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火星表面石块的卷积自注意力网络识别方法
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摘 要：火星表面广泛分布的石块对于火星探测车的安全行驶构成潜在威胁，同时石块的分布特性也为研究火

星着陆区域的地质演化提供了重要线索。然而，火星探测车图像中的石块识别面临多重挑战：石块和背景边缘

模糊导致轮廓提取困难，表面纹理特征相似性引发误判，并且现有的火星石块真实数据集稀缺制约模型训练。

为了实现火星探测车图像中石块的精确识别，本文提出一种基于卷积自注意力网络的石块自动识别模型，实现

图像的像素级分割。该模型采取编码器—解码器架构，其中编码器基于卷积神经网络提取图像特征，并嵌入改

进的自注意力模块以增强模型对上下文信息的感知能力；解码器则负责将编码器提取的特征映射回图像空间，

实现精准分割。为了验证模型性能，本文对“祝融号”火星车影像进行标注，构建了天问数据集，结合模拟石

块数据集 Synmars、Simmars6k、“好奇号”影像数据集MarsData-v2等多个数据集对模型的性能进行测试和验证。

此外，本文还将该模型与DeepLabv3+、Unet++、Segformer、Marsnet等多种方法进行精度比较。采用平均像素精

度、召回率、交并比等指标进行评价，结果表明该模型能够准确识别石块，其在模拟数据集上精度和召回率均

达到90%以上，在真实数据集上的精度和召回率均最优。
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1　引 言

火星表面分布着丰富的地形地貌，如撞击坑、

沙地、丘陵、干涸河床等（芶盛 等，2021；谢涓 
等，2021），同时还存在大量不同类型的石块，部

分石块分布密集，因此火星表面石块自动识别方

法对火星巡视器的安全行驶和探测任务的完成具

有重要作用（刘召芹 等，2014）。此外，火星石块

的大小、形状、风化程度和空间分布等，提供了

行星表面地质历史和演化的重要信息。

基于探测车影像的火星石块自动识别方法可

以分为 3类：基于非监督方法、基于机器学习的方

法和基于深度学习的方法。基于非监督的识别方

法包括两种：一种是利用像素颜色与空间位置信

息的相似性进行归类合并，如通过设置阈值进行

识别的阈值法（韩思奇和王蕾，2002）、根据图像

颜色、纹理结构的突变进行提取的边缘检测法

（段瑞玲 等，2005）、根据像素的特征进行分类的

区域法 （陈方昕，2008） 等；另一种是统计每

个像素的位置关系再进行几何计算分割图像

（Rozenberszki 等，2024）。这些方法能够实现对石

块的简单分割，但此类方法对影像的噪声和光照

条件较敏感。

基于机器学习的方法主要利用图像的颜色、
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灰度、纹理等特征进行特征提取，并通过迭代优

化和训练提高模型的准确性。代表性方法包括支

持向量机 （丁世飞 等，2011）、决策树 （方匡南 
等，2011）、K-Means （Jain，2008） 和条件随机

场（钱生 等，2015；郑玮 等，2008）等，但机器

学习的方法提取的特征信息有限，难以实现复杂

图像的准确分割。

深度学习技术通过增加网络的深度来提取更

丰富的语义信息，并结合数据预处理和模型优化

等提高图像分割的精度。基于卷积神经网络 CNN
（Convolutional Neural Network） 的方法在行星遥感

图像分割方面取得了显著进展（Ogohara和 Gichu，
2022；Jia 等，2023；Yang 等，2020；闵令通 等，

2023；宋宝贵 等，2025）。然而，与地球上的图像

相比，火星表面的石块具有不同的形状和相似的

颜色及纹理特征。因此，为了实现精确的石块分

割，获取多尺度特征并实现图像的语义融合，研

究者们引入了特征金字塔方法。这种方法扩大了

感受野，并整合了多尺度的上下文信息。U-Net
（Ronneberger等，2015）是一种在医学图像分割和

分析中广泛应用的多尺度语义分割网络，它在解

码器中通过上采样将特征图扩展到与原始图像相

同的尺寸，实现多尺度语义融合。一些研究工作

者 （Lv 等，2023b；龙丽红 等，2023） 通过改进

U-Net 网络，提出了一种多模态图像变化检测方

案。NU-Net （Chen等，2023）采取了一种嵌套式

U-Net，对边界模糊且特征相似的目标分割效果较

好。其他多尺度语义分割网络，如FCN（Shelhamer
等，2017）、PSPNet（Zhao等，2017）和DeepLabV3+
（Chen 等，2018） 也被应用于行星石块探测。然

