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基于快速傅里叶变换的裂缝分割算法

王永明，胡仕刚，伍绍兵，梁思奇
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摘　要：裂缝分割是现代民用基础设施维护的关键一环，快速准确地检测出裂缝至关重要。故针对基于

卷积模型在远距离建模方面的不足，以及基于 Transformer 模型在局部特征提取不足和计算复杂度较高的缺

点，构建了一个基于频率增强的 U 型结构网络（FE-UNet）。首先，提出一个频率增强注意力模块（FEA），

通过快速傅里叶变换将图像从空间域映射到频域，降低计算复杂度，并在频域中引入卷积模块以突出裂缝特

定频率成分，从而增强特征表示。此外，提出了一个局部增强前馈网络（LE-FFN），通过整合来自多个分

支下的多尺度语义信息，提高特征的局部交互能力。实验结果表明，所提出网络模型的 mIoU 和 F1 值最高达

82.38% 和 79.48%，为道路健康监测提供了有力支持。
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Abstract：Crack segmentation is a critical task in the maintenance of modern civil infrastructure, where rapid and 
accurate crack detection is essential. In view of the limitations of convolution-based models in long-range modeling 
and the flaws of Transformer-based models in local feature extraction and high computational complexity, a frequency-
enhanced U-shaped network (FE-UNet) has thus been proposed. First, a frequency-enhanced attention module (FEA) 
is introduced, which adopts fast Fourier transform to map the image from the spatial domain to the frequency domain, 
thus reducing computational complexity. A convolution module is subsequently introduced in the frequency domain to 
highlight crack specific frequency components, thereby enhancing feature representation. In addition, a local-enhanced 
feed-forward network (LE-FFN) is proposed to enhance the local interaction capability of features by integrating multi-
scale semantic information from multiple branches. Experimental results show that the proposed network achieves a 
maximum mIoU of 82.38% and F1 of 79.48%, providing strong support for road health monitoring.
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1 研究背景

