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摘    要：传统的基于图像的障碍物检测只能定位其在图像平面的二维位置，需再结合双目立体匹配获取深度信息才可

确定障碍物的实际空间位置，双目立体匹配具有计算量大且面临复杂环境匹配准确性下降的难题，提出一种基于隐式3D表

征学习的星表障碍物检测方法。该方法将每个点潜在的三维坐标编码为图像特征，生成的隐式三维空间特征能有效建立

2D图像到3D空间的隐式转换，从而直接预测障碍物的空间位置。 并在“勇气号”（Spirit）采集的火星地表图像进行了实验

验证，结果表明所提出的方法可有效地识别地外天体表面岩石障碍物的位置和尺寸，检测准确率达到了85.5%。所提方法

为星表障碍物的检测提供了新思路，有望为月球/火星探测器自主巡视探测提供技术支撑。
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引　言

巡视器可在地外天体表面进行移动、探测和采

样，是代替人类在地外天体开展科学探测活动最理想

的工具之一。然而巡视器在地外天体表面移动时，不

可避免地会遇到岩石等各种障碍物，如何准确地识别

和定位这些障碍物对于保障巡视器的安全、提升探测

效能至关重要。

当前地外天体表面障碍物的检测主要有基于激光

雷达的主动扫描和基于光学相机的被动感知方法。由

于激光雷达能耗高、体积大、质量重，主要应用于地

外天体着陆过程中的落区感知和障碍物规避[1]。与之相

比，光学相机具有功耗低、体积小、重量轻、稳定性

高等优点，是地外天体巡视器广泛应用的导航设备。

2004年美国国家航空航天局（National Aeronautics and
Space Administration，NASA）发射的“勇气号”（Spirit）
和“机遇号”（Opportunity）火星车[2]共安装了9个光学

相机，其中6个都用于导航避障。美国第3代[3]火星车

“好奇号”（Curiosity）配备了一对导航相机和4对避障

相机用于火星表面地形的测量。此外，中国首台火星

车“祝融号”配备了两对黑白避障相机作为障碍物检测

的主要传感器[4]。因此，国内外学者和工程团队在基于

相机输入的障碍物检测技术方面做了大量的探索。目

前基于图像的障碍物检测主要分为基于人工特征和基

于深度学习的检测方法。基于人工特征的检测方法通

常依赖于图像的颜色、纹理、边缘等低层次特征进行

障碍物的识别和定位[5]。这类方法在处理复杂场景时，

可能会受到光照变化、阴影、遮挡等因素的影响，导

致识别效果不佳。此外，对于地外天体表面形态各异

的岩石障碍物，提取有效的人工特征并进行准确分类

也是一项挑战。

近年来，随着深度学习技术的飞速发展，基于深

度学习的障碍物检测方法逐渐成为研究热点。例如，

Colon等[6]利用卷积UNet网络对输入图中的障碍物进行

检测，Liu等[7]在此基础上将卷积UNet网络改进为基于

Transformer的UNet网络，提升了对障碍物的检测性

能。然而在当前的深空探测任务中，基于图像的障碍

物检测大多只能定位障碍物在图像平面的二维位置，

需再结合其它测量手段如双目相机之间立体匹配[8-11]获

取深度信息才能确定障碍物的3D空间位置。同时现有

匹配精度较高的方法面临计算量大的难题，严重影响
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避障算法的实时性。此外在纹理单一或光照差异大的

