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摘    要：以位于沙克尔顿（Shackleton）和德格拉什（de Gerlache）陨石坑之间连接脊为研究区域，基于2026年11月
1日－2027年2月28日实时光照仿真数据，构建了光照数据集模型和空间分辨率20 m/pixel、时间分辨率1 h的动态光照数据

集。提出了连续3 d光照友好区智能提取深度学习模型，改进甚深卷积（Visual Geometry Group，VGG）网络提取单一时刻

光照友好区域，利用双向门控循环单元网络提取光照时序特征，使用一致性时间注意力和空间注意力机制实现对时空光照

关键特征的识别和捕捉，构建输出头网络得到连续3 d光照友好区域。进一步基于输出的连续光照区域和8方向巡视器导航

模型改进太阳同步A*路径规划算法。仿真实验结果表明，提出的模型在20 m/pixel空间分辨率动态光照数据集可准确识别和

检测连续3 d光照友好区域，实现巡视器在光照充足区域内的高效路径规划。
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 引　言

月球自转轴与黄道平面接近垂直，导致极区光照

环境表现出复杂的动态变化，部分低洼和撞击坑区域

形成了永久阴影区。温度低于110 K的永久阴影区一般

称为“冷阱”，是保存水和挥发分的理想场所，对研究

月球及太阳系早期演化历史具有重要的科学价值，也

是开展原位资源利用、构建月面长期探测的重要区

域，已逐渐成为世界航天大国开展无人[1-4]、有人[5-6]探

测以及进行月球基地建设[7-8]的热点区域。中国计划于

2026年前后发射“嫦娥七号”，将在月球南极地区开展

巡视、飞跃等模式就位探测[9]。

月球极区地形起伏剧烈且光照分布高度不均，为

确保巡视器能源供给与视觉导航稳定，路径规划必须

同时考虑地形约束与光照条件。这不仅要求探测器移

动路径需满足坡度等非时变空间环境因素约束，还要

在时变光照因素下获取持续性光照[10-11]。利用已获取高

精度高分辨率地形数据，结合行星历表进行实时光照

仿真并开展巡视器全局路径规划，是应对复杂月面环

境和最大程度利用太阳能的重要手段[12]。已有极区动

态光照观测和数值仿真研究表明[12-15]，有效预测实时光

照条件是开展着陆区选址的重要前提，而如何实现动

态光照条件下连续光照区域的高效检测并开展路径规

划是提高太阳能高效利用和延长探测任务寿命等能力

的关键。

甚深卷积（Visual Geometry Group，VGG）网络

通过增加卷积神经网络深度和使用小卷积核提升了大

规模图像分类和目标识别检测[16-18]，并通过结合注意力

机制[19-20]进行撞击坑[21]、石块[22-23]、着陆导航[24]等静态

时空环境场景研究。长短期记忆（Long Short-Term
Memory，LSTM）网络或门控循环单元（Gated
Recurrent Unit，GRU）利用门机制处理时序性数据的

目标识别和检测[25]。GRU通常适应于具有较小数据序

列的场景，如太阳磁力图生成[26]和月球探测自主着陆[27]等。

文献[28]结合VGG与LSTM实现了月面撞击坑识别与探

测器的着陆导航。文献[29]构建了月球南极研究区域

动态光照数据集，对时间切片和时间融合光照数据构

建太阳同步双模U-Net神经网络3STU-Net并开展了路径

规划研究，但其数据管道模型复杂。文献[30]采用时
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变和非时变数据结合方式，基于A*代价函数修订开展

动态环境路径规划研究，文献[31]采用深度强化学习

方法针对动态时空数据开展路径规划研究。综上所

述，现有研究尚未关注到月球南极动态光照环境下连

续光照数据处理方法与相关太阳同步路径规划研究。

本文建立了一种基于深度学习的月球南极连续光

照区智能提取方法：首先对位于沙克尔顿（Shackleton）
和德格拉什（de Gerlache）陨石撞击坑之间的连接脊

区域进行实时光照仿真，建立光照数据集模型并构建

数据集；其次构建连续光照友好区智能提取深度学习

模型，利用一致性注意力机制改进VGG和GRU算法，

实现研究区内连续3日光照友好区像素级的智能检测和

提取。基于连续光照区域和8方向巡视器导航模型开展

了太阳同步A*路径规划算法改进和仿真实验验证。

 1    模型与算法

 1.1    月球南极光照数据集构建模型

ft

将太阳视作圆盘并考虑天际线对太阳的遮挡情

况，基于覆盖研究区域的高空间分辨率数字高程模型

（Digital Elevation Model，DEM）数据，利用地平线

法计算任意位置0～360°内的最大地形遮挡角[13,15]，结

合行星历表计算任意位置太阳高度角和方位角。在考

虑太阳为面光源情况下计算研究区域像元实时太阳圆

盘可见分数（ ），范围（0，1）[11,29]，即，

ft●  = 0：太阳圆盘完全被地形遮挡；

ft●  = 1：太阳圆盘完全可见；

ft● 0 <  < 1：部分太阳圆盘可见。

t ft

t

本文对于“光照友好”定义为若某观测点像元或栅

格在时刻 太阳圆盘可见分数  > 0.75，则该像元或栅

格为 时刻的光照友好点。由光照友好点组成的区域为

连续光照友好区。

S n tk

Fsvf

设研究区域 包含 个栅格，则 时刻太阳圆盘可

见分数数据集 定义为

Fsvf =
{
fi,tk

}
i ∈ [1,n] ;k ∈ N (1)

