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多模态信息交互的零样本分类及其在火星探测场景的应用
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摘 要：为应对传统基于图像的火星场景分类算法面对火星复杂未知环境、未见类别频发的情况时表现不佳的

问题，研究了多模态信息交互的零样本分类算法，并探索了该算法向深空探测领域的迁移及优化。研究内容主

要分为数据集构建和算法研究2个方面。在数据集构建方面，整合并重构了火星探测零样本分类数据集。在算法

研究方面，提出了一种基于多模态特征交互的零样本场景分类算法，然后结合知识蒸馏技术，对其进行了模型

压缩优化，使其可在保证零样本分类性能的同时，大幅降低模型的参数量和计算复杂度。为验证算法的有效性，

进行了大量对比实验和可视化分析，结果证明了所提算法的可行性和有效性。
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Abstract: To address the issue that traditional Mars image classification methods based on images do not perform well in 

the face of the complex and unknown environment of Mars and the frequent occurrence of unseen categories, a zero-shot 

classification algorithm of multi-modal information interaction was studied and the migration and optimization of the al‐

gorithm to the field of deep space exploration was explored. The research content was mainly divided into two aspects: 

dataset construction and algorithm research. In terms of dataset construction, the zero-shot classification dataset for Mars 

exploration was integrated and reconstructed. For algorithm research, a zero-shot scene classification algorithm based on 

multi-modal feature interaction was proposed. Then combined with knowledge distillation, the model was compressed 

and optimized, which greatly reduced the number of parameters and complexity of the model while ensuring the perfor‐

mance of zero-shot classification. To verify the effectiveness of the algorithm, a large number of comparative experi‐

ments and visualization analysis are carried out, and the results prove the feasibility and effectiveness of the proposed 

