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摘 要

月球撞击坑作为月球表面最普遍的地貌结构单元，记载了月球数十亿年间的撞击历

史，对月球撞击坑的精准判读有助于推动月球的探索进程，构建人类对月球的深层次认

知。近年来，随着深空探测技术的加速发展，高精度的月球测量数据为月球撞击坑的精

准识别提供了研究基础。早期的撞击坑识别研究主要使用形态学、统计学等方法，通过

人工构造撞击坑的几何特征对其进行识别，但是这些方法计算量大、操作复杂，且识别

精度较低，难以适应当前研究需要。卷积神经网络因其强大的数据表征能力在图像识别

领域异军突起，应用卷积神经网络对撞击坑进行精准识别已经成为当前该领域的主流研

究方向。然而，由于月球撞击坑数量众多，且不同区域、大小、年代的撞击坑特征各异，

常规的卷积神经网络难以对其进行有效区分，因此本论文在已有研究的基础上，对撞击

坑识别应用的难点问题进行深入分析，一方面通过改进现有卷积神经网络架构以增强其

对撞击坑的学习能力，另一方面针对撞击坑的直径特征提出分层策略来提高对训练数据

的利用程度。本论文选取了美国 NASA实验室提供的高精度月球数字高程模型作为实验

数据，依据月球撞击坑专家标记库使用 Python软件进行自动标注，分别以语义分割任

务和目标检测任务为切入点展开实验，对改进网络和分层策略的有效性进行验证。本论

文的主要研究内容如下：

(1) 在语义分割任务中，选用 UNet架构作为撞击坑语义分割实验的基础框架，设

计了基于 UNet架构的 ResUNet、DARUNet和MobileUNet网络，以特征提取能力更强

的 ResNet网络和运算更高效的MobileNet网络替换原始 UNet网络的编码层，加强对撞

击坑特征的提取能力和运行效率，同时设计了 DenseASPP模块以增强网络的多尺度特

征捕获能力，并在 ResUNet的基础上提出了 DARUNet网络。最后结合各网络的分割结

果，设计了后处理模块以改善对撞击坑的整体分割效果。

(2) 在目标检测任务中，基于深度学习框架 MMdetection 重新构建实例分割模型

MaskRCNN网络，优化模型的训练过程，增加数据增强操作，增强模型泛化性，并根据
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月球撞击坑的直径范围提出分层策略，保留大型撞击坑特征，生成多尺度月球撞击坑数

据集，提高网络对训练数据的利用程度。

实验结果显示，本论文构建的 ResUNet网络的�1分数最高达到 68.42%，DARUNet

网络的�1分数达到 68.73%，MobileUNet 网络的�1分数达到 68.45%，均超过经典方法

DeepMoon 的实验精度 66.40%，经过后处理模块后，�2分数达到 76.23%，有效提高了

预测精度；MaskRCNN模型在原始数据集的预测结果中�1分数达到了 83.4%，在使用数

据分层策略后，MaskRCNN模型的�1分数达到 84.3%。

关键词: 月球撞击坑识别，UNet，分层策略，MaskRCNN
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ABSTRACT

As one of the most common geomorphic structural units on the lunar surface, lunar impact craters

record the history of billions of years of lunar impacts. Accurate identification of lunar impact craters can

help to advance lunar exploration and build a deeper understanding of the moon for humanity. In recent

years, with the accelerated development of deep space exploration technology, high-precision lunar

measurement data has provided a research basis for the accurate identification of lunar impact craters. Early

crater identification studies mainly used morphology, statistics, and other methods to identify them by

constructing the geometric features of impact craters artificially. However, these methods have a high

computational complexity, are operationally complex, and have low identification accuracy, making it

difficult to meet current research needs. Convolutional Neural Networks are emerging in the field of image

recognition due to powerful data representation capabilities, and the application of Convolutional Neural

Networks for accurate identification of impact craters has become the mainstream research direction in this

field. However, due to the large number of lunar impact craters and their different characteristics in terms

of region, size, and age, conventional Convolutional Neural Networks are not effective in distinguishing

them. Therefore, based on existing research, this thesis conducts an depth analysis of the challenging issues

in the identification of impact craters and proposes solutions. On the one hand, by improving the existing

Convolutional Neural Network architecture to enhance its learning the ability to impact craters. On the

other hand, a hierarchical labeling strategy is proposed for the diameter feature of impact craters to improve

the utilization of training data. In this thesis, the high-precision lunar digital elevation model provided by
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NASA laboratory is selected as the experimental data, which is automatically annotated by Python software

based on the expert marker library of lunar impact craters, and the semantic segmentation task and object

detection task are respectively used as the starting point to carry out the experiment, to verify the

effectiveness of the improved network and stratification strategy The main research content of this thesis is

as follows:

(1) In the semantic segmentation task, UNet architecture is selected as the basic framework for the

semantic segmentation experiment of impact crater, and ResUNet, DARUNet and MobileUNet network

based on UNet architecture are designed. ResNet network with stronger feature extraction ability and

MobileNet network with more efficient operation are used to replace the coding layer of the original UNet

network to enhance the feature extraction ability and operation efficiency of the impact crater. At the same

time, the DenseASPP module is designed to enhance the multi-scale feature capture capability of the

network, and the DARUNet network is proposed on the basis of ResUNet. Finally, the segmentation results

of each network are combined, a post-processing module is designed to improve the overall segmentation

effect of impact crater.

(2) In the object detection task, the instance segmentation model MaskRCNN network is reconstructed

based on the deep learning framework MMdetection, and the training process of the model is optimized.

Increase data enhancement operations and enhance model generalization. According to the diameter range

of lunar impact craters, a stratification strategy is proposed, and a multi-scale lunar impact craters data set

is generated to improve the utilization of training data.

The experimental results show, the �1 score of ResUNet network constructed in this thesis reaches

68.42%, the �1 score of DARUNet network reaches 68.73%, and the �1 score of MobileUNet network



VI

reaches 68.45%. After the post-processing module, the �2 score reached 76.23%, which effectively

improved the prediction accuracy. In the lunar impact crater target detection mission, the �1 score of the

MaskRCNN model reached 83.4% in the prediction results of the original dataset, and that of the

MaskRCNN model reached 84.3% after using the data stratification strategy.

KEYWORDS: Lunar impact crater identification, UNet, Layering Strategy, MaskRCNN
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第 1章 绪论

1.1 研究背景和意义

1.1.1 研究背景

作为距离地球最近的星体，自古以来月球就饱受人们的关注，无数神话传说更是给

月球蒙上了一层神秘的面纱。随着科学技术的发展，月球的秘密逐渐被人们公开，人类

对月球的认识越加深入，对于探索月球的渴望也愈加强烈。早在 17世纪初，伽利略等

科学家就通过望远镜实现对月观测，并简单绘制了月球表面图；到了 20世纪下半叶，

人类的探月活动达到高潮，美国成功发射月球空间探测器，月球探索正式进入空间探测

阶段，苏联发射的月球系列探测器成功拍摄到月球背面照片，首次向人类展现出月球的

清晰面貌，人类搭载阿波罗号飞船登陆月球，成功实现人类千百年来的登月梦想，随着

科技的进步，月亮离我们的‘距离’也越来越近[1]。

进入 21世纪，月球探测再次进入活跃期，各航天大国开始了以重返月球为目标的

新一轮的探月行动，向月球发射了许多探测卫星和探测器，对月球开展近距离勘测。己

经发射的月球探测器包括欧盟的 SMART探测器、美国的月球探测器、日本的曙光号探

测器和中国的嫦娥系列探测器等，如图 1-1所示。这些探测器收集到的数据不仅包含直

观的月球遥感影像，还包括激光图像，地表高度等不同维度的信息，研究人员[2]依据这

些数据开展了大量关于月球探索的学术研究，极大的推动了人类对月探索进程。

图 1-1 各国月球探测器
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1.1.2 研究意义

事实上，地外天体的形貌判读与识别一直是国内外学者研究的重要方向。在地外天

体中，几乎都存在着相同的地貌特征——撞击坑，它是这些地外天体表面存在的最普遍、

最典型的地貌特征之一，其记录了地外天体各时期的地质活动，通过研究这些撞击坑的

形成年代、分布和形貌等特点，可以构建对地外天体的深层次认知，对人类探索未知的

宇宙具有重要意义，因此对撞击坑的判读也是当前深空探测领域研究的热点问题之一。

月球撞击坑是月球表面通过陨石撞击而形成的环形凹坑，主要由环形山，中央峰，

辐射纹等组成，是月球上主要的地貌特征[1]。据不完全统计，月球上撞击坑的数量达到

10万个以上，其记载了月球数十亿年的撞击历史，是月球最为典型的地貌单元和最基本

的地貌形态。月球撞击坑的深入探索对于分析月球岩石构造[3]、估算月表年龄[4]、探测

器软着陆地点的修正[5]、月球地形地貌[6]、恢复月球起源和演化历史等研究[7]都具有重要

研究价值。

面对当前月球形貌精细化研究趋势，精准识别月球撞击坑已成为月球地质研究的先

决条件。但是月球撞击坑的数目众多，且由于不同区域、不同时代、不同直径的撞击坑

形态特征都有所不同，传统的识别方法都存在一定局限，难以准确并高效的识别撞击坑，

严重影响后续月球地貌研究。随着人工智能技术的发展，尤其是深度学习方法在计算机

视觉领域的突破，不依靠目视解译，自动识别月球撞击坑成为现实，该项技术只需提供

少量标签进行训练，就能自动‘学习’到撞击坑的普遍特征，引起研究人员的广泛关注。

但是，目前的深度学习模型众多，在月球撞击坑的识别任务表现也各不相同，并且没有

对撞击坑的特征进行深入研究，没有充分发掘深度学习方法的潜力。因此本论文针对月

球撞击坑的独特特征，通过使用基于卷积神经网络的深度学习模型对其进行识别，并改

进现有方法，充分发挥深度学习在月球撞击坑识别应用的优势，实现对月球撞击坑的精

准识别，为月球地貌分析研究提供更精确的数据和方法。

1.2 撞击坑识别方法研究现状

受当时技术水平的限制，最早识别撞击坑的方法是借助望远镜对行星进行直接观测，

通过专家手工绘制撞击坑的地貌特征。随着科技的发展，人类向宇宙中发射了许多观测
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卫星和探测器，通过其携带的先进设备收集了各种类型的观测数据，这些数据的体量高

达 TB级。在数据爆炸的情况下，单纯依靠人工目视判读来识别撞击坑已难以充分利用

深空探测数据资源。而随着计算机与人工智能计算的快速发展，借助机器学习方法和计

算机的高效运算能力来智能识别撞击坑已成为当前研究的主要趋势。

1.2.1 早期研究方法

早期的撞击坑识别研究主要基于形态学、统计学等方法，根据遥感影像的几何形状、

纹理特征、灰度差异等方面人工构造撞击坑特征，然后进行拟合和分类。主要方法有基

于几何特征拟合的方法、基于模板匹配的方法、基于霍夫变换及其改进的方法、基于面

向对象分类等。

(1) 基于几何特征拟合的识别方法

基于几何特征拟合的识别方法主要是通过提取月球遥感影像中撞击坑的几何形状，

对要素特征做拓扑运算，实现对撞击坑的自动识别。

张锋等[8]根据撞击坑呈环形构造这一形态特征来自动识别提取撞击坑。康志忠等[9]

从光学图像中提取几何特征来选择可能的候选陨石坑，并利用数字高程模型数据中的三

维特征挑选最终撞击坑的识别结果；袁悦峰等[10]通过对遥感影像的灰度梯度图做二值化

操作，使用圆形构造拟合撞击坑；徐辛超等[11]利用灰度梯度统计法统计光学图像的光照

方向，使用双值分割方法对图像进行分区，以阴影区域和光照方向为种子点和约束条件，

对区域撞击坑的边缘进行拟合。

(2) 基于模式分类的识别方法

基于模式分类的识别方法主要是利用计算机自动提取目标的特征，主要方法包括模

板匹配识别、模糊模式识别，神经网络识别等。基于模式分类的识别方法通常是利用遥

感影像中撞击坑的形状、纹理、阴影等特征，通过边缘检测、纹理分析等预处理手段，

再进行面向对象、模板匹配、模糊变换等操作，最终分离出撞击坑的边界。

Bue等[12]利用坡度、纹理和剖面曲率等数字地形信息，应用机器学习方法来自动识

别撞击坑;Bandeira等[13]人通过对火星撞击坑的自动识别验证了模板匹配算法的适用性，

并结合图像处理技术和模式识别技术实现了对火星撞击坑的高效识别；Sawabe 等[14]对

月球遥感影像数据进行了边缘检测、边缘连接等处理，利用模糊霍夫变换识别撞击坑；
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岳宗玉等[15]运用面向对象的分类方法，通过对 Clementine影像数据进行多尺度分割，构

