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摘　 要:针对暗弱环境下小天体表面岩石轮廓特征不明显及岩石尺寸小而造成的难检测问题,提出了一种小天体表面着陆区岩

石目标检测方法及模型。 将多头自注意力机制融入 YOLOv8x 框架,用于提高模型获取图片全局视野的能力,增强模型对深空

环境中不同光照条件下岩石特征的自适应性;在此基础上增加小目标检测层,用于提升模型对小尺寸岩石的关注度,增强模型

对不同尺寸岩石的自适应性。 对比实验结果表明,方法相较于改进前算法,岩石检测准确率、召回率和平均检测精度分别提升

了 6. 4% 、3% 、5% ,与其他主流目标检测算法相比,指标也得到明显提升。 该方法为暗弱环境下小天体表面着陆区岩石的自主

识别提供了理论和技术基础。
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Abstract:
 

In
 

response
 

to
 

the
 

challenging
 

issue
 

of
 

indistinct
 

surface
 

rock
 

contours
 

and
 

difficulties
 

in
 

detecting
 

small-sized
 

rocks
 

in
 

dim
 

environments
 

on
 

small
 

celestial
 

bodies,
 

a
 

method
 

and
 

model
 

for
 

rock
 

target
 

detection
 

in
 

landing
 

areas
 

on
 

small
 

celestial
 

body
 

surfaces
 

is
 

proposed.
 

This
 

approach
 

integrates
 

a
 

multi-head
 

self-attention
 

mechanism
 

into
 

the
 

YOLOv8x
 

framework
 

to
 

enhance
 

the
 

model′s
 

capability
 

to
 

capture
 

the
 

global
 

view
 

of
 

images,
 

thereby
 

improving
 

its
 

adaptability
 

to
 

different
 

lighting
 

conditions
 

in
 

deep
 

space
 

environments.
 

Additionally,
 

a
 

small
 

object
 

detection
 

layer
 

is
 

added
 

to
 

the
 

model
 

to
 

increase
 

its
 

focus
 

on
 

small-sized
 

rocks,
 

enhancing
 

its
 

adaptability
 

to
 

rocks
 

of
 

varying
 

sizes.
 

Comparative
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

algorithm,
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

improvements
 

of
 

6. 4%
 

in
 

rock
 

detection
 

precision,
 

3%
 

in
 

recall
 

rate,
 

and
 

5%
 

in
 

mean
 

average
 

precision.
 

Furthermore,
 

compared
 

with
 

other
 

mainstream
 

object
 

detection
 

algorithms,
 

the
 

proposed
 

method
 

shows
 

significant
 

improvements
 

in
 

performance
 

metrics.
 

This
 

method
 

provides
 

a
 

theoretical
 

and
 

technical
 

foundation
 

for
 

the
 

autonomous
 

identification
 

of
 

rocks
 

in
 

landing
 

areas
 

on
 

small
 

celestial
 

body
 

surfaces
 

in
 

dim
 

environments.
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0　 引　 　 言

　 　 行星地质学研究对于揭示太阳系及其天体诞生和演

化之谜有着不可或缺的作用[1] ,对太阳系周围小天体的

探测是人类研究宇宙起源、地球的形成过程和揭示地球

生命起源及演化的重要技术途径[2] 。 小天体表面地形地

貌较为复杂,陨石坑、岩石与陡坡分布较多,岩石是天体
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表面最为常见的地貌特征之一,小天体表面分布的岩石

主要包括小天体受陨石撞击所产生的碎石和小天体的母

星受到灾难性破坏所产生的碎石。 小天体表面的岩石为

研究小天体的物理性质、地质演化和碰撞历史提供了机

会[3] 。 为了确保深空探测器在对小天体表面执行科学探

测、安全着陆或者岩石采样等任务的安全性和成功率,可
基于机器视觉技术对探测器绕飞巡视和下降过程所采集

的光学图片,对小天体表面的岩石进行识别和研究。 利

用遥感图片来检测小天体上的岩石也为后续的岩性分类

任务提供了科学参考[4-6] 。
近年来,很多国内外研究学者对天体表面的岩石检

测开展了研究,传统的岩石检测算法一般采用基于边缘

信息的方法和基于区域信息的方法,美国喷气推进实验

室(Jet
 

Propulsion
 

Laboratory,JPL) 提出了两种基于提取

边缘信息的岩石检测算法 Rockfinder[7] 和 Rockster[8] ;
Bajrachary[9] 给出了一种只利用单幅图像进行着陆区岩

石检测的新技术,采用基于局部强度聚类的分割算法,根
据阴影大小和太阳角度来生成岩石大小和丰度图;张泽

旭等[10] 提出了一种基于 CCD 着陆相机的行星软着陆岩

石检测算法,利用多阈值分割进行岩石检测结合 C-均值

聚类法进行岩石目标识别;丁萌等[11] 提出了一种基于阴

影和轮廓线的岩石区域范围检测技术;崔溦等[12] 提出了

一种基于航空影像的高陡边坡突岩快速识别方法,利用

核密度估计方法分割点云数据之后再用空间聚类算法聚

类非平滑区域以识别高陡边坡上的突出岩石;Xiao 等[13]