而，这些方法难以从 CNN 获得的局部特征中提取

全局信息，较难从火星场景中获取全局上下文

信息。

Transformer （Vaswani 等，2017） 最初是为自

然语言处理 （NLP） 中的序列到序列建模而开发

的，在图像处理中也展现了优越的性能，特别是

在场景分割任务中（Xie等，2021；Liu等，2021）。

MarsFormer （Xiong 等，2023） 基于 Transformer 的
架构，通过集成特征增强模块和波束变换模块，

构建了编码器—解码器结构，并在虚拟和真实火

星数据集上评估了其性能。然而，基于Transformer
的方法在处理低层次局部特征时存在局限性，对

小石块的分割效果不佳。

目前，学者们通过结合卷积神经网络（CNN）
和 Transformer 设计网络结构，充分利用两者的优

点提高石块分割的性能。TransUNet （Chen 等，

2021） 利用基于 Transformer 的编码器进行鲁棒的

图像特征提取，并结合传统的 CNN 和跳跃连接来

实现精确的特征图上采样。然而，TransUNet在图

像特定的特征提取方面的能力有限，比如位置和

通道。Swin-Unet（Cao等，2021）将Swin Transformer
块与 U-Net 结构相结合，取得了良好的效果。此

外，相关研究（Li等，2021；Lv 等，2023a）通过

结合基于 VGG （Simonyan 和 Zisserman，2015） 网

络和 Transformer 的结构，分别提取细节信息和上

下文信息，并利用跳跃连接实现特征图上采样

和多种信息的融合，完成了精确的分割。EDR-
TransUnet （Jia 等，2024）整合了增强的双重关系

模块、异构核卷积模块和 TransUnet混合框架。通

过集成全局和局部信息、空间信息和通道信息，

并采用 Transformer 和 EDR-Block 提高了火星石块

图像分割的性能。然而增加大量的 Transformer 块
会导致参数数量增加，但并未显著提高精度。

尽管现有深度学习方法能有效识别火星表面

石块，但石块自动识别中仍然存在一些挑战。首

先，由于风化原因和地质环境变化，探测车影像

中的石块与周围背景的边界不清晰，影响石块识

别的准确性；其次，部分区域石块密集分布，彼

此间距较小，且这些区域的纹理特征复杂，增加

了特征提取的困难。针对以上问题，本研究提出了

一种基于卷积自注意力网络的石块自动识别模型。

该模型采用 VGG 作为主干网络，并在编码器网络

中加入改进后的 Transformer 层，然后使用 U-Net
网络作为解码器，实现石块的准确识别。

2　卷积自注意力网络模型与评价方法

2.1　网络结构

本模型设计了一种混合结构，如图 1所示。该

结构主要采用编码器解码器架构 （Shelhamer 等，

2017），并结合VGG、卷积自注意力模块及Unet设
计而成。VGG 网络首先通过一系列卷积层、池化

层和激活函数逐步压缩特征图的空间维度，同时

增加网络的深度，依次提取出 5个不同层次的特征

图。随后，网络引入卷积自注意力模块，将最深

层的特征图输入到卷积自注意力模块并进行计算。
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该模块充分利用区域之间的相关性，通过窗口滑

动的方式将模型的注意力逐步扩散至全图，从而

提高模型的全局感知能力。在这个模块中，特征

图首先经过卷积操作，然后将结果转换为一维数

据以执行多头自注意力计算。计算完成后，所得

结果再次经过卷积操作，最终输出结果。此后，

卷积自注意力模块的输出经过上采样以恢复特征

图的原始尺寸，并与前一层的特征图进行跳跃连

接和特征融合。这一上采样、跳跃连接和特征融

合的过程不断重复，直至所有层级的特征图被融

合，从而构建起U型结构的网络（Ronneberger等，

2015），实现图像的解码和分割任务。

2.2　卷积自注意力模块

本文中的卷积自注意力模块由两部分组成：

卷积自注意力层和卷积前向传播层。整个卷积自

注意力模块流程如图 2 （a）所示。在卷积自注意

力层中，特征图首先通过查询、键和值的卷积操

作进行处理，这一过程旨在捕捉特征图中的复杂

关系。随后，通过批归一化 （He 等，2016） 和

ReLU 激活函数 （Nair 和 Hinton，2010） 的处理，

进一步增强了模块处理非线性特征的能力。最终，

通过卷积前向传播层的计算，得到模块的输出

结果。

2.2.1　卷积自注意力层

卷积自注意力层是卷积自注意力模块的核心

部分，主要步骤包括卷积层计算与多头自注意力

计算。在卷积层计算阶段，主要包括卷积操作、

批量归一化和ReLU激活函数，并通过残差连接增

强网络的信息流通。多头自注意力计算（Vaswani
等，2017） 则通过点积运算、缩放因子调整、注

意力掩码的应用以及概率分布计算等步骤，精确

获取特征间的相互关系，多头自注意力计算如

式（1）—（3）所示，其中单头注意力计算如式（1）
所示。
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图1　卷积自注意力网络模型结构 （维度变换（Dimensional transformation）将多维矩阵（［512，32］）扁平化为［512，32×32］。特