建特征空间从而识别撞击坑并提取撞击坑的边界；Vamshi[16]使用基于对象的方法从地形

数据中检测陨石坑，该方法使用高分辨率图像分割来创建对象，然后使用形状和形态测

量标准从对象中提取陨石坑。

传统的撞击坑识别算法的识别效率和精度都具有一定局限性，其中人工构造的特征

只适用于小部分具有相同特征的撞击坑识别，难以满足对更大范围撞击坑的识别。而通

过计算机学习的特征对分布均匀，边缘清晰的撞击坑有较好的识别精度，但对密集分布

的撞击坑识别效果极差。而且这些方法计算复杂，识别效率较低，使得这些方法更难以

满足当前研究的实际需求。

1.2.2 深度学习研究方法

计算机视觉领域里包含着两大任务：目标检测(Object Detection)和图像分割(Image

Segmentation)，目标检测即给定图片，判断图片中的物体属于什么类别，并定位目标所

在的位置；图像分割属于端到端的预测任务，即对图像的每一个元素赋以具体的含义，

并判断其属于什么类别，不仅需要检测到目标的类别和位置，还要描绘出目标的具体轮

廓，根据任务目标不同分为语义分割 (Semantic Segmentation)和实例分割 (Instance

Segmentation)，前者是对具有不同语义的图像部分进行分割，后者也被视为目标检测任

务的延伸。在月球撞击坑识别任务中主要以语义分割和目标检测的需求为主，相关学者

也基于这两种任务展开研究。

(1) 基于语义分割方法的研究

语义分割方法来源于全卷积神经网络端到端的思想，这一方法的精度已经在大型数

据集上得到了验证，尤其是在其基础上提出的 UNet网络在生物细胞的分割识别上的优

异表现促使研究人员将语义分割方法应用在撞击坑识别领域上。

Silburt[17]、Lee[18]等一些学者通过使用简单的 UNet网络架构分别对月球和火星撞击

坑进行了判别；DeLatte等[19]探讨了卷积核尺寸和数量对撞击坑的识别影响，并对火星

撞击坑进行了识别。这些方法的识别效率相较于人工判读方法有了很大提高，但都面临

着相同的问题，既简单的网络架构不能有效地提取撞击坑的特征，难以精确识别具有复

杂结构的撞击坑。因此一些研究人员[20-21]在他们工作的基础上对 UNet网络进行改进，
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通过加入残差结构来提高模型的网络容量，增强网络特征提取能力，使其能够学习到不

同类型撞击坑的更多特征，以此达到对复杂撞击坑更精确的识别效果。

上述方法提高了识别精度，但大大增加了模型的体量，对计算能力有较高的要求，

限制了模型的应用。因此，Yitian Wu等[22]通过对残差 UNet网络进行优化，在保持精度

的同时实现了对模型的精简，使基于深度学习的撞击坑识别算法更容易向资源受限的平

台推广。此外，Yuqing Mao 等[23]通过构建双路径卷积神经网络，分别提取月球光学影

像与数字高程模型(Digital Elevation Model,DEM)影像的特征并将其融合，一定程度上解

决了单一数据源可能会存在特征信息提取不充足的问题，加强了网络模型的泛化性和稳

健性。这些识别方法对于直径较大的撞击坑有很好的效果，但是难以区分直径很小或者

相互重叠的撞击坑，为了对这些撞击坑进行准确识别，Yutong Jia等[24]在基础网络基础

上加入了注意力机制(Attention Mechanism)，增强模型对这一部分的撞击坑的学习能力。

(2) 基于目标检测方法

目标检测方法来源于区域卷积网络的思想。在撞击坑识别过程中，由于主要的目的

是确定撞击坑的位置及轮廓，这与目标检测的目的一致；而且目标检测方法的检测速度

相比分割任务要快很多，因此也有很多研究人员使用目标检测模型来识别撞击坑。常见

的目标检测模型根据训练步骤可分为单阶段检测和两阶段检测，其中单阶段检测训练速

度相对迅速，两阶段检测对于目标的预测较为准确，为保证识别精度，在撞击坑识别领

域中两阶段检测算法的应用较多。

较早将目标检测方法应用到撞击坑识别的是 Emami等[25]，该工作通过使用经典目

标检测模型 FasterRCNN 网络对月球撞击坑直接进行识别，取得了较好的表现。但是

FasterRCNN网络在提取特征时，只利用最后的深层特征进行检测，这使得很多细节信

息被忽略，并且导致了较小尺寸的撞击坑检测性能较差。在目标检测中这种多尺度问题

很常见，Tsung-Yi Lin等[26]为解决该问题提出了一种可同时保留深层特征和浅层特征的

模型——特征金字塔网络(Feature Pyramid Networks, FPN)，在多尺度目标检测中取得了

较好的效果。Chia-Yu Hsu等[27]利用 FPN网络提取了不同尺度火星撞击坑的多层次语义

信息，并生成了相应的特征图，同时利用霍夫变换将空间分布等先验知识用来初步定位

撞击坑的所在位置，最后采用比例尺寸感知分类器 (The scale-aware classifier)代替

FasterRCNN中的分类器，使得检测模型在学习特征时更加关注撞击坑的尺寸，不仅有
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助于解决撞击坑多尺度带来的问题，并且有效避免了将非撞击坑识别为撞击坑的现象。

而之后何恺明等[28]提出的实例分割模型MaskRCNN网络在 FasterRCNN网络的基础上，

加入 FPN 模块使模型能够保留更多细节信息，提高了对小型撞击坑的检测效果。一些

研究人员[29-30]使用该模型在识别月球撞击坑上均取得了不错表现。

基于单阶段目标检测模型的研究应用如 YOLO模型及其优化模型，目前已经有多个

版本，研究人员[31-32]也将其应用到了撞击坑的自动识别领域，达到了较为精确的结果。

Xuxin Lin 等 [33] 将单阶段检测与两阶段检测方法的代表模型 (FasterRCNN、

FasterRCNN+FPN、CascadeRCNN、SSD、RetinaNet、YOLOv3、FoveaBox、FCOS、RepPoints)

在相同条件下进行实验，验证了两阶段模型识别效果相对更准确。

深度学习方法相比于传统算法具有更强大的特征提取能力，能够充分挖掘数据中的

深层次信息，并且由于计算机硬件水平的提升，计算机的计算能力足够满足深层网络的

运算需求，因此基于深度学习模型的撞击坑识别精度和速度已经大幅超过传统模型。

1.3 撞击坑识别中的难点问题

尽管深度学习在影像识别领域中已经取得了较好的应用，但在撞击坑识别中依然存

在着很多问题需要解决，特别是在数据方面、网络架构和泛化性等方面。考虑到不同类

型撞击坑识别具有一定程度的类似性，具体探析深度学习在撞击坑判读领域需要解决的

难题。

(1) 数据问题

在基于深度学习方法的撞击坑识别中，最常用的数据类型是光学影像和数字高程模

型。相较于一般影像，这两类深空影像数据都有着自身的特点。其中光学影像分辨率高，

并且能够保留目标的形态特征，是使用频率最高的研究数据。然而，深空光学影像中由

于没有差异性显著的地表附着物，其地表光谱特征，即外观是高度相似的，而光照形成

的阴影或光亮区域往往成为撞击坑识别的典型特征，但由于在拍摄过程中光照角度的影

响，其所提取的特征对于撞击坑与背景信息的可区分度不足，直接应用深层卷积神经网

络进行识别的效果不佳。数字高程模型是对光学影像数据的有力补充，其包含大量的地

形特征信息，在近几年的深度学习方法中得到了研究人员的关注。
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深度学习在深空数据判读中面临的另一个问题是标签数据。目前，大部分研究人员

在进行数据集的制作中倾向于选择早期发布的专家撞击坑目录，比如月球撞击坑的Head、

Povilaitis目录等。但是在这些目录中依然存在着不少遗漏或者错判的撞击坑，不完善的

数据集会给网络训练带来难度甚至误导。而较为完整的 Robbins目录可靠性暂时难以得

到验证，并且其广泛的标注范围也大大增加了研究人员的工作量。因此，目前尚缺乏一

个完整的撞击坑标签数据库。如何提高撞击坑标签数据集的完整性、可靠性、可用性是

制约撞击坑识别精度的关键因素。

(2) 特征提取问题

深度学习中通过多层的神经网络来提取目标的特征，使得目标对象与背景信息在提

取或学习的特征中有较为显著的差异，亦即所谓的可分性。对于撞击坑来说，它的特征

是复杂而多样的，天体不同区域、不同年代的撞击坑的特征可能完全不同，这对深度学

习模型的特征学习带来了极大的考验。深度学习中不同的网络架构对于目标的特征表示

各不相同，因此怎样设计适合深空遥感影像的深度学习网络架构，来判读多尺度和不同

空间分布的撞击坑特征是需要考虑的。

具体而言，不同尺度撞击坑的形貌特征存在差异。撞击坑的直径可从几百米一直到

几百公里，在撞击坑的形貌特征分类研究中[34]，根据撞击坑的直径范围可分为简单撞击

坑、复杂撞击坑以及撞击坑盆地，其中简单撞击坑的直径一般在 15公里以内，呈碗状、

底部平坦、边缘平滑；复杂撞击坑直径在 15至 100公里之间，边缘呈锯齿状，中心区

域出现突出的中央峰；撞击坑盆地的直径则一般都大于 100公里，出现峰环，且随着直

径的增大，盆地内部会出现多个峰环。单从影像中看，大直径的撞击坑与小直径的撞击

坑是具有显著区分度的。如何对多尺度不同类型的撞击坑进行准确区分对深度学习方法

提出了很高要求。

不同区域的撞击坑其空间分布也具有很大差异，撞击坑主要是由于小行星或陨石随

机撞击而产生的，其分布应为随机的。但由于月球面向地球的一面发生过大规模的火山

活动，大多数的撞击坑包括撞击盆地因熔岩而被抹平，形成了月海，因此撞击坑呈现数

量少且稀疏的特点。而月球背面的撞击坑多被保留下来，形成月陆，呈现撞击坑数量多

且密集的特点。同时撞击坑之间也存在着不同的空间关系，最多的是离散关系，即独立

互不影响的撞击坑，这些撞击坑基本都为小型简单撞击坑；其次是相交关系，即多个撞
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击坑在不同程度上相邻甚至相交；最后是包含关系，即在大型撞击坑内部存在着多个小

型撞击坑，这通常是由于二次撞击或多次撞击造成的。这些空间分布特征也为深度学习

模型的识别造成极大的挑战。

(3) 泛化性问题

在深度学习模型中最令人关注的问题之一就是模型的泛化能力，即模型在训练集中

取得的表现能否在测试集中达到同样精度，尤其在撞击坑识别中，我们更关注的是全月

球的撞击坑分布识别。但我们只能用部分区域对模型进行训练，并希望训练好的模型能

对全月的撞击坑进行自动提取。因此如何使得模型克服不同区域的差异是一大难题，同

时在月球上的识别方法能否同步迁移到其他行星的撞击坑识别，也是研究人员着重关注

的问题。

1.4 研究创新点及技术路线

1.4.1主要创新点

本论文的研究目标为应用深度学习方法实现自动提取撞击坑，验证深度学习模型在

撞击坑识别领域的准确性和高效性，在已有研究的基础上改进相关模型，提高其识别精

度和效率；同时对月球撞击坑特征进行分析，根据撞击坑直径提出分层策略，提高对撞

击坑多尺度特征的提取能力。整篇论文共分为背景阐述、实验基础和设计介绍、结论与

展望三部分。本论文的主要创新点体现在以下两个方面：

(1) 改进 UNet网络

本论文在经典语义分割模型 UNet网络的基础上进行改进，借助 ResNet架构的强特

征提取能力和MobiliNet架构的轻量化设置，提出了 ResUNet网络和MobileUNet网络；

同时设计了 DenseASPP模块以增强网络的多尺度特征捕获能力，并在 ResUNet的基础

上提出了 DARUNet网络。

(2) 分层策略

本论文结合月球高程数据的特点，针对不同直径范围的月球撞击坑进行分析，提出

数据分层标记策略，将撞击坑按直径进行分层标记，并通过下采样方式将其归一为同一

范围，方便模型的训练，进一步加强模型对不同尺度撞击坑的学习能力。
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具体工作流程如图 1-2所示：

图 1-2 工作流程图

1.4.2 技术路线

本论文针对月球撞击坑自动识别任务进行实验，基于深度学习方法构建撞击坑智能

识别模型，并对全月撞击坑进行识别。实验流程主要分为数据获取与处理、模型改进及

应用、精度评价和结果分析部分，实验具体步骤如下所示：

(1) 月球数字高程模型数据获取及预处理
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针对月球撞击坑数据问题，通过数据优势分析，选取月球数字高程模型影像数据作

