建模，以

降低長期預測中的不確定性。

4.3.3 擾動模型表現較佳之場景

場景 1059（straight-right-night）中，perturbed方法於所有 Hit Rate threshold下皆取

得最佳表現，且具有最低 Euclidean Error，顯示適度的軌跡擾動能有效提升模型於夜間

右轉場景中的泛化能力與誤差容忍性。相較之下，corrected方法並未帶來預期改善，其

Hit Rate甚至低於 original，推測原因可能與夜間場景中特徵不穩定、軌跡過度修正以及

時序一致性破壞有關。此外，aligned方法表現顯著下降，顯示幾何對齊程序可能導致

座標系統偏移或軌跡方向失真，使預測結果與 ground truth trajectory產生大幅偏差。

表 4.3: 夜間場景 1059量化比較
模型 Original Perturbed corrected aligned
hit rate@0.5 0.3739 0.4172 0.3170 0.0578
hit rate@1.0 0.4322 0.4962 0.3994 0.0988
hit rate@2.0 0.5278 0.5799 0.4802 0.1554
Euclidean Error 3.7000 2.8736 3.8061 9.3513
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圖 4.4: 原始模型在夜間彎道場景中容易出現預測錯誤（藍線偏離），而 Perturbed算法
（橘線）可以有效地將路徑校正回與真實情況一致的方向。這證明了該修正機制在提升
夜間行車安全性上的重要性。

場景 0557（straight-lane-change）中，perturbed方法於所有 Hit Rate threshold下皆取

得最佳表現，並同時具有最低 Euclidean Error，顯示 trajectory perturbation能有效提升

模型對 lateral motion與 lane transition的建模能力。特別是在 HR@0.5下，perturbed較

original 提升約 9.8%，顯示其預測軌跡與 ground truth centerline 之間具有更高的幾何

一致性。相較之下，corrected方法並未帶來明顯改善，推測可能由於過度平滑化導致

lane-change trajectory的橫向特徵被削弱。此外，aligned方法表現顯著下降，顯示 rigid

alignment可能破壞 lane-change過程中的方向與位移資訊，進而導致 trajectory prediction

失效。

表 4.4: 道路切換場景 0557量化比較
模型 Original Perturbed corrected aligned
hit rate@0.5 0.5745 0.6728 0.5508 0.1887
hit rate@1.0 0.6645 0.7291 0.6365 0.2552
hit rate@2.0 0.7038 0.7382 0.6870 0.3331
Euclidean Error 2.4904 2.2108 2.6134 6.7485

圖 4.5: 在圖 (a)的微偏右彎道場景中，可以明顯觀察到 Perturbed（橘線）的預測效果
優於原始的 OpenPilot（藍線），其預測方向與真實路徑更為貼近。然而，在圖 (c) 停
等紅綠燈的場景下，預測效果則出現了顯著的惡化，無論是 OpenPilot（藍線）還是
Perturbed（橘線），在面對紅綠燈停等這種複雜的都市靜止場景時，其預測軌跡皆表現
不佳，出現了嚴重的方向扭曲與偏差，未能反映情境下應有的正確行駛或靜止狀態。

27



4.3.4 修正模型表現較佳之場景

場景 0794屬於 straight類型，為典型低曲率（low-curvature）且幾何結構相對單純

的軌跡場景。相較於 lane-change或 intersection類型場景，此類場景具有較小的 heading

variation、較低的 lateral displacement，以及較穩定的 trajectory continuity，因此更容易

觀察不同方法對軌跡幾何修正能力的影響。從量化結果來看，corrected方法在此場景

中表現最佳，不僅於所有 Hit Rate threshold下皆達到近乎完美的命中率，同時也取得最

低的 Euclidean Error，顯示 correction對於低複雜度場景具有高度有效性。

表 4.5: 直線場景 0794量化比較
模型 Original Perturbed corrected aligned
hit rate@0.5 0.9979 0.9979 1.0000 0.9958
hit rate@1.0 0.9979 0.9979 1.0000 0.9979
hit rate@2.0 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Euclidean Error 0.0268 0.0249 0.0214 0.0358

圖 4.6: 綠線方向與紅線始終保持一致，顯示出高度的準確性。相對而言，藍線 (Open-
Pilot)代表原始系統的預測，其方向明顯偏離了真實路徑，存在預測錯誤

場景 0093屬於 intersection-right-straight類型，該場景包含路口通過、右轉以及後續

直行等複合軌跡特徵，因此相較於純直線場景，其軌跡幾何變化較大，對於模型的方

向估計與軌跡連續性要求也更高。從量化結果來看，corrected方法雖未在所有 Hit Rate

threshold下取得最佳表現，但在較寬鬆的評估條件與整體軌跡誤差上具有明顯優勢。

具體而言，corrected 於 HR@2.0 達到 0.5833，優於 original 的 0.5521，同時 Euclidean

Error由 3.4428降低至 3.1219，顯示 correction過程能有效降低整體軌跡偏移，使預測

軌跡在全域幾何位置上更接近 ground truth。
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表 4.6: 場景 0093（intersection-right-straight）量化比較
模型 Original Perturbed corrected aligned
hit rate@0.5 0.3854 0.3812 0.4038 0.1126
hit rate@1.0 0.4583 0.4479 0.3474 0.1693
hit rate@2.0 0.5521 0.5312 0.5833 0.2450
Euclidean Error 3.4428 3.5081 3.1219 7.4384

