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摘    要：类火星地貌识别分类旨在通过分析类火星地貌图像，模拟研究火星环境，对火星形成演化及潜在宜居环境探

索等科学问题具有重要研究意义。针对目前火星地貌分类算法难以平衡模型分类效果和轻量化程度的问题，提出一种轻量

化类火星地貌快速识别分类方法（Lightweight Rapid Recognition and Classification for Mars Analog Terrain，LWNet），构建

双分支教师−学生网络，利用知识蒸馏技术减少模型参数量与计算量，并嵌入注意力机制提高对地貌类型的分类识别能力，

实现分类模型的高精度和轻量化。为验证所提方法的分类性能表现，通过采集地球上相似地貌，构建了包括悬崖断面、沙

漠、河道及雅丹在内的4种典型类火星地貌数据集，每种地貌类型各获取800张图像，用于LWNet开展快速识别分类实验。

结果表明，LWNet总体分类精度达到97.81%，相较于精度最高的Swin-Transformer仅下降了1.25%，而其参数量和计算量却

只有Swin-Transformer的1.3%和4.8%，验证了所提轻量化类火星地貌快速识别分类方法的有效性和优越性。
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引　言

随着遥感技术和航天技术的飞速发展，人类对深

空探测的发展脚步显著加快。火星作为太阳系中与地

球最为相似和距离最近的行星，是当前及未来很长一

段时间内深空探测的主要研究对象。目前对火星地貌

图像的研究解译需要将其从卫星传感器传送到地表再

进行处理，应用成本大且处理效率低下。人工智能芯

片和算法的发展，为实现星上数据的在线处理和信息

提取提供了可能，通过在遥感卫星上搭载人工智能微

系统以及轻量化的智能识别算法，可以实现高精度的

火星地貌图像识别。然而，由于距离遥远，即使在地

面建设了相应的大口径数据接收天线（中国最大口径

数据接收天线直径已达70 m），仍然很难满足智能识

别算法研究的海量高质量图像数据需求，因此火星地

貌图像作为开展火星科学研究最基础、最直观和最可

靠的数据，具有重要的科学价值。科学家们已经开始

在地球上寻找与火星地貌相似的区域，试图利用类火

星地貌模拟研究火星环境。场景分类是一种根据图像

特征信息对图像进行解译、分析、处理的前沿技术，

利用场景分类技术研究解译类火星地貌图像对揭示火

星地表覆盖与变化、研究火星大气与气候演变等深层

次问题具有重要科学意义[1]。

早期行星地貌图像实现分类的算法主要基于地表

高程、地形起伏及坡度等可用于地表形态参数化的特

征，利用聚类法对地形地貌实现分类。例如， Bue和
Stepinski根据海拔、坡度等6种数字地形参数，使用

自组织映射法和Ward聚类法将火星地貌划分为高地、

陨石坑、低地、高起伏及河道几种类别地形[2]。Wang
等[3]在地形参数中加入地形起伏，并使用ISO聚类取代

Ward聚类，成功对月球地貌进行划分，并将分类精度

和Kappa系数分别提高至83.34%和0.77。尽管这些方法

在早期行星地貌分类任务上表现出了不俗的性能，在

应对复杂场景时，有限的特征提取和表征能力严重限

制了它们的性能表现，实际难以达到预期效果。

为解决上述问题，充分挖掘图像数据信息，增强

分类算法的特征提取和表征能力，KNN[4]、Decision
Tree[5]、SVM[6]、RF[7]等机器学习方法被引入到火星地

貌分类领域中。Shang和Barnes对模糊粗糙特征选择

（Fuzzy-rough feature selection ，FRFS）进行了调整[8]，

然后将其与SVM结合构建图像分类器对单幅火星图像

中的地貌类型进行分类，同时Shang还研究了基于
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KNN和Decision Tree的图像分类器，均取得了不错的