为实验数据，同时根据公布的专家撞击坑目录使用 Python软件对撞击坑进行自动标注，

生成用于语义分割任务和目标检测任务的数据集。

(2) 基于深度学习方法的撞击坑识别方法应用

在经典的语义分割模型UNet网络的基础上分别引入ResNet架构和MobileNet架构，

加强网络的特征提取能力和训练效率，并结合空间空洞卷积金字塔池化和 DenseNet网

络中的密集连接的思想，提出 DenseASPP模块以增强网络的学习能力，最后设计了后

处理模块，对分割结果进行融合，提高模型的泛化能力；

使用MMdetection 平台构建基于MaskRCNN 网络的月球撞击坑实例分割模型，依

据月球撞击坑数据直径特征提出训练数据分层策略，提高模型的泛化性能，增强对月球

撞击坑的识别效果。

(3) 撞击坑检测模型精度评价和结果分析

本论文使用深度学习方法常用的指标(召回率、准确率、�1分数和�2分数)对模型的

预测结果进行评价，同时使用模型计算复杂度和模型参数对模型的性能进行评估，并对

分割和检测结果做可视化展示，将深度学习方法在月球撞击坑识别任务中存在的问题展

开进一步分析。

实验的技术路线如图 1-3所示：

图 1-3 技术路线图
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1.5 论文结构安排

本论文以月球数字高程模型为实验数据，使用深度学习方法对其存在的撞击坑进行

检测识别。论文各章节主要内容如下：

第一章，绪论。主要介绍论文的研究背景和研究意义，并从国内外的研究现状归纳

整理了当前研究存在的难点问题，简略介绍了本论文的研究内容和技术路线。

第二章，卷积神经网络理论阐述。主要介绍卷积神经网络的发展历史，对其中的基

本概念做简单概述，并对深层卷积网络的构成进行详细介绍。

第三章，数据介绍。收集整理实验所需数据，对获取的数据做预处理操作，并制作

成深度学习模型实验所需要的数据集格式。

第四章，UNet 网络的改进及在月球撞击坑的应用。首先在 UNet 网络基础上引入

ResNet和MobileNet架构，构建了 ResUNet网络和MobileUNet网络，并基于 DenseNet

和空洞空间卷积金字塔池化思想设计了 DenseASPP模块，构建了 DARUNet网络，然后

通过后处理模块对网络的分割结果进行进一步整合，增强网络对撞击坑的识别能力，提

高应用效果，最后通过量化指标对模型检测结果进行评估，并将分割结果可视化展示。

第五章，基于分层策略的月球撞击坑识别。基于撞击坑直径特征将撞击坑分为多个

层次，按层次对撞击坑进行标记和下采样，提高数据的利用程度，并基于MMdetection

平台构建实例分割网络MaskRCNN模型对月球撞击坑进行识别，最后通过量化指标对

模型检测结果进行评估，并将检测结果可视化展示，进一步总结深度学习方法在月球撞

击坑识别领域存在的优点和不足之处。

第六章，结论与展望。总结了本论文的具体工作和主要创新点，对研究工作中存在

的不足做出说明，并在现有工作的基础上，提出未来研究设想。
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第 2章 卷积神经网络理论概述

2.1 卷积神经网络介绍

2.1.1 卷积神经网络发展历史

卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)是 Hubel等[35]从猫的神经结构研

究中得到灵感所提出的一种神经网络的架构。1989年 LeCun等[36]将反向传播算法应用

于影像分类的卷积神经网络，在手写数字体识别数据集中取得当时最好的识别效果，经

过算法的不断改进，LeCun[37]在论文中构建了七层卷积神经网络模型 LeNet-5，这也标

志着具有完整体系的卷积神经网络正式面世。但受限于当时硬件的条件和支持向量机

SVM[38]的兴起等原因，上述结果并没有得到很好的推广应用。

近年来，随着人工智能技术的飞速发展，卷积神经网络又再次迎来发展机遇，2012

年 Krizhevsky等[39]在 ImageNet竞赛中设计的 AlexNet网络以绝对优势取得冠军，在计

算机视觉领域引发极大轰动，成为深度学习发展的历史转折点，开启了深度学习爆发时

代。2013年，深度学习被MIT Technology Review认为是本年度最具有突破意义的十大

技术之一。2015年 LeCun等[40]在 Nature杂志上发表了一篇关于深度学习的综述文章，

系统地总结了深度学习的发展进程。随着深度卷积神经网络在大规模数据集的分类任务

的优异表现，基于卷积神经网络的深度学习方法已经成为当前研究的热点。

2.1.2 卷积神经网络基本概念

卷积神经网络主要由输入层、隐层和输出层三部分组成。训练数据经过输入层，在

隐层中通过卷积、激活和池化等操作提取影像特征，之后将得到的特征图拉伸展开并输

入到分类层，通过构建全连接网络作为分类器，在输出层给出分类结果。在深度学习的

模型训练阶段，会计算输出结果中每一类别的概率，然后通过与真实标签比较，计算损
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失函数值，通过反向传播算法[41]迭代更新参数，并以此确定最终的模型参数。具体架构

如图 2-1所示：

图 2-1 卷积神经网络架构

为深入了解卷积神经网络的工作原理，下面我们具体介绍卷积神经网络中各个模块

的作用和具体运算过程。

(1) 卷积层

由于CNN主要处理图像数据，故CNN中的卷积运算其实是二维和三维的离散卷积，

二维离散卷积是在输入图像上用二维卷积核从头到尾将其遍历一遍，然后对应位置相乘

再相加，我们通过图像形式具体展示卷积的操作过程，图 2-2即为卷积核大小为 3、步

长为 1的卷积操作：

图 2-2 二维离散卷积计算过程

上述卷积操作会使特征图越卷变小，而且由于卷积操作是从输入图像与卷积核重叠

的地方开始，对于边缘信息来说提取的不够充分，在经过多次卷积操作之后甚至会造成

部分边缘信息丢失。为解决此问题，卷积操作可以通过使用外部用像素 0进行填充的方

式来保证对边缘信息的保护，同时还可以控制输出特征图的尺寸，在 CNN中被广泛应

用。图 2-3即为填充为 1的卷积操作：
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图 2-3 填充为 1、卷积核大小为 3、步长为 1的卷积

同理也可推广得到多维离散卷积的运算过程，当输入数据具有多个维度时，需要用

多个卷积核去遍历输入图像的每一维特征图，其中每一个卷积核需要与不同维度的特征

图对应位置相乘再求和，之后再把该卷积核在不同维度的特征图上相应位置的求和结果

再相加，最后每一个卷积核对应一个输出结果，该过程如图 2-4所示：

图 2-4 多维数据的离散卷积计算过程

在卷积操作中，卷积核的大小，步长以及是否填充这些参数需要提前给出，但是在

卷积神经网络中由于全连接层的限制，输入输出特征图的大小必须固定，而不同的参数

设置决定了输出特征图的尺寸，因此我们需要根据卷积计算公式来设置这些参数，保证

特征图是我们需要的大小，卷积后的尺寸计算公式见式(2-1)：

� = �−�+2�
�

+ 1, (2-1)

其中，�为卷积后的尺寸，�为卷积前的尺寸，�为卷积核尺寸，�为填充，�为卷积步

长。

除了上述卷积外，还存在空洞卷积，相比于标准卷积操作，增加了一个膨胀率参数

(dilation)，可视作将卷积核的感受野扩张 N倍，在膨胀之后的特征图上做卷积操作，增

大卷积核的感受野，在保持参数个数不变的情况下，使卷积操作可以获得更大范围的信

息。通常在空洞卷积操作中，将膨胀率参数和填充参数数值保持一致，这样可以使卷积

后特征图的尺寸不变。具体操作如图 2-5所示：
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图 2-5 空洞卷积操作

空洞卷积的卷积核真实感受野计算公式见式(2-2)：

�' = � + (� − 1) × (� − 1), (2-2)

其中，�为卷积核尺寸，�'为感受野尺寸，�为膨胀率。

(2) 池化层

池化(Pooling)又被称为下采样，其操作是将输入特征图的每一个局部区域(一般为

2x2或者 3x3的网格)用平均值、最大值等简单统计量代替，使输出特征图的大小变为原

来的四分之一或九分之一。池化通常在卷积操作之后进行，在不改变目标的整体结构信

息的条件下，通过扩大感受野，使网络能够捕获到图像更本质更宏观的深层特征，同时

可以降低特征图的尺寸达到减少网络参数量的目的，防止发生过拟合现象。常见的池化

操作有最大池化(Max Pooling)和平均池化(Average Pooling)：最大池化使用最大值代替周

边信息，优点是可以让网络学习到图像的边缘和纹理信息；平均池化使用周边元素的均

值作为代表，优点为保留图像的背景信息，上述两种池化的具体操作示意如图 2-6所示：

图 2-6 最大池化和平均池化操作示意图

(3) 激活函数

在卷积神经网络中，如果只进行卷积和池化的操作，经过多次运算之后也不过是单

纯的线性组合，并不能有效提取影像复杂的特征，因此需要在卷积和池化操作中间引入

非线性的激活函数来增强网络的表达能力。常见的激活函数有 Sigmoid函数和 ReLU 函

数等。
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Sigmoid函数及导函数公式见式(2-3)、式(2-4)：

� � = 1
1+�−�, (2-3)

�'(�) = �−�

1+�−� 2 = � � 1 − � � . (2-4)

Sigmoid函数又称为 Logistic 函数，因其具有处处连续且单调可微的优良性质，被

广泛应用于早期的神经网络模型中。但其一阶导数有界，最大值为 0.25，随着输入值过

大或过小，导数值会趋近于 0，当导数值过小时，会影响模型参数的更新和学习效果。

具体而言，当导数较小时，基于链式法则更新权重的反向传播算法，在接近输出层的几

层网络还可以正常更新，但越接近输入层时，其梯度在多次与小于 0.25的导数值相乘已

经无限趋近于 0。此时，神经元的权重因为梯度过小而无法得到有效更新，会出现梯度

消失(Vanishing Gradients)的现象，因此 Sigmoid函数逐渐被其他激活函数所替代。

ReLU函数及导函数公式见式(2-5)、式(2-6)：

� � = ��� 0, � = 0, � < 0
�, � ≥ 0, (2-5)

�'(�) = 0, � < 0
1, � ≥ 0 . (2-6)

ReLU函数又称为修正线性单元(Rectified Linear Unit)，是一种分段线性函数，当输

入为负时，输出为 0，梯度也恒为 0；当输入为正时为恒等映射，梯度恒为 1。ReLu 函

数解决了 Sigmoid函数中存在的梯度消失问题，并且其求导简单，计算量小，是当前深

度神经网络模型中使用最广泛的激活函数之一。但是在少数情况下，当某些神经元的输

入为负时，其梯度为 0，在反向传播过程中这些神经元将不会被再次激活，权重不再得

到更新，ReLU函数将不起作用，出现了 Dead ReLU 问题。针对该问题，基于 ReLu 函

数的一些变形函数被相继提出，比较典型的一种变形是 Leaky ReLU 函数，该函数及导

函数公式见式(2-7)、式(2-8)：

� � = ��, � < 0
�, � ≥ 0 , (2-7)

�'(�) = �, � < 0
1, � ≥ 0 . (2-8)

通过定义可以看出，Leaky ReLU 函数通过给输入中存在的负值赋以一个小的权重

�(通常� = 0.01)，将负值的梯度变为�，解决了 Dead ReLU 问题，在应用中取得了较好
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的效果。诸如此类的函数还有限制 ReLU函数输出值的 ReLU6函数，该函数可将 ReLU

函数的输出值限制在 0到 6之内，其计算公式见式(2-9)：

� � = ���(6, ��� 0, � ). (2-9)

还存在着一些基于 Sigmoid函数和 ReLU函数改进的激活函数，这些激活函数通常

使用在具有特殊条件的神经网络中，比如 Swish激活函数，其公式见式(2-10)、式(2-11)：

� � = � ∗ ������� �� , (2-10)

�' � = � ∗ � � + � �� ∗ 1 − � ∗ � � . (2-11)

当β = 0 时，Swish函数为线性函数，当β = ∞时，Swish函数近似为 ReLU函数，

因此 Swish激活函数可看作是介于线性函数与 ReLU 函数之间的平滑函数，由于该函数

没有上界、存在下界，并且具有平滑、非单调的特性，可使神经网络具有更丰富的表现

能力。Hswish激活函数是将 Swish激活函数的 Sigmoid函数替换为 ReLU6 函数，在对

深度学习模型效果影响不大的前提下，显著降低了计算量，被广泛应用于各种轻量级网

络中，其计算公式见式(2-12)：

� � = � ∗ ����6(�+3)
6

. (2-12)

(4) 全连接层

在特征提取层完成对图像特征的提取后，输出特征图被展开成一维特征向量，并将

其输入进全连接层中。在全连接层中输入神经元与输出神经元需要全部连接起来，并且

可以通过设置最后一层神经元的个数等于类别数，起到分类的作用，其结构如图 2-7 所

示：

图 2-7 全连接层



第 2章 卷积神经网络理论概述

19

(5) 损失函数

损失函数是用来度量真实值�与模型预测值�(�)之间的差异程度，通常用�(�, �(�))

表示。损失函数越小，代表模型的预测效果越佳。在模型的训练阶段，输入数据通过网

络模型的前向传播计算输出预测值，然后损失函数计算出预测值和真实值之间的损失值，

再以降低损失函数为目标，经过反向传播的链式法则更新优化网络模型参数，提高模型

的训练精度。常用的损失函数有交叉熵损失函数(Cross Entropy Loss)、二分类交叉熵损

失函数(Binary Cross Entropy Loss)、�����ℎ�1损失函数等，以下是各个损失函数的具体

计算公式。

交叉熵源于信息论，主要用来刻画两个概率分布间的差异性信息。在 CNN模型中，

交叉熵损失函数用来刻画模型预测值与真实值两个分布之间的相似程度，交叉熵的值越

小，两个概率分布就越接近，交叉熵损失函数是目前卷积神经网络最常用的一种损失函

数，尤其在离散分类问题中的应用，其中在二分类任务中使用二分类交叉熵损失函数

(Binary Cross Entropy Loss)。交叉熵损失函数计算公式见式(2-13)、式(2-14)：

������ = � �, �(�) =− �=1
� ������ ��� , (2-13)

