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【摘要】针对道路坑洞的自动检测和道路状况的客观评估问题，对计算机视觉技术在道路坑洞检测中的应用研究

成果进行了全面综述。通常采用摄像机和各类深度传感器获取二维、三维道路数据实现道路成像，并基于计算机视觉

技术开展坑洞检测，主要检测算法包括经典二维图像处理、三维点云建模与分割、深度学习及其混合方法，其中混合方

法利用各类算法的优势，可大幅提高检测的准确性。然而，现有算法在坑洞检测领域取得良好效果的同时依然面临道

路几何重建鲁棒性有待提升、算法复杂度高、模型效果高度依赖大规模良好标注数据集等诸多挑战，故未来应更多关

注无监督的立体匹配算法及少样本的深度学习算法。
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【Abstract】This paper provides a comprehensive review of the application of computer vision technology in the automatic
detection of road potholes and objective assessment of road conditions. Typically, cameras and various types of depth sensors
are used to acquire two-dimensional and three-dimensional road data for road imaging. Pothole detection is carried out based
on computer vision technology, with the main detection algorithms including classic two-dimensional image processing, three-
dimensional point cloud modeling and segmentation, deep learning, and their hybrid methods. The hybrid methods, which
exploit the advantages of various algorithms, can greatly improve the accuracy of detection. However, while existing algorithms
have achieved good results in pothole detection, they still face many challenges, such as the need to improve the robustness of
road geometry reconstruction, high algorithm complexity, and the model’s strong dependence on large-scale well-annotated
datasets. Therefore, future research should focus more on unsupervised stereo matching algorithms and deep learning
algorithms with few samples.
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计算机视觉在道路成像和坑洞检测中的应用研究

综述

李锐 王鑫 杨威朋 屈焘 贺帅

（重庆交通大学，重庆 400074）

1 前言

道路坑洞是一种路面出现结构性崩坏的现象，

一般由车辆长期通过有关区域造成[1]。道路坑洞一

旦出现，且未得到及时修复，在雨水和行驶车辆的

综合作用下会逐渐恶化。

•重庆交通大学自动驾驶技术专题 •
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道路坑洞对车辆状况和交通安全也构成巨大