algorithm.
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0　引言

深空探测是指对月球以及远的地外天体进行空

间探测的活动[1]，其科学目标包括寻找地外宜居环

境和生命信号，预防太阳活动和小天体撞击对地球

的灾害性影响，探究太阳系及其行星的起源和演化

历史等。具体的任务有探索物质（如水、有机物、

氧气等）、识别天体形态和运行轨道、探测物质成

分及矿产资源[2]等。火星是太阳系中与地球最相似

的行星，可能保存着太阳系生命起源的时间和行星

演化过程中灾难性变化的最好纪录，对研究地球起

源与演化具有非常重要的比较意义。因此，火星成

为探寻地外生命、探索生命起源与演化等重大科学

问题最有价值的行星之一。此外，火星距离地球较

近，是人类最有可能登陆的地外行星。这些因素促

使火星成为国际行星探测的重点目标，也使其成为

除月球外人类探索最多的地外天体[3-4]。人类对火

星的探索活动包括环绕火星的遥感探测器和着陆火

星的原位探测器。

当前的深空探测模式需要探测器在接近目标过

程中进行探测并传回数据，随后地面人员开展数据

提取、建模和分析，并生成控制指令回传给探测器。

这种“地面测控站+航天器”的模式存在一些不

足，如传输数据量有限。以火星探测为例，其表面

地形多变、环境恶劣和沙尘暴频发，这意味着目标

类别外观多变，存在随时出现的未见类别。这些因

素使基于图像的火星探测任务面临着科学目标识别

难、探测效率低的问题，同时也对能够适应复杂环

境和任务的先进视觉处理算法提出了更迫切的

需求。

随着人工智能技术的发展，以机器学习/深度

学习为代表的算法在视觉处理上展现出了优异性

能[5-9]。但这些先进的视觉处理算法具有较大的

参数量，如当前常用的视觉编码器（ViT, vision 

Transformer） [10]，其各变体的参数量从 5.7 百万

到 632 百万不等，即使简化了参数的 DeiT 模

型 [11]，其参数量依旧在百万级（5~86 百万）。

在深空探测领域，探测器上搭载计算机的存储

空间十分有限，如火星探测车上的内存至多为

256 MB，相关信息如表 1所示。由此可见，当出

现未见类别时，上述模型在传统探测模式下，训

练数据的下传和神经网络模型的上注都将面临巨

大挑战。

为缓解上述问题，本文创新性地将零样本学习

算法引入火星探测领域，不需要重新训练模型即可

识别未见类别图像，有效规避了传统方法中神经网

络模型反复上注的烦琐流程。作为图像探测技术的

前沿热点之一，零样本学习算法[15]通过深度挖掘

已见类别数据，赋予模型推理未见类别的强大能

力。尤为关键的是，在测试阶段，该算法仅需上注

文本知识即可实现未见类别图像的识别，极大地简

化了模型的部署与应用流程，为火星探测任务的高

效推进提供了一种高效、灵活的解决方案。

本文主要的研究工作如下。

1) 构建了火星探测零样本分类数据集，重新

定义了以“岩石土壤”场景分类为主题的图像类

别，并为其注释了对应的语义信息，为后续零样本

学习研究提供了数据基础。

2) 提出了一种基于多模态特征交互的零样本

场景分类算法，开创性地将零样本学习算法应用于

火星场景分类任务。该算法通过特征提取与对齐集

成于一体的框架，利用CNN-Transformer级联结构

解决了火星图像局部-全局特征同时提取的难题。

同时，通过跨模态注意力融合模块，有效实现了火

星图文间的特征对齐，显著提升了零样本分类

性能。

3) 提出了一种结合知识蒸馏的轻量化零样本场

景分类算法，创新性地采用“轻量化模型设计+知

识蒸馏”的模型压缩策略。通过上下文卷积实现图

像编码器的轻量化设计，并结合知识蒸馏技术，完

成教师-学生模型之间的知识迁移，在保证零样本分

类性能的同时，大幅降低了模型参数量和计算复

杂度。

1　相关工作

1.1　数据集调研

本文调研了国内外公开发布的火星表面图像分

类数据集，其中常用的数据集有 MSL[16]和 MSL-

v2[17]，如图1所示。

  表1　 火星探测车嵌入式计算机系统比较

探测车

勇气号和机遇号[12]

好奇号[13]

毅力号[14]

芯片

20 MHz BAE RAD6000

20 MHz BAE RAD750

20 MHz BAE RAD750

内存/MB

128

256

256

闪存/MB

0.25

2

2

··104



第 5 期 檀晓萌等：多模态信息交互的零样本分类及其在火星探测场景的应用

这些数据集存在以下局限性。首先，数据集包

含的类别间存在较大重叠，且多数类别集中在火星

探测车及其部件上，缺乏多样性和代表性。其次，

图像的类型、尺寸和分辨率等参数不统一，增加了

数据预处理的复杂性。此外，这些数据集均为单模

态数据集，仅包含图像信息和支持单模态的图像分

类任务验证，无法直接用于多模态学习的零样本分

类任务。

1.2　算法调研

算法调研主要围绕以下2个核心领域展开，一

(a) MSL;20

(b) MSL-v2;20

(a1) APXS

(a7) DRT front

(a13) MAHLI CT (a14) Mastcam (a15) Mastcam CT (a16) Observ.tray (a17) Portion box (a18) Portion tube

(a19) P.tube op. (a20) REMS-UV (a21) Rear deck (a22) Scoop (a23) Turret (a24) Wheel

(a8) DRT side (a9) Ground (a10) Horizon (a11) Inlet (a12) MAHLI

(a2) APXS CT (a3) ChemCam CT (a4) Chemin inlet (a5) Drill (a6) Drill hole

(b1) Arm cover

(b6) DRT

(b11) M.cal.target

(b16) Sun (b17) Wheel (b18) Wheel joint (b19) Wheel tracks

(b12) Nearby surface (b13) Nearby sky (b14) O.rover part (b15) Sand

(b7) DRT spot (b8) Float rock (b9) Layered rock (b10) L.-toned veins

(b2) Artifact (b3) Close-up rock (b4) Dist. landscape (b5) Drill hole

图1　火星表面图像分类数据集
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是火星图像分类算法，二是零样本分类算法。下面