������� = � �, �(�) =− 1
� �=1

� [������(��)� + (1 − ��)log (1 − � �� )]. (2-14)

在二分类任务中，需要将预测结果固定在 0-1之间，该损失函数将二分类损失函数

与 Sigmoid函数结合，使其在计算过程中数值更稳定，BCEWithLogitsLoss 函数计算公

式见式(2-15)：

� �, �(�) = ������� ∗ �������. (2-15)

�����ℎ�1损失函数是对�1损失函数和�2损失函数的优化整合，其对异常值的处理比

�2损失函数更好，同时减少了 0 附近梯度的计算，在目标检测任务中应用较为广泛。

�����ℎ�1损失函数计算公式见式(2-16)：

� �, �(�) =
1
2
(� − �(�))2, |� − �(�)| < 1

� − � � − 1
2
, |� − �(�)| ≥ 1

. (2-16)

(6) Dropout层

当在小型数据集上使用深层神经网络来训练时，过拟合情况很容易出现。如果模型

的参数太多，而训练样本又太少，训练出来的模型很容易出现过拟合，具体表现在：模
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型在训练数据上损失函数值小，预测准确率高，但在验证数据上损失函数值大，预测准

确率低。基于此问题，Hinton等[42]提出了 Dropout的策略，在前向传播的过程中，随机

断开神经网络部分神经元之间的连接，通过牺牲一定的运行速度使模型具有更强的鲁棒

性, 提高神经网络的泛化性，具体操作步骤如下：

1、随机删掉一定比例的神经网络隐层神经元，输入输出神经元保持不变；

2、通过修改后的网络前向传播，通过反向传播更新未被删除的神经元的权重；

3、恢复删掉的神经元，权重保持不变。

(7) 批归一化

在深层神经网络中各层神经元的参数会在训练过程中不断得到更新，随着参数的不

断变化，各层的输入分布也随之产生差异，会出现内部协变量偏移现象(internal covariate

shift)，导致梯度消失、梯度下降收敛速度变慢等现象，为解决此问题，谷歌的研究人员

[43]在 2015 年提出一种批归一化(Batch Normalization, BN)的训练技巧，将输入数据归一

化，使每层神经层的输入分布都为标准正态分布，该操作一般在激活函数之前进行，能

够有效缓解深层网络中的梯度消失问题，使训练过程更稳定，具体操作步骤如表 2-1所

示：

表 2-1 Batch Normalization算法步骤

输入：一个批次的数据� = {�1, �2, …, ��}，待学习的参数�, �；

1) 计算一个训练批次数据的样本均值�� = 1
� �=1

� ��� ；

2) 计算每一个训练批次数据的样本方差��
2 = 1

� �=1
� (�� − ��)2� ；

3)对该批次的训练数据做归一化��� = ��−��

��
2+�

，ϵ是防止出现除数为 0而设置的较小正数；

4)对标准化的输入��再次进行缩放和平移，�� = ���� + �；

输出：�� = ���� + � = ���,�(��)。

(8) 上采样

在卷积神经网络中，经过多次卷积池化操作，输出特征图的尺寸要小于输入影像，

为了实现端到端的精准预测，需要将提取的特征图尺寸上采样恢复至输入影像的尺寸。
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在深度学习中，上采样一般有三种方法：插值法、反卷积法、反池化法，其中插值法和

反卷积法应用最为广泛。

插值法是根据原有像素值和空间关系确定所要补充的空白像素值，将输入影像放大

到需要的尺寸，常用方法有最近邻插值法(nearest interpolation)、单线性插值、双线性插

值法(bilinear interpolation)、双三次插值法(bicubic interpolation)等。最近邻插值是用与空

白像素点最近的像素值填充，线性插值是用像素之间空间位置关系确定像素值，具体操

作可见图 2-8和图 2-9：

图 2-8 最近邻插值

图 2-9 线性插值与双线性插值

反卷积又称为转置卷积，顾名思义就是卷积的逆运算。反卷积运算首先将特征图补

零，然后用一定大小的卷积核通过卷积运算将特征图放大。反池化法和反卷积法类似，

在最大池化过程中记下最大元素的位置，反池化上采样就将该元素放入放大后的位置中，

其余位置补零，起到放大影像的效果。示例可见图 2-10：
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图 2-10 反卷积上采样与反池化上采样示意图

2.2 深层卷积神经网络介绍

随着人工智能技术的快速发展，越来越多基于卷积神经网络的深度学习模型被陆续

提出。尽管模型架构千变万化，但其都依托于深度学习的基础模型，下面我们通过介绍

几个深度学习模型中较为典型的网络结构，以此来探寻其发展情况。

(1) AlexNet

在 2012年的 ImageNet竞赛中，深层卷积神经网络 AlexNet在识别精度上打破常规

方法记录，以绝对优势摘得比赛桂冠。相比于传统的卷积神经网络，AlexNet在网络深

度上有了提高，在不同层中使用不同大小的卷积核提取特征，以 ReLU 函数作为激活函

数，采用最大池化层来扩大感受野，最后使用全连接网络进行分类，在训练过程中通过

Dropout策略避免模型出现过拟合，利用双 GPU运算减少训练时间，最终的网络架构包

含 5个卷积层和 3个全连接层，并通过实验证明了网络中每一层的重要性。

(2) VGG网络

在 AlexNet取得成功之后，研究人员开始对神经网络的深度有了更高的要求，随着

网络层数的加深，模型的学习能力会越强、识别的效果越好已经逐渐成为共识。Simonyan

等[44]提出了深度卷积神经网络 VGG网络，在 AlexNet的基础上加深了网络层数，该论

文中根据卷积层数分为多个版本，其中 VGG16网络应用最为广泛。

(3) ResNet

传统的 CNN在传递信息时，由于卷积池化操作不可避免地会出现信息丢失等问题，

如 VGG等网络，在随着网络层数的加深，模型的识别精度在趋于稳定后会迅速下降，
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出现网络退化的现象。因此在 VGG网络的基础上，何恺明等[45]通过提出残差学习的思

想，在每层之间添加“短路链接(Shortcut Connection)”将原始输入信息映射到输出，使

得网络只用学习残差部分(输入与输出的差值)，通过这种特殊的映射能使网络在出现退

化时能提前终止训练，在一定程度上解决了网络层数加深所带来的问题，其中残差学习

模块结构如图 2-11所示：

图 2-11 残差学习模块(Residual learning module)

在残差结构中，�为上一层的输出，通过卷积层得到残差块的输出结果�(�)，再通

过“短路”链接将输入�映射到输出，再将�与�(�)相加，最后使用 ReLU 激活函数对相

加结果进行激活，得到残差结构的最终输出结果。残差模块有两种类型：图 2-12(a)是常

规的残差模块，由两个 3×3 的卷积层组成，一般应用在层数比较浅的网络模型中；图

2-12(b)又称瓶颈残差模块，由 1×1，3×3，1×1三个卷积依次堆叠而成，其中第一个 1×1

卷积层的作用是通过减少通道数使 3×3的卷积层能以较低维度的输入进行运算，减少参

数量，提高运算效率，第二个 1×1卷积层用来恢复通道数，这种残差模块一般应用在较

深的网络模型中。

图 2-12常规残差模块(building block)、瓶颈残差模块(bottleneck building block)
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ResNet网络就是以这两种残差模块为主要构成单位，加上池化层和全连接层组成的，

具体网络结构如表 2-2所示：

表 2-2 ResNet网络结构

Feature

map

ResNet18 ResNet34 ResNet50 ResNet101 ResNet152

112x112 Kernel=7, number=64, stride=2, padding=0

56x56

Kernel=3, max pooling, stride=2

3 × 3,64
3 × 3,64 × 2 3 × 3,64

3 × 3,64 × 3
1 × 1,64
3 × 3,64
1 × 1,256

× 3
1 × 1,64
3 × 3,64
1 × 1,256

× 3
1 × 1,64
3 × 3,64

1 × 1,256
× 3

28x28 3 × 3,128
3 × 3,128

× 2

3 × 3,128
3 × 3,128

× 4

1 × 1,64
3 × 3,64
1 × 1,512

× 4
1 × 1,64
3 × 3,64
1 × 1,512

× 4
1 × 1,64
3 × 3,64

1 × 1,512
× 8

14x14 3 × 3,256
3 × 3,256

× 2

3 × 3,256
3 × 3,256

× 6

1 × 1,64
3 × 3,64

1 × 1,1024
×6

1 × 1,64
3 × 3,64

1 × 1,1024
× 23

1 × 1,64
3 × 3,64

1 × 1,1024
× 36

7x7 3 × 3,512
3 × 3,512

× 2

3 × 3,512
3 × 3,512

× 3

1 × 1,64
3 × 3,64

1 × 1,2048
× 3

1 × 1,64
3 × 3,64

1 × 1,2048
× 3

1 × 1,64
3 × 3,64

1 × 1,2048
× 3

1x1x1000 平均池化、全连接层、softmax

其中 ResNet层数并不固定，如 ResNet18、ResNet34、ResNet50、ResNet101、ResNet152，

其中的数字代表的是全部卷积层和全连接层的层数，后续很多深度学习模型都把残差网

络作为基础骨架使用。

2.3 深度学习常用的评价指标介绍

如何评价深度学习模型效果的好坏，这就需要引入定量指标来进行度量。本节我们

主要介绍几种在语义分割和目标检测中常用的几种评价指标。在给出评价指标之前，需

要先介绍几个基本的量化指标，这些指标是基于二分类(正负样本)的任务，也可以应用

于多分类问题：

TP(True Positive): 真实类别为正样本，预测类别也为正样本的数目；

FN(Flase Negative): 真实类别为正样本，预测类别为负样本的数目；

FP(Flase Positive): 真实类别为负样本，预测类别为正样本的数目；

TN(True Negative): 真实类别为负样本，预测类别也为负样本的数目。

(1) 准确率(Accuracy)
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准确率代表所有预测正确的样本占所有样本的比例，是评估深度学习模型全局准确

程度的最直观指标之一，但由于其包含的信息较少，难以有效而全面地评价模型的性能，

其计算公式见式(2-17)：

�������� = ��+��
��+��+��+��

. (2-17)

(2) 精确率(Precision)

精确度代表预测结果与真实结果都为正类的部分占所有预测结果为正类的比例，其

计算公式见式(2-18)：

��������� = ��
��+��

. (2-18)

(3) 召回率(Recall)

召回率代表预测结果与真实结果都为正类的部分占所有真实结果为正类的比例，其

计算公式见式(2-19)：

������ = ��
��+��

. (2-19)

(4) �分数

�1分数可以同时衡量召回率和精确率，是影像领域最常用的评价指标之一。但在实

际情况中，我们可能会根据实际问题有侧重地考虑召回率和准确率。由于�1分数中召回

率和准确率的作用同等重要，在需要考虑两者差异性的场合，难以区分度量两个指标的

不同。为此，通过在�分数中设定权重�，可以对精确率和召回率赋以不同的重视程度，

当精确率更重要时，� < 1；当召回率更重要时，� > 1；当同等重要时，� = 1，即为�1

分数。�1分数和��分数计算公式见式(2-20)、式(2-21)：

�1 = 2×Precision×Recall
���������+������

, (2-20)

�� = 1 + �2 × Precision×Recall
�2×���������+������

. (2-21)

2.4 本章小结

本章主要介绍了深度学习方法的发展历史和基本概念，为实现深度学习在月球撞击

坑的应用提供理论基础，最后介绍了深度学习最常用的量化指标，并选取其中具有代表

性的指标作为检验网络效果的定量指标。
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第 3章 月球撞击坑数据介绍