征融合（Feature fusion）对不同深度的特征层进行融合。特征拼接（Feature Conatenation）将两个矩阵按照通道维度进行拼接。

上采样（Up sampling）包含卷积，主要恢复特征图维度，以及调整通道数。卷积自注意力模块于图2有详细介绍）

Fig. 1　Structure of convolutional self attention network model （Dimension transformation flattens the multidimensional matrix 
（［512，32］） into ［512，32 × 32］. Feature fusion combines feature layers of different depths. Feature concatenation concatenates two 

matrices according to the channel dimension. Upsampling includes convolution， which mainly restores the dimensionality of feature 
maps and adjusts the number of channels. The convolutional self attention module is described in detail in Fig. 2）
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Attention (Q,K,V ) = softmax ( QK T

dK
)V (1)

式中，Q，K，V在卷积自注意力计算中通过卷积

层计算后获得，查询 （Query）、键 （Key）、值

（Value）矩阵是自注意力计算的核心。QK T为点积

计算，即为矩阵乘法，K T为 K的转置矩阵。 dK
为缩放因子，防止点积值过大导致梯度消失，其

中 dK = dmod el
h ，dmod el 为K的维度，h为多头自注意

力计算的头数。softmax为概率分布计算。

按照单头自注意力计算后可以获得多头自注

意力计算中每个头的注意力权重，如式 （2）
所示：

H i = Attention (QW Q
i ,KW K

i ,VW V
i ) (2)

最后将所有头的注意力权重进行拼接，以及

维度变换，并输出最终结果，如式（3）所示：

MultiHead (Q, K, V ) = Concat (H1, …, Hh )W O (3)

式中，Concat为多头拼接，并将维度恢复。W O为

线性变换输出，在本文中，W O为卷积计算。

为了解决图像分割中前景与背景特征界限的

不清晰，一些学者 （Yuan 等，2020；Zheng 等，

2020；Yu 等，2020）通过增强上下文依赖关系实

现更精确的识别。Transformer 模型在提取上下文

特征方面具有显著优势，其核心机制是自注意力

机制。自注意力计算是将特征图展平为序列，并

计算序列中所有元素之间的相互关系，但这种机

制在处理像素间联系时过于简单。此外，自注意

力计算需要对整个序列进行计算，当特征图的尺

寸较大时，序列的长度会呈平方级增长，导致计

算资源的大量消耗。而在石块密集分布区域，图

像纹理复杂，石块间的色彩与纹理特征相似性较

强，需要对这些区域进行更深层次的特征提取。

采用卷积神经网络可对石块密集区域进行特征提

取，通过卷积核的滑动窗口分割石块密集区域，
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提取出细节特征。小卷积核在提取细节特征方面

