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摘要 撞击坑是宇宙中小天体以超高速度撞击固态天体表面形成的构造结构, 撞击作用是天体演化最重要的驱

动力, 撞击坑为固态天体形成、演化和撞击历史等方面研究提供了重要线索. 本文对撞击坑对象、撞击坑数据、

撞击坑识别算法和撞击坑应用等维度进行了综述. 全面描述了遥感观测数据中撞击坑所呈现出的几何纹理、光

照和形貌特征. 重点总结了月球、火星、水星、金星四颗“类地行星”和小行星-谷神星撞击坑遥感数据和矢量编

目数据库. 详细探究了传统方法、机器学习方法和深度学习方法在撞击坑分类、分割和识别方面的研究进展. 在
此基础之上, 着重分析了撞击坑识别中存在的问题, 并给出相应的解决方案. 最后, 在撞击坑算法应用方面进行了

探讨与展望.
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1 引言

自伽利略1609年(Galilei, 1610)首次使用望远镜清

晰地观测到月球表面的撞击坑以来, 探测仪器和识别

方法不断进步, 不同天体上分布的各种尺寸和构造的

撞击坑逐渐展现在研究者的视野中. 这些撞击坑是由

高速飞行的陨石、彗星或小行星撞击天体表面形成的

近圆形凹陷区域, 直径从亚千米级到数百公里不等. 研
究撞击坑可以深入了解撞击事件的作用机制, 并揭示

天体间相互碰撞对行星表面形态及其物理化学成分的

塑造和变化过程, 为理解天体撞击对生命起源、进化,
甚至灭绝所产生的影响提供了关键的科学依据.

在行星科学研究和深空探测工程任务中, 撞击坑

都具有重要的研究价值. 在行星科学研究方面, 撞击

坑相关信息能够揭示行星地形地貌(王丹等, 2017), 确
定行星地质年代(Tanaka, 1986), 分析行星自转轴偏移

(Smith等, 2022), 推断岩浆活动时空模式(Thomas等,
2015), 推演行星演化过程(Pan等, 2019)并追踪水和生

命迹象(Salese等, 2020). 譬如, 基于撞击坑“尺寸-频率”
关系定年法, 通过统计“维京号”(Viking)火星影像中不
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同地质单元内的撞击坑, 将火星地质年代分为四个地

质时期; 王丹等(2017)通过解析月球高分辨率卫星影

像, 在“第谷撞击坑”等地区发现了冻融地貌, 与地球

上发现的冻融地貌特征基本一致. 在深空探测工程任

务中, 撞击坑也被广泛应用于着陆器选址(Wu B等,
2022)、探测器导航(Maass等, 2020)、行星地形地貌

制图(Trask和Guest, 1975)等任务. 譬如, 基于撞击坑高

精度形貌图 , “嫦娥四号”着陆器选择月球背面的

“冯·卡门撞击坑”着陆, 成功实现了人类探测器首次月

背软着陆(Liu J J等, 2019); 基于撞击坑实时检测与匹

配算法, Maass等(2020)提出的自适应陨石坑导航系统

实现了着陆器的定位、定姿与导航.
行星测绘遥感技术是深空探测的核心技术, 利用

轨道器、着陆器、巡视器等平台获取的可见光影像、

多光谱、高光谱、微波、激光雷达等遥感数据是开展

行星观测最主要的数据源, 是对行星进行地形地貌定

性和定量分析的基础(邸凯昌等, 2021). 自1958年以

来, 人类已经开展深空探测任务200多次, 覆盖了太阳

系内包括月球、行星、小行星、彗星与太阳等不同类

型天体. 这些任务为深空探测积累了数量庞大、类型

丰富的行星遥感数据, 致使早期高成本且低效率的撞

击坑目视解译和人工标注方法已不能满足撞击坑信息

提取全面性和精细度的需求. 深度学习等人工智能技

术的迅速崛起为各类复杂撞击坑甚至坑群的形貌特征

的提取和分析提供了可能, 为深空探测工程和行星科

学研究提供了重要的数据支撑. 在此背景下, 本文从

撞击坑对象特征、撞击坑多模态遥感数据、撞击坑识

别算法、撞击坑下游任务等方面展开介绍和讨论, 并

对撞击坑探测技术的发展和应用前景进行展望.

2 撞击坑特征

撞击坑特征主要包括几何纹理特征、光照明暗特

征和地形地貌特征等(图1). 深入理解和认知撞击坑本

身的先验特征, 对于撞击坑的先验建模、语义分割、

目标探测及其地形地貌分析等多方面都具有重要意

义. 因此, 传统的撞击坑识别方法广泛采用规则约束、

统计分析、回归分析、概率估计、最优化等策略来有

效提取撞击坑特征并精确识别撞击坑. 而机器学习方

法则更多侧重于撞击坑的特征构建、特征变换、特征

选择和特征提取. 在深度学习大行其道的当下, 对撞击

坑特征的深度挖掘有助于更好地进行撞击坑特征的上

下文表征、特征增强、特征融合、特征迁移, 进而辅

助设计出面向撞击坑探测的深度感知网络.
(1) 几何纹理特征. 撞击坑的几何特征是指其呈现

出圆形或近似圆形的几何形状. 在撞击发生时, 能量会

从撞击点向四周扩散, 由于能量传递的对称性导致其

形成一个由中心向四周逐渐减弱的能量梯度, 从而造

成了撞击坑的圆形或者近似圆形的几何结构. 鉴于这

一几何特性, 广泛采用最小二乘拟合、随机采样一致

性、霍夫变换、圆或椭圆模板匹配等算法对撞击坑进

行先验建模. 然而, 当地表存在斜坡、山脉、河床等地

形, 或遭到风化侵蚀、二次撞击等影响时, 部分撞击坑

的形状可能会产生偏差. 此外, 基于不同地图投影生产

的遥感影像数字产品也可能影响撞击坑的几何形状.
譬如, 采用圆柱投影可能导致图像畸变,从而使撞击坑

呈现椭圆形, 在高纬度地区尤为显著. 因此采用恰当的

投影方式, 例如方位投影, 在一定程度上可以缓解由投

影引起的几何形变.
撞击坑纹理特征是指由撞击事件在行星表面形成

的特征和纹路. 譬如, 由撞击事件形成的撞击坑边缘环

形脊线纹理, 在撞击事件发生时由冲击波传播和地质

应力引起的撞击坑放射状条纹, 由撞击坑坑壁坍塌形

成的从坑壁向下延伸的堆积物纹理. 另外, 撞击坑周

围的岩石碎片和喷出物也会形成不规则的形状和纹

理. 针对这些纹理特征, 首先可以通过形态学操作对其

进行纹理增强, 然后结合灰度共生矩阵(Haralick等,
1973)或KLT(Kanade-Lucas-Tomasi)算法(Tissainaya-
gam和Suter, 2004)等方法来识别撞击坑的分布区域,
并进一步精确提取撞击坑.

(2) 光照明暗特征. ① 坑内存在阴影区域与光亮

区域. 太阳光线受到坑壁遮挡, 在近光源处, 坑内区域

处于阴影区域, 在远光源处坑内区域处于光照范围, 形
成光亮区域. 由于灰度对比明显, 阴影区域和光亮区域

较容易分割和提取. 传统的识别算法通常分别提取这

两个区域的边缘, 然后按照一定规则将它们组合成完

整的撞击坑(Cheng等, 2003). ② 撞击坑内部和边缘的

灰度沿着光照方向相反. 在光照方向, 撞击坑内部区域

的像素灰度值从阴影向光亮区域递增. 相反, 由于不受

坑壁遮挡, 撞击坑边缘距离光源越近, 边缘越明亮, 灰
度值越高. ③ 当太阳高度角较低时, 光学影像中撞击

坑边缘往往被分为三段: 明亮区外边缘、阴影区外边
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缘和明暗区分界线. 前两段边缘“形心”连线与光照方

向大致平行, 而明暗分界线的方向与光照方向接近垂

直. 据此特征, 张吴明等(2013)单独提取了撞击坑的明

暗分界线与外部边缘, 使用外部边缘线来拟合撞击坑,
同时根据明暗分界线进一步确认候选撞击坑, 从而实

现了月球撞击坑的精确探测.
(3) 地形地貌特征. ① 根据撞击坑的形貌特征可

大致将其分为: 简单撞击坑、复杂撞击坑和多环盆地

(Heiken等, 1991). 简单撞击坑形态呈“碗状”, 坑口直

径一般较小, 没有开阔的平底和中央峰, 但周边多分布

喷射状沉积物. 复杂撞击坑直径一般大于15km, 坑口

呈锯齿状, 坑内常有中央峰. 多环盆地则由大型撞击体

产生, 直径通常超过100km, 其特征包括多个同心环状

地层、中央隆起地形、向外扩散的射线状地形以及环

状断层等. 传统的识别算法通常根据地貌特征, 往往分

别提取简单撞击坑和复杂撞击坑, 例如, Xie等(2013)
寻找DEM(Digital Elevation Model, DEM)局部最小高

程值作为简单撞击坑的中心, 而将撞击坑坡度图上中

央峰周围平坦地带的质心作为复杂撞击坑的中心. ②

撞击坑边缘坡度、曲率往往大于周围区域. 基于撞击

坑的DEM数据, 可获得高程、坡度、坡向、曲率、地

表粗糙度等地形因子. 坡度和曲率分别是DEM的一阶

与二阶导数, 分别表征地表高程变化和地形起伏的缓

急程度. 大多数基于DEM数据的撞击坑提取方法(Bue
和Stepinski, 2007; 骆磊等, 2014)使用这些地形因子识

别撞击坑边缘. ③ 撞击坑内高程低于坑外, 坑边缘高

程高于周围区域. 除了应用规则格网和不规则三角网

数据结构表示撞击坑几何结构外, 等高线簇也常用来

描述撞击坑, 在等高线簇上体现为高程值内低外高、

封闭、环状等特征. 据此, 研究人员利用等高线簇(刘
宇轩等, 2018)或撞击坑垂直剖面的凹凸性(Yue等,
2013)来识别撞击坑.

3 撞击坑遥感影像数据与矢量编目数据

目前, 借助行星测绘遥感技术, 人类有能力对太阳

系中的类地行星、小行星和彗星等地外天体实现探

测, 并获取了较高分辨率的遥感影像数据与地形高程

图 1 撞击坑典型特征
(a)~(c)来自Odyssey THEMIS火星影像(Christensen等, 2003); (d)来自阿波罗10号Moltke撞击坑侧视图; (e)~(h)来自LROC WAC月球影像

(Speyerer等, 2011), 四类形貌特征示意图引自岳宗玉等(2023)
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数据, 并在此基础上生成了DIM(Digital Image Mod-
el)、DEM、DTM(Digital Terrain Model)和DOM(Digi-
tal Orthophoto Map)等空间数据成果, 为撞击坑的提取

以及撞击坑编目数据库的建立奠定了基础.