圖 4.7: 綠線 (Corrected)的方向與紅線 (Ground Truth)保持高度一致。這表明修正算法能
夠有效地識別道路趨勢，並提供與實際路徑相符的預測結果，在彎道場景中，藍線未
能準確跟隨紅線的轉向趨勢。

4.3.5 原始模型表現較佳之場景

原始基準模型（Original）在場景 0013下展現了極高且穩定的預測精度，其平均

歐氏誤差（Euclidean Error）僅有 0.2311 公尺，且在高容忍度門檻下的命中率（hit

rate@2.0）達到了 0.9936，意味著將近百分之百的預測點都能精準控制在兩公尺的誤差

範圍內。然而，當系統引入環境擾動（Perturbed）之後，模型的表現受到了顯著的負

面衝擊，在嚴格門檻下的 hit rate@0.5從 0.8674大幅降至 0.5176，同時整體的平均歐氏

誤差亦由 0.2311驟升至 1.5199公尺，這項數據變化深刻表明，在十字路口這種具備複

雜幾何拓撲結構與潛在干擾源的場景中，基礎預測模型對於外在噪聲或軌跡擾動具備

相當高的敏感性與不穩定性。校正機制（corrected）在命中率指標（hit rate）上展現出

了一定的修復成效。相較於受擾狀態（Perturbed），校正後的 hit rate@0.5成功提升至

0.5609，且在 hit rate@1.0與 hit rate@2.0上也分別進步至 0.6913與 0.7521，這證明了該

校正算法能有效修正部分偏離的軌跡，並將其重新拉回至合理的誤差門檻之內。然而，

一項值得高度關注的異常現象在於其整體的平均歐氏誤差（Euclidean Error）反而顯著

上升至 2.9690公尺，此一矛盾的趨勢揭示了該校正機制的核心限制：雖然它成功優化

了多數正常幀的近距離偏差（進而拉高了整體的命中率），但在某些特定幀中可能產生

了較為嚴重的極端預測值或軌跡發散現象，這些離群值（Outliers）在計算平均歐氏誤

差時放大了幾何距離，導致整體平均誤差不降反升。
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相較之下，對齊模型（aligned）在場景 0013中的表現則呈現嚴重的全面性退化。其

平均歐氏誤差大幅攀升至 5.6573公尺，且在最嚴格的預測門檻下，hit rate@0.5僅剩餘

0.3457，其餘各階段的命中率亦均為所有評估模型中的最低值。這項結果指出，目前所

採用的時空或特徵對齊策略，在「十字路口直行」這種幾何方向相對單一但高度依賴

軌跡連續性的場景中，產生了顯著的負面效果，可能存在嚴重的過度校正、特徵扭曲

或方向對齊失效的問題，反而破壞了原本已具備一定準確度的基礎軌跡。

表 4.7: 場景 0013（intersection-straight）量化比較
模型 Original Perturbed corrected aligned
hit rate@0.5 0.8674 0.5176 0.5609 0.3457
hit rate@1.0 0.9661 0.6129 0.6913 0.4235
hit rate@2.0 0.9936 0.7247 0.7521 0.5097
Euclidean Error 0.2311 1.5199 2.9690 5.6573

圖 4.8: 模型 Openpilot路徑與 Ground Truth具有較高的一致性，而 Corrected路徑則出現
明顯偏移，特別是在彎道路段，偏差情況更為顯著

4.4 對其模型表現不佳原因分析

在自駕車路徑預測任務中，為了提升軌跡表示與車輛運動方向之對齊性，常將原始

GPS資訊投影至參考路線後建立以車輛視角為基準之 Aligned Bird’s-Eye View (Aligned

BEV)表示。然而，當輸入之 GPS訊號受到定位誤差、多路徑效應或感測雜訊影響時，

經路徑匹配（map matching）或路線對齊後的位置估計仍可能存在不穩定現象。此問題

於車輛通過轉彎區域時尤其明顯，因為彎道附近通常具有較高曲率與較複雜的幾何結

構，使得帶有雜訊之定位點容易在轉彎前段與轉彎後段之路徑節點間反覆切換。當位

置點於彎道區域產生頻繁跳動時，對於以車輛朝向作為座標基準之 Aligned BEV表示將

產生額外影響。由於 Aligned BEV需根據當前車輛位置與朝向資訊對場景進行旋轉與

重新對齊，因此位置估計的不穩定會直接導致 BEV空間中的路徑表示於連續時間步間
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產生非預期之旋轉與位移變化。換言之，即使實際車輛運動軌跡保持平滑，輸入至模