提出了一个基于区域的岩石检测框架,包含基于核主成

分分析的岩石检测方法和基于核低秩表示的岩石检测方

法,能够检测出复杂场景中包含的多种不同种类和形态

大小的岩石。 随着机器学习的发展,很多研究者使用深

度学习来进行岩石检测,Furln 等[14-15] 提出了用改进 U-
net 结构来检测类火星表面地形上的岩石,之后还给出了

一种基于改进 SSD 模型的岩石检测算法来检测小行星上

的岩石;Li 等[16] 针对小行星上光照变化大和经常发生沙

尘暴等会影响拍摄到的图片中岩石的边缘的现象,提出

了一种用空洞卷积改进 U-net 的结构;Xiao 等[17-18] 提出

了一种基于区域对比的岩石检测方法,大大降低了计算

量,之后还提出了一种基于稀疏背景建模的行星漫游车

自动岩石检测方案,检测精度超过了现有的基于边缘的

算法;Jiang 等[19] 开发出了一种基于 SSD 算法的轻量型

深度学习框架来检测火星上多种不同类型的地貌;Liu
等[20] 提出了一种用于火星岩石分割的 U 形 Transformer
框架 RockFormer,添加特征细化模块用于捕获多尺度特

征之间的全局依赖关系,达到了较好的检测性能; Lv
等[21] 提出了一个 Transformer 和卷积神经网络( CNN)相

结合的岩石检测框架 MarsNet,提升了对大岩石的检测能

力;Xiong 等[22] 提出了一种基于 Transformer 的具有特征

增强功能的改进 U 形岩石分割框架 MarsFormer,增强模

型全局上下文建模能力的同时保留了岩石的低级特征;
Fan 等[23] 提出了一种包括多尺度低层次特征融合模块和

高效骨干网络的基于 CNN 和 Transformer 的混合框架的

深空岩石图像语义分割网络,具有较高的准确率、较小的

计算量和较高的推理速度;Liu 等[24] 提出第一个基于

Transformer 的无监督域自适应框架 UDAFormer,用于火

星上的跨域地形分割,利用教师-学生模型和输出导向偏

置采样模块提高火星地形分割的总体准确性。
上述研究工作提高了对小天体表面岩石目标检测的

准确度。 但是由于小天体存在自旋,以及观测环境暗弱

等特性[25] ,在使用机器视觉及深度学习算法对小天体图

像进行岩石检测的过程中,岩石的轮廓特征容易丢失,导
致漏检率较高;此外小尺寸岩石因其在图像中的覆盖面

积小而不易被识别到,针对上述问题,本文提出了一种基

于多头自注意力(multi-head
 

self-attention,MHSA)机制的

小尺寸岩石检测方法,通过在 YOLOv8x 中引入 MHSA 模

块能够提高模型获取全局视野的能力,增加模型对全局

岩石的关注度,改善对暗弱环境下岩石检测的准确率不

高的问题;设计了一个小目标检测层,提高模型对小尺寸

岩石的召回率,在此基础上,给出了一个暗弱环境下小尺

寸岩石检测框架,仿真实验验证,与其他岩石目标检测方

法相比较,本文方法可以有效提高对深空环境中不同光

照条件下岩石特征的自适应性,提升小天体表面岩石检

测的准确性,为展开地外天体的地质研究提供了理论和

技术基础。

1　 基于机器视觉的小天体表面岩石目标检
测算法 YOLOv8-MHSA

　 　 在深空环境中,使用图像目标检测方法对小天体表

面上分布岩石进行识别过程中主要存在以下两个问题:
因小天体观测环境暗弱及拍摄角度变化而造成漏检率较

高;小尺寸岩石因其在图像中的覆盖面积小而造成识别

率较低。 针对上述问题,本文提出了一种基于多头自注

意力机制的小天体表面小尺寸岩石识别方法,该方法通

过加入多头自注意力模块能够提高模型获取全局视野的

能力,增加检测模型对岩石特征的关注度,改善暗弱环境

下岩石检测的准确率不高的问题;并在此基础上设计了

一个小目标检测层,提高模型对小尺寸岩石的检测能力。
1. 1　 算法原理及框架设计

 