威胁。现阶段，道路坑洞的检测以人工检测为主。

然而，这种方式耗费大量的人力和时间成本，评估

的结果高度依赖检查员的经验和主观判断。这促

使相关研究人员致力于开发一套能够自动完成道

路坑洞检测并客观评估道路状况的系统[2]。与此同

时，自动驾驶技术的发展为道路坑洞的自动检测提

供了便利条件。很多车辆的先进驾驶辅助系统

（Advanced Driving Assistance System，ADAS）中集成

了道路坑洞检测功能。例如，捷豹路虎 2015年宣布

启动驾驶辅助技术研究项目，以检测、预测和共享

道路坑洞数据。揽胜极光试验车可以识别坑洞和

破损井盖的位置和严重程度，并在几毫秒内调整汽

车悬架，带来更舒适的乘坐体验[3]。

综上，自计算机视觉技术诞生以来，大量视觉

技术应用于各种道路数据实现坑洞检测。本文对

该领域国内外相关前沿研究进行综述，以期为后续

研究提供参考。

2 道路成像

道路成像是利用计算机视觉进行道路坑洞检

测的前提，通常采用摄像头和各类深度传感器获取

道路数据，各类成像技术的特点如表1所示。
表1 道路成像技术

成像技术

2D成像-摄像头

3D成像-激光扫描
仪

3D成像-微软
Kinect

3D成像-多视图几
何

3D成像-立体相机

优点

成本低

可以精确测量距
离和点云数据

成本较低，使用方
便

可以使用常规摄
像机

成本低，精度较高

缺点

无法反映道路几
何结构，对环境光

照敏感

价格高昂，需要结
合特定的设备和

车辆

在阳光直射下精
度不高

对多个2D图像进
行匹配，计算复杂

需要对摄像单元
进行严格校正和

配准

2.1 2D成像

最初，研究人员使用摄像头的二维（Two-
Dimensional，2D）成像技术完成道路数据的采集，常

见的车载摄像传感器如图 1所示。利用摄像头进行

道路数据采集具有明显的成本优势，然而，平面图

像无法反映路面的几何结构[4]。此外，图像处理、图

像分割及目标检测算法等对灰度或彩色道路图像

执行相应任务时对各种环境因素高度敏感，尤其是

光照条件[5]。

图1 车载摄像传感器

2.2 3D成像

研究人员采用三维（Three-Dimensional，3D）成

像技术解决 2D成像无法获取道路几何结构且成像

质量易受环境因素影响的问题。常使用激光扫描

仪、微软Kinect传感器和立体相机等 3D道路数据采

集设备，如图2所示。

（a）激光扫描仪 （b）微软Kinect （c）立体相机

图2 三维道路数据采集传感器

激光扫描仪利用三角测量原理获得距离信息，

其光源发射装置与接收装置的距离已知，通过计算

激光束入射光与反射光的角度即可完成精确的点

测量[6]。但是，这类高昂的激光扫描设备需要安装

在特定车辆上才能完成 3D道路数据的采集。这种

数据采集方式由于设备及其维护成本高而未广泛

使用。

微软 Kinect传感器配备了 RGB相机、红外相

机、加速计、倾斜马达等装置[7]。使用微软Kinect传
感器可以获得道路可见光图像、红外图像以及重建

的3D道路数据。这种传感器使用方便且成本不高，

但在阳光直射条件下受红外饱和的影响，重建的 3D
路面精度不高[8]。

获取 3D道路数据还可以通过多视图几何的方

法[9]，如图 3a所示，单个可移动摄像机可捕获不同视

角的多个 2D道路图像，然后通过对多个 2D图像进

行稀疏或密集的对应匹配重建三维几何。文献[10]
提出了基于单目稀疏图像匹配的三维重建方法，使
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用运动结构算法获得相机姿态和稀疏3D道路点云，

