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摘 要:复杂场景陨石坑的高精度检测在深空探测和行星科学领域中具有重要价值。本文针对沟壑区域内和边缘退

化陨石坑的检测精度瓶颈,提出离散小波变换与交叉注意力协同的
 

HCF-YOLO陨石坑检测网络。设计了小波频域

保留下采样模块,缓解边缘退化陨石坑结构特征的衰退,提升其与背景的区分度,降低漏检率。其次,提出浅层引导的

交叉注意力融合模块,以浅层陨石坑结构细节生成权重,定向约束与高层语义的跨尺度融合,抑制沟壑纹理噪声干扰

并避免清晰大陨石坑的语义特征对结构特征的覆盖,降低背景噪声和特征混淆引发的误检。两模块协同强化复杂场

景下的检测鲁棒性。最终,在 MDCD数据集上开展系统对比与消融实验。与最新方法相比,真阳性(TP)检测数提升

133个,召回率提升5%,精确率提升2%。
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Abstract:The
 

capacity
 

to
 

detect
 

craters
 

in
 

complex
 

scenes
 

is
 

of
 

paramount
 

importance
 

for
 

the
 

fields
 

of
 

deep
 

space
 

exploration
 

and
 

planetary
 

science.
 

In
 

order
 

to
 

address
 

the
 

accuracy
 

bottleneck
 

in
 

detecting
 

degraded
 

craters
 

within
 

rille
 

regions
 

and
 

at
 

crater
 

margins,
 

this
 

paper
 

proposes
 

the
 

HCF-YOLO
 

crater
 

detection
 

network,
 

which
 

synergistically
 

integrates
 

discrete
 

wavelet
 

transform
 

and
 

cross-attention.
 

The
 

wavelet-domain
 

preserved
 

downsampling
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

mitigate
 

the
 

decay
 

of
 

structural
 

features
 

in
 

degraded
 

crater
 

edges.
 

This
 

enhancement
 

of
 

distinguishability
 

from
 

the
 

background
 

is
 

accompanied
 

by
 

a
 

reduction
 

in
 

false
 

negative
 

rates.
 

Secondly,
 

a
 

guided
 

cross-attention
 

fusion
 

module
 

is
 

introduced.
 

The
 

generation
 

of
 

weights
 

from
 

shallow-level
 

crater
 

structural
 

details
 

is
 

achieved
 

in
 

order
 

to
 

directionally
 

constrain
 

cross-scale
 

fusion
 

with
 

high-level
 

semantics.
 

The
 

suppression
 

of
 

rille
 

texture
 

noise
 

interference
 

is
 

of
 

particular
 

significance
 

in
 

this
 

context,
 

as
 

it
 

prevents
 

clear,
 

large
 

craters'
 

semantic
 

features
 

from
 

masking
 

structural
 

features.
 

This,
 

in
 

turn,
 

serves
 

to
 

reduce
 

false
 

positives
 

caused
 

by
 

background
 

noise
 

and
 

feature
 

confusion.
 

The
 

two
 

modules
 

have
 

been
 

shown
 

to
 

enhance
 

detection
 

robustness
 

in
 

complex
 

scenes
 

in
 

a
 

synergistic
 

manner.
 

Finally,
 

systematic
 

comparisons
 

and
 

ablation
 

experiments
 

are
 

conducted
 

on
 

the
 

MDCD
 

dataset.
 

