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基于点云数据的道路变形类病害自动化检测方法
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摘要：拥包、沉陷等路面变形是常见的病害类型，但传统基

于二维图像的判断方法无法获取深度信息，线性激光扫描的

方法精度较高但是单次扫描范围有限，难以短时获取全局状

况，导致大尺度变形类病害识别困难。利用车载移动激光雷

达系统获取三维点云数据，解决了变形类病害检测的难点，

并可提取其三维特征。实测数据验证了方法的可靠性和有

效性，可实现拥包、沉陷和坑槽等变形病害的自动化检测，有

效提高了检测效率。与全站仪测量结果对比，该方法三维特

征提取信息完整且准确率达84.662%。
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Automatic Detection Method of
Pavement Deformation Distress Based
on Point Cloud Data
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Abstract： Shoving and subsidence are common
pavement distresses. However， the traditional judgment
method based on two-dimensional image cannot obtain
depth information. The linear laser scanning method is
precise， yet the single scan range is limited. Thus， it is
difficult to obtain the global situation in a short time when
identifying deformation distresses. A method is proposed

for detecting deformation distresses and extracting their
3D features by using a vehicle-mounted mobile lidar
system. Point cloud data are segmented and abnormal
deformation points are extracted. 3D features of
deformation distress are obtained. The reliability and
effectiveness of the method are verified by the measured
data. The results show that the method can automatically
detect the deformation such as shoving， subsidence，
and potholes. It can effectively improve the detection
efficiency. Compared with the total station measurement
results， the 3D feature extraction results are complete
with an accuracy of 84.662%.

Key words： pavement engineering； deformation
distress； point cloud data； three-dimensional features；
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沥青路面由于受到车辆荷载和自然环境因素作

用，在服役过程中会产生路表集料的水平和竖向位

移，进而形成大范围的表面变形［1］，表现为沉陷、拥

包、坑槽、车辙等病害。这类病害的共同特征在于发

生区域大、影响范围广、养护维修量重，有扩展和累

积的趋势［2］。表面变形会迅速缩短道路使用寿命，

影响驾驶员的舒适度，严重时甚至会引起交通事故。

为了避免变形类病害的危害，减少交通事故和设施

资产损失，交通管理和路政养护部门致力于研究路

面变形类病害的快速检测技术，力求及时发现病害，

准确掌握病害空间尺度特征，从而科学地制定养护

策略，进行及时有效的填补、刨削等养护工作［3］。

针对变形类病害，传统的检测和三维特征提取

的研究主要聚焦在人工检测［4］、二维视觉处理［5］、线
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性激光扫描［6］和多元传感器［7］检测等方向。人工检