3.1 研究数据说明

在近几十年以来，各国纷纷开展深空探测任务，发射了许多探测卫星和探测器，通

过携带的各种先进设备对其进行勘测，而最直观展现行星面貌的数据就是光学影像，即

通过 CCD相机等近距离拍摄的星球表面影像。随着传感器技术的进步，获取影像的分

辨率越来越高，星球表面地貌的细节信息、几何纹理等信息得以彰显；而立体相机、高

度测量仪器，射线测量仪等其他载荷设备能够更全面监测行星的地形特征、物质结构等

信息。在月球撞击坑的识别中，应用较为广泛的数据有 LROC的光学影像和以 LOLA

为基础制作的数字高程模型。这些数据通常是经过处理后生成的全月球数据，根据需求

的不同可以选择适合分辨率的产品。其中光学影像和数字高程模型如图 3-1所示。

(1) 光学数据

月球侦查轨道器照相机(Lunar Reconnaissance Orbiter Camera，LROC)是该轨道飞行

器上携带的照相机，包括一个广角照相机(WAC)和一个窄角照相机(NAC)，通过这两个

照相机可以完成对月球表面的多方位拍摄任务，提供了较高空间分辨率的月球光学影像。

(2) 数字高程模型

月球轨道飞行器激光测高仪(Lunar Orbiter Laser Altimeter , LOLA)是对整个月球的

地形进行测量，通过该数据制作的月球高程数字模型 DEM保留了月球表面大量的地形

信息。

图 3-1 月球数据展示
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3.2 撞击坑目录介绍

对于深度学习方法来说，标签数据，亦即训练数据，起着至关重要的作用。模型训

练的好坏很大程度上取决于标签数据的数量及其准确程度，而由于人类对于撞击坑的认

知只来源于经验，对于大部分撞击坑是无法准确判别出来，所以有关撞击坑的标签数据

是非常稀少的。但是在天文学家的努力下，能够通过观测所获得的数据，利用统计方法

来对特征相对明显的撞击坑进行识别，这就初步形成了较为可靠的撞击坑目录。这些目

录都包含了撞击坑的位置和直径信息，大部分研究人员都是基于撞击坑公开目录作为自

己研究方法的训练数据。

在月球撞击坑目录中，Head 等[46]采用的方法较为保守，其识别的撞击坑大部分为

直径较大且特征比较明显的，识别撞击坑的数目较少但可信度较高，但是目录中没有小

直径的撞击坑，这对于深度学习的应用极为不利。于是在他们工作的基础上，Povilaitis

等[47]主要关注具有较小直径的撞击坑的特征，通过对其进行分析识别出了一定数量的小

型撞击坑，填补了 Head等人未涉及到的撞击坑，完善了目录。因为上述两个目录之间

存在的关系，研究人员通常把这两个目录合在一起共同作为标记数据集。但是在这两种

月球撞击坑目录之外，还存在相当一部分撞击坑还未被标识出来[48]。为了满足深度学习

的需求，Robbins等[49]提出了一个包含 200万月球撞击坑的目录，虽然其准确性相较其

他目录有所下降，但是完整程度相比于其他目录有了很大提高，在面对样本量少的情况

下，该目录是一个很好的选择。国际天文学联合会(International Astronomical Union)也公

布了目前已被探测到的月球撞击坑目录。

当然，不同目录之间由于识别方法不同，识别结果也存在很大差异，因此在研究过

程中应该根据任务和目标来确定合适的撞击坑目录，表 3-1列出了在月球撞击坑识别领

域中深度学习方法使用较多的撞击坑目录：

表 3-1 月球撞击坑目录

目录 直径范围(km) 撞击坑个数 选用数据 发表时间

Head 大于 20km 5185 DTM 2010

Povilaitis 5-20km 22746 WAC DTM 2018
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3.3 数据集准备

由于光学数据受光照、阴影、噪声的影响较大，直接应用在深度学习模型中的效果

并不佳，而数字高程数据受这些因素的影响小，能够较好满足实验要求，在当前研究中

被广泛使用，因此本论文主要选用月球数字高程模型作为实验数据，以高分辨率的光学

图像作为可视化展示。

本章的实验数据为美国 NASA实验室提供的月球数字高程模型 SLDEM2015数据，

分辨率选取 118m (256 像素/度)，全图大小为 92160×30720，该数据是由 Barker 等[50]

根据月球勘测轨道器上搭载的轨道器激光测高仪(LOLA)搜集的月球表面高度测量值制

作而成的，该数据的在线获取地址为：https://pgda.gsfc.nasa.gov/products/54，原始数据

如图 3-2所示：

图 3-2 全月数字高程影像(60°S-60°N，0°E-360°E)

3.3.1 语义分割任务数据集 Dataset1

在获得月球 DEM数据后，由于数据大小、影像格式等各种因素的限制，不能直接

使用原始数据进行网络训练，需要对其进行前期的预处理，将数据转化为满足实验要求

的数据集格式。并将该数据集命名为 Dataset1，具体步骤如下：

(1) 影像格式转化

数字高程模型的数据格式为 JPEG2000，字节位深为 16bit/pixel，为了方便训练，在

实验前期将数据格式统一转化为 PNG、24bit/pixel。

(2) 制作标签数据
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在文献[17]中，根据 Head-Povilaitis目录提供的撞击坑经纬度和直径信息，采用宽度

为 1像素的圆环圈出每一个撞击坑的范围，并以此作为实验的 Targets。但由于语义分割

需要逐像素地识别撞击坑区域，因此，在本节的实验中选择用实心圆来对撞击坑进行填

充，并以此生成标签数据。此外，Head 目录中存在直径特大的撞击坑，在数据标注时

存在大型撞击坑会覆盖掉小型撞击坑的情况，不利于网络进行训练。为更有效地利用深

度学习方法，实验只对直径较小的撞击坑进行识别，即单独使用 Povilaitis目录进行标注，

需要注意的是，Povilaitis目录提供的撞击坑的经度信息是[-180°E,180°E]。在训练过程

中，标签数据通常采用 mask格式，将背景设置为 0，撞击坑所在的像素值设为 1，将撞

击坑识别作为二分类问题进行训练。

(3) 裁剪数据

因为训练数据的大小对于实验设备具有一定要求，过大的影像尺寸无法进行训练，

而过小的尺寸会导致撞击坑无法完整出现在训练影像中，出现信息缺失的问题，制约网

络模型的准确性。而撞击坑的直径像素范围为 42-169，在综合考虑这两种情况下，本节

将数字高程模型的训练数据大小设置为 512×512，按顺序进行裁剪，这样既能保证实验

的顺利进行，同时由于撞击坑的像素直径都小于分割图的
1
3
，也可以保证大部分撞击坑

都能够较为完整的出现在裁剪影像中，避免出现主要信息丢失问题。基于上述过程，数

字高程模型集共分别得到了 10800张影像，其中以 0°E-120°E区域的数据作为验证集，

120°E-240°E区域的数据作为训练集，240°E-360°E区域的数据作为测试集。数据集标签

可视化结果如图 3-3、图 3-4所示：

图 3-3 全月撞击坑分布图(Povilaitis目录撞击坑分布)
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图 3-4 局部区域展示(绿色实心圆为 Povilaitis目录中记录的撞击坑)

3.3.2 目标检测任务数据集 Dataset2

相较于语义分割数据集，目标检测数据集格式略有不同，本节通过使用 Python 代

码将 Dataset1中的标签数据由掩膜图片格式转化为带有标签信息的 Json 文件，并按照

COCO数据集的格式对数据集进行重新整理，将制作的用于目标检测模型的数据集命名

为 Dataset2。

3.4 本章小结

本章首先介绍了当前月球撞击坑识别领域使用数据的来源，提供了可靠的月球撞击

坑专家识别目录，并选取了数字高程模型作为本论文的实验数据，最后使用 Python 软

件对专家目录中存在的撞击坑进行自动标注。同时根据语义分割任务和目标检测任务的

需求，制作了两个撞击坑数据集，并对数据的格式进行相应调整，以满足深度学习模型

训练的需要。
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第 4章 基于改进 UNet网络的月球撞击坑识别

本章以月球撞击坑为识别对象，使用语义分割模型 UNet网络对其进行自动检测，

任务目标是将撞击坑与背景分割出来，并在 UNet网络的基础上做出改进，使其更适合

对撞击坑数据集进行识别。主要从增强特征提取能力和提高训练效率两方面出发，分别

引入 ResNet和MobileNet架构，构建了 ResUNet网络和MobileUNet网络；同时设计了

密集连接的空洞空间卷积金字塔池化模块，增强 ResUNet网络对多尺度特征的捕获能力；

最后提出了一个后处理模块，通过对上述网络进行集成，进一步提高对月球撞击坑的预

测效果。本章主要内容包括经典语义分割模型介绍、实验设计以及预测结果的评价等。

4.1 经典语义分割模型介绍

(1) 全卷积神经网络

首次将卷积神经网络应用到图像语义分割领域的是 Jonathan 等[51]提出的全卷积神

经网络(Fully Convolutional Networks, FCN)，FCN 是在 AlexNet、VGGNet、GoogleNet

的基础上使用反卷积层对卷积层的特征图进行上采样，使输出图像的尺寸恢复到输入图

像的大小，最后在上采样的特征图上将最后的全连接层改为卷积层并进行逐像素分类，

从而达到对每一个像素的预测，实现了对图像端到端的预测。

(2) UNet网络

FCN网络是处理图像语义分割的开山之作，但是在分割的的预测结果上不够精确，

对图片的细节划分比较模糊，而 Ronneberger等[52]提出的 UNet网络在 FCN的基础上对

上采样过程中的跳跃连接层做出了改进，相比于 FCN网络跳跃连接的方式，UNet网络

是通过保存下采样的特征图，并以拼接的方式将其与上采样后的特征图融合，进而保留

更多图像信息，在图像分割的细节方面取得了更好效果，弥补了 FCN的不足，其网络

结构如图 4-1所示：
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图 4-1 UNet网络架构示意图[51]

UNet网络是一个经典的编码器解码器结构，左边编码器部分是传统的卷积网络，

由四个重复结构组成，每个结构包含两个 3×3的无填充卷积层和一个步长为 2的最大池

化层，在下采样过程中，通过控制卷积核的个数使特征图的通道数增加；底层部分是两

次卷积操作；右边解码器部分是上采样过程，通过线性插值的方式放大特征图，恢复在

下采样过程中丢失的图像细节信息，然后与下采样得到的特征图拼接起来，需要注意的

是，由于在下采样中需要拼接的特征图尺寸比上采样恢复的特征图大，故在拼接前需要

将下采样得到的特征图进行裁剪，再通过跳跃连接层进行拼接，拼接后的特征图再进行

2次 3×3的卷积操作，依次进行四次；其中每次卷积操作之后都使用 ReLU激活函数进

行激活；最后通过 1×1的卷积操作将 64通道的特征图转化为特定类别数量的预测结果

进行输出。

(3) MobileNet网络

自残差网络解决深层卷积网络退化问题以来，深度学习模型都趋向于使用深层卷积

网络，但随着网络层数的加深，模型的参数量随之增大，计算消耗更高，为减小模型参

数量，Andrew 等 [53]提出了轻量化网络 MobileNet 模型，通过设计深度可分离卷积

(Depthwise Separable Convolution, DSC)，大幅减少卷积过程造成的计算量，同时以深度

可分离卷积为基础构建的逆转残差模块(Inverted Residual Block)，能够在保证精度的前

提下，显著提升模型的运算速度，而且在卷积过程中引入 SeNet网络[54]中的通道注意力

机制(Squeeze-and-Excitation, SE)，增强网络对全局特征的学习能力。
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深度可分离卷积操作减少了卷积所需的参数量，同时能够保持与标准卷积相近的精

度，主要过程包含两个独立运算的卷积操作：深层卷积(Depthwise Convolution)和点卷积

(Pointwise Convolution)。深度卷积是对输入特征图的每个通道分别使用一个卷积核遍历，

然后将结果拼接到一起输出，通道之间保持相互独立；点卷积实质上是 1×1卷积，主要

目的是为了将输入特征图在深度方向上加权组合，以实现不同通道之间的融合，具体操

作如图 4-2所示：

图 4-2 深层卷积(左)、点卷积(右)运算示意图

常规逆转残差模块主要包含以下步骤：先使用 1×1 的点卷积增加通道数，再使用

3×3的深层卷积，最后使用 1×1的卷积将通道数降为原始维度，为避免网络退化，在第

二次点卷积之后，将特征图与输入特征图数值相加；带有 SE机制的逆转残差模块通过

对深层卷积做全局平均池化和全连接操作，使网络在卷积过程中更关注全局信息。具体

操作如图 4-3和图 4-4所示：

图 4-3 常规逆转残差结构示意图

图 4-4 带有 SE 模块的逆转残差模块
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4.2 实验设计

针对撞击坑的特征提取难题，本论文对原始 UNet网络的编码层部分做了调整，为

提高网络特征提取能力和模型运算效率，设计了三个基于 UNet架构的变种网络。

一、分别使用不同层数的 ResNet网络替代原始 UNet网络的编码层，对输入图像进

行特征提取，通过增加卷积层数提高网络的特征提取能力，同时利用残差学习思想，在

卷积计算过程中引入残差模块，通过连接卷积层的输入和输出，避免模型随着网络深度

的增加出现的退化问题，以 ResUNet-34、ResUNet-50、ResUNet-101作为该网络的简称。

二、空洞空间卷积金字塔池化 (Atrous Spatial Pyramid Pooling, ASPP)是由

Liang-Chieh Chen等[55]提出的，借助空洞卷积扩大卷积核感受野的特点，可以将不同膨

胀率的空洞卷积结合到一起获取目标多尺度特征信息，本论文引入该模块以增加卷积核

的感受野，使网络能够对尺寸较大的撞击坑的特征做充分提取，同时为避免过大膨胀率

出现的无效卷积操作，借鉴 Gao Huang 等[56]提出的 DenseNet网络中密集连接的思想，

将每层空洞卷积组合起来，设计了 DenseASPP模块，提高该模块的特征提取能力，最

终将该模块应用于 ResUNet网络的底层连接部分，将该网络命名为 DARUNet网络。

三、MobileNet网络依靠深度可分离卷积大量减少了网络中因卷积运算带来的计算

量。因此本论文将MobileNet架构作为 UNet 网络的编码层实现特征提取功能，并通过

注意力机制和深度可分离卷积的共同作用，在不大幅增加网络运算量的同时提高网络对

撞击坑的关注程度，使模型在特征提取时更关注撞击坑的本质特征，将该网络命名为

MobileUNet网络。

4.2.1 ResUNet

原始的 UNet网络每一层的卷积采用的是两个 3×3卷积操作，而后将特征图与上采

样之后的特征图直接叠加，随着网络层数的加深，这种结构可能会出现网络退化问题，

而 ResUNet网络的残差结构能够有效解决深层网络出现的退化问题，通过在 UNet网络

的卷积模块中引入残差结构，提高网络的整体稳定性，网络架构如图 4-5所示：
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图 4-5 ResUNet网络架构示意图