In
 

comparison
 

with
 

state-of-the-
art

 

methods,
 

true
 

positive
 

(TP)
 

detections
 

increase
 

by
 

133,
 

recall
 

improves
 

by
 

5%,
 

and
 

precision
 

rises
 

by
 

2%.
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资助

0 引  言

  陨石坑检测在深空探测工程与行星科学领域中至关重

要,支撑着陆点及基于视觉的地形相对导航中关键导航陆

标的选择,为行星年龄估算、地质信息推断等提供重要数据

支持[1-3]。早期陨石坑检测主要依赖专家手工标注,但该方

法难以满足实时任务需求,且不同专家组之间的标注数量

差异可高达45%[4]。随着遥感技术的发展,高分辨率图像
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的数量迅速增长,人工标注已无法应对实际需求。因此,自
动陨石坑检测算法(crater

 

detection
 

algorithm,CDA)逐渐

成为研究重点。
在CDA研究中,传统的图像处理技术得到广泛应用,

包括边缘检测、霍夫变换、分水岭算法、阈值分割或其组合

方法等[5]。此类无监督技术需预先设计检测规则,高度依

赖算法设计,需大量人为干预以应对复杂背景带来的挑战。
随后,自适应增强(adaptive

 

boosting,AdaBoost)、随机森林

(random
 

forest,RF)、遗传算法(genetic
 

algorithm,GA)与
支持向量机(support

 

vector
 

machine,SVM)及其变体等有

监督技术被引入陨石坑检测[6]。此类技术能够在训练数据

中学习规则,但缺乏自动提取特征的能力。检测精度受手

工设计的陨石坑边缘和轮廓等代表性特征的质量影响[7-8],
存在对复杂形态陨石坑的检测瓶颈。综上所述,传统CDA
在陨石坑检测的自动化方面取得了显著进展,但受限于严

重依赖先验规则和特征代表性的缺陷,在大规模数据集和

复杂场景下的检测可靠性仍存在挑战。
近年来,深度学习方法因自动完成特征提取和充分利

用训练数据的能力受到重视,以端到端完成分类和定位的

目标识别CDA为主,在大规模检测中取得显著进展[9-11]。
伴随陨石坑图像分辨率的提升,研究者提出了诸多针对小

陨石坑检测的方案:设计特殊标签分配策略以平衡尺度差

异;采用高分辨率特征金字塔与自注意力机制以提升特征

提取效率[12];借助超分辨率增强特征表征;改进检测头结

构;运用数据增强方法等[13]。
然而,现有目标识别CDA对边缘退化陨石坑和沟壑区

域等复杂场景陨石坑的检测精度仍较差。目前多数目标识

别CDA通过堆叠优化后的特征提取模块与下采样模块以

提升多尺度特征提取能力,缺乏边缘纹理等结构特征的针

对性优化。此外,利用类特征金字塔与跳跃连接等特征融

合方法容易引起低区分度特征的混淆、跨尺度特征覆盖或

背景噪声干扰,导致模型难以准确识别沟壑区域或密集小

陨石坑群中的陨石坑特征[14-15]。
本研究提出了 HCF-YOLO陨石坑检测网络,旨在解

决边缘退化陨石坑检测精度低以及沟壑地区等复杂场景中

陨石坑检测精度低的问题。首先,本文针对退化陨石坑边

缘纹理表征弱的缺陷,设计了小波频域保留下采样模块

(wavelet-domain
 

preserved
 

downsampling
 

module,

WDPD)。模块引入离散小波变换思想,从频域处理陨石坑

特征,针对性缓解边缘纹理等高频信息在下采样过程中的

衰退,提升弱边缘特征的清晰度和可见性。其次,围绕跨尺

度陨石坑特征之间的覆盖和沟壑特征干扰问题,本文提出

了浅层特征引导的交叉注意力特征融合模块(guided
 

cross-
attention

 