测主要依靠工作人员对公路路况进行现场调查统

计，耗时耗力、效率低下、人力成本高且主观影响大，

同时需要封路测量，影响交通运行。二维视觉处理

是目前使用最为广泛的方法，有大量成熟的检测装

备［8］和智能分析算法［9］，利用路面图像特征提取实现

病害的识别和分类，主要应用在坑槽、裂缝［10］等病害

检测中。随着算法进步，支持向量机（SVM）模型被

用来识别跨尺度病害［11］，卷积神经网络（CNN）被引

入到路面病害识别与测量［12］。但是视频采集手段受

天气因素影响较大，容易产生成像不均匀、存在阴影

等问题，并且缺乏病害的纵向高程信息，难以还原病

害的真实发育程度，不适用于变形类病害的检测。

线性激光扫描的装备由线性激光和CCD摄像机组

成，通过接收道路的断面信号获取三维信息［13］，可单

独用于检测路面推移、错台，也可与高分辨率二维视

觉处理技术结合检测松散类病害［14］，并计算病害的

深度和体积［15］，精度较高。通过假设裂缝是微观局

部损伤，而变形类病害是轮廓中的宏观缺陷来区分

两者。但是基于激光扫描的检测单次扫描范围有

限，完成单次检测所需时间过长、操作成本较高，只

有在利用足够高的投影频率时，才可实现全车道宽

度的扫描［16］，难以实现大规模推广应用。多元传感

器通过组合不同形式的传感器进行变形类病害的检

测，例如通过振动信号获取路面平整度［7］信息，进而

推算道路颠簸程度。但是，此类传感器检测范围有

限，精度有待提升。为实现更全面、多维度的道路信

息收集，集成化的无损自动检测系统，如长安大学、

武大卓越、中公高科［17］等研制的综合检测车传感器

逐步面世，其精度虽高，但价格昂贵，检测成本较高，

一般仅适用于年检。

车载激光雷达（LiDAR）移动测绘系统为大范

围、高精度的信息采集提供了可能［18］，它能够连续实

时地获取车辆空间定位和地物表面三维空间信息，

已经在道路点提取［19］、道路标识识别［20］、窨井盖高程

获取［21］等场景应用。利用移动激光雷达数据采集，

可以在不干扰交通运营的情况下实现路面裂缝［22-23］

损伤的检测，并提取裂缝骨架［24］。但是，目前基于点

云数据的路面病害检测研究集中在单一对象，缺乏

多类别变形类病害的同时检测。同时，LiDAR点云

数据体量大、数据差异大且噪音明显，传统数据分析

方法很难适用于自动化处理。

因此，本文充分调研目前路面表观病害三维特

征检测手段上存在的不足，研判路面病害三维检测

需求，针对路面病害中的拥包、沉陷、坑槽等病害的

特征差异，利用车载LiDAR移动检测手段获取三维

点云数据，从复杂环境点云数据中切割出路面区域；

通过挖掘路面高程偏离程度信息，实现病害快速自

动检测；基于区域语义搜索方法，提取三维特征评价

指标，重构变形类病害三维信息，有效弥补现有技术

手段中对上述大规模的变形类病害三维特征检测的

局限性。

1 点云数据采集

本文利用LiMobile 400车载激光雷达移动测绘

系统采集点云数据。该系统集成了 Riegel VUX-

1HA激光扫描仪、Ladybug5 PLUS全景数码相机、

惯性测量单元（IMU）、多频GPS接收器和其他必要

的感应仪器［25］。其中，激光雷达单元的最大测程为

420 m，测距精度为±5 mm，视角场为 360°，扫描频

率为75 Hz，角分辨率达到0. 5°，扫描半径超过50 m。

LiDAR设备架设在距离地面垂直高度 1. 83 m
处，单向行驶可以同时采集双向道路数据。实验时

间选在晴天的早间时分，避免因雨天、积水、车辆遮

挡等问题造成的数据误差，实验中车速控制在 40
km·h‒1左右，确保点云密度。对上海市嘉定区道路

环境进行扫描测量，共获取 30 km的道路环境点云

数据，总数据量为146. 5 GB。
LiDAR设备输出点云数据包括每个采样点的

位置及其反射强度、调整后时间戳；轨迹数据包括采

样点的位置、经纬度坐标、时间戳。原始点云数据基

于相对坐标系构建，具有稀疏性、无序性和无方向性

的特征，且整体数据量较大，无效数据较多，轨迹数

据近似于道路延伸方向但不平行于车道线，虽然有

高度值但与点云高度无法直接匹配。

2 研究方法及模型

2. 1 变形类病害自动化检测方法流程

由于实验采集的点云数据中包含多种环境要

素，需要从复杂环境点云数据中切割出路面区域；并

且利用病害的数据特征，准确地从路面点中提取病

害区域；最后对标《公路技术状况评定标准》规定，得

到各类病害的三维指标。因此，基于实验采集的点