本节的 ResUNet网络采用编码器解码器结构，网络深度为五层，左侧为编码器，右

侧为解码器，以 ResUNet-101 网络为例，详细介绍该网络的具体架构。在编码层使用

ResNet101结构，除第一层外每一层都进行三次卷积模块操作，第一个卷积模块的卷积

核大小为 1×1，步长为 1，卷积核个数为 64；第二个卷积模块卷积核大小为 3×3，步长

为 1，填充为 1，卷积核个数为 64，第三个卷积模块的卷积核大小为 1×1，步长为 1，

卷积核逐层增加，激活函数为 ReLU 函数，同时为了加快网络收敛速度，在激活函数前

加入批归一化方法。在编码器部分的最后一次卷积模块中卷积核个数分别设置为 256、

512、1024、2048，解码器部分的个数设置为 512、256、128、64，其中最底部的卷积核

个数为 1024。

与原始 UNet网络不同之处在于，每一层使用 1×1的卷积将输入特征图与经过三次

卷积后的特征图结果相加，避免网络退化问题。在下采样过程中，使用步长为 2的卷积

操作来缩小特征图大小，减少网络参数量。在上采样阶段，使用双线性插值的方法恢复

特征图大小，并与同一层编码器得到的特征图进行拼接，使网络能够保留原图更多特征

信息。同时，使用二分类交叉熵损失函数计算损失，通过反向传播更新参数，最后使用

Sigmoid函数将预测结果进行输出。

4.2.2 DARUNet
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本节在 ASPP的基础上进行改进，以密集连接的方式设计了 DenseASPP模块。首先

使用空洞卷积对输入特征图提取特征，然后将卷积后的特征图与输入特征图叠加，作为

下一部分的输入，该步骤重复三次，空洞卷积的膨胀率依次为 6、12、18，最后使用 1×1

的卷积将通道数恢复为输入通道数，通过密集连接操作，可以对特征信息作进一步整合。

相比于原始的 ASPP模块，DenseASPP在运算过程中减少了参数量，并增强了对特征的

提取能力，具体结构如图 4-6所示：

图 4-6 ASPP(左)、DenseASPP(右)示意图

本节的 DARUNet网络的编码器结构与 4.2.1 节一致，在编码器和解码器部分使用

ResUNet 网络进行特征提取，在最底层的连接部分使用 DenseASPP模块替代原有的普

通卷积模块，通过该模块将下采样的特征图进行再整合，进一步增强该网络的分割效果，

网络架构如图 4-7所示：
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图 4-7 DARUNet网络架构示意图

4.2.3 MobileUNet

本节的MobileUNet网络依然采用编码器解码器结构，共分为五层，主要改进之处

在于使用深度可分离卷积代替常规卷积，以减少网络的参数，达到简化网络运算的效果，

网络架构如图 4-8所示：

图 4-8 MobileUNet网络架构示意图

右侧的编码器结构采用MobileNetv3网络的基础模块，前两层使用卷积核大小为 3，

步长为 1的常规逆转残差模块；第三层使用两个卷积核大小为 5，带有 SE 模块的逆转

残差模块增强网络的特征提取能力；第四层先使用三个常规逆转残差模块，再使用三个

带有 SE模块的逆转残差模块，其中第六个逆转残差模块的卷积核大小为 5；第五层使
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用一个带有 SE模块的逆转残差模块，其中卷积核大小为 5。前三层的激活函数为 ReLU

函数，后两层的激活函数为 Hswish函数，在激活前使用批归一化操作避免网络退化。

下采样操作是通过步长为 2的卷积操作使特征图的大小变为原来的一半。

左侧的解码器结构是通过双线性插值的方法使特征图恢复到原来尺寸的 2倍，并在

上采样之后使用一个普通卷积模块将其通道改变至与相同编码层的输出特征图通道数

一致，然后与编码层的特征图进行拼接作为下一层的输入。最后使用一个 1×1的卷积操

作将特征图变为单通道的特征图，并使用 Sigmoid函数进行分类，该网络同样使用二分

类交叉熵损失函数计算损失。

其中编码层卷积模块的参数具体设置见表 4-1：

表 4-1 MobileUNet网络编码层的卷积模块

特征图尺寸 输入通道 中间通道 输出通道 卷积核尺寸 步长 SE 激活函数

Layer1
512 3 16 16 3 1 无 ReLU

512 16 16 16 3 1 无 ReLU

Layer2
256 16 64 24 3 2 无 ReLU

256 24 72 24 3 1 无 ReLU

Layer3

128 24 72 40 5 2 无 ReLU

128 40 120 40 5 1 有 ReLU

128 40 120 40 5 1 有 ReLU

Layer4

64 40 240 80 3 2 无 Hswish

64 80 200 80 3 1 无 Hswish

64 80 184 80 3 1 无 Hswish

64 80 184 80 3 1 无 Hswish

64 80 480 112 3 1 有 Hswish

64 112 672 112 3 1 有 Hswish

64 112 672 160 5 1 有 Hswish

Layer5
32 160 672 160 5 2 有 Hswish

32 160 960 160 5 1 有 Hswish



第 4章 基于改进 UNet网络的月球撞击坑识别

41

4.2.4 后处理模块

本实验的后处理模块分为两部分，第一部分将三个模型在验证集的预测结果进行融

合，提高预测结果的准确率；第二部分是运用 Python 代码将预测结果进行过滤，筛选

符合标准的撞击坑作为候选结果，并对候选撞击坑区域以最小外接圆进行覆盖，提高预

测结果的召回率；最后将分割结果进行输出，并根据图像位置复原撞击坑的经纬度和半

径信息。

(1) 模型融合

模型融合的思想来源于机器学习[57]，简单来说就是训练多个模型，使用一定策略将

其组合起来，使集成后的模型具有更好的预测性能。本文采取投票法对三个模型进行融

合，由于三个模型中 ResUNet网络和 DARUNet模型架构具有高度重合性，分割结果比

较类似，而MobileUNet网络的特征提取结构与前两个模型具有一定差异，在对不同类

型的撞击坑的识别上有不同的表现，因此在融合过程中，对前两个模型设置较小的权重，

第三个模型设置较大的权重，即前两个基于 ResUNet的模型中在验证集得分低的模型赋

权重为
1
6
，高的模型权重为

2
6
，MobileUNet的模型权重为

3
6
。预测结果中撞击坑像素值设

置为 255，背景类设为 0，当三个模型在测试集的预测结果中每一个像素点经加权计算

后，若结果大于或等于
255
2
，则认为该点像素值属于撞击坑，否则视为背景。

(2) 撞击坑轮廓处理

由于模型输出的预测结果为撞击坑与背景的分割图，撞击坑的分割结果并不准确，

有些撞击坑区域属于漏判、错判，还存在一些撞击坑的分割结果并不完整，为了规范分

割结果，本实验设计了撞击坑轮廓处理程序，对模型的预测结果进行清洗，程序处理步

骤如下：

一、恢复全月图片：由于测试集是对分割后的月球图片进行预测，在分割图片的边

缘可能存在着不完整的撞击坑，有些能被检测出来，有些会被遗漏，因此需要将分割图

按照裁剪顺序恢复为完整的月球图片，方便后续的筛选和补充，测试集恢复后的图片分

辨为 30720×30720；
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二、提取轮廓信息：将预测结果中所有预测为撞击坑的区域筛选出来，根据其轮廓

找到该区域的最小外接圆的中心位置和半径，并输出每一个撞击坑的圆心坐标以及半径；

三、确定候选撞击坑：由于本数据集预测的为直径在 5km到 20km的撞击坑，该部

分标记撞击坑的像素半径在 20至 85之间，为保证预测准确性，删除预测结果中像素半

径小于 10的撞击坑，并将像素半径超过 100的撞击坑半径上限设为 100，筛选过后的区

域即为候选撞击坑；

四、轮廓内部补充：根据轮廓最小外接圆的中心位置和半径对候选撞击坑区域画圆，

并进行内部填充。

(3) 建立月球撞击坑目录

根据上述步骤获得的月球撞击坑的预测结果，分割图坐标与撞击坑真实经纬度和直

径转化公式见式 4-1、式 4-2、式 4-3，通过转换公式可以恢复撞击坑真实经纬度和半径

信息，其中经纬度范围为[60°N, -60°N]、[0°E, 360°E]，半径单位为 km。

��� = �
92160

∗ 360 , (4-1)

��� = �
30720

∗ −120 + 60, (4-2)

������ = ������ ∗ 0.11845, (4-3)

其中，�、�为撞击坑的像素位置，������为识别撞击坑的像素半径。

4.2.5 实验设备介绍及参数设置

本实验的代码是基于 PyTorch编写的，并使用 CUDA进行加速计算，由于数据量比

较大，对实验设备有一定要求，表 4-2是本次实验的实验设备、环境配备要求：

表 4-2 实验设备、环境配置要求

实验设备
GPU 一块 NVIDIA RTX 3090显卡(显存 24G)

CPU Intel(R) Xeon(R) Silver 4216(运行内存 32G)

环境配置

Cuda 11.1

Cudnn 8.0.5

Python 3.8

PyTorch 1.8.0
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由于深度学习方法中不同参数的设置往往会造成较大的影响，不同模型对于参数的

需求也各不相同，比如不同的优化器会造成结果出现不同程度的偏差，而且在模型训练

中存在一些需要手动调整的参数，这些参数无法使用常规的优化手段直接优化，通常凭

借人们的过往经验进行调整，比如批处理量(Batch Size)、学习率(Learning rate)、训练轮

次(Epoch)等，这些参数的选择也会不同程度影响模型的效果，本实验通过对改进模型进

行多次实验，最终以验证集的最优测试结果作为各个模型选取参数的依据，表 4-3是模

型最终确定的参数：

表 4-3 实验参数设置

Model Loss Function Optimizer Learning rate Batch Size Epoch

ResUNet BCEWithLogitsLoss SGD 0.0025 4 50

DARUNet BCEWithLogitsLoss SGD 0.0025 8 50

MobileUNet BCEWithLogitsLoss RMSprop 0.00001 8 50

4.3 实验结果分析

4.3.1 定量分析

本实验使用的数据集为 Dataset1，为了对比不同网络预测的月球撞击坑分割精度，

选用召回率、精确度、�1分数和�2分数作为实验的定量评价指标，其中��为正确识别的

撞击坑像元数、��为错误识别为撞击坑的像元数、��为遗漏的撞击坑像元数，同时选

用模型参数量(Parameters)、模型复杂度(Flops)和图片处理速度(Speed)作为检验网络性能

的指标，选取的对比实验为 Silburt[17]等人在 2019 年基于 UNet 网络设计的 DeepMoon

方法在月球撞击坑的识别结果。实验结果如表 4-4和表 4-5所示：
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表 4.4 实验分割结果展示

Model
Val(±1.0%) Test(±1.0%) Mean

��������� ������ �1 Precision Recall �1 ��������� ������ �1

DeepMoon 81.00 56.00 66.22 80.00 57.00 66.57 80.50 56.50 66.40

ResUNet-34 63.54 50.95 56.55 70.33 56.55 62.69 66.94 53.75 59.62

ResUNet-50 82.48 54.67 65.76 80.79 60.26 69.03 81.64 57.47 67.40

ResUNet-101 77.85 59.16 67.23 74.60 65.25 69.61 76.23 62.21 68.42

DARUNet-50 79.38 58.48 67.35 78.10 63.60 70.11 78.74 61.04 68.73

DARUNet-101 79.05 57.62 66.65 75.96 64.23 69.61 77.51 60.93 68.13

MobileUNet 75.05 60.03 66.71 75.48 65.58 70.18 75.27 62.81 68.45

表 4-5 模型参数展示

Model Parameters Flops(GFlops) Speed(img/s)