3.1 撞击坑遥感影像数据

在太阳系的八大行星中, 只有水星、金星、地球

和火星是固态天体, 而太阳系内一些行星的卫星以及

一些小行星也属于固态天体, 具备形成撞击坑的条件.
例如, 月球是地球最近的固态卫星, 而谷神星则是太阳

系中体积最大的岩石质小行星. 这些固态天体撞击坑

的提取与识别主要依赖光学影像数据和数字高程模型

(DEM)数据. 因此, 本节主要总结了月球、火星、水

星、金星和谷神星的主要轨道器遥感数据以及相关的

数字衍生产品, 详见表1.
(1) 月球轨道器遥感数据. 月球是人类探索地外天

体的第一站, 起始于20世纪50年代美苏之间的太空竞

赛促使人类探月进入第一个繁盛期, 但由于设备较为

落后, 该时期的遥感影像数据存在分辨率较低、覆盖

不完整等问题. 经过数十年之久的探月沉寂期, 以及

第三次科技革命的洗礼, 自20世纪90年代后, 全球对

月探测进入第二个繁荣阶段, 欧洲空间局(ESA)、日

本、印度、美国、中国等都发射了月球探测器.
欧洲空间局于2003年9月27日成功发射的“智慧

一号”(SMART-1)是欧洲空间局第一个月球探测器, 利
用其携带的高分辨率摄像机、红外光谱仪、射线光

谱仪、激光高度计等载荷, 详细绘制了月球表面地形

地貌图和矿物分布图. 日本于2007年9月13日成功发

射了“月亮女神号”(Kaguya)探测器, 其携带激光高度

计与地形相机, 获取了月球表面的高程信息与高分辨

率图像 , 并在此基础上制成全月DEM(Barker等 ,
2016)、DIM(Haruyama等, 2009)等数字产品. 印度在

2008年11月8日发射了“月船一号”(Chandrayaan-1)探
测器, 搭载了地形制图相机、高光谱成像仪、激光测

高仪等载荷, 在100km的月球轨道上获取了5m分辨率

的全月影像 ; 其后 , 在2023年8月23日 , “月船三

号”(Chandrayaan-3)探测器成功软着陆于月球南极, 印
度成为首个在月球南极实现软着陆的国家. 美国于

1994年1月25日发射了“克莱门汀号”(Clementine)月球

探测器, 搭载了紫外-可见光多波段相机、近红外CCD
相机、激光成像探测与测距系统和高分辨率相机, 获

取了多波段影像(Isbell等, 1999; Eliason等, 2003; Gad-
dis等, 2007)与地形数据(Smith等, 1997), 并建立了月

球控制网且制作了分辨率为100m/pixel的全月数字正

射影像图; 其后, 在2009年6月18日, 美国又发射了“月
球勘测轨道飞行器”(LRO), 搭载了激光高度计和月球

勘测轨道器相机(LROC), 分别获取了全月地形信息和

高分辨率影像(Speyerer等, 2011), 制作了目前精度最

高的全月数字高程模型. 此后, 美国在2017年进一步

推出了名为“阿尔忒弥斯”(Artemis, https://www.nasa.
gov/specials/artemis/)的重返月球计划, 旨在2025年实

现人类再次登陆月球. 中国于21世纪初开展的“嫦娥

探月工程”, 将人类推向了第二次探月高潮. 2007年10
月24日发射升空的“嫦娥一号”(CE-1)携带了激光高度

计与CCD立体相机, 获取了大量的月球科学数据, 其

中包括全月高分辨率正射影像(李春来等, 2010a)、立

体影像(李春来等, 2010a)、数字高程模型(李春来等,
2010b)等; 2010年10月1日“嫦娥二号”(CE-2)发射, 其

搭载了激光高度计和CCD立体相机等七种载荷, 在

100km极轨轨道上获取了空间分辨率7m的全月影像

图, 并在15km高度的月球虹湾成像轨道获取了优于

1.5m高分辨虹湾地区局部影像; 2013年12月14日“嫦
娥三号”(CE-3)探测器成功软着陆在月球雨海西北部,
这标志着中国首次成功执行月球软着陆任务. CE-3探
测器由着陆器和巡视器组成, 着陆器携带了月基光学

望远镜、极紫外相机、地形地貌相机和降落相机, 而

巡视器搭载了全景相机、测月雷达、红外成像光谱

仪等科学载荷. 2019年1月3日发射的“嫦娥四号”(CE-
4)探测器成功着陆在月球背面“冯·卡门撞击坑”内, 实

现了人类首次月球背面的软着陆和巡视勘察; 2020年
11月24日发射的“嫦娥五号”(CE-5)完成了月球表面自

动采样任务并重返地球, 实现了中国月球首次无人采

样返回.
(2) 火星轨道器遥感数据. 自20世纪60年代起, 全

球已开展了40余次火星探测任务, 成功率不足一半(邸
凯昌等, 2018). 然而随着科学技术的不断进步, 探测技

术逐渐走向成熟, 尤其在20世纪90年代后, 探测任务的

成功率显著提高, 其探测手段主要以环绕和巡视探测

为主, 其间积累了大量的火星遥感数据, 为人类更深

入地了解火星提供了宝贵的信息.
1997年9月12日, 美国国家航空航天局(NASA)成

功将“全球勘测者号”(MGS)轨道器送入火星轨道. 轨

陈动等: 撞击坑识别方法研究综述

1748

https://www.nasa.gov/specials/artemis/
https://www.nasa.gov/specials/artemis/


表 1 20世纪90年代以来部分固态天体的轨道器遥感数据a)

天体 探测器 发射时间 组成/有效载荷 数字产品/分辨率(m)

月球

智慧一号(SMART-1) 2003-09 激光高度计; 高分辨率摄像机 –

月亮女神号(Kaguya) 2007-09 激光高度计(LALT)
地形相机(TC)

*DEM/59(Barker等, 2016)
DIM/10(Haruyama等, 2009)

月船一号(Chandrayaan-1)
月船三号(Chandrayaan-3)

2008-11 激光高度计; 地形制图相机; 高光谱成像仪 –

2023-07 轨道器+着陆器+巡视器 –

克莱门汀号(Clementine) 1994-01

紫外-可见光相机
近红外CCD相机

激光成像探测与测距系统
高分辨率相机

DIM/100(Isbell等, 1999)
DIM/100(Gaddis等, 2007)
DEM/100(Smith等, 1997)

DIM/7~20(Malin和Revine, 1998)

美国月球勘测轨道飞行器(LRO) 2009-06
月球轨道器激光高度计(LOLA)

月球勘测轨道器相机(LROC)-宽角相机(WAC);
月球勘测轨道器相机(LROC)-窄角相机(NAC)

DEM/59(Barker等, 2016)
DIM/100(Speyerer等, 2011)
DTM/5(Henriksen等, 2017)

嫦娥一号(CE-1) 2007-10

CCD立体相机
立体影像/120(李春来等, 2010a)
DIM/120(李春来等, 2010a)

激光高度计
激光高度计; CCD立体相机

DEM/500(李春来等, 2010b)

DTM/192(李春来, 2013)

嫦娥二号(CE-2) 2010-10

CCD立体相机
立体影像/7(刘建军等, 2013)
DIM/7(李春来等, 2018)

激光高度计
激光高度计; CCD立体相机

DEM/20(李春来等, 2018)

DTM/-(李春来等, 2018)

嫦娥三号(CE-3) 2012-12 着陆器+巡视器(玉兔一号) –

嫦娥四号(CE-4) 2019-01 中继星(鹊桥)+着陆器+巡视器(玉兔二号) –

嫦娥五号(CE-5) 2020-11 着陆器(降落相机、全景相机等四类载荷) –

火星

火星全球勘测者号(MGS) 1996-11 火星轨道相机(MOC)
火星轨道激光高度计(MOLA)

DIM/256(Caplinger和Malin, 2001)
*DEM/200(Fergason等, 2018)

火星奥德赛号(MO) 2001-04 热辐射成像仪(THEMIS) DIM/100(Christensen等, 2003)

火星快车(MEX) 2003-06
高分辨率立体相机(HRSC) DIM/12.5(Gwinner等, 2010)

DTM/12.5(Gwinner等, 2010)

高光谱探测仪(OMEGA) DIM/1480(Ody等, 2012)

火星勘测轨道飞行器(MRO) 2005-08
高分辨成像相机(HiRISE) DIM/0.25~0.5(McEwen等, 2007)

DTM/0.25~0.5(Kirk等, 2008)

背景相机(CTX) DIM/0.7

天问一号(Tianwen-1) 2020-07
高分辨率相机

着陆区DIM/0.7(Malin等, 2007)
着陆区DEM/3.5

中分辨率相机 –

水星

水手10号(Mariner 10) 1973-11 光学相机 DIM/250(Becker等, 2012)

信使号(Messenger) 2004-08 水星双成像系统(MDIS)
激光高度计(MLA)

DIM/250(Becker等, 2012)
–

贝皮可伦坡号(BepiColombo) 2018-10 激光高度计; 热成像光谱仪 –

金星

水手10号(Mariner 10) 1973-11 光学相机 –

麦哲伦号(Magellan) 1989-05 合成孔径雷达(SAR) DIM/75(Ford, 1993)
DEM/4641(Ford, 1992)

小行星

会合-舒梅克号
(NEAR Shoemaker)
[探测目标: 爱神星]

1996-02
近红外成像光谱仪
多光谱成像仪
激光高度计

–

黎明号(Dawn)
[探测目标: 灶神星和谷神星] 2007-09 光学/红外成象光谱仪

帧式相机(FC)
DIM/35(Roatsch等, 2016)
DTM/140(Roatsch等, 2017)

a) 上标“*”表示该数字产品通过数据融合制成. DEM仅仅标注平面空间分辨率. 符号“–”表示相应数据产品不可获取或未公开
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道器携带了火星轨道相机(MOC)和火星轨道激光高度

计(MOLA)等载荷. 获取的MOC宽角相机数据可覆盖

火星全球, 分辨率在240m~7.5km; 窄角相机数据仅覆

盖火星表面的5.45%, 分辨率在1.5~12m; MOLA测距

精度为0.37m. 其后, 于2001年4月7日, NASA成功发射

了火星“奥德赛号”轨道器(MOO), 并借助其携带的热

辐射成像仪(THEMIS), 生成了覆盖全火星的影像数据

集(Christensen等, 2003). THEMIS影像包含5个可见光

波段(分辨率为18m)以及10个红外波段(分辨率为

100m). 2005年8月12日, NASA进一步发射了火星“勘
测轨道飞行器”(MRO), 携带了高分辨成像相机(HiR-
ISE)、背景相机(CTX)和紧凑型火星侦察成像光谱仪

(CRISM)等科学仪器. HiRISE影像分辨率高达0.25m,
而CRISM则提供了544个波段的高光谱数据, 分辨率

为18m. 除了环绕探测外, NASA自20世纪90年代陆续

将索杰纳号(Sojourner, 1997年7~9月)、勇气号(Spirit,
2004~2010年)、机遇号(Opportunity, 2004~2018年)、
好奇号(Curiosity, 2012年至今)、毅力号(Perseverance,
2021年至今)五部火星车成功送到火星表面, 以获取更

为精细的就位探测数据, 用于火星的高精度制图和导

航、土壤和岩石生化成分分析、火星大气成分分析,
以及寻找生命迹象等火星科学研究.