效果。然而机器学习方法受参数选择影响大，参数选

取的好坏直接影响到模型的精度，实际应用时泛化性

能差。近年来，由于深度学习在自然图像处理领域获

取的巨大成功，研究人员开始尝试将其作为一种强有

力的技术手段来弥补上述缺陷，得益于神经网络强大

的语义提取和表征能力，目前已有许多基于深度学习

的算法被提出用于实现火星地貌分类。Rothrock等[9]提

出了一种基于深度卷积神经网络的算法SPOC，可识别

沙地、基岩和陡坡等地形地貌，该算法成功应用于

2020年火星车着陆区的地形识别。Jiang等[10]提出一种

端到端的鲁棒深度学习框架用于检测火星地貌，通过

可旋转的锚箱机制同时定位和识别不同类型的火星地

貌，并引入基于自动编码器的无监督预训练提升训练

和推理性能。为增强全局特征和局部特征的差异性，

Sun等[11]提出一种新的基于CNN的分类网络GLNET，
设计全局和局部双编码器提取图像中的判别性特征，

并在网络训练时嵌入类间离散和类内紧凑的约束，进

一步提升了分类模型的精度。这些方法在图像分类任

务上性能表现卓越，然而由于其庞大的参数量与计算

量，算法性能受到一定限制。

为实现网络模型的轻量化，刘猛等[12]利用剪枝在

模型压缩方面的优势，提出基于迭代剪枝VGGNet的火

星图像分类方法，通过迭代剪枝舍弃部分不重要的神

经元，减少模型参数量与计算量。Shi等[13]结合深度可

分离卷积与常规卷积通过两条分支网络提取图像特

征，并设计一种双分支特征融合结构BFF将提取到的

特征信息融合在一起，大大降低了模型复杂度。虽然

VGGNet和LCNN-BFF有效缓解了模型臃肿的问题，但

在一定程度上牺牲了模型的性能，因而如何平衡模型

分类效果和轻量化程度，在保持分类精度高的同时，

尽可能降低模型的参数量与计算量，实现轻量化模型

构建，仍然是一个亟需解决的问题。

因此，本文提出一种可实现遥感卫星搭载的轻量

化类火星地貌快速识别分类方法，构建双分支教师−学
生网络，利用知识蒸馏技术将教师网络的语义表征能

力迁移到学生网络，并嵌入通道−局部空间注意力机

制，在保证分类模型高精度的基础上，减少模型的参

数量与计算量，实现模型轻量化。同时，通过采集地

球上相似地貌，构建了包括悬崖断面、沙漠、河道及

雅丹在内的4种典型类火星地貌数据集，便于后续开展

快速识别分类试验。实验结果表明，所提模型具有更

优越的性能。 

1    类火星地貌分类识别方法
 

1.1    方法概述

知识蒸馏[14]旨在令性能稍次但模型更轻量的学生

网络学习模型臃肿但性能更优越的教师网络的特征知

识并逼近教师网络输出，是一种有效压缩模型，减少

计算资源和存储容量的方法。本文针对目前火星地貌

分类难以平衡模型分类效果和轻量化程度的问题，提

出了一种轻量化的类火星地貌快速识别分类方法，利

用知识蒸馏技术构建双分支教师−学生网络，融合局部

注意力改进传统的通道−空间注意力模块，进一步提升

了模型的性能表现，图1为所提分类模型的整体结构。

如图所示，教师网络将Swin-Transformer作为骨干网络

进行特征提取，Swin-Transformer在图像分类任务上性

能表现卓越，但由于其臃肿的网络模型，不便于硬件
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图 1    所提类火星地貌分类识别模型

Fig. 1    The proposed classification model for Mars analog terrain
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部署，将其作为教师网络可为学生网络设定学习目

标，起到逐步优化学生网络的作用；学生网络基于

CNN架构设计搭建模型并嵌入通道−局部空间注意力

（Channel-Local Spatial Attention Module，CLSA）模块，

CNN相较于Swin-Transformer，模型参数量和计算复杂

度大大降低，利用知识蒸馏技术将Swin-Transformer的
语义表征能力迁移到CNN，最大程度上优化CNN的性

能表现，使其与教师网络逼近，在保证模型高精度的

同时实现轻量化。具体流程可分为两个阶段：①教师

网络训练，利用构建的类火星地貌图像数据集，对教

师网络进行单独训练，训练完成后保存模型；②学生

网络训练，此时教师网络不参与训练只进行预测，利

用教师网络的推理预测结果以及Ground Truth对学生网

络进行监督训练优化。推理时，只加载训练好的学生

网络模型，输入图像并给出相应的分类识别结果，从

而实现轻量化模型构建。 

1.2    教师网络训练

教师网络相对学生网络模型结构更复杂，网络容

量更大，在训练时可学习到更丰富的特征表示和更平

滑的决策边界，进而引导学生网络在学习过程中调整

学习目标，并逐步提升特征提取与分类能力。本文将

Swin-Transformer作为教师网络模型，Swin-Transformer
是一种基于Transformer架构的深度学习模型[15]，由微

软研究院于2021年提出，目前已被广泛应用于图像分

类、目标检测、语义分割等计算机视觉任务。Swin-
Transformer的具体结构如图1所示，主要分为4个
Stage，在每个Stage中，网络通过不同的操作来处理输