更有效，但其感受野较小，因而在全局信息处理

方面存在局限（易瑔 等，2023；Morid等，2021）。

如果仅依赖卷积操作，可能导致提取的特征过于

多样化和复杂，同时缺乏全局上下文的联系，难

以准确识别分割区域中的目标。

为了解决上述问题，本文融合卷积与自注意

力机制，设计了卷积自注意力层，如图 2 （b）卷

积自注意力层流程图所示。该层首先使用卷积操

作对细节特征进行预处理，本研究将自注意力模

块中的查询、键和值的线性变换层改为卷积层。

卷积层能够通过滑动窗口分割特征图，获取区域

的独立信息，从而减少纹理特征的复杂性。此外，

将特征图中的各个元素与相邻元素进行卷积计算，

增强了局部信息感知能力。本研究在卷积层中加

入了批归一化和残差连接，有助于减少梯度爆炸

或梯度消失的风险，确保特征信息的有效传递。

多头自注意力计算首先通过点积计算其中两个特

征层，获得不同区域特征之间的相关性；为了控

制计算规模，防止梯度消失或爆炸，随后对点积

后的相关性结果进行缩放，以此帮助稳定训练过

程；接着，采用注意力掩码的方式，忽略不重要

的信息，提升模型的泛化能力；然后计算概率分

布，将注意力分数转换为概率，以便模型精准的

聚焦于重要信息上；最后，将概率分布和最后一

层特征层进行点积运算，获得最终的区域相关性

结果。由于采用多头自注意力计算，因此需要将

计算后的结果进行拼接，并采用卷积与激活函数

对结果进行通道转换，以便于后续对特征图进行

解码。此方法结合了卷积与自注意力机制的优势，

首先通过小卷积核的卷积计算，实现细节特征的

提取，然后利用自注意力机制将相邻区域的细节

特征关联起来，以捕获局部区域的上下文联系，

最后通过卷积进一步整合区域特征并建模全局依

赖关系，最终实现从局部细节到全局语义信息的

渐进式特征提取，有效增强了模型的上下文感知

能力。由于卷积的参数主要取决于卷积核的大小，

因此卷积核大小固定的情况下，即使特征图尺寸

增加，卷积自注意力模块的参数量仍保持不变。

这种机制解决了 Transformer中上下文联系性单一、

特征图过大而导致参数量激增的问题，以及卷积

在处理区域间联系时，上下文特征提取不足的

问题。

2.2.2　卷积前向传播层

卷积前向传播层对卷积自注意力层的输出数

据进行深入特征提取和非线性学习，其核心步骤

包括卷积层计算、线性变换、GELU 激活函数

（Hendrycks 和 Gimpel，2023）、随机失活等，以增

强对图像特征的深层次提取和表示，从而提高网

络的识别效率。当卷积自注意力层完成对区域特

征的相关性计算后，模型获取了特征图中各个区

域特征之间的相关性，随后将相关性结果输入到

前向传播层中。在前向传播层中，卷积操作逐层

提取边缘、纹理、语义信息等局部特征，这一模

式实现了特征的渐进式提取，进一步强化了各个

区域特征间的联系，形成特征联系的结果。随后，

线性变换操作整合所有特征结果，以获得最终的

特征信息。同时 GELU 激活函数引入了非线性变

换，使模型能够拟合复杂特征关系，增强了特征

的表达能力。随机失活（Dropout） 机制通过随机

屏蔽部分神经元，实现了有效的正则化，防止模

型过度依赖某些特点特征，从而提高模型的泛化

能力。这一过程协同了卷积、线性变换、激活函

数和随机失活操作，使模型能够通过局部特征的

渐进式提取、非线性映射、正则化处理，逐步挖

掘输入数据的深层语义信息，不仅加强了特征之

间的联系，而且提升了模型对输入数据深层特征

的捕捉和理解能力。

2.3　损失函数

交叉熵损失函数（Mao等，2023）是语义分割

中广泛使用的损失函数，用以衡量模型预测输出

与真实标签之间的差异。通过计算寻找最小化损

失，模型的输出概率分布更接近于真实标签，从

而提高模型的准确性和鲁棒性。然而，当数据集

中存在类别不平衡现象，即不同类别的像素的分

布不均匀时，交叉熵损失函数可能会偏向像素数

量较多的类别，从而影响模型的整体表现。在火

星表面石块识别中，探测车影像的石块像素总数

通常远低于背景像素总数，本研究对所有标签中

石块像素进行了统计，经计算平均每张图像中，

石块像素仅占5%。

为了解决类别不平衡问题，本研究引入了焦

点损失函数 （Lin 等，2020）。焦点损失函数是在

交叉熵损失函数的基础上引入了一个调节因子。

该因子能降低那些模型预测概率接近 0或者 1的样
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本的损失权重，同时增加模型预测概率接近 0.5的

样本的损失权重，通过这种方式有效解决样本不

平衡的问题。

Dice 系数损失函数（Sudre 等，2017）通过计

算模型输出与真实标签之间的交集与并集的比例

来评估它们的相似度。这种计算方法不仅促进了

模型的训练过程，而且直接优化了分割效果的评

估指标。因此，Dice 系数损失函数对处理前景与

背景像素不平衡的问题具有独特的优势。本文采

取将焦点损失函数与 Dice 系数损失函数相结合的

方式，如式（4）—（6）所示。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

L focal_loss = (1 - pt )γ. log ( pt )
pt = p          , y = 1
pt = 1 - p  , 其他

(4)

Ldic_loss = 1 - 2 × |X ∩ Y|
|X| + |Y| (5)

L loss = L focal_loss + Ldic_loss (6)

