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摘要  针对基于车载激光点云的坑槽检测受道路横、纵坡度影响而导致误检和漏检等问题，提出了一种联合粗糙度

与负偏态分布的路面坑槽检测方法。首先利用垂直度分割路面点云。然后，通过 M 估计样本一致性（MSAC）拟合

局部基准平面，并计算点云的粗糙度；以粗糙度较小的区域作为潜在坑槽区域，并利用密度聚类和连续度实现潜在

坑槽的单体化。最后，根据坑槽与邻域路面点云的粗糙度统计特征，结合负偏态分布实现坑槽区域的精确筛选，并

提取坑槽的三维几何特征。采用开源数据和实测数据进行实验验证与分析。实验结果表明：实测数据路面中，坑槽

检测的召回率达到 89.2%，准确率达到 76.7%；坑槽几何特征的提取结果与人工实地测量结果的最大相对偏差为

9.4%，可为大规模的路面损坏检测提供有力支撑。
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1　引   言

道路作为交通运输的重要载体，对推动交通强国

发展具有重要的作用［1］。但是，经过连续长时间自然

环境和车辆载荷的作用，路面会逐渐产生裂缝、坑槽和

车辙等多种类型和不同程度的损坏。其中，坑槽是道

路功能性损坏，严重影响车辆的稳定性、驾驶人的安全

性和舒适度，以及道路的美观性和使用年限。准确、及

时地检测坑槽，对日常行车安全、评估路面损坏程度和

制定科学合理的养护计划具有至关重要的意义。

传统路面坑槽检测采用人工巡检方法，存在工作

人员的安全性无法充分保障、巡检速度较慢和成本较

高以及现场记录的位置不精确等不足。安全性更高的

智能化巡检研究主要集中在震动异常检测、二维图像

处理、三维立体检测等。震动异常检测通过测距仪等

传感器信号的异常变化检测坑槽的位置［2-4］。该类方

法虽然成本较低、数据处理速度较快，但漏检的情况较

为严重，且无法获取坑槽的尺寸和面积等信息。基于

二维图像的坑槽检测方法主要有图像增强［5-7］、形态学

处理［8-9］或深度学习［10-12］等。然而，图像易受光照、阴影

和水渍等影响，可能导致坑槽位置、深度和面积等结果

不准确。三维立体检测方法中，线结构光扫描技术利

用光条因高差而产生形变的原理［13］，得到坑槽的位置

和几何特征，但目前单次扫描的范围限制在单车道，无

法做到多车道或全车道的扫描检测［14］。三维重建方法

利用双目立体视觉［15-16］或运动恢复结构（SFM）［17-19］等

方法，将路面图像重建为三维点云，检测方法与基于三

维激光点云的方法类似；但大规模室外场景的三维重

建对图像和算法的要求较高，重建稳定性还有待验证。

车载移动激光扫描（MLS）系统可以在不影响正常交

通的情况下，长时序、不间断地获取道路场景带有地理

空间位置的点云数据，便于立体直观地展示路面损坏

在道路中的位置和空间形态，并为路面状况检测和评

估提供重要的三维基础数据［20］。

目前，通过车载激光点云检测坑槽的方法主要分

为逐线检测和基于面的检测。基于线的检测方法利用

降维的思想获取扫描线或剖面线，通过局部线拟合和

高程异常检测获取坑槽点［21-23］。该方法相对直观易

懂，但对单线上的噪点较为敏感。基于面的检测方法

通过拟合局部面来计算点到面的相对距离，用于筛选

坑槽区域［24-27］。该类方法综合考虑了坑槽的整体三维

特征和局部聚集特征，较为立体、直观，可解释性强，其

核心在于基准面的获取方式和范围，以及有向距离的

计算。但受道路环境复杂和横、纵向坡度的影响，不准

确的局部面模型和相对距离是导致坑槽被错误提取或

漏提取的重要原因；且已有的研究还未对局部面拟合
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的范围进行细致的对比分析和明确的界定。因此，在