入数据，并逐步提取出更高级的语义特征。

I ∈ RH×W×C

Y ∈ {0,1,2,3} I

对给定的类火星地貌图像，将其表示为 ，

H和W分别表示高和宽，C表示图像的通道数，图像对

应的标签用 表示。首先，输入样本  经过

Patch Partition操作被划分成多个小patch，每个patch在
后续操作时作为一个独立单元进行处理。然后在Stage
1中，使用一个Linear Embedding层将这些patch映射到

一个高维空间，从而使其携带更多的特征信息，值得

注意的是，上述Patch Partition和Linear Embedding操作

都是通过一次卷积操作完成的。Swin Transformer
Block是Swin-Transformer的核心组件，在每个Stage
中，都会重复堆叠多个Swin Transformer Block来构建

网络，随着Stage的深入，特征图的大小逐渐减小，而

每个patch所携带的信息量逐渐增多，使模型可在不同

尺度上捕获到图像的不同特征。 

1.3    学生网络训练

学生网络通过学习教师网络的输出特征和决策逻

I

辑，旨在保持高预测准确率的同时，大幅降低模型的

参数量与计算复杂度。本文基于CNN架构搭建学生网

络模型进行特征提取，设计学生网络具体结构如图1所
示，包括3个主要部分：4个特征提取模块、一个最大

池化层和一个Linear线性层。每个特征提取模块由一个

卷积层、一个归一化层、一个Relu激活层以及一个通

道−局部空间注意力模块CLSA组成，通过4个特征提取

模块对输入的类火星地貌图像 进行逐级处理，逐步提

取更具判别性的高级语义特征。

I ∈ RH×W×C

MC (F) ∈ R1×1×C

MS (F′) ∈ RH×W×1

为使模型着重关注样本中的关键区域，充分挖掘

图像的局部特征信息，进一步提升模型对不同地貌的

鉴别能力，本文融合局部注意力改进了传统的通道−空
间注意力模块并将其嵌入到特征提取模块中，整体结

构如图 2所示。C L S A由通道注意力（C h a n n e l
Attention，CA）和局部空间注意力（Local Spatial
Attention，LSA）两部分组成。输入样本 ，

CLSA依次处理得到通道注意力图 和局

部空间注意力图 ，整个注意力加权过

程可表示为

F′ = MC⊗F (1)

F̄ = MS ⊗F′ (2)

F′ F̄表示经通道注意力加权后的特征图， 表示经

局部空间注意力加权的特征图，也即CLSA的最终

输出。

 
 

Input CA Module
MC F′ MS

LSA Module Output× ×

 
图 2    通道−局部空间注意力模块CLSA

Fig. 2    Channel-Local Spatial Attention module (CLSA)
 

F

F

Fmax Favg

MC

1）通道注意力CA：通道注意力可显式建模不同

特征通道之间的依赖关系，通过学习每个特征通道的

重要性权重，根据不同任务选择强调或抑制不同通

道。CA模块如图3所示，以 为输入，首先，通过最

大池化和平均池化操作聚合 的全局空间信息，得到

两个不同的特征描述子 和 ，将池化结果馈送至

一个共享权重的多层感知机（MultiLayer Perception，
MLP），然后将映射结果相加，最终通过Sigmoid得到

通道注意力图 ，上述流程可表示为

MC (F) = σ (MMLP (Maxpool (F))+MMLP (Avgpool (F)))
(3)

Maxpool Avgpool

σ

其中： 和 分别表示最大池化和平均池

化； 表示Sigmoid激活函数。
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图 3    通道注意力CA

Fig. 3    Channel Attention (CA)
 

