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基于SFO-DPC算法的三维沥青路面裂缝检测
王敬飞1,2,邓然然3,陈志毅1,2,李伟3

(1.广东华路交通科技有限公司,广东 广州　510080;2.广东交科检测有限公司;3.长安大学)

摘要:复杂的路面纹理和噪声的影响导致现有路面裂缝检测方法有效性较低。为了提高

路面裂缝检测精度,该文提出一种基于自调节步长果蝇优化密度峰值聚类(SFO-DPC)算法

的三维沥青路面裂缝检测系统。首先,利用 Gocator3100系列双目智能传感器构建三维图像

采集系统来采集沥青路面的三维数据;然后,采用自调节步长果蝇优化密度峰值聚类算法对

沥青路面的三维数据进行聚类分析,达到裂缝识别的目的;最后,将聚类分析的结果映射至二

维图像中,更直观地验证裂缝检测结果。通过比较发现,该算法能够实现有效的沥青路面裂

缝检测,并且相较其他基于聚类的三维检测方法,检测效果更加高效准确。

关键词:养护与管理;裂缝检测;聚类;自调节步长果蝇优化密度峰值聚类算法;三维

检测

1　引言

道路交通在世界上所有国家的经济建设中起着重

要作用,例如经济结构和不断发展的城市网络都是由道

路交通支撑的。裂缝的识别对于道路的日常维护十分

关键。至今为止,裂缝检测技术变得越来越成熟,为路

面维护提供了很多技术支持。然而,现有的裂缝检测技

术仍不能满足实际应用中的准确性和效率的需求。
传统的人工检测会影响交通,效率低,主观性强且

准确性低,并且长期无法满足不断增长的维护需求。
随着信息科技的进步,出现了许多利用数字图像原理

的路面裂缝识别方法,例如边缘检测算法极大地提高

了识别效率和准确性。但是,这种检测算法对噪声较

为敏感。此外,还有一些利用形态学的识别方法,利用

阈值分割的识别方法以及利用聚类图像分割的识别方

法等。这些算法为提高裂缝检测精度提供了重要参

考。二维的方法受光影、标志信息和油渍的影响。现

有的二维裂缝识别算法难以解决此类缺陷。因此,诸
多学者及研究人员加强了对三维路面裂缝检测的研

究。近年来,基于结构光学的三维识别方法成为了研

究的热点。通过使用摄像机捕获路面轮廓并通过三维

重建进行成像,可以更好地解决二维图像受环境影响

的缺点。然后出现了基于二维分解的三维识别方法等

三维方法。深度学习算法也被应用于裂缝的识别。但

是,这种算法高度依赖特征选择和训练样本的丰富性,
因此对于与训练样本有很大差异的裂缝图像的处理效

果并不理想,并且计算成本很高。
综上所述,尽管三维图像可以更好地避免环境干

扰,但是由于裂缝对比度低,背景不均匀,裂缝形态多

样以及路面纹理复杂等因素的影响,裂缝的准确检测

仍然面临巨大的挑战。随着三维识别方法的提出与进

步,三维识别方法的研究已成为目前的主要方向。

Amhaz等设计了利用聚类方法的三维裂缝检测方法。
聚类属于机器学习领域中的主要分支无监督方法。快

速搜索和发现密度峰值聚类算法(DPC)是2014年发

表的新算法,可以实现非球形数据的有效处理。通过

此算法选择聚类中心:① 局部密度较高,即中心点的

相邻点的密度值均小于该点;② 与密度较高的其他点

的“距离”较大。DPC算法原理简单,聚类效率高,已广

泛应用于高速公路收费数据分析,异常事件挖掘等领

域。但是,DPC算法的缺点也非常明显,截止距离应

根据经验值设置,需要根据计算出的局部密度和距离

值生成决策图以选择聚类中心。通过人工选择具有较

大参数值的样本为中心样本。这种选择具有较高的主

观性和不稳定性,严重影响了非中心点的后续分布和
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优化以及噪声点的发现。为了解决这两个缺点,该文