海量车载移动激光点云中精确识别路面坑槽仍然是一

项具有挑战性的工作。

针对利用车载激光点云的坑槽检测受路面坡度干

扰而存在误检和漏检等问题，本文对基于面的坑槽检

测方法进行优化，提出了一种基于粗糙度和偏态分布

的坑槽检测方法。该方法从路面点云分割、潜在坑槽

点云分离和坑槽判断等方面入手，利用 M 估计样本一

致性（MSAC）拟合局部基准平面，并通过点云粗糙度

筛选潜在坑槽；将坑槽及其邻域路面区域作为整体，利

用其负偏态分布的统计特征实现坑槽的准确判断。

2　路面坑槽检测方法

坑槽是路面骨料局部脱落而产生的坑洼［28］，在局

部范围内，坑槽具有明显的凹陷特性，其高度低于其周

围正常路面的高度；而且，坑槽具有明显的相对独立

性。基于上述特征，本文方法的流程如图 1 所示，主要

包括三个步骤：路面点云分割，坑槽初步分离和统计量

化判断。首先，利用布料模拟滤波（CSF）算法获取近

地面点，并利用垂直性和层次聚类从复杂的车载激光

点云中分割路面点云。然后，基于 MSAC 方法计算点

到局部基准面的相对有向距离（即粗糙度），实现潜在

坑槽区域的初步定位和筛选；随后利用基于密度的

DBSCAN 聚类算法和点云连续性进行潜在坑槽的单

体化分割与去噪。最后，对潜在单体坑槽进行邻域扩

充，依据粗糙度的分布统计规律和偏态系数实现坑槽

的精确判断，并基于坑槽的独立性和区域连通性，计算

其深度、投影面积和修补尺寸等几何特征。

2.1　路面点云分割

道路场景的 MLS 点云不仅包含路面和路缘石等

道路点云，还包括车辆、树木、灯杆、建筑物和噪声点等

大量非行驶区域点云［29-31］。坑槽是相对于正常路面的

低洼，依存于路面之中，因此，完整准确的路面点云是

提取坑槽的前提。基于路面的相对平坦性和连续性，

以及路缘石或道路隔离墩作为路面边界的分隔性，主

要通过垂直度和层次聚类对 MLS 路面点云进行分割。

首先，通过 CSF 算法［32］分割近地面点云，删除高

于路面的树木和灯杆等非地面点云。然后，计算近地

面点云的法向量N，路面和人行道等平坦区域的法向

与 z轴大致平行，路缘石中间区域的法向与 z轴有一定

的夹角，竖直的灯杆的法向近似垂直于 z轴。随后利

用下式计算点云的垂直度V［33-34］：

V= 1 - |N z |， （1）
式中：N z是法向量N在 z轴上的分量。

通过阈值筛选，保留路面、人行道和整齐的植被等

垂直度较小的平坦区域点云，删除路缘石和车辆轮胎

等垂直度较大的区域点云。最后，对平坦区域进行基

于欧式距离的层次聚类。作为可行驶区域的路面通常

是最大的连通区域，因此，点数量最大的聚类簇即为路

面区域点云。

2.2　基于粗糙度的潜在坑槽分离

如图 2 所示，本研究中粗糙度的定义如下：以点 p
为中心，利用其邻域范围 ra 内的点拟合基准平面 S，点
p到基准平面 S的有向竖直距离记为点 p的粗糙度。

平面方程和粗糙度的计算公式分别为

A ⋅ x+ B ⋅ y+ C ⋅ z+ D= 0， （2）

图 1　路面坑槽检测算法流程

Fig. 1　Flow of pavement pothole detection algorithm

图 2　粗糙度示意图

Fig. 2　Diagram of roughness

Rp = zp + A ⋅ xp + B ⋅ yp + D
C

， （3）

式中：A、B、C、D是平面模型 S的参数；Rp 为点 p的粗

糙度；xp、yp、zp是点 p的坐标。

2.2.1　局部基准平面拟合

针对具有凹陷形态的坑槽，理想的基准平面应贴

合坑槽的顶部边缘。但路面环境复杂，实际的点云数

据存在波动，因此，在不借助第三方数据的情况下，可

以通过数据拟合获得局部基准平面。相比于利用全局

优化策略的最小二乘法，将坑槽内部点视为内点，坑槽

邻域点视为外点，运用统计与迭代策略的随机采样一

致性（RANSAC）算法［35］可以较好地获取局部基准平

面。RANSAC 是在给定模型和距离阈值 T的情况下，

通过寻找最小代价 C来确定内点数据并拟合模型：

C= ∑
i

n

ρ ( )e，T ， （4）

式中：ρ (e，T )是代价函数；n是数据总量；i表示数据的

序号。

代价函数为

ρ (e，T )=ì
í
î

1，e≥ T
0，e< T

 。 （5）

当点到模型的距离 e小于阈值 T时，该点被判定

为内点且权重为 0；否则为外点。由于所有内点的权

重为 0，所以 RANSAC 选取的最优模型是内点最多且

权重和最小的模型。如果用于区分异常值的阈值 T过

大，则会造成 RANSAC 拟合误差增大。

MSAC 是 RANSAC 的一种改进方法［36］，目的是

降低算法对于阈值 T选取的依赖。修改后的代价函

数为

ρ (e，T )=ì
í
î

T，e≥ T
e，e< T

 。 （6）

当点到模型的距离 e小于阈值 T时，该点被判定

为内点且权重为 e；否则为外点且权重为 T。
由于使用更加精确的距离表达代价函数，因此，

MSAC 不仅可以得到更好的模型，还可以降低阈值的

敏感度以及提高收敛速度。利用 MSAC 进行局部基

准面拟合的具体步骤如下。

1） 从数据集中不重复地随机选择用于平面模型

拟合的最小数据集Q。

2） 利用最小二乘法和数据集 Q拟合平面模型 S，
得到模型参数。

3） 计算所有点到平面模型 S的距离，在允许误差

阈值范围内的点标记为“内点”，并计算该平面模型的

代价 Ci。

4） 比较当前模型的代价 Ci与之前最好模型的代

价 C b 的大小，记录较小者作为新的最好模型的代价，

并记录对应的“内点”和模型参数。

5） 重复步骤 1~4，直到迭代结束，并得到“内点”

数据。

6） 利用“内点”数据，通过最小二乘法拟合平面模

型，得到最佳的平面模型参数。

2.2.2　潜在坑槽定位

针对坑槽的凹陷形态，令平面模型的法向量指向

Z轴正方向，并计算点到平面的有向竖直距离，即粗糙

度。通过调整法向量的朝向，使坑槽内部点云的粗糙

度统一为负值，粗糙度越小，坑槽深度越大。高程渲染

和粗糙度渲染的路面点云如图 3 所示。从图 3 可以看

出，受路面坡度影响，部分坑槽与正常路面的高程可能

相同，导致高程无法显著地区分正常路面和坑槽；而本

文方法计算的粗糙度可以明显地区分正常路面和坑

槽，避免了路面坡度对坑槽的影响。筛选粗糙度小于

阈值的点云，作为潜在坑槽区域。

2.2.3　潜在坑槽单体化

受 裂 缝 和 路 面 不 平 整 性 的 影 响 ，初 步 筛 选

出 的 潜 在 坑 槽 区 域 不 仅 存 在 相 对 聚 集 的 潜 在 坑

槽 点 ，而 且 存 在 零 星 分 布 的 异 常 点 。 因 此 ，基 于

坑 槽 内 部 的 凹 地 聚 集 效 应 ，利 用 DBSCAN 将 潜

在 坑 槽 区 域 划 分 为 不 同 的 聚 类 簇 。 通 过 点 数 量

图 3　路面点云。（a）高程渲染；（b）粗糙度渲染

Fig. 3　Pavement point clouds. (a) Elevation rendering; (b) roughness rendering
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Rp = zp + A ⋅ xp + B ⋅ yp + D
C