F′ ∈ RH×W×C

F′max F′avg ∈ RH/2×W/2×C

F′max F′avg

F′′max F′′avg

MS

2）局部空间注意力LSA：空间注意力可根据输入

数据的上下文关系，动态分配关键区域，从而提高模

型的特征选择能力和对复杂模式的识别能力。传统空

间注意力机制通常聚焦于全局上下文信息，而忽略了

局部信息的提取，难以捕获图像的细节特征。因此，

本文融合局部注意力改进了传统的空间注意力模块，

局部空间注意力模块 L S A 结构如图 4 所示，以

为输入，首先，在空间维度并行使用两个2
× 2的局部最大池化和局部平均池化，得到局部特征

、 ，然后在通道维度分别使用全局

最大池化和全局平均池化聚合 、 的特征信息，

池化结果分别用 和 表示，将其拼接到一起后使

用一层卷积压缩通道数为1，最后使用最近邻插值上采

样到原始图像大小，并通过Sigmoid激活函数得到局部

空间注意力图 ，上述流程可表示为

MS (F′) = σ
(
up
(
conv
[
F′′max; F′′avg

]))
(4)

F′′max = Maxpoolglo

(
Maxpoolloc (F′)

)
(5)

F′′avg = Avgpoolglo

(
Avgpoolloc (F′)

)
(6)

conv up其中： 表示卷积操作； 表示最近邻插值上采样。

 
 

F′∈RH×W×C

F′max

F′avg

H

W

W/2
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H/2
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W

Maxpoolloc Maxpoolglo

Avgpoolglo

Conv
Nearest
Neighbor

interpolation

Sigmoid

Avgpoolloc

MS

 
图 4    局部空间注意力LSA

Fig. 4    Local Spatial Attention (LSA)
  

1.4    损失函数

Ltotal

Ldis Lce

损失函数用于量化模型预测结果和真实标签之间

的差异程度，通过损失函数设计，模型可感知预测输

出和真实输出之间的偏差，进而在训练过程中逐步调

整参数以最小化偏差。本文利用教师网络的推理结果

以及Ground Truth对学生网络进行监督训练，通过反向

传播优化网络模型。设计总损失 如式（7）所示，

分为两部分：蒸馏损失 和交叉熵损失

Ltotal = (1−λ) Ldis+λLce (7)

其中：λ为损失权重系数，用以调整两部分损失函数的

相对重要性，帮助模型达到最优性能。

1）蒸馏损失：蒸馏损失基于教师网络的预测输

出，为学生网络提供一个相对平滑的目标分布。通过

最小化蒸馏损失，鼓励学生网络模仿教师网络的输出

分布，学习教师网络的高级语义特征和决策边界，从

而使学生网络在分类精度上尽可能逼近教师网络。本

文采用KL散度作为蒸馏损失函数，KL散度可度量教

师模型和学生模型两个概率分布之间的差异，其优化

目标如式（8）所示

Ldis = DKL

(
σ
(Pswin

T

)∥∥∥∥σ (Pcnn)
)

(8)

DKL(·) Pswin Pcnn其中： 表示KL散度的计算， 和 分别表

示Swin-Transformer和CNN的预测分类结果，T为蒸馏

温度，通过调整T使学生网络尽可能多地从教师网络学

习到更丰富和更连续的特征表示。

q (x) p (x)

2）交叉熵损失：交叉熵损失用于计算学生网络预

测和真实标签之间的差异，度量预测类别概率分布

表示真实类别概率分布 的困难程度。利用交

叉熵损失约束确保学生网络在模仿教师网络的同时，

可直接学习输入样本数据的真实标签，降低过拟合

风险，进而提升模型泛化性能，其优化目标如式（9）
所示

Lce = −
n∑

i=1

p (xi) log(q (xi)) (9)

其中：n表示训练样本总数。 

2    类火星地貌图像数据集
 

2.1    火星地貌特征

火星地貌复杂多样，其形成与演化深受其内部地

质构造及外部天体活动的影响。火星地貌的基本特征

为南北二分性[16]，北部大部分区域为广袤的平原，平

均海拔较低，地势相对平缓；南部为高原地带，主要

以火山高原和撞击高原为主；中部则集中了大量的干

涸河床，是北部平原和南部高原的过渡地带。火星地

貌依据其形成机制和地貌特征的不同大致可划分为峡

谷、沙漠、干涸河道、雅丹、陨石坑及火山等地形地

貌[17]。多种不同类型的地貌相互交织分布，共同构造

形成了火星独特的地貌特征。 

2.2    图像数据集

现有火星地貌识别和模拟演示的难点之一在于：

缺乏相应的类火星地貌图像分析数据库，无法构建智

能识别模型。为此，本文基于火星上存在的悬崖断面
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（峡谷的两侧）、沙漠、河道、雅丹4种典型地貌，通