探测环境时，现有立体匹配方法准确性会大幅下降，

严重影响避障算法的鲁棒性。因此，基于匹配的障碍

物检测算法难以满足未来国际月球科研站等大范围星

表巡视任务需求，亟需开展更高效、鲁棒的障碍物识

别方法。

受地面自动驾驶领域方法的启发[12-14]，本文提出了

一种基于2D图像输入的障碍物3D位置检测方法。与传

统预测2D位置的方法相比，该方法无需利用双目立体

匹配等手段来获取目标的深度信息，可基于双目相机

的图像直接输出障碍物3D位置。本文提出了一种基于

隐式三维表征学习的障碍物检测方法。该方法通过建

立从相机光心出发的锥形3D空间，并在该空间内利用

3D位置编码将输入的2D特征建模为隐式的3D空间表

征，使得神经网络建立起从2D图像到3D空间的隐式转

换、编码和表达能力，从而能直接感知输入图像所代

表的三维空间并预测障碍物所处的空间位置。为验证

该方法的有效性，在“勇气号”和“机遇号”所采集的火

星地表图像数据集[1]进行实验，结果表明所提方法能够

有效地识别地外天体表面的岩石障碍物的3D位置和尺

寸，为巡视器的自主避障软件设计提供了新的思路，

具有一定的应用价值。 

1    隐式3D表征学习方法
 

1.1    整体框架

(IL, IR)

本文提出了一种基于隐式3D表征学习的星表障碍

物检测方法，方法总体框架如图1所示。给定巡视器的

双目图像对 ，首先采用特征提取器（ResNet50[15]

或ResNet101[15]）提取双目图像的2D特征。在3D坐标

生成器中，将相机视锥空间离散化为一个3D网格。然

后，通过相机参数将网格的坐标进行转换，生成3D世

界空间的坐标。生成的3D坐标与2D多视图特征一起输

入到隐式3D特征编码器，从而获得隐式的3D表征。最

后，将3D表征进一步输入到Transformer解码器，并与

由查询生成器生成的对象查询进行交互，更新后的对

象查询用于预测对象类别以及3D边界框。
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图 1    方法框架图

Fig. 1    Framework of proposed method
 
 

1.2    隐式3D 语义建模

(x,y)

本文提出在相机视锥空间构建一个连续的隐式语

义场，用于高效表征障碍物的空间分布。该语义场不

依赖显式点云或体素表示，而是通过将图像特征与三

维空间位置编码进行融合，获得对空间位置具有感知

能力的语义特征表示。具体而言图像平面的每一个像

素点 都对应着相机视锥空间的一条三维射线，其

参数化形式可表示为

r (x,y; t) = o+ t ·dx,y (1)

o t dx,y其中： 为相机光心； 为在射线方向的深度参数； 
为该像素对应的方向向量。

φ : S→ RC在射线空间定义一个连续映射函数： ，

S

φ (r)

其中， 为射线域，即所有起点为相机光心、方向合

法的射线集合，  为对射线的空间编码。在此基础

上，构建一个由射线编码与图像特征共同生成的三维

语义表示为

F̂ (r) = f (φ (r) ,F (x,y)) (2)

F (x,y) (x,y)

f : RC → RC φ f

F

F̂

其中： 为图像特征图中像素点 的特征向

量； 为连续的特征融合函数。由于 和 为

连续函数，图像特征 在空间中具有局部平滑性，因

此，复合函数 在射线空间中亦保持连续性。

∥ r− r′ ∥→ 0⇒∥ F̂ (r)− F̂(r′) ∥→ 0 (3)

从而确保了语义场在空间表达的连续性与一致
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性，为后续的障碍物检测提供了理论基础。 

1.3    3D坐标生成器

pi, j =
(
ui×d j,vi×d j,d j

)
, j = 1, · · · ,D (ui,vi){

d j
}D

j=1

pi, j Pn
i, j= (xi, j,yi, j,zi, j,1)

