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MFF‒YOLO：多尺度特征融合的轻量级道路缺陷检测算法

侯 涛，张田明*，牛宏侠

(兰州交通大学 自动化与电气工程学院，甘肃 兰州 730070)

摘 要：道路缺陷检测是道路养护的前提与基础，对道路安全保障非常重要。针对现有道路缺陷检测算法未能有效平

衡检测精度与运算复杂度，从而难以应用于移动终端设备的问题，本文在YOLOv7-tiny的基础上提出了一种多尺度

特征融合（multiscale feature fusion，MFF）的轻量级道路缺陷检测算法MFF‒YOLO。首先，设计多尺度特征融合模

块（MFFBlock）与下采样模块（DSB），并在此基础上构建高效的骨干多尺度特征提取网络（MFENet），以增强多尺度

特征的提取能力。然后，颈部特征融合网络采用Slim-Neck设计范式，即利用GSConv与VoV‒GSCSPC模块实现颈部

特征的聚合，降低计算复杂度，轻量化网络。同时，颈部特征融合网络采用FSF‒PAFPN结构以实现对多尺度特征的高

效融合，提升算法对道路缺陷的定位与分类能力。最后，利用K-Means算法对道路缺陷数据集进行聚类，获取更符合

道路缺陷目标形状特点的先验框，降低算法的训练难度，提升检测精度。在数据集RDD2022上的实验结果表明，相较

于YOLOv7-tiny，MFF‒YOLO轻量化显著，参数量与运算量分别降低了约25.1%与约25.8%。此外，MFF‒YOLO的平

均精确率均值达到了60.1%，较YOLOv7-tiny提升了2.3个百分点，为多种对比算法中的最高值。同时，MFF‒YOLO在

检测效果方面表现出色，能够对道路缺陷进行精准定位并分类，且其检测帧率达到 81帧/s，表现出较高的实时性。

MFF‒YOLO实现了检测精度与计算复杂度的有效平衡，为在移动终端设备上实现道路缺陷检测提供参考。
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道路作为最重要的基础设施之一，与经济发展和

人民幸福生活密切相关。然而在长时间的使用下，道路

路面结构会因恶劣天气、车辆反复碾压、老化等原因发

生恶化，由此产生的道路缺陷将降低道路的使用寿

命[1]。坑洞、裂缝、龟裂等道路缺陷如果没得到及时修

缮，会给交通运输带来安全隐患，并造成不可估量的经

济损失。及时检测并修护路面，有助于保证交通安全，

也可为后续路面修复和养护提供依据。因此，道路缺陷

快速检测具有非常重要的理论意义与应用价值。

早期的道路缺陷检测工作很大程度上依赖于道

路检测人员的经验，通过人工检测和车载多传感器检

测系统来了解路面的健康状况[2]。但这类方法往往耗

时、低效且妨碍交通，不适用于大范围的道路路面检

测。随着计算机性能的不断提升和计算机视觉技术的

快速发展，基于深度学习的目标检测技术得到越来越

多的研究和应用，这在很大程度上推动了路面缺陷检

测技术的进步[3‒4]。目前，基于深度学习的目标检测算

法可根据是否生成候选目标区域分为两阶段算法与

单阶段算法，这两类算法均在道路缺陷检测应用中显

示了有效性，但它们表现出不同的特点。典型的两阶

段算法，如 Faster R-CNN[5]、Mask R-CNN[6]、Cascade 

R-CNN[7]，在被应用于道路缺陷检测时，具有较高的检

测精度，但因其庞大的运算量表现出较慢的检测速

度[8‒10]。相比之下，典型的单阶段算法，如YOLO系列

算法[11‒15]、SSD[16]、RetinaNet[17]，检测精度略低，但具

有较高的实时性[18‒20]。

在实际道路缺陷检测中，由于受到工作环境的限

制，移动终端设备更适合执行检测任务。然而，移动终

端设备有限的数据计算能力，导致难以采用计算复杂

度较高的检测算法，为此，许多研究者开始研究轻量
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级道路缺陷检测算法。Du 等[21]提出了一种基于 YO‐

LOv5s的轻量级道路缺陷检测算法，该算法采用双向

特征金字塔网络（BIFPN）网络结构进行特征融合，并

利用Varifocal Loss优化样本不平衡问题，结果表明该

算法在检测速度和精度上均优于YOLOv5s。Wu等[22]