fi,tk
i tk

N

其中： 为第 个栅格在 时刻太阳圆盘的可见分数，

为自然数集。

Isvf

通过与图像信息建立映射关系，可获得光照数据

集 ，即

Isvf = {255 · f i,tk
} i ∈ [1,n] ;k ∈ N (2)

A IA对于连续3 d时序光照数据序列 的数据集 ，可

表示为

IA =
{
255 · f i,tk

}
i ∈
[
1,

S
M2

]
;k ∈
[
1,

D
T

]
(3)
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其中： 为研究区域面积； 为空间分辨率； 为3 d
总时长； 为时间分辨率； 与 的时间尺度保持一致。

 1.2    连续光照友好区智能提取模型

A

本文所提方法是包含一种基于深度学习的连续3 d
（即72 h）光照友好区域智能提取模型，如图1所示。

以VGG-16[17]网络为基础构建改进太阳同步时空VGG模

块（Sun-synchronous SpatioTemporal VGG，SST-
VGG），对连续72 h光照序列 的每小时光照数据进

行预处理和光照友好特征提取，输出的特征数据堆叠

成一组新特征序列。该特征序列被逐个展平后进入双

向门控循环单元（Bidirectional Gated Recurrent Unit，
BiGRU）模块进行光照时序特征提取，输出的结果进

入时空注意力（Spat ioTempora l  At ten t ion，ST-
Attention）模块处理。在ST-Attention模块中，通过时

空注意力信息与新特征图序列融合使得关键时空特征

信息得以捕捉并输出聚合特征图。最后，通过上采样

输出头模块（见图1中Head），对聚合特征数据进行上

采样、降通道和边缘填充等操作输出目标数据。模型

整体计算流如图2所示，其中编码器部分包含SST-
VGG、BiGRU和ST-Attention3个模块部分，解码器为

Head模块。

1）太阳同步时空VGG（SST-VGG）

×

该模块通过SST-VGG网络循环操作，实现对输入

光照数据序列的遍历，完成每小时光照空间特征的提

取和特征图堆叠。该网络总参数量约910万，包含10个
卷积层和4个池化层，输入数据尺寸改造为单通道65 
65以匹配本研究所采用数据尺寸，其与VGG-16的对比

结果如表1所示。
  

表 1    SST-VGG与VGG-16对比

Table 1    Comparison between SST-VGG and VGG-16
对比项 SST-VGG SST-VGG
输入尺寸 65 × 65 × 1 224 × 224 × 3

总层数（含池化） 14层 21层
层数构成 10卷积 + 4池化 13卷积 + 5池化 + 3全连接

总参数量/M 约9.1 约134.28[32]

最大通道数 512 512
下采样次数 5 5
卷积核大小 ×3  3 ×3  3

特征图最终尺寸 4 × 4 7 × 7
FLOPs/M 约307 约15 500[32]

 

通过表1可知，SST-VGG网络具有更小输入尺

寸、更少参数和计算需求，因此相比VGG-16网络具

有更高的计算效率和更低资源消耗，适合更小尺寸的

单通道光照数据处理。SST-VGG输出512通道4 × 4特
征图，并将连续72 h光照数据堆叠成时序光照特征图

序列。

640 深空探测学报（中英文） 2025年



2）双向GRU（BiGRU）

BiGRU将GRU单元扩展成为用于处理正向和反向

序列信息的两层GRU结构，用于进一步捕捉序列上下

文信息关联性[33]，如图3所示。

−→
ht
←−
ht

ht = Concat(
−→
ht,
←−
ht) Concat

在送入双向GRU模块处理之前，每小时光照512通
道4 × 4特征图展平为8 192维一维特征向量并堆叠成新

的特征图序列，最后模块堆叠输出72个1 024维时序光

照特征向量序列。该模块由两层双向GRU网络构成，

每层网络核心组件为由两个时序方向相反GRU构成的

子单元：第1个正向GRU从正向次序处理数据输出

512维隐藏数据 ，反向GRU从反向次序处理输出

512维隐藏数据 ，最终进行拼接输出1 024维度数据

， 为拼接操作。

−→rt = δ(Wi→r xt +Wh→r
−−→
ht−1+ br)