fusion,GCAFusion),协同利用 WDPD优化后的

清晰陨石坑结构特征增强跨尺度特征交互,提升背景噪声

与陨石坑特征之间的可区分度并避免高语义特征对高结构

特征的信息覆盖。

1 相关工作

1.1 目标识别CDA
  现有的目标识别CDA主要围绕需先生成候选区域再

进行检测的双阶段检测框架[16-17]与能够直接输出检测结果

的单阶段检测框架[18-20]展开。围绕这两类框架,已有研究

针对小目标与退化边缘的挑战提出了多种改进方法:Yang
等[21]提出的 HRFPNet设计了标签分配算法和高分辨率特

征金字塔网络应对陨石坑尺度失衡;Zhu等[22]使用领域自

适应进 行 形 状 不 规 则 陨 石 坑 的 检 测;Mu等[23]构 建 了

YOLO-crater,通过改进检测头实现陨石坑中心和半径的

检测;Zhuo等[6]构建自适应非极大值抑制模块优化重叠陨

石坑检测;Nan等[24]引入聚合分发支路提升小陨石坑特征

表征;Chatterjee等[25]采用自适应阈值点的方法增强训练

集;La
 

Grassa等[26]加入残差密集块增强陨石坑特征提取

能力以及多种其他方案[27-28]。
尽管上述方法在不同方面取得了成效,但研究仍聚焦

于单模块改良,对模块间的协同作用关注不足。这种局限

性在复杂场景下易导致模型对不同形态和状态陨石坑的检

测精度不均衡。此外,目前常用的特征融合方式多采用通

道维度的拼接或空间维度的相加,这种方式容易引发强表

征特征对弱表征特征的干扰甚至覆盖[29-30]。针对这一问

题,本文提出的方法采用具有清晰结构信息的浅层特征与

语义信息丰富的深层特征计算交叉注意力矩阵,规避无筛

选的特征融合问题,使结构特征能够作用于语义特征,从而

在保证两者表征完整性的同时提升整体检测性能。

1.2 下采样与离散小波变换

  下采样操作是模型在降低分辨率和扩展感受野方面的

核心手段,广泛应用于各类视觉模型中。然而,池化操作通

过舍弃像素来减小图像尺寸,可能会导致关键信息丢失;而
步幅卷积则容易引发通道混叠问题。为缓解这些问题,已
有研究提出如低通抑混叠[31]、多尺度加权[32]和引入全局交

互[27]等解决方案。然而,此类方法仍局限于“先降低分辨

率再修复”的思路,难以从根源上避免细节退化。对于陨石

坑特征,若在浅层网络中丧失细节,后续层几乎无法完全恢

复。这一缺陷易导致边缘退化的陨石坑特征表征更加薄

弱,甚至被模型误判为噪声,进而造成更多干扰。而保持沟

壑特征的清晰度,对于模型在准确区分噪声与真实陨石坑

语义特征具有重要价值。
另一方面,部分研究者将图像视为信号,将下采样过程

视作信息编码,通过滤波器在频域处理图像,并在图像分解、
压缩、去噪和重建等任务中取得了显著成效[33-34]。与之前工

作不同,本文将哈尔小波变换与下采样操作融合,实现陨石

坑特征不同方向的频域分解,再分别处理和融合包含不同信

息的子带,旨在从源头避免“先丢失后补偿”的缺陷。该模块

能够有效缓解退化陨石坑的边缘特征在下采样中的衰退,并
在一定程度上强化陨石坑边缘特征与背景的区分度和可见
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性。同时,沟壑等噪声特征清晰度的提升有助于模型在特征