并使用束调整算法进行细化。

3D点

视图 i 视图 i+1
位置 i 对应特征点

位置 i+1

视图 i+2
视图 i+3

位置 i+2
位置 i+3

（a）多视图几何

X/mm

Z/mm

Y/mm
-300
-200
-100
0

100
200

-400-300-200-100 0 100 200300 400
600
800

-140-80
-20

-50
0
50

560
640

300
200

600
-150
-100
-50
0

（b）重建密集的三维道路点云

图3 可移动摄像头三维道路成像

与人的双目视觉原理相同，立体相机的 2个摄

像单元同时对道路图像进行拍摄，然后通过查找捕

获的道路图像的视觉特征之间的视差获取深度信

息[11]，进而获取密集的 3D道路点云数据，称为视差

估计或立体匹配。文献[12]采用透视变换将目标图

像转换为对应的参考视图，实现了立体匹配速度和

视差精度的权衡，重建的三维几何模型的精度在

3 mm以内，如图 3b所示。利用立体相机进行 3D道

路成像比激光扫描和微软 Kinect成本更低且更可

靠。随着深度学习算法的不断发展，结合深度卷积

神经网络的视差估计已经显示出比利用传统方法

更好的视差估计效果。

3 道路坑洞检测算法

基于计算机视觉的道路坑洞检测算法主要分

为 4类：基于经典 2D图像处理的算法直接处理（增

强、压缩、变换、分割）道路图像；基于3D道路点云建

模和分割的算法将平面或二次曲面等特定的几何

模型匹配到观测到的点云，通过比较拟合获得的特

定几何曲面与观测到的点云的差异分割道路点云；

基于深度学习的方法可以采用图像分类、目标检测

或语义分割 3类经典深度算法实现道路坑洞检测；

混合方法则结合上述的 2类或 2类以上算法，以提

高检测性能。

3.1 经典2D图像处理

基于经典 2D图像处理的坑洞检测方法通常包

含图像预处理、图像分割、损伤区域提取、检测结果

后处理[2]4个流程。

图像预处理采用中值滤波、高斯滤波、双边滤

波和形态学滤波等过滤噪声信息突出道路损伤区

域。文献[13]采用自适应直方图均衡算法在二值化

图像前调整了图像明亮度。文献[14]使用了多种滤

波算子增强RGB道路图像中的纹理特征。文献[15]
借助2D空间视觉信息检测坑洞，通过视差投影变换

视差图，具体引入黄金分割搜索和动态规划算法最

小化全局能量函数来估计道路视差图像。视差变

换使得坑洞区域高度可区分。

对预处理后的道路图像进行坑洞区域和完整

路面分割的主流方法采用如大津法（OTSU）的阈值、

三角形阈值和自适应阈值等基于直方图的阈值方

法分割彩色/灰度/视差变换的道路图像。文献[8]利
用OTSU的阈值方法分割变换后的视差图像进行道

路坑洞检测，且文献[12]，使用简单的线性迭代聚类

算法将变换后的差异分组为超像素集合，然后通过

找到超像素来检测道路坑洞，实现了更高效、准确

的坑洞检测。

根据几何和纹理假设的损伤区域提取与检测

结果后处理过程联合进行。文献[14]建立了潜在道

路坑洞的椭圆轮廓模型，并对比椭圆内及周围区域

的纹理特征，一旦椭圆内的纹理粗糙度高于周围区

域纹理粗糙度，则判定该椭圆为道路坑洞。文献

[16]通过分析道路坑洞的多种几何特征，如大小、紧

凑性、椭圆度和凸包等，提取潜在道路坑洞的轮廓，

然后使用有序直方图相交方法判定被提取区域是

否含有坑洞，且为进一步改善道路坑洞检测效果，

对提取到的潜在坑洞受损区域进行了后处理。

在道路坑洞检测方面，基于经典2D图像处理的

方法已有近 20年的研究历史。然而，这些方法建立

在早期技术基础上，易受到环境因素如光照、天气

等的严重影响，3D技术和深度学习算法极大地克服

了这些不足。
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3.2 3D点云建模与分割

基于 3D点云建模与分割的坑洞检测整体流程

可以分为 2个阶段：首先，将观测到的 3D道路点云

数据进行插值，以得到一种显式的几何模型，该模

型可以是平面或二次曲面；然后，将观测到的点云

与建立的模型进行对比，再从观察到的3D道路点云

中分离出坑洞区域。

文献[17]使用最小二乘拟合方法将观察到的 3D
点云内插到特定平面上。通过在拟合曲面下搜索

3D点，大致检测出潜在的道路坑洞，接着采用K均

值聚类算法和区域生长算法对检测结果进行进一

步细化。文献[18]使用高速 3D横向扫描技术检测

路面的凸包和坑洞，首先通过滤波算子、边缘检测

算子以及样条插值等处理方法采集激光条纹数据

得到亚像素线，接着，利用激光条纹曲线生成路面

的横切面，并用线段来近似拟合，通过分析分段端

点（即可区分路面凸包、坑洞的特征点）的二阶导

数。文献[19]设计了一种基于激光雷达的道路坑洞

检测系统，通过对 3D道路点与最佳拟合的 3D路面

之间的距离进行比较，将这些道路点分为损坏和未

损坏2类。

然而，实际上，路面往往不是完全平坦的，这导

致基于 3D点云建模和分割的方法有时无法使用。

此外，如果仅需对坑洞进行简单识别和定位，而不

