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基于智能手机的农村公路路面破损检测方法
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摘要：农村公路路面破损自动检测是科学养护的重要前提。针对利用智能手机进行路面破损检测存在较高的误检、漏检

以及破损无法量化等问题，该文提出一种新的路面破损检测方法。该方法利用智能手机采集路面图像，首先在图像中选

取一个感兴趣区域，进行加权最小二乘滤波、Canny边缘检测以及Hough变换直线检测以识别路面，消除环境对识别结果

的影响，降低误检率，再对路面区域使用透视变换的方法得到正射图，降低漏检率，最后利用Mask‐RCNN模型对破损进

行识别。试验结果表明：与SSD检测模型相比，该方法对裂缝、坑洞、修补 3种破损的平均误检率、漏检率分别降低 15.4%、

19.6%，此外，还能测量裂缝的长度、宽度以及坑洞、修补的面积参数，较好地满足了农村公路破损检测的实际需求。
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0 引言

截至 2021年底，中国公路总里程为 528.07万

km，其中农村公路里程为 446.60万 km，占总里程的

84.6%。农村公路路网规模大，养护需求旺盛，及时、

准确地检测路面破损可以节约维修成本、增加路面

的使用寿命和保障行车安全。据统计，农村公路以

水泥混凝土路面为主，占比高达 95%以上，水泥混凝

土路面破损常见形式有裂缝、坑洞和修补等［1］，其中

裂缝为路面损坏最主要的形式之一。路面破损检测

技术在过去 20多年得到了广泛研究，快速路面检测

装备采用线扫描相机或者面阵相机获取路面二维灰

度图像［2‐5］，或者利用激光线扫描三维测量传感器获

取路面三维断面数据［6‐7］，再采用相应的方法进行分

析处理，完成对路面破损的识别，这些技术能够高精

度、高效率检测路面破损，在国省干线得到了广泛应

用。然而，农村公路由于养护要求相对较低、经费投

入不足等原因，快速路面检测装备并不被广泛使用，

因此，研究一种新的满足农村公路路面养护工作需

求的低成本、高效的路面检测技术具有重要意义。

随着智能手机的发展，现代智能手机内置摄像

头、GPS、具备通信功能，成本低、易于使用，使得基于

智能手机的路面破损检测成为可能，形成了诸多的

数据采集手段和相应的数据处理方法。其中，Mertz
团队［8］开发了一个智能手机裂缝监测系统，通过智能

手机摄像头采集路面图像数据，再通过超像素的方

法识别路面裂缝，以低于 1 000美元的成本实现了城

市范围的路面裂缝监测。最近几年，随着深度学习

在图像处理领域取得的巨大进步，有学者将深度学

习方法应用到智能手机路面检测中。Maeda等［9］使

用目标检测模型 SSD对路面破损进行识别与分类，

取得了较好的检测结果。限于智能手机的硬件条

件，当汽车以较快的速度行驶时，智能手机摄像头无

法清晰地获取路面正射图像，因此，上述方法中智能

手机摄像头均为非正射姿态获取全景图像数据，对

路面破损进行定性分析。由于是全景数据，非路面

区域的环境部分造成了一定的误检，并且路面损坏

的形状特征发生了变化，距离越远，变化越大，可能

造成较远区域的破损无法准确识别，发生漏检情况，

同时，在实际路面养护工作中，养护工作人员除了要

知道破损的类型，还需要清楚破损的参数大小，以便
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养护工作更加准确地进行。