， （3）

式中：A、B、C、D是平面模型 S的参数；Rp 为点 p的粗

糙度；xp、yp、zp是点 p的坐标。

2.2.1　局部基准平面拟合

针对具有凹陷形态的坑槽，理想的基准平面应贴

合坑槽的顶部边缘。但路面环境复杂，实际的点云数

据存在波动，因此，在不借助第三方数据的情况下，可

以通过数据拟合获得局部基准平面。相比于利用全局

优化策略的最小二乘法，将坑槽内部点视为内点，坑槽

邻域点视为外点，运用统计与迭代策略的随机采样一

致性（RANSAC）算法［35］可以较好地获取局部基准平

面。RANSAC 是在给定模型和距离阈值 T的情况下，

通过寻找最小代价 C来确定内点数据并拟合模型：

C= ∑
i

n

ρ ( )e，T ， （4）

式中：ρ (e，T )是代价函数；n是数据总量；i表示数据的

序号。

代价函数为

ρ (e，T )=ì
í
î

1，e≥ T
0，e< T

 。 （5）

当点到模型的距离 e小于阈值 T时，该点被判定

为内点且权重为 0；否则为外点。由于所有内点的权

重为 0，所以 RANSAC 选取的最优模型是内点最多且

权重和最小的模型。如果用于区分异常值的阈值 T过

大，则会造成 RANSAC 拟合误差增大。

MSAC 是 RANSAC 的一种改进方法［36］，目的是

降低算法对于阈值 T选取的依赖。修改后的代价函

数为

ρ (e，T )=ì
í
î

T，e≥ T
e，e< T

 。 （6）

当点到模型的距离 e小于阈值 T时，该点被判定

为内点且权重为 e；否则为外点且权重为 T。
由于使用更加精确的距离表达代价函数，因此，

MSAC 不仅可以得到更好的模型，还可以降低阈值的

敏感度以及提高收敛速度。利用 MSAC 进行局部基

准面拟合的具体步骤如下。

1） 从数据集中不重复地随机选择用于平面模型

拟合的最小数据集Q。

2） 利用最小二乘法和数据集 Q拟合平面模型 S，
得到模型参数。

3） 计算所有点到平面模型 S的距离，在允许误差

阈值范围内的点标记为“内点”，并计算该平面模型的

代价 Ci。

4） 比较当前模型的代价 Ci与之前最好模型的代

价 C b 的大小，记录较小者作为新的最好模型的代价，

并记录对应的“内点”和模型参数。

5） 重复步骤 1~4，直到迭代结束，并得到“内点”

数据。

6） 利用“内点”数据，通过最小二乘法拟合平面模

型，得到最佳的平面模型参数。

2.2.2　潜在坑槽定位

针对坑槽的凹陷形态，令平面模型的法向量指向

Z轴正方向，并计算点到平面的有向竖直距离，即粗糙

度。通过调整法向量的朝向，使坑槽内部点云的粗糙

度统一为负值，粗糙度越小，坑槽深度越大。高程渲染

和粗糙度渲染的路面点云如图 3 所示。从图 3 可以看

出，受路面坡度影响，部分坑槽与正常路面的高程可能

相同，导致高程无法显著地区分正常路面和坑槽；而本

文方法计算的粗糙度可以明显地区分正常路面和坑

槽，避免了路面坡度对坑槽的影响。筛选粗糙度小于

阈值的点云，作为潜在坑槽区域。

2.2.3　潜在坑槽单体化

受 裂 缝 和 路 面 不 平 整 性 的 影 响 ，初 步 筛 选

出 的 潜 在 坑 槽 区 域 不 仅 存 在 相 对 聚 集 的 潜 在 坑

槽 点 ，而 且 存 在 零 星 分 布 的 异 常 点 。 因 此 ，基 于

坑 槽 内 部 的 凹 地 聚 集 效 应 ，利 用 DBSCAN 将 潜

在 坑 槽 区 域 划 分 为 不 同 的 聚 类 簇 。 通 过 点 数 量

图 3　路面点云。（a）高程渲染；（b）粗糙度渲染

Fig. 3　Pavement point clouds. (a) Elevation rendering; (b) roughness rendering
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限 制 ，将 零 星 的 点 删 除 ，保 留 相 对 集 中 的 聚