除美国外,欧洲空间局(ESA)于2003年12月25日将

“火星快车号”(MEX)探测器送往火星轨道. 该探测器

搭载了高分辨率立体相机(HRSC)和高光谱探测仪

(OMEGA)等载荷. HRSC获取了火星表面可见光和近

红外９个波段的影像数据, 分辨率达到10ｍ, 而OME-
GA获取了火星表面352个波段的光谱信息. 此外, 中国

于2020年7月23日成功发射了“天问一号”(Tianwen-1)
探测器, 次年5月15日, 其携带的“祝融号”(Zhurong)火
星车成功着陆在乌托邦平原南部预选着陆区, 标志着

中国成为继美国之后世界上第二个在火星着陆的国

家. “天问一号”轨道器配置了高分辨率相机、中分辨

率相机、次表层探测雷达等7台科学有效载荷, 而“祝
融号”巡视器搭载了多光谱相机、地形相机, 次表层探

测雷达等6类有效载荷.
(3) 水星轨道器遥感数据. 美国NASA于1973年11

月3日发射的“水手10号”(Mariner 10)是第一个探测水

星的轨道器, 其搭载了两架配备照相机的望远镜、红

外辐射计、紫外掩星分光仪等7种传感器, 用于研究

行星的形貌、大气和磁场等. 该探测器同时飞越水星

和金星两颗行星, 在通过飞掠方式探测完金星后, 借

助金星的引力改变轨道, 进入了环日飞行轨道, 然后

三次飞掠水星, 获取了超过2,700张影像, 记录了几乎

一半的水星地表. 这些图像揭示了水星表面充满环形

山的斑驳地貌以及小至100m的形貌细节 . 此后 ,
NASA于2004年8月3日成功发射了“信使号”(Messen-
ger)水星探测器, 于2011年3月18日进入水星轨道, 该

探测器搭载了水星双重成像系统(MDIS)和激光高度

计(MLA)等设备. 基于“水手10号”与“信使号”获取的

数据, Becker等(2012)制作了水星全球DIM数据. “贝
皮可伦坡号”(BepiColombo)是欧洲空间局和日本合作

开发的探测器, 于2018年10月20日发射, 其计划进行两

次金星飞掠和六次水星飞掠, 最终将于2025年进入环

绕水星的轨道. “贝皮可伦坡号”搭载了激光高度计、

水星辐射计和热红外光谱仪等十几种科学仪器, 用于

研究水星的地质、大气和磁场等特征.
(4) 金星轨道器遥感数据. 由于金星表面常年被硫

酸颗粒组成的厚云层所覆盖, 对金星的探测重点集中

在大气探测上, 而对地表的探测较少. 譬如, “水手10
号”在1974年两次飞掠金星, 获取了4165张金星外层大

气层的图像. 人类首次利用行星测绘遥感技术系统地

探索金星地表可以追溯到1989年5月, 美国“麦哲伦

号”(Magellan)探测器使用合成孔径雷达(SAR)技术对

金星表面进行了高分辨率的雷达成像, 在此基础之上

制作并发布了多种数字产品, 包括DIM(Ford, 1993)和
DEM(Ford, 1992). 2005年11月9日, 欧洲空间局发射

“金星快车号”(VEX)探测器, 使用红外成像、紫外成

像和雷达测高技术探测金星的大气和地表.
(5) 小行星轨道器遥感数据. 小行星承载太阳系早

期起源和演化的重要信息, 是研究太阳起源的活化石

(张荣桥等, 2019). 小行星探测历程经历了多个阶段,
从最初的近距离飞掠探测 , 如“伽利略号”(Gal i -
leo)、“深空1号”(Deep Space 1)、“露西号”(Lucy), 到

绕飞探测 , 如 “黎明号 ” (Dawn )、 “会合 -舒梅克

号”(NEAR Shoemaker), 再到就位探测和采样返回, 如
“隼鸟1号”(Hayabusa 1)、“隼鸟2号”(Hayabusa 2)、“欧
西里斯号”(OSIRIS-REx). 其中在绕飞探测方面, “会
合-舒梅克号”于2000年2月14日进入“爱神星”轨道, 进

行了为期一年的低轨绕飞探测, 其间传回了约1.6万张

影像. “黎明号”探测器于2007年9月27日发射成功, 探

索小行星带内最大的两颗原行星, 即灶神星与谷神星.
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该探测器首先对灶神星进行了为期14个月的探测, 随

后进入谷神星轨道, 进行了为期四年的全方位的遥感

观测. 通过其搭载的帧式相机(FC)从高低两个轨道分

别获取了分辨率为140m/pixel和35m/pixel的影像, 并

制作了DTM(Roatsch等, 2017)和DIM(Roatsch等,
2016)数字产品.

3.2 撞击坑矢量编目数据

借助多源遥感影像数据与智能识别算法, 人类已

经具备了编制直径大于1km的固态天体撞击坑的能力.
表2列出了月球、火星、金星和谷神星撞击坑矢量编

目数据, 其中主要包括撞击坑的坐标和直径等关键信

息. 此外, 相关工作(Barlow等, 2012; Yang等, 2020;
Wang等, 2021)中发布的月球撞击坑目录、Robbins和
Hynek(2012)发布的火星撞击坑目录以及Gou等(2018)
和Zeilnhofer和Barlow(2021)发布的谷神星撞击坑目录

还包括有关撞击坑深度等额外属性信息. 这些矢量编

目数据集为研究固态天体撞击坑的分布、相对定年、

精细制图等任务提供了坚实的数据基础. 这些矢量编

目数据集在适当转化后, 可作为卷积神经网络的训练

数据集, 用于训练深度学习模型. 同时, 矢量编目数据

还可用作真值数据, 为各类撞击坑识别算法的定量比

较提供可靠的基准.

4 撞击坑识别方法

本文将当前的撞击坑识别方法分为三类, 即传统

撞击坑识别方法、基于机器学习的撞击坑识别方法和

基于深度学习的撞击坑识别方法(见图2). 传统撞击坑

识别方法往往根据撞击坑呈现出的直接特征, 如梯

度、明暗、坡度等, 借助先验规则和非监督算法来识

别撞击坑. 由于数据的类型(模态)不同, 撞击坑的特征

往往差异很大, 据此, 传统撞击坑识别方法可进一步细

分为基于光学影像特征的方法、基于地形地貌特征的

方法和融合影像与地形地貌特征的方法. 基于机器学

习的撞击坑识别方法利用手动设计的高维度撞击坑隐

式特征来训练不同的分类器, 以识别潜在的撞击坑. 因
此, 该类方法更强调手动特征的设计和所使用的分类

器, 并进一步细分为基于支持向量机、决策树、集成

学习(如随机森林和自适应增强AdaBoost)、人工神经

网络四类方法. 近年来, 行星影像和撞击坑目录数据急

速增长, 深度学习方法更能适应大数据量且复杂撞击

表 2 部分固态天体撞击坑矢量编目数据

区域 来源 发布年份 相关影像数据 撞击坑数量 撞击坑直径(km)

月球

Head III等(2010) 2010 LOLA DTM 5,158 ≥20

Barlow等(2012) 2012 LOLA DEM; LROC WAC DIM; LROC NAC
DTM 12,565 ≥5

Wang等(2015) 2015 CE-1 CCD DIM 105,016 ≥0.5

Krüger等(2018) 2018 SELENE DEM; LROC WAC DIM 5,505 ≥3

Povilaitis等(2018) 2018 LROC WAC DIM 22,746 5~20

Robbins (2019, 2019) 2018 SELENE TC DIM; LROC WAC DIM;
LOLA-SELENE DTM >2.03×106 ≥1

Wang等(2021) 2020 LOLA DEM; Robbins等编目数据库2019 >1.32×106 ≥1

Yang等(2020) 2020 CE-1&CE-2 CCD DIM 117,240 ≥1

火星

Stepinski等(2009) 2009 MOLA DEM 75,919 ≥3

Salamunićcar等(2011) 2011 MOLA DEM 85,783 ≥2

Robbins和Hynek(2012) 2012 THEMIS DIM 384,343 ≥1

Wu B等(2022) 2022 天问一号着陆区DIM 41,034 ≥0.8

金星 Herrick和Phillips(1994) 1994 Dawn SAR DIM 1,242 ≥2.8

谷神星
Gou等(2018) 2017 Magellan LAMO DIM; Magellan HAMO DTM 29,219 ≥1

Zeilnhofer和Barlow(2021) 2021 Magellan LAMO DIM; Magellan HAMO DTM 44,594 ≥1
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特征坑的深度挖掘. 基于深度学习的撞击坑识别方法

大多以深度卷积神经网络为基础, 在底层特征表征和

编码上差别不大, 而更注重在何种尺度上(如图像尺

度、目标尺度和像素尺度)来挖掘撞击坑特征, 这三种

尺度恰恰分别对应图像分类、目标检测和语义分割三

类计算机视觉任务.

4.1 传统撞击坑识别方法

4.1.1 基于光学影像特征的方法
基于光学影像特征的方法以光学影像为数据源,

依靠影像中的光照对比特征、纹理特征、光谱特征等

来识别行星撞击坑. 在太阳高度角较低、光照对比度

显著的情况下, 许多学者(Cheng等, 2003; Sawabe等,
2005, 2006; 冯军华等, 2010; 张吴明等, 2013)开展了阴

影区域和光照区域的撞击坑提取工作. 当太阳高度角

较高时, 撞击坑的光照对比度不明显, 此时, 研究人员

常常采用梯度结构张量(Leroy等, 2001; Ding等, 2008;
Emami等, 2019)、灰度共生矩阵(Kim等, 2005)、统计

分析(Barata等, 2004)等纹理特征分析方法来识别撞击

坑的边缘. 此外, Sawabe等(2006)甚至利用了紫外-可
见光波段的多光谱数据来辅助识别月球撞击坑.