−→rt

单个8 192维特征图数据首先进入正向GRU处理，

通过重置门、更新门、候选状态和隐藏状态控制光照

信息的流动与遗忘：重置门控制剔除多少历史光照特

征信息， ， 为重置门值，

xt
−−→
ht−1

Wi→r

Wh→r

br δ
−−→
ht−1

−→zt =δ(Wi→z xt +Wh→z
−−→
ht−1+ bz) −→zt Wi→z

Wh→z为
−→zt

−−→
ht−1

−→
h̃t =

tanh(Wi→h̃xt +
−→rt ⊙ (Wh→h̃

−−→
ht−1+ bh̃))

⇀

h̃t

Wi→h̃

为输入值，  为正向次序上一时刻隐藏的历史信

息， 为输入到重置门的权重矩阵，将输入光照特

征映射到重置门， 为隐藏历史光照信息到重置门

的权重矩阵，将历史隐藏状态光照特征信息映射到重

置门， 为重置门偏置项，以调节重置门激活阈值，

为Sigmoid 激活函数，输出0表示 保留的历史信息完

全被忽略，输出1表示完全被保留；更新门主要是控制

输入新光照特征信息与历史光照特征信息的融合比例，

， 为更新门值， 为

输入到更新门的权重矩阵，将输入光照特征映射到更

新门， 隐藏信息到更新门权重矩阵，将历史隐

藏状态光照特征信息映射到更新门， 的取值在0～
1之间，0表示完全保留 的历史光照信息，1则表示

完全保留新光照信息；候选状态基于当前输入光照信

息和筛选后历史光照信息生成临时隐藏状态，

， 为候选状态值，

为输入到候选状态的权重矩阵，将输入光照特征
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图 1    动态连续光照友好区域提取模型

Fig. 1    Dynamic extraction model for continuous sunlight-favorable regions
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图 2    动态连续光照友好区域提取模型计算流

Fig. 2    Computational pipeline for dynamic extraction modelling of continuous sunlight-favorable regions
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Wh→h̃

tanh

映射到候选状态， 为隐藏光照特征信息到候选状

态的权重矩阵，将历史隐藏状态光照特征信息映射到

候选状态， 为双曲正切激活函数，其绝对值越接

近1则表示当前的信息越关键；隐藏状态为当前时刻光

照特征数据GRU处理的最终输出，将有用历史光照信

息和当前时刻有效输入光照信息进行融合后输出并传

−→
ht =
−→zt ⊙
−→
h̃t + (1−−→zt )⊙

−−→
ht−1

−→
ht ←−

ht

ht

递到下一时刻进行处理， ，

为512维隐藏状态值。同一8 192维光照特征图数据

同时被送入反向GRU处理，输出512维度 ，并最终拼

接输出1  024维 。在第2层双向GRU网络中将第一层

双向GRU输出作为输入再次经双向GRU处理。模型的

主要核心公式总结如表2所示。
 
 

X1

（a）BiGRU模型子单元示意图

（b）BiGRU模型子单元扩展图

（c）BiGRU模型子单元明细图
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GRU
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zt

σ
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σ
tanh
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zt

ht

~

ht

~

 
图 3    双向GRU模型

Fig. 3     BiGRU model
 
 

表 2    BiGRU核心公式

Table 2    Core formulas of BiGRU

门控 正向GRU 后向GRU

重置门 −→rt = δ(Wi→r xt +Wh→r
−−−→
ht−1 + br) ←−rt = δ(Wi→r xt +Wh→r

←−−−
ht+1 + br)

更新门 −→zt = δ(Wi→z xt +Wh→z
−−−→
ht−1 + bz) ←−zt = δ(Wi→z xt +Wh→z

←−−−
ht+1 + bz)

候选状态
−→
h̃t = tanh(Wi→h̃ xt +

−→rt ⊙ (Wh→h̃
−−−→
ht−1 + bh̃))

←−
h̃t = tanh(Wi→h̃ xt +

←−rt ⊙ (Wh→h̃
←−−−
ht+1 + bh̃))

隐藏状态
−→
ht =
−→zt ⊙
−→
h̃t +
(
1−−→zt

)
⊙−−−→ht−1

←−
ht =
←−zt ⊙
←−
h̃t +
(
1−←−zt

)
⊙←−−−ht+1

 

3）时空注意力（ST-Attention）
本模块首先将一致性时间注意力权重与S S T -

VGG处理后的时序光照特征图序列进行融合聚合处

理，进一步融合空间注意力权重，最终输出512通道

4 × 4尺寸光照特征图。采用一致性时间注意力和空间

注意力机制聚焦时序光照数据的动态和静态关键特

性。其中，一致性时间注意力机制其时间注意力权重

采用常规基础时间注意力权重和一致性评分混合而

成，结果如图4所示。该机制首先通过一个多层感知器

（MuLtilayer Perceptron，MLP）计算每小时光照特征

图数据基础注意力权重，获取单个小时光照数据的

关键特征信息。其次，通过计算当前小时和前后小时

光照数据的余弦相似度获取一致性评分继而获得连续

光照特征一致性评分。最后，通过基础注意力权重和

一致性评分混合计算获取最终一致性时间注意力的

权重。

642 深空探测学报（中英文） 2025年



 

