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摘要—定位的穩健性和準確性對於自動駕駛及測繪應用至

關重要。常見的慣性導航系統（INS）和全球導航衛星系統

（GNSS）的整合方式，位置與姿態估計誤差會隨時間漂移和

累積，尤其是在 GNSS 具有挑戰性的環境和尚未建構地圖的

未知環境中。 本文針對使用多傳感器融合提高定位精度的問

題，提出了一種基於 INS/GNSS/SLAM(光達 3D 正態分佈變換

（NDT）掃瞄匹配)的整合定位方法。研究結果顯示，本研究

提出的方法能有效地提升定位精度。 

關鍵字—自動駕駛,定位,NDT,INS/GNSS/SLAM 

I. 前言 

使用傳統的 INS/GNSS 整合方案，有時無法準確地估
計位置與姿態，因為在 GNSS 訊號遮蔽或其他具有挑戰
的環境中，位置與姿態估計誤差會隨時間漂移和累積。
為了解決這個問題，需要考量納入多傳感器融合方案，
特別是使用光達感測器，因其可以連續提供穩定和準確
測距訊息之點雲資料。為了使用基於光達的方法來估計
車輛行走時的位置與姿態，基於特徵的掃瞄匹配方法於
同步定位與製圖技術（SLAM）中逐漸發展成為主流，
尤其是在有足夠數量的特徵或地標的環境中，更利於執
行掃瞄匹配。最廣泛被應用的基於特徵之演算法為
LiDAR Odometry and mapping (LOAM) [1], 及其改進之演
算法 [2] 。 近年來，[3]，[4]提出了 GNSS/ INS 整合導航
系統與基於特徵的 LiDAR-SLAM 的融合。但是，這些
方法只能應用於室內而不是缺乏幾何信息的室外環境。
在特徵受限的環境環境中，從點雲資料中提取的特徵進
行掃瞄匹配之方式可能效果不佳。為了獲得更靈活的掃
瞄匹配方法並處理特定的幾何資訊問題。在本研究中，
由於[6]，[7]文獻中所提及優點，我們建議使用常態分佈
變換（NDT）演算法[5]，使用基於分佈或基於數學的掃
瞄匹配作為我們的掃瞄匹配方法。使用 NDT 掃瞄匹配
之成效比使用點對點迭代最近點（ICP）[8]和點對面
ICP 更好。總而言之，我們建議在 GNSS 挑戰性環境中
使用 INS/GNSS/3D NDT-SLAM 整合方案用以提升整體
定位精度。 

圖 1、整合方案流程圖 
 

II. 方法 

在 GNSS 訊號遮蔽或其他具有挑戰性的環境中，要

提升位置與姿態估計的精度並降低傳統 INS/GNSS 整合

方案累積的誤差。我們使用基於 LiDAR 的 NDT 掃瞄匹

配方法與傳統 INS/GNSS 整合方案進行多傳感器融合。 
圖 1 為本研究提出的整合方案之流程。 

A. INS/GNSS/NDT-SLAM 整合架構 

如圖一所示，本研究提出鬆耦合架構並利用卡曼濾波
器整合 INS/GNSS/LiDAR SLAM 之觀測量。其中，卡曼
濾波器包含兩個模型，分別為系統模型(System model)及
觀測量模型(Measurement model)。系統模型估計狀態隨
時間變化的行為，而觀測量模型用於描述觀測量如何與
系統模型中的狀態之對應關係。INS 系統模型的離散時
間形式表示如式(1)：  

 (1)
 

其中下標 k 代表時間戳記， xk+1 及 xk 為 k+1 及 k 時刻之

狀態向量。 為狀

態向量， 包含位置、速度、姿態誤差及陀螺儀和加速度

計之偏差(bias)及尺度誤差(scale factor)。 為轉換

矩陣 ； wk 為在時間間隔(tk, tk+1)期間存在輸入白噪聲所

引起的過程噪聲。 
 
觀測量模型之離散時間形式表示如式 (2)： 

 (2)
 



其中 Hk 為 k 時刻之設計矩陣；zk 為 k 時刻之觀測量
矩陣；ϵk 為觀測量噪聲；而 Rk 為觀測量之變方－協變方
矩陣.  