提出了一种适用于移动设备的轻量级道路缺陷检测

算法 YOLO-LWNet，它通过使用设计的轻量化卷积

（LWC）作为基本单元构建骨干网络与特征融合网络，

并优化注意力机制与激活函数，实验结果表明，

YOLO-LWNet 在平衡检测精度与算法计算复杂度方

面均优于对比检测算法。Diao 等[23]在 YOLOv5s 的基

础上提出了一种轻量级道路缺陷检测算法 LE-

YOLOv5，该算法结合 MobileNetV3 与 GSAM 注意力

模块构建轻量骨干特征提取网络，并利用 GSConv

（ghost shuffle卷积）、VCACSP模块与无参数注意特征

融合模块 PAFF 重构特征融合网络，与 YOLOv5s 相

比，LE-YOLOv5不仅有出色的检测性能，还大幅降低

了计算复杂度，算法更加轻量化。上述研究将 YOLO

系列算法应用于道路缺陷检测领域，为轻量级道路缺

陷检测算法提供了参考，但其在轻量化程度与检测精

度的平衡方面仍有进一步优化的空间。

YOLOv7-tiny 是 YOLOv7[15]中的一个轻量级版

本，它采用了更紧凑的网络架构和优化的训练策略，

更易部署于嵌入式设备和移动终端。因YOLOv7-tiny

具有出色的性能且有效地平衡了精度和速度，故本文

在YOLOv7-tiny的基础上提出了一种以多尺度特征融

合（multiscale feature fusion，MFF）为特点的轻量级道

路缺陷检测算法MFF‒YOLO，以减少算法参数量与计

算复杂度，同时提高检测平均精度，实现对二者更好

的平衡。本文的工作可概括为以下4点：

1）设计了一种高效的骨干多尺度特征提取网络

（multiscale feature extraction network，MFENet），增强

算法提取多尺度特征的能力，并减少有效特征的

丢失。

2）颈部特征融合网络采用 Slim-Neck[24]设计范

式，以实现更高的计算成本效益，在降低网络计算复

杂度的同时，确保特征的聚合效果。

3）提出一种特征选择性融合路径聚合特征金字塔

网络（feature selective fusion‒PAFPN，FSF‒PAFPN），其

对同一分辨率层级的深浅层特征进行选择性融合，实现

简单有效的多尺度特征融合。

4）利用K-Means算法重聚类后获取先验框，使先

验框更符合道路缺陷目标特点，以降低训练难度，提

升检测精度。

1　MFF-YOLO算法

MFF‒YOLO 算法的网络结构如图 1 所示，包括

MFENet、颈部特征融合网络（图 1 中简称 Neck）和头

部预测网络（图 1中简称Head）3部分。其中，MFENet

由多尺度特征融合模块（MFFBlock）与下采样模块

（DSB）构建而成，能提升算法对于多尺度特征的提取

能力，同时减少有效特征的丢失。颈部特征融合网络

采用 Slim-Neck 设计范式，以轻量级模块 GSConv 和

VoV‒GSCSPC实现特征的聚合，在保证不丢失重要特

征的前提下，轻量化整体算法。此外，颈部特征融合网

络采用FSF‒PAFPN结构进行多尺度特征的融合，增强

算法对于特征的表达能力，提升检测精度。MFF‒

YOLO沿用YOLOv7-tiny头部预测网络的架构，接收

来自颈部特征融合网络的三尺度特征金字塔输出，通

过分层的先验框机制，实现多尺度目标检测。
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注：GSConv（ghost shuffle-convolution）为一种混合卷积，BN（batch normalization）为批归一化层，LeakyRelu为激活函数，Concat为拼接。

图1　MFF‒YOLO算法的网络结构

Fig. 1　Network structure of MFF‒YOLO algorithm
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1.1　骨干多尺度特征提取网络