72×1 024

…

余弦相似度
计算

一致性

一致性

基础注意力

一致性评分

i−1
i

i+1

时间注意力

堆叠

BiGRU 输出

MLP

×

全
连
接
层

全
连
接
层

R
e
L

U
函
数

S
o
ft

m
a
x
函
数

 
图 4    一致性时间注意力权重获取示意图

Fig. 4    Schematic diagram for obtaining consistency time attention weight
 

光照数据一致性评分核心原理： 特征图序列中当

前与前后小时光照特征图余弦相似度（如式4所示）越

高，则该小时连续光照一致性评分越高，为当前小时

与前后小时光照特征变化越小，即光照数据连续特征

越明显。

ct =


cos(ht,ht−1)+ cos(ht,ht+1)

2
, t ∈ N,0 < t < 71

0, t ∈ {0,71}
(4)

ct t cos(ht,ht−1) cos(ht,

ht+1)

cos(ht,ht−1)

其中： 为 时刻的一致性评分； 和

为当前小时光照特征与前1 h与后1 h光照特征图余

弦相似性。以 为例计算公式为[34]

cos(ht,ht−1) =
ht · ht−1

|ht | · |ht−1|
(5)

ht · ht−1 |ht | |ht−1|其中： 为特征向量点积， 和 为向量范数。

一致性时间注意权重为基础注意力与一致性评分

乘积结果在所有乘积累加中的比重，即

at =
bt · ct

71∑
t=0

bt · ct

(6)

at t bt

ct t

其中： 为序列中 时刻时间一致性注意力； 为基础

时间注意力； 为 时刻一致性评分。

模块空间注意力机制对静态空间数据进行特征聚

焦，将一致性时间注意力权重传播到BiGRU输出的时

序光照特征图，并基于该特征图通过张量重塑、维度

扩展、卷积和压缩，生成空间注意力权重。

4）上采样头（Head）
该模块为解码器部分，将512通道4 × 4尺寸目标特

征图经过4次上采样、降通道和边缘扩充，输出单通道

尺寸为65 × 65目标数据。

3）损失函数

采用Sigmoid激活函数和二值交叉熵相结合的高效

损失函数，一次完成相关计算节省计算开销，计算公

式为

L (x,y) = − 1
N

71∑
t=0

ω
[
y · lnσ (x)+ (1− y) · ln (1−σ (x))

]
(7)

x y σ (·)
ω

其中： 为模型输出； 为标签； 为Sigmoid函数；

为权重项。

 1.3    巡视器导航模型

以“玉兔二号”为例，该巡视器在月面最大爬行坡

度为20°的条件下，行驶速度200 m/h[35]。在综合考虑巡

视器行驶速度与方向条件下，建立8方向巡视器导航模

型，结果如图5所示。
  

左上 上 右上

左 右

左下 下 右下

巡视器位置

 
图 5    巡视器导航模型

Fig. 5    Rover navigation model
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 1.4    基于连续光照友好区域的太阳同步A*路径规划

算法

基于图搜索路径规划算法是通过已构建环境或栅

格地图以某种搜索策略进行路径搜索的算法[36]。在前

期研究中，笔者利用5 min和1 h时间分辨率数据开展了

相关路径规划研究 [ 2 9 ]，提出了太阳同步路径规划

A*（Sun-synchronous Spatiotemporal A*，3ST-A*）算

法，构建了基于实时光照、友好坡度和欧氏距离的启

发函数，但需实时更新光照，算法复杂度较高，在面

对永久阴影坑等复杂情况时需改进算法兼容性。通过

本文研究的光照友好区智能提取方法将3 d内满足工程

光照约束条件的区域提取为一张连续光照友好区域

图，确保已提取光照区域连续3 d都能满足75%以上光

照条件。因此，尽管3 d内光照仍在变化，但是在提取

区域进行路径规划可满足工程光照条件。

本文在考虑光照、坡度和欧氏距离的3ST-A*算法

基础上，基于连续3 d光照数据改进算法。3ST-A*算法

涉及的启发式函数为
f (ne) = g (ne)+h(ne)
g (ne) = g (ni)+dis (ni,ne)

h(ne) = dis
(
ne,ng

)
+hslope(ne)+hill(ne, fne ,t)

(8)

f (ne) g (ne)

h(ne)

dis
(
ne,ng

)
hslope(ne) hill(ne, fne ,t)

t

其中： 为下一个邻居节点的总估价函数；

为该邻居节点实际代价； 为该邻居节点估计代

价； 为该邻居节点到目标节点的欧氏距离，

为该邻居节点坡度的估计代价； 为

该邻居节点在 时刻光照估计代价。

hslope (ne) =
0, 邻居节点的坡度小于20◦

+∞, 其它
(9)