类 簇 。

车载激光点云按照返回顺序连续排列，相邻两个

点的序号理论差值为１。若存在缺失的点，则点云序

号不连续。本文定义点云的连续度如下：单条扫描线

上，所有点按照返回顺序号从小到大排序，实际点数量

与理论点数据量的比值记为连续度 C co，计算公式

如下：

C co = n
IE - IS + 1， （7）

式中：n为实际点数量；IS 为首点序号；IE 为末点序号；

IE - IS + 1 代表理论上的点数量。

坑槽内部点云是连续的；而部分类似坑槽且有高

差起伏的路面损坏，如沉陷、松散、龟裂等，内部点云存

在不连续性。因此，计算聚类簇中每条扫描线的点云

连续度，保留平均连续度大于 0.9 的聚类簇，即为单体

化的潜在坑槽。

2.3　基于负偏态分布的坑槽量化判断

2.3.1　潜在坑槽区域外扩

坑槽依存于路面之中，是相对于正常路面的低洼。

在没有路面点云对照时，由 2.2 节提取的潜在坑槽点

云，还无法直接准确地判定真正的坑槽。因此，通过邻

域扩展，将潜在坑槽区域及其邻域路面区域作为一个

整体去判断。针对不同形状和不同大小的潜在坑槽，

利用其自身的尺度自适应地计算外扩半径 re，计算方

法为

re = min ( )L，W
2 ， （8）

式中：L和W分别为潜在坑槽在 xoy平面上的最小外

接矩形（MBR）的长度和宽度。

以潜在坑槽点为种子点，以外扩半径 re 作为欧式

聚类的阈值，通过球形邻域的区域生长，获得其周围的

点，记为潜在坑槽的邻域点。如图 4 所示，黑色实心小

点为路面点，红色星号点为种子点，绿色圆圈点为邻域

点，蓝色箭头为外扩半径。

2.3.2　偏态系数判断

偏态分布是相对于正态分布而言的，即分布曲线

左右不对称的数据分布，分为正偏态和负偏态两种。

如图 5（a）所示，正偏态分布的曲线右侧偏长，左侧偏

短，均值 x̄、中值 xme、众数 xmo 的关系为：xmo < xme < x̄；
如图 5（b）所示，负偏态分布的曲线左侧偏长，右侧偏

短，均值 x̄、中值 xme、众数 xmo 的关系为：x̄< xme < xmo。

偏态系数是对数据分布偏倚程度进行规范度量的专门

测度，用 SSK 表示，一般为三阶中心距与标准差三次方

的比值。其中，正偏态分布的偏态系数为正值，负偏态

分布的偏态系数为负值。偏态系数的计算公式为

SSK =
∑
i= 1

n

( )xi - x̄

n ⋅ σ 3 ， （9）

式中：n为数据量；xi为第 i个数据；x̄为数据的均值；σ
为数据的标准差。

局部区域内，正常路面点云的粗糙度呈正态分

布。坑槽点云是相对于正常路面点云的异常数据，

坑槽及其邻域路面区域点云的粗糙度呈负偏态分

布，偏态系数为负值。图 6 是粗糙度渲染的坑槽及其

邻域路面点云（俯视图），圆圈 A 和 C 区域是坑槽周

围的正常路面，圆圈 B 区域是邻域外扩后的坑槽区

域；三个区域位于同一段路面，相邻且点数量相当。

三个区域分别对应图 7 的局部放大图和图 8 的粗糙

图 4　坑槽区域外扩示意图

Fig. 4　Diagram of pothole zone expansion

图 5　偏态分布示意图。（a）正偏态分布；（b）负偏态分布

Fig. 5　Diagram of skewed distribution. (a) Positive skewed distribution; (b) negative skewed distribution

度统计分布图。因此，通过计算偏态系数，可以实现

坑槽的量化判断。如果粗糙度直方图的均值、中值

和众数符合负偏态分布规律，且偏态系数在预设的

阈值范围内，则判定该区域为坑槽区域，进而提取其

三维几何特征。

2.4　坑槽三维几何特征提取

本文提取的坑槽三维几何特征包括深度、投影面

积、沿车道线方向的长度和宽度等。

坑槽深度是坑槽最深处与其周围正常路面的最大

高程差。因此，以坑槽内部点云的粗糙度绝对值的最

大值作为坑槽深度。

坑槽投影面积表示坑槽区域在水平面上投影的面

积 。 首 先 将 坑 槽 点 投 影 到 xoy 平 面 上 ；然 后 采 用

Alpha-Shapes 从坑槽点中提取其边界点，并连接成闭

合线；最后计算其边界轮廓所围成的面积，即坑槽的投

影面积。

依照“圆坑方补，斜坑方补”［37］的修补原则，计算坑

槽沿车道线方向的长度和宽度。首先构建局部坐标

系：车道线行驶方向为 x轴，垂直于车道线方向为 y轴；

然后计算坑槽点云在局部坐标系下的尺寸，作为其长

度和宽度。

图 6　粗糙度渲染的坑槽及其邻域路面点云（俯视图）

Fig. 6　Pothole and its neighboring pavement point clouds rendered by roughness (top view)

图 8　粗糙度统计直方图。（a）区域 A；（b）区域 B；（c）区域 C
Fig. 8　Histograms of roughness. (a) Zone A; (b) zone B; (c) zone C

图 7　局部放大图。（a）区域 A；（b）区域 B；（c）区域 C
Fig. 7　Partially enlarged view. (a) Zone A; (b) zone B; (c) zone C
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度统计分布图。因此，通过计算偏态系数，可以实现

坑槽的量化判断。如果粗糙度直方图的均值、中值

和众数符合负偏态分布规律，且偏态系数在预设的

阈值范围内，则判定该区域为坑槽区域，进而提取其

三维几何特征。

2.4　坑槽三维几何特征提取

本文提取的坑槽三维几何特征包括深度、投影面

积、沿车道线方向的长度和宽度等。

坑槽深度是坑槽最深处与其周围正常路面的最大

高程差。因此，以坑槽内部点云的粗糙度绝对值的最

大值作为坑槽深度。

坑槽投影面积表示坑槽区域在水平面上投影的面

积 。 首 先 将 坑 槽 点 投 影 到 xoy 平 面 上 ；然 后 采 用

Alpha-Shapes 从坑槽点中提取其边界点，并连接成闭

合线；最后计算其边界轮廓所围成的面积，即坑槽的投

影面积。

依照“圆坑方补，斜坑方补”［37］的修补原则，计算坑

槽沿车道线方向的长度和宽度。首先构建局部坐标

系：车道线行驶方向为 x轴，垂直于车道线方向为 y轴；

然后计算坑槽点云在局部坐标系下的尺寸，作为其长

度和宽度。

图 6　粗糙度渲染的坑槽及其邻域路面点云（俯视图）

Fig. 6　Pothole and its neighboring pavement point clouds rendered by roughness (top view)

图 8　粗糙度统计直方图。（a）区域 A；（b）区域 B；（c）区域 C
Fig. 8　Histograms of roughness. (a) Zone A; (b) zone B; (c) zone C

图 7　局部放大图。（a）区域 A；（b）区域 B；（c）区域 C
Fig. 7　Partially enlarged view. (a) Zone A; (b) zone B; (c) zone C
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3　实验结果与分析