本文在观察大量路面图像的基础上，提出一种新

的基于智能手机的破损检测方法，主要包括以下两方

面内容：路面区域畸变矫正以及基于Mask‐RCNN深

度学习模型的路面破损识别。前者能够检测出路面

边缘，并利用透视变换得到路面正射图，后者能够自

动提取破损的各种特征，根据图像数据标记注释进行

参数训练，完成对破损的识别与分割。

1 相关工作

1.1 路面数据采集

快速路面检测装备利用硬件优势在汽车高速行

驶状态下可以获取清晰的路面正射图像，在利用智

能手机进行路面正射数据采集工作时发现，当汽车

移动速度超过 15 km/h时，图像会出现较大程度的模

糊，人工识别路面损坏都存在偏差，因此，在较高速

度下利用智能手机采集清晰正射图像数据存在困

难。通过调整手机至一定高度和拍摄角度，使手机

相机视野恰好不会被引擎盖遮挡，其中 h为手机与地

面垂直距离（不同车型一般为 1.3~1.5 m），α为相机

视野下界线与地面的角度，一般为 25°~35°，此时汽

车能在最大约 40 km/h的速度下获取清晰的路面图

像数据。人工观察数据发现，图片中前方约 10 m的

路面清晰度较高，可以作为后续处理的感兴趣区域，

因此，在利用 Fast300Shots应用软件采集数据时，设

置相机采集频率为 1 张/s，采集分辨率为 4 000×
3 000像素的路面图像，同时记录下 GPS定位信息，

路面数据采集如图 1所示。

10 m
感兴趣区域

α
h

相机视野下界线

图 1 智能手机路面数据采集

1.2 路面区域畸变矫正

路面区域畸变矫正就是将因视角原因发生畸变

的路面区域转换为其正射图。有学者利用透视投影

的原理［10‐12］对畸变图像进行了透视变换，取得了良好

的效果，其中 4个畸变图坐标点以及 4个正射图坐标

点的确定是透视变换的关键步骤，上述学者［10‐12］应用

场景相对简单，利用经典的边缘检测算法就能够获

取坐标点。本文数据场景相对复杂，采用经典的边

缘检测算法能够获取路面边缘，但是由于环境部分

以及路面本身存在一定的复杂性，检测结果中存在

大量的噪声边缘，为了减少这些噪声，有学者提出了

基于形态学［13‐14］的方法，然而，在对采集的路面图像

进行试验时，上述方法虽然能够消除噪声边缘，但是

同时也破坏了路面边缘的完整性，路面边缘不连续，

从而导致畸变坐标点获取不准确，畸变矫正参数获

取失败。本文提出一种基于加权最小二乘滤波的路

面边缘检测方法，在进行边缘检测前对图像进行加

权最小二乘滤波，保留图像中边缘梯度变化较大的

地方而使其他地方尽可能平滑，以达到增强路面边

缘信息的效果，再采用 Canny边缘检测得到边缘信

息，最后利用 Hough变换检测出边缘中的直线部分，

延长至与感兴趣区域边界相交，得到 4个畸变图坐标

点。该方法不仅能够大幅减少边缘中的噪声部分，

还能使路面边缘保持完整，准确得到畸变坐标点。

正射图坐标点可根据畸变点坐标围成的区域实际尺

寸确定，代入透视变换公式，求得畸变矫正参数，进

而完成畸变矫正。

1.3 目标检测技术

目标检测是在给定的图像中精确地找到物体所

在位置，并且标注出物体类别，可以看作是图像分类

任务加定位任务。最近几年基于深度卷积神经网络

的目标检测技术在 ILSRVC［15］、COCO［16］等公共数据

集上表现出了较高的检测精度。COCO数据集中包

含的刀、叉等检测目标和裂缝类似，具有一定的线性

特征，飞盘、碗等目标和坑洞、修补类似，是块状类目

标，具有较大的面积，Mask‐RCNN［17‐18］模型在同时检

测上述 COCO数据集中的目标时，已表现出最高的

检测精度。因此，本文利用Mask‐RCNN模型对水泥

路面上的裂缝、坑洞、修补等破损进行检测。

2 路面破损检测算法

通过智能手机采集的全景数据，环境部分较为
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复杂，会造成破损的误检，并且由于视角原因，破损

特征发生了变化，造成较远区域特征不明显破损的

漏检，因此，需要将原始全景图像中的路面区域识别

出 来 并 矫 正 为 正 射 图 ，再 利 用 高 检 测 精 度 的

Mask‐RCNN模型对路面破损进行准确识别与分割。

2.1 路面区域畸变矫正

2.1.1 路面边缘检测

根据透视变换原理［19‐20］，只要得到路面区域中畸

变图像的 4个坐标点以及正射图像中对应的 4个坐

标点即可求解透视变换线性方程组，得到透视变换

参数。透视变换公式为：
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（1）
其中（x1，y1）、（x2，y2）、（x3，y3）、（x4，y4）为畸变图