众多学者主要从“数据驱动”和“模型驱动”两个维

度展开基于光学影像特征的撞击坑识别. 其中, “数据

驱动”的方法依赖影像中提取的撞击坑边缘特征来拟

合撞击坑, 其核心流程包括影像特征增强、边缘提

取、撞击坑阴影与光照区域划分、撞击坑阴影边缘

与光照边缘配对、边缘细化与连接、圆/椭圆拟合等

步骤.例如, Cheng等(2003)改进了Canny边缘检测算法

(Canny, 1986), 使用两种大小的Canny算子卷积核来检

测不同尺寸和边缘显著性的撞击坑边缘. 然后, 结合

光照方向与撞击坑边缘锚点信息, 划分撞击坑边缘为

明亮与阴影两类, 并根据边缘长度、边缘锚点距离、

边缘间剖线的单调性进行配对, 组成撞击坑的完整边

缘, 并进行椭圆拟合. 最后, 基于目标优化方法, 最小

化撞击坑边缘像素法向与光照方向间的夹角, 调整椭

圆位置和参数, 实现亚像素级别的拟合精度. Sawabe
等(2006)提出一种基于模糊霍夫变换的撞击坑识别方

法. 该算法首先根据光照方向的撞击坑灰度分布具有

单调性的特点, 将影像分为明暗两部分区域, 并使用

基于边缘强度(Sugiyama和Abe, 1997)的最大似然阈

值法(Kurita等, 1992)提取两个区域内的撞击坑边缘.

随后, 对这些边缘进行细化和连接, 并借助模糊霍夫

变换进一步提取撞击坑. 该方法在包括月球危海等多

个测试区域内识别了超过80%的撞击坑, 但在高太阳

高度角影像上的识别效果不佳. 冯军华等(2010)针对

深空探测器行星地标视觉导航任务, 提出了一种撞击

坑识别与匹配方法. 该方法通过分析陨石坑阴影区边

缘和光照区边缘的凹凸方向以及边缘之间的方位与

尺寸关系, 对陨石坑明暗区域内的边缘进行配对, 并

采用最小二乘法拟合陨石坑的椭圆参数. 张吴明等

(2013)针对低太阳高度角的光学影像提出了一种新的

撞击坑识别算法. 该方法的步骤包括Winner滤波去

噪、自适应阈值的Canny边缘检测(Canny, 1986)、基

于边缘灰度分布的陨石坑边缘连接、撞击坑边缘线

识别和配对等流程, 并采用最小二乘圆拟合撞击坑.
其中, 边缘连接充分利用坑内外灰度变化方向与光照

方向之间的分布规律, 将外部边缘和内部明暗分界线

归为两类进行提取. 撞击坑边缘线的识别主要从单条

边缘、边缘线组合和整个撞击坑三个尺度筛选边缘,
并进行圆拟合, 达到了73.9%的月球撞击坑识别率. 然
而, 该方法所施加的判别准则约束较严格, 对复杂撞

击坑的识别能力较弱.
当光照对比度不显著时, “数据驱动”的方法主要

依靠影像的纹理特征来识别撞击坑. 例如, Kim等

(2005)基于灰度共生矩阵分析图像纹理提取感兴趣撞

击坑边缘特征, 并使用无向图组织提取的边界段, 将陨

石坑探测问题转化为从无向图中迭代搜寻封闭子环问

题. Ding等(2008)利用KLT算法(Tissainayagam和Suter,
2004)提取月球影像像素点的结构张量, 分析光学影像

中纹理变化剧烈区域, 实现撞击坑目标区域的粗定位.
然后, 结合“数据驱动”方法的一般流程, 对定位区域内

的撞击坑进行精确提取. Leroy等(2001)则将结构张量

用于精确估算候选撞击坑边缘点的曲率, 从含有大量

噪声的边缘图像中提纯撞击坑. Besse等(2012)在高

通、拉普拉斯和MadMax(Koutchmy等, 1988)三种滤

波算法的结果上拟合椭圆, 从低分辨率、光照条件欠

佳的小行星影像中提取撞击坑. Barata等(2004)利用统

计分析从MOC火星影像中分别得到均值、极差、方

差、熵、偏度图像, 并对其进行形态学操作与二值化,
以去除噪声并增强边缘.

“模型驱动”的撞击坑识别方法则是在边缘特征提

取基础之上, 采用模板匹配技术, 在迭代过程中按照由
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小到大的顺序识别影像中不同尺寸的撞击坑. 目前主

流的匹配方法有方差匹配、相关性匹配、相关系数匹

配、傅里叶变换匹配等. 例如, Barata等(2004)在利用

“统计分析”增强影像形态学纹理基础之上, 进一步利

用相关性匹配法识别撞击坑. Kim等(2005)则仅将“模
板匹配”应用于拟合撞击坑的结果验证阶段, 通过相关

性匹配法进一步提高了撞击坑的识别精度. Bandeira
等(2007)将不同尺寸的二值模板应用到火星边缘二值

图中, 并使用快速傅里叶变换(Fast Fourier Transform,
FFT)匹配模板与二值图像中潜在的撞击坑. 该方法对

半径大于5个像素的撞击坑识别效果较好, 达到了

86.57%识别率和15.95%错检率. Pedrosa等(2017)同样

采用“模板+FFT”匹配方法 , 在火星影像中实现了

92.23%的撞击坑探测率. 综上可知, “模型驱动”方法

更强调匹配的一致性, 而“数据驱动”方法更强调拟合

的精确性.
光学影像撞击坑的提取方法严重依赖太阳高度角

和人为预定义的提取规则. 尽管基于纹理分析的方法

可以在一定程度上缓解光照对比度不强的缺陷, 但由

于影像分辨率、撞击坑模糊和破碎边缘形态等限制,
利用传统方法从光学影像中精确识别撞击坑仍然具有

挑战性. 另外, 由于光学影像缺乏深度信息, 行星表面

的近圆形山丘、沙丘等地貌也容易被误识别为撞击

坑. 基于撞击坑多数为圆或椭圆的先验假设, 当前撞击

坑的拟合方法主要基于“霍夫变换”或“随机采样一致

性”算法及其变种, 这导致识别的撞击坑边缘仅是“拟
合边缘”, 而非精确的“物理边缘”, 这在很大程度上限

制了对撞击坑形态的精确分析和深度应用.

4.1.2 基于地形地貌特征的方法

该方法主要基于数字地形分析, 通过引入DEM中

的地形地貌因子, 并应用传统影像撞击坑识别方法, 以
精确识别撞击坑. 常见的地形地貌因子包括坡度、坡

向、曲率、地貌晕渲、地形起伏度以及垂直剖面的曲

率、深度和凹凸等. 撞击坑在DEM和相应的特征图上

往往表现出如下特征:撞击坑的中心是局部最低点,边
缘是局部最高点; 撞击区域的高程明显低于周边区域,
并形成封闭的盆地结构; 撞击坑等高线往往呈现嵌套

的类圆环状; 撞击坑的垂直剖面线通常显示局部的下

凹特征; 复杂撞击坑中央峰附近的环状区域平坦且对

称. 基于上述特征, 利用DEM地形地貌特征图进行数

字地形分析, 可以精确判别撞击坑.
众多学者开展了广泛的研究来提取撞击坑地形地

貌因子. 例如, Yue等(2013)利用嫦娥一号的DEM数据

提取等高线, 并通过圆度、形态比和矩形度等形状参

数, 排除伪撞击坑. 最后, 基于DEM的剖面特征来综合

识别撞击坑. 骆磊等(2014)将坡度图与曲率图相乘, 得
到新的地形特征图, 用于提取嫦娥一号DEM撞击坑.
该方法有效保留撞击坑边缘信息, 同时弱化虚假信息

对撞击坑识别的干扰, 具有较高的识别精度. 刘宇轩

等(2018)利用撞击坑等高线呈相互嵌套的类圆环状特

点, 从单线形态、多线间关系、剖面凹凸性三个方面

筛选撞击坑等高线, 然后基于等高线特征精确提取月

球撞击坑. 许多学者(Kang等, 2015; Liu等, 2017;
Wang和Wu, 2019; Wang等, 2022)通过描述DEM撞击

坑纵向剖线的几何结构, 进行撞击坑的识别. 一般而

言, 坡度能够更好地区分坑壁、坑唇和周边区域, 水

平曲率能够更好地刻画撞击坑边缘轮廓的凹凸性, 垂

直曲率可以更好地描述撞击坑垂直切割剖面/边缘的

凹凸性等. 这些特征往往以互补的方式共同刻画撞击

坑的形态特征.
尽管相对于图像而言, 从地形地貌三维数据中探

测撞击坑更为容易(Bue和Stepinski, 2007), 但对于一

些复杂的撞击坑, 如嵌套撞击坑、连体撞击坑、中央

峰撞击坑、中央环撞击坑、撞击盆地等, 仍然难以精

确提取. 为了识别此类复杂撞击坑, 往往将复杂撞击

坑和简单撞击坑分开识别(Xie等, 2013; Liu等, 2017),
以及采用淹没算法(O’Callaghan和Mark, 1984)和洼地

填充算法(Yue等, 2013)来分离邻接撞击坑和部分重叠

撞击坑(Bue和Stepinski, 2007; Yue等, 2013). 例如, Xie
等(2013)将简单撞击坑与中央峰复杂撞击坑分开进行

识别. 对于简单撞击坑,该方法通过局部最小高程值确

定圆心位置, 并使用基于圆心逐渐向外扩张的策略, 寻
找径向上局部高程值最大的像素点, 作为坑边缘像素

点. 对于复杂撞击坑, 该方法首先在坡度图上采用洼

地填充算法, 计算坑内中央峰周围的环状平坦区, 并

将该区域的质心作为撞击坑的中心点, 然后对坡度图

进行二值化, 并去除中央峰区域, 得到坑壁的边缘. 最
后,该方法使用最小二乘拟合圆形撞击坑. Liu等(2017)
结合分水岭方法和撞击坑的垂直剖面分析, 将撞击坑

分为独立撞击坑与附近的次生撞击坑, 然后进行分类

识别, 其准确率最高可达77.8%. 该方法能够为现有撞
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击坑编目数据库提供不规则的真实边缘信息, 但无法

提取重叠撞击坑. 针对重叠撞击坑, Yue等(2013)首先

使用洼地填充算法将这些撞击坑进行分离, 然后分别

进行特征识别. 在月球三个小型测试区(北半球高地、

北半球月海和南半球高地)进行实验, 该方法的识别率

几乎达到100%. 然而, 该方法仅能对潜在的撞击坑进

行探测, 不能准确分割撞击坑的边界. 类似地, Bue和
Stepinski(2007)利用淹没算法对DEM中的连续低地进

行分割, 并在分割后的低地标注上包围框. 然后对包围

框内的DEM进行计算, 并生成曲率图, 最后使用圆形

霍夫变换来提取曲率图中撞击坑的圆心和半径. 该方

法不考虑退化严重的撞击坑的情况下, 识别率达到

92%. 该方法成功识别出了许多编目数据库以外的小

型撞击坑, 但对于退化撞击坑识别效果较差. 淹没算

法一方面提升了撞击坑的可分离性, 另一方面可以实

现对撞击坑感兴趣区域的粗略定位. 通过采用粗细两

种粒度相结合的识别策略, 极大地提升了撞击坑识别

效率.
基于地形地貌的方法虽然精确, 但是地形因子分

析的准确度严重依赖于DEM的水平分辨率与垂直精

度. 基于DEM的地形地貌检测方法仍然面临遗漏浅撞

击坑、小尺寸撞击坑和退化撞击坑的问题.