　 　 本文方法的整体框架如图 1 所示,以 YOLOv8x 目标

检测网络模型为基模型,首先将探测器采集到的小天体

表面遥感图片输入到模型中,骨干( backbone) 网络的作

用是提取图片中的信息,经过多层卷积运算后提取不同

尺度的特征图(P1 ~ P5),特征图在骨干网络中传播时越
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靠近输入层的特征图中所包含的岩石位置和简单纹理信

息越丰富,在向网络深层传播时,特征图中会逐渐出现越

来越多的岩石块语义信息,这些高层语义信息对岩石块

的识别至关重要。 深层网络提取特征的过程中因传播路

径较长会丢失一部分有用特征,因此本文在骨干网络的

末端融合了一个增强暗弱环境岩石特征的多头自注意力

模块 MHSA,用于增强模型获取暗弱小天体表面图像全

局视野的能力,提升模型对岩石目标的关注度。 之后包

含岩石块的特征图进入快速空间金字塔池化 ( spatial
 

pyramid
 

pooling-fast,SPPF)模块,利用空间金字塔池化将

任意大小的特征图转化为固定大小的图像表面特征向

量。 然后进入颈部( neck)网络,为了弥补原来目标检测

框架对小目标岩石敏感度较低的弱点,本文加入了小目

标检测层 Detect1,将高层的岩石语义信息传播到低层,
提升小尺寸岩石检出能力,将低层的岩石位置信息和细

粒度的特征传播到高层,提高对中大岩石块的检测框定

位精度。 该小目标检测层与原有的 Detect2、Detect3 和

Detect4 共同输出 4 组分别针对不同大小岩石的不同尺

度特征图,最后将它们送入检测头( head)中进行岩石目

标检测以及岩石边界的框定。

图 1　 小天体表面岩石目标检测原理

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

rock
 

target
 

detection
 

on
 

the
 

surface
 

of
 

small
 

celestial
 

bodies

1. 2　 融合多头自注意力模块的岩石目标检测

　 　 MHSA 模块根据小行星表面遥感图片不同位置的特

征的关联程度来为这些特征分配不同的权重。 由于小天

体上的岩石形状多样,大多为非结构化目标,而且小天体

距光源(例如太阳) 可能比较远,风沙较大,反照率较低

及环境暗弱等原因[26] ,导致本文获取到的光学照片上岩

石的轮廓对比度较弱,在用深层网络提取特征的过程中

可能由于传播路径较长而丢失一部分轮廓特征,因而导

致岩石误检率和漏检率较高,使用 MHSA 模块可以使网

络在训练过程中增加对岩石特征的关注,减少对平坦地

面特征的关注,从而提高网络对岩石特征的提取能力,解
决了小天体表面图像中的无效和干扰信息造成的检测效

果较差的问题。
因为卷积神经网络中卷积核的感受野有限,很难获

取特征图上的全局信息,限制了模型获取全局上下文信

息的能力,而对于岩石密集分布的小天体表面图像,加入

多头自注意力机制可以增强模型对输入之间关系的建模

能力,有助于识别岩石在图像上的位置以及各个岩石之

间的位置关系。
本文将多头自注意力机制模块用在主干网络中,因

为自注意力机制不擅长提取局部信息,所以如果 MHSA
模块被放在骨干网络比较靠前的位置上,可能会导致局

部的一些岩石细节纹理信息的丢失,所以本文将 MHSA
模块用在主干网络的末端来抽取岩石相较于背景地面的

差异化特征。
多头自注意力模块结构如图 2 所示,首先把输入的

暗弱小天体特征图切分成包含不同位置岩石块的若干

patch,并分别提取不同岩石块 patch 的特征向量,每个

patch 提取查询(Q)、键(K)、值(V) 3 个特征向量,Q 表

示当前 patch 的地形(岩石块或者平地)对其他 patch 地

形的关注程度,K 表示其他位置 patch 的地形对当前位置

patch 的重要程度,Q 和 K 用来计算不同 patch 的岩石块

的相似度,V 是对每个 patch 中的地形进行编码后的特征

表达,每个 patch 在 MHSA 中综合了全局地形特征之后

输出的地形特征向量与其它每个 patch 的 V 都相关。
MHSA 模块通过计算不同岩石块 patch 的特征向量之间

的相似度,得出当前岩石块 patch 对其他 patch 的注意力

分数。 而且它不仅考虑了不同岩石块 patch 内容之间的

相似度,也赋予每个 patch 相对位置编码 Rw 和 Rh 来表

示不同岩石块 patch 的相对位置关系,通过在注意力分数

中融合各个岩石块的位置信息来区分它们。 由图 2 经过

与输入 MHSA 的原始图片及亮度调整后的增强图片可以

发现,输入 MHSA 模块的特征图中只有少部分岩石关注

度较高,在经过 MHSA 融合全局岩石特征信息之后加强

了对图中暗弱岩石信息的关注,多头自注意力计算公式

如下。
Q = X × WQ (1)
K = X × WK

 