在3D坐标生成器中，本文首先将相机视锥空间离

散成三维网格。具体而言网格中的每个点可表示为

，其中 代表的

是图像平面的像素坐标， 为一系列预定义的深度

值。则每个网格点 对应的3D坐标

可根据每个相机的投影矩阵计算。[
xi, j,yi, j,zi, j,1

]T
= K−1

n ·R−1
n dj · [ui,vi,1]T (4)

n ∈ {L,R} Kn ∈ R3×4 Rn ∈ R4×4

i ∈ {1,2, · · ·H×W}
其中： ， ， 分别为左右目相

机标记、相机的内参和外参， ，H、
W分别为2D特征图的高和宽。进一步，对生成的3D坐

标进行正则化。
xi, j = (xi, j− xmin)/(xmax− xi, j)
yi, j = (yi, j− ymin)/(ymax− yi, j)
zi, j = (zi, j− zmin)/(zmax− zi, j)

(5)

[xmin, xmax,ymin,ymax,zmin,zmax]其中： 为3D空间需检测的

区域范围。正则化后的坐标集合可写为

Pn = {Pn (ui,vi) , i = 1,2, · · ·H×W} (6)

Pn (ui,vi) = [Pn
i,1 Pn

i,2 · · · Pn
i,D] D×4其中： 为一个 维的

向量。 

1.4    隐式3D位置编码器

In,n ∈ {L,R}

Fn Pn Pn

本模块的结构如图2所示，其目的是将输入的

2D特征建模与3D位置信息相关联，获得隐式的3D空

间表征。具体来说，给定一对双目图像 ，

分别采用特征提取器和3D坐标生成器生成对应的2D特

征 和3D坐标 ，首先将 输入到多层感知器，并且

转换成3D位置嵌入。然后，通过一个1 × 1卷积层将

2D特征进行转换，并且与3D位置编码相加，形成位置

感知的隐式3D表征。

PEn = φ (Pn) (7)
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图 2    隐式3D编码器的结构

Fig. 2    The structure of 3D position encoder

F̂n =Conv1×1 (Fn)+PEn (8)

生成位置感知的3D特征和原始的2D特征分别作为

后续检测解码器的键分量和值分量。

为展示三维位置编码的效果，本文在左视图选取

两个位置编码点，并计算这两个点与所有视角的位置

编码之间的相似性，结果如图3 所示，与这些点相邻

的区域通常具有更高的相似性。如在左视图选取右侧

的点时，双目相机获取的图片重合度较高，因此右视

图中的对应位置也具有较高的响应值。这表明3D 位置

编码在三维空间隐式地建立了不同视角之间的位置关

联关系。
  

左目图像 右目图像

 
图 3    3D位置编码相似性

Fig. 3    The similarity of 3D position embedding
  

1.5    查询生成器和解码器

Q0

原始的DETR[16]直接使用一组可学习的参数作为初

始对象查询。为缓解3D场景中收敛困难的问题，首先

在3D世界空间使用均匀分布0~1初始化一组可学习

的锚点。然后3D锚点的坐标被输入到一个具有两个线

性层的小型多层感知机，并生成初始对象查询 。对

于解码器而言，遵循DETR的标准Transformer解码器，

其中包括L个解码器层。解码器层的交互过程可表述为

Ql = Ωl

(
Ql−1, F̂n,Fn

)
, l = 1, · · · ,L (9)

Ωl Ql ∈ RM×C l其中： 为解码器的第l层， 为第 层的更新

对象查询，其中M和C分别为查询的数量和通道数。在

每个解码器层中，对象查询通过多头注意力和前馈网

络与位置感知的3D 隐式表征进行交互。经过迭代交

互，更新后的对象查询可用于预测地表障碍物的3D
位置。 

1.6    检测头和损失

y = (c,b) ŷ = (ĉ, b̂)

σ

检测头主要包括两个分支，用于分类和回归。来

自解码器更新后的对象查询被输入到检测头，并预测

对象类别的概率及3D边界框，其中回归分支相对于锚

点的坐标预测相对偏移量。设 和 分别

表示真实值集合和预测值集合。匈牙利算法[17]用于真

实标签与预测之间的标签分配。假设 为最优分配函

数，则3D物体检测的损失可总结为
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L (y, ŷ) = λclsLcls (c,σ (ĉ))+Lreg(b,σ(b̂)) (10)