式中，Pt表示模型预测为正类别（石块）的概率。

γ为平衡系数，用于调整正类别和负类别（背景）

的平衡，其范围一般在［0，5］，为了确定γ的值，

本研究对γ设置不同值并进行实验，其结果主要对

比F1 Score （F1 Score将在 3.2节评价指标和实现细

节中提到）的大小来确定，实验结果如图 3所示，

当γ为2.3时效果最佳，因此将γ设置为2.3。

式（5）中，X表示真实分割图像的像素标签，

Y表示模型预测分割图像的像素类别，X ∩ Y是 X
和 Y之间的交集， |X| 和 |Y| 分别表示 X和 Y的元素

的个数。为了确保分母在重复计算后取值范围保

持 ［0，1］  之间，将分子乘以 2。若如果分子不

乘 2，分母中的 |X| + |Y| 会比分子多出一个交集部

分，导致计算不准确。

3　实验结果与分析

3.1　数据集

本研究使用两个模拟数据集 Simmars6k （Ma
等，2024）和 Synmars （Xiong 等，2023），以及两

个火星车影像真实数据集评价模型的性能。模拟

数据集不仅模拟了火星地表还包括天空等背景，

提供了更精确的标签能够充分测试模型的性能。

并且两个模拟数据集生成了随机分布的不同形状

的大石块与小石块，可以测试模型对不同大小的

目标的识别能力。各个数据集具体信息如下：

（1） Simmars6k 数据集包含 6300 对图像与标

签，图像中模拟了不同太阳高度角的阴影分布和

光照强度，能够充分模拟火星环境，从而评估模

型的真实性能。

（2） Synmars 数据集包含 150 张 1920×1080 像

素图像与标签，经裁剪后扩展到 300 张图像。与

Simmars6k 相比，Synmars 图像环境更为单一，纹

理特征更明显，主要以小石块为主。对模型的细

节特征提取能力要求更高。

（3） MarsDataV2 数据集 （Liu 等，2023）。这

个数据集包括了“好奇号”火星车使用Mastcam相

机从 2012 年 8 月至 2018 年 11 月获取的图像，共

8390 张 512×512 像素的带注释图像。在实验中，

将 RGB 标签通过线性像素映射转换为灰度标签，

并将其分为 5870张训练图像，1680张验证图像和

840张测试图像。

（4） 天问数据集。本研究对“祝融号”火星

车导航相机拍摄的 664张图像进行筛选与裁剪，图

像大小为 2048×2048 像素，最终得到了 753 张影

像，并通过数据增广扩充到 8000张。数据增广主

要采用翻转、随机裁剪、缩放、平移、旋转、随

机亮度、添加噪声等方法，随后采取随机选择两

项进行组合的方式来进一步补充数据。将其中的

5600 张用于模型训练，1600 张用于验证，800 张

用于测试。所有图像大小均为 512×512像素，并标

注为石块和背景两个类别。每张标签影像中所有

标注单独计算，将标注为石块的像素值设置为 1，
并统计得到单个石块的像素总数。为了与模拟数

据集进行对比，本研究以 100像素为界限，将所有

大于这一数值的石块标注出来。为了便于后续实

图3　不同Gamma值对比实验

Fig. 3　Comparison experiment of different Gamma values
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验分析，本文将标注的石块分为大小岩石两种类

别。为了更加科学定义石块大小，相关学者 Shen
等 （2025） 以岩石的最大直径 （50 像素、150 像

素、250 像素） 作为划分标准，而 Lv 等 （2023a）
虽未明确区分大小石块，但其仅对可能会造成探

测车行驶障碍的石块（大于或等于 30×30像素）进

行了标注。鉴于以上研究，结合保证探测的行驶

安全，因此本研究将石块面积大于或等于 900像素

的定义为大石块，而小于 900 像素的定义为小石

块。通过这种方法，本文构建了包含大石块与小

石块的天问数据集。

3.2　评价指标和实现细节

本研究采用多项指标全面评估模型的性

能，包括像素精度PA （Pixel Accuracy）、平均交并

比 MIoU （Mean Intersection over Union）、召回率

（Recall） 和 F1 score。其中，PA 表示分割结果中

正确分类的像素占整个图像像素总数的整体比例。

平均交并比衡量模型的输出和真实标签之间的重

合程度，是评估分割效果的另一个关键指标。

Recall表示石块分割结果中，被正确预测的像素所

占石块总像素的比例，反映了模型对石块的识别

能力。F1 分数是精确率和召回率的调和平均值，

用以综合评估模型的精确性和召回率。通过计算

这些像素级别的指标，可以得到 PA、 Recall、
MIoU 和 F1 Score，它们的定义如式 （7）—（10）
所示：

PA =  ( )TP +  TN
( )TP +  TN +  FP +  FN (7)

Re call = TP
TP +  FN (8)

MIoU = 1
2 ( )TP

TP +  FP +  FN + TN
TN +  FN +  FP (9)

F1_Score = 2 × PA × Re call
PA + Re call (10)

式中，TP （真正例）指的是模型正确预测为正例

的样本。FP （假正例）是指模型错误预测为正例

的样本，FN （假反例）是指模型错误预测为反例

的正例样本，而 TN （真反例）是指模型正确预测

为反例的样本。

本实验的操作系统是 Ubuntu 18.04，使用

NVIDIA RTX 4090 GPU 进行运算。网络模型采用

端到端训练，以确保模型从输入到输出的整个流

程能够协同优化。在所有实验中，训练周期设定

为 100轮，模型训练的批量大小设定为 8，这些参

数值主要是基于 GPU 内存容量确定的。训练过程

中，系统会自动保存在验证集上表现最优（即损

失最低）的两个模型快照，以及训练结束后的最

终模型输出。选用Adam优化器进行参数优化，其

初始学习率设定为 1E-5。训练在达到预设的最大

迭代次数终止，或当模型在连续 40个训练周期内

性能未见提升时自动终止。对于实验中使用的数

据集，将所有输入图像统一调整至 512×512像素的

尺寸，并将图像标签通过线性像素映射转换为灰

度标签，以便网络能够输出具有不同类别值的灰

度图像，从而实现精确的图像分割。

3.3　对比实验分析

为了验证本文所提出模型的性能，本研究采

用多种语义分割模型进行对比分析。这些模型包

括 经 典 的 卷 积 网 络 DeepLabv3+ 、 U-Net、 U-
Net++，以及基于 Transformer 架构的 SETR （Zheng
等，2021）、Segformer （Xie 等，2021），还有融合