(2)
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V = X × WV (3)
R = Rw + Rh (4)

Attention(Q,K,V,R) = softmax
Q × KT+ Q × RT

dk
( )

T

× V

(5)
式中:X 是输入特征图; WQ、WK、WV 分别是计算 Q、K、V
这 3 个特征矩阵所用到的权重矩阵;Rw 和 Rh 分别是 X宽

高方向的相对位置编码矩阵;R 是联合相对位置矩阵;dk

是缩放因子。
图 2 中的代表矩阵乘法,代表矩阵加法,×用来

连接特征图的各个维度,h 是多头注意力模块中头的数

量,hdim 是每个头分到的特征维度,pw 是相对位置编码中

矩阵的宽度,ph 是相对位置编码矩阵中的高度。

图 2　 MHSA 模块结构

Fig. 2　 MHSA
 

module
 

structure
 

diagram

通过构造多个注意力头,来构建多个特征空间,来提

供更丰富、更多样化的特征表示,有利于模型适应不同尺

度和复杂度的输入数据。 因此利用 MHSA 模块来提取特

征时考虑到了一张图片中全局的上下文信息,能够捕捉

特征图中岩石块的长距离依赖关系,获得全局视野,改善

了卷积神经网络提取特征时的感受野会受到卷积核大小

的限制的问题。
1. 3　 多尺度特征融合的小目标岩石检测

　 　 小目标岩石由于在图像中覆盖面积小,因此其边界

框的定位相对于大 / 中尺度尺寸目标具有更大的挑战性。
小目标与常规目标相比可利用的像素较少,难以提取到

较好的特征,而且随着网络层数的增加,小目标的特征信

息与位置信息也逐渐丢失,难以被网络检测。 这些特性

导致小目标同时需要深层语义信息与浅层表征信息,而

多尺度学习将这两种相结合,是一种提升小目标检测性

能的有效策略。 但是通常在对小天体进行伴飞或者绕飞

的过程中,探测器离小天体表面的距离从几百米到几公

里不等。 在使用较远距离所拍摄的小天体图像样本时,
上述模型对较小尺寸岩石的识别效果不佳。 针对这种情

况,本文利用低层特征图构建了小目标检测层,以提升对

小天体表面小尺寸岩石的检测能力。
当采用基于机器视觉的目标检测方法对小天体表面

岩石进行目标检测时,图像的分辨率越高识别的准确性

约高,但受限于星上算力资源和科学探测任务执行要求,
输入网络的图片尺寸一般缩放到 640 × 640

 

pixels。 在

YOLOv8x 基线网络中, 输入检测头的特征图大小有

20×20、40×40、80×80 这 3 种尺度,分别用于对大中小 3
种尺度的岩石进行检测,这就导致网络对原始图片上长

宽小于 13
 

pixels 数量的岩石的检测能力比较有限。 考虑

到星上算力和任务时间的限制,为了确保检测模型的实

时性,本文在 YOLOv8x 基线模型的基础上仅增加了一层

输入特征图尺寸为 160×160 的小目标检测层,能够检测

到长宽为 6
 

pixels 数量的岩石。 在路径聚合网络( path
 

aggregation
 

network,
 

PAN)结构的上采样部分增加一个上

采样层,之后与骨干网络的蕴含丰富定位和纹理信息的 P1
级特征图融合,输出特征图尺度为专门针对小目标岩石的

160×160。 在 PAN 结构的下采样部分同样也增加了一个

下采样层,将 160×160 的特征图下采样到 80×80,将低层的

岩石定位信息和细粒度的特征传播到高层(中大岩石块检

测层)。 增加一个上采样过程和一个下采样过程,使输出

到检测头的特征图多了一个专门针对小目标的尺度,并且

通过将低层的细粒度的特征与高层的语义特征相结合,进
行多尺度融合,提升对大尺度岩石的位置预测精度,降低

对小尺度岩石的漏检率。 从而有效提升模型的检测精度,
提高对小天体表面岩石检测的鲁棒性。

2　 实验与评估

2. 1　 实验设置

　 　 1)数据集介绍

龙宫(Ryugu)(编号为 1999JU3)是一颗 C 基碎石堆

小行星,其表面岩石主要是该小天体的母星受到灾难性

破坏所产生的碎石[27] 。 本文以龙宫小行星为研究对象,
使用日本宇宙航空研究开 发 机 构 ( Japan

 