Lcls (c,σ (ĉ)) =
−α (1− p)γ log(p)， i f σ (ĉ) = 1
− (1−α) pγlog(1− p)， otherwise

(11)

Lreg = |b−σ(b̂)| (12)

p γ α λcls其中： 为预测的分类概率； 、 、 分别为预先定

义的超参数。 

2    实验验证及分析
 

2.1    数据预处理

“勇气号”和“机遇号”火星车通过立体导航相机

（Navcam） 等获取了大量的火星地面图像。本研究以

“勇气号”火星车为例，从 MER Analyst’s Notebook网
站（http：//an.rsl.wustl.edu/mer/mera/mera.htm） 下载

200对导航相机拍摄的双目图像对以及派生的三维点云

数据构建数据集，图4展示了其中的5组图像。这些数

据由美国喷气动力实验室（Jet Propulsion Laboratory，
JPL） 的多任务图像处理实验室 （Multimission Image
Processing Laboratory，MIPL） 通过其软件流水线自动

生成。根据三维点云数据，采用KITTI的标注格式为每

张图片生成一个.txt格式的标注文档，每个标注物体的

标签描述如表1所示。

此外，美国喷气动力实验室还为每张图片提供了

CAHVOR相机标定模型。该模型通过扩展传统的针孔

相机模型来处理畸变，从而提供更高精度的相机标定

结果。CAHVOR代表的含义为：C （Camera center）：

相机的光心或投影中心，即相机镜头的几何中心；

A（Axis）：相机光轴的方向，即相机的主光轴方向向

量；H（Horizontal vector）：水平方向向量，用于定

义图像的水平方向；V （Vertical vector）：垂直方向

向量，用于定义图像的垂直方向；O （Optical axis
vector）：光轴矢量，描述了从光心到图像平面的光线

方向；R（Radial distortion coefficients）：径向畸变系

数，用于描述镜头的径向畸变效应。
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目

图

像

右

目

图
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图 4    火星表面图像

Fig. 4    Mars surface image
 
 

表 1    数据标签描述

Table 1    Label data description
名称 描述

类别 物体类别

2D检测框
(cl,ct)

(cr ,cb)
物体在图像上的2D检测框，可以用左上 和右下

的像素坐标表示

位置 x,y,z相机坐标系下物体中心的3D坐标

尺度 h w l物体的3D尺度：高度 、宽度 、长度
 

根据每张图片给出的CAHVOR模型可以计算得到

对应的相机内参K和外参R[18]，其具体公式为

hc = A ·H (13)

vc = A ·V (14)

hs = ||A×H|| (15)

vs = ||A×H|| (16)

H1 =
H−hcA

hs
(17)

V1 =
V − vcA

hc
(18)

R相机外参 可表示为

R = [H1;V1; A] (19)

K相机内参 可表示为

K =

 hs 0 hc

0 vs vc

0 0 1

 (20)
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2.2    实验过程

2.0×10−4

γ = 2

α = 0.25 λcls = 2

本文采用ResNet50和ResNet101[15]作为特征提取

器，C5特征（第5阶段的输出）被上采样并与C4特征

（第4阶段的输出）融合以产生最终的2D特征。在3D
坐标生成器中，采用线性增加离散化（Linear Increase
Discretion，LID）的方法沿着深度轴采样64个点。障