3.1　实验环境与参数设置

3.1.1　实验环境

为了验证本文方法的有效性和准确性，选取开源

车载激光点云数据集 iQmulus［38］的 Z0 区域（以下简称

为开源数据路面）和山东省青岛市实测的城市道路（以

下简称为实测数据路面）分别进行实验。

开 源 数 据 路 面 采 集 于 法 国 巴 黎 的 城 市 道 路 ，

图 9 是 高 程 渲 染 的 开 源 数 据 点 云 ，该 区 域 的 道 路

长度约 0.3 km，两侧存在大量的汽车和建筑物；点

云格式为 PLY，数据量约 428 MB，约 1365 万个点；

路面区域的点云线间距为 3~7 cm，单线上点间距

为 1~3 cm。

实测数据路面为长度约 1.6 km 的沥青路面，存在

道路中央水泥隔离墩，车流量较大，货车较多；经过多

年的使用和自然环境的作用，路面状况差，存在较多裂

缝、坑槽和修补等路面损坏。实测数据采集所用的车

载激光移动测量系统如图 10 所示，该系统集成了全球

导航卫星系统（GNSS）接收机、惯性测量单元（IMU）、

全景相机、工业相机和激光扫描仪等传感器；扫描仪的

线频率最高为 200 Hz，测距分辨率为 0.1 mm，角度分

辨率为 0.0088°，每秒可采集超过 100 万点；数据采集时

的车速约为 30 km/h。如图 11 所示，扫描范围内包括

路面、路缘石、绿化带、行道树、交通附属设施和车辆

等；点云格式为 LAS，数据量约 5.2 GB，约 1.65 亿个

点；路面区域的点云线间距为 3~5 cm，单线上点间距

为 0.3~5 cm。

基 于 C++ 、QT、LAStools、点 云 库（PCL）和

Visual Studio 集成开发环境进行编程，在笔记本电脑

上进行实验。笔记本电脑为 Windows 11（64 位）操作

系统，CPU 型号为 Intel（R） Core（TM） i7-12700H，主

频为 2.3 GHz，RAM 为 32 GB，GPU 型号为 NVIDIA 
GeForce RTX 3060 Laptop。

图 9　高程渲染的开源数据点云

Fig. 9　Open source data point clouds rendered by elevation

图 10　车载激光移动测量系统

Fig. 10　Vehicle-borne laser mobile measurement system

3.1.2　参数设置

本文方法的关键参数如表 1 所示。

球形邻域半径 r s 用于获取局部范围内点云，并计

算法向量，选取依据为路缘石的高度。该阈值可设置

为路缘石高度的 0.5~2 倍，与路缘石高度相同为最佳；

否则，路缘石的垂直特征和作为路面边界的分隔特征

将被周围的路面点影响。城市道路的路缘石高度一般

为 0.1~0.2 m，本文设置 r s 为 0.1 m。

垂直度阈值 V用于筛选平坦区域，选取依据为路

面和路缘石特征。路面区域的垂直度较小，接近于 0；
路面两侧边缘为路缘石或道路隔离墩，垂直度较大，接

近于 1；植被等地物的垂直度介于 0~1 之间。因此，为

了保留路面和坑槽点云，同时删除路缘石点云、轮胎与

路面相交处的点云、建筑物点云和植被点云等，本文设

置V为 0.1。
邻域范围 ra 用于计算粗糙度，选取依据为坑槽的

相对独立性和凹地聚集特征。随着观测尺度的变化，

坑槽区域的边缘突变特征、内部特征和三维整体空间

特征也会发生变化。图 12 是不同邻域范围的粗糙度

图 12　粗糙度随邻域范围的变化。（a） ra=0.1 m；（b） ra=0.2 m；（c） ra=0.3 m；（d） ra=0.4 m；（e） ra=0.5 m；（f） ra=0.6 m
Fig. 12　Roughness under different neighborhood range. (a) ra=0.1 m; (b) ra=0.2 m; (c) ra=0.3 m; (d) ra=0.4 m; (e) ra=0.5 m; (f) ra=0.6 m

图 11　高程渲染的实测数据点云

Fig. 11　Actually measured data point clouds rendered by elevation

表 1　本文方法的主要参数

Table 1　Key parameters of proposed method



0510004-7

研究论文 第  51 卷  第  5 期/2024 年  3 月/中国激光

3.1.2　参数设置

本文方法的关键参数如表 1 所示。

球形邻域半径 r s 用于获取局部范围内点云，并计

算法向量，选取依据为路缘石的高度。该阈值可设置

为路缘石高度的 0.5~2 倍，与路缘石高度相同为最佳；

否则，路缘石的垂直特征和作为路面边界的分隔特征

将被周围的路面点影响。城市道路的路缘石高度一般

为 0.1~0.2 m，本文设置 r s 为 0.1 m。

垂直度阈值 V用于筛选平坦区域，选取依据为路

面和路缘石特征。路面区域的垂直度较小，接近于 0；
路面两侧边缘为路缘石或道路隔离墩，垂直度较大，接

近于 1；植被等地物的垂直度介于 0~1 之间。因此，为

了保留路面和坑槽点云，同时删除路缘石点云、轮胎与

路面相交处的点云、建筑物点云和植被点云等，本文设

置V为 0.1。
邻域范围 ra 用于计算粗糙度，选取依据为坑槽的

相对独立性和凹地聚集特征。随着观测尺度的变化，

坑槽区域的边缘突变特征、内部特征和三维整体空间

特征也会发生变化。图 12 是不同邻域范围的粗糙度

图 12　粗糙度随邻域范围的变化。（a） ra=0.1 m；（b） ra=0.2 m；（c） ra=0.3 m；（d） ra=0.4 m；（e） ra=0.5 m；（f） ra=0.6 m
Fig. 12　Roughness under different neighborhood range. (a) ra=0.1 m; (b) ra=0.2 m; (c) ra=0.3 m; (d) ra=0.4 m; (e) ra=0.5 m; (f) ra=0.6 m