20◦其中： 为适宜坡度阈值。

hill(ne, fne ,t) =
+∞, fne ,t为0
− fne ,t∗20, 其它

(10)

fne ,t t其中： 为邻居节点在 时刻光照太阳圆盘可见

分数。

本文在原有3ST-A*算法基础上进行改进，将路径

规划保留在连续光照区域内，即对于3日内的路径规划

不实时更换光照数据，改进算法如表3所示。

 2    任务数据与评价指标

 2.1    任务数据集

月球勘测轨道飞行器（Lunar Reconnaissance
Orbi ter，LRO）所搭载的月球轨道器激光高度计

（Lunar Orbiter Laser Altimeter，LOLA）对月测量已

超过10年，基于观测数据已制作并发布多种空间分辨

率DEM数据产品（https://imbrium.mit.edu/）。在前期

研究中，基于20 m/pixel的DEM数据采用地平线法并结

合行星历表开展了月球南极实时光照仿真[11,37]，并构建

了训练和推理数据的自动化生产工作流程[29]。本文在

已有研究工作的基础上，以计划2026年前后发射的“嫦

娥七号”月球南极探测任务为背景，首先基于LRO-
LOLA获取的DEM数据选取范围1 300 × 1 300 m（中心

坐标135.966 9°W，89.447 3°S）、空间分辨率20 m/pixel
的研究区域，开展了时间范围2026年11月1日—2027年
2月28日、时间分辨率1 h的太阳光照仿真；其次基于

仿真结果和本文第1.1节提出的光照数据集构建模型，

构建出横跨上述时间范围的太阳圆盘可见分数数据

集，共包含2 880张单通道65 × 65尺寸（即在20 m/pixel
分辨率条件下，1 300 × 1 300 m区域共包含65 × 65个像

元）时间间隔为1 h连续光照数据（见图6）。该时间

范围内主要为月球南半球夏季，即太阳直射点位于月

球赤道以南，受季节效应的影响该时间段内光照条件

以及热环境相对较好[37-39]。

 2.2    仿真实验环境与参数

本文涉及的模型训练和算法实验使用Python 3.
10和PyTorch库，并且运行在4 GB内存的NVIDIA
GeForce GTX 1650 Ti和6核Intel® CoreTM i7-10750H CPU。

将研究区域2 880幅实时光照仿真影像按72帧（即

72 h）划分为一个序列，滑动间隔1 h，共生成2 809组
光照序列数据。使用其中80%作为训练数据，20%作

为验证数据。超参数设置见表4。

 

表 3    基于连续3日光照友好区域改进3ST-A*算法

Table 3    Enhancement of 3ST-A* algorithm based on sunlight-
favorable regions from three consecutive days

S slope Fill ns

ng ni sni fni ,t
fni ,t+1

{ns} , gns

h (ns) dis(ns,ng)
hslope(ns) hill(ns, fns ,t=0)

fni ,t

ni ne

g(ne)
h(ne) f (ne)
( f ne , ne)

f (ne) ne

fni ,t+1

1）初始化

输入：区域坡度地图 ，连续光照友好地图 ，起点 ，终点

，当前节点 ，当前节点坡度 ，当前节点光照 ,预选节点光照

初始化：开放集初始化为  封闭集初始化为空，起点实际代价

设为0，起点估计代价 设为起点到终点欧氏距离 、起点

坡度 和起点光照 之和。

2）节点搜索与路径规划

Step  1 开始路径规划循环，判断当前节点是否为终点，若是则将当前

节点加入封闭集合，终止路径规划并返回封闭集作为规划路径。

Step  2 判断当前节点的 是否为光照点，若有则将当前节点加入封

闭集，否则重新寻找有光照节点。

Step  3 清空开放集，循环遍历当前节点 的周围邻居节点 ，按照式

（8）～（10）计算当前节点到邻居节点的实际代价 、估计代价

和总估价值 ，将邻居节点总估价值和节点信息组成信息对

 放入开放集。

Step  4 若开放集为空，即没有找到合适邻居节点，则选择原地等待，

否则将开放集中总估价值 最小的邻居节点 作为下一步的预选

节点，获取 ，继续下一轮搜索。
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图 6    月球南极地形及连续光照数据集示意图

Fig. 6    Lunar south polar topography and schematic illustration of continuous illumination dataset
 
 

表 4    模型超参数

Table 4    Model hyperparameters
超参数 取值

学习率 10−41 × 

Adam 优化器

批次大小 4
训练轮次 30～100

损失权重ω 2
 

在路径规划算法实验设置上，本文从距离、导航

模型、光照、路径规划算法角度进行对比实验。路径

起点（绿色点）和终点（红色点）分为两组，位置示

如图7所示。实验设置为4组，如表5所示。
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图 7    研究区域太阳圆盘可见分数及规划路径点设置

Fig. 7    Fraction of visible solar disk and configuration of planned path points
in study area

 