碍物在X轴和Y轴的检测范围[−61.2 m, 61.2 m]，Z轴为

[−10 m, 10 m]。使用AdamW[19]优化器进行训练，权重

衰减为0.01。学习率初始化为 ，并采用余弦

退火策略进行衰减。在3D空间中，实例的真实标签被

随机旋转，旋转范围为[−22.5°, 22.5°]。超参数 ，

， 。所有实验在4个GeForce RTX 3090
GPU上以批量大小为4，并进行500个周期的训练。 

2.3    实验结果

本文在多种分辨率以及多个骨干网络报告了检测

障碍物的平均精度（Average precision，AP），平均平

移误差（Absolute Trajectory Error，ATE）以及平均比

例尺误差（Average Scale Error，ASE）。其中平均精

度类似于二维目标检测中测量精度和召回率，计算方

式是基于二维中心距离在真实框的匹配。平均精度的

计算公式为

AP =
n−1∑
i=1

(ri+1− ri) · p (ri+1) (21)

ri i p (ri+1)

n

其中： 为第  个召回率值； 为对应的精度值；

为预先定义的离散召回率点的数量

平均平移误差通过计算目标中心点的偏差来衡量

目标检测模型在位置预测的误差。对于每个检测目

标，其中心点位置与真实值的误差公式为

T E =
√

(xpred− xgt)2+ (ypred− ygt)2+ (zpred− zgt)2 (22)

(xpred,ypred,zpred) (xgt,

ygt,zgt)

其中： 为预测的目标中心点坐标；

为真实的目标中心点坐标。

平均平移误差的计算公式为

AT E =
1
M

M∑
j=1

T E j (23)

M其中： 为检测目标的数量。

平均比例尺误差衡量模型在物体尺寸预测的误

差。对于每个检测目标，其尺寸预测误差为

SE =
1
3

( |lpred− lgt|
lgt

+
|wpred−wgt|

wgt
+
|hpred−hgt|

hgt

)
(24)

lpred、wpred、hpred

lgt wgt hgt

其中： 分别为预测的物体长度、宽度

和高度； 、 、 分别为真实的物体长度、宽度

和高度。

平均比例尺误差的计算公式为

ASE =
1
M

M∑
j=1

SE j (25)

M其中： 为检测目标的数量。

本文所提方法的实验结果如表2所示。可以看出，

在图像分辨率1 024 × 1 024并采用ResNet101为骨干网

络的时候，平均检测精度可达到最优的85.5%。当分辨

率下降至256 × 256时，障碍物检测的平均精度大约有

4.6%的下降。本方法的检测结果如图5所示。较大且距

离较近的障碍物可被很好地检测出来，一些较小的障

碍物不会阻碍巡视器的前进，因此无论在标注还是检

测过程中均被忽略。此外，红色的虚线圈内展示了检

测错误的情况，在同一个检测框内包含了多个较小的

障碍物。
  

表 2    障碍物检测结果

Table 2    Results of obstacle detection
骨干网络 分辨率 AP/%↑ ATE/m↓ ASE/m↓
ResNet50 256 × 256 78.1 33.8 33.5
ResNet50 1 024 × 1 024 84.9 22.6 19.9
ResNet101 256 × 256 80.9 26.7 29.8
ResNet101 1 024 × 1 024 85.5 21.2 20.9

  

 
图 5    障碍物检测结果

Fig. 5    Results of obstacle detection 
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2.4    性能对比

在 3D 障碍物检测任务中，检测准确性至关重要，

尤其是在复杂多变的未知环境中。高精度的检测可有

效减少误检和漏检，确保巡视器能够准确识别和定位

障碍物。同时，较高的推理速度使巡视器迅速地识别

周围的障碍物，从而及时采取必要的行动，确保任务

安全。因此，本文采用ResNet101作为特征提取网络，

不同方法处理一对图像的推理时间、推理速度和检测

性能如表3所示。其中，FPS （Frames Per Second） 表
示模型每秒处理的图像帧数。本文提出的方法具有

85.5%AP，相比DSGN（Deep Stereo Geometry Network）
具有2.9%的性能提升。同时本文方法处理一对双目图

像的时间仅为0.265 s。而基于双目立体匹配的方法

DSGN则需要0.682 s，其计算瓶颈主要在于需要对构建

的3D几何体积进行3D卷积。此外，Stereo RPN 基于卷

积神经网络 （Convolutional Neural Networks，CNN）

的两阶段目标检测器，而本文方法采用了端到端的

Transformer 架构。尽管两者推理速度相近，本文方法

的检测性能相比于Stereo RPN提升了 8.7%。
  

表 3    实验性能比较

Table 3    Comparison of experimental performance
对比方法 推理时间/s↓ 推理速度/FPS↑ AP/%↑

Stereo RPN[19] 0.280 3.6 76.8
DSGN[20] 0.682 1.5 82.6
本文方法 0.265 3.7 85.5

  