1.1.1　MFFBlock的设计

受MS-Block[25]的启发，本文设计了一种采用分层

特征提取与融合策略的 MFFBlock。图 2 为 MFFBlock

结构。MFFBlock通过通道扩张与分割（Split）的方式将

输入特征X（XÎH´W´C，H为高度，W为宽度，C为通

道数）分为3个分支Xi（iÎ { }123），每个分支采用不同

方式的卷积进行特征提取。第 1个分支利用核大小为

1×1的卷积（Conv1×1）着重提取局部特征信息，而第2个

与第3个分支则采用反向瓶颈结构（IB）[26]以实现对深

度卷积（DWConv）大卷积核（卷积核大小为 Km´Km，

mÎ { }12 ）的高效利用，即 IB_K1和 IB_K2，在增大感受

野的同时降低计算成本。此外，第3个分支的输入特征

在进入 IB_K2之前会与第2个分支的输出特征融合，进

一步增大了感受野。通过此方式，每个分支的输出Yi都

被编码了不同尺度的特征信息，其数学表达如下。

Y1 =Conv1 ´ 1 (X1 ) （1）

Y2 = IB_K1 (X2 ) （2）

Y3 =Y2 + IB_K2 (X3 ) （3）

将 3个分支的输出进行拼接与通道数调整，并利

用挤压激励注意力模块（SE）[27]学习通道间的相互依

赖性，最终融合经核大小为 1×1的卷积的原始输入特

征，得到输出特征。

1.1.2　DSB的设计

道路缺陷特征往往具有背景复杂与噪声大的特点，

使用最大池化（MaxPooling）进行下采样虽能保留主要

特征，但容易丢失一些细节特征信息，尤其是在深度网

络中，大量有效特征会被过滤。为了最大限度地保留有

效道路缺陷特征，同时保持运算量的稳定，本文提出了

一种DSB。图3为DSB结构。DSB将输入特征图沿着通

道维度分割为两部分，一部分通过步长S为2的卷积进

行下采样，另一部分则通过最大池化，将两个来自不同

下采样路径的特征图进行融合拼接，再经过正则化

（BN）与Mish激活函数后得到输出特征图。

1.1.3　MFENet的构建

基 于 MFFBlock 与 DSB 构 建 MFENet，图 4 为

MFENet结构。图 4中，P1～P5为特征层。在特征层P3
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图2　MFFBlock结构

Fig. 2　Structure of MFFBlock
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之前（即 P1 和 P2 层），仍采用原 YOLOv7-tiny 骨干特

征提取网络设计原则，在特征层P3之后，最大池化与

ELAN 模块分别被 DSB 和 MFFBlock 替代，以实现多

尺度特征的提取。

在MFENet的不同阶段，MFFBlock采用不同大小

的深度卷积核，并保持逐渐递增，使其与特征分辨率的

增加趋势一致。这是因为如果在每个阶段都使用相同

的小核卷积，那么在深层阶段进行特征提取时感受野

会受到限制，从而影响目标检测的性能。反之，如果在

网络的每个阶段都使用相同的大核卷积，虽可以使算

法在特征提取时有充足的感受野，但会不可避免地导

致运算量骤增，从而降低算法的推理速度。因此，仅在

特征提取网络的低分辨率特征层P3、P4、P5所对应的3

个阶段使用MFFBlock进行特征提取，并逐渐增大卷积

核的大小，即增大K1和K2。这样既增大了特征提取时的

感受野，增强了算法的多尺度特征表征能力，同时最大

限度地规避了大核卷积所带来的运算量骤增问题。

1.2　颈部特征融合网络

1.2.1　Slim-Neck范式的引用

深度卷积因低计算复杂度的特点被应用于许多轻

量级检测网络，但其弊端也很明显，即输入特征的通道

信息在计算过程中被分离，导致丢失许多有效特征信

息。GSConv的提出很好地解决了此问题，它利用洗牌

（shuffle）操作将标准卷积生成的信息渗透至深度卷积

生成信息的每个部分。图 5为GSConv和VoV‒GSCSP

结构。经验证，GSConv的计算成本约为标准卷积的一

半，并且在推理时间更短的前提下，具有与标准卷积相

当的特征学习能力[24]（图5（a））。在GSConv的基础上，

跨阶段部分网络模块VoV‒GSCSP被提出（图5（b））。通

过组合GSConv与VoV‒GSCSP模块构建颈部特征融

合网络，为轻量级网络的设计提供了Slim-Neck范式。

本文引用此范式，在颈部特征融合网络部分，用

GSConv替代标准卷积，用VoV‒GSCSP替代ELAN模

块，在低运算量的前提下完成特征聚合。

1.2.2　FSF‒PAFPN结构

YOLOv7-tiny 使用路径聚合特征金字塔网络

（PAFPN）结构进行颈部特征融合，图 6 为 PAFPN 和

FSF‒PAFPN结构。在进行特征融合时，PAFPN通过自

顶向下和自底向上双向聚合特征，虽然增强了特征融

合的效果，但对于浅层网络中的位置信息特征与局部

信息特征而言，长路径的上采样与下采样过程会造成

特征丢失。尤其是对于一些模糊裂纹与细小裂纹目

标，采用PAFPN结构的特征融合网络会产生漏检的现

象（图6（a））。

为了更加充分地利用浅层网络中的局部特征信

息与深层网络中的全局特征信息，并提高检测算法对

道路缺陷的定位和分类能力，本文提出FSF‒PAFPN结

构（图 6（b））。其中，Nj 为来自自底向上路径中的深层

特征，NjÎH ´W ´C，下标 j 为低分辨率特征层的编

号，jÎ { }345 。

在 PAFPN 的基础上，FSF‒PAFPN 引入特征选择

性融合机制（FSF），其利用通道注意力（CA）模块[28]将

同一分辨率层级的深浅层特征进行跨层级的选择性

融合，使得特征融合简单高效，其中，AvgPooling为平

均池化。图7为FSF结构，融合过程表达式如下。

Oj =Qj ×CA(Nj )+Nj （4）

式中：Qj 为来自骨干特征提取网络的浅层特征，

QjÎH ´W ´C；Oj 为融合后的输出特征，OjÎH ´W ´C。

Nj被CA模块转换为注意力权重以过滤Qj，使Qj中的

关键局部信息被重点关注，加强对小目标特征信息的

捕捉。将过滤后的浅层特征Qj与深层特征Nj融合，得

到最终的输出特征Oj。
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(a) PAFPN (b) FSF‒PAFPN
图6　PAFPN与FSF‒PAFPN结构