 本研究採用 NDT 所推算得之速度及航向角觀測量，
兩者之誤差方程式如式(3) 及式 (4)所示： 

 (3)

 (4)
 

其中 v 為測試車輛前進速度； φ 為航向角.  及 

分別是 INS/GNSS 和 NDT-SLAM 所估計的前進速

度。而 及 分別是 INS/GNSS 和 NDT-SLAM 所
估計的航向角。  

B. NDT 匹配 

NDT 掃瞄匹配的目標是找到當前掃瞄的位置與姿
態，以使當前掃瞄的點位於參考掃瞄上的可能性最大
化。 第一步是將掃瞄的空間細分為一個單元網格（在
3D 情況下為立方體）。然後可以將每個單元網格中的機

率密度函數解釋為該單元網格內點 的生成過程。 因
此，機率密度函數可表示為式（5）： 

(5)
 

其中 及 Σ 為單元網格內參考掃瞄點之平均向量及
變方矩陣，其計算如 式 (6)及式 (7)所示：  

 
(6)

 
(7)

 

其中  為單元網格內掃瞄點之位置坐標。 

為了從當前掃瞄的位置與姿態估計優化轉換參數

(旋轉及平移 )， 最佳的轉換參數 會使式(8)中的
似然函數最大化 

 

(8)

其中 為轉換方程式. 而當前的轉換參數之適合
度可由分數函數  來表示，如式 (9)所示： 

 
(9)

為了推求最佳的轉換參數  將 最大化, 實務上

通常使用牛頓法進行迭代求解以下函式 ,其

中 Η 及 為 NDT 分數函數之 Hessian 矩陣及梯度矩

陣。轉換參數增量 會在迭代計算過程中不斷更新，

因此  . 更多細節請見 [9]。  

圖 2、光達 SLAM(NDT 法)執行架構 
 

圖 2 所示為本研究基於 3D NDT LiDAR-SLAM 算法
的執行架構，該算法基於四個主要處理過程，簡要介紹
如下： 

 預處理: 首先，點雲預處理之目的為移除離群值，
例如地面點及距離光達較遠之點雲，另一方面可
透過預處理縮減點雲容量以減少後續計算時間。
預處理一般包含設定極限距離(Limit range)、移除
地面點 (Remove ground points)、降噪處理 (De-
noising)及降採樣(Down-sampling)。 

 點雲匹配: 透過匹配連續掃瞄之光達點雲，可得基
底/參考點雲(固定)與目前點雲(移動)間之轉換關
係(含平移及旋轉)。而在匹配的過程中需要每個
掃瞄點雲的正確初始資訊，實務執行以內插 GPS 
Time 之方式取得來自 INS/GNSS 整合解(GNSS 接
收良好處)或 INS(GNSS 遮蔽處)的位置與姿態訊
息。 

 點雲優化 : 輸入為原始點雲、預處理點雲及
ICP/NDT 所求得之點雲間之轉換關係，其目的為
透過重新計算 1 Hz 的轉換關係以優化 Pose(含位
置及姿態)，並為下一組匹配點雲構建地圖。 

 降噪: 將透過降噪平滑的方式處理 SLAM 原始輸
出之速度及航向角觀測量以提供 EKF 穩定的更新
值，而在本案中所使用的降噪方法為小波降噪法
(Wavelet de-nosing) [10] 

III. 實驗說明 

A. 測試系統 

圖 3 所示為本研究實驗平台上的儀器配置。 測試系
統的導航傳感器包括 Novatel IMU FSAS 的戰術級 IMU
（請參見表 1 中的詳細資訊），Z+F Profiler 光達掃瞄儀
(點雲用於後續高精度製圖)以及 Novatel ProPak6 GNSS
接收天線。 為了測試本研究所提出的方法，我們額外使
用 Velodyne VLP-16光達掃瞄儀(點雲用於 SLAM 演算法
提升整體軌跡定位精度)，VLP-16 安裝於移動製圖系統
（MMS）的頂部。 



圖 3、實驗儀器配置 

表 1、NOVATEL IMU FSAS規格 

Characteristics 加速度計 陀螺儀 

Bias Instability 
 

Random Walk Noise - 

B. 參考系統 

為了驗證本研究所提之架構的與常規方法(INS/GNSS)
相比的準確性，我們使用了來自 iNAV-RQH 的高導航等
級 IMU（請參見表 2 中的詳細資訊），如圖 4 所示，以
產生參考地真資料-POS(包含位置及姿態)。其軌跡計算
使用商業軟體 Inertial Explore（IE）版本 8.70。 