2.5    3D位置编码的影响

为证明利用3D位置编码构建隐式3D表征方式的有

效性，本文采用ResNet101作为特征提取网络，在

表4评估了不同位置编码对障碍物检测结果的影响。当

使用DETR标准的2D位置编码时，模型精度只能收敛

到49.3%，在2D位置编码加入双目视角先验可得到

6.6%的提升。本文采用的方法可直接达到85.5% 的
AP，这表明3D位置编码为生成的隐式3D表征提供了

强大的位置先验，从而感知3D场景。
  

表 4    位置编码的影响

Table 4    Impact of position embeddings
位置编码 AP/%↑ ATE/m↓ ASE/m↓

2D位置编码 49.3 71.8 40.4
多视角先验的2D位置编码 55.9 68.5 32.2
3D位置编码（所提方法） 85.5 21.2 20.9

  

3    结　论

本文针对巡视器在地外天体表面移动时的自主探

测需求，提出了一种基于隐式3D表征学习的星表障碍

物检测方法。该方法将三维坐标的位置信息编码为图

像特征，生成的隐式三维空间特征能有效建立2D图像

到3D空间的隐式转换，从而直接预测障碍物的空间位

置。该方法同时兼顾高精度以及高推理速度，以“勇气

号”采集的火星地表图像检验可达85.5%的平均精度，

且处理一对双目图像的时间仅为0.265s。
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Implicit 3D Representation Learning for Extraterrestrial Obstacle Detection

YANG Wenfei1，JIANG Han1
，PAN Xiaoyang2

，LI Maodeng3,4
，ZHOU Ye1

，ZHANG Tianzhu1,2

（1. School of Information Science and Technology，University of Science and Technology of China，Hefei 230031，China；

2. Institute of Future Technology，Deep Space Exploration Laboratory，Hefei 230088，China；

3. Deep Space Exploration Lab，Beijing100097，China；

4. Beijing Institute of Control Engineering，Beijing 100094，China）

Abstract：Based on traditional image-based obstacle detection methods can only locate obstacles in 2D image plane，

requiring additional measurement methods such as stereo matching to obtain depth information and then determine the 3D positions

of obstacles. However，stereo matching faces challenges of high computational cost and decreased accuracy when dealing with

complex environments. Therefore，we propose an implicit 3D representation learning method for extraterrestrial obstacle detection

was proposed. It encodes the potential three-dimensional coordinates of each point into image features，and the generated features

can effectively establish an implicit conversion from 2D images to 3D space，thereby enabling direct prediction of the 3D positions

of obstacles. Experiments conducted on Mars surface images collected by the Spirit rover demonstrate that the proposed method can

effectively identify locations and sizes of obstacles，achieving 85.5% average precision. The proposed method in this study presents

an innovative framework for planetary surface obstacle detection，with substantial potential to advance autonomous navigation

capabilities in lunar/Martian exploration rovers.

Keywords：extraterrestrial obstacle detection；3D position embedding；3D object detection.

Highlights：
● The proposed method introduces novel implicit 3D features to accurately forecast the locations and dimensions of obstacles on
planetary surfaces.
● The proposed method achieves an impressive 85.5% average precision （AP） on Mars surface images captured by the Spirit rover.
● Compared to stereo matching based methods，the proposed method significantly improves inference speed，requiring only 0.265
seconds for processing a pair of stereo images.
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