4.1.3 融合影像与地形地貌特征的方法

该方法充分利用光学影像和DEM数据的互补性,
融合影像数据的颜色、纹理、强度等形态信息, 以及

DEM数据的坡度、坡向、垂直剖面等信息综合识别

撞击坑. 融合模式可大概分为使用方式上的串行融

合、数据通道上的并行融合, 以及特征、算法和结果

尺度上的融合等.
在串行融合方面, 罗中飞等(2014)融合嫦娥一号

光学影像数据与DEM数据实现月球撞击坑自动提取.
首先利用光学影像中的撞击坑光照特征, 结合阈值分

割、区域生长算法和最小二乘拟合, 初步识别撞击坑.
然后通过DEM数据计算撞击坑坑壁的坡向连续性, 剔

除影像中错误提取的撞击坑, 并根据撞击坑坑底面积

占比、剖面线特征, 将撞击坑分为简单型、复杂平底

型和复杂中央隆起型. 该方法实现了“光学影像粗提取

+DEM数据核验”的串行融合模式. 同样基于该融合模

式, Kang等(2015)融合嫦娥一、二号影像与对应的

DEM数据, 成功识别月球表面撞击坑, 并将撞击坑分

为简单撞击坑、中央隆起型和中央平底型复杂撞击

坑, 但未能正确识别更复杂的单环或多环撞击坑盆地.
Wang和Wu(2019)进一步将“光学影像粗提取+DEM数

据核验”模式引入机器学习的自主训练机制中, 在迭代

训练中识别撞击坑的正负样本, 并将这两类样本反馈

至月球撞击坑训练样本数据集. 这种动态训练过程扩

充了手工标注样本数据集, 提升了机器学习模型训练

的稳定性.
在数据通道上的并行融合方面, Jia等(2021b)将嫦

娥一号影像和DEM数据在数据通道尺度上进行融合,
然后通过卷积神经网络识别月球撞击坑. 类似地, Te-
wari等(2022)也在通道尺度上融合DEM、光学影像和

坡度图等数据, 将融合后的多通道数据输入Mask-
RCNN网络, 预测月球撞击坑. Yang和Kang(2019)通过

在贝叶斯框架下将遥感影像中提取的“方向梯度直方

图特征”和DEM数据中提取的“多尺度坡度和坡向直

方图特征”进行高层次的特征尺度融合, 取得了84.8%
的月球撞击坑识别精度. Hsu等(2021)提出的撞击坑目

标检测模型将原始遥感影像与圆形霍夫变换后的结果

图像分别输入FPN(Feature Pyramid Networks)特征提

取网络, 最后将对应的特征图相加, 实现了基于特征维

的融合. 圆形霍夫变换后的图像为深度学习模型提供

了撞击坑几何形状先验 , 提升了约2%的撞击坑识

别率.
多源数据融合虽然可以提升撞击坑识别率, 但对

多模态数据源易获取性要求较高. 同时, 多模态数据

也意味着更高的成本和更复杂的处理方法. 设计融合

算法往往需要考虑“如何融合以及在何种尺度和粒度

上进行数据融合既能发挥他们的互补性, 同时又能避

免各自数据固有的缺陷”这个核心问题. 其中, 包含多

模态数据配准、多模态数据之间的尺度一致性和时空

一致性处理等关键问题.

4.2 基于机器学习的撞击坑识别方法

本文提及的“机器学习”仅指浅层机器学习(Ja-
niesch等, 2021), 以区别4.3节所述的“深度学习”. 其主

要包含随机森林(Random Forest, RF)、自适应增强

(Adaptive Boosting, AdaBoost)、决策树(Decision Tree,
DT)、支持向量机(Support Vector Machine, SVM)、遗

传算法(Genetic Algorithm, GA)和人工神经网络(Arti-
ficial Neural Network, ANN)等模型及相关变种.
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传统的撞击坑识别算法是基于人工设定的规则,
通过建立撞击坑识别特征与撞击坑先验模型之间的数

学关系进行识别. 然而, 这种方法容易受到数据质量、

判别规则和先验假设模型等因素的影响. 特别是对于

特征不明显的退化撞击坑和复杂撞击坑, 传统算法识

别能力较差, 其泛化和迁移能力也相对较弱. 相比之

下, 机器学习方法通过对特征的深入编码和大量撞击

坑样本的训练和学习, 试图在高维空间中描述撞击坑

特征间的分布模式和复杂的非线性关系, 从而实现对

撞击坑识别及子类制图. 尽管传统的无监督撞击坑探

测方法在自动化程度方面具有一定优势, 但其探测精

度通常比机器学习方法低一个数量级(Ding等, 2011).
机器学习在撞击坑预测方面的准确性主要受到三

个方面因素的限制, 包括训练样本、特征编码和分类

器. 机器学习需要大规模高质量的训练样本来进行模

型训练. 训练样本的数量越多, 模型过拟合的风险就

越小. 在行星科学领域, 制作撞击坑训练样本通常需

要专家进行人工标注, 或者转化撞击坑编目数据库来

生成训练样本. 然而, 这个过程通常费时费力, 并且无

法保证标注样本的代表性, 特别是对于负类非撞击坑

样本的手工标注(Martins等, 2009). 为了克服这个问

题, 往往采用数据增强(Emami等, 2019)、自主学习

(Wang和Wu, 2019)和迁移学习(Ding等, 2011)等策略,
以解决机器学习领域中训练样本不充分以及类地行星

间的跨域学习和预测等问题.
特征编码包含特征构建和特征选择, 构建具有紧

凑性和区分度的特征直接决定了撞击坑预测的精度.
例如,丁萌等(2009)使用Census变换将原始图像转化为

灰度直方图特征向量, 并用于编码训练样本图像, 最终

输入SVM分类器来检测月球表面的撞击坑. Urbach等
(Urbach和Stepinski, 2009)采用“胡氏不变矩”的7个矩

不变量(Hu, 1962)编码传统方法生成的候选撞击坑,
用于训练C4.5决策树模型, 实现对候选撞击坑的进一

步筛选. AutoCrat系统(Stepinski等, 2009)通过用户定

义的规则从火星DEM数据中提取候选撞击坑, 并利用

深度、直径和形状特征训练C4.5决策树模型, 将候选

撞击坑分为正负两类. Liu Q等(2019)采用描述撞击坑

的几何形状、深度和密度等32个特征编码月球DEM
样本数据集,并利用RF分类器区分“主撞击坑”及“次生

撞击坑”. Wang等(2022)使用撞击坑“径向剖线”编码月

球DEM撞击坑, 并利用RF筛选候选撞击坑. 类似地, 撞

击坑“纵向剖面线”特征也被用来训练SVM分类器, 以

验证AdaBoost预测的初始撞击坑的分类结果(Wang和
Wu, 2019). “类哈尔”特征(Viola和Jones, 2001)也常被

学者(Martins等, 2009; Ding等, 2011; Wang和Wu, 2019)
用于描述撞击坑的特征纹理, 构建撞击坑特征向量来

训练分类器. Emami等(2017)将计算机视觉中常用的8
个特征描述子用来描述撞击坑特征, 并通过对比实验

发现HoG特征(Dalal和Triggs, 2005)取得了最高验证和

测试精度. 此外, 浅层的卷积神经网络(Cohen等, 2016;
Emami等, 2015)也常被用来提取撞击坑特征, 描述卷

积核内像素间的非线性关系. 尽管这些特征在机器学

习训练中提升了撞击坑的识别精度, 但可能存在一些

冗余特征. 因此, 需要进行特征筛选, 以增强特征对撞

击坑的表达能力, 并提升训练效率. 例如, 丁萌等

(2009)利用主成分分析(Principal Component Analysis,
PCA), 将原始撞击坑灰度直方图特征压缩至26维特征

向量. 其他许多学者则利用DT(Stepinski等, 2009; Ur-
bach和Stepinski, 2009)、RF和AdaBoost等集成学习

(Ensemble Learning, EL)模型(Martins等, 2009; Ding
等, 2011; Wang和Wu, 2019; Liu Q等, 2019; Wang等,
2022)在训练过程中同时实现撞击坑的特征显著性选

择和识别.
在分类器方面, RF和AdaBoost都属于集成学习方

法, 即训练一系列弱分类器, 然后将它们组合成强分类

器. RF能够学习和描述撞击坑的复杂结构, 减少过拟

合风险, 并具有一定抗噪声能力和适应不均衡样本能

力, 这使得它具备识别小尺寸次生撞击坑(Liu Q等,
2019)的能力. AdaBoost与RF分类器具有类似的分类

精度(Chan和Paelinckx, 2008), 但对异常样本敏感, 在

迭代过程中, 异常样本往往被赋予较高的权重, 从而影

响最终“强分类器”预测的准确性. 因此, 利用AdaBoost
开展撞击坑分类任务时, 要保证撞击坑训练样本的可

靠性和准确性. DT模型易于理解和解释, 能够捕捉输

入撞击坑特征间的非线性关系, 能够实现对撞击坑精

细类别制图, 但对噪声敏感, 容易过拟合, 泛化能力较

差. SVM在小样本撞击坑训练时表现较好, 但在训练

大规模高维度的撞击坑训练数据集时, 适用性较差.
GA算法具有全局寻优能力, 其成功应用取决于正确构

建契合撞击坑分类任务的“适应度函数”. 然而, 在某些

复杂高维度的撞击坑分类场景中, 建模过程往往十分

困难. ANN能够学习和表示撞击坑边缘相邻像素间复
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杂的非线性关系, 但在处理小规模数据时易过拟合.
机器学习在撞击坑识别中具有较高的精度, 这是

因为在数据集制作、特征构建和分类预测三个阶段同

时考虑了撞击坑多尺度特征, 从而赋予机器学习识别

不同尺寸撞击坑的能力. 具体而言, 在撞击坑探测中,
机器学习采用了两种模式, 即“直接探测模式”和“间接

验证模式”, 这两种模式均考虑了尺度效应. “直接探测

模式”是指从原始撞击坑影像中直接利用机器学习识

别潜在的不同尺寸撞击坑. 在该模式下,通过构建多尺

度金字塔, 解决特征表达的尺度不变性和预测的自适

应性等关键问题, 从而提高了机器学习的识别精度.
“间接验证模式”则是首先使用传统方法得到“候选撞

击坑”, 然后利用机器学习对其进一步验证. 由于该模

式下机器学习是基于不同尺寸的候选撞击坑进行验证

的, 因此已经隐式地考虑了撞击坑的多尺度问题.