融合阶段有选择性地规避,并使结构信息在融合中发挥主导

作用,从而避免强表征特征对其他关键特征的掩盖。

2 HCF-YOLO

2.1 网络结构

  本文提出的 HCF-YOLO 基于 YOLO11架构展开。

网络结构如图1所示,维持原始YOLO11模型的骨干网络

(Backbone)、颈部网络(Neck)和检测头(Head)的基本设

计,保 留 YOLO11 引 入 的 C3k2 模 块 与 C2PSA 模 块。

HCF-YOLO在此基础上构建了 WDPD模块替换原本的下

采样模块,与C3k2、SPPF和C2PSA共同构成骨干网络。
同时,本文在颈部网络引入GCAFusion完成有指导性的融

合不同层级特征。最终由检测头完成分类和定位。

图1 面向复杂场景陨石坑检测网络 HCF-YOLO结构

Fig.1 Structure
 

of
 

the
 

HCF-YOLO
 

network
 

for
 

crater
 

detection
 

in
 

complex
 

scenes

  HCF-YOLO的全部下采样操作由 WDPD模块完成,
目的在于降低下采样操作引发的弱边缘陨石坑特征的结

构信息损失和特征的衰退。在特征提取阶段,HCF-YOLO
交替使用 WDPD模块、C3k2模块,分别完成分辨率降低和

不同分辨率特征提取,然后将1/32原分辨率的特征传入

SPPF和C2PSA模块提取大陨石坑的语义信息。同时,本
文在颈部网络提出了GCAFusion模块用于强化高级特征

和低级特征的融合,提升目标特征的关键细节信息和语义

信息的融合效果,同时抑制不同层级中 WDPD模块在复杂

区域内没有筛除的无效细节信息对目标特征的干扰。

2.2 WDPD模块

  传统下采样方法通过比较图像像素之间的关系,损失

一部分低关联性、低重要性信息完成分辨率的降低[35-36]。
然而,此类方法在陨石坑检测任务中会引发陨石坑细节特

征丢失和混叠伪影等问题,致使降低分辨率的过程中丢失

弱边缘陨石坑的关键细节,引起网络漏检误检问题。本文

设计构建了 WDPD模块,利用哈尔小波基的离散小波变换

在频域处理特征,减少下采样操作在降低分辨率过程中引

起的弱边缘陨石坑的细节信息丢失。模块由哈尔小波特

征频域分解(Haar
 

lossless
 

decomposition,HaLD)和通道

筛选聚合(channel
 

selection
 

and
 

aggregation,CSA)两阶段

组成。哈尔小波频域特征分解将传入的特征分解为4种

不同频带的子特征,将分辨率降低损失的细节信息编码入

通道维度,在频域保留细节信息;然后将子特征进行通道

整合筛选,留存关键性特征。通过分阶段操作使模块分

别专注于通过频域处理空间特征和通道特征完成提取和

整合,提高模型对任务目标特征的细节信息的提取和留

存能力。原特征(尺寸为C×H ×W )经过该模块两阶段

处理后之后下采样为(尺寸为2C×H/2×W/2),替代基

本的步长卷积完成了下采样的任务。WDPD结构如图2
所示。

1)
 

哈尔小波特征频域分解

WDPD第1阶段采用哈尔小波对特征进行二维离散

小波变换,输入特征图分别通过不同顺序串联的两个一阶
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图2 WDPD整体结构

Fig.2 Structure
 

of
 

the
 

WDPD
 

overall
 

architecture

一维的低通滤波器和高通滤波器进行多个频带的分解,快
速降低特征图分辨率的同时得到不同频带的特征信息,完
成空间特征的处理,通过频域处理保留原特征的细节信

息,表现为特征分辨率减半和通道数的扩大。
如图3所示,ϕ1 代表低通滤波器,ψ1 代表高通滤波

器,图像经过滤波器的处理后分解为低频分量(LL),水平

(LH)、垂直(HL)、对角(HH)方向高频分量,尺寸均为原

本的1/4,但通道数扩展为原本的4倍。操作由本文设计

的低通滤波器和高通滤波器完成。

图3 哈尔小波频域分解

Fig.3 Haar
 

lossless
 

decomposition

低通和高通滤波器是一组一维一阶哈尔小波变换如

式(1)所示。

ϕj(x)=
1
2
ϕj,0(x)+

1
2
ϕj,1(x)

ψj(x)=
1
2
ψj,0(x)-

1
2
ψj,1(x)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(1)

其中,ϕj(x)代 表 尺 度 函 数,用 以 表 示 整 体 平 均;

ψj(x)代表小波函数用以表示局部差值。参数j 代表阶

数,表示哈尔小波的分解层数(或图像处理领域的尺度)。
尺度函数族ϕj,k(x)和小波函数族ψj,k(x)的定义如式(2)
所示。

ϕj,k(x)= 2jϕj(2jx-k)