过在地球上实地采集以上四种相似地貌，构建了类火

星地貌图像数据集一套。

新疆因其干旱极端的气候和独特的地质特征，一

直以来被考虑作为模拟研究火星环境的理想试验场

所。例如，Tan等[18]研究了南疆米兰戈壁风沙的沙通量

密度和粒度分布，对于火星表面风沙的模拟研究具有

重要意义。Yue等[18]利用HiRISE数据和数字高程模型对

火星上的板状−脊状多边形地形（P l a t y -R i d g e d -
Polygonized，PRP）进行了详细分析，并研究了这些

地形的分布和微地形特征，同时Yue还指出在新疆塔

里木盆地发现了类似的地貌特征，表明该地区的地质

过程可能与火星上的PRP地形形成过程相似。芶盛

等[19]对比了火星Evros Vallis和新疆塔里木盆地开都河

流域的河网形态及水文特征，指出Evros Vallis的流域

形态与水文参数和地球上自然形成的流域十分相似。

因此，本文选定新疆作为类火星地貌数据集的实地采

集点，2024年5月，在新疆克拉玛依开展无人机飞行实

验进行数据采集，实验所用两台无人机的平台参数如

表1所示，图5为悬崖断面、沙漠、河道及雅丹4种类火

星地貌的图像示例。实际采集过程中，为保证数据集

的类内多样性，对无人机的拍摄角度、环境（包括光

照条件、拍摄背景）以及姿态等因素进行了充分调

整，确保了数据集的质量。
  

表 1    无人机平台参数

Table 1    Parameters of the Unmanned Aerial Vehicle
(UAV) Platform

型号 分辨率/pixel 实验飞行高/m
DJI Mavic 2 5 472 × 3 648 120
DJI Mavic 3 5 280 × 3 956 120

  

悬崖断面 沙漠 河道 雅丹
 

图 5    类火星地貌图像示例

Fig. 5    Illustration of Mars analog terrain images
  

2.3    数据增强

数据增强[20]是一种通过旋转、裁剪、翻转等方式

改变输入数据，以生成更多训练样本，提高模型泛化

能力和效果的技术。当训练数据过少时，模型难以从

有限的样本中学习到足够的信息来概括整个数据分

布，致使模型在训练集上的效果可能不错，但在测试

集上的泛化性能不佳，而大规模的数据量有助于训练

模型学习更多的输入模式和规律，降低模型过拟合的

风险。本文通过无人机飞行实验采集悬崖断面地貌

275张、沙漠地貌71张、河道地貌306张、雅丹地貌

361张，原始图像大小为5 472 × 3 648。后续通过翻

转、裁剪等数据增强手段获取每种类别地貌图像各

800张，总计3 200张，图像尺寸为2 048 × 2 048。所构

建的类火星地貌图像数据集数据量充足，数据类型典

型完备。图6展示了各类地貌数据增强前后的数据量

对比。
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图 6    数据增强前后各类地貌的数据量对比

Fig. 6    Comparison of data volume for various terrains before and after data
augmentation 