表5中，序号1、2和4设置为使用连续3日光照友好

数据和改进3ST-A*算法进行实验，其中序号1和4采用

8方向巡视器导航模型，2采用4方向巡视器导航模型。

20◦

为与1和2对比路径规划效率和效果，评估本文提出的

巡视器模型、连续光照友好区域、改进路径规划算法

对全局路径规划影响，3采用文献[30]模型提取5 min时
间分辨率实时光照友好区域，按照原始3ST-A*算法采

用4方向巡视器导航模型和更新实时光照数据进行路径

规划。1～3采用如图7（a）所示的长距离起点终点，

4采用图7（b）所示的短距离起点终点，以对比本文算

法在长短距离路径规划下的特点。同时，所有路径规

划坡度均需满足小于 安全坡度要求。
 
 

表 5    路径规划实验设置

Table 5    Path planning experiment settings
序号 起终点 导航模型 光照数据 路径规划算法

1 a组 8方向 连续3日友好 改进3ST-A*

2 a组 4方向 连续3日友好 改进3ST-A*

3 a组 4方向 5分钟友好 3ST-A*
4 b组 8方向 连续3日友好 改进3ST-A*

 

 2.3    评价指标

Di Acc P R F1

针对本文涉及模型建立了综合性评价指标，除了

损失函数以外，包括Dice评分、准确率Accuracy、精

确率Precision、召回率Recall和F1分数，其值分别记为

、 、 、 和 ，相关计算为

Di =
2 · |X∩Y |
|X|+ |Y | (11)

Acc =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(12)
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P =
T P

T P+FP
(13)

R =
T P

T P+FN
(14)

F1 = 2 · P ·R
P+R

(15)

X

Y
Dice评分用来衡量预测掩膜（ ）与真值掩膜

（ ）重叠程度；准确率Accuracy用于评估模型整体预

测准确性；精确率Precision用于衡量模型预测友好连

续光照区域中真正为正样本能力；召回率Recall用于评

估真实光照友好连续区域中被正确预测比例；F1分数

用于综合评估模型在正样本表现。

 3    模型结果分析

 3.1    训练结果

连续光照友好提取模型实验结果如图8所示，蓝色

线为训练集合记录，橙色线为验证集合记录。经过多

轮训练后，各性能评估曲线趋于平稳，训练集与验证

集曲线贴合较好。其中，损失函数训练集与验证集损

失差距较小，无明显的过拟合趋势，表明模型泛化能

力基础较好；Dice评分接近0.975，表明模型在分割任

务中表现良好；从准确率曲线看，训练集和验证集准

确率快速上升后趋于稳定，且数值接近1，表明模型对

大部分时序光照数据样本分类判断准确，整体预测性

能可靠；精确率、召回率曲线均快速上升并维持在较

高的水平（精确率接近0.95而召回率接近0.99），表明

模型在识别连续光照友好区域能力优异；F1评分与

Dice评分曲线保持了一致，进一步说明了模型性能的

优异。综合分析，各性能指标曲线图已趋于收敛，模

型已学习到有效特征。

模型在完成30轮、60轮和100轮训练后各项指标表

现结果如表6所示，从精确度、准确性和召回率来看各

项指标显示模型的预测性能较好，随着训练轮次的增

加，指标整体逐渐趋于稳定，增加训练次数对模型性

能影响有限，可使用当前轮次训练模型进行其它数据

的处理。
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图 8    模型训练损失值、Dice评分、准确率、精确率、召回率和F1分数

Fig. 8    Model training loss，Dice score，accuracy，precision，recall and F1 score
 
 

表 6    模型训练结果对比

Table 6    Comparison of model training results
训练轮次 Dice 准确率 精确率 召回率 F1

30 0.952 3 0.965 8 0.928 0 0.977 9 0.952 3
60 0.952 3 0.965 3 0.917 1 0.990 5 0.952 3
100 0.968 4 0.977 6 0.949 2 0.988 6 0.968 4

 

模型像元分类占比混淆矩阵如图9所示，表明

9 9 %的连续光照友好像元被进行了正确的预测，

97%的非目标像元也被模型正确预测，进一步明确模

型具有较好的分类性能。
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图 9    像元分类占比混淆矩阵

Fig. 9    Confusion matrix showing proportion of pixel classifications
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一个随机采样光照序列从2026-12-07T12:00:00Z—
2026-12-10T 11:00:00Z 的72 h光照图像数据如图10中
（a）～（e），图10（f）为该光照序列的一致性时间

注意力权重曲线，其直观展示了所采样时序光照数据

图像变化和权重值分布。采样序列中一致性时间注意

力权重较低且稳定，且在开始结束阶段有高注意力权

重表现，这与序列实际情况一致。

图11展示了连续3日光照序列第1小时（2026-12-
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图 10    随机采样的光照序列与一致性注意力权重

Fig. 10    Randomly sampled illumination sequences and consistent attention weights
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图 11    模型预测结果

Fig. 11    Model prediction results
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07T12:00:00Z）光照图、连续光照友好区真值掩膜和

模型预测结果图，同时图11（d）～（e）展示了该光

照序列第1 h（2026-12-07T12:00:00Z）、第18 h
（2026-11-08T10:00:00 UTC、第36 h（2026-11-
09T03:00:00Z）、第54 h（2026-11-09T20:00:00Z）和