ResUNet-50 73793699 166.47 13.6

DARUNet-50 280378531 219.36 12.5

MobileUNet 1910309 13.26 22.5

本论文分别以 ResNet-34、ResNet-50、ResNet-101网络作为 ResUNet网络的特征提

取部分，从表 4-4的结果来看，发现随着网络层数的加深，特征提取的能力越强，其中

以 ResUNet-101 的精度最高，�1分数达到 68.42%；在 ResUNet-50 的基础上加入

DenseASPP 模块后增强了网络的学习能力，�1分数为 68.73%，分割精度得到提升；

MobileUNet的�1分数为 68.45%，介于 ResUNet-101与 DARUNet-50之间。最后与经典

方法 DeepMoon对比，本实验的改进模型在各项指标上均有所突破，再次证明了构建的

模型及模块在月球撞击坑识别的有效性。表 4-5的结果显示，MobileUNet模型的参数量

少，在保证实验精度的同时模型运行更快、占用内存更小，证明了轻量化模型MobileUNet

网络在实际应用中具有超过 ResUNet网络的优越性能。

在撞击坑识别实验中，由于我们对模型的召回率有更高的要求，希望其能更多更有

效地识别专家撞击坑目录中存在的撞击坑，同时由于初始的分割效果较差，在逐像素识

别的过程中，存在一些不规则的识别结果。基于此，本文提出的后处理模块希望能对模
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型的预测结果进行修正，补充分割图的完整性，使其更好地满足任务需求，为了有效判

别后处理模块的真实效果，该部分的指标我们主要选取��分数(� = 2)作为评价指标，在

保证精度的同时使指标结果更侧重于召回率，实验结果如表 4-6所示：

表 4-6 后处理模块实验结果

Modell Precision Recall �2

ResUNet 80.79 60.26 63.49

ADRUNet 78.10 63.60 66.05

MobileUNet 75.48 65.58 67.35

后处理 57.39 78.61 76.23

预测结果经过后处理模块后，在损失一部分精确率下召回率得到了很大提升，�2

分数得到了显著提高，实验结果证明了本章提出的后处理模块在基于语义分割模型的撞

击坑识别中能够对分割结果进行有效补充。

4.3.2 定性分析

(1) 分割结果可视化

为更清楚地展现模型的预测结果，本节将经过后处理后的融合模型的结果进行可视

化展示，同时将预测结果覆盖在高分辨率的月球光学图像上，并对撞击坑密度较大的区

域和密度较小的区域分别放大，以直观展示预测结果的准确度和不足之处，实验结果如

图 4-9、图 4-10所示：

图 4-9 月球撞击坑密集区域识别结果 (红色圆圈为专家标记撞击坑，白色为模型的预测结果)
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图 4-10 月球撞击坑稀疏区域识别结果(红色圆圈为专家标记撞击坑，白色为模型的预测结果)

从分割结果中可以看出，目录中包含的大部分撞击坑都能够被训练的模型识别出来，

识别精度可以达到初步的预期效果。但在具体的细节方面仍具有很多值得探讨的地方，

比如在撞击坑分布较为稀疏的区域，撞击坑能够被很好的检测出来，但是在分布较为集

中的区域，距离相近的撞击坑在训练过程中的学习效果不佳，对于一些重叠在一起的撞

击坑，难以将其边界精准分割；在地势复杂的区域，尤其是较高纬度的区域，有相当一

部分撞击坑没有被识别出来，通过图 4-9可看到，这部分撞击坑的周围存在着很多大型

撞击坑，推断其形成来源为陨石撞击时喷溅导致的凹坑，撞击坑深度较浅，在数字高程

模型数据中与背景相似，因此导致深度学习模型难以学习到其真实特征。从图 4-10 还

可以看到深度学习模型识别到一些未被专家撞击坑目录记录到的撞击坑，这部分撞击坑

较为分散且独立存在，常规的手段(比如专家识别)容易忽略。因此深度学习方法对于寻

找一些人类尚未发现的撞击坑具有一定研究价值。

(2) 撞击坑识别分析

在月球[240°E-360°E,60°N-60°S]区域内，Povilaitis 目录中共存在 4056 个直径在

5km-20km的撞击坑，深度学习模型在测试集上的实验结果显示共识别到 8000个直径在

0.1km-53.52km的撞击坑，其中直径小于 5km的有 3489个，在 5km-20km的有 4377个，

大于 20km的有 134个，在可视化结果中可以看到深度学习方法对小型撞击坑上具有较

强的检测优势，使用深度学习方法能够有效补充小型撞击坑的信息，提高撞击坑目录的

完整性。
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4.4 本章小结

本章节主要从语义分割任务需求出发，通过改进经典语义分割网络，并以月球撞击

坑数据集进行验证，主要的工作有：

一、在 UNet网络的基础上，分别从提高网络特征提取能力和提高网络运行效率两

方面对编码层结构进行改进，引入 ResNet网络、密集空洞空间卷积金字塔池化模块和

MobileNet网络，设计了三个模型：ResUNet、DARUNet、MobileUNet，从实验结果来

看，这些模型都明显提高了在月球撞击坑识别的分割精度，且在识别效率上得到显著增

强。

二、设计了一个撞击坑轮廓处理程序，先使用投票法对模型实验结果进行融合，利

用圆形拟合方法对撞击坑的初始分割结果进行完善，进一步优化模型的分割结果，提高

预测结果在专家撞击坑目录的召回率，最后根据分割结果输出预测撞击坑的经纬度和半

径信息。

本章节的实验是对月球撞击坑进行语义分割和识别。通过使用月球数字高程数据，

借助深度学习中的语义分割网络方法来自动识别并提取月球撞击坑。实验结果显示在小

型撞击坑的识别上，无需进行复杂的数据预处理变换就能够达到一个较好的精度，相较

于经典统计学方法，精度更高，操作更简便，并且可以通过检测结果，对专家撞击坑目

录做有效补充。
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第 5章 基于分层策略下的MaskRCNN网络的月球撞击坑识别

上一章节中我们使用语义分割模型在月球撞击坑数据集上进行了有效分割，但由于

语义分割模型逐像素识别的任务特性使得模型的分割速度受限，而月球图像中的数据大

部分为背景，对背景类逐像素分析是比较浪费时间的，而目标检测任务更关注感兴趣区

域，只需要对可能存在目标的区域进行检索，对于撞击坑识别应用是更有效率的选择。

因此本章节从目标检测方法的角度入手，通过 MMdetection 平台构建实例分割模型

MaskRCNN网络完成对月球撞击坑的识别，同时引入 Head撞击坑目录补充大型撞击坑

数据，并根据撞击坑直径范围提出了撞击坑数据分层策略，以重采样方式弥补大型撞击

坑因直径过大难以识别问题，提高数据利用程度。本章主要内容包括经典目标检测模型

的介绍、实验设计以及实验结果分析。

5.1 经典目标检测模型介绍

(1) RCNN网络

首次将深度学习方法引入目标检测领域的是Girshick等[58]提出的区域卷积神经网络

(Regions with CNN Features, RCNN)，通过选择性搜索算法(Selective Search)找出图片中

可能包含检测类别的区域，再利用卷积神经网络提取特征，然后使用支持向量机进行分

类，最后构建线性模型预测目标所在的位置。

具体而言，RCNN网络首先使用选择性搜索算法对输入图像生成约 2000个候选区

域，将图像分割成小区域，将具有相似特征的小区域进行合并，直到整张图像被合并到

一个区域为止，候选区域即为在合并过程中出现的区域；之后将候选区域归一化，统一

裁剪成相同尺寸，然后采用深度卷积神经网络作为基础网络骨架提取图像特征；最后使

用支持向量机作为分类器进行判别，输入为 AlexNet网络中全连接层输出的一维特征向

量，输出为是否属于此类的结果，同时为了提升定位准确度，RCNN网络用边界框回归

(Bounding-Box Regression)的方法对结果框进行了修正。

(2) Fast RCNN网络
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虽然 RCNN在目标检测任务中有着优异表现，但仍存在很多问题制约着精度的提升，

例如在生成候选区域的过程中会存在大量重叠情况，这在神经网络中会产生大量冗余计

算，同时由于分类和回归两个任务是独立进行的，没有利用两者之间存在的关联关系，

这些问题使 RCNN的运行速度很慢，因此在 RCNN的基础上 Girshick[59]改进了对候选

区域的处理方式，同时巧妙地将训练过程中简化为一个基于多任务损失的单阶段训练，

在保持模型精度的同时，大大缩减运行时间。

首先对整幅影像进行了卷积和池化运算，形成初步的卷积特征图，在通过搜索性算

法生成候选区域后，将候选区域和整张图片作为输入，送入深度卷积网络中提取特征，

为了加快训练速度，Fast RCNN采用了一种感兴趣区域池化(ROI Pooling)的方法，使每

一个感兴趣区域被池化成相同大小的特征图，比如感兴趣区域为 150x150，在提取特征

后等操作后特征图变为 15x15，然后通过最大池化，将特征图变为 3x3的大小，这样可

以使每一个感兴趣区域的特征图大小一致，最后利用全连接层对特征向量进行分类。具

体操作及流程如图 5-1、图 5-2所示：

图 5-1 ROI Pooling运算示意图

图 5-2 多任务损失函数计算流程图

(3) Faster RCNN网络
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Fast RCNN网络相比于 RCNN网络，在训练和测试阶段的速度已有较大提升，但在

生成候选区域仍然是一个耗时耗力的工作，任少卿等[60]在 Fast RCNN的基础上用区域生

成网络(Region Proposal Network, RPN)来代替选择性搜索算法，提出了 Faster RCNN 网

络。Faster RCNN主要由四个模块组成：首先使用深度卷积网络提取图像的特征图，之

后用 RPN网络生成提议区域(region proposals)，最后将 RPN网络生成的提议区域映射到

卷积得到的特征图上，经过 ROI Pooling层生成区域特征图，然后输入进全连接层，最

后用分类器预测分类结果，用边界框回归获得检测框最终的精确位置。

由于 Faster RCNN网络通过引入 RPN网络替代原有的选择性搜索，使得特征提取、

候选区域生成、边界框回归、分类检测都整合在了一个网络模型中，不仅提高了模型的

综合性能与各模块间的协同，更极大提升了目标检测的速度。

(4) MaskRCNN网络

实例分割模型MaskRCNN网络是何恺明等[28]在 Faster RCNN网络的基础上做出的

改进工作，通过改良 ROI Pooling的计算方式，设计了更精准的池化方法 ROI Align，使

用双线性插值的方法替代 ROI Pooling直接取整的操作，减少误差，不仅提高了检测的

精度，还支持同步输出目标的分割图。

MaskRCNN网络首先对输入图像做特征提取，通常选择 ResNet50或 FPN等基础网

络提取输入图像的特征，然后将其输出的特征图送入 RPN网络中生成候选区域，再通

过 ROI Align进行感兴趣区域池化，最后增加了一个全连接网络分支，用来输出检测目

标的类别检测框和分割图。

5.2 实验设计

由于撞击坑识别任务的核心是将撞击坑完整的提取出来，相比于常规目标检测模型，

实例分割模型不仅识别精度更高，而且可以输出需要识别的目标轮廓，满足撞击坑识别

任务的需求。因此本节实验选用MaskRCNN网络对月球撞击坑进行检测和分割，并且

通过MMdetection 框架对MaskRCNN网络的训练过程进行优化，提高网络泛化能力。

同时基于月球撞击坑的直径特点，采用分层标记的方式重新构造月球撞击坑数据集，增

强对数据的利用程度。
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5.2.1 数据增强

在深度学习实验中，由于训练样本数据量小，通常需要对数据集在原有基础上进行

扩充，提高训练样本量，增强模型的学习能力，不仅能避免模型出现过拟合情况，还能

提高模型的性能，增强模型的鲁棒性，常用的数据增强方法有：

一、随机裁剪：将原始数据按照一定比例进行放大和缩小，改变图像中的表面特征，

防止网络过度学习到训练样本的特定特征，避免模型出现过拟合情况，增加模型的稳定

性，本实验将数据随机裁剪至原图的 0.8-1.25倍。

二、水平翻转：将原始数据按照一定角度进行翻转，增强网络对不同形状的撞击坑

的适应能力。本实验将训练集数据按照 50%的比例对进行随机翻转。

三、数据标准化：对图像进行标准化处理，先计算训练样本的均值和方差，然后将

所有图像的像素值减去均值再除以方差，移除图像的平均亮度值，使网络更关注目标本

身。

四、加载预训练权重：调用在大型数据集 ImagNet上经过训练的模型权重作为实验

模型的初始权重，使模型更快收敛，并具有更强的泛化性。

5.2.2 分层策略

在语义分割实验中，只使用了 Povilaitis月球撞击坑目录，该目录主要记录了小型撞

击坑数据，但是在训练过程中由于大型撞击坑标签的缺失，会导致网络对一些不存在于

Povilaitis目录中的大型撞击坑产生误判情况，制约实验的精度提升，为了弥补该缺点，

本节引入 Head撞击坑目录，增加标记撞击坑范围，提高撞击坑数据利用程度，但由于

撞击坑直径范围过大，从几千米到几百千米，特征差距明显且会存在覆盖问题，直接对

其进行标记会导致标记数据的不准确。通过对撞击坑分析，Head 目录中存在的大型撞

击坑产生年代较为久远，大部分出现退化现象，其撞击坑的外表特征基本不明显，且由

于大型撞击坑的高度更深，在数字高程模型的表现较为明显，因此为增强标签数据的可

靠程度，避免网络对大型撞击坑进行误判，本文根据撞击坑直径大小设计了分层策略，

根据撞击坑尺寸分为四个层次，以第一层次为基准，将其他三个层次的撞击坑下采样至
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第一层次，使大型撞击坑的深层特征在数据中表现更明显，增强目标检测网络对撞击坑