采用自调节步长的果蝇优化算法(SFO)对快速搜索与

发现峰值聚类算法(DPC)的参数进行优化,设计了自

调节步长果蝇优化密度峰值聚类算法(SFO-DPC)。
然后,使用SFO-DPC算法对三维沥青路面数据进行

聚类,准确识别裂缝并获取裂缝参数,为路面病害评估

提供支持。
该文采用三维数据采集设备 Gocator3100进行数

据的采集,可以实现三维智能传感器的三维数据采集

和三维数据测量,采用双目相机扫描技术获得高精度

的三维测量数据,并且仍能在复杂的照明条件下提供

高可靠性和高重复性数据,同时由于外观紧凑,体积

小,重量轻,非常易于安装在狭小的空间,因此非常适

用于各种固定目标非接触式在线检测应用。

2　沥青路面三维数据采集与预处理

2.1　沥青路面三维裂缝检测系统

该文提出的基于SFO-DPC算法的沥青路面裂

缝识别方法主要由3个部分组成。包括沥青路面三维

数据采集、基于SFO-DPC算法的路面三维数据聚类

以及路面裂缝特征提取。

2.2　沥青路面三维数据采集

目前现存的二维裂缝识别方法的局限性大大增加

了对三维方法的需求。Gocator3100系列双目三维智

能扫描仪是一种结合了三维点云数据采集和测量工具

的工业检测设备,如图1所示。

相机
发射器

编码序列

电源和信号指示灯 电源、网络

IO 连接器

图1　Gocator3100双目智能传感器结构图

图2为沥青路面数据采集工作现场及数据采集装

置俯视图。Gocator3100相机被安装于特制支架上。
采集到的裂缝三维数据,如图3所示。同时拍摄了如

图4所示的三维数据对应的二维图像,便于记录沥青

路面的光照及湿度等信息。

2.3　沥青路面三维数据预处理

试验中使用的样本数据主要为三维重建形成的样

图2　数据采集图

图3　三维数据截图

图4　二维图像

本。除了捕捉裂缝的轮廓,三维数据还包括不同高度

的沥青路面、纹理、车辙、路标、坑洼或碎石。
表1为由双目相机收集的三维路面数据的局部信

息。表中的首行及首列信息是路面的水平及垂直坐

标。表中为路面高度值,尽管采集设备尽量避免了误

差,但由于路面磨损反光等因素,其中仍存在一些缺

失值。
该研究中使用 Lagrange插值法对空缺的信息进

行填充。为了考虑目标识别的速度和精度,使用中值

滤波方法对原始数据加以处理。滤波的目的是平滑数

据,消除路面构造深度对裂缝检测的影响。三维数据

截面的预处理结果如图5所示。

3　基于SFO-DPC的三维沥青路面裂

缝检测

3.1　沥青路面裂缝检测系统

研究中,采用聚类的方法实现裂缝的检测。对采

集的三维裂缝数据中的沥青路面高度值进行参数计

算、聚类中心选择、非中心点分配、聚类结果优化和噪

声点识别。然后,将数据点识别为普通路面或路面裂
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表1　部分沥青路面三维数据示例

y/mm
不同x 坐标(mm)下的路面高度值/mm

13.5 14 14.5 15 15.5 16

-10 -1.36378 -0.94378 -0.37978 0.20822 0.44822

-9.5 -1.48378 -1.45978 -1.26178

-9 -1.35178 -1.26178 -1.24978 -1.39378 -2.08378 -2.77378

-8.5 -1.22578 -1.60378 -1.48978 -1.59778 -2.27578 -2.97178

-8 -2.26378 -2.12578 -2.17978 -2.53978 -3.00178

-7.5 -2.04778 -2.68378 -2.68978 -2.87578 -3.04978

 