ψj,k(x)= 2jψj(2jx-k) (2)

其中,参数k=0,…,2j-1,表示平移参数,用以控制

变换位置。此外,ϕ0 和ψ0 如式(3)和(4)所示。

ϕ0(x)=
1, 0≤x<1
0, 其他 (3)

ψ0(x)=
1, 0≤x<0.5
-1, 0.5≤x<1
0, 其他 (4)

综上,一阶一维的哈尔小波变换如式(5)所示。
 

ϕ1(x)=ϕ0(2x)+ϕ0(2x-1)

ψ1(x)=ψ0(2x)-ψ0(2x-1) (5)

其中,ϕ1 代表低通滤波器;ψ1 代表高通滤波器。

2)
 

通道筛选聚合

哈尔小波特征频域分解将分辨率降低引起的空间特

征损失编码入通道维度的同时也保留了与目标无关的冗

余细节信息。WDPD设置了通道筛选聚合操作,结构如

图2右侧框,计算过程如式(6)所示。

Fi =RELU Bn(Conv1×1 Concat(Fi
HaLD)    (6)

其中,Fi
HaLD(i=1,2,3,4)表示分解后的4个分量,Fi

由按顺序通道拼接、1×1卷积、批量归一化和ReLU激活

函数组成。只专注于对通道操作,压缩和去除冗余信息

(噪声、非目标边缘信息)的同时使通道匹配后续处理层,
使网络取得更高的检测精度。

2.3 GCAFusion模块

  通道拼接是得到广泛应用的特征融合方式,但缺乏跨

尺度信息交互,无法过滤噪声和冗余信息。为此,本文受

Transformer使用的注意力机制捕获全局特征和长距离信

息方式的启发,设计了一种跨尺度特征注意力引导融合模

块,结构如图4所示。

图4 交叉注意力融合模块GCAFusion
Fig.4 Cross-attention

 

fusion
 

module
 

GCAFusion

GCAFusion模块被设置在颈部网络不同位置,使用不

同分辨率的低级特征计算对应的高级特征的相关性,生成

交叉注意力矩阵,融合高维和低维的特征,增强特征的表

达能力。其 中, i
low ∈ R

H×W×Ci 表 示 第i 层 低 级 特 征,
j
high∈R

H×W×Cj 表示Neck第j层高级特征。首先,要对特
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征进行通道对齐和特征投影,计算公式为:

Q =W1×1
i
low  (7)

其中,W1×1为1×1
 

卷积层、批量归一化层和ReLU激

活函数的组合,Q∈RH×W×C 为生成的查询(Query)。同理

计算K、V:

K =W1
3×3

j
high  

V =W2
3×3

j
high   (8)

此时,Q、K 和V 形状为H ×W ×C(Cj)。 将Q、K、V

展平为序列形式,重塑为Q̂ ∈RĤŴ×Ĉ、K̂ ∈RĈ×ĤŴ 和V̂∈

RĈ×ĤŴ ,通过计算K̂ 和Q̂ 的相似性矩阵,归一化为注意力权

重A,注意力计算公式为:

Oflat=AV̂,
 

Oflat∈RĈ×ĤŴ (9)

A =softmax
K̂Q̂
d  , 

A∈RĈ×Ĉ (10)

其中,d =Cj 为缩放因子,用于缓解高维点积导致的

梯度不稳定问题。将Oflat重塑后最终计算的输出为:
j
out=reshapeOflat  + j

high (11)