云数据，结合点云数据特征，本文提出一种基于海量

点云数据的自动化变形类病害检测方法，具体流程

如图1所示。
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利用移动激光雷达点云数据提取变形类病害的

方法主要包括以下3个步骤：

（1）基于车辆轨迹和特征聚类的路面提取和分

割算法：利用车载LiDAR移动检测手段获取三维点

云数据，通过车辆轨迹和特征聚类，从复杂环境点云

数据中切割出完整路面区域。

（2）基于特征分析的路面变形类病害检测方法：

通过挖掘路面高程偏离程度，消除纵向坡度、横向坡

度和道路线形的影响，利用箱形图分布提取异常点，

实现病害快速自动检测和准确定位。

（3）基于区域语义搜索的变形类病害三维特征

提取方法：针对提取出的所有病害点，基于区域搜索

和聚类方法划分为单一个体，并提取长度、宽度、最

小外接矩形面积、水平投影面积、修复体积、近似实

际体积、最大高度等三维特征评价指标。

2. 2 路面提取和分割方法

2. 2. 1 基于点云稠度的自适应区段划分方法

由于点云数据十分庞大，计算机无法一次性处

理全部点云数据，本文提出基于点云稠度的自适应

区段划分方法，采用均值漂移（mean-shift）算法［26］进

行稠密点云分割，降低单次运算压力并提升运算效

率，实现类分布式处理。在有N个总样本点的特征

数据集内，在簇阶段 t下，初始确定一个中心点xt0，认

为以xt0为中心点、半径为 r的点云数据集合为Lt属

于簇Ct，计算中心点到点集合Lt中每个元素的向量

和得到偏移向量MCt (X )和偏移均值 | MCt (X ) |，将
初始中心点沿着偏移向量方向移动，移动距离为偏

移均值，得到新的中心点xt1，重复以上操作，直到偏

移均值超出移动模量阈值Mmax，输出此时的偏移向

量和终止中心点xt。以经过终止中心点的初始中心

点和终止中心点连线的垂线作为切割边界，以簇阶

段 t下终止中心点 xt为簇阶段 t+1下的初始中心

点，实现全路段分割。偏移均值计算方法如下：

|MCt (X ) |=
∑
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k

Xi g (



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


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∑
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g (

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r

2

)
-X （1）

式中：| MCt (X ) |为偏移均值；X为簇阶段 t下中心点

集合；Xi为包含在Lt内的点集合；k为包含在Lt内的

点云数；i为点云标签；g ( x )为对核函数的导数求负。

2. 2. 2 基于车辆轨迹和多维特征聚类的路面点分

割方法

提取的区段中，点云数据反映了地面以上区域

的数据元素，包含了大量道路、树木、沿途构筑物及

建筑物等无关要素，需要进行剔除。

（1）地面点提取：利用时间戳匹配轨迹数据与点

云数据，先计算轨迹数据点与邻域内数据点的欧式

距离剔除异常值，再以每个轨迹点的( x，y )平面坐标

邻域内最高Z轴数值为地面点的最大高度，筛选高

度位于该阈值下的所有点为地面点。地面点提取方

法如下：

Z地=Z轨- h±ω （2）

式中：Z地为地面点云的高度范围；Z轨为车辆轨迹数

据中的Height字段；h为检测车辆GPS定位点距地

面的高度；ω为地面点云高度分布的容许范围。

由于提取的区段内包含有多种道路线形和复杂

路况信息，且不同行驶阶段内车辆姿态存在差异，在

使用基于特征聚类的路面点分割算法时，按照原世

界坐标系直接进行处理特征差异较大，导致分割结

果存在误差。为消除其影响，将区段内点云进一步

划分为区块，并将该区块内的所有点云数据投影在

该处车辆轨迹的法平面上，最终可以得到投影换算

图1 路面变形类病害检测方法流程

Fig.1 Flowchart of pavement deformation distress
detection method
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后的新的局部点云坐标，缩小单次处理数据的范围，