Fig. 6　Structure of PAFPN and FSF‒PAFPN
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2　实验准备与验证

2.1　数据集与实验环境

选取道路缺陷数据集RDD2022[29]进行算法的训

练与验证，数据集RDD2022涵盖6个国家的道路缺陷

数据，共计47 420张图像，道路缺陷实例超过55 000个。

数据集中的图像包含多种视图，如车载摄像头与无人

机视图，这有利于增强道路缺陷检测算法的泛化能

力。本文重点关注4种典型的道路缺陷，分别是纵向裂

纹（D00）、横向裂纹（D10）、龟裂（D20）及坑洞（D40），

而数据集中的道路修补目标及背景图像并不作为本

文的研究对象，因此，将对应的图像及标签进行清理，

清理后数据集剩余23 767张可用于训练的缺陷图像，

并按照 8∶1∶1的比例重新划分为训练集、验证集和测

试集。图8为清理后数据集道路缺陷示例与标签数量。

本文所有算法的训练均基于 Windows11 操作系

统，计算机硬件配置为 Intel®Core™ i5‒ 12400F@2.50 

GHz处理器、16 G运行内存和12G显存的NVIDIA Ge‐

Force RTX 3060。在实验虚拟环境中利用 Python3.9 语

言编写相关程序，利用 PyTorch1.11 搭建算法框架，并

使用 CUDA11.2 对网络训练与测试加速。实验的训练

轮次设置为 300，训练批次（batch size）设置为 32，数据

装载的最大线程数（workers）设置为 8，初始学习率设

置为0.01。

2.2　评估指标

算法的评估主要考虑两个部分，即计算复杂度

与准确性。计算复杂度由参数量（params）与每秒浮

点运算量（FLOPs）来表征，二者的值越小，表示算法

的计算成本越小以及对硬件的要求越低，在移动终

端设备中部署就越容易。准确性由精确率（precision，

记为 P）、召回率（recall，记为 R）、平均精确率（aver‐

age precision，记为CAP）、平均精确率均值（mean aver‐

age precision，记为 MmAP）来表征。此外，再选择检测

帧率（frames per second，FPS，记为 fFPS）以反映算法

的实时性能。P、R、CAP、MmAP及 fFPS的计算公式如下。

P =
TP

TP +FP
（5）

R =
TP

TP +FN
（6）

CAP = ∫
0

1

P(R)dR （7）

M
mAP
=

1
n∑s = 1

n

CAP (s) （8）

fFPS = 1 T （9）

式（5）～（9）中，TP 为被正确预测为正样本的数量，TN

为被错误预测为正样本的数量，FP为被错误预测为负

样本的数量，P(R)为P关于R的函数，n为检测目标的

类别数量，s为检测目标的类别序号，T为推理总时间

（单位为ms）。

mAP@0.5用于反映算法整体准确性，其具体含义

为交并比（IOU）阈值取 0.5时所有检测目标类别的平

均精确率。

2.3　K-Means重聚类先验框

先验框是根据待检测目标的宽、高尺寸比例得到

的矩形框，设置合理尺寸的先验框有助于降低算法训

练难度。YOLOv7-tiny 的先验框是利用 K-Means 聚类

数据集COCO得到的，虽然其具有较高的泛化性，但

并不完全符合道路缺陷目标的分布特点。为提高网络

收敛速度与检测精度，本文利用K-Means算法对数据

集 RDD2022 进行聚类，表 1 为重聚类先验框前后对

比。表 1中，第 2、3列中括号中的数字为 3个先验框的

尺寸（高度×宽度），如[10,13,16,30,33,23]表示3个先验

框的尺寸为10×13、16×30、33×23。

2.4　实验结果与分析

2.4.1　MFENet验证

为验证构建MFENet时MFFBlock深度卷积核大

小选择的合理性，设计了 7 组对比实验。以 YOLOv7-

tiny为基线，组别 1～7将YOLOv7-tiny骨干网络均替

换为 MFENet，且每一组在 P3、P4、P5 特征层对应的

MFFBlock中K1与K2取不同的值。采用清理后的数据

集RDD2022进行训练，表 2为MFFBlock构建骨干网

图8　清理后数据集道路缺陷示例与标签数量

Fig. 8　Examples and label quantity of road damage in 
preprocessed dataset

表1　重聚类前后先验框对比

   Tab. 1　Comparison of prior boxes before and after re-
clustering

检测层像素

80×80

40×40

20×20

重聚类前

[10,13,16,30,33,23]