3 数据及实验设置

3.1 数据集

  为评估模型面向复杂场景陨石坑,尤其是弱边缘陨石

坑的检 测 能 力,本 研 究 实 验 均 在 由 Yang等[21]提 出 的

MarsDayCD(MDCD)最新数据集进行,该数据集在火星全

球范围内裁切出500张729×729
 

pixels的包含多地貌条

件、多尺寸陨石坑红外成像(波长为12.57
 

μm)图片,基础

分辨 率 为 256 像 素 每 度 (pixels
 

per
 

degree,
 

PPD),

12
 

000个标签。标签整体呈现显著的长尾分布特征,直径<

50
 

pixels的样本占比达到75%,直径>200
 

pixels的大型

陨石坑仅占1%,该数据集聚焦边缘退化陨石坑以及被遮

挡、覆盖的陨石坑,包含有大量沟壑区域图像,同时剔除了

截取造成的不完整陨石坑标签。

3.2 实验设置和评价指标

  实验平台为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090,实验所用

CUDA版本为11.7、Python3.8、Pytorch2.0.1深度学习框

架。按照8∶1∶1的比例随机划分图像。本文为保证对比的

公平性,均未使用预训练权重开始训练,其他全部参数保

持一致,具体的训练参数如表1所示。

表1 训练参数设置

Table
 

1 Training
 

parameter
 

settings
参数 设置 参数 设置

训练周期 500 初始学习率 0.01
图片大小 640 结束学习率 0.000

 

1
批次大小 16 学习率动量 0.937
工作线程 8 优化器 SGD

  本任务为单类别的目标识别任务,任务只会出现正类(目
标)和负类(背 景),选 取 真 正 例(TP)数 量,计 算 精 确 度

(precision,P)和召回率(recall,R)衡量模型的误检率和漏检

率,采用IoU≥0.5的指标mAP@50作为衡量网络可靠程度。

4 实验结果分析

4.1 对比实验

  本文将 HCF-YOLO 与其他目标识别检测网络在

MDCD的数据集的测试集上进行了对比,其对比结果如

表2所示。

表2 对比实验结果分析

Table
 

2 Comparison
 

experiment
 

results
 

analysis
方法 TP个数 P/% R/% mAP@50/% GFLOPs

YOLO-Crater 2
 

103 78.05 73.2 - 26.9
YOLOLens 2

 

271 80.30 76.3 84.7 155.9
HRFPNet 2

 

392 82.30 80.2 - 97.8
Faster-RCNN 1

 

872 75.78 76.8 - 91.3
YOLOv5-samll 2

 

011 77.20 73.1 78.8 24.1
YOLOv8-small 2

 

117 79.90 72.8 80.4 28.6
PP-YOLOE+ 2

 

132 79.30 75.0 81.7 18.8
RT-DETR-mobile 2

 

107 78.60 73.5 79.4 54.7
RT-DETR 2

 

171 79.60 75.0 82.8 134.8
YOLO11-small 2

 

203 79.10 73.2 83.3 17.6
HCF-YOLO(本文) 2

 

525 84.20 85.2 90.1 45.2

  如表2所示,HCF-YOLO与最新的双阶段陨石坑检

测模型 HRFPNet对比,精确率提高2%,召回率提高5%,

TP数量上升133个,GFLOPs却下降了52.6;与表现最好

但GFLOPs单阶段陨石坑检测模型相比,精确率提高

3.9%,召回率提升9%,TP数量上升354个。总体而言,

HCF-YOLO在真正例数量、精确度、召回率和 F1分数
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4项指标都取得了最优,这表示其具备更好的分辨能力。
同 时,HCF-YOLO 只 比 部 分 轻 量 化 的 模 型 的