同时降低由于环境和车辆因素导致的特征差异，便

于通过特征聚类分割路面点。

（2）拟合轨迹切线：为了减小路面纵坡的影响，

设置平行于经度或纬度方向的直线沿双轴方向平

移，记录其与点云数据的最大最小交点，计算每一对

最大最小值的间距并求其中位数，剔除偏离中位数

一定阈值外的异常最大最小值对。在计算交点均值

后采用自适应迭代的RANSAC算法［27］拟合道路中

线，以避免由于噪音导致边界缺失而造成的拟合误

差，确定迭代抽样次数如下：

P=1-(1- t n )k，k= log (1-P )log (1- t n ) （3）

式中：k为求解的迭代抽样次数；t为先验值，初始设

置为∞，之后动态调整为当前次迭代中有效点在总

数据点中占比；n为每次计算模型使用的最小量数据

点数；P为能采样到正确的n个点去计算出正确模型

的概率。

在初始样本中随机选取 xi和 xj两个点配对，拟

合中线方程，将所有数据代入该方程计算欧式距离

d，小于距离阈值dmax的为有效点，记录有效点比例

并不断迭代，记录迭代抽样次数内最大有效点比例

tmax对应的中线方程参数，最终拟合得到的道路中线

方程。结合车辆轨迹数据，可确定车辆行驶方向，近

似取平行于道路中线方程、经过车辆轨迹点的直线

为车辆轨迹切线，取与车辆行驶方向同向的有向射

线方向为车辆轨迹切线方向。

（3）坐标投影换算至轨迹法平面：沿车辆轨迹切

线方向将区段划分为沿道路延伸方向的0. 5~5. 0 m
取值范围的区块，并将该区块内所有点云数据投影

在该处车辆轨迹的法平面上。在投影图中，以车辆

轨迹与法平面的交线为中心、车辆轨迹在道路平面

内的法线方向为横轴、点云数据高度方向为纵轴，换

算点云数据坐标至投影面，结果如图2所示。

（4）基于特征聚类的路面点分割：由于路面点在

空间分布上具有很强的连续性，且路面的反射强度

明显区别于其他区域，选取投影换算后的点云数据

的坐标（X、Y、Z）和反射强度（I）4个参数作为聚类的

特征值，采用K-means、mean-shift、Gaussian-mixture
和DBSCAN聚类方法［28］对比路面分割效果，如图 3
所示。

K-means方法计算速度非常快，但需人为确立

类别的个数，并且对于初始中心点比较敏感，受异常

数据的影响相对较大，分割效果不好。Mean-shift方

法不需要选择聚类的数量，类别数在运算过程中自

动产生，但滑动窗口的半径需要人为设定，窗口半径

过大分割结果中包含过多无效点。Gaussian-mixture
聚类方法是对K-means方法的改进，优势在于计算

时无需预设类别，而是给出点属于每一类的概率，在

提取路面的效果上有较明显的提升。DBSCAN方

法是基于密度的的聚类方法，优势在于不需要预设

聚类数量，还能将异常值识别为噪声而非强制划分

进某一类中，DBSCAN聚类方法在选用X、Y和 I作
为特征值时，聚类的效果最优，几乎与真实路面保持

一致。综上所述，通过比较各种聚类方法的聚类效

果和运算耗时，本文最终选用Gaussian-mixture聚类

方法作为路面分割自动化算法。针对30 km的道路

环境点云数据进行自动化操作，统计总点云数据为

113 646 670个，经过自动化分割后，区分路面点数

45 713 416个、非路面点数67 933 254个。

2. 3 变形类病害检测和提取方法

（1）道路纵向坡度、横向坡度影响消除。首先，

在分割得到路面点后，为了消除路面纵向坡度的影

响，计算沿道路延伸方向所划分的每个区块内各点

高程的最小值作为该区块内的高程基准值，其他各

点相对于该高程基准值的高差作为相对高程 zn，用
每个区块内的局部相对高程代替整体世界坐标系下

的相对高程。其次，为了消除路面横向坡度的影响，

取区块内点云数据投影换算至轨迹法平面上的横轴

坐标，即垂直于道路延伸方向的投影坐标yn，和各点

的相对高程 zn为参数，采用2次抛物线形式，分段进

行道路横坡线形的拟合，计算垂直道路延伸方向每

个区块内拟合横坡线形方程上的各点高程为二次高

程基准值，其他各点相对于该高程基准值的高差作

为相对高程zn '。

图2 坐标投影换算至轨迹法平面示意图

Fig.2 Schematic diagram of coordinates to trajectory
normal plane transformed by projection
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（2）道路线形影响消除。为消除道路平面线形

对于病害检测的影响，将道路矫正为直线。以道路

中线方程为基准，计算区段内每一点至中线方程的

距离作为yn '坐标，计算至与中线垂直的区段边界直

线的距离作为 xn '坐标，变换到新的坐标系下，矫正

结果如图4所示。

（3）基于偏离程度的病害检测。计算各点偏离

横坡抛物线的相对高程，利用四分位距判断数据的

分布特性，并采用箱型图寻找异常值，异常值即变形

类病害所在区域。拥包或沉陷等变形类病害会导致

病害区域的路面与原路面严重分离，采用箱型图的

异常值来判断是合理的，部分识别结果如图 5、6
所示。

2. 4 病害区域三维特征提取方法

本文以《公路技术状况评定标准》（JTG 5210—
2018）中对各类路面病害的特征描述为提取病害的

三维特征的依据。最终确定主要特征参数为病害的

长度、宽度、最小外接矩形面积、水平投影面积、修复

体积及其近似实际体积。

2. 4. 1 基于聚类的病害个体划分

采用均值漂移聚类方法将全部病害数据进行分

割，方便以病害个体为单位计算三维特征。对于给

定数量样本，任选一点为中心点划定一个圆形区域，

求取该圆形区域内样本的质心，即密度最大处的点，

再以该点为中心继续执行上述迭代过程，直至最终

收敛。

图3 路面点提取结果

Fig.3 Extraction results of pavement points
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2. 4. 2 病害三维特征计算