第72 h（2026-11-10T13:00:00Z）光照数据与连续光照

友好区域的情况，其中连续光照友好区域标记为绿

色。从图11（a）～（h）图形显示，模型能够较好预

测连续3 d时序光照数据的连续光照区域。

 3.2    消融仿真实验结果

为明确双GRU（BiGRU）和时空注意力（ST-
Attention）模块对模型重要性及整体性能的影响，本文

设计了3组消融实验：第1组为同时去除时空注意力模块

和双向GRU模块，第2组和第3组分别去除时空注意力

模块或双向GRU模块，实验结果如表7所示，其显示时

空注意力模块和双GRU模块对模型性能均有提升作用。
  

表 7    时空注意力和双向GRU模块消融实验结果

Table 7    Experimental results of spatiotemporal attention and
bidirectional GRU module ablation

ST-Attention模块 BiGRU模块 准确率 精确率 召回率 F1分数

— — 0.941 5 0.870 6 0.971 3 0.917 9
√ — 0.952 9 0.900 6 0.974 9 0.936 1
— √ 0.958 1 0.911 7 0.974 0 0.941 6
√ √ 0.965 8 0.928 0 0.977 9 0.952 3

 

 3.3    路径规划实验结果

路径规划算法实验结果如表8和图12所示。图12（a）
基于连续光照地图和改进3ST-A*算法规划路径。作为

对比，图12（b）采用了文献[30]中4导航方向模型基

于本文路径规划算法进行路径规划，而图12（c）使

用文献[30]路径规划算法3ST-A*和3STU-Net处理后时

间分辨率为5 min实时光照友好数据进行路径规划，

图12（d）用于显示在短距离、光照条件变化情况下路

径规划的结果。结果显示：实验规划路径全部在光照

友好区域内且坡度满足约束条件；1使用连续路径避免

折线且保证了巡视器方向持续性，相比2和3路径长度

减少了46%，规划时间节省了50%，且不需要实时更

新光照数据，未出现原地等待或进入暗区情况；改进

的3ST-A*算法在巡视器速度为200 m/h情况下，仅需

4.3 h即完成路径行走，而2采用4导航方向要8 h；3采
用4导航方向和5 min时间分辨率光照数据，其原始3ST-
A*算法每步规划需更换光照，导致80步行走1 600 m共

消耗6.7 h，即巡视器速度需达到239 m/h。因此，在

3的情况下需提升巡视器速度；路径规划算法在坡度适

宜的情况下，由于采用最短欧氏距离与最优光照条件

作为节点搜索启发条件，因而在同等光照条件下，距

离目标越近节点越能成为下一节点；在同等距离情况

下，光照条件越好节点越能成为下一节点。对比1和
4，1整体光照条件较好路径呈直线，而4光照变化多，

需在连续暗区边缘行走，路径呈曲线分布。
  

表 8    路径规划实验结果

Table 8    Results of path planning
序号 步数 规划耗时/s 光区 暗区 等待 距离/m 时间/h

1 43 3 43 0 0 860 4.3
2 80 6 80 0 0 1 600 8.0
3 80 7 80 0 0 1 600 6.7
4 34 3 34 0 0 680 3.4
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图 12    路径规划结果

Fig. 12    Result diagram of the path planning experiment

 
 4    智能提取方法的有效性分析

 4.1    模型有效性

本文首次提出了基于深度学习的月球南极连续光

照友好区域智能提取方法，构建了面向月球南极动态

光照环境下数据集构建和连续光照友好区域智能提取

模型。同时，进行了太阳同步A*路径规划算法的改

进，并基于空间分辨率20 m/pixel的太阳可视数据开展

相关研究。结果表明，模型对连续72 h光照序列数据

能够实现时序光照友好区域特征逐一提取，进一步能

进行时序特征关系捕捉，并通过一致性时间注意力和
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空间注意力机制，将连续光照区域和空间静态关键特