在现代工程实践中，裂缝检测是确保基础设施质

量和安全的重要环节，尤其在地震和其他极端条件

后，准确识别和评估裂缝的结构健康显得尤为迫切。

传统的裂缝检测方法往往依赖手动检查，不仅费时费

力，也增加了安全风险。经典的图像分割方法有基于

边缘检测、区域生长、阈值分割等，然而这些方法很

大程度上依赖于先验知识。而基于机器学习，如随机

森林和支持向量机等方法，只能适应特定环境条件，

鲁棒性较差。

随 着 计 算 机 视 觉 和 深 度 学 习 技 术 的 不 断 发

展，基于深度学习的方法已经成为裂缝分割领域

的 研 究 热 点。 卷 积 神 经 网 络（convolutional neural 
network，CNN）由于其归纳偏置优势，尤其擅长提

取局部特征，因此被广泛用于裂缝分割任务中。例

如，Cheng J. R. 等 [1] 提出了一种端到端的 U 型编码

器 - 解码器裂缝分割网络，其先对编码器部分进行

深度特征提取，再由解码器部分逐渐进行特征重建，

实现了端到端的裂缝分割，省去了传统方法中繁琐的

预处理步骤。Wang Y. Y. 等 [2] 通过引入矩形卷积金字

塔和边缘增强机制，有效融合了图像边缘信息，提高

了检测精度。然而，尽管卷积结构对局部特征提取效

果显著，但因其感受野受限，难以建模远距离依赖

关系，导致在处理细长或结构复杂的裂缝时，存在

一定的局限。为了解决这一问题，越来越多的研究

者将 Transformer 引入裂缝分割网络，以增强全局建

模能力。Liu H. J. 等 [3] 提出了 CrackFormer 网络，将

Transformer 编码器嵌入 U 型结构中，提升了对全局

上下文的建模能力。Xiang C. 等 [4] 进一步设计了双

分支结构，其融合了卷积和 Transformer 模块，兼顾

局部与全局建模能力。然而，引入 Transformer 虽能

拓展感受野，却带来了参数量大、计算复杂度高等问

题，尤其在轻量化部署场景中，存在较大挑战。此外，

一些研究者尝试通过引入多尺度上下文信息和注意

力机制来提升分割鲁棒性。Wen X. 等 [5] 提出结合多

尺度特征提取与交叉注意力机制的方法，有效提升了

对边缘模糊区域的裂缝识别能力。综上所述，现有方

法在局部特征提取或远距离依赖建模方面各有优势，

但也存在性能瓶颈、计算开销高和细节信息提取不足

等局限。为应对这些问题，本文提出了一种基于频率

增强的 U 型结构网络（FE-UNet），融合频域处理机

制与编码器 - 解码器架构的优点，以在保持模型轻

量化的同时提升裂缝分割的准确性和分割效率。

尽管已有多种深度学习模型被应用于裂缝分割

任务中，但在实际应用中，裂缝图像的获取与处理常

常伴随着复杂背景干扰，例如环境噪声、光照变化以

及裂缝形态的多样性。这些不确定因素加剧了分割任

务的难度，也对模型的泛化能力和稳定性提出了更高

要求。最近，频域特征在深度学习和图像处理领域受

到广泛关注。快速傅里叶卷积利用基于快速傅里叶变

换（fast Fourier transform，FFT）的特征学习概念，

进行全局到全局的特征映射，提供令人印象深刻的性

能 [6]。通过傅里叶变换，可以将输入图像的频谱信息

拆分为高频和低频成分。高频信息蕴含着图像边缘、

纹理等细节信息，低频信息包含了整体结构和全局

信息。频谱分析可以揭示哪些频率成分对裂缝检测

至关重要，并且可以设计合适的滤波策略。而裂缝

通常具有特殊的空间模式，其频谱通常包含一些特

定的方向分量。基于 FFT 的注意力机制可以突出这

些方向性的特征，从而使得模型对裂缝结构的学习

更加有效。

受上述研究的启发，本文旨在提升裂缝分割模型

在复杂背景下的分割能力，同时兼顾模型的参数规

模与计算效率。为此，本研究基于 U 型结构构建了

轻量化分割网络，并引入频域感知机制与局部增强

模块，以提升网络对全局结构与局部细节的感知能

力。频域处理具有天然的全局表达优势，本文拟通过

FFT 获取频域信息，并引入卷积模块以增强裂缝相关

频率分量的响应。在此基础上，为增强模型的细节

建模能力，设计局部增强前馈网络（locally enhanced 
feedforward network，LE-FFN），通过可分离的大核

卷积整合多尺度语义信息，提升特征交互效率。

本文主要工作如下：

1）设计了一个频率增强注意力机制（frequency- 
enhanced attention，FEA）。本研究通过将空间域

特征映射至频域，引入频率建模，以弥补卷积在全

局建模方面的局限。同时，结合空间卷积强化高低

频信息融合，提升了模型在复杂背景下的全局感知

与结构敏感性。

2）针对传统前馈网络在细粒度特征建模上的不

足，设计一个局部增强前馈网络。融合多尺度语义的

可分离卷积模块，可在增强局部纹理与边缘响应能力

的同时，有效控制模型参数量。

2 方法原理

2.1 网络整体架构

如图 1a 所示，FE-UNet 是一种创新的图像分割

网络，旨在有效处理复杂背景下的裂缝分割任务。
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图 1 所示网络融合了频域信息处理和多层特征