[30,61,62,45,59,119]

[116,90,156,198,373,326]

重聚类后

[12,12,26,49,53,24]

[30,61,62,45,59,119]

[133,93,148,204,342,187]
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络时卷积核选择验证结果。

由表2可见：在组别1～4中，骨干网络的3个特征

层均分别采用相同大小深度卷积核的 MFFBlock，随

着卷积核的增大，mAP@0.5的值也随之增大，这证明

了目标检测器的性能与特征提取的感受野关系密切，

大的感受野有助于提升检测精度；在组别5～6中，3个

特征层的卷积核大小保持递增，且每个特征层的K1与

K2取值相同，组别 6在每个阶段的卷积核取值均大于

组别 5，结果表明组别 6取得了更高的检测精度，这证

明了MFFBlock在骨干网络的不同特征层使用大核卷

积，且卷积核大小与特征分辨率的增加趋势保持一

致，对提升精度作用显著。组别7即本文策略，与组别6

同样取得了最高的检测精度，但参数量与运算量更

少，且相较于YOLOv7-tiny下降明显，证明本文提出的

MFENet中大核卷积的选择能更好地平衡检测精度与

参数量，其合理性得到了有效证明。

2.4.2　FSF‒PAFPN结构验证

为验证 FSF‒PAFPN 结构的有效性，本文将 YO‐

LOv7-tiny算法中的特征融合结构PAFPN替换为FSF‒

PAFPN，并进行了处理效果对比实验。表 3 为 FSF‒

PAFPN 与 PAFPN 的处理效果对比。由表 3 可见，YO‐

LOv7-tiny 在采用 FSF‒PAFPN 结构进行特征融合时，

参数量与运算量略微增加，但mAP@0.5的值提升 0.8

个百分点，表明FSF‒PAFPN实现了更理想的特征融合

效果，检测精度得到显著提升。

为了更加直观地体现FSF‒PAFPN对特征融合效

果的提升，采用Grad-CAM[30]技术分别绘制了PAFPN

与 FSF‒PAFPN 在检测时的热力图，以进行可视化分

析。图 9为PAFPN与FSF‒PAFPN热力图对比。热力图

的亮度变化分布情况可以直观地反映算法对不同区

域的关注程度。由图 9 可见，相较于 PAFPN，FSF ‒

PAFPN在检测道路缺陷时定位更加准确，且具有更高

的热力值，再次证实了FSF‒PAFPN结构对多尺度特征

的融合更加高效。

2.4.3　MFF‒YOLO消融实验

为了评估MFF‒YOLO相对于YOLOv7-tiny算法

的优化效果，设计了逐步的消融实验。实验共分为 6

组，均在RDD2022训练集上训练，验证集上验证。为确

保实验的准确性，每一组实验训练过程均采用相同参

数。表4为消融实验结果对比，其中组别1为YOLOv7-

tiny算法，组别6为本文提出的MFF‒YOLO算法。

由表 4 可见：组别 2 采用 K-Means 重聚类数据集

RDD2022得到的先验框，检测精度明显提升，说明采用

更符合待检测目标形状特点的先验框有助于准确预测

目标；组别3进一步将YOLOv7-tiny骨干网络中特征层

表2　MFFBlock构建骨干网络时卷积核选择验证结果

Tab. 2　Convolutional kernel selection verification results in MFFBlock backbone network construction

组别

基线

1

2

3

4

5

6

7

P3‒MFFBlock

K1=3，K2=3

K1=5，K2=5

K1=7，K2=7

K1=9，K2=9

K1=3，K2=3

K1=5，K2=5

K1=3，K2=5

P4‒MFFBlock

K1=3，K2=3

K1=5，K2=5

K1=7，K2=7

K1=9，K2=9

K1=5，K2=5

K1=7，K2=7

K1=5，K2=7

P5‒MFFBlock

K1=3，K2=3

K1=5，K2=5

K1=7，K2=7

K1=9，K2=9

K1=7，K2=7

K1=9，K2=9

K1=7，K2=9

mAP@0.5/%

57.8

57.6

58.1

58.3

58.5

58.3

58.6

58.6

Params/106

6.02

5.52

5.57

5.62

5.67

5.55

5.63

5.59

FLOPs/109

13.2

12.0

12.2

12.5

12.7

12.2

12.4

12.2

图9　PAFPN与FSF‒PAFPN热力图对比

   Fig. 9　Comparison of heatmaps between PAFPN and 
FSF‒PAFPN

表3　FSF‒PAFPN与PAFPN的处理效果对比

         Tab. 3　Comparison of processing effects between 
FSF‒PAFPN and PAFPN

特征融合结构

PAFPN

FSF‒PAFPN

mAP@0.5/%

57.8

58.6

Params/106

6.02

6.04

FLOPs/109

13.2

13.3
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P3、P4、P5对应的ELAN模块替换为MFFBlock，mAP@