圖 4、 參考系統－ iNAV-RQH 

表 2、INAV-RQH 規格 

Characteristics 加速度計 陀螺儀 

Bias Instability 
 

Random Walk Noise 
 

C. 實驗施作環境 

如圖 3 所示，測試系統 MMS 測繪車於 2020 年 10 月
6 日在台灣台南市進行了兩個實驗。圖 5 和 6 顯示了兩
實驗的路線圖，分別位於高鐵沙崙站附近和高鐵站附
近。 第一個實驗和第二個實驗的總行進距離分別約為
9,410 米和 9,872 米，分別位於弱遮蔽區(GNSS 失鎖率
15%)及都市地區常見的半遮蔽區(GNSS 失鎖率 50%-
60%)。 兩次實驗的車速均設為 30 km / hr，實驗路線從
第一個初始對準開始，然後經過兩趟掃瞄（黃色箭頭）
進入測試部分（藍色線），最後返回第二個初始對準。 
綜上所述，本研究將以不包括初始對準之軌跡用於評估
所提出方法的性能。  

圖 5、實驗一路線示意圖 
 

圖 6、實驗二路線示意圖 

IV. 成果分析及討論 

A. 實驗一 

如表 3 所示，根據我們提出的方法，於本實驗無法針
對定位精度進行提升。 值得一提的是，NDT 掃瞄匹配
對初始值和觀測環境非常敏感，尤其是在觀察到的場景
包含較密的樹木而不是人造結構的情況下。 另外，由於
實驗一為弱遮蔽的環境，故使用 NDT 演算法輔助提升
定位成效不顯著。 

圖 7、二維軌跡比較圖(實驗一) 

表 3、定位誤差統計分析（實驗一） 

Error (m.) 
INS/GNSS INS/GNSS/NDT 

E N U E N U 

Max. 1.25 1.22 3.21 1.25 1.22 3.21



Error (m.) INS/GNSS INS/GNSS/NDT 

Average 0.01 0.08 0.18 0.01 0.08 0.18

STD 0.29 0.22 0.68 0.29 0.22 0.68

RMSE 0.29 0.23 0.70 0.29 0.23 0.70

2D & 3D 
2D 

0.37 
3D 

0.79 
2D 

0.37 
3D

0.79

Improvement - - 0% 0%
 

B. 實驗二 

如表 4 所示，本研究所提出的方法可大幅地提升整體
定位精度。從位置均方根誤差(RMSE)可看出在平面和及
三維分別可達到 0.24m（提升 79％）和 0.38m（提升 69
％）。 值得一提的是，此改進的主要關鍵來自觀察到的
環境。實驗二與實驗一相比，台南高鐵站站體之人造結
構具有更均勻且連續的特徵點。在 NDT 掃瞄匹配中，
我們相信這些良好的幾何點雲可以幫助補償較差的初始
值(來自 INS/GNSS 整合解)，能改善整體位置與姿態估
計並降低傳統方法(INS/GNSS)因 GNSS 訊號失鎖所產生
的漂移。 

圖 8、二維軌跡比較圖(實驗二) 

表 4、定位誤差統計分析（實驗二） 

Error (m.) 
INS/GNSS INS/GNSS/NDT 

E N U E N U 

Max. 3.76 0.79 1.81 0.58 0.50 0.89

Average 0.42 0.04 0.06 0.07 -0.04 -0.05

STD 1.00 0.24 0.55 0.16 0.15 0.29

RMSE 1.09 0.25 0.55 0.18 0.16 0.30

2D & 3D 
2D 

1.12 
3D 

1.25 
2D 

0.24 
3D 

0.38

Improvement - - 79% 69%

V. 結論與建議 

在 GNSS遮蔽環境或具有挑戰性的環境中，本研究已
經通過 INS/GNSS/NDT-SLAM 整合方案進行了提升定位
精度效能測試。實驗結果證明，初始值和觀察環境是基

於 LiDAR 的 NDT 掃瞄匹配成功與否的主要關鍵。特別
是在 GNSS 具有挑戰性的環境中，INS/GNSS 提供的初
使值相對較差。使用更密集的點雲並在具有更均勻和連
續特徵的豐富環境中進行觀察，來自人造結構的點雲可
以補償和減輕初始值不良所導致的估計失準。未來可進
一步擴展框架以添加更多資訊，例如找到適當數量的掃
瞄幀以構建子圖，如[11]所述。另外避免在某些高動態
運動中 NDT 掃瞄匹配失敗，應考慮使用更多附有不同
方向的光達掃瞄儀，並應解決和研究更多各種情況，如
[12]所述。 
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