集成，通过层次化的特征提取和整合 [7]，有效提高了

在复杂场景下裂缝分割的准确性。首先，网络接收

一个尺寸为 H×W×3 的彩色图像作为输入，然后经

过补丁嵌入层（Patch Partition），被分为 16 个大小

为 的补丁，同时将特征通道数由 3 维映射到

C 维。在编码层的每个阶段中，信息首先经过 FFT
变换进行频域特征提取，然后进行特征合并（Patch 
Merging），逐步降低空间分辨率，增加特征通道数。

每个阶段重复执行两次傅里叶变换，以增强对频域信

息的捕捉，从而有效提取图像的全局特征。在瓶颈层

（Bottleneck），网络聚合编码器的特征，进一步应

用傅里叶变换以捕捉深层特征信息。解码器部分同样

由多个阶段组成，通过补丁扩展（Patch Expanding）

逐步恢复图像的空间分辨率。每个解码阶段同样应

用 FFT 进行频域特征处理，强化对细节的重建，

确保在恢复空间分辨率时兼顾图像的边缘和结构特

征。此外，通过结合来自编码器的跳跃连接（Skip-
connection），有效地整合细节与上下文信息，从而

减少解码层与编码层之间的语义差距。最终的输出经

过线性投影层转换为 H×W×1 的单通道二值图像，

完成裂缝分割任务。

2.2 频域增强注意力机制

仅依靠傅里叶变换的全局处理难以获得最优性能，

而通过在傅里叶变换后引入卷积操作，有利于强化特

征表达，从而增强特征提取效果。为此，设计了一种

融合卷积模块的频率增强注意力机制，如图 2 所示。

在频率增强注意力机制中，输入图像首先经过

FFT，将其从空间域转换到频域。这样有利于提取图

像中的频率特征，从而揭示图像中潜在的结构和模

式。1×1 和 3×3 卷积层对频域特征进行深度卷积处

理。通过应用 ReLu 激活函数，模型能够引入非线性

特性，从而增强网络对复杂背景下的识别能力。这些

卷积操作使得模型能够提取不同层次的特征，同时增

强了特征的表达能力。经过卷积处理后，再次利用

1×1 卷积将提取的特征做进一步处理，确保最终输

出时保留关键的信息。该过程中所得到的特征与经过

FFT 的特征进行逐元素相加，残差连接以实现信息的

有效整合和增强。最后，经过频域增强后的特征通

过快速傅里叶逆变换（inverse fast Fourier transform，

IFFT）转换回空间域，再与输入进行逐元素相乘，

对逆变换后的特征进行加权操作，最终形成可以应

用于后续分割任务或图像重建的输出。设输入特征

                                                             a）FE-UNet 网络整体架构                                                         b）FFT 模块结构

图 1 网络整体架构以及核心模块 FFT 的结构

Fig. 1 Overall network architecture and core module FFT structure

图 2 频率增强注意力机制结构图

Fig. 2 Frequency enhanced attention mechanism 
structural diagram
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为 X∈RH×W×C，其中 H 和 W 分别为空间维度的高度