了卷积与 Transformer 的 SwinUNet 与 Marsnet。为了

全面评估和比较这些模型的性能，本研究采用了

多个数据集进行测试。所有参与对比的模型都使

用了 ImageNet 数据集进行预训练，以此获得初始

化的权重，并且所有模型均应用了相同的损失

函数。

（1） 真实火星数据集结果与分析。本研究首

先在 MarsDataV2 和天问数据集上进行实验，定量

分析结果如表 1所示，其中最高分值用粗体标记，

本模型较其他模型更优的结果用下划线表示。结

果显示，对比方法在天问数据集的 PA、Recall、
MIoU 和 F1 score 最高值分别为 90.00%、80.14%、

70.85% 和 82.98%；在 Marsdatav2 数据集上，这些

指标的最高值分别为 96.49%、96.41%、91.25% 和

96.45%。本文通过引入卷积自注意力模块的实验

结果，在多数指标都优于其他模型。在天问数据

集上，Recall、MIoU和 F1 score最高值分别提升至

81.10%、72.18% 和 85.53%。由于天问数据集中属

于石块类别的像素数量远少于背景类别，导致前

景和背景分布的显著不平衡。本研究采取的损失

函数旨在衡量两者的相似性进而促进模型训练，

使得精度、召回率与交并比较为平衡。本研究的

卷积自注意力模块通过层次融合策略有效联系了

全局和局部特征，从而有利于提高分割预测的准
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确性。Marsdatav2数据集的图像特征更加明显，各