Aerospace
 

Exploration
 

Agency,JAXA)隼鸟二号(Hayabusa
 

2)探测器

的光学导航相机( optical
 

navigation
 

camera,ONC)拍摄的

遥感照片自建数据集。 本文研究选择的图片均拍摄于

2018 年 7 月 20 日~2019 年 4 月 24 日。 这段时间探测器

相对龙宫距离较近,所拍摄图像更有利于观测其表面岩

石。 本文共选取 280 张图片,通过旋转、平移、加高斯噪
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声、随机裁剪、随机改变亮度等数据增强方法将图片扩充

了 10 倍,因此数据集共包含 3
 

080 张样本,分辨率均为

1
 

024×1
 

024。
由于存在观测环境暗弱、小天体表面小目标岩石数

量多、岩石形状不规则等特性,岩石个体差异化较大,人
工标注的方法具有更好的可靠性。 为了减少人工标注的

压力,本文的标注过程中使用了 X-anylabeling[28] 标注工

具,先手动标注一些图片,再用一个简单的目标检测网络

训练这些图片,用训练好的网络标注剩下图片上的岩石,
最后人工修正网络标注的岩石的位置使其更加准确。

每种数据增强方法新增的图片数量如表 1 所示,部
分增强效果如图 3 所示。 本文按照训练集、验证集、测试

　 　 　 　

集 8 ∶ 1 ∶ 1的比例随机划分数据。 原始图片获取路径:
https: / / sbn. psi. edu / pds / resource / hayabusa2 / onc. html。

表 1　 各类数据增强图片数量

Table
 

1　 Number
 

of
 

all
 

kinds
 

of
 

data
 

enhancement
 

pictures

数据增强方法 图片数量

亮度调整 280
高斯噪声 280

平移 280

裁剪 280

旋转 1
 

680

总计 2
 

800

图 3　 龙宫表面遥感图像数据增强

Fig. 3　 Data
 

enhancement
 

of
 

ryugu
 

surface
 

remote
 

sensing
 

image

　 　 2)训练相关参数设置

实验硬件配置如下:CPU 为 intel( R)
 

Core( TM)
 

i9-
12900K,显卡为 NVIDIA

 

GTX
 

3090Ti,显存 24 G,操作系

统为 windows10,CUDA 版本为 11. 7,使用 pytorch 深度学

习框架,pytorch
 

版本为 2. 0,python 版本为 3. 8。
样本图片输入网络之前统一被缩放为 640 × 640

 

pixels,训练 epoch 为 200, batch _ size 为
 

4,优化器选择

SGD,初始学习率为 1 × 10-2 并线性地调整学习率,权值

衰减系数为 0. 000 5,动量因子为 0. 937,MHSA 模块的

head 数量为 4。
3)网络参数设置

本文提出的网络架构中 CBS 模块中所用的卷积核

大小为 3×3,步长为 2。 为了释放网络结构的性能,本文

方法对网络中各网络层所输出的通道数都赋予一个缩放

因子 w(w= 1. 25),同时为了防止网络中信息冗余,设置

网络中最大通道数为 512。 YOLOv8x-MHSA 的参数量为

76. 05×106,运算量为 494. 9 GFLOPs。

2. 2　 评价指标

　 　 本文用准确率( precision,P)、召回率( recall,R)、F1
分数、平均精度均值( mean

 

average
 

precision,mAP) 和小

尺寸岩石召回率 R(area<169)作为岩石检测模型的评价

指标,来评估各个模型的性能。

P = TP
TP + FP

(6)

R = TP
TP + FN

(7)

F1 = 2 × P × R
P + R

(8)

AP = ∫1

0
P(R)dR (9)

平均精度(average
 

precision,AP)是 P-R 曲线下所围

成图形的面积,能够综合衡量模型的准确率和召回率。
mAP 是各个类的 AP 平均值。
2. 3　 实验及分析

　 　 1)YOLO 系列方法对比实验及分析

为了验证本文所提小天体表面岩石检测算法的有效

性,在实验环境及训练参数设置一致的条件下将本文算

法与经典单阶段目标检测算法 YOLO 系列中的 YOLOv5x
和 YOLOv7x 进行对比实验,为了体现本文方法在检测小

尺寸岩石方面的优势,在实验中对尺寸小于 13×13 的岩

石的检测率进行统计。 实验结果如表 2 所示,小尺寸岩

石召回率 R(area<169)列为检测指标,所统计的性能指

标均是 50 次实验的平均值,由实验结果可以看出,与

YOLOv5x 及 YOLOv7x 相比,融合了 MHSA 模块以及添加

小目标检测层之后的 YOLOv8x 的岩石识别准确率分别提升

了 6. 7%和 6. 5%,岩石召回率分别提升了 9. 4% 和 3. 3%,
mAP@ 0. 5 分别提升了 9. 8%和 5. 1%,对小尺寸岩石的检测

率分别提升了 27. 6% 和 15. 5%。 结果反映出本文所提
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　 　 　表 2　 YOLOv8-MHSA 与 YOLO 系列方法算法性能对比
Table