需要获取其大小、深度等几何细节，则不必使用激

光设备提取3D点云。

3.3 深度学习

随着深度学习的发展，深度卷积神经网络（Deep
Convolution Neural Network，DCNN）已成为道路坑洞

检测的主流技术。DCNN通常通过反向传播进行训

练，不需要人为设置参数分割道路图像或点云来进

行坑洞检测。这类基于数据驱动的坑洞检测方法通

常使用3种技术[6]，即图像分类网络、目标检测网络和

语义分割网络：图像分类网络常用于将道路图像分

类为坑洞或非坑洞；目标检测网络可在实例级识别

道路坑洞；语义分割网络则用于对道路图像进行像

素级别的分割，以实现道路坑洞的检测。

3.3.1 基于图像分类的方法

随着计算机算力的提升，DCNN已广泛应用于

道路坑洞检测，DCNN能够学习更抽象的视觉特征，

并显著改善了道路坑洞检测性能。文献[20]提出了

包含预池化层的全连接DCNN，预池化层的设计过

滤了大量干扰坑洞信息的背景噪声，以显著增强分

类网络的性能，且所提出的DCNN能够应对光照变

化，在不同照明条件下有效检测道路坑洞。

图像分类方法仅能简单区分道路图像中是否

存在坑洞，并不能给出坑洞所处的位置信息和几何

信息。然而，在很多道路检测场景下，坑洞的位置

和几何信息更为重要。

3.3.2 基于目标检测的方法

利用深度学习的道路坑洞检测算法主要为 2
类 ，即 区 域 卷 积 神 经 网 络（Region-based
Convolutional Neural Networks，R-CNN）系列的两阶

段算法[21]和YOLO（You Only Look Once）系列的单阶

段算法[22]，如表2所示。
表2 两阶段与单阶段算法对比

特点

算法原理

检测速度

检测精度

对小目标的检测效果

对遮挡目标的检测效
果

需要的训练数据量

使用的深度学习模型

两阶段

先进行候选框生
成，再进行分类和

回归

相对较慢

相对较高

相对较好

相对较好

较多

Faster-RCNN

单阶段

直接进行分类和回
归

相对较快

相对较低

相对较差

相对较差

较少

YOLO
2014年，R-CNN用于目标检测。随着深度学

习的不断发展，基于 DCNN的道路图像目标检测

技 术 迭 出 不 穷 。 更 快 速 区 域 卷 积 神 经 网 络

（Faster Regions with Convolutional Neural Network，
Faster-RCNN）是 R-CNN的改进算法，主要使用区

域生成网络（Region Proposal Networks，RPN）替代

R-CNN的选择性搜索（Selective Search）算法，成

为了第一个真正意义上的端到端网络，具有比

R-CNN更高的检测速度与精度，其检测流程如图

4所示。

特征映射
感兴趣区域池化

Softmax归一化

分类

边框回归

RPN

DC
NN

分类

定位

维度调整

Softmax归一化

维度调整

侯选区域3×3卷积核

激活

1×1卷积核

激活
激活

全连接

7×7卷积核
1×1卷积核

图4 Faster-RCNN算法流程
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文献[23]在包含印度、日本、捷克共和国公路图

像的数据集上训练了一个专门的图像分类器，以区

分图像属于哪个国家，接着利用 Faster-RCNN检测

图像中的坑洞和裂缝，最后，将模型部署到移动设

备，完成了对特定道路状况的自动勘测。文献[24]训
练改进的分类 Inception-v1网络实现了强光和弱光

道路场景坑洞的高准确率分类，在此基础上与

Faster-RCNN融合，能够准确、快速地检测道路坑洞。

YOLO[25]等主流单阶段检测方法将检测任务处

理成回归任务，使用端到端的特征提取网络来提取

目标特征，并直接用于边界框分类和回归，其处理

流程如图 5所示。单阶段算法端到端同时完成分类

和定位任务，因而比两阶段方法效率更高，近年来，

其精度不低于两阶段方法，在实时性要求高的检测

场景中成为首选。

输入图像
CNN
特征提取 中间特征中间特征 全连接层 分类与回归

图5 YOLO算法流程

文献[26]基于YOLOv2设计了 2个变种模型：模

型 1在道路坑洞检测上实现了大小和形状上的更强

鲁棒性；模型 2适当增加复杂度，使模型具有了更好

的路面坑洞检测性能。文献[27]提出采用YOLOv3
Tiny进行路面坑洞检测，实现了较高的检测准确度，

同时网络相对轻量化。文献[28]针对YOLOv3检测

模型在有积水、阴影等复杂环境下路面坑洼的检测

能力有限的问题，改进特征提取网络，优化激活函

数，并引入了多种数据增强训练策略，得到的

YOLOv3-pt模型获得了 13.99%的精度提高，使模型

在复杂环境下的检测能力显著提升。文献[29]将有

效通道注意力网络（Efficient Channel Attention for
deep convolutional neural Networks，ECANet）的注意