个模型间的差异主要体现在石块与背景之间的边

缘分割上，因此本模型在Marsdatav2改进的效果相

对较小。在天问数据集的对比中，U-Net++与

DeeplabV3+模型在精度上仅比本模型高 2.05% 和

0.36%， 但 在 召 回 率 上 比 本 模 型 低 16.3% 和

24.37%。在 Marsdatav2 数据集的对比中，Marsnet
模型在精度上仅比本模型高 0.06%，但在召回率上

比本模型低 0.16%，因此本模型在综合性能上优于

其他模型。

图 4显示了天问数据集和Marsdatav2数据集的

实验结果。通过对比结果可知，各模型对于特征

明显的石块能够实现较为完整的识别。然而在石

块与背景的边缘区域，由于图像特征从石块到背

景的过渡缺乏明显界限，导致特征模糊，模型在

这些区域的识别能力还有待提高。在真实数据集

中，基于卷积神经网络的模型，如 Deeplabv3+、

U-Net、U-Net++，能够完整识别石块，对小石块

也能有效提取，但在处理大石块时仍存在一些空

洞。而基于 Transformer 架构的模型，如 SETR、

Segformer、Swinunet，在大石块上则没有空洞，图

像分割的较为连续，但在识别小石块时存在较多

遗漏。Marsnet与本文模型结合了卷积与Transformer
的优势，能够全面识别大石块与小石块。对比天

问与Marsdatav2数据集的结果，天问数据集中的石

块纹理较为模糊，导致识别结果不如 Marsdatav2，
但本文模型在精度和召回率上仍能保持在 80% 以

上。此外，对比分析结果表明，卷积网络在细节

目标提取方面拥有更强的能力，而 Transformer 在
提取上下文特征方面表现更为出色。本研究的模

型结合了这两种方法的优势，因此石块识别结果

更为均衡和有效。

（2） 模拟数据集结果与分析。本模型在模拟

数据集的结果优于其他方法，具体结果如表 2 所

示。在 Synmars 数据集上，本模型的 MIoU 与 F1 
score 上达到了最高值，分别是 90.62% 和 96.17%。

在 Simmars6k数据集上，本模型在 PA、MioU 和 F1 
score 上达到了最高值，分别为 94.92%、88.98%、

94.67%。由于 Synmars 与 Simmars6k 数据纹理特征

存在差异，Synmars 纹理特征更加明显，因此 U-
Net、U-Net++等基于卷积的模型在细节提取上表

现更佳，并且对纹理明显的图像的上下文信息需

求更少，故各类型模型对 Synmars数据的分割精度

普遍较高。本模型通过引入卷积自注意力模块，

增强了上下文联系，在 Synmars数据集上虽然精度

上略有下降，但召回率得到了提升。在 Simmars6k
数据集中，尽管U-Net++在召回率上表现最佳，但

其精度相对较低。本文模型的 PA、MioU 和 F1 
score 均最高。与真实数据集相比，各个模型在模

拟数据集上的主要差异体现在对小石块的处理。

由于小石块在图像上的总像素数较低，因此评价

指标的差异较少，在图5的结果对比中更明显。

如图 5所示，实验结果显示了各模型在模拟数

据集提取小石块的差异。由于小石块在图像中占

比相对较低，导致表 2中各指标之间的差异不大。

尽管各个模型均能较完整识别出较大石块，但在

识别小石块时表现各异。基于卷积的网络模型，

如Deeplabv3+、Unet、Unet++对小石块识别的较为

表1　各模型在真实数据集实验对比结果

Table 1　　Experimental comparison results of various models on real datasets
/%

模型

DeeplabV3+
U-Net

U-Net++
SETR

Segformer
SwinUnet
Marsnet

Ours

天问

PA
88.31
87.59
90.00

67.31
87.94
71.44
86.04
87.95

Recall
56.73
70.85
64.80
32.27
38.91
53.25
80.14

81.10

MIoU
51.50
63.72
59.25
27.28
37.68
42.65
70.85

72.18

F1
69.08
78.34
75.35
43.63
53.95
61.02
82.98

85.53

Marsdatav2
PA

93.98
94.75
95.70
89.61
94.76
91.53
96.49

96.65

Recall
93.18
91.45
87.29
79.32
84.13
84.03
96.41

96.35

MIoU
84.06
83.41
80.06
65.01
74.33
71.44
91.25

91.38

F1
93.58
93.07
91.30
84.15
89.13
87.62
96.45

96.50
注：粗体为最高分值，下划线为本文模型较其他模型更优结果。
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准确，但未能识别出小石块的情况较多。而基于

Transformer 架构的模型如 Segformer 和 Swinunet 在
识别小石块时遗漏较少，但模型的误识别较多，

尤其是在石块密集、纹理比较复杂的区域。卷积

神经网络虽然能够提取细节信息，但在石块密集

区域缺乏上下文联系，导致许多小石块未能识别。

相反，Transformer 能够提取整个区域的上下文信

息，但在密集区域由于纹理复杂，缺少细节特征，

导致图像中小石块区域出现了大面积的误识别。

本研究引入的卷积自注意力模块充分结合了卷积

与 Transformer 的优势，在小石块的识别性能上取

得了显著提升。

图4　各模型在真实数据集实验结果（其中红色部分为FN，黄色部分为TP，绿色部分为FP）
Fig. 4　Experimental results of each model on a real dataset （The red part represents FN， the yellow part represents TP， and the 

green part represents FP）
表2　各模型在模拟数据集实验对比结果

Table 2　　Comparison results of various models in simulated datasets
/%

模型

DeeplabV3+
U-Net

U-Net++
SETR

Segformer
SwinUnet
Marsnet

Ours

Synmars
PA

92.44
96.91

96.86
79.12
89.68
87.30
95.86
96.18

Recall
92.35
93.22
94.76
67.04
87.02
87.43
96.24

96.16

MIoU
81.76
88.00
89.27
52.35
74.10
76.19
90.45

90.62

F1
92.39
95.03
95.80
72.58
88.33
87.36
96.05

96.17

Simmars6k
PA

91.02
91.24
85.90
60.76
76.36
78.13
94.79

94.92

Recall
89.42
92.90
94.61

62.29
87.50
86.26
93.35
94.48

MIoU
82.72
87.71
87.94
43.56
70.68
71.44
88.92

88.98

F1
90.21
92.06
90.05
61.51
81.55
82.00
94.07

94.67
注：粗体为最高分值，下划线为本文模型较其他模型更优结果。
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3.4　消融实验分析

本研究利用天问数据集进行消融实验，深入

分析卷积自注意力模块对模型性能的影响。消融

实验主要讨论两个问题：一是评估不同数量的卷

积自注意力模块对模型的影响，以及这些模块在

不同特征层级上的集成对模型性能的影响；二是

比较卷积自注意力层、卷积前向传播层、传统

Transformer 层以及传统前向传播层对模型性能的

具体影响。

如表 3所示，该表展示了在最后一层特征层应

用不同数量的卷积自注意力模块对模型性能的影

响，以及这些模块能否增加网络的深度。同时也

分析了模块在不同特征层的应用对模型性能的优

化作用，其中最优结果以粗体显示。通过对比 1到

5层卷积自注意力模块的结果，本研究发现增加模

块数量并未显著提升模型性能，反而导致精度下

降，召回率也表现出不稳定的波动。说明仅集成

一层卷积自注意力模块就能达到最佳效果。随着

模块数量的增加，模型因为计算复杂度上升遭遇

梯度消失问题，导致性能下降。此外，添加更大

尺度的特征层也未能提升模型性能，可能是因为

在这些尺度上的特征图缺乏足够的细节信息，使

得自注意力计算后仍然无法捕捉到足够的特征间

相关性。这种计算在反向传播过程中对更深层特

征层的影响较大，导致性能进一步下降。实验结

果表明，单层卷积自注意力模块已经能够提供最

优的特征提取能力，实现最佳结果。

如表 4所示，实验对 5种不同的网络结构组合

进行了性能比较：卷积自注意力模块、单独的卷

积自注意力层、卷积自注意力层与传统前向传播

层的组合、传统自注意力模块，以及传统自注意

力 层 与 卷 积 前 向 传 播 层 的 组 合 。 与 传 统 的

Transformer 模块相比，卷积自注意力模块在各项

性能指标上都有所提升；当模型仅集成单独的卷

积自注意力层时，召回率显著下降；当模型结合

卷积自注意力层与传统前向传播层时，虽然各项

性能指标有所下降，但降幅相对较小；模型采用

传统自注意力层与卷积前向传播层的组合时，各

项性能指标同样有所下降。前向传播层极大地增

强了模型学习非线性特征的能力，对模型性能有

着重要的影响。与传统前向传播层相比，卷积前

向传播层与卷积自注意力层的结合更为适宜。经

图5　各模型在模拟数据集实验结果（其中红色部分为FN，黄色部分为TP，绿色部分为FP）
Fig. 5　Experimental results of each model on simulated dataset （The red part represents FN， the yellow part represents TP， and the 