特征的学习能力。重新生成撞击坑数据集，并将该数据集命名为 Dataset3。

(1) 分层标记

Povilaitis目录撞击坑直径范围为 5km-20km，Head目录撞击坑范围为 20km以上，

根据撞击坑直径范围进行分层标记(标记方法与 3.2.1节一致)，首先以直径在 5km-20km

的撞击坑为第一层标记，直径在 20km-80km的撞击坑为第二层标记，直径在 80km-320km

的撞击坑为第三层标记，直径在 320km以上的撞击坑为第四层标记，依次在全月高程模

型数据上对专家撞击坑目录中存在的撞击坑进行标记，得到四张大小为 30720×92160的

标记图。为保持撞击坑直径大小分布一致，对第二、三、四层标记图分别进行下采样处

理，将第二层标记图下采样 4倍得到 7680×23040的特征图、第三层标记图下采样 16倍

得到 1920×5760的特征图，第四层标记图下采样 64倍得到 480×480的特征图。

(2) 数据裁剪

为方便模型的训练，需要保证输入图片的尺寸大小一致，将第一层标记图和经过下

采样后的第二、三、四层特征图统一裁剪至 480×480，数据集划分不变，仍以 0°E-120°

E区域的数据作为验证集，120°E-240°E区域的数据作为训练集，240°E-360°E 区

域的数据作为测试集，共得到 13107张影像。

(3) 转换标签格式

按照上述操作制作的标签数据为掩膜数据，而目标检测模型通常所需的标签数据格

式为 Json文件，因此需要将其转化为训练所需格式，并按照 COCO数据集的格式对数

据集进行重新整理。

5.2.3 MaskRCNN

本章基于目标检测框架 MMdetection 构建的MaskRCNN 模型共分为三个层次：特

征提取部分、候选区生成部分和输出预测结果部分。首先在特征提取部分使用 ResNet50

网络作为骨干网络，提取输入图像的特征，之后再用 FPN网络对 ResNet50网络提取的

特征再次优化，加强网络对多尺度特征的学习能力，其中 FPN网络的每一层输入分别

为 ResNet网络的每一层输出；然后在候选区生成部分使用 RPN网络，在特征图上生成

撞击坑的候选区域，其中以交叉熵损失函数作为分类损失，用于计算锚框属于前景还是
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背景的概率，并以�����ℎ�1����作为边界框损失，以修正目标提议框的位置；最后将

RPN网络输出的特征图经过 RoI 并 Align层送入模型输出层，在该阶段分两个分支：一

个分支使用全连接层进行分类，预测前景或者背景，并输出撞击坑的预测框；另一个分

支使用卷积网络输出撞击坑与背景的分割图。网络架构如图 5-3所示：

图 5-3 MaskRCNN模型框架示意图

5.2.4 实验平台介绍及参数设置

实验选用的测试平台为商汤科技提供的开源项目——OpenMMLab，其中包含了众

多基于 PyTorch框架的工具包，如语义分割工具包MMSegmengtation、目标检测工具包

MMDetection、影像分类工具包MMClassification等，同时其内置有多种算法和预训练

模型，给研究人员的研究工作带来了极大便利。本章节实验主要依赖MMDetection工具

包进行，目前该项目已经在工业界和学术界被广泛应用，从 2019年起，谷歌学术引用

已超一千次，腾讯、阿里等多家互联网公司将其作为训练框架应用到相关产品中，其成

熟性和可靠性已经得到充分认可，相关代码可参考

https://github.com/open-mmlab/mmdetection。

本次实验的实验设备及参数设置如表 5-1所示：
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表 5-1 实验设备、环境配置及超参数设置

实验设备 GPU 一块 NVIDIA RTX 3090显卡(内存 24G)

环境配置

CUDA、CuDnn 11.1、8.0.5

Python、PyTorch 3.8、1.8.0

MMDetection、MMCV 2.28.1、1.3.8

损失函数设置

分类损失 ����������������

回归损失 �����ℎ�1����

Mask分割损失 ����������������

超参数设置

Batch Size 4

Optimizer SGD(learning rate=0.0025, momentum=0.9)

Dropout 0.10

Epoch 40

5.3 实验结果分析

为了验证本章构建的MaskRCNN模型对月球撞击坑识别的有效性，分别从定性角

度和定量角度两个方面对模型的检测结果进行评估。其中定量分析是通过使用深度学习

常用的评价指标对模型的性能进行检验，以精准的数值对模型的真实性能进行综合评价；

定性分析通过使用训练好的模型在验证集和测试集进行可视化展示，从直观的可视化结

果上评估该模型的性能以及存在的问题。

5.3.1 定量分析

本实验的数据集为原始数据集 Dataset2和使用分层策略的数据集 Datsset3，依然采

用召回率，精准率和�1分数作为定量评价指标对模型的检测结果进行分析，其中��为正

确识别的撞击坑的检测框个数、��为错误识别为撞击坑的检测框个数、��为遗漏识别

的撞击坑检测框个数。选取的对比实验为 AliDib[29]等人在 2020年使用原始MaskRCNN

模型在月球撞击坑的识别结果。实验结果如表 5-2所示：



基于卷积神经网络的月球撞击坑识别研究

56

表 5-2 实验结果展示

Model

(MaskRCNN)

Val(±1.0%) Test(±1.0%) Mean

��������� ������ �1 ��������� ������ �1 ��������� ������ �1

Dataset2 76.5 88.6 82.1 79.4 90.7 84.6 78.0 89.7 83.4

Dataset3 78.7 89.9 83.9 79.6 90.3 84.6 79.2 90.1 84.3

AliDib et al -- -- -- 40.2 85.1 54.6 40.2 85.1 54.6

从评价指标来看，本论文基于MMdetection 框架构建的MaskRCNN模型的实验结

果相比与原始的MaskRCNN网络有了很大提升，在月球撞击坑的识别结果中�1分数已

经达到 83.4%，在专家撞击坑目录的召回率也已达到 90%，这足以说明本章所应用的

MaskRCNN 模型对月球撞击坑的检测识别是有效的，并且在使用分层策略下，

MaskRCNN网络的指标均有所提升，证明了该策略是有效的。

5.3.2 定性分析

为更清楚地展现MaskRCNN模型的识别效果，本节将数据集 Dataset3的预测结果

进行可视化展示，由于验证集和测试集的范围太大，我们根据撞击坑分布密度，选取密

度较大的区域作为示例展开分析，可视化结果如图 5-4、图 5-5所示：

图 5-4 蓝色圆圈为专家识别撞击坑，绿色实心圆为MaskRCNN网络预测结果(区域分别为

[15°S,60°S,0°E,45°E]、[30°S,60°S,0°E,30°E]、[45°S,60°S,0°E,15°E])
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图 5-5 左侧为MaskRCNN网络在区域[45°S,60°S,0°E,15°E]的预测图，右侧为该区域的高分辨率光学

图像(橙色框为目视可见撞击坑，黑色框为目视不可见撞击坑，白色框为网络漏检的撞击坑)

从图 5-5中我们可以看到，MaskRCNN模型能够充分识别专家撞击坑目录，漏检的

撞击坑数目很少，如白色方框所示，在光学图像中能够很明显看到这部分撞击坑受光照

影响较轻，可以推断出这些撞击坑的深度较浅，这是使用高程模型数据进行训练的不足

之处；此外，MaskRCNN模型也识别到了相当一部分未被专家撞击坑目录所记录的撞击

坑，如橙色方框所示，该部分的撞击坑主要处于大型撞击坑的边缘，地貌状况较为复杂，

其在光学影像中有明显的撞击痕迹，因此通过该网络检测的撞击坑可视为对专家撞击坑

目录的补充；同时MaskRCNN模型也识别到一些难以辨别的撞击坑，如黑色方框所示，

这一部分的撞击坑直径普遍较小，难以从光学影像中判断其是否属于撞击坑，该部分撞

击坑的识别仍需结合实际情况作进一步判断。

5.4 本章小结

本章节主要从月球撞击坑的直径特征出发，设计分层策略解决难以对多尺度撞击坑

实现精准识别的问题，并从目标检测任务需求出发，基于 MMdetection 框架优化

MaskRCNN模型的训练过程，提高对月球撞击坑的识别精度，主要的工作有：

一、引入更大直径的撞击坑专家标记库对数据集进行重新标记，根据对大型撞击坑

的特征进行分析，提出了分层策略，通过将不同直径的撞击坑重采样至同一层次，增加

数据集中撞击坑的特征信息；使用数据增强方法对月球撞击坑数据集进行数据扩充，增



基于卷积神经网络的月球撞击坑识别研究

58

强模型的泛化性能，进而提高深度学习方法对月球数据集的利用程度；同时具体介绍了

MaskRCNN模型的具体架构和实验过程参数的设置情况。

二、基于MMdetection 框架重新构建MaskRCNN 模型，并分别在原始数据集和使

用分层策略的数据集上进行实验，实验结果证明了本章提出的分层策略的有效性，同时

从定性和定量两方面分析MaskRCNN网络在月球撞击坑识别领域的优势和不足，以可

视化方式将模型的预测结果清晰展示出来，进一步探析深度学习方法在对撞击坑识别中

可以发挥优势的地方。

本章节的实验结果显示在小型撞击坑的识别上，只需要少量训练标签，MaskRCNN

网络就能够迅速且精确的自动识别出撞击坑，并在图像中将其分割出来，同时设计的分

层策略能有效提高模型的整体检测效果。相较于语义分割方法，精度更高，消耗时间更

短，对设备要求不高，操作简单。
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第 6章 结论及展望

6.1 研究结论

撞击坑识别算法发展到现在已经有四十多年的历史，从刚开始的人工识别到统计学

方法识别、再到如今深度学习的应用，识别的数量从几百个到几万个，识别的范围从几

百米到几十公里，识别区域从局部到全月球，一步步提高了人们对撞击坑的了解程度和

天体形貌的整体认知。但是仍然存在很多未知的撞击坑等着我们去探索，如今基于深度

学习的方法极大促进了撞击坑识别的发展，但是这些深度学习方法的侧重点各有不同，

识别的效果也有差异。本论文根据月球撞击坑特征，选取月球数字高程模型数据，基于

卷积神经网络对月球撞击坑进行高效准确识别，分别从语义分割和目标检测角度出发，

主要研究成果和创新点如下：

一、针对语义分割任务，分别构建了基于 ResNet和MobileNet为骨干网络的语义分

割模型，并设计了 DenseASPP模块进一步增加了 ResUNet 模型的分割精度，通过实验

证明，本论文构建的模型提高了深度学习在该领域的识别精度和应用效率，最后设计了

后处理模块，对分割结果进行优化，提升了模型的分割结果。

二、针对目标检测任务，基于MMdetection 框架重新构建了 MaskRCNN模型，在

训练过程中对数据集使用多种数据增强方法提高模型训练效果，并设计了撞击坑数据分

层策略，提高模型对多尺度撞击坑的识别能力。实验结果显示在月球撞击坑数据集具有

高效性，且撞击坑分层策略有效提升了目标检测模型在月球撞击坑识别的预测精度。

三、分析和总结深度学习模型在月球撞击坑的预测结果，进一步补充月球撞击坑专

家库的遗漏，发现深度学习方法在该领域存在的优势为对小型撞击坑具有更强的敏感性。

同时本论文以较为简单的操作实现了对月球撞击坑的智能识别，拓宽了该领域的研究视

野，为更好解决撞击坑识别难点提供新的思路。
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6.2 研究展望

本研究还可以从以下几个方面对月球撞击坑展开进一步识别研究：

一、增加研究数据类型：现有的月球观测数据类型丰富，除了数字高程数据外，还

有红外图像、高分辨率的光学图像、3D点云数据等，不同类型的数据可以从不同角度

刻画撞击坑的特征，单一的数据来源可能会因数据本身存在的问题而使深度学习模型难

以识别到一些特殊的撞击坑，比如一些深度较浅的撞击坑在数字高程模型中表现不明显，

容易被忽略，在未来的研究中，如何充分利用撞击坑的多源信息是研究的重点。

二、拓宽研究模型深度：本论文主要利用卷积网络在局部特征提取能力强的特点对

撞击坑进行识别，但现有基于 Transformer的深度学习模型从全局特征出发，在图像识

别领域也具有很大优势，对于处于复杂地形的撞击坑和直径较大的撞击坑，该类型的模

型可能会起到更有效的作用。其中，语义分割方法存在的不足之处主要由于训练数据的

制约，在地形复杂的区域，难以对撞击坑进行精准分割，且无法有效对直径较大的撞击

坑进行识别；目标检测方法中存在的不足之处在于难以识别复杂地形的撞击坑，且对退

化的撞击坑识别效果不佳。

三、丰富研究对象范围：由于数据集的限制，本论文的主要研究对象为直径范围在

5-20km以内的撞击坑，对于该范围之外的撞击坑的识别还需要进一步的研究。

同时，在深空探测领域中除了月球，仍存在很多地外星体值得人类探索，但由于距

离遥远，高昂的探测成本制约了人类的探索进程，如果能将深度学习方法迁移至地外星

体的前期研究中，能够以低成本的方式对地外星体构建初步认知，使人类可以针对性地

对有价值的地外星体进行深度开发。
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