3    实验结果与分析
 

3.1    实验设置

1）实验细节：按8∶1∶1的比例将自建数据集划

分为训练集、验证集与测试集，网络输入图像尺寸为

224 × 224。基于Pytorch1.11.0使用单卡NVIDIA
GeForce RTX 3090Ti实现了所提轻量化类火星地貌分

类识别方法，优化算法采用Adam，初始化学习率为

0.000 1，权重衰减为0.000 1，Batch Size大小为16，训

练轮次为100，超参数蒸馏温度T和损失权重λ分别设置

为11和0.3。
2）评价指标：综合了OA、Kappa、F1、Precision

及Recall共5种指标对模型性能进行评估，如式10～
15所示；同时引入Params、FLOPs和FPS共3种指标评

估模型轻量化程度和推理效率。

其中OA为总体分类精度，其值Oa表示正确分类样

本占所有样本的比例；Kappa系数用于衡量分类模型的

准确性，其值Ka越高代表分类效果越好；Precision为
精确率，其值Pr越高代表模型正确识别正类样本的能

力越强；Recall为召回率，其值Rc表示模型对正类样本

的覆盖程度；F1分数为精确率和召回率的调和平均值

F1；Params和FLOPs分别表示模型的参数量和计算

量，其值越小模型越轻量；FPS表示每秒处理的图像

帧数，其值越大表示模型推理效率越高。
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Oa =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(10)

Ka =
Oa−Pe

1−Pe
(11)

F1 =
2×Pr×Rc

Pr+Rc
(12)

Pr =
T P

T P+FP
(13)

Rc =
T P

T P+FN
(14)

Pe =
(T P+FP)× (T P+FN)+ (T N +FN)× (T N +FP)

(T P+FP+T N +FN)2

(15)

其中：OA为总体分类精度，其值Oa表示正确分类样本

占所有样本的比例；Kappa系数用于衡量分类模型的准

确性，其值Ka越高代表分类效果越好；Precision为精

确率，其值Pr越高代表模型正确识别正类样本的能力

越强；Recall为召回率，其值Rc表示模型对正类样本的

覆盖程度；F1分数为精确率和召回率的调和平均值

F1；Params和FLOPs分别表示模型的参数量和计算

量，其值越小模型越轻量；FPS表示每秒处理的图像

帧数，其值越大表示模型推理效率越高。 

3.2    对比实验

为验证所提类火星地貌分类识别模型LWNet的有

效性与优越性，在自建数据集上开展了广泛实验，并

将LWNet的实验结果与国际已有的其它11种先进算法

进行了对比，包括两种机器学习算法：K N N和

Decision Tree，KNN和Decision Tree作为机器学习最为

经典和使用最广泛的两种算法，在图像分类领域极具

代表性；9种深度学习算法：VGG16 [ 2 1 ]、GLNET、

LCNN-BFF、Swin-Transformer、Res2Net50 [ 2 2 ]、

EMTCAL[23]、Xception[24]、ShuffleNet[25]、MobileNet[26-27]，

深度学习对比算法以模型分类精度和轻量化程度为出

发点考虑选择，其中VGG16、Swin-Transformer以及

Res2Net50因其优越的性能在图像分类、目标检测等计

算机视觉领域被广泛应用，LCNN-BFF、Xception、
ShuffleNet和MobileNet共4种对比算法模型轻量，作为

对比可增强实验结果的可靠性。

图7对LWNet提取的4种类火星地貌中间特征进行

了可视化展示，表2为对比实验结果，图8展示了各算

法的分类混淆矩阵。如表2所示（加粗标注表示最优结

果），所提LWNet的OA、Kappa和F1分数分别达到了

97.81%、97.08%和97.81%，分类效果优于多数对比算

法，仅次于Swin-Transformer和EMTCAL位列第三，表

明了LWNet卓越的分类性能；且LWNet的参数量仅有

1.11M，在所有对比算法中位列第一，尽管计算量相对

ShuffleNet和MobileNet两种轻量化算法并不十分突

出，但LWNet的总体分类精度却分别提升了2.18%和

3.12%。此外，LWNet的FPS达到了每秒79.97帧，在

10种深度学习算法中位列第二，KNN、Decis ion
Tree以及MobileNet这3种算法的FPS均高于LWNet，但

它们在分类效果上的表现却不尽人意。因此，综合所

有指标进行评估，所提基于知识蒸馏的轻量化类火星

地貌分类识别模型性能表现最好。
 
 

（a）悬崖断面 （b）沙漠 （c）河道 （d）雅丹
 

图 7    特征可视化结果

Fig. 7    Visualization results of features
 
 

表 2    对比实验结果

Table 2    Comparative experimental results
Method OA Kappa F1 Precision Recall Params/M FLOPs/M FPS
KNN 0.949 2 0.942 0 0.949 0 0.949 3 0.949 2 — — 119.82