0.5的值进一步提升了0.4个百分点，参数量与运算量明

显下降，证明MFFBlock在降低计算复杂度的同时，有

效增强了网络多尺度特征提取能力；在组别 3的基础

上，组别4的MFENet中，用DSB替代最大池化，实现下

采样，虽然略微增加了参数量和运算量，但mAP@0.5

的值提高了0.2个百分点，这表明DSB在下采样过程中

有效减少了特征丢失，进而提升了检测精度；组别5进

一步采用 Slim-Neck 范式，利用 GSConv 与 VoV ‒

GSCSP模块实现颈部特征的聚合，显著降低了参数量

与运算量，同时，mAP@0.5的值提升0.5个百分点，这有

力地证明了本文采用Slim-Neck设计范式的有效性；组

别6在组别5的基础上，采用FSF‒PAFPN结构进行颈

部特征的融合，进一步将mAP@0.5的值提升了 0.7个

百分点，mAP@0.5∶0.95（表示所有 mAP@0.5 值的均

值）的值提高了0.4个百分点，证明FSF‒PAFPN结构实

现了更为高效的多尺度特征融合，提升了算法对道路

缺陷特征的表征能力。

MFF‒YOLO的检测精度显著提升，参数量与运算

量大幅下降，但其 FPS 下降了 20 帧/s。这主要是因为

MFF‒YOLO在计算图中的依赖性变多，如MFFBlock

的3分支特征提取、DSB的双路径下采样、FSF‒PAFPN

结构的跨层级特征融合方式等。这些操作有效提高了算

法的表征能力，但不可避免地增加了数据在网络中流动

的复杂性。某些操作必须等待其他操作完成，进而降低

了计算并行度，导致算法推理速度变慢、FPS降低。尽管

如此，MFF‒YOLO的FPS值被合理控制在了81帧/s，这

在道路缺陷检测中仍能维持较好的实时性能。

2.4.4　算法性能对比实验

为验证本文算法的检测性能，将MFF‒YOLO与当前

主流的轻量级目标检测算法进行对比实验，对比算法包括

YOLOv3-tiny、YOLOv4-tiny、YOLOv5s、YOLOv6n、

YOLOv7-tiny与YOLOv8n，此外，再选择轻量级道路缺陷

检测算法YOLO-LWNet-s与LE-YOLOv5进行性能对比，

充分验证MFF‒YOLO的检测性能。表5为数据集RDD2022

下的算法性能对比。

由表 5 可见：在准确性方面，除 R 与 D40 类别的

AP外，MFF‒YOLO在其余评估指标上均表现最佳，其

中 mAP@0.5 为 60.1%，比 YOLOv7-tiny 算法提高了

2.3个百分点；在计算复杂度方面，MFF‒YOLO表现同

样优异，参数量和运算量分别为 4.51×106和 9.8×109，

仅高于 YOLOv8n、YOLO-LWNet-s（仅参数量）、LE-

YOLOv5，相较于 YOLOv7-tiny，二者分别降低了约

25.1%和25.8%；在检测速度方面，MFF‒YOLO的FPS

达到了81帧/s，仍维持着较好的实时检测性能。对比同

样应用于道路缺陷领域的 YOLO-LWNet-s 和 LE-

YOLOv5，MFF‒YOLO 的 mAP@0.5 值分别高出前二

者 0.9 个百分点和 0.8 个百分点。虽然 MFF‒YOLO 的

表4　消融实验结果对比

Tab. 4　Comparison of ablation experiment results

组别

1

2

3

4

5

6

K-Means

√
√
√
√
√

MFFBlock

√
√
√
√

DSB

√
√
√

Slim-Neck

√
√

FSF‒PAFPN

√

mAP@0.5/%

57.8

58.3

58.7

58.9

59.4

60.1

mAP@0.5∶0.95/%

27.1

27.4

27.6

27.6

27.9

28.3

Params/106

6.02

6.02

5.39

5.59

4.47

4.51

FLOPs/109

13.2

13.2

11.9

12.3

9.7

9.8

fFPS/(帧 ·s−1)

101

99

93

89

85

81

注：“√”表示采用了相应的改进方法。

表5　数据集RDD2022下的算法性能对比

Tab. 5　Comparison of algorithm performance using RDD2022 Dataset

算法

YOLOv3-tiny[12]