GFLOPs略高,远低于其他复杂模型,这表明仅依靠更复

杂的网络设计无法取得更好的成绩。HCF-YOLO仅依靠

小幅度计算复杂度的提升获得了最优异的检测能力,这归

因于 WDPD模块和GCAFusion模块的能力和协同配合。

WDPD最大程度地降低下采样操作造成的信息丢失,结合

GCAFusion强大的指向性特征融合能力,在复杂特征中极

大程度消除沟壑特征带来的影响。后者以小幅计算复杂

度提升的代价,有效提升了网络对复杂场景陨石坑特征的

捕捉和提取能力和跨尺度关键特征的留存以及细节信息

和语义信息的融合能力,实现了复杂度与性能的合理平

衡。图5为几种检测网络与 HCF-YOLO的检测可视化对

比图,置信度均设置为0.25。

4.2 消融实验

  为验证本文所设计模块发挥的作用,本文在基线网络

基础上逐步增加模块进行训练和验证。使用精确度和召

回率作为主要评价指标,TP数量和 mAP50作为次要评价

指标。消融实验的结果如表3所示,网络在仅添加 WDPD
时,精确度提升了2%,召回率提升了10%。WDPD能够

最大程度保留细节信息的能力极大地提升了网络的检测

能力。
本文通过在 WDPD模块中使用 Daubechies(dbN)、

Symlet(symN)以及Coiflet(coifN)3类小波探讨小波类型

对模块的影响,结果如表4所示。量化结果表明在 WDPD
中采用小波提供的低频+高频分离的信息能够有效提升

下采样效果,指标明显上升。然而当采取更高平滑性和支

  

图5 不同模型与 HCF-YOLO对比

Fig.5 Comparison
 

of
 

different
 

models
 

with
 

HCF-YOLO

表3 消融实验对比分析

Table
 

3 Ablation
 

experiment
 

comparison
 

analysis

Baseline WDPD GCAFusion TP数量 P/% R/% mAP50/%
√ 2

 

292 81.3 76.8 83.3
√ √ 2

 

311 83.2 83.6 87.8
√ √ 2

 

494 82.4 84.6 88.6
√ √ √ 2

 

525 84.2 85.2 90.1

表4 WDPD小波实验对比分析

Table
 

4 Comparative
 

analysis
 

of
 

WDPD
 

wavelet
 

experiments

类型 TP P/% R/% mAP50/%

Baseline 2
 

161 79.1 73.2 83.3

db2 2
 

271 82.9 82.6 86.3

db4 2
 

204 81.3 80.8 84.6

sym2 2
 

236 82.8 82.6 85.8

sym4 2
 

197 81.2 80.5 84.1

coif2 2
 

213 81.7 81.8 85.3

Haar 2
 

311 83.2 83.6 87.8

撑范围的小波时,指标却出现了小幅度下降,而哈尔小波

始终保持最优指标。这归因于更高的平滑性会导致小波

在微弱边缘处产生震荡,甚至混淆深层网络特征的抽象语

义边界,从而干扰下采样结果。而哈尔小波能够最大程度

还原局部微小差异,不引入额外噪声,协助 WDPD提供低

损的下采样结果。
此外,本文对不同小波变换的结果进行了可视化,采

用不同小波对图像进行小波变换后得到高频子带图像,如
图6所示。图6中哈尔小波子带中的结构信息得到最大程

度的保留。虽然dbN与symN小波对高频信息的获取能

力优于哈尔小波,但其中包含大量噪声。在 WDPD模块进
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行通道聚合时,包含噪声的子带通道数是低频子带通道数