图 11　高程渲染的实测数据点云

Fig. 11　Actually measured data point clouds rendered by elevation

表 1　本文方法的主要参数

Table 1　Key parameters of proposed method

Notation

Value

rs

0.1 m

V

0.1

ra

0.5 m

R

-1.5 cm

SSK

0
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渲染图。图 13 是坑槽边缘点、内部点和正常路面点

的粗糙度变化图。从图 12 和图 13 可以看出，在较小

的观测尺度下，坑槽的边缘特征较为明显，三维整体

空间特征较弱。随着观测尺度的增加，三维整体空间

特征逐渐增强，粗糙度逐渐降低，最终趋于稳定，与正

常路面区分较为明显。 ra 为 0.5 m 时，坑槽区域的粗

糙度开始趋于稳定，坑槽和正常路面已经可以明显

区分。

粗糙度阈值 R用于筛选潜在坑槽点，选取依据为

标准规范和点云精度。结合现行的《公路技术状况评

定标准》（JTG 5210—2018）［39］中对坑槽等损坏的判断

标准，该阈值应该小于-1.0 cm。同时考虑到局部范

围内点云厚度问题，对路面数据进行局部采样和平面

拟合，平面拟合中误差为 0.2~0.5 cm。因此，设置该

阈值为-1.5 cm，避免沉陷和车辙等损坏的影响，防止

出现大面积的潜在坑槽点。

偏态系数 SSK用于坑槽区域的量化判断，选取依据

为坑槽区域的粗糙度统计特征。坑槽与其周围路面点

云的粗糙度直方图呈负偏态分布，对应的偏态系数小

于 0，因此设置该阈值为 0。
3.2　路面坑槽检测结果的初步分析

利用本文方法首先对实验数据进行路面点云分

割。利用 CSF 算法进行地面滤波时，考虑到道路坡度

的不确定性，为了保证路面的完整性，设置布料硬度为

1；提取路面的过程需要路缘石作为边界，因此高度阈

值需要大于路缘石高度，设置为 2 m；其他参数如迭代

次数设置为 500，布料分辨率设置为 2 m。之后利用垂

直度和层次聚类分割路面点云。路面点云如图 14 中

蓝色区域所示。

然后，利用本文方法从路面点云中检测坑槽。利

用 DBSCAN 进行单体化时，考虑到点云线间距和单

线上的点间距，同时为了防止坑槽被分割为多个聚类

簇，针对开源数据的邻域半径设置为 0.1 m，针对实测

数据的邻域半径设置为 0.05 m；为了防止局部零星噪

点，设置聚类簇最小点数量为 20。随后通过邻域外

扩和计算粗糙度直方图的偏态系数，进行坑槽的量化

判断。

图 15 为开源数据路面的坑槽检测结果，白色底

图为路面点云，黄色或红色点云为检测到的坑槽。

图 16 为图 15 方形虚线框中的采用粗糙度渲染的部分

坑槽区域放大图。结合粗糙度渲染的路面点云，我们

发现该路段的路面状况较差，存在较多的裂缝、坑槽

和沉陷等损坏。从检测结果可以看到，本文方法可以

图 13　坑槽边缘点、内部点和正常路面点的粗糙度变化

Fig. 13　Roughness variation of pothole edge point, pothole internal point and pavement point

图 14　路面点云和地面点云的叠加显示图。（a）开源数据；（b）
实测数据

Fig. 14　Superimposed display of road point cloud and ground 
point cloud. (a) Open source data; (b) measured data
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检测出多个坑槽，且坑槽的形状多样，表明本文方法

受坑槽形状的影响较小。区域 I 和区域 II 附近的路面

损坏较为严重，存在较多的坑槽。区域 II 中的 F 可能

是损坏严重的大裂缝或水毁冲沟，虽然不是坑槽，但

其存在与坑槽类似的凹陷和高程变化特征，本文方法

也可以检测出来，侧面反映了本文方法的适用范围

较广。

图 17 为实测数据路面的坑槽检测结果，白色底图

为路面点云，黄色或红色点云为检测到的坑槽；虚线

框区域的底图是真彩点云，彩色区域为车道边缘处的

裂缝形成的沟槽，利用粗糙度渲染。图 18 为图 17 中

箭头指向坑槽的全景图和俯视图，坑槽俯视图以粗糙

度渲染。通过实验结果可以看出，所提出方法在路面

坑槽检测方面表现良好。本文方法可以同时检测多

个车道的坑槽，例如结果 A 位于两车道的交界处，结

果 B 和结果 D 属于同一方向的不同车道，避免了传统

单车道扫描系统无法获取完整坑槽的情况，同时避免

了多个车道需要多次扫描作业的情况，在一定程度上

节约了外业数据采集的时间，有助于提高整个检测流

程的作业效率。同时，检测结果表明本文方法可以检

测形状相对规则的坑槽，例如区域 A 和区域 F 的坑

槽，它们的三维整体形状与碗类似，周围的路面较为

平坦；也可以检测形状不规则的坑槽，如区域 B、C、E
的坑槽，它们的形状不规则，周围路面点的高程也会

有一定的差别。

图 16　开源数据路面中检测结果的局部放大图。（a）结果 A；（b）结果 B；（c）结果 C；（d）结果 D；（e）结果 E；（f）结果 F
Fig. 16　Partially enlarged views of detection results in open source data pavement. (a) Result A; (b) result B; (c) result C; (d) result D; 

(e) result E; (f) result F

图 15　开源数据路面的坑槽检测结果。（a）整体结果；（b）区域 I
的检测结果；（c）区域 II的检测结果

Fig. 15　Pothole detection results for open source data 
pavement. (a) Overall results; (b) detection results of 

region I; (c) detection results of region II
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另一方面，路面沉陷是路基的竖向变形出现的路