YOLOv4-tiny[13]

YOLOv5s

YOLOv6n[14]

YOLOv7-tiny[15]

YOLOv8n

YOLO-LWNet-s[22]

LE-YOLOv5[23]

MFF‒YOLO

输入尺寸

416×416

416×416

640×640

640×640

640×640

640×640

640×640

640×640

640×640

CAP/%

D00

47.9

51.2

60.1

57.4

60.2

57.1

59.8

60.5

60.8

D10

42.4

44.8

55.7

55.2

54.9

56.1

58.3

56.6

58.9

D20

51.8

53.3

67.1

66.1

67.2

68.1

68.3

67.5

68.8

D40

39.2

38.4

52.4

46.9

49.3

49.0

50.4

52.6

51.9

P/%

52.4

51.8

63.4

64.4

63.0

62.5

62.5

63.9

64.7

R/%

47.7

45.6

55.9

52.0

54.1

53.4

57.0

57.1

55.9

mAP@
0.5/%

45.3

46.9

58.8

56.4

57.8

57.6

59.2

59.3

60.1

Params/106

8.76

6.06

7.03

4.63

6.02

3.01

3.68

3.44

4.51

FLOPs/109

12.9

8.2

15.8

11.3

13.2

8.1

11.3

7.1

9.8

fFPS/
(帧 ·s−1)

119

110

99

68

101

104

66

63

81
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参数量为三者中的最大值，但其检测速度显著快于

YOLO-LWNet-s 与 LE-YOLOv5，展现出高检测精度、

高检测速度的优势。综合考虑准确性、计算复杂度与

检测速度，MFF‒YOLO实现了更优秀的平衡效果，使

其在移动终端设备上进行道路缺陷检测工作时适用

性更强。

2.4.5　算法检测效果对比

为了准确反映MFF‒YOLO算法在实际检测中的效

果，本文在RDD2022测试集上随机选取部分图像，并分别

使用 YOLOv7-tiny、YOLO-LWNet-s、LE-YOLOv5 及

MFF‒YOLO 算法进行检测。图10为基于数据集RDD2022

的算法检测效果对比。

由图 10可见，MFF‒YOLO的检测效果优于其他

算法，其能够准确地定位道路缺陷目标，并具有较高

的置信度，即使在特征不明显或背景复杂的情况下也

能表现出良好的性能。特别是在检测模糊裂纹和小坑

洞等目标时，YOLOv7-tiny、YOLO-LWNet-s 和 LE-

YOLOv5算法均存在漏检，而MFF‒YOLO算法能够全

面检测到这些缺陷，这充分证明了 MFF‒YOLO 算法

在实际检测任务中的优势。

3　结    论

本文针对现有道路缺陷检测算法未能有效平衡检

测精度与计算复杂度的问题，开展了基于多尺度特征融

合的轻量级道路缺陷算法研究。通过改进YOLOv7-tiny

算法，构建了MFF‒YOLO算法。研究结果表明，MFF‒

YOLO 算法在道路缺陷检测任务中表现出良好的综

合性能。相较于YOLOv7-tiny算法，MFF‒YOLO算法

在保持较高检测精度的同时，显著降低了模型复杂

度：mAP@0.5 的值提升 2.3 个百分点，达到 60.1%；参

数量与计算量分别降低至4.51×106与9.8×109，降低了

约 25.1% 和 25.8%。这种精度稳升、计算锐减的优势，

使 MFF‒YOLO 更适用于移动终端设备，能够实现高

效、准确的道路缺陷实时检测。未来研究将进一步扩

展检测对象范围，覆盖更多路面缺陷类型（如松散、沉

陷等），并致力于构建精细化量化评估体系，实现裂缝

长、宽，坑洞面积与深度等关键指标的精准提取与

分析。
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MFF‒YOLO: A Lightweight Road Damage Detection Algorithm Based on Multiscale Feature Fusion
HOU Tao， ZHANG Tianming*， NIU Hongxia

(School of Automation and Electrical Engineering, Lanzhou Jiaotong University, Lanzhou 730070, China)

Abstract: 

Objective: Road damage detection serves as the premise and foundation of road maintenance and is essential for road safety and timely repair. In 
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real-world scenarios, mobile terminal devices are more practical for detection tasks due to constraints in working environments. However, the limited 

computational power of these devices makes it challenging to apply detection algorithms with high computational complexity. This study proposes 

MFF‒YOLO, a lightweight road damage detection algorithm that features multiscale feature fusion based on YOLOv7-tiny to address the issue of 

existing road damage detection algorithms struggling to balance detection accuracy and computational efficiency, which hinders their deployment on 

mobile devices.