征进行聚焦和特征筛选，其中一致性时间注意力通过

基础注意力和连续帧特征图的余弦相似度评分组成混

合时间注意力的权重，增强了模型对连续光照关键特

性进行捕捉和提取的能力，最终通过上采样头处理，

实现单幅连续3 d光照友好区域自动输出。通过训练和

仿真实验，智能提取模型在处理现有数据集各项分类

性能表现较好，但在提取细节仍有改进空间，主要原

因是时空注意力主要基于特征图数据展开，即数据粒

度略粗糙，因而图像的细节表示能力受到影响，另外

模型在精确率仍有提升空间。同时本文数据集需进一

步扩展，以进一步增强模型的泛化能力。

基于计算机算力和时间效率平衡考虑，本文采用

20 m/pixel的DEM开展实时光照条件仿真及时间分辨率

为1 h的光照数据集构建，因此研究区域单个像元对应

的月面光照条件精度保持在400 m2/网格范围内。由于

计算光照时需在获取每个像元位置地形对太阳遮挡信

息，更高空间分辨率月球地形数据能够提高计算地形

遮挡精度并获得更高精度太阳光照仿真，使得模型能

提取和学习到更为精细的月球光照特征。因为“玉兔二

号”主要巡航速度约为200 m/h，本文考虑在20 m空间

分辨率尺度讨论本文方法和模型有实际意义。

本文所提出方法与构建模型算法能够应用在月球

南极相关探测任务连续光照友好区域预测以及相关巡

视器路径规划等方面支撑等。针对不同探测任务和潜

在着陆区，通过调整本文相关模型参数，可实现定制

化时序光照目标提取任务。

 4.2    巡视器太阳同步路径规划

在巡视器开展太阳同步路径规划即追光移动方

面，需要巡视器实时获取动态光照并开展路径规划，

算法需实时更新光照信息，对算法计算效率要求较

高。本文采用小时级光照数据构建时序光照数据集，

开发连续光照友好区域提取模型，使得算法需求变为

基于连续光照和适宜坡度区域直接开展太阳同步路径

规划的新解决方案，在不需要提升巡视器移动速度

条件下，不仅满足了巡视器追光移动需求，也节省了

算法计算开销。另一方面，仿真实验表明8个导航方向

避免了4个导航方向产生规划路径折线问题，同时基于

模型输出连续光照友好区域的规划路径能够确保在连

续时间内巡视器一直处于太阳圆盘可见分数在75%以

上充足光照区域，确保了巡视器能源供应外部光照

环境。

改进的路径规划算法在路径长度优化与执行效率

方面均表现出显著优势。然而在光照分布不均的复杂

地形条件下，传统启发式算法在处理大曲率转向路径

时表现受限，如图13所示。未来的研究可进一步探索

基于强化学习的自适应路径规划策略，以提升算法在

动态光照环境下的鲁棒性与适应性。
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图 13    连续3日光照友好区域分布

Fig. 13    Distribution of sunlight-friendly areas over three consecutive days
 

 5    结　论

本文针对月球南极复杂且动态变化的光照环境，

提出了一种面向连续光照友好区域的智能提取方法。

方法通过构建月球南极光照数据集生成模型与连续光

照友好区智能提取模型，实现了光照时空特征的高效

解析与区域提取。在此基础上，进一步开展了基于8方
向巡视器导航模型的改进太阳同步A*路径规划算法研

究。所提出的连续光照友好区智能提取模型融合了

VGG单数据空间特征提取、GRU时序特征提取、时空

注意力机制的关键特征聚焦以及上采样特征聚合输出

等不同网络能力，实现了连续3 d光照友好区域智能提

取。最后基于Shackleton与de Gerlache坑之间连接脊研

究区自建数据集开展验证，结果表明本研究方法在光

照连续性识别与路径规划性能方面均具有良好的有效

性，并对未来月球极区巡视器的自主导航与任务规划

具有重要的参考价值与工程支撑意义。
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Intelligent Identification of Continuously Illuminated Regions at Lunar South Pole
Based on Deep Learning

CHEN Yang1,2,3
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（1. College of Electronic and Information Engineering，Tongji University，Shanghai 201804，China；

2. National Key Laboratory of Deep Space Exploration，Hefei 230026，China；

3. Deep Space Exploration Laboratory，Institute of Deep Space Sciences，Hefei 230026，China；

4. Institute of Geochemistry，Chinese Academy of Sciences，Guiyang 550081， China）

Abstract：Taking the connecting ridge between Shackleton and de Gerlache craters as the research area，based on real-time

illumination simulation data from November 1，2026，to February 28，2027，a dynamic illumination dataset with a spatial

resolution of 20 m/pixel and a temporal resolution of 1 hour was constructed. A deep-learning framework is proposed to recognize

regions with continuous 3-day illumination，in which an improved VGG network extracts illumination-friendly regions from each

temporal frame，a bidirectional GRU network captures temporal illumination characteristics，and a consistent temporal-spatial

attention mechanism highlights key spatiotemporal illumination features. An output head network integrates these features to

generate target regions. Based on the extracted regions and an eight-direction rover mobility model，a Sun-synchronous A* path

planning algorithm is further optimized to enable illumination-aware navigation. Simulation results demonstrate that the proposed

method accurately recognizes 3-day consecutive illumination-friendly regions in the 20 m/pixel dynamic dataset and effectively

supports efficient rover path planning in well-illuminated areas of the lunar south pole.

Keywords：Lunar polar region；illumination for dynamic scenes；deep learning；spatial-temporal attention mechanism；

path planning

Highlights：
●　An improved，lightweight spatiotemporal VGG module was created to enable rapid extraction of solar illumination features.
●　A dual-layer BiGRU network was utilized to extract continuous，hour-level temporal illumination features.
●　Cosine similarity across three consecutive frames was employed to assess the consistency of continuous illumination information.
●　An upsampling-driven network was designed to build a temporal illumination feature aggregation model.
●　An improved A* algorithm based on eight-direction used continuously bright regions，terrain slope，and travel distance.
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