的像素坐标；（u1，v1）、（u2，v2）、（u3，v3）、（u4，v4）为正射

图的像素坐标；a、b、c、d、e、f、g、h为透视变换参数。

畸变图坐标点位于路面与环境的分界线上，因此，第

一步需要准确检测路面边界线。在相关工作中提出

前方 10 m路面可以作为后续处理的感兴趣区域，如

图 2（a）中虚线矩形框所示，感兴趣区域的确定使得

处理区域范围缩小，更有利于路面边缘的检测。

本文提出一种基于加权最小二乘滤波的边缘检

测 方 法 ，加 权 最 小 二 乘 滤 波 器 是 一 种 保 边 滤 波

器［21］，能够使图像中一些梯度变化较大地方的边缘

保持良好，而其他地方尽可能平滑。首先将图像进

行灰度化处理，经过加权最小二乘滤波，效果如图 2
（b）所示，再通过 Canny边缘检测算法检测路面边

缘，如图 2（c）所示，路面边缘几乎完整保留且环境

噪声边缘较少。观察检测结果发现，路面的左右边

缘大致成一条直线，而环境部分中的边缘呈现出不

规则的曲线状态，因此，可以利用这一特征进一步去

除噪声边缘。Hough变换［22］是一种利用图像全局特

征将特定形状连接起来的算法，能够检测边缘中的

直线部分，如图 2（d）所示，左右两侧直线（白色粗

线）均能反映其所在边界的趋势，但两侧可能出现多

条直线共存的状况，如图 2（d）中左侧为两条不连

续，右侧为两条相交，为了解决这个问题，本文以直

线长度作为筛选依据，从左右两侧分别选择出长度

较长的直线，因为其更能代表路面边界的发展趋势，

进而将其延长至图像边界，形成完整的路面边缘，如

图 2（e）所示。

（a）路面感兴趣区域 （b）加权最小二乘滤波 （c）Canny边缘检测

（e）直线延长 （d）Hough变换检测直线

图 2 路面边缘检测过程

2.1.2 畸变坐标点动态确定

从路面边界线上能够很容易得到畸变图像的 4
个点，如图 3所示，阴影部分为道路区域。最理想的

情况就是车辆刚好处于道路正中间，如图 3（a）所示，

四边形ABCD为等腰梯形，此时畸变图像中的 4个点

即为 A、B、C、D，等腰梯形 ABCD在正射图中的矩形

长宽比也能得到（例如路宽 bCD=5 m，路长 lAD=10
m，长宽比即为 2∶1），CD线段所占像素为 4 000，测量
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精度即为 5 000/4 000=1.25 mm，根据比例正射图尺