 

2　 Performance
 

comparison
 

between
 

YOLOv8-MHSA
 

and
 

YOLO
 

series
 

methods (% )

模型 P R F1
mAP@

0. 5
mAP@ .
5:. 95

R(area
<169)

YOLOv5x 67. 3 58. 9 62. 8 65. 2 28. 0 26. 4
YOLOv7x 67. 5 65. 0 66. 2 69. 9 30. 1 38. 5
YOLOv8x 67. 6 65. 3 66. 4 70. 0 33. 4 42. 9

YOLOv8x-MHSA 74. 0 68. 3 71. 0 75. 0 38. 6 54. 0

模型对于暗弱小天体表面岩石的识别准度和位置检测

精度均超过了对比模型,且对小尺寸岩石的漏检率大

大降低。
为了直观的验证本文算法在不同光照环境下的效

果,对比了本文算法与 YOLOv5x、YOLOv7x 和 YOLOv8x
在低空遥感和高空遥感及正常光照环境和极端暗弱环境

下的检测表现,结果如图 4 和 5 所示,红色框代表成功检

测到的岩石,黄色框代表漏检的岩石。

图 4　 YOLOv8-MHSA 与 YOLO 系列方法在高空遥感与低空遥感场景下的检测结果直观对比

Fig. 4　 Visual
 

comparison
 

of
 

detection
 

results
 

of
 

YOLOv8-MHSA
 

and
 

YOLO
 

series
 

methods
 

in
 

high-altitude
 

remote
 

sensing
 

and
 

low-altitude
 

remote
 

sensing
 

scenes.
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图 5　 YOLOv8-MHSA 与 YOLO 系列方法在正常光照与极端暗弱环境下的检测结果直观对比

Fig. 5　 Visual
 

comparison
 

of
 

detection
 

results
 

between
 

YOLOv8-MHSA
 

and
 

YOLO
 

series
 

methods
 

under
 

normal
 

illumination
 

and
 

extremely
 

dim
 

environment

　 　 图 4 为 YOLOv8-MHSA 及现有方法在处理龙宫小行

星高空遥感和低空遥感的岩石检测问题上的差异。 可以

看出现有方法对于龙宫高空遥感图片中突出于星表之外

的且与深空背景交融的岩石的检测能力不足,对小尺寸
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岩石也出现了较多漏检。 而引入 MHSA 模块可以增强模

型对不同形态和不同位置的岩石的感知能力,且可以识

别由于不同拍摄角度而产生形状畸变的岩石。 由于小尺

寸岩石在图片中所能利用的信息较少,且分布在星体受

深空光线直射的表面上的小尺寸岩石几乎不产生阴影,
更加剧了这一情况,新增的小目标检测层利用它对原始

信息损失较少的低层特征图能够更好的检测到高低空遥

感图片中都存在的小尺寸岩石。
图 5 为 YOLOv8-MHSA 及现有方法在检测正常光照

环境和极端暗弱环境下的龙宫表面密集分布岩石的表现

差异。 由于极端暗弱环境下的岩石原始图片可视化效果

较差,肉眼不易观察到检测效果,因此还提供了其相对应

的最底层检测头和次底层检测头所输出的注意力热图。
可以看出现有模型无法检测到正常光照条件下出现的极

少数高耸的岩石及一些空间上邻近分布的岩石,本文模

型由于使用了 MHSA 模块,能够检测到这些存在形状畸

变的岩石。 极端暗弱环境削弱了岩石特征与地面特征的

差异,现有模型漏检了很多特征不明显的岩石,本文模型

利用 MHSA 模块的岩石特征增强能力和全局视野能力提

高了暗弱环境下岩石检测的准确率和召回率,成功检测

到了更多岩石。 小目标检测层针对两种光照环境下的小

尺寸岩石都有较好的检测性能。
可以看出在正常光照环境下,本文算法对图中广泛

分布的密集小目标有更优秀的检测效果;在暗弱场景下,
本文算法也能较好的检测到图中轮廓特征不明显的岩

石,说明本文算法无论是针对正常光照条件还是暗弱环

境,都有较强的自适应性。
在高空遥感或低空遥感场景下,本文算法对图像中

因拍摄角度变化而产生形状畸变的岩石以及因光线直射

导致阴影不明显的岩石都有较好检测性能,说明本文算

法针对观测器与岩石目标距离的变化有较强的自适

应性。
2)其他主流小目标检测方法对比实验及分析

同时为了验证本文方法在小目标检测和暗光环境下

物体检测方面的优势,在实验环境及训练参数设置一致

的条件下,在本文构建的数据集上将本文方法与 6 个主

流小 目 标 检 测 方 法 ( Faster
 

R-CNN[29] 、 Retinanet[30] 、
Centernet[31] 、 FCOS[32] 、 RTMDeT[33] 和 Deformable

 