和宽度，C 为通道数，最终输出为 Xoutput，上述过程

可描述如下：

                    XFFT =FFT(X)，                         （1）

                 X′=Convblock(XFFT)，                     （2）

               XIFFT=IFFT(X′+XFFT)，                  （3）

                                       （4）

式中：FFT( · ) 为快速傅里叶变换；Convblock( · ) 为中

间的卷积模块；IFFT( · ) 为快速傅里叶逆变换； 为

逐元素相乘操作。

2.3 局部增强前馈网络

在传统的 Transformer 中，前馈网络通常由几个

线性变换和几个非线性激活函数组成，网络只学习到

简单的线性变换，但是在捕获本地信息方面的能力有

限 [8]。而图像细节的精确恢复是至关重要的。由于卷

积核的归纳偏置特性，卷积对局部信息表现出更高的

敏感性。因此，为了学习裂缝局部细节，本文在前馈

网络中引入可分离的多尺度卷积核 [9]。相较于普通卷

积核，可分离卷积核将二维卷积核分成水平和垂直的

一维核，并产生更低的计算复杂度和内存消耗。

所构建的局部增强前馈网络如图 3 所示，在该模

块中，同时应用了多个深度可分离卷积（depth-wise 
convolution，DWConv）操作，这是一种高效的卷积

操作。首先在空间维度上进行深度卷积，然后通过

1×1 卷积进行特征增强，随后分成 4 个分支进行局

部细节提取，每个分支分别对应不同的卷积核尺寸。

每个分支的卷积核又被分解为级联的水平和垂直方

向的一维卷积。这种结构不仅在参数上具有高效性，

还能够从不同的方向提取特征。使得网络能够在不同

尺度和方向上理解特征，从而更充分地捕获局部信息

的多样性。在深度可分离卷积输出后，网络将多个尺

度特征进行融合，通过逐元素相加的方式，将不同卷

积层提取的信息整合起来。这种加法融合的方式有助

于保留重要的特征并减少冗余，使得最终的输出更加

丰富和准确。最后通过 1×1 卷积进行特征融合，并

整合输出。对于输入特征 X∈RH×W×C，模块最终的输

出 Xoutput 公式化描述如下：

                 X′=Conv-1(X )，                          （5）

                      （6）

                      （7）

                          （8）

式（5）~（8） 中：Conv-1( · ) 为 1×1 卷 积；i 为 卷

积核大小，其值分别为 1, 3, 5, 7；DWConv-i-h( · ) 和

DWConv-i-v( · ) 分别为水平和垂直的一维卷积核。

3 模型训练

3.1 实验细节和数据集

本文所有实验均在 Ubuntu 20.04 操作系统上进

行，并使用 Pytorch 2.0.0 框架和 Python 3.8、Cuda 版

本为 11.8 来实现所提出的网络。训练采用 Adam 优

化器对损失函数进行优化，所有网络训练 40 轮。

为了评估所提出网络模型的性能，本研究在

CrackTree260 和 CrackForest-Dataset（CFD） 两 个 公

开数据集上进行了实验验证。

1）CrackTree260。该数据集包含 260 张分辨率

为 800 dpi×600 dpi 的已标注裂缝图片。这些图片来

自阴影遮挡和复杂路况下的裂缝图片。随机选择 210
张图片用于训练，剩余 50 张图片用于测试。

2）CFD。 该 数 据 集 包 含 118 张 分 辨 率 为 480 
dpi×320 dpi 的已标注裂缝图片，该数据集中裂缝受

光照明暗变化的影响。随机选择 100 张图片用于模型

训练，剩余 18 张图片用于模型测试。

为防止模型过拟合，提高网络的泛化能力。在训

练之前，对数据集采取随机旋转、随机翻转等数据增

强手段，扩充数据集。

3.2 损失函数

损失函数用于描述模型预测值与真实值之间的

差距。损失函数随模型的训练不断下降，最终达到收

敛。二元交叉熵损失函数通常用于二分类任务，可以

定义如下：

        （9）

式中： 为预测值；y 为真实值。

不同于其它分割任务，裂缝图像中裂缝像素通常

占整个背景像素的比例较低，因此，裂缝分割任务属

于严重的类不平衡分割任务。这会导致传统的交叉熵

损失在训练过程中对小面积裂缝像素的分类缺乏敏

感性。而 Dice 损失通过考虑真正例的比例，能更好

地优化小区域的分割效果，在改善小目标检测性能方

面发挥重要作用，Dice 损失函数定义如下：

          （10）

图 3 局部增强的前馈网络结构图

Fig. 3 Locally enhanced feedforward network 
structural diagram
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式中：N 为图像像素总数；yi 为第 i 个图像像素的真