寸可以设定为 8 000×4 000，再确定相应的正射图坐

标点，求得透视参数。然而实际情况中，车辆基本不

会位于车道正中间行驶，如图 3（b）所示，车辆偏向于

右车道，路面区域在图像中呈现的状态为 D点上移，

C点下移，正射图长宽比（lAD∶bAB）动态变化，尺寸难

以确认。针对这种情况，本文提出一种基于道路边

界线趋势的畸变坐标点确定方法，基本思想就是固

定正射图尺寸（车辆位于道路正中间时的计算值），

在动态的路面区域中找到相应的畸变坐标点。以图

3（a）中 A、B、C、D 4个点作为参考点，通过延长图 3
（b）中 AD与 EF［EF与图 3（a）中 CD横坐标相同］交

于点 F，此时畸变坐标点即为 A、B、E、F，正射图尺寸

仍为 4 000×8 000，正射图坐标点不变，从而可求得

透视变换参数。车辆偏向左车道行驶时的情况与右

车道类似，通过延长另一边得到畸变坐标点。

A B

CD

A B

C

D

F

E

（a）车辆位于正中间 （b）车辆偏向右车道

图 3 手机拍摄效果示意图

2.1.3 路面区域矫正

根据透视变换参数完成的矫正效果如图 4所示，

其中图 4（a）为原始畸变图像，可以看出此时车辆稍微

偏向于右车道，直接经过透视变换后的正射图像是不

连续的，如图 4（b）所示，为了解决这种不连续现象，在

矫正过程中每计算一个点，就将其右方、下方以及右

下方的像素点用计算得到的点代替，得到最终的正射

图，如图 4（c）所示，可以看出距离较远的坑洞经过透

视变换后，其特征更加明显，有利于进一步识别。

（a）原始图像 （b）直接矫正后图像 （c）插值后图像

图 4 畸变矫正过程

2.2 基于Mask R‑CNN模型的路面破损检测

2.2.1 建立数据集

通过智能手机采集的 10 608张图像中，需人工

挑选出具有破损的图像，构建破损数据集，数据集包

含 1 392张路面破损图像，一共 1 696个破损实例，各

类破损的实例统计结果如表 1所示。破损分为 3种
类型，其中裂缝类破损是路面最为常见的病害，裂缝

图像占所有破损图像的 77%，实例个数占所有实例

个数的 79.7%，图 5展示了各类破损的例子。为了验

证该文算法的有效性，将数据通过前文的畸变矫正

方法得到路面正射图，制作成两种不同的数据集。

原始全景数据制作成全景图数据集，正射图数据制

作成正射图数据集，按照 7∶3的比率将数据集随机分

成训练集和测试集，其中各类破损数据按照比例进

行划分，则训练集包含 974张图像（裂缝 745张，坑洞

173张，修补 56张），测试集包含 418张图像（裂缝 327
张，坑洞 75张，修补 16张），由于是随机划分，破损实

例个数会有少许差异。

表 1 路面破损类型结果统计

破损类型

裂缝

坑洞

修补

合计

图像数量/张

1 072

248

72

1 392

占比/%

77.0

17.8

5.2

100.0

实例数量/张

1 352

272

72

1 694

占比/%

79.7

16.0

4.3

100.0

（a）裂缝 （b）坑洞 （c）修补

图 5 水泥路面破损

图像数据需要进行标注，形成标注文件，才能进

行模型训练，本文利用 VGG Image Annotator（VIA）
图像标注工具进行标注工作，以 .json格式导出，训练

过程中遵循Mask‐RCNN模型原文［17］中的参数设置，

并使用Mask‐RCNN模型在 COCO数据集上的预训

练权重作为网络模型的初始权重参数，完成模型

训练。

2.2.2 破损参数测量

通过路面图像畸变矫正以及Mask‐RCNN模型

识别后，对于裂缝而言，需计算长度、宽度参数，如图
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6所示，建立其最小面积外接矩形模型（虚线矩形

框），将长边作为裂缝的长度参数，沿短边方向任取 5
处位置（箭头），统计每一处裂缝所占像素并求平均

值，作为裂缝的宽度参数。对于坑洞以及修补类损

坏，将分割后的像素点累加作为面积参数。

长边

短
边

图 6 裂缝参数的计算

3 试验结果与分析

试验硬件平台为：Ubuntu 16.04操作系统，处理

器为 Intel（R）Core（TM）i7‐7700K CPU @ 4.2 GHz，内
存 16 GB，硬盘 2 TB，GPU为NVIDIA GeForce GTX
1080 Ti；软件平台为利用 anaconda3搭建的Tensorflow
深度学习环境，编译器采用 spyder。
3.1 破损识别试验

将两种不同的数据集训练完成后，将预训练权

重应用于破损测试中，为了更好地验证本文算法的

有效性，与 Hiroya Maeda等的 SSD模型［10］进行了对

比，检测效果如图 7所示。从图 7可以看出：全景图、正

射图下，两种模型均能检测出 3种破损，但Mask‐RCNN
对破损的检测框比 SSD更加完整、准确，分类评分更

高，正射图下 3种破损的检测准确性相比于全景图检

测框更加准确，评分更高，尤其是纵向裂缝，正射图

下检测框的非裂缝区域减小，检测准确性提高。同

时，Mask‐RCNN模型不仅能以边界框形式对正射图

中目标进行检测，同时对每个目标完成了分割，以便

下一步进行破损参数计算。

为了更好地评估试验结果，采用交并比 RIOU指标

衡量目标是否检测准确，区域 A为测试时生成的检

测框，区域 B为标签时的真值框，交并比 RIOU定义为

区域A与区域 B交集和并集的比值，即：

全景图
SSD

检测结果
Mask­RCNN
检测结果

裂缝

坑洞

修补

（a）全景图检测结果

正射图
Mask­RCNN
检测结果

SSD
检测结果

裂缝

坑洞

修补

（b）正射图检测结果

图 7 路面破损检测结果

R IOU =
A ⋂ B
A ⋃ B （2）

交并比阈值一般设置为 0.5，当大于 0.5时，则认

为检测准确，反之，则检测失败。在此阈值下对测试

集中的所有样本进行测试与评估，表 2为破损识别结

果，其中精确率（Rprecision）为正确检测出的实例个数占

检测结果的比例；召回率（Rrecall）为正确检测出的实例

个数占实际实例个数的比例；误检率为检测错误的

实例个数占检测结果的比例；漏检率为未检测到的

实例个数占实际实例个数的比例，其中误检率=1-
精确率，漏检率=1-召回率，F1为综合考虑召回率

和精确率的评价指标，即：

F 1 =( 2× R precision × R recall ) / ( R precision + R recall )（3）
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表 2 两种模型数据集下识别结果