DETR[34] )以及暗光环境下目标检测方法( PE-YOLO[35] )
进行了对比实验,若干种方法的定量性能比较如表 3 所

示,所统计的性能指标均是 50 次实验的平均值,这些方

法检测效果的直观对比如图 6 所示,输入图片为 4 张不

同光照条件和拍摄距离的小天体表面图片,使用 P、R 和

mAP
 

作为评估指标来全面分析算法的性能。
对检测结果进行定量分析可知,本文方法在 P、R、

mAP 以及小目标召回率方面对比主流小目标检测方法

和暗弱环境目标检测方法均有优势,mAP @ 0. 5 达到了

75% ,相比之下,基于 CNN 架构的主流两阶段小目标检

测方法 Faster
 

R-CNN 和基于 Transformer 架构两阶段小

目标检测方法 Deformable
 

DETR 的 mAP@ 0. 5 为 70. 5%
和 69. 1% ,主流单阶段小目标检测器 RTMDeT 也仅达到

了 70. 7% ,最新的暗弱环境目标检测算法 PE-YOLO 达到

了 73. 9% ,均低于本文方法。
将本文方法与主流小目标检测及暗光环境目标检测

方法进行可视化比较可以看出,尽管 Faster
 

R-CNN 对所

检测出来的岩石目标可以达到非常高的置信度,但是在

检测拍摄距离较远的照片及暗弱环境下的照片时,会漏

掉很多形状畸变的岩石及小尺寸岩石。 单阶段小目标检

测方法(Retinanet、Centernet、FCOS 和 RTMDeT)在面对特

征不明显的小尺寸及暗弱环境下的岩石都存在大量的漏

检现象。 虽然暗光目标检测方法 PE-YOLO 对不同光照

下的岩石有较好的适应性,但是针对因拍摄角度和分布

位置不同而产生形状畸变的岩石和密集小尺寸岩石的检

测效果较差。 由于本文方法融合了针对暗弱环境岩石特

征的多头自注意力模块以及小目标检测层,能很好的适

应不同光照下的岩石目标和因拍摄角度不同和空间位置

分布差异导致形状畸变的岩石,并且对密集分布的小尺

寸岩石也有较好的检测效果。

表 3　 YOLOv8-MHSA 与暗弱环境及小目标检测方法在

小天体表面的检测结果定量对比

Table
 

3　 Quantitative
 

comparison
 

between
 

YOLOv8-MHSA
 

and
 

dim
 

environment
 

and
 

small
 

target
 

detection
 

methods
 

on
 

the
 

surface
 

of
 

small
 

celestial
 

bodies (% )

模型 P R F1
mAP@

0. 5
mAP@

0. 5 ∶ 0. 95
R(area
<169)

Faster
 

R-CNN 68. 4 66. 4 67. 4 70. 5 35. 2 42. 5

Retinanet 68. 1 66. 3 67. 2 69. 6 34. 9 41. 9

Centernet 65. 3 64. 0 64. 6 67. 0 33. 1 39. 2

FCOS 65. 2 63. 6 64. 4 67. 3 33. 3 39. 7

RTMDeT 68. 5 66. 4 67. 4 70. 7 34. 9 42. 8

Deformable
 

DETR 67. 8 65. 9 66. 8 69. 1 34. 7 42. 5

PE-YOLO 73. 8 65. 8 69. 6 73. 9 36. 7 46. 5

YOLOv8x-MHSA 74. 0 68. 3 71. 0 75. 0 38. 6 54. 0

　 　 3)消融实验及分析

为验证本文所提模型中的两个改进模块各自对于原

始模型的优化作用,进行了消融实验,实验结果如表 4 所

示,其中“
 

√
 

”表示添加了对应模块,“
 

⊆
 

”表示没有添

加对应模块,所统计的性能指标均是 50 次实验的平均

值,加入小目标检测层即新增一个特征检测尺度比原始
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图 6　 YOLOv8-MHSA 与暗弱环境及小目标检测方法在小天体表面的检测结果对比