面下沉，其三维形状与坑槽类似。虽然本文通过点云

连续度区分沉陷和坑槽，但部分沉陷较深且面积较大，

导致被错误地检测为坑槽，如图 17 虚线框中左下区域

的井盖和结果 D。此外，路面最外侧车道边缘和水泥

地面交界处存在高差和啃边，导致部分区域呈现为条

形的凹槽，如图 17 中虚线框位置，其形状也与坑槽类

似，导致错误的检测结果。

3.3　方法的有效性和准确性评价

为了验证本文方法的有效性和准确性，首先选取

了文献［26］提出的坑槽检测方法进行对比分析。然

后，我们对实测数据路面进行了实地巡检，结合全景影

像数据记录坑槽的位置。在保证人员安全的情况下，

选取靠近道路两侧的 8 个坑槽，测量其深度、沿车道行

驶方向的长度和宽度。

3.3.1　方法的有效性评价

为了定量评价本文方法的坑槽检测效果，选用召

回率和准确率对实测数据路面的检测结果进行评价。

召回率 r和准确率 p的定义分别为

r= NTP

NTP + NFN
， （10）

p= NTP

NTP + NFP
， （11）

式中：NTP 表示正确检测到的坑槽数量；NFN 表示漏检

测的坑槽数量；NFP 表示误检测为坑槽的数量。

文献［26］方法的关键参数为分块边长和深度阈值，

考虑到路面坡度和点云质量，分块边长设置为 0.5 m，

深度阈值设置为-1.5 cm。两种方法检测结果的量化

指标数据如表 2 所示。在实测数据路面中，文献［26］
方法检测到正确的坑槽 27 处，未检测到 10 处，召回率

仅为 73.0%，低于本文方法的召回率。其中未检测到

的 10 处坑槽包括：5 处路面坡度相对较大位置的坑槽；

2 处裂缝相交处的空隙形成的轻度坑槽；2 处修补之后

产生下陷而导致的轻度坑槽，与沉陷极其相似；1 处路

面边缘处的坑槽。该方法的准确率仅为 65.9%，检测

图 18　实测数据路面中检测结果的全景和局部放大图。（a）结果 A；（b）结果 B；（c）结果 C；（d）结果 D；（e）结果 E；（f）结果 F
Fig. 18　Panoramic and partially enlarged views of detection results in measured data pavement. (a) Result A; (b) result B; (c) result C; 

(d) result D; (e) result E; (f) result F

图 17　实测数据路面的坑槽检测结果

Fig. 17　Pothole detection results for measured data pavement
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到错误的坑槽 14 处，其中包括：8 处车道边缘的条形凹