将分别对这2个方面的调研内容展开详细介绍。

1) 火星图像分类算法

当前，将基于深度学习的图像处理方法用于火

星图像分类领域已有较多探索。例如，Auld等[18]

针对火星高分辨率成像科学实验图像研究了火星沟

壑分类问题。Wagstaff等[16]使用迁移学习构建了基

于AlexNet的火星图像分类网络，验证了在地球图

像上训练的卷积神经网络可以成功地进行微调以适

应火星图像分类任务。为提高分类器的准确性，

Lu等[19]在Wagstaff等[16]的基础上，修改了卷积神

经网络的微调方法，分析和分类了每个分类器在训

练集和验证集中的常见错误，并采用分类器校准方

法提高了分类器的可靠性。Wagstaff等[17]在此前基

础上，创建了新的MSL-v2数据集训练和评估最新

版本的火星图像分类器。为实现有效的监督学习多

类别火星图像分类，Nandi等[20]结合迁移学习和集

成方法构建了一个动态路由模块，设计了一种新颖

的轮询算法，在MSL数据集中达到了 88%的测试

精度。Lyu等[21]提出了一种基于视觉的高精度火星

地形分类方法，通过分析火星地形特征，提取专门

针对地形分类的图像特征，使火星探测车地形分类

精度超过了 90%。Vincent等[22]为解决行星图像训

练数据缺乏以及当前模型由于领域迁移的归纳偏差

问题，提出了一种自监督学习框架，利用对比学习

技术提升了分类器的性能。

此外，针对现有火星分类模型在火星数据不平

衡和失真的情况下表现不佳的问题，Wang等[23]设

计了基于半监督对比学习的火星图像分类新框架，

通过表示学习开发鲁棒的视觉表示，并通过改进对

比学习方法实现有监督的类间对比学习和无监督的

相似性学习。这种范式有效提高了算法的性能。

2) 零样本分类算法

零样本分类旨在使深度学习模型能够识别没有

训练过的新类别，通过对已有标注样本训练加以其

他辅助信息（通常为语义信息）来完成新类别或

新概念的识别[24]。当前零样本分类算法主要可分

为 3种，分别是基于嵌入模型、基于生成网络和基

于预训练模型的方法。基于嵌入模型的方法研究最

为广泛，也最为经典[25]，这类方法具有简单有效、

计算效率高和可解释性强的优势。基于生成网络的

方法可处理复杂数据，应对类别不平衡问题，但训

练通常较为困难，生成样本质量不稳定。基于预训

练模型的方法泛化能力强，微调效率高，但计算资

源需求高，模型复杂度高，存在领域偏见。综上所

述，在火星场景分类任务中引入零样本学习机理，

最适合的方法为基于嵌入模型的方法。因此，本节

将重点介绍这类方法的研究进展。

根据嵌入空间的不同，基于嵌入模型的方法可

进一步分为基于语义空间嵌入、基于视觉空间嵌入

和基于公共空间嵌入。Socher等[26]引入了跨模态迁

移思想，提出了基于空间嵌入的模型，极大地促进

了零样本分类算法的发展。Frome等[27]提出了深度

视觉语义嵌入模型，利用已标注图像和未标注文本

信息训练并识别图像，有效提升了零样本分类性

能。Akata等[28]提出了属性标签嵌入模型，将每一

类都嵌入属性空间中，算法性能的提升充分证明

了属性的重要性。Romera-Paredes 等[29]提出了一

种简单高效的嵌入对齐策略，将特征、属性和类

之间的关系建模为 2 个线性层网络，有效简化了

零样本分类框架。Hou等[30]受视觉状态空间模型的

启发，提出了一种参数高效的框架。该框架通过语

义感知局部映射模块来集成语义嵌入，将视觉特征

映射为局部语义表示，利用全局表示学习模块激励