4.3 基于深度学习的撞击坑识别方法

传统撞击坑识别方法依赖于预定义的判别准则,
而监督机器学习方法需在对象尺度上提供具有强区分

度和表征能力的特征. 这使得上述两类方法在识别撞

击坑时严重依赖先验规则的设定、特征的表征能力、

输入数据的质量、待识别撞击坑的复杂程度以及训练

区域的选择等因素. 深度学习模型利用大规模训练集

和深层神经网络自动表征撞击坑特征, 不仅能够提取

更高层、表征能力更强的撞击坑特征, 还能够将特征

编码、选择和识别有机地结合在一起, 具有强大的学

习、预测和泛化能力. 卷积神经网络(Convolutional
Neural Networks, CNN)是深度学习在图像处理领域内

最成功的一类模型, 能够根据任务需求输出撞击坑的

分类、分割或目标检测结果. 根据网络模型输出目标

的尺度不同, CNN模型可分为图像分类模型、目标检

测模型和语义分割模型三类, 分别预测输入图像内包

含撞击坑的概率、目标框包含撞击坑的概率以及分割

像素属于撞击坑的概率.
图像分类网络产生于深度学习的早期阶段, 它是

从传统方法和机器学习方法向深度学习方法转变的过

渡形态. 分类网络存在两种识别撞击坑的应用模式:
“直接分类模式”(Emami等, 2018a)和“间接验证模

式”(Emami等, 2015, 2019). “直接分类模式”是指直接

从原始图像中选择撞击坑训练样本进行训练. 在预测

阶段, 只需要利用不同尺寸的滑动窗口从测试数据集

中裁剪相应尺寸大小的图像并进行尺寸归一化后输入

至分类网络进行预测. 最后, 将汇总不同尺度撞击坑作

为最终预测结果. 该过程省略了机器学习中繁琐的特

征编码步骤. “间接验证模式”是利用分类网络对传统

方法或机器学习方法得到的候选撞击坑来进一步验

证. 在这种情况下, 需要根据候选撞击坑对应的原始图

像或编码特征来训练和测试分类网络, 以提纯候选撞

击坑.
“间接验证模式”仍然受限于不充分的特征提取与

先验规则, 而“直接分类模式”在遍历整幅图像进行预

测时, 仅能判断是否包含撞击坑, 无法直接输出撞击

坑的属性信息, 如撞击坑的圆心、半径、类别等. 为

解决此问题, 往往先使用一个网络模型判断“滑动窗

口”是否包含目标, 并保留置信度较高的窗口作为候选

框, 然后用另外一个分类网络进一步回归候选框内目

标的属性. 这种分两个步骤识别图像中目标的网络模

型称为“双阶段”目标检测模型. Faster R-CNN(Ren等,
2015)是识别效果最好的“双阶段”目标检测模型之一.
众多学者(Li等, 2017; Wang等, 2018; Emami等, 2018b;
Zang等, 2021; Doppenberg, 2021)基于撞击坑探测任务

改进Faster R-CNN, 实现了撞击坑探测. 在候选框提取

阶段, Emami等(2018b)将撞击坑检测模型中的检测框

长宽比固定为1, 减少了计算量, 适合在无投影形变时

检测近圆形的撞击坑. 当投影形变较大时, 撞击坑呈现

椭圆形, Doppenberg(2021)提出使用Ellipse R-CNN
(Dong等, 2021)提取撞击坑, 该模型可在第一阶段回

归得到包含目标的椭圆参数. 针对撞击坑尺寸差异较

大的问题, Wang等(2018)提出的CraterIDNet根据标签

中的撞击坑尺寸-频率分布, 在模型的第一阶段优化了

识别目标框的尺寸和密度, 该方法在HRSC测试数据

集上识别率可超95%, 但需要根据训练集和标签的数

据分布人工调参, 训练步骤较为繁琐. 训练标签数据

不足常导致目标检测模型在第二阶段预测不准确, 为

应对此问题, Li等(2017)使用地球上的撞击坑影像对

训练集进行扩充, 增强了Faster R-CNN模型的泛化性

能. Zang等(2021)则将Faster R-CNN(Ren等, 2015)与半

监督机制结合, 使用少量带标签数据集训练得到两个

“教师模型”, 并使用这两个模型分别对未标注的数据

进行预测, 将两次预测结果中置信度都大于0.75的目

标保存为新标签 , 该方法在嫦娥二号影像中月陆

(Highland)和月海(Maria)区域分别取得了91.4%和
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88.5%的准确率.
然而, “双阶段”目标检测模型仍存在计算量大, 无

法实现实时检测的问题.为此, Redmon等(2016)将输入

图像下采样至7×7大小, 最后对每个单元格回归计算,
输出单元格内目标检测框的中心位置、大小、包含目

标的概率和其他属性. 这种只用一级网络就能从完整

图像中识别目标的模型被称为“单阶段目标检测模

型”. 这类模型大幅提升了检测效率, 因此, 大量的研究

工作(Li等, 2022; Chatterjee等, 2023; La Grassa等,
2023; Zhu等, 2023)基于经典的单阶段YOLO系列目标

检测模型(Redmon等, 2016; Redmon和Farhadi, 2017;
Wang等, 2023)识别撞击坑. 其中, Chatterjee等(2023)使
用自适应阈值的方法增强训练数据集, 并使用YO-
LOv5在CTX影像和HRSC影像中实现了小区域且近实

时的撞击坑探测. Zhu等(2023)则利用YOLOv7实现了

对LROC WAC影像和LOLA DEM数据的撞击坑探测.
与直接套用YOLO系列模型不同, Lee等(2020)针对着

陆器导航任务, 在YOLO9000的基础上构建出可直接

输出撞击坑圆心和半径的检测网络LunarNet. La
Grassa等(2023)则在YOLOv5的主干前增添了包含

RDB(Residual Dense Blocks)机制的RLNet(La Grassa
等, 2022), 增强了对影像细节特征的提取, 该模型在

LROC数据集上的识别率达到了87.2%. 基于深度学习

的单阶段模型实现了近实时的撞击坑检测, 并广泛应

用于导航任务中.
虽然目标检测模型能够根据检测框的中心坐标与

内切圆直径, 快速计算出撞击坑的坐标和半径, 但相对

固定的检测框形状限制了对撞击坑边缘的高精度拟

合. 相比之下, 语义分割模型能够提取整个撞击坑的边

缘像素, 与传统边缘提取方法相比, 伪边缘较少且准确

度更高. 在语义分割模型中, U-Net模型(Ronneberger
等, 2015)通过多级下采样和上采样机制, 可以处理不

同尺度的撞击坑.另外, U-Net还通过跳跃连接机制, 将
细节信息加入到上采样阶段的特征图中, 以充分提取

撞击坑的边缘特征, 因此, U-Net广泛应用于撞击坑探

测. 相关研究(Lee, 2019; Silburt等, 2019)表明, U-Net可
用于多源影像的撞击坑提取. 例如, Silburt等(2019)首
次将U-Net用于撞击坑分割, 先使用仅有三次下/上采

样的U-Net模型对月球影像进行初步分割, 再利用模

板匹配算法实现撞击坑的自动识别与标注, 在LRO
Kuguya月球DEM数据集上成功提取出92%的撞击坑.

Lee(2019)在由MOLA和HROC联合生成的DTM数据

集上, 使用经典U-Net模型与模板匹配算法提取撞

击坑.
大量的U-Net模型的变种也成功应用于撞击坑识

别. 这些变种模型通过调整网络模型的下/上采样次

数、卷积核数量等模型结构参数, 实现模型轻量化,
从而提高训练效率(DeLatte等, 2019; Chen等, 2023).
其中, DeLatte等(2019)沿用了“U-Net+模板匹配”的模

式, 提出了轻量化的语义分割模型Crater U-Net, 通过

增加下/上采样次数和减少卷积层通道数量, 以及使用

暂退法(Dropout)削减神经元连接, 在THIMIS火星影像

测试集中得到了精确的语义分割结果, 证明高度轻量

化后的U-Net在陨石坑分割中依然能保持较高的性能.
Chen等(2023)通过调整U-Net的下/上采样次数与卷积

核通道数, 并在跳跃连接中加入通道注意力模块, 提高

了对THEMIS火星影像中撞击坑的识别精度与效率.
Hong等(2022)选择在数据增强阶段提升撞击坑提取效

果, 该方法对月球DEM数据进行了金字塔裁剪, 即在

原图中选取随机位置、随机尺寸的多片区域, 并将其

重采样为256×256像素的图像块, 扩充了训练集; 经过

数据增强后, 基于“U-Net+模板匹配”的方法识别率提

高了约6%. 部分学者(Jia等, 2021a, 2022)通过在U-Net
框架中引入新的特征提取机制以提高模型精度. 例如,
Jia等(2021a)将基于嵌套和密集跳跃连接的U-Net++
(Zhou等, 2018)应用于月表撞击坑提取, 并在U-Net++
中融入注意力机制, 结合模板匹配在LRO Kuguya月球

DEM数据集上实现了撞击坑提取,识别率可达89%,超
越了经典U-Net. Jia等(2022)将U-Net作为所设计网络

模型HR-GLNet的一个分支来描述局部细节特征, 同

时使用HRNet(Sun等, 2019)作为全局特征提取分支,
可提取行星表面撞击坑、裂缝和峡谷. 此外, Wu Y等
(2022)使用简化版的UNet3+(Huang等, 2020)实现了撞

击坑提取, 该模型将下采样阶段中所有尺度的特征图

重采样至相同大小, 并与上采样阶段的特征图叠加,
提高了模型对不同尺寸撞击的特征表征能力.

综上所述, 基于深度学习的方法可以自主学习撞

击坑特征, 克服了传统方法与机器学习方法特征表征

的局限性. 然而, 这类方法更依赖训练数据, 面临基准

标注数据集缺失、多源数据融合与跨域迁移能力不足

等挑战. 基于图像分类的方法实现了对原始图像的自

动特征提取, 是深度学习方法在撞击坑探测领域内的
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初步尝试;基于目标检测模型的方法效率高,可用于实

时导航, 但锚框的尺寸和形状限制了对微小尺寸和不

规则形状撞击坑的识别; 基于语义分割的方法则能输

出撞击坑的边缘提取结果, 对撞击坑边界的拟合更加

精确, 但计算量大, 无法实时预测. 此外, 由于标签是

由撞击坑编目数据转换得到的标准圆环, 语义分割模

型无法在更细的颗粒度上描述撞击坑轮廓及内部

构造.