构
造

深
度
/m
m

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0

原始结构数据
中值滤波数据

路面构造深度
路面裂缝 噪声

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91

三维数据截面位置

图5　三维裂缝数据截面预处理实例

缝。三维路面样本聚类结果以二维形式表示。基于聚

类的识别系统流程如图6所示。

基于曼哈顿距离计算距离矩阵

参数
计算

选择聚
类中心

非中心
点分配

聚类结果优化与识别噪声点

高度值聚类

路面高度值

开始

结束

沥青路面参数计算

三维路面数据聚类
结果的二维展示

沥青路面裂缝的特征提取

聚类结果：
分类标签

图6　基于聚类算法的裂缝识别流程图

3.2　基于自调节步长果蝇优化的密度峰值聚类

3.2.1　密度峰值聚类算法(DPC)

DPC算法主要分3个步骤进行:计算距离矩阵、
选取中心样本、非中心样本分配及算法结果优化。

密度峰值算法的输入为待处理数据样本的距离矩

阵。在进行距离计算之前,将原始数据的不同字段进

行标准化处理,使各维度的数据具有相同的量级;计算

数据间的相似性;输出矩阵,此矩阵即为快速峰值算法

的输入。
聚类中心的特征是密度值较大而且到其他密度更

大的样本相距很远。某样本的局部密度ρi 是其截止

距离范围内样本的数目:

ρij =∑jχ dij -dc( ) (1)

式中:i与j为两个互异的数据点,其中当α小于0时,

χ(α)=1,反之χ(α)=0;dij 为i点与j 点之间的距

离;dc 为截止距离,由用户根据经验值设定。
某一数据的δi 值被定义为:

δi= min
j:ρj>ρi

dij( ) (2)

对于密度最高的点,由于不存在更高点,故将其

δi 值定义为该点与其余所有数据之间距离的最大值。

δi=maxj dij( ) (3)
计算出各点的这两个量之后,将所有数据点以ρ

和δ作为两个维度进行可视化输出,所输出的图形称

为决策图。从中将ρ和δ都较大的样本设置为中心样

本。找到中心样本后,同时得到了类别的数量,然后合

理分配非中心样本。每个剩余点逐个被分到与其距离

最近的有较高密度的点所在的类簇,且此操作以单步

执行,直到把所有的点全部分配到对应的类为止。

3.2.2　自调节步长果蝇优化算法(SFO)
果蝇优化算法(FOA)仿照果蝇个体觅食的过程,

首先根据嗅觉寻找食物气味,然后根据视觉精确觅食,
渐渐接近食物。

初始化种群:果蝇数量为Sizenum,执行次数为

Maxtimes。群体初始坐标(Start_X,Start_Y)。果蝇

个体按照任意方向与距离移动:

Xi=Start_X+RandomValue (4)

Yi=Start_Y+RandomValue (5)
计算每 个 个 体 与 原 点 的 距 离 Di 以 及 判 定 参

数Si:

Di= X2
i+Y2

i( )0.5 (6)

Si=1/Di (7)
将判定参数Si 代入函数Function(Si)求出其

Smelli:

Smelli=FunctionSi( ) (8)
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找出味道最优的个体(该文以最小值为最优解):

best_Smellbest_index[ ] =minSmell( ) (9)
重复上述步骤,判断:Smell_besti<Smell_bes-

ti-1,如果上式取值为真则执行后续步骤,反之重复之

前的步骤。记录最优气味Smell_best及对应位置信

息,再逐步接近最优解:

Smell_besti=best_smell (10)

Start_X=X best_Smell( ) (11)

Start_Y=Ybest_Smell( ) (12)

FOA算法每一代果蝇以固定步长随机寻找食物。
如果步长不变,则步长的选择就对寻优的效果与效率

有较大的影响。难以平衡全局搜索和局部搜索,自调

节步长果蝇优化算法根据浓度差值变化率的大小判断

迭代处于前期阶段还是后期阶段,对步长进行动态更

改(图7);并且在改变步长过程中引入指数与三角函

数机制,使步长变化具有非均匀性和随机性。
求出浓度差值变化率:

SRate=
minSmelli( ) -maxSmelli( )

minSmelli-1( ) -maxSmelli-1( )
(13)

由图7可知:寻优前期的浓度差值变化率波动较

大,需要适当加大步长提高寻优速度,而寻优后期浓度

差值变化率波动变小,逐渐稳定在1附近的0.7~1.3
内,说明群体已经接近目标,此时应当减小步长,以提

升精确度。
2.0
1.8
1.6
1.4
1.2
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2

浓
度

差
值

变
化

率

迭代次数/次

200180160140120100806040200

图7　浓度差值变化率

根据 SRate 的 取 值 范 围,对 步 长 进 行 相 应 的

修改:
如果SRate≤0.7或者SRate≥1.3:

Li=Li-1- 1-
timesi

Maxtimes
æ

è

ö

ø
×Dynamic_factor

×0.7 (14)
如果0.7<SRate<1.3:

Li=Li-1- 1-
timesi

Maxtimes
æ

è

ö

ø
×Dynamic_factor

×1.3 (15)
步长调节因子:

Dynamic_factor=expm×SRate( ) ×
sin[remtimesi,π( ) ] (16)
式中:Li 与Li-1 分别为当前果蝇寻优迭代步长和上

一次果蝇寻优迭代步长;m 为在不同所属浓度差值变

化率时所采用的步长动态变化参数;timesi 为当前执

行算法所处的运行次数;根据每次求的浓度差值变化

率SRate,确定其所属范围,对步长进行相应的修改。
图8为步长调节因子在取值连续的情况下所显示

的结果。指数机制可以使步长变化具有非均匀性,在
果蝇寻优迭代过程中,如果浓度变化较大,那么要适当

增加步长,非均匀变化的步长相对于原果蝇算法中的

固定步长更容易捕捉到最优值,有利于全局搜索。
2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0

步
长

调
节

因
子

迭代次数/次

200180160140120100806040200

图8　步长调节因子变化曲线

果蝇个体位置计算:

Xi=Start_X+Li×Xi-1×RandomValue (17)

Yi=Start_Y+Li×Yi-1×RandomValue (18)
3.2.3　SFO-DPC算法

存在数据集D={x1,x2,…,xn}包括n 条数据,
每条数据的密度函数值为:

φi=∑
n

j=1
e

‖xi-xj‖

σ( ) 2 (19)

Z=∑
n

i=1
φi 为标准化因子。则密度估计可以定

义为:

H =-∑
n

i=1

φi

Zlogφi

Z
æ

è

ö

ø
(20)

聚类含小样本数据集时,DPC算法可以使用指数

方式来估计密度:

ρi=∑
j≠i

exp -
dij

dc

æ

è

ö

ø

2
é

ë

ù

û
(21)

观察式(19)、(21)可知:当使用高斯核函数方法来

表示局部密度时,截断距离dc 与密度函数值中的σ物

理意义相同,求解最优σ即可得到dc 的最优值。若将
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数据集当作一个系统,合理准确的聚类结果是系统最

稳定的,是每个样本之间稳定关系的最佳状态,所以,
将信息熵最小作为判定函数,利用SFO算法对σ进行

最优值求解得出的σ值等同于截止距离dc。
将式(20)所示的信息熵函数作为自调节步长果蝇

优化算法的浓度判定函数Function(Si)进行优化,求
出最优σ值,即截断距离dc。按式(1)、(2)、(3)计算

得到ρi 和δi 后,自适应地选择聚类中心。该文引入

γi=ρi×δi,γi 较大的点,就很有可能是聚类中心,进
而根据γ 分布的特性从中选择真正的聚类中心完成

后续聚类过程。

3.3　基于SFO-DPC的三维沥青路面裂缝检测

对拍摄到的部分路面数据加以重构,不同的高度

值以不同的颜色显示。在数据收集过程中,每组收集

330×170个数据点。在该研究中,使用 SFO-DPC
算法来聚类沥青路面三维数据的高度值。图9为裂缝

图像聚类结果。

4　裂缝检测结果评价与分析

该文根据4种情况对数据结果进行评估:真正例

TP、假正例FP、真负例TN 和假负例FN。将处理

结果与真实标签进行对比,计算准确率P、召回率R
和F-measure。

P=
TP

TP+FP
(22)