槽；5 处局部凹陷；1 处井盖边缘的下沉。

相比较而言，本文方法检测到正确的坑槽 33 处，

未检测到 4 处，召回率达到 89.2%。未检测到的 4 处坑

槽包括：3 处裂缝相交处的空隙形成的轻度坑槽；1 处

修补之后产生下陷而导致的轻度坑槽，与沉陷极其相

似。准确率达到 76.7%，检测到错误的坑槽 10 处，其

中包括：3 处重度沉陷，例如图 18（d）；5 处车道边缘的

条形凹槽；2 处井盖区域的下沉，例如图 17 虚线框中区

域。总体而言，本文方法避免了局部分块导致相对距

离不准确的情况，并通过统计特征进一步提高了对坑

槽的判断能力；而且，在复杂环境和复杂路况下，本文

方法可以检测到多个车道不同形状的坑槽，具有一定

的适用性和鲁棒性。

3.3.2　方法的准确性评价

为了定量评价本文方法提取坑槽三维几何特征的

准确性，将人工实地巡检结果和本文方法的提取结果

进行对比。具体对比数据如表 3 所示，其中 AD 为绝对

偏差，RD 为相对偏差。图 19 显示了不同几何特征的

相对偏差结果。假设以人工测量的结果为真值，通过

对比分析可以发现，本文方法从点云中提取的坑槽深

度整体略小于人工测量的深度。可能有多个方面的原

因：1）坑槽内部存在的沙石等杂物或者点密度的影响，

导致坑槽最深位置没有点云；2）受点云精度或局部基

准平面的影响，导致粗糙度略小。此外，绝大部分坑槽

的长宽绝对偏差在 3 cm 以内，相对偏差在 10% 以内，

最大相对偏差为 9.4%，原因可能是受到点云密度或

MLS 点云系统误差的影响。

表 2　坑槽检测结果

Table 2　Results of pothole detection

Method

Method of Ref. ［26］

Proposed method

NTP

27

33

NFN

10

4

NFP

14

10

r /%

73.0

89.2

p /%

65.9

76.7

图 19　几何特征对比

Fig. 19　Comparison of geometric features

表 3　坑槽的几何特征对比

Table 3　Comparison of geometric features of potholes

Geometric features

Depth

Projected area

Length （along
lane line）

Width （perpendicular
 to lane line）

Ours /cm

Manual /cm

AD /cm

RD /%

Ours /cm2

Ours /cm

Manual /cm

AD /cm

RD /%

Ours /cm

Manual /cm

AD /cm

RD /%

Pothole 1

3.08

3.17

-0.09

-2.8

711.54

26.11

27.25

-1.14

-4.2

37.36

39.21

-1.85

-4.7

Pothole 2

5.11

5.25

-0.14

-2.7

1012.49

68.94

64.08

4.86

7.6

20.05

18.91

1.14

6.0

Pothole 3

4.42

4.58

-0.16

-3.5

780.18

34.45

33.31

1.14

3.4

30.02

30.47

-0.45

-1.5

Pothole 4

3.31

3.48

-0.17

-4.9

236.05

20.02

21.65

-1.63

-7.5

16.55

15.34

1.21

7.9

Pothole 5

4.18

4.36

-0.18

-4.1

445.33

38.26

35.87

2.39

6.7

18.66

19.40

-0.74

-3.8

Pothole 6

4.35

4.45

-0.10

-2.2

213.74

12.86

11.80

1.06

9.0

28.82

26.35

2.47

9.4

Pothole 7

5.06

5.37

-0.31

-5.8

401.26

22.15

20.98

1.17

5.6

25.12

23.03

2.09

9.1

Pothole 8

6.71

6.86

-0.15

-2.2

1668.75

55.63

53.50

2.13

4.0

40.21

38.86

1.35

3.5
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从以上实验结果可知，本文方法可以从不同点云

数据源和不同道路中检测出坑槽。对部分路段的坑槽

进行了几何特征提取，验证了实验路段路况较差的真

实情况，证明了所提出方法的有效性和实用性。

4　结   论

针对基于车载激光点云的坑槽检测受路面坡度影

响严重和局部面模型不准确等问题，本文提出了一种

联合粗糙度与负偏态分布的路面坑槽检测方法。首先

利用 CSF 方法从车载激光点云中分离地面点云；根据

路缘石或道路隔离墩与路面的空间分布差异，利用垂

直度和层次聚类从地面点云中提取路面点云。然后，

为得到准确的局部基准面和相对距离，利用 MSAC 拟

合局部面模型并计算粗糙度；针对潜在坑槽区域存在

噪点的问题，依据坑槽的凹地聚集性，利用密度聚类和

点云连续度实现潜在坑槽区域的去噪与单体化。为实

现坑槽的准确判断，将潜在坑槽和邻域路面点云作为

整体进行粗糙度的统计特征分析，利用负偏态分布的

统计特征和负偏态系数实现坑槽的准确判断。最后从

MLS 点云中自动提取坑槽的深度、长度和宽度等三维

几何特征。为验证本文方法的有效性和准确性，选用

开源数据和实测数据分别进行了实验验证与分析。结

果表明，本文方法能在大规模复杂道路场景下有效地

检测路面坑槽；实测数据中，坑槽检测的召回率和准确

率分别达到 89.2% 和 76.7%；三维几何特征的提取结

果与人工实地测量结果的最大相对偏差为 9.4%。本

文方法为路面损坏信息提取提供了技术参考，有助于

道路损坏的准确检测和路况的准确评价。然而，对于

损坏程度严重的沉陷，本文方法的鲁棒性还有待提高。

后续将进一步研究坑槽和沉陷的不同特征，提高车载

点云中坑槽检测的鲁棒性和准确性。
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technologies and methods are urgently needed for pavement pothole inspection. Intelligent inspection research focusing on safety 
enhancements includes vibration anomaly detection, two-dimensional (2D) image processing, and three-dimensional (3D) stereo 
detection. However, vibration anomaly detection methods may suffer from leakage, while 2D image-based detection methods are 
susceptible to environmental factors like light, shadows, and water, leading to inaccurate results. Additionally, in 3D stereo detection 
methods, line structured light scanning technology is limited to single-lane scanning, while 3D reconstruction methods are more 
demanding in terms of images and algorithms, showing lower robustness. Existing pothole detection methods from vehicle-borne laser 
point cloud rely on fitting local line or surface models and using height differences to identify pothole, but accuracy is compromised 
due to the complexity and slope of the pavement. Inaccurate local models and relative distances are significant factors contributing to 
the incorrect extraction or omission. To address these challenges, we propose a novel method for detecting pavement potholes from 
vehicle-borne laser point clouds. The goal is to assist road maintenance departments in inspecting and maintaining pavements more 
effectively, ultimately enhancing the efficiency of pavement damage extraction.

Methods　 Addressing the challenges associated with pothole detection using vehicle-borne laser point clouds, which can be 
influenced by road transverse and longitudinal slopes leading to misdetection and omission, in this paper we propose a novel pothole 
detection method based on roughness and negative skewed distribution. The method involves three main steps: pavement point cloud 
segmentation, pothole preliminary separation, and statistical quantitative judgement. To begin with, the cloth simulation filter (CSF) 
algorithm is used to obtain ground point clouds, followed by the segmentation of pavement point clouds from the complex road scenes 
through verticality and hierarchical clustering. Subsequently, a local plane model is fitted using the M-estimated sample consistency 
(MSAC) method to obtain the relative directed distance (i.e., roughness), enabling the localization of potential potholes. Density-

based spatial clustering of applications with noise (DBSCAN) and point cloud continuity are then utilized for the singularization and 
denoising of potential potholes. Next, a neighborhood expansion process is conducted for potential monolithic potholes, and their 
identification is accurately determined based on the statistical laws of roughness distribution and the skewness coefficients. Geometric 
features such as depth, projected area, and repair size are computed considering the independence and regional connectivity of the 
potholes. Finally, experiments are conducted using both open source data and measured data to validate the effectiveness and accuracy 
of the proposed method.

Results and Discussions　Based on the continuity and flatness of the pavement, as well as the vertical characteristics of road curbs 
and their separation as pavement boundaries, this study firstly acquires the accurate pavement point clouds (Fig. 14). The proposed 
method can accurately detect potholes in multiple lanes and different shapes in both open source data (Figs. 15 and 16) and measured 
data (Figs. 17 and 18), which proves the effectiveness of the proposed method. Field inspections of the measured data scene reveal 
impressive results for pothole detection using the proposed method, with a recall rate of 89.2% and an accuracy rate of 76.7%. 
Notably, both indicators outperform similar methods by over 10% (Table 2). Additionally, the maximum relative deviation of 
potholes  3D geometric features between the proposed method and manual field measurement is 9.4% (Table 3 and Fig. 19), further 
highlighting the applicability and robustness of the proposed method. The experimental results demonstrate the applicability and 
robustness of the proposed method, which can avoid the inaccuracy of the relative distance due to local grids (Fig. 3) and further 
improve the judgement of potholes by statistical features.

Conclusions　 In this study, a novel method for pavement pothole detection that integrates roughness and negative skewed 
distribution is proposed. Firstly, the pavement point cloud is extracted from the intricate road environment using the CSF method, 
along with verticality and hierarchical clustering. Then, MSAC is used to fit the planes in order to obtain accurate local planes and 
relative distances. For the noise issue, DBSCAN and point cloud continuity are used for denoising and singularization of potential 
potholes. To achieve accurate judgement of potholes, the potential potholes along with their neighboring pavement point cloud are 
taken as a whole, and the statistical features of roughness are used for quantitative judgement of potholes. Finally, 3D geometric 
features such as depth, projected area, length and width of potholes are automatically extracted from the point cloud. Experimental 
results demonstrate the effectiveness of the proposed method in detecting potholes within large-scale complex road scenes. In the 
measured data, the recall rate and accuracy rate of pothole detection reach 89.2% and 76.7%, respectively. The maximum relative 
deviation between extracted 3D geometric features and manually measured field results is only 9.4%. Overall, the proposed method 
offers a valuable technical reference for extracting pavement damage information, enabling accurate detection of road damage and 
precise evaluation of road conditions.

Key words remote sensing; vehicle-borne laser point clouds; roughness; skewed distribution; pavement pothole detection
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