实值； 为第 i 个图像像素的预测值。

在模型训练过程中，通过交叉熵损失优化每个像

素的分类概率，同时利用 Dice 损失优化最终预测的

形状和结构特征。最终的损失函数可定义如下：

           （11）

3.3 评价指标

为能更全面地评价模型的表现，本研究采用准确

率（precision）Pr， 召 回 率（recall）Re、F1-score 和 平

均 交 并 比（mean intersection over union）mIoU 作 为

模型的评价指标。各指标定义如下：

                                              （12）

                                             （13）

                                        （14）

                 （15）

式（12）~（15）中： TP 为真正，表示裂缝像素被正

确地预测为裂缝像素；FP 为假阳性，表示模型错误

地将非裂纹像素预测为裂纹像素；FN 为假阴性，表

示裂纹像素被模型错误地预测为非裂纹像素。

此 外， 为 量 化 模 型 的 规 模 与 计 算 效 率， 本 文

采用参数量（params）和十亿次浮点运算量（giga 
floating-point operations per second，GFLOPs）分别表

征模型的存储开销与计算复杂度。

4 实验结果与分析

4.1 对比分析

将 本 研 究 中 所 提 出 的 网 络 模 型 与 SegNet[10]，

Deeplabv3+[11]，DeepCrack[12]，Swin-UNet[13] 4 款经典

分割网络模型在 CrackTree260 和 CFD 两个数据集中

进行定量和定性对比以及效率分析，所得实验结果如

表 1、表 2 和图 4 所示。

表 1 不同模型在 CrackTree260 中的性能比较

Table 1 Performance comparison of different models in 
CrackTree260

models Pr /% Re /% F1-score /% mIoU /% GFLOPs/109s-1 Params/106

SegNet 76.19 81.79 78.89 82.30 160.520 29.44

Deeplabv3+ 65.79 83.33 73.53 78.35 69.14 40.29

DeepCrack 75.17 81.54 78.22 81.45 547.220 30.91

Swin-UNet 43.34 56.09 48.80 66.48 56.04 27.24

Ours 76.42 82.79 79.48 82.38 20.91 17.47

 注：下划线数据为最佳结果，下同。

表 2 不同模型在 CFD 的性能比较

Table 2 Performance comparison of different models in CFD

models Pr /% Re /% F1-score/% mIoU/% GFLOPs/109s-1 Params/106

SegNet 73.95 75.35 74.64 79.21 160.52 29.44

Deeplabv3+ 74.56 76.70 75.61 79.95   69.14 40.29

DeepCrack 72.00 71.55 71.77 76.22 547.22 30.91

Swin-UNet 66.04 64.29 65.15 71.34   56.04 27.24

Ours 75.95 79.81 77.83 81.27   20.91 17.47

图 4 各模型在 CrackTree260 和 CFD 上的可视化分割结果

Fig. 4 Visualization of segmentation results of various models on CrackTree260 and CFD
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1）定量分析。在两个数据集中，各模型的性能

指标均表现出显著不同。如表 1 所示，对于 Pr、Re、

F1-score 和 mIoU 等重要指标，本文所提模型（Ours）

在 CrackTree260 数 据 集 中 分 别 达 76.42%, 82.79%, 
79.48%, 82.38%。 相 比 其 他 模 型， 如 SegNet 以 及