green part represents FP）

3029



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2025, 29（10）

过卷积自注意力层处理的特征，尽管局部特征得

到了强化，仍然缺少足够的上下文信息和非线性

特征，因此需要卷积前向传播层对特征进一步处

理，获取全局特征，并提高模型的泛化能力。这

种结构的协同作用，使得本文模型能够更有效地

捕捉和利用图像中的复杂特征，从而提升分割任

务的性能。

4　结 论

火星表面石块因陨石撞击、风力侵蚀及尘土

覆盖呈现形态多样、边界模糊的特性。石块与背

景区分困难，探测影像中石块密集区域的误识别

率高，影响了探测车环境感知精度。

针对此问题，本研究提出了 CNN-Transformer
融合模型，并设计卷积自注意力模块（ConvSAM）。

该模块通过卷积层提取局部细节特征，同时利用

自注意力机制捕获全局上下文关联，再结合U-net
解码器实现多尺度特征的融合。该不仅模型提升

了石块密集区域的分割精度，还增强了边界模糊

区域的适应能力，有效解决了传统方法因纹理交

错导致的误分割问题。

实验结果表明，模型在 Synmars、SimMars6k
模拟数据集及 MarsdataV2、天问真实影像上均优

于现有方法。此外，消融实验进一步验证了卷积

自注意力模块在提升模型性能方面的重要作用。

本研究的相关成果可为嵌入探测车实时感知

系统提供理论参考与方法支撑，从而提升其自主

导航能力和科学探测效能。未来研究将在轻量化

上进一步优化模型，满足火星探测任务的实际

需求。
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Convolutional self-attention network for automated rock detection in 
complex martian terrain
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Abstract： The Martian surface is characterized by a significant presence of rocks, whose size distribution, spatial density, and 

morphological characteristics are critical factors in determining the safety of landing site selection for Mars missions. These factors also 

directly influence the path planning and motion control of rovers during exploration activities. Moreover, the spatial distribution of rocks 

holds substantial value for studying the geological evolution of landing sites. However, images captured by Mars rovers often exhibit blurred 

boundaries between rocks and the background, as well as ambiguous textural features of the rocks themselves. These issues complicate the 

task of distinguishing rocks from the surrounding terrain. The scarcity of real Martian rock datasets further exacerbates these challenges, 

making it increasingly difficult to achieve automatic and accurate rock identification on the Martian surface. To address these challenges and 

achieve precise rock identification in Mars rover images, this study proposes a novel model for automatic segmentation of Martian surface 

rocks based on a convolutional self-attention network. The model implements pixel-level segmentation of images, adopting an encoder—
decoder network architecture. The encoder utilizes a convolutional neural network to extract image features. Meanwhile, a convolutional 

self-attention module is incorporated to enhance the model’s ability to understand contextual information within the images and improve its 

rock detection performance. This module enables the model to focus effectively on important spatial features across the images, thereby 

capturing dependencies and contextual relationships between different regions. Finally, the model employs skip connections to facilitate 

feature fusion, forming a U-shaped decoder network that produces pixel-wise classification outputs, enabling precise segmentation of the 

images. In this paper, we present the Tianwen Mars Surface Image Dataset, a manually annotated dataset of Martian surface imagery 

captured by the Zhurong rover. We integrate multiple datasets, including the artificially simulated rock datasets SynMars and SimMars6K, as 

well as the MarsData-v2 dataset from Curiosity rover images, to conduct rigorous testing and validation of the model’s performance. Its 

performance is compared with that of several other advanced methods, including DeepLabv3+, UNet++, SegFormer, and MarsNet, using 

evaluation metrics such as average pixel accuracy, recall, and intersection over union . Results demonstrate that our proposed model excels 

in rock extraction, achieving accuracy and recall rates exceeding 90% on the simulated datasets. On real datasets, the model, with the highest 

accuracy and recall, outperforms other methods, highlighting its superior performance in rock identification. The experimental comparisons 

indicate that the model has the potential for accurate and reliable detection of rocks in Mars rover images, which is crucial for autonomous 

exploration and scientific research on Mars. The proposed convolutional self-attention module effectively combines the strengths of 

convolutional operations and Transformer architectures. It enhances the model’s ability to extract contextual information while retaining the 

capacity to capture detailed features. This dual capability not only improves the model’s segmentation accuracy in areas with dense rock 

clusters but also enhances its adaptability to regions with blurred boundaries. As a result, the model effectively addresses the challenges 

associated with accurately identifying surface rocks in the Martian environment, paving the way for reliable and efficient Mars exploration 

missions.

Key words： Mars, rock extraction, convolutional neural networks, Transformer, feature extraction
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