（1）最小外接矩形面积、长度和宽度，采用

Graham扫描法［29］获取点云二维投影的凸包，以横坐

标最小值点作为搜索起点 p0，以满足所有 |    
pi pj×

     
pi pj+1 |>0( i∈ ( )0，n ，j∈ ( )1，n ，n为搜索数据点总

数）的 pj+1点为下一搜索点，表明以 pi搜索点为顶

点，pj+1始终在 pj逆时针方向，依次递推形成最外包

络线。再经过凸包的每一条边界分别求得其对应的

图4 道路线形消除结果

Fig.4 Road alignment elimination results

图5 拥包病害点提取结果

Fig.5 Extraction results of shoving distress points

图6 沉陷病害点提取结果

Fig.6 Extraction results of subsidence distress points
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外接矩形，最后比较各外接矩形的面积，最小者即为

最小外接矩形，病害的长度和宽度也可以由此得到。

（2）水平投影面积为所有病害区域点在水平面

上投影的凸包的面积，与最小外接矩形相比，显示了

更真实的区域。

（3）修复体积。病害的体积也是重要的特征，在

工程上代表着变形类病害的挖方量或填方量。采用

病害最小外接矩形面积与最大最小高程差乘积计算

得到。

（4）近似实际体积是指病害区域点云数据的凸

壳 进 行 体 积 分 后 的 体 积 。 利 用 卷 包 裹（gift
wrapping）算法［29］找到三维空间中所有点的凸包，比

二维投影的凸包搜索增加高程维度，以横坐标最小

值 点 作 为 搜 索 起 点 q0，以 满 足 所 有 s
     
qiqj+2>

0( i∈ (0，m )，j∈ (1，m )，s为qi、qj、qj+1三点组成平面

的法向量，m为搜索数据点总数 )的 qj+2点为下一搜

索 点 ，表 明 以 qi 搜 索 点 为 顶 点 ，qj+2 始 终 在

qi、qj、qj+1三点组成平面的逆时针方向，依次递推形

成最外包络面，最后按体积积分求出体积。考虑到

变形类病害的特殊性，其高度包含明显的过渡区域，

将凸包的每个边界向外平移一定距离，以获得包含

高度过渡区域的轮廓，添加到计算结果中。

3 案例分析

本文以30 km的道路环境点云数据集进行实测

验证，该数据集涵盖各种类型的道路，分别对路面提

取和分割结果、变形类病害检测结果和病害区域三

维特征提取结果进行分析，验证方法的可靠性。选

取包含变形类病害的典型路段区域，其中路段一包

含一处拥包、一处沉陷，路段二包含两处坑槽。

3. 1 变形类病害检测结果分析

为了消除纵向和横向坡度的影响，将路段划分

为间距为0. 5 m的100个区块。表1和图7对比了消

除纵坡、横坡影响前后的差异，图8、图9为最终病害

检测结果。如表 1所示，已处理路面的高度值域和

标准偏差已大大降低，如果排除横向坡度的影响，仅

观察中线区域，值域和标准偏差进一步降低。

对比图 7a、7b发现，路段一在坡度影响消除后，

变形类病害区域与正常路面之间的差异明显增大，

有利于后续检测，该路段病害可视化和最终检测结

果如图8a、8b所示，可以看出变形类病害区域已成功

检测到，其中包括拥包和沉陷，以及一些分散的点被

识别为异常区域，散点可以通过简单的数据筛选方

表1 消除纵向、横向坡度影响前后的统计数据

Tab.1 Statistical data before and after eliminating the influence of longitudinal and transverse slope

路段

一

二

数据类型

实测数据

点云数据

实测数据

点云数据

处理前
处理后

处理前
处理后

高程/m
0. 172
0. 770
0. 207
0. 162
0. 383
0. 138

高程标准差/m

0. 215
0. 035

0. 087
0. 022

中线点高程/m
0. 154
0. 644
0. 160
0. 057
0. 274
0. 063

中线点高程标准差/m

0. 208
0. 033

0. 088
0. 016

图7 坡度影响消除前后结果对比

Fig.7 Comparison of results before and after elimination of slope influence
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法消除。同时，在图7a中，还显示出病害区域左侧略