4.4 撞击坑识别方法的横向对比

本文从撞击坑识别算法、撞击坑对象和基于撞击

坑的工程任务三方面对人工专家判读、传统方法、机

器学习方法和深度学习方法进行对比分析, 结果见表

3. 在撞击坑识别算法方面, 传统方法属于非监督学习,
其泛化能力较差. 相比之下, 深度学习经过域适应后,
能够从多种复杂场景中精确预测撞击坑, 泛化能力接

近专家判读. 在自动化处理方面, 专家判读全程需要

依赖专家的干预, 自动化程度低. 机器学习与深度学

习较传统方法多出模型训练的步骤, 其自动化程度略

低. 在撞击坑识别精度上, 专家判读大场景撞击坑时,
容易遗漏小尺寸撞击坑, 导致漏检率较高. 然而, 专家

判读对退化撞击坑和复杂撞击坑的识别效果较好, 因

此整体识别率较高. 另外, 机器学习识别效果普遍高

于传统方法(Ding等, 2011), 但由于深度学习特征表征

能力和预测能力更强大, 致使其与专家判读的精度相

当(Lee和Hogan, 2021). 在与工程任务的匹配度方面,
专家判读对地质定年的匹配度最高, 因为主、次撞击

坑的区分是影响地质年代非常重要的因素, 而人工判

读在这方面具有绝对的优势. 由于传统方法的自动化

和轻量化, 其在探测器导航工程中最具优势. 深度学

习对小型撞击坑及周围复杂地貌的识别能力较强, 因

此最契合着陆区选址.

5 撞击坑下游任务

地外天体撞击坑识别结果主要服务下游的着陆器

选址、探测器导航、巡视器路径规划等深空探测工程

任务, 以及行星地质构造、形貌特征、水和生命探寻

等科学研究.
(1) 着陆器选址. 着陆器选址主要考虑着陆器的安

全和着陆区的科研与资源价值. 考虑到着陆器的着陆

点最好是平坦、稳定且开阔的表面, 部分大型撞击坑

本身就符合这一要求. 例如, “嫦娥四号”月球探测器

着陆在“冯·卡门撞击坑”, “勇气号”火星车降落在“古
谢夫撞击坑”, “好奇号”火星车降落在“盖尔撞击坑”.
以上被选为着陆区的撞击坑都具有较为平坦开阔的底

部. 因此在设计考虑到着陆器选址的撞击坑识别算法

时, 需要对着陆候选区内的小型撞击坑、岩石、火山

锥等进行精细测绘. 可以选择高于10m/pixel的高精度

着陆影像, 并结合DEM数据, 进一步分析预选区内撞

击坑的剖面、坑内形态等特征, 从而筛选出适合的着

陆位置. 其次, 还需要根据撞击坑密度图, 排除小型撞

击坑密集分布的区域. 例如, Wu B等(2022)在“天问一

号”着陆器的选址中考虑了撞击坑坡度、密度和岩石

丰度三个指标, 最终选择乌托邦平原为着陆区, 该地区

地势平坦, 阳光充足. 另外, 乌托邦平原极有可能为古

海洋与陆地的交接面, 具有较高的科学探测价值.
(2) 探测器导航. 为解决着陆任务中地面控制中心

对远距离探测器通讯延迟较大的问题, 基于撞击坑地

标的自主视觉导航方法被用于估计探测器的实时位置

和姿态. 该方法首先定位识别天体表面的撞击坑, 并与

已知撞击坑数据库进行匹配, 进而实时估计探测器的

位姿信息. 整个探测器着陆任务可分为环绕阶段与着

陆阶段. 在环绕阶段, 环绕器沿固定轨道运行, 因此撞

击坑的物距变化与投影变形较小, 识别难度相对较低.

表 3 不同撞击坑识别方法的横向比较

判别方法

撞击坑识别算法 撞击坑对象 基于撞击坑的工程任务

泛化能力 监督学习 自动化程度
撞击坑总体
识别率

小目标撞击
坑识别率

退化/复杂撞击
坑识别率

地质定年 着陆区选址 探测器导航

专家判读 高 × 低 高 低 高 高 中 低

传统方法 低 × 高 低 低 低 低 低 高

机器学习 中 √ 中 中 中 中 中 中 低

深度学习 高 √ 中 高 高 高 中 高 低
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由于导航任务无需识别出全部的撞击坑, 低于100m/
pixel的低分辨率影像即可在环绕阶段实现地标撞击坑

的识别与匹配. 而在着陆阶段, 着陆器需要在短时间内

完成序列影像采集、图像处理、匹配和定位, 对算法

的实时性要求较高. 因此, 可选用与着陆器分辨率相

当的影像来预训练模型.
(3) 巡视器路径规划. 巡视器对周围场景感知、避

障和导航等任务目前主要采用数据下传地面控制中

心, 然后由控制中心处理数据, 继而再上传指令的方式

控制巡视器的每一步前进. 但由于深空探测受到传输

距离和通信带宽的限制, 数据下派和指令上传往往存

在较大的延迟, 阻碍了巡视器大范围、长距离的定位

和导航. 为此需要开展巡视器在线场景的实时感知,
这就需要设计高精度且轻量化的感知算法, 以适应巡

视器有限的数据处理能力, 用于识别巡视器周围的撞

击坑等显著地貌, 以生成坡度图和避障图, 满足高效

实时导航的需求.
(4) 精确定年. 行星地质年代的测定有助于推演

影响行星历史的重要地质过程. 当前, 主要从微观和

宏观两个角度测定行星的地质年代. 微观层面, 通过

检查撞击事件暴露的岩石和沉积物层, 利用放射性元

素测算行星表面不同地质区域的绝对年龄. 宏观层面,
基于撞击坑尺寸-频率关系的行星地表年代测定方法

较为成熟. Neukum和Ivanov(1994)认为陨石撞击的区

域事件是随机的, 因此地质年代越久远的地区受到撞

击的概率越高, 其表面的撞击坑累计数量也就越多.
基于该理论, 可利用撞击坑的空间密度来推断不同地

质区域的相对年龄. 例如, 对火星表面撞击坑密度的

研究(Tanaka, 1986)勾勒出了火星地质史上的四个地

质时期: 前诺亚纪(45~41亿年前)、诺亚纪(41~37亿
年前)、西方纪(37~30亿年前)和亚马逊纪(30亿年前

至今).
(5) 多地貌一体化制图. 在地外天体表面高精度测

图任务中, 除了撞击坑, 还需要根据具体天体的特点探

测其他具有研究价值的地貌, 譬如石块、火山锥、山

脊、沟槽、凹椎、横向风成脊等. 譬如, 对月球的研

究主要集中在环形和线性构造的识别上; 对火星的构

造地貌、风成地貌、水成地貌和岩石地貌, 目前都有

相应的识别算法(邸凯昌等, 2021); 对小行星巨型石块

的识别目前也有相关研究(Zhu等, 2021). 然而, 由于数

据集和网络模型的精度和效率限制, 目前缺乏一种能

够一次性识别多类地貌的方法. 近期, 深度学习AI大
模型的出现为实现这一目标带来了希望. AI大模型经

过海量数据的预训练, 在一定程度上缓解了训练数据

不足的问题, 并能够以极高的精度实现地外天体多类

地貌的一体化语义分割. 此外, 当今深空探测的载荷

多样, 包括激光、微波和物质探测载荷等. 将这些不

同数据源融合起来可以取长补短, 充分发挥各自的优

势, 从而更精确地获取撞击坑的形貌特征和生化组分

信息. 这有助于我们更深入地理解行星地貌的形成和

演化过程, 同时为任务规划和资源探测提供更可靠的

数据支持.
(6) 追踪水和生命. 在太阳系中, 火星被认为是与

地球最相似的行星之一, 其表面形成了大量河道, 并保

留了流水冲刷的痕迹. 研究表明, 在火星的Hellas撞击

盆地边缘的沉积序列中, 河流的沉积可以追溯到约37
亿年前(Salese等, 2020). 而根据撞击坑密度年表, 大量

陨石撞击火星的时间大约在41亿至37亿年前的诺亚

纪. 因此, 火星的水体与撞击坑地貌和撞击事件之间可

能存在密切的联系. 精确测绘火星的河床、撞击坑以

及坑内各类沉积地貌对于推断火星在液态水大量存在

时期的流向、径流量、水储量等特征以及水体活动的

演变过程具有重要意义. 这进一步有助于推测火星液

态水消失的原因, 并寻找保存在火星岩石中古代微生

物生命的迹象. 此外, 针对月球, 印度的“月船一号”探
测器在月球北极的40多个撞击坑内发现了“水冰”的迹

象. 另外, 相关研究(Feldman等, 2001; Li等, 2018)也已

经发现在月球两极存在“水冰”资源的直接证据. 而中

国嫦娥探月工程中规划的“嫦娥七号”, 其关键目标就

是对月球南极“水冰”资源进行详细勘测, 为人类登月

提供饮用水、制造燃料及支持人类在月球上建立月面

移动实验室.

6 问题与应对策略

6.1 撞击坑对象层面

特殊形态撞击坑提取不精确. 特殊形态撞击坑包

含重叠、退化与具有中央峰或中央环的各类复杂撞击

坑. 针对半重叠撞击坑, 可通过淹没算法(O’Callaghan
和Mark, 1984)或“线性抗差估计理论”对其进行提取.
针对退化撞击坑和复杂撞击坑, 前者在图像上具有模

糊的边缘特征, 可使用局部直方图分析来增强信噪比;
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后者坑底常有中央峰隆起, 可基于“地形分析方法”确
定中央峰与复杂撞击坑的位置, 例如, Xie等(2013)通
过计算中央峰周围的环状平坦区域质心来推算复杂撞

击坑中心. 另外, 基于深度学习的识别方法则缺少相应

的训练样本, 致使对该类撞击坑的识别效果差、识别

难度大; 通过对特殊形态撞击坑样本进行数据增强,
可进一步改善深度学习网络对该类撞击坑的特征编码

和表征.
撞击坑尺寸分布不均衡. 由于撞击坑的尺寸与数

量遵循幂律分布, 导致撞击坑的“尺频”分布严重不均,
中大型撞击坑较为零星, 而绝大多数撞击坑直径小于

3km. 在监督学习中, “尺频”分布的不均匀性会导致训

练样本类别不平衡, 即中大型撞击坑的训练样本数量

远小于小型撞击坑, 使得分类器对中大型撞击坑的识

别效果较差. 另外, 由于撞击坑的尺寸差异极大, 大中

型撞击坑无法与小型撞击坑维持在同样大小的感受

野. 为此, 在数据层面, 可使用金字塔裁剪方法来增强

训练数据集(Hong等, 2022), 以调整部分过大或过小的

撞击坑至相同大小的感受野, 或者在网络模型中设置

多个并行子网络, 通过设置不同的锚框大小, 分别预

测不同尺寸的撞击坑(Wang等, 2018). 在网络模型层

面 , 可利用跳跃连接、密集连接、多尺度融合、

Transformer框架等技术来增强撞击坑的上下文语义信

息, 例如, Yang和Cai(2021)将HRNet融入目标检测网络

的特征提取模块, 提高了小型撞击坑的探测精度. 一般

而言, 基于DEM数据且充分利用内部构造特征的传统

方法在小目标提取上效果较好, 如使用淹没算法(Bue
和Stepinski, 2007)或用剖面分析(骆磊等, 2014), 能够

识别直径最小为6个像素的撞击坑. 在基于光学影像的

撞击坑识别方法中, 机器学习比传统方法能够识别出

更多的小型撞击坑, 例如, Martins等(2009)提出的利用

“类哈尔”特征与Boosting集成学习模型能识别最小直

径为7个像素的撞击坑, 优于模板匹配所识别的最小直

径为10个像素的撞击坑(Bandeira等, 2007). 在深度学

习中, 目标检测模型在小目标撞击坑的识别方面表现

最出色, 且优于机器学习. 例如, 基于相同影像数据集,
目标检测模型(Wang等, 2018)对小撞击坑的识别精度

远远优于机器学习方法(Urbach和Stepinski, 2009). 同

样, 使用相同数据集进行的研究也表明, 目标检测模型

(Yang和Cai, 2021)在最小撞击坑的识别方面也明显优

于语义分割网络(DeLatte等, 2019).