的3倍,这不可避免地降低了 WDPD模块得到的特征下采

样结果,进而对后续的特征融合造成无法挽回的影响。量

化结果中替换小波后指标的下降也印证了这一点。

图6 WDPD不同小波变换效果高频子带效果

Fig.6 Comparative
 

analysis
 

of
 

WDPD
 

wavelet
 

experiments

其次,本文将同一阶段步长卷积(strided
 

convolution,

CBS)、平均池化(average
 

pool)、最大池化(max
 

pool)与
WDPD对传入特征下采样后的结果进行了可视化,结果如

图7所示。

图7 同一阶段传统下采样与 WDPD下采样对比

Fig.7 Comparison
 

between
 

traditional
 

downsampling
 

and
 

WDPD
 

downsampling
 

in
 

the
 

same
 

stage

可以明显地看出 WDPD相比于其他3种下采样手段

保留了更多边缘细节。此外,不同像素特征图中,WDPD
始终保持比CBS更优越的性能,对关键特征的细节信息保

留能力更强,对比结果如图8所示。
图8展示了不同阶段两者的差别,其中,图8(a)为下

图8 不同阶段CBS与 WDPD对比

Fig.8 Comparison
 

between
 

CBS
 

and
 

WDPD
 

in
 

different
 

stages

采样两次两种方法的对比,图8(b)为下采样4次两种方法

的对比。很显然,即使网络深度增加和采样次数逐步增

加,WDPD对特征的处理也始终保持优势。
此外,HCF-YOLO在仅使用GCAFusion时精确度和

召回率分别上升了1.1%和11.4%。最后当两种模块同时

使用时,所有评价指标达到最高,证明了模块组合使用对

任务目标的识别效率达到了最高。同时,本文将两个模块

协同作用时GCAFusion模块的注意力权重掩膜和特征热

力图进行了可视化,分别如图9和10所示。

图9 不同阶段GCAFusion注意力权重掩膜

Fig.9 Attention
 

weight
 

masks
 

of
 

GCAFusion
 

at
 

different
 

stages

图10 添加不同模块对特征提取热力图

Fig.10 Adding
 

different
 

modules
 

for
 

feature
 

extraction
 

heatmap

图9为不同阶段GCAFusion的注意力权重在原图的

掩膜,从左到右按照特征在模型中的传递顺序排列。可以

得出,在不同阶段GCAFusion接受低维特征的清晰结构信

息指导,按照不同侧重将高维特征和低维特征进行聚合。
第1阶段,GCAFusion专注于小型和中型陨石坑;第2阶

段专注于陨石坑边缘和小型陨石坑,避免退化陨石坑被覆

盖;第3阶段再次专注于中型陨石坑,降低沟壑、隆起等无

·242·



 

穆京畅
 

等:离散小波变换与注意力协同的陨石坑检测网络 第11期

关噪声造成的影响;最后阶段专注于大型陨石坑和边缘清

晰的陨石坑。
图10是在基线网络的基础上添加不同模块后特征提

取的热力图,颜色越红表示网络对该处特征的识别和提取

越明显。其中,图10(a)表示未添加任何模块的检测网络,
小陨石坑的特征表示稀疏,大陨石坑的特征聚合较弱;
图10(b)为仅添加 WDPD模块,可以得出 WDPD可以让

网络最大限度地保留小目标和边缘复杂情况的细节特征,
但也会因此在一定程度上使得重要特征的聚合结果更“分
散”;图10(c)为仅添加GCAFusion模块,极大程度地将特

征进行了聚合,确保不同阶段提取的特征能够在输出给检

测头时保留下来;图10(d)为两个模块搭配使用时,热力图

显示网络对不同尺度的特征提取和聚合能力达到了平衡,
取得了最理想的情况。

5 结  论

  针对前景和背景区别度低及背景复杂条件下小陨石

坑和弱边缘陨石坑识别率低的问题,本文提出了一种离散

小波变换低损下采样的跨尺度引导性聚合的陨石坑检测

网络 HCF-YOLO。设计小波频域保留下采样模块 WDPD
用于骨干网络,降低下采样操作带来的细节信息丢失;提
出GCAFusion进行带有指向性的特征融合,克服单纯通道

拼接方案受复杂背景干扰所产生的特征提取冲突,并降低

噪声造成的影响,降低 WDPD保留的噪声和沟壑地区的高

频特征对于目标特征的干扰。在 MDCD数据集上进行的

实验研究结果表示,模块取得了理想的效果,并且与其他

经典和先进的目标识别方法相比,本文提出的方法针对小

陨石坑和弱边缘陨石坑的检测精度有着显著提升。未来

研究将围绕在保障识别精度的同时削减模型参数量、降低

计算复杂度这一目标展开,以满足对推理速度具有更高要

求的场景和任务。
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