高于正常路面，人工容易误判为拥包，但在消除影响

之后（图 7b中），该区域的高度分布仍在正常范围

内，可见本文方法具有科学性。对比图7c、7d发现，

路段二在坡度影响消除后也表现出更好的效果，该

路段病害可视化和最终检测结果如图9a、9b所示，两

处坑槽已成功检测到。其中，在右边坑槽中，未检测

到许多内部点，主要原因有两个：一是坑槽内的高度

分布存在波动，某些区域的凹陷程度要小于其他区

域；二是未检测到的点位于横坡的最高处附近，坑槽

的凹陷程度被横坡的上升趋势所抵消。鉴于这种情

况，本文方法可以获取病害区域的边界，然后进一步

补全边界内的所有点。

3. 2 病害区域三维特征提取结果分析

为探究点云提取算法的精度与三维特征指标计

算方法的科学性，采用全站仪对部分指标进行采集，

作为点云数据精度判别的标准，可反映道路变形类

病害真值，提取病害的三维特征结果如表 2所示。

需要注意的是，全站仪实验中在构造病害外接

矩形时，由于所框选病害区域是超出其轮廓 10 cm
而构造出的，而点云数据中提取得到的病害外接矩

形是最小外接矩形，因此，在计算相对误差时需要将

点云提取的边长结果加上 10 cm。由误差计算结果

可知，与全站仪测量结果相比，基于点云数据提取的

病害三维特征指标的计算结果具有如下精度特征：

沉陷、拥包病害的最大高度计算结果与全站仪结果

图8 路段一路面变形类病害检测结果

Fig.8 Detection results of pavement deformation
distresses in section Ⅰ

图9 路段二路面变形类病害检测结果

Fig.9 Detection results of pavement deformation
distresses in section Ⅱ

表2 病害的三维特征结果

Tab.2 Three dimensional characteristics and results of distresses

三维特征指标

长度/m
宽度/m

最小外接矩形面积/m2
水平投影面积/m2

修复体积/m3
近似实际体积/m3
最大高度或深度/m

拥包

点云提
取结果

4. 845
1. 382
6. 697
3. 809
0. 296
0. 165
0. 102

全站仪
结果

5. 083
1. 548
7. 868

0. 084

相对误
差/%
2. 717
4. 251
13. 622

21. 429

沉陷

点云提
取结果

1. 163
1. 021
1. 187
0. 887
0. 045
0. 012
0. 106

全站仪
结果

1. 358
1. 183
1. 607

0. 088

相对误
差/%
7. 025
5. 275
19. 917

20. 000

坑槽（左）

点云提
取结果

3. 522
1. 562
5. 503
5. 137
0. 291
0. 224

实际观
测结果

3. 703
1. 732
6. 414

相对误
差/%
2. 187
4. 042
12. 639

坑槽（右）

点云提
取结果

7. 075
2. 728
19. 298
16. 931
1. 912
0. 884

实际观
测结果

7. 891
2. 898
22. 868

相对误
差/%
9. 074
2. 415
15. 174
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有一定偏差。分析原因可能是由于全站仪是人为架

设的，所参考的基准点高程数据未经过最新更新，可

能地质变换后造成高程变化，所以最大高度是经由

转换得到的绝对值，也相应存在误差，但其绝对误差

也小于 2 cm，满足公路改扩建工程中对路面点测量

精度优于3 cm的要求［30］。沉陷、拥包和坑槽病害的

最小外接矩形面积、长度、宽度计算结果平均准确率

为 84. 662%。在计算面积时，仅与点云相对位置关

系有关，因此相对误差较小，这也说明点云数据在计

算变形类病害面积时具有较好的精度。此外，基于

点云数据的三维特征计算还可以获得水平投影面

积、修复体积、近似实际体积等更精细化参数，具有

很强的工程应用的价值。

4 结论

由于缺少针对沉陷、拥包、坑槽等大尺度病害的

有效检测手段，本文设计了车载LiDAR移动测绘系

统采集实验，获取全面、完整、高精度的道路环境点

云数据；结合点云数据特征，提出一种基于海量点云

数据的自动化变形类病害检测方法，给出了基于车

辆轨迹和特征聚类的路面提取和分割算法、基于特

征分析的路面变形类病害检测方法以及基于区域语

义搜索的变形类病害三维特征提取方法。利用超过

30 km的道路实测数据验证方法的可靠性，结果表

明，本文方法可以有效检测出包括拥包、沉陷和坑槽

在内的变形类病害，并计算出其三维特征指标。利

用全站仪数据评估方法的准确性，结果表明，基于点

云数据的病害三维特征检测方法具有较高的检测精

度，综合准确率为 84. 662%。本文为道路病害检测

提供了新的手段和自动化数据分析途径，与传统的

变形类病害检测方法相比，该方法具有高效、自动化

程度高的优势。
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