模型学习全局语义表示，通过语义融合模块实现

2种语义表示的结合，增强语义特征的可辨别性。

上述基于语义空间嵌入的算法使零样本学习分

类算法性能得到了较大的提高，但在距离度量过程

中可能会出现多个语义向量与映射后的图像距离

最近的情况，即“枢纽点”问题。为解决该问

题，有学者提出了将映射子空间改为视觉空间的

方法，即基于视觉空间嵌入的算法。例如，

Zhang 等[31]提出了一种多模态融合方法，选取卷

积神经网络输出的视觉特征空间为嵌入空间，将

属性和词向量等语义特征嵌入视觉空间，并采用

循环神经网络实现语义空间表示的端到端学习。

Sung 等[32]在此基础上提出了关系网络，包含嵌

入模块和关系模块两部分，嵌入模块将属性和词

向量等语义特征嵌入视觉空间，然后通过关系模

块来判断类别。

此外，还有学者提出了将图像和类别标签同时

映射到一个公共空间，即基于公共空间嵌入的算

法。例如，Reed 等[33]提出了结构联合嵌入模型，

通过端到端的训练，在公共空间完成对图像视觉特
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征和语义信息的匹配辅助分类。为增强图像、语义

与分类的关联性，Tao等[34]提出了语义保留局部嵌

入的算法，将图像和语义数据同时嵌入派生空间进

行分类，通过跨域匹配来执行子空间学习以提高算

法性能。为提高零样本细粒度分类性能，Chen等[35]

设计了一种基于对比学习的端到端零样本分类方

法，通过自监督多模态学习集成来自预训练语言模

型的潜在语义知识，采用属性级对比学习策略，进

一步增强模型对细粒度视觉特征的辨别能力。

2　算法设计

为实现零样本分类算法向深空探测领域的迁

移，本节研究主要分为数据集构建和算法研究2个

方面。在数据集构建方面，以火星探测为应用背

景，构建用于零样本分类的火星探测数据集。在算

法研究方面，进行了基于多模态特征交互的零样本

场景分类算法及其轻量化设计研究。

2.1　数据集构建

首先，本文整理分析了火星探测数据集

MSL[16]和 MSL-v2[17]的相关信息，如 1.1 节所述。

通过去掉特征增强的重复场景和灰度图像，筛选适

于“岩石土壤”场景主题的类别图像。在数据集类

别定义方面，确定了如图2所示的10个类别，其类

别名称和对应的语义信息如表2所示。

2.2　算法研究

在零样本分类算法向火星探测领域迁移的过程

中，首先研究了基于多模态特征交互的零样本场景

分类算法。考虑到火星探测航天器存储空间和计算

资源受限的实际情况，进一步研究了结合知识蒸馏

的轻量化零样本场景分类算法。

1) 基于多模态特征交互网络（MFINet, multi-modal 

feature interaction network）的零样本场景分类算法

如图 3 所示，零样本图像场景分类算法 MFI‐

Net主要由 3个部分构成，分别为用于提取视觉特

征的局部-全局特征提取（Res-DeiT, ResNet-data 

efficient image Transformer）模块、用于解释语义

的语义信息提取（Core-BERT, core-bidirectional en‐

coder representation from Transformer）模块和进行

多模态交互的跨模态特征融合（CMFF, cross 

modal feature fusion）模块。

(a) 09 (b) :+ (c) :3 (d) 55D:; (e) -;