力模块添加到YOLOv5网络结构的加强特征提取网

络中，提升网络关注有效特征信息的能力，使用距

离 交 并 比 非 极 大 值 抑 制（Distance-IoU Non-
Maximum Suppression，DIoU-NMS）算法对预测框筛

选方式进行改进。所提出的基于YOLOv5的道路路

面伤病损害检测方法可以提高包括通过智能手机

拍摄得到的拥有复杂背景坑洞在内的不同类别病

害的检测精度。文献[30]以裂缝、坑洞和凹陷作为

路面质量评估的相关类别，以移动端部署检测的良

好实时性和优越的检测性能为目标，轻量型优化和

改进YOLOX，改进的算法在路面破损检测中准确度

和召回率均有所提升，同时将模型迁移到实际场景

移动端的实时检测，在检测速度和精度上实现了满

意效果。

单阶段和两阶段目标检测方法均能在实例级

检测道路坑洞。两阶段目标检测算法在精度上较

单阶段算法高，但实时性相对不足。单阶段算法端

到端一次完成检测，检测速度大幅提升，改进后的

YOLO系列算法在精度和实时性上得到显著改善，

能够满足大多数自动驾驶场景的目标检测任务要

求。

3.3.3 基于语义分割的方法

针对语义分割算法的最新技术，可以将其分为

单模态和数据融合 2类。单模态算法应用于彩色图

像的分割，采用编码-解码（Encoder-Decoder）结构

实现，而数据融合算法学习 2种不同类型视觉传感

器数据中的视觉特征，并将这些特征融合，以提高

对环境语义的理解能力。

在基于分割算法的路面坑洞检测研究中，文献

[31] 提 出 了 一 种 基 于 全 卷 积 网 络（Fully
Convolutional Networks，FCN）的检测方法。为缓解

提供像素级注释的困难，采用一种半监督学习技术

生成若干伪标签，并对提前训练好的FCN进行自动

微调。与监督学习相比，半监督学习降低了对大规

模标签数据的依赖，并显著提高了整体的 F1得分。

另外，文献[32]构建了一种基于注意力的道路坑洞

检测耦合框架，该框架采用基于注意力的特征融合

模块以提升图像分割的性能，同时论证了小样本学

习在道路坑洞检测中的可行性。

文 献 [33]提 出 了 一 种 使 用 生 成 对 抗 网 络

（Generative Adversarial Network，GAN）的训练集增

强技术。该技术通过生成假RGB道路图像和转换

后的道路视差图像来增强分割模型的训练。试验

结果表明，基于GAN的训练集增强技术对单模态和

数据融合的语义分割网络的精度均有所改善，同时

提高了 2类网络训练的收敛速度。文献[34]提出了

一种基于图神经网络的图注意层，以进一步改进单

一模态语义分割中图像特征的表达，所提出的

DeepLabv3+的性能优于其他单一模态的道路坑洞

分割算法。

值得注意的是，性能优异的语义分割算法需要

大规模像素级标注的数据集进行训练，然而，这种

数据标注需要耗费巨大的人力成本。因此，道路坑
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洞的检测任务可以与其他驾驶场景理解任务协同