Fig. 6　 Visual
 

comparison
 

between
 

YOLOv8-MHSA
 

and
 

dim
 

environment
 

and
 

small
 

target
 

detection
 

methods
 

on
 

the
 

surface
 

of
 

small
 

celestial
 

bodies

模型的 P 和 R 分别提升了 4. 2% 和 2. 9% ,mAP@ 0. 5 提

升了 3. 7% ,对小尺寸岩石的检测率提升了 10. 6% ,加入

MHSA 模块比原始模型的 P 和 R 分别提升了 3. 6% 和

2. 7% ,mAP@ 0. 5 提升了 3. 5% 。 加入小目标检测层使模

型对岩石识别的精度和召回率有较大提升,尤其是很好

的改善了对较难检测的小尺寸岩石的检测率;在此基础

上再增加多头自注意力模块会让模型对岩石的识别精度

大幅提升。 融合了小目标检测层和 MHSA 模块的岩石检

测模型比原始模型的 P 和 R 分别提升了 6. 4% 和 3% ,
mAP@ 0. 5 提升了 5% , 小尺寸 岩 石 召 回 率 提 升 了

11. 1% 。 综上所述,利用小目标检测层的多尺度融合特

性可以提高模型对小岩石的检测能力,减少岩石漏检;
MHSA 模块可以提升模型对小天体表面岩石的关注度,
明显提高检测准确率,且两个模块组合使用效果更佳。

表 4　 消融实验结果

Table
 

4　 Ablation
 

experimental
 

results (% )

基线模型 多尺度 MHSA P R F1 mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 R(area<169)

YOLOv8x ⊆ ⊆ 67. 6 65. 3 66. 4 70. 0 33. 4 42. 9

YOLOv8x √ ⊆ 71. 8( +4. 2) 68. 2( +2. 9) 69. 9( +3. 5) 73. 7( +3. 7) 36. 4( +3. 0) 53. 5( +10. 6)

YOLOv8x ⊆ √ 71. 2( +3. 6) 68. 0( +2. 7) 69. 6( +3. 2) 73. 5( +3. 5) 35. 1( +1. 7) 44. 0( +1. 1)

YOLOv8x √ √ 74. 0( +6. 4) 68. 3( +3. 0) 71. 0( +4. 6) 75. 0( +5. 0) 38. 6( +5. 2) 54. 0( +11. 1)

　 　 从实验结果可以看出,本文算法在保持较大目标较

高精确度的同时,对比原始 YOLOv8x 模型,对暗弱环境

小尺寸岩石目标检测有着较明显的优势。

3　 结　 　 论

　 　 本文针对小天体表面岩石轮廓特征不明显和小尺寸

岩石不易检测的问题展开研究,提出了一种基于机器视

觉的小天体表面岩石目标检测算法及模型,通过融合多

头自注意力机制模块提升了现有目标检测模型对岩石特

征的关注度,增强了模型对深空环境中不同光照条件下

岩石特征的自适应性,提高了暗弱环境下岩石检测的准

确率,有助于识别拍摄角度不同和空间位置分布差异导

致形状畸变的岩石;此外还设计了一个小目标检测层,增
强了模型的多尺度特征融合能力,提高了对星体表面分

布广泛的小尺寸岩石的检测性能。 将本文方法用于龙宫

小行星表面的岩石检测。 仿真实验结果表明,本文提出

的 YOLOv8x-MHSA 岩石目标检测算法比原始 YOLOv8x
模型 P、R、mAP @ 0. 5、R( area<169) 分别提升了 6. 4% 、
3% 、5% 和 11. 1% ,比 YOLOv7x 模型 P、R、mAP @ 0. 5、R
(area<169)分别提升了 2. 2% 、1. 8% 、5. 1% 和 15. 5% ,比
YOLOv5x 模型 P、R、mAP @ 0. 5、R( area < 169) 分别提升

了 6. 7% 、9. 4% 、9. 8% 和 27. 6% ,对比 YOLO 系列方法、
主流小目标检测方法和暗弱环境目标检测方法均有较大

优势。
本文方法利用机器视觉和深度学习技术实现了对小



　 第 4 期 冯　 哲
 

等:小天体表面着陆区岩石目标检测算法 203　　

天体表面岩石的自主识别,为地外天体的地质研究提供

了理论和技术基础。 后续研究可考虑结合深空探测科学

任务的具体需求,在现有工作基础上对小天体表面岩石

的地质特征展开更进一步的研究。 此外考虑到深空探测

器上的算力约束及任务执行时间限制,本文下一步的工

作拟采用模型轻量化方法在确保当前模型检测精度的前

提下提升模型推理速度,挖掘模型自身的潜能。 同时也

将尝试将本文的改进思想融入到 MobileDet[36] 、NanoDet
等轻量化模型中,通过模型轻量化的方法在保证岩石检

测准确性的同时进一步改进算法以提高星上自主岩石检

测的实时性。
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