Methods  Firstly, road damage often occurred in complex backgrounds with high levels of noise, so it was crucial to extract road damage features ac‐

curately. The multiscale feature extraction block (MFFBlock) and the downsampling block (DSB) were designed to improve the feature extraction 

capability of the algorithm. MFFBlock employed a multiscale feature extraction and fusion strategy that integrated a multi-branch structure with vari‐

ous types of convolution to produce outputs with different receptive fields, extracting both global and local feature information. DSB combined max 

pooling with convolution at a stride of 2 to maximize the retention of effective feature information and to ensure computational stability during 

downsampling. Based on MFFBlock and DSB, an efficient multiscale feature extraction backbone network (MFEnet) was constructed, utilizing 

MFFBlock of different sizes at various stages to enhance the algorithm’s multiscale feature representation ability. Secondly, after extracting road 

damage features, it was equally crucial to efficiently fuse these features in the neck network. The Slim-Neck design paradigm was used in the neck 

feature fusion network, utilizing GSConv and VoV‒GSCSPC modules to aggregate features while making the network more lightweight without los‐

ing important information. In addition, a novel feature selective fusion structure (FSF‒PAFPN) was proposed. Building on PAFPN, FSF‒PAFPN in‐

troduced a feature selective fusion mechanism (FSF), which used a channel attention (CA) module to selectively fuse shallow and deep features 

across layers at the same resolution level, achieving simple yet effective multiscale feature fusion. Finally, the K-Means algorithm was utilized to 

cluster the RDD2022 dataset, obtaining anchors that were more consistent with the shape characteristics of road damage objects, reducing the train‐

ing difficulty, and improving detection accuracy. The RDD2022 road damage dataset was used for algorithm training and verification and consisted 

of a total of 23 767 damage images. These images, which included four typical road damage types: longitudinal cracks (D00), transverse cracks 

(D10), alligator cracks (D20), and potholes (D40), were divided into training, validation, and test sets in a ratio of 8:1:1.

Results and Discussions  The results from the ablation experiment showed that using K-Means to re-cluster the RDD2022 dataset for generating an‐

chors improved mAP@0.5 by 0.5%. In addition, implementing MFEnet as the backbone feature extraction network increased mAP@0.5 by 0.6%, 

while its parameters and FLOPs were 5.59×106 and 12.3×109, reduced by 7.1% and 6.8%, respectively. Adopting the Slim-Neck design paradigm en‐

hanced mAP@0.5 by 0.5%, while reducing parameters and FLOPs by 20.0% and 21.1%, to 4.47×106 and 9.7×109, respectively. On this basis, adopting 

the FSF-PAFPN feature fusion structure further improved mAP@0.5 by 0.7%, with parameters and FLOPs increased to 4.51×106 and 9.8×109, respec‐

tively. The results of the algorithm performance comparison based on RDD2022 showed that, in terms of accuracy, MFF‒YOLO outperformed all other 

evaluation metrics except for recall (R) and average precision (AP) in the D40 category. The AP for the D00, D10, and D20 categories reached 60.8%, 

58.9%, and 68.6%, respectively, with a precision (P) of 64.7%. It achieved the highest mAP@0.5 of 60.1%, an improvement of 2.3 percentage points 

compared to YOLOv7-tiny. In terms of computational complexity, MFF‒YOLO also excelled, with parameters and FLOPs of 4.51×106 and 9.8×109, re‐

spectively, values that were only slightly higher than YOLOv8n, YOLO-LWNet-s, and LE-YOLOv5. Compared to YOLOv7-tiny, these metrics were re‐

duced by 25.1% and 25.8%, respectively. In addition, MFF‒YOLO reached a detection speed of 81 frames per second, maintaining an impressive real-

time detection capability. Comparing the actual detection effects of YOLOv7-tiny, YOLO-LWNet-s, LE-YOLOv5, and MFF‒YOLO algorithms indi‐

cates that the detection performance of MFF‒YOLO exceeded that of the other algorithms. MFF‒YOLO accurately located road damage objects with 

high confidence and demonstrated strong performance even when the features were not obvious or when the background was complex.

Conclusions  The results demonstrated that the MFENet proposed in this study can effectively enhance the network’s multiscale feature extrac‐

tion capability while reducing computational complexity. The Slim-Neck design paradigm ensured the aggregation of features while maintaining 

a lightweight network structure. The FSF‒PAFPN structure achieved more efficient multiscale feature fusion and improved the algorithm’s abil‐

ity to characterize road damage features. Accordingly, MFF‒YOLO significantly improved detection accuracy while reducing computational com‐

plexity. Considering accuracy, computational complexity, and detection speed, MFF‒YOLO achieved a balanced performance and is more suit‐

able for road damage detection on mobile devices, providing a valuable reference for mobile terminal road damage detection.

Key words: road damage; object detection; YOLOv7-tiny; lightweight
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