(j) >D(i) 0?))0(h) 0?).0(g) )0@(f) 0)@

图2　本文构建的零样本火星场景分类数据集ZSMars

  表2　 零样本火星场景分类数据集ZSMars中的类别名称和对应的语义信息

类别

索引

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

类别名称

火壤

沙地

沙砾

脉络状沙石

浮石

火成岩

沉积岩

车辙

火星探测车

部件

未知

语义信息

火星上未固结或固结较差的风化物质，颜色偏红，受地形的影响不会形成脊，流动性相对较低

火星上细小岩石构成的颗粒物质，一般由岩石经风化和剥蚀而形成，通常由迎风坡和背风坡构成一个脊，流动性相对

较强

火星上的颗粒物质，一般由岩石经风化和剥蚀而形成，比沙地粗糙并且比岩石颗粒小，流动性一般

火星上由成片的砂砾和岩石构成的一种地貌，具备深浅不一的脉络状/延展性条纹，通常以岩石居多，砂砾覆盖其上

火星表面从大岩石中脱落下来的小型岩石，呈块状或椭圆形，质地坚固且硬脆，比沙砾的岩石颗粒大，基本没有砂砾

火星上一种由岩浆喷出地表或侵入地壳冷却凝固所形成的岩石，有明显的矿物晶体颗粒或气孔，岩石颜色偏黑，形状

不规则；岩石体积大小不一，不具备流动性

火星上一种由成层堆积的松散沉积物固结而成的岩石，通常具有一定的层状纹理；不含或含有少量的沙土；岩石体积

较大，不具备流动性；沉积物一般指松散碎屑物，如砾石、砂、粘土、灰泥等

火星表面探测车车轮的花纹在松软的火壤或者沙地经过后留下的痕迹，近镜头图片包含明显的车轮花纹，远镜头图片

车轮花纹形状模糊，显示出重物拖拉的长条痕迹

火星探测车或火星探测车上存在的一部分结构

火星上的远镜头图片，以松软的土壤为主体，也包括部分天空，或者山丘，但难以分辨地面中具体的成分组成，区域

之间有明显的明暗分层
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与多数现有的零样本嵌入模型相比，MFINet

的不同之处在于它将视觉特征提取网络、自然语言

处理网络和视觉语义对齐网络集成于端到端的训练

过程中。这使MFINet框架能够在视觉语义对齐网

络的指导下提取更多语义上有意义的视觉特征和更

多视觉信息丰富的语义信息。因此算法的输入有视

觉和语义2种模态，视觉输入为图像，如图2所示；

语义输入为文字，如表2所示。具体而言，在Res-

DeiT 模块中，采用级联卷积神经网络和 Trans‐

former 结构获取图像的局部-全局联合视觉特征。

在语义提取方面，构建了Core-BERT网络作为轻量

化语义编码器，它继承了原始BERT网络的核心架

构以实现语义信息提取。在CMFF模块中，跨模态

注意力层可以促进视觉模态和语义模态之间的特征

交互，有效地缓解了2种模态间的差距。

2) 结合知识蒸馏的轻量化零样本火星场景分

类 （KDMSC, knowledge distillation-based light‐

weight zero-shot Mars scene classification）算法

本文所提KDMSC算法如图 4所示。该算法引

入了知识蒸馏损失函数，由复杂教师模型和轻量化

学生模型组成，利用教师模型最佳的预测结果来有

效指导学生模型的优化过程。

教师模型沿用了MFINet算法。学生模型的语

义编码器与教师模型一致，只是在图像特征提取网
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络方面，学生模型通过引入上下文卷积构建了En‐

viroNet网络，可有效捕获图像的局部特征和全局

特征，其详细结构如表3所示。该网络中采用的上

下文卷积如图5所示。随后，同样利用CMFF模块

将2个模态的特征投影到同一潜在空间，实现视觉

特征和语义特征间的匹配。 

3) 损失函数的构建

MFINet 算法的损失函数 LMF 由类回归损失 Lc

和交叉熵损失Lr两部分构成，计算式为

LMF = Lc + λLr (1)
其中，λ为交叉熵损失Lr的权重。类回归损失Lc和

交叉熵损失Lr的计算式分别为

Lc =  X - y
2

2
(2)

Lr = -log

æ

è

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç
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∑
ĉ ∈ ls

eX ⋅ Rĉ

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷
(3)

其中，X和R分别为由CMFF模块得到图像和文本

特征，y为图像对应的文本向量，ĉ为类别对应的

文本信息，ls为图像类别对应的未见类别文本描述

信息。

KDMSC算法中教师模型和学生模型均为MFI‐

Net算法的损失函数。此外，KDMSC算法的总体

损失函数额外添加了蒸馏损失函数，计算式为

LKD = Lstu + λkd Lkd (4)