型之路徑特徵仍可能因定位跳動而呈現高頻率的空間擾動。此類由定位誤差所導致之

BEV表示不穩定性，將進一步破壞時間序列資料應具備之連續性與一致性。對於依賴

時序資訊學習運動模式之模型而言，不連續的路徑表示容易造成特徵分布偏移（feature

distribution shift），使模型難以有效建立車輛運動狀態與路徑幾何之間的對應關係。此

外，持續性的旋轉擾動亦可能使模型誤將定位誤差學習為有效特徵，增加訓練過程中

的優化難度與收斂不穩定性。因此，在使用 Aligned BEV作為路徑表示方式時，降低

GPS雜訊造成之位置跳動問題具有重要性。若未有效處理定位誤差對路徑對齊流程之

影響，則可能導致輸入特徵缺乏穩定性，進而降低模型對轉彎場景之辨識能力與整體

路徑預測效能。

Challenges of Vehicle-Centric Perception During Turning Scenarios

圖 4.9: 將含有雜訊之 GPS座標對齊至參考路線後，於車輛轉彎場景中，由於定位誤差
與路徑匹配不穩定，對齊後的位置點可能在轉彎前後區域產生頻繁跳動現象。Aligned
BEV表示方式係依據車輛視角對路徑進行旋轉與對齊，因此位置點的不穩定變化將導
致整體路徑表示持續發生旋轉與位移。此現象會造成輸入特徵在時間序列上的一致性
下降，模型辨識路徑幾何特徵之困難度，對模型訓練穩定性與預測效能產生負面影響。

4.5 場景模型表現統計表
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表 4.8: Overall Model Performance Comparison
Model / Method Hit Rate @ 1.0m (↑) Euclidean Error (m) (↓) Error (0–10m) Error (30–40m)

original 77.78% 1.56 m 0.20 m 3.81 m
perturbed 57.79% 2.62 m 0.27 m 7.24 m
corrected 52.65% 4.59 m 0.53 m 10.92 m
aligned 32.57% 6.46 m 0.61 m 16.90 m

表 4.9: Per-Scenario Model Performance Comparison (Euclidean Error in meters)
Category Scenario Class original corrected perturbed aligned

Intersection

intersection-straight 0.36 5.36 1.67 5.87
intersection-straight-left 0.18 1.47 2.56 9.17
intersection-straight-lane_change 0.65 6.79 1.39 5.79
intersection-right-straight 2.26 1.92 3.58 5.47
intersection-right 4.01 5.00 5.45 7.06
intersection-left 3.68 8.29 4.52 7.49
intersection-left-stop 1.18 8.56 2.89 4.41
intersection-lane_change-left 1.84 3.40 2.41 7.35

Straight &
Maneuvers

straight 0.18 2.25 1.07 3.79
straight-lane_change 0.76 1.39 0.86 3.60
straight-left 0.52 2.42 1.54 3.92
straight-right 6.26 3.97 8.06 7.51
straight-left-right-left 0.81 2.99 1.96 6.56
straight-lane_change-right-lane_change 0.53 3.79 1.80 6.82

Night

intersection-left-night 3.31 3.54 3.32 8.00
intersection-straight-night 0.14 0.32 0.58 10.32
straight-right-night 2.12 2.03 2.45 4.42
straight-right-right-night 1.22 1.68 2.25 7.64
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第五章 結論

5.1 結論

本研究針對端到端自動駕駛框架 OP-Deepdive進行優化，提升了其在大型公開自動

駕駛資料集 nuScenes上的表現。本研究的核心創新在於打破傳統單一透視視覺輸入的

限制，創新性地將基於 OpenStreetMap導航路徑資訊所繪製的鳥瞰圖影像引入模型輸入

端。實驗與對比結果證實，透過多源資訊的融合，模型在路徑生成任務上的預測精度、

軌跡平滑度以及對複雜路網的適應力均獲得顯著改善。此成果不僅驗證了導航先驗資

訊在端到端規劃中的關鍵作用，開創了具備高可行性與前瞻性的研究路徑。

5.2 未來展望

綜觀本研究之成果與局限，未來之研究深化將朝向「卡爾曼濾波器」與「連續 2張

圖片與 BEV訓練」兩大方向開展。首先，針對車輛於轉彎路段時，定位點在鄰近路段

間易出現軌跡跳動與不連續之瓶頸，後續研究將導入卡爾曼濾波器。藉由引入車輛動

力學先驗知識，對定位序列進行狀態估測與雜訊過濾，以期在不犧牲即時性的前提下，

顯著提升 aligned軌跡之平滑度與魯棒性。其次，鑑於現有模型架構對於連續雙幀影像

之時間序列依賴性，未來將深入評估不同幀數輸入對預測精度之敏感度。在此基礎上，

本研究亦計畫引入 BEV，將前視角影像轉化為具備拓撲一致性的空間特徵，並與原有

的雙幀時序資訊進行深度融合。預期此種架構創新，能有效改善物件在轉彎或遮蔽場

景下的幾何表徵能力，進而大幅提升整體模型的泛化性能。
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