R=
TP

TP+FN
(23)

F-measure是平衡了精确度和召回率的调和平

均值:

F=
2×P×R
P+R =

2×TP
2×TP+FP+FN

(24)

该文试验所用数据中可以分为4种典型的路面裂

缝图像类型,其图像灰度直方图如图10所示。
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（a） 原始数据三维重构图 （b） 三维重构俯视图 （c） 聚类结果三维展示图
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（d） 路面裂缝二维图像 （e） 聚类结果二维展示图
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图9　裂缝图像聚类结果

　　图10(b)中,类型1路面和裂缝的灰度差异很小;
类型2图像中由于水渍的影响,路面的灰度分布直方

图呈双峰分布,水渍的存在将影响其二维检测;类型3
的图像中,路面和裂缝的灰度有明显差异,但其差值小

于路面与集料的灰度差值;类型4图像中,裂缝与路面

的差异较大。综上所述,光照、水渍及路面碎石等因素

将会直接影响二维检测效果,而该文提出的基于聚类

的沥青路面三维裂缝检测系统不会受到这些因素的

干扰。
图11为沥青路面三维数据的检测结果,其中图11

(a)为 K-means算法的检测结果,图11(b)为SFO-
DPC算法的处理结果,图11(c)为处理结果经形态学
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（a） 原始图像

（b） 裂缝图像灰度图
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图10　二维裂缝图像及其灰度分布直方图

（a） K-Means 检测

（b） SFO-DPC 检测

（c） 检测结果形态学处理

图11　三维裂缝检测结果对比

处理后的效果。对于4种典型的图像,基于聚类的三

维检测效果较好,这是因为三维方法不受光照、路面水

渍及集料灰度等因素的干扰,仅考虑路面高度变化情

况。与此同时,SFO-DPC算法的检测结果大大优于

K-Means算法,因为 K-Means算法受到数据形状

及样本量是否均衡等因素的影响,无法自动去除噪声,
并且仅能由用户设置类的个数。在设置聚类类别为2

类或3类时,均无法精准地区分沥青路面与路面裂缝。
而SFO-DPC算法能够自动识别类别数目并能够自

动识别噪声,同时其聚类处理不被样本分布特征干扰。
表2为 K-Means、SFO-DPC以及经过形态学

处理的最终检测的精确度(P)、召回率(R)和 F-
measure。表中数据表明:K-Means的识别结果不理

想。而SFO-DPC的精确度、召回率和F-measure
值最高。

表2　裂缝检测结果

检测算法 准确率P 召回率R F-measure

K-Means算法 35.28 70.44 47.01

SFO-DPC算法 85.45 86.12 85.78

SFO-DPC算法

(形态学处理后)
88.09 91.35 89.69

5　结论

设计了采用SFO-DPC方法的路面裂缝识别方

法。采用双目摄像机采集沥青路面数据,保证了采集

数据的准确性和低噪声性。提出的FOA-DPC算法
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有效地解决了基于经验值确定截止距离所带来的不稳

定性因素,并利用果蝇优化算法获得最优参数。通过

自适应选择中心样本,有效地避免了人工选择中心样

本的不稳定性。最后,基于该算法的沥青路面三维检

测可以根据三维数据的高程值和空间分布特征有效地

识别路面裂缝。该算法在精确度、召回率和F 值均优

于K-Means算法。利用路面三维数据的高精度来识

别裂缝,避免了二维识别方法受道路标记、光影、污渍

等噪声干扰的问题。在后续的研究中,将对 SFO-
DPC算法的二维检测效果进行试验,并将对比同一聚

类方法对2D和3D数据的有效性。
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