Decision Tree 0.937 5 0.928 9 0.937 4 0.937 4 0.937 5 — — 134.57
VGG16 0.959 4 0.945 8 0.959 2 0.962 8 0.959 4 134.28 15 466.18 45.39
GLNET 0.853 1 0.804 2 0.850 5 0.857 4 0.853 1 269.57 92 800.46 25.18

LCNN-BFF 0.962 5 0.980 8 0.963 1 0.967 4 0.962 5 6.18 1 827.90 68.49
Swin-Transformer 0.990 6 0.987 5 0.990 6 0.990 8 0.990 6 86.75 15 168.81 31.12

Res2Net50 0.962 5 0.950 0 0.962 3 0.966 4 0.962 5 23.66 4 303.81 28.52
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续表 2
Method OA Kappa F1 Precision Recall Params/M FLOPs/M FPS

EMTCAL 0.984 3 0.979 2 0.984 4 0.984 8 0.984 4 27.80 4 233.92 47.02
Xception 0.978 1 0.970 8 0.977 9 0.979 1 0.978 1 20.82 4 597.28 43.20

ShuffleNet 0.956 3 0.941 7 0.955 6 0.957 1 0.956 2 1.29 154.70 76.82
MobileNet 0.946 9 0.929 2 0.946 2 0.949 7 0.946 9 3.22 587.89 161.92

Ours(LWNet) 0.978 1 0.970 8 0.978 1 0.979 0 0.978 1 1.11 731.46 79.97
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（c）VGG16
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（d）GLNET
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（e）LCNN-BFF
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（f）Swin-Transformer
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（g）Res2Net50
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（h）EMTCAL
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（i）Xception

80.00 0.00 0.00

4.000.00

0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00

0.00

3.0073.00

80.00

80.00

cliff

cliff

desert

desert

Prediction

runway

runway

yardang

yardang

G
ro

u
n
d
 t

ru
th

Confusion Matrix
80

70

60

50

40

30

20

10

0

（j）ShuffleNet
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（k）MobileNet
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（l）LWNet
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图 8    各算法的分类混淆矩阵

Fig. 8    Classification confusion matrices of the various algorithms
 
 

3.3    消融实验

为研究通道−局部空间注意力模块CLSA以及蒸馏

操作对所提分类模型LWNet的影响，同时探索超参数

蒸馏温度T和损失权重λ的最优取值，本文进一步设置

了如下3组消融实验。

1）注意力模块和蒸馏的有效性验证：通过控制变

量选择去除或保留CLSA模块和蒸馏操作设计消融实

验，具体实验结果如表3所示（其中D表示Distillation
蒸馏操作，A为Attention注意力模块）。由表3可知，

当CLSA模块和蒸馏都被去除时，总体分类精度OA为

93.43%；当选择保留蒸馏或CLSA模块时，OA分别提

高了1.57%和2.82%；当两个模块均被保留时，模型分

类效果最佳，达到了97.81%。证明所提CLSA模块和蒸

馏操作可在一定程度上有效提升模型的分类精度。

 

表 3    注意力模块和蒸馏的有效性验证结果

Table 3    Validation of the effectiveness of attention module
and distillation

D A OA Kappa F1 Precision Recall
— — 0.934 3 0.912 5 0.934 0 0.940 1 0.934 4
√ — 0.950 0 0.933 3 0.949 3 0.952 9 0.950 0
— √ 0.962 5 0.950 0 0.962 2 0.965 5 0.962 4
√ √ 0.978 1 0.970 8 0.978 1 0.979 0 0.978 1

 

2）蒸馏温度T的最优取值：蒸馏温度T用于调整模

型的输出概率分布，提升模型的泛化性能。本文通过

在1～100内对T进行取值设计消融实验，具体实验结果

如表4所示（加粗标注表示最优结果），可知当T取
11时，总体分类精度最高，即T的最优取值为11。

3）损失权重λ的最优取值：损失权重λ用于平衡教

师模型和学生模型的预测输出，通过调整λ的取值，实
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现更高效的知识迁移，确保学生模型充分学习教师网

络行为。通过在0.1～0.9范围内对λ进行取值设计消融

实验，具体实验结果如表5所示（加粗标注表示最优结

果），可知当λ取0.3时，总体分类精度最高，即λ的最

优取值为0.3。
  

表 4    蒸馏温度T的最优取值实验结果

Table 4    Experimental determination of the optimal distillation
temperature (T)