破损

类型

裂缝

坑洞

修补

检测方法

Mask‐RCNN

SSD

Mask‐RCNN

SSD

Mask‐RCNN

SSD

精确率/%

全景图

67.1

54.0

82.5

76.0

81.5

73.2

正射图

72.8

61.9

88.2

79.9

88.5

80.4

召回率/%

全景图

65.6

51.2

80.6

73.6

79.5

71.7

正射图

73.6

60.8

90.5

82.0

91.3

79.5

F1/%

全景图

66.3

52.6

81.5

74.8

80.5

72.4

正射图

73.2

61.3

89.3

80.9

89.9

79.9

误检率/%

全景图

32.9

46.0

17.5

24.0

18.5

26.8

正射图

27.2

38.1

11.8

20.1

11.5

19.6

漏检率/%

全景图

34.4

48.8

19.4

26.4

20.5

28.3

正射图

26.4

39.2

9.5

18.0

8.7

20.5

从表 2可以看出：正射图数据集下 3种破损的识

别精确率、召回率以及 F1分值比全景图数据集普遍

要高，并且在同一数据集下，Mask‐RCNN 模型比

SSD模型的测试评估结果要高。本文采用的正射图

数据集+Mask‐RCNN模型对 3种破损达到了较好的

识别结果。试验结果说明：路面全景图会影响破损

识别的准确性，尤其是精确率指标，裂缝类损坏提升

了约 8%，坑洞以及修补类损坏分别提升了约 7%、

9%，这是因为出现了误检情况；对于召回率指标，裂

缝类损坏提升了约 12%，坑洞以及修补类损坏分别提

升了 12%、15%，这是因为远处破损特征不明显而无

法准确识别的漏检情况。

3.2 破损参数测量结果

Mask‐RCNN模型的Mask分支实际上是一个语

义分割模型，能够对检测框中的每个目标实现分割。

本文从已识别的结果中抽取了 100张破损图片来测

试本文算法的有效性。如表 3所示，将测试样本分为

5组，根据规范，裂缝分为轻、中、重 3种不同程度的破

损，坑洞以及修补不区分严重程度，记人工测量值为

真值，并与人工测量结果进行了对比，其中裂缝测量

按长度、宽度计算，分别记为 L、W，坑洞以及修补均

按面积计算，记为 S，表中记录数据为统计均值。

表 3 破损参数测量结果

项目

算法测量

人工测量

算法误差

相对误差/%

轻度裂缝

（W<3 mm）

L/m

1.728

1.853

-0.125

-6.7

W/mm

2.92

2.45

0.47

19.2

中度裂缝

（3 mm≤W≤10 mm）

L/m

2.252

2.142

0.110

5.1

W/mm

6.56

5.94

0.62

10.4

重度裂缝

（W>10 mm）

L/m

4.155

4.037

0.118

2.9

W/mm

17.84

16.64

1.20

7.2

坑洞

S/m2

0.126

0.133

-0.007

-5.2

修补

S/m2

0.167

0.176

-0.009

-5.1

表 3结果表明：轻度裂缝由于宽度太小，显著度

不够，分割准确率降低，测量误差也会增加，随着裂

缝严重程度的加深，裂缝显著度增加，相对误差随之

减小，而坑洞、修补类破损特征显著，分割效果较好，

测量误差相对较小。

4 结论

（1）分析农村公路破损检测所面临的问题，提出

一种新的基于智能手机的路面破损检测方法，针对

路面常见的裂缝、坑洞以及修补类损坏，利用智能手

机采集路面全景图像，并通过畸变矫正等方法获取

路面正射图，再采用最先进的深度学习目标检测技

术对路面破损进行识别，相比之前的方法，不仅在定

性检测方面降低了误检率、漏检率，提升了检测准确

率，而且能够对检测出的目标进行定量分析，较好地

满足农村公路高效、便捷、低成本的检测需求。

（2）本文方法对裂缝、坑洞、修补等灰度特征明

显的破损进行了检测，对其他具有一定深度特征的

变形类破损如拱起、错台等并不具备检测能力，同时

对坑洞类损坏进行参数测量时，只能获取其面积参

数，深度参数未能获取。当前农村公路以水泥路面
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为主，随着经济的发展，农村公路铺设沥青将成为趋

势，相应的检测指标和要求也会发生变化，智能手机

能否满足其检测要求成为问题。另一方面，公路路

面检测指标多，智能手机硬件和软件也不断得到改

善，如何最大化利用智能手机搭载多传感器的特点

集成检测多项指标也是值得研究的课题。
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