6.2 撞击坑数据层面

缺乏撞击坑影像基准标注数据集. 尽管DeLatte等
(2019)开源了基于Robbins火星撞击坑编目数据(Rob-
bins和Hynek, 2012)制作的语义分割标签数据, 但撞击

坑图像标签数据集仍然较为稀缺, 导致不同方法使用

的训练集与测试集不一致, 不同撞击坑识别方法之间

往往难以横向比较. 为实现对比, 往往需要重新训练

模型, 时间成本较高. 建立统一的行星撞击坑影像标

注数据库或统一的判别标准有助于改善此类问题, 但

面临下述两方面的挑战: (1) 专家对撞击坑的判别标

准不统一, 特别是在“次生撞击坑”和“退化撞击坑”的
判定上, 很容易将其判别为非撞击坑, 导致不同专家

在对相同撞击坑的判读上存在较大差异. (2) 虽然当

前大量的撞击坑编目数据库有力地支撑了基于机器学

习和深度学习的撞击坑识别方法, 但撞击坑编目数据

需要经过转换处理后才能作为有效的撞击坑影像标

签. 譬如, 在训练语义分割模型时, 需要先将撞击坑按

照编目数据库中的坐标和直径在影像中展成圆或特定

厚度的圆环;在训练目标检测模型时,则需将编目数据

转换成撞击坑目标的最小包围框; 不同的转化方法导

致生成的撞击坑影像标签差异较大.
多模态撞击坑数据的融合力度不够. 当前基于深

度学习检测撞击坑方法往往不能充分融合多模态数

据, 未能充分挖掘多模态数据之间的互补性. 这一方面

需要考虑多模态数据的配准和尺度问题, 另一方面需

要考虑融合策略和融合力度, 以便充分发挥多模态数

据的互补优势. 譬如, 传统撞击坑提取方法(罗中飞等,
2014; Kang等, 2015)在耦合多模态数据时,一般通过光

学影像初步识别撞击坑, 再利用DEM数据进一步核验,
这种两步策略未能在特征图层面实现高层次的数据融

合. 在深度学习领域, 多模态数据融合一般分为通道维

融合和特征维融合两类(Wang和Li, 2021), 前者在输入

网络模型前将多模态数据在通道维叠加, 后者则将多

模态数据分别输入不同网络层, 单独提取特征后再合

并结果并输入后续网络层.

6.3 撞击坑识别模型层面

撞击坑识别算法往往无法自适应识别尺寸差异较

大的撞击坑、无法准确分割撞击坑边缘、缺乏对于不

同天体陨石坑探测的迁移能力. 基于无锚框(Anchor-
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free)的目标检测、AI大模型、迁移学习等新技术有助

于解决上述问题, 提升撞击坑探测精度.
无法适应撞击坑的尺寸和几何形状变化. 目前大

多数目标检测算法(Ren等, 2015; Liu等, 2016; Lin等,
2017)受限于预定义锚框的尺寸和矩形形状, 无法解决

由于撞击坑尺寸差异大以及投影产生的严重几何畸变

所造成的问题. 而无锚框目标检测模型是一种不依赖

预先定义的锚框或候选区域的目标检测模型, 例如

FCOS(Tian等, 2019). 相比基于锚框的目标检测模型,
无锚框模型能更好地适应不同尺度和形状的目标, 且

无需设计纵横比等超参数, 减少了计算复杂度. 例如,
C-Moon-Net(庞程程等, 2022)和CAMDA-Net(Cao等,
2023)基于无锚框检测网络CenterNet(Duan等, 2019)实
现了月球DEM撞击坑的快速和精确检测.

无法准确分割撞击坑边缘与细粒度分割撞击坑内

部区域. 在着陆区选择与地形地貌绘制任务中, 需要对

撞击坑的具体边缘轮廓与坑内中央峰等构造进行精细

的语义分割. 受到训练集质量与算力限制, 目前常用的

语义分割模型无法满足上述任务需要, 而应用AI大模

型有望解决该问题. 自2017年基于自注意力机制与全

连接神经网络的Transformer(Vaswani等, 2017)被提出

后, 一类基于Transformer的改进模型, 譬如VIT(Vision
Transformer)(Dosovitskiy等, 2020)、Swin Transformer
(Liu等, 2021)、SAM(Segment Anything Model)(Kiril-
lov等, 2023)等开始展现出替代CNN和RNN模型的趋

势, 这些模型通常需要大量的计算资源和数据来训练,
称为AI大模型. AI大模型经预训练后的模型只需要微

调参数即可实现特定的视觉任务, 极大地提高了模型

的准确率和泛化能力. AI大模型满足了对复杂撞击坑

细粒度识别的需求, 例如, Giannakis等(2023)基于

SAM模型实现了撞击坑实例分割. 该方法首先使用

SAM对整幅图像进行实例分割, 生成每个对象的掩膜,
随后分析每个分割掩模并保留形状为圆或椭圆的掩

模, 最后提取掩模边界并利用椭圆拟合边缘. 但考虑到

模型参数量较大, AI大模型无法做到实时的预测,也较

难集成到卫星探测器中.因此, AI大模型适用于对行星

地形地貌制图、年代测定、着陆器选址等非实时的任

务, 能够极大地提高撞击坑的探测精度.
模型对数据的迁移能力不强. 由于地外天体撞击

坑训练数据不足且不同天体间的撞击坑存在一定的差

异性, 限制了深度模型的有效训练和天体间的跨域预

测. 因此, 只有部分标签的半监督、含有部分正确标

签的“不精确弱监督”和只有粗粒度标签的“不准确弱

监督”对撞击坑探测研究将具有较高的价值. 因此, 可

以通过目视解译, 精细标注小部分训练集, 并利用目前

较为先进的半监督目标检测模型(Mi等, 2022; Yang Q
等, 2021)实现撞击坑识别. 另外, 以SAM为首的“交互

式分割”使得粗粒度的标注可以作为深度学习网络的

输入, 提高了撞击坑的实例分割的灵活性和泛化能力.
在跨域预测方面, 基于预训练的迁移学习将会成为缺

乏标签数据的新天体撞击坑研究的有效方法. 例如,
Yang等(2020)将基于“嫦娥一号”训练模型的权重迁移

到“嫦娥二号”数据训练模型中, 并结合半监督学习, 实
现了撞击坑识别. 另外, 一些相关工作(Yang H等,
2021; Latorre等, 2022; Yang和Cai, 2022; Zhang等,
2023; Cao等, 2023)使用基于域适应方法来训练撞击

坑目标检测网络, 提升了模型的泛化能力.

6.4 撞击坑下游任务驱动层面

当前大多数撞击坑探测方法为非任务驱动, 未考

虑相关的下游任务, 信息挖掘不全面, 实用性不强. 陨
石坑地质单元定年、着陆器选址、巡视器导航、地质

地貌研究等任务对撞击坑相关信息的需求各有侧重,
譬如, 地质单元的定年需要统计撞击坑的密度和分布;
着陆器选址应该考虑陨石坑的位置、尺寸、深度、坑

底几何形态、撞击坑抛射物堆积层等; 在选址的基础

上, 巡视器导航任务还需要进一步考虑坑壁崩塌和岩

层露头、地质结构和岩性、光照等各类环境因素; 开

展撞击坑构造和微观地貌研究则需要提供撞击坑大小

直径等基本特征、坑壁形态、坑底地貌、撞击坑周围

抛射物堆积层等信息. 因此将特定下游任务的需求融

入到算法模型的设计中, 能够更好地指导撞击坑相关

信息的综合提取, 从而实现与下游应用的无缝衔接.

7 结论和展望

随着遥感技术、通讯技术、人工智能技术和超级

计算集群技术的发展, 人类在深空固态天体撞击坑探

测方面取得了重要的研究进展, 为人类探索系内行星

起源和演化历史打开了一扇窗户, 并推动了行星科学

的发展. 未来, 随着人类对星际旅行、火星移民等宇

宙探索的渴望, 撞击坑识别相关的研究将朝着更遥远
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的系内行星甚至系外行星, 以及面向更加具体的深空

探测工程任务和更精细的行星科学研究方向发展.
具体而言, 在数据层面, 撞击坑的研究将涵盖越来

越丰富的多光谱影像、激光雷达数据、多视角影像、

热红外影像、合成孔径雷达影像等泛在多模态遥感数

据源. 此外, 撞击坑的矢量编目数据也将从仅有坐标和

半径的简单表格过渡到包含多种属性的撞击坑标签数

据, 这些数据能够直接用于训练语义分割、目标检测

等计算机视觉模型. 在算法设计层面, 现有的撞击坑

自动识别技术将根据具体任务进一步优化模型结构.
例如, 小目标识别、弱监督学习、迁移学习、主动学

习、强化学习、多任务互增强分支网络等深度学习技

术将进一步与撞击坑目标识别进行无缝融合, 以提高

撞击坑探测的精度和泛化能力. 在任务层面, 借助更

高分辨率的数据和更智能的探测算法, 行星表面各类

撞击坑形态结构和地貌特征将会被描述得更加全面和

精细. 在此基础上将实现撞击坑研究从“形态几何建

模”向“成因物理建模”方向的发展, 以解释撞击坑的地

质成因和演化过程. 行星科学将与天体物理学、地质

学、天体化学、矿物学等多学科进行交叉融合, 共同

揭示行星内部结构和成分、生命起源和生命适居性等

重要科学问题.
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