T OA Kappa F1 Precision Recall
1 0.946 8 0.929 1 0.946 5 0.953 7 0.946 9
3 0.950 0 0.933 3 0.949 1 0.954 1 0.950 0
5 0.959 3 0.945 8 0.959 2 0.963 9 0.959 4
7 0.956 2 0.941 7 0.955 7 0.962 0 0.956 2
9 0.962 5 0.950 0 0.962 9 0.966 7 0.962 5

11 0.978 1 0.970 8 0.978 1 0.979 0 0.978 1
13 0.953 1 0.937 5 0.952 5 0.959 7 0.953 1
15 0.956 3 0.941 7 0.955 9 0.958 0 0.956 2
20 0.946 9 0.929 2 0.945 9 0.948 6 0.946 9
50 0.937 5 0.912 5 0.934 1 0.941 3 0.934 4
100 0.925 0 0.900 0 0.922 1 0.934 1 0.925 0

  
表 5    损失权重λ的最优取值实验结果

Table 5    Experimental determination of the optimal
loss weight (λ)

λ OA Kappa F1 Precision Recall
0.1 0.962 5 0.950 0 0.962 3 0.967 4 0.962 5
0.2 0.959 3 0.945 8 0.958 7 0.963 7 0.959 4
0.3 0.968 8 0.958 3 0.968 6 0.972 2 0.968 8
0.4 0.953 1 0.937 5 0.952 8 0.959 7 0.953 1
0.5 0.959 3 0.945 8 0.959 2 0.963 4 0.959 4
0.6 0.965 6 0.954 2 0.965 1 0.967 2 0.965 6
0.7 0.953 1 0.937 5 0.952 6 0.958 6 0.953 1
0.8 0.946 8 0.929 2 0.945 9 0.949 7 0.946 9
0.9 0.956 3 0.941 7 0.955 7 0.962 0 0.956 2

 

4    结　论

本文提出一种轻量化类火星地貌快速识别分类方

法，在保证模型分类高精度的同时实现了轻量化。具

体来说，构建双分支教师−学生网络模型，利用知识蒸

馏技术在模型压缩和迁移学习方面的优势，将教师网

络的语义提取和表征能力迁移到学生网络，同时融合

局部注意力改进传统通道−空间注意力机制并嵌入学生

网络，以增强模型对火星地貌的分类识别能力，进一

步提升所提模型的分类性能表现。同时，建立了一个

类火星地貌图像分析数据库，模拟真实火星地形地

貌；所提轻量化类火星地貌快速识别分类方法在自建

数据集上的实验结果验证表明了LWNet的有效性和优

越性。
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Lightweight Rapid Recognition and Classification for Mars Analog Terrain
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Abstract：Recognition and classification of Mars analog terrain aim to simulate and study the Mars environment by analyzing

Mars analog terrain images，which holds significant research value for exploring scientific questions such as formation，

evolution，and potential habitability of Mars. In response to the challenge of balancing classification performance and model

lightweighting in current Mars terrain classification algorithms，a lightweight，rapid recognition and classification method for Mars

analog terrain is proposed (LWNet). This algorithm constructs a dual-branch teacher-student network，employs knowledge

distillation to reduce the number of parameters and computational load of the model，and integrates attention mechanism to enhance

the capability of terrain classification and recognition，achieving high accuracy and lightweight classification models. To verify the

classification performance of the proposed method，a dataset of Mars analog terrain on Earth was established，including four

typical Mars landforms: cliff，desert，channel，and yardang，with each type of terrain consisting of 800 images. The dataset was

employed to conduct rapid recognition and classification experiments with LWNet. The results indicate the overall accuracy reaches

97.81%，which only decreases by 1.25% compared with Swin-Transformer，while its Parameters and FLOPs are only 1.3% and

4.8% of Swin-Transformer，respectively. Experimental results verify the effectiveness and superiority of the LWNet.

Keywords：Mars analog terrain；lightweight；knowledge distillation；image classification

Highlights：
● A lightweight algorithm for rapid recognition and classification of Mars analog terrain was proposed, achieving lightweight while
ensuring high accuracy of the model.
●　The traditional channel-spatial attention module was improved by integrating local attention to enhance the recognition capability
of terrain category identification.
●　A database was established for the analysis of Mars analog terrain, addressing the current gap.
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