处理，如可行驶区域和道路异常的检测。这种综合

处理方法能够有效减少数据标注的工作量，为训练

高性能的语义分割网络算法提供更便捷、高效的途

径。

3.4 混合方法

混合路面坑洞检测方法通常结合上述的 2类及

以上的算法。

文献[8]介绍了一种混合检测算法，其将 2D视

差图像转换算法和 3D道路点云分割算法相结合。

为了使道路图像的受损区域和未受损区域高度可

分辨，首先对稠密的子像素视差图进行转换，然后，

利用OTSU的阈值方法从变换得到的视差图中提取

潜在的未受损区域，并通过最小二乘法拟合将提取

区域中的视差建模为二次曲面，同时整合曲面法线

信息到建模过程中，以消除异常点，最后，通过比较

实际视差图和模型视差图完成坑洞区域的分割。

文献[35]提出了一种结合经典 2D图像处理算

法和深度学习模型的混合道路裂缝和坑洞检测算

法。首先，训练改进 SegNet的深度模型来分割道路

图像以进行可行驶区域检测。然后，用坎尼

（Canny）边缘检测器处理可行驶区域，以生成包含

道路裂缝、坑洞的候选区域。最后，训练 SqueezeNet
以确定生成的候选区域是道路裂缝或坑洞。

文献[36]提出的混合检测算法将语义分割算法

和 3D 道路点云分割算法相结合。首先，使用

DeepLabv3+语义分割模型生成若干像素级道路坑

洞初步检测结果，然后，进一步将初步检测到的路

面坑洞边缘点云划分为外边缘点和内边缘点 2类。

外部边缘可以拟合局部平面和计算坑洞体积，内部

边缘用于分析道路深度分布，以减少误检测的情

况。

4 现有的挑战和未来趋势

在 2012年深度学习诞生前，传统的基于 2D图

像处理的方法在坑洞检测中居于主导地位。然而，

这些方法往往需要大量计算资源，并且检测的精度

极易受到光照和天气等环境因素的影响[37]。此外，

路面坑洞的轮廓多样且不规则，并不总是规律地呈

现圆形或椭圆形，使传统方法中的几何假设不再适

用。因此，2013年起，研究人员开发了基于 3D点云

建模与分割的方法，以增强对环境的鲁棒性、提高

道路坑洞检测的精度[17]。但是，这些方法通常约束

单帧3D道路点云在某特定几何面内，通常为小视场

范围。尽管在改善模型建立的鲁棒性方面开展了

大量研究，如引进随机采样一致性（Random Sample
Consensus，RANSAC）算法优化[8]，但是都以引入海

量参数为代价来保证性能，这大幅提高了计算门

槛，且适用场景十分有限。

在过去的 5年中，DCNN因其自学习能力和强

大的场景适应能力，被大量用于解决道路坑洞检测

问题。然而，分类网络只能简单分辨道路图像中是

否存在坑洞，不能给出坑洞的任何信息。目标检测

网络有所改进，能够大致标记坑洞在图片中的位

置。由于交通部门了解特定路段的路面状况通常

需要统计路段上坑洞出现的频率及坑洞的面积、体

积等几何属性，几何属性的获取算法开发结合3D道

路几何重建和语义分割的混合方法是需要更多关

注的方向。且最近的深度立体匹配算法已经展示

出不错的性能，利用迁移学习可以轻易地构建道路

的三维模型。但是，这种方法通常需要海量标注良

好的标签数据来训练立体匹配，其实现较为困难。

因此，针对道路三维重建的无监督立体匹配算法和

自监督立体匹配算法是当前值得进一步探索的研

究领域。这类算法可以有效提高路面重建的精度

和效率，为道路检测领域带来更多的应用前景。此

外，数据融合的语义分割算法是无人汽车环境理解

技术中备受关注的话题[38]。然而，这种类型的网络

通常需要复杂的计算，网络剪枝和知识蒸馏是降低

计算量的可行方法。在实际试验中，还可以利用经

过训练的图像分类网络进行关键帧的提取，从而显

著减少语义分割的后续计算。与此同时，深度学习

本质是基于数据驱动的，数据集的规模和质量决定

了训练的语义分割模型的性能。创建一个注释良

好的大规模数据集是具有挑战性的任务，因此，开

发用于道路坑洞检测的小样本语义分割网络也是

未来的努力方向。

5 结束语

本文系统综述了目前经典的 2D、3D成像技术，

在此基础上调研了基于成像技术的视觉算法在道

路坑洞检测方面的研究进展。单独使用传统 2D图

像处理技术进行处理存在缺少道路几何信息、检测

效果易受环境干扰的问题。单独使用 3D点云建模

与分割的方法则受到建模视场小、模型鲁棒性难以

提升的制约。因此，本文着重讨论了性能更好的基
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于深度学习的方法。考虑到交通部门更关注坑洞

的大小、体积等几何属性，未来的研究趋势将是立

体匹配的路面 3D重建结合多种数据融合的语义分

割的混合方法。然而，立体匹配和语义分割算法的

优异性能需要通过大规模注释良好的数据集进行

训练，这需要耗费大量人力，故路面三维的无监督

或自监督立体匹配算法以及用于道路图像语义分

割的少样本学习是需要更多关注的研究方向。
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