DeepCrack，所提模型在多个指标上均有所提高。

Deeplabv3+ 在召回率上表现出最好的性能，相比所

提模型高 0.54%。然而其整体性能有所欠缺，且有较

高的模型参数和计算复杂度。如表 2 所示，在 CFD
数据集上，本文所提模型全面领先。在 4 个指标上分

别达 75.95%, 79.81%, 77.83%, 81.27%。尤其在 mIoU
指标上较其他对比模型有明显提升，表明该模型在更

复杂的背景环境中，对裂缝特征的捕捉能力更强。从

定量分析结果看，无论是在 CrackTree260 还是 CFD
数据集上，本文的网络整体在评分指标中始终处于领

先地位，验证了其在裂缝检测任务中的有效性。

2）定性分析。如图 4 所示，在 CrackTree260 数

据集中，所提模型成功捕捉到了细微裂缝的结构，且

分割边缘更平滑，明显优于其他模型。且在一些图像

中，其他模型未能完全识别裂缝，导致漏检或分割

不完整，而本文模型则展现出较高的精度和完整性。

在 CFD 数据集中，尽管一些模型能在一定程度上识

别出裂缝，但本文模型再次显示出更加精确的轮廓重

建，减少了误检区域，并在复杂背景下保持了高质量

的分割效果。

3）效率分析。参数量和计算复杂度是衡量模型

复杂度的重要指标，会影响网络训练时间和推理速

度。如表 1 所示，所提网络输入尺寸为 512×512 时，

相比其他模型，表现出最低的模型参数量和计算复杂

度， 分 别 为 17.47×106 和 20.91×109 s-1。 图 5 为 不

同模型的计算复杂度随输入图像尺寸的变化趋势。

如图 5 所示，随着输入图像尺寸增大，所有模型

的计算复杂度均呈现出上升趋势，但整体上所提出模

型的增长速度相对较慢。在相同输入尺寸下，所提出

模型的计算复杂度始终低于其他主流模型。值得注意

的是，在输入尺寸为 768×768 时，所提出网络的计

算复杂度约为 46×109 s-1，远远低于 DeepCrack 模型

的对应值，在较低计算成本下仍能实现高分辨率的裂

缝分割。这对于模型在实时处理和资源受限场景中的

表现至关重要。

整体而言，通过对 CrackTree260 和 CFD 两个数

据集的定量和定性分析，可知所提模型在裂缝检测任

务中均展现出显著的优势。定量结果显示本文方法

在 F1-score 和 mIoU 等关键性能指标上超过了现有的模

型，而定性结果则进一步佐证了这些指标的有效性，

强调了模型在处理复杂的裂缝图像时所具备的优势。

另外，结合模型的参数量与计算复杂度，本文所提模

型在分割性能和效率上展现出了良好的平衡。

4.2 消融研究

通过分别将所提出的 FEA 和 LE-FFN 两个模块，

替换为多头自注意力（MSA）和多层感知机（MLP），

在 CrackTree260 数据集上进行消融分析，所得实验

结果如表 3 所示。

具体来说，替换掉 FEA 后，模型整体性能下降，

综合指标 F1-score 和 mIoU 分别降低了 1.4% 和 0.96%，

而参数量和模型计算复杂度分别增加了 1.43×106 和

1.15×109 s-1。这表明多头自注意力机制虽然在建模

远距离依赖方面具有优势，但基于快速傅里叶变换

的注意力机制，通过将空域信息转换到频域，从而具

有处理全局特征的优势，并且具有更低的参数量和

计算复杂度。融合的卷积模块进一步增强了特征提

取能力。局部增强前馈网络替换为 MLP 后，网络总

体性能显著下降。综合指标 F1-score 和 mIoU 分别减少

了 4.54% 和 3.02%。参数量和计算复杂度分别增加了

8.04×106 和 7.71×109 s-1。这验证了传统多层感知机

无法学习到局部信息特征的弊端，同时隐藏层的数量

较大，造成了高昂的计算开销。相反，本研究采用深

度可分离卷积的 LE-FFN 在保持计算效率的同时，极

图 5 各模型计算复杂度随输入尺寸大小的变化

Fig. 5 Model computational complexity variation with 
input sizes

表 3 FE-UNet 在 CrackTree260 数据集上的消融实验结果

Table 3 Experimental results of FE-UNet ablation on 
CrackTree260 dataset

FEA LE-FFN 
Pr /
%

Re /
%

F1-score/
% 

mIoU/
% 

GFLOPs/
109s-1

Params/
106

√ 72.29 77.79 74.94 79.36 28.95 25.18

√ 75.00 81.42 78.08 81.42 22.06 18.90

√ √ 76.42 82.79 79.48 82.38 20.91 17.47
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大地增强了网络对局部特征提取的能力。通过多尺度

和多方向的特征提取，提高了网络在复杂背景下对局

部特征的敏感性，使得在图像分割任务中能够更好地

捕获局部细节信息。

综上所述，消融实验清晰地表明了 FEA 和 LE-
FFN 模块在模型性能提升中的重要性。通过对比不

同模块的替代方案，验证了采用频率特征增强和局部

增强策略所取得的显著性能优势，同时增加两个模

块，模型达到最优性能。

5 结语

本文针对先前的裂缝分割网络在远距离依赖建

模和局部特征提取上的不足，提出了一种面向裂缝图

像精细分割的轻量化网络 FE-UNet。通过引入频域增

强机制与局部特征建模策略，在保证模型效率的前提

下实现了高精度分割性能。实验结果验证了所提方法

在多个场景下的鲁棒性，尤其在复杂背景与微小裂缝

处理方面具有明显优势。本方法具有良好的泛化能

力与计算效率，有望被应用于道路健康监测、桥梁

结构检测及地下管网维护等自动巡检场景中。同时，

未来将进一步聚焦模型在实时部署中的轻量化设计，

以及提升多源数据融合背景下的鲁棒裂缝识别能力。
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