其中，Lstu与LMF函数一致，λkd为蒸馏损失Lkd的权

重。Lkd的计算式为

Lkd = KL (Ft(Z ( X1,Y ) ) ,Fs(Z ( X1,Y ) ) ) (5)

其中，KL表示Kullback-Leibler散度函数，Ft( ⋅ )和Fs( )⋅
分别表示教师模型和学生模型的输出结果 ，

Z ( X1,Y )表示通过CMFF模块得到的特征，X1和Y

分别表示输入CMFF模块的图像向量和文本向量。

3　实验分析

为充分证明本文算法的有效性，利用词向量和

语义向量2种语义信息，在3种可见/不可见比率下

进行了对比实验，并对算法进行了复杂度分析，同

时对实验结果展开了可视化分析。

3.1　实验设置

1) 设置细节

对零样本火星场景分类数据集的类别进行了

3 种可见/未见类别的划分，如表 4所示。在 6/4可

见/不可见比率中，可见类别包含火壤、沙砾、浮

石、火星探测车轨迹、火星探测车部件和未知，未

见类别包含沙地、脉络状沙石、火成岩和沉积岩。

在7/3可见/不可见比率中，可见类别包含火壤、沙

砾、浮石、火星探测车轨迹、火星探测车部件、火

成岩和未知，未见类别包含沙地、脉络状沙石和沉

积岩。在8/2可见/不可见比率中，可见类别包含火

壤、沙砾、浮石、火星探测车轨迹、火星探测车部

件、火成岩、脉络状沙石和未知，未见类别包含沙

地和沉积岩。需要说明的是，表4中可见/不可见比

率后括号中内容为可见/未见类别图像数量比率，

类别后括号中内容为该类别图像数量。

  表3　 EnviroNet的详细结构
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图5　轻量化图像特征提取网络EnviroNet中上下文卷积示意
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2) 评价指标

为充分说明本文算法的可行性和有效性，采用

2 种评价指标作为衡量标准，分别是总体精度

（OA, overall accuracy）和平均精度（AA, average 

accuracy）计算式分别为

OA =
TP + TN

TP + FN + FP + TN
(6)

AA =

TP
TP + FN

+
TN

FP + TN
2

(7)

其中，TP表示分类器预测结果为正样本、实际也

为正样本，即正样本被正确识别的数量；FP表示

分类器预测结果为正样本、实际为负样本，即误报

的负样本数量；TN表示分类器预测结果为负样本、

实际也为负样本，即负样本被正确识别的数量；

FN表示分类器预测结果为负样本、实际为正样本，

即漏报的正样本数量。

3.2　对比实验

为评估本文算法的性能，本节选取了DeViSE[27]、

ALE[28]、ESZSL[29]、SJE[33]和DUET[35]算法来进行

对比实验。所有算法的OA和AA结果分别如表 5

和表6所示，其中，粗体为实验的最佳结果，下划

线为次佳结果。

表 5和表 6的实验结果表明，KDMSC算法在

不同语义向量（词向量和句子向量）以及不同可

见/不可见比率下的分类性能都表现出了显著优势。

具体来看，当输入为词向量时，KDMSC算法在6/4

可见/不可见比率下实现了最佳的 OA，达到了

46.8%，而在 7/3 和 8/2 可见/不可见比率下表现次

佳，分别为 62.7%和 97.4%。这表明其在较高可见

类别比例下能够更好地平衡可见类别和未见类别的

分类性能。相比之下，MFINet在 7/3和 8/2可见/不

可见比率下实现了最佳OA，分别达到了 64.8%和

99.1%，说明其在处理更高比例的未见类别时具有

一定优势。

然而，当输入为句子向量时，KDMSC算法在

3种可见/不可见比率下均取得了最佳的OA和AA，

显示出其在零样本分类方面的强大能力，能够更好

地利用句子向量的语义丰富性来提升分类性能。进

  表4　 数据集可见/未见类别的划分

类别

可见类

未见类

可见/不可见比率为6/4（2 869/1 978）

火壤（69）、沙砾（1 253）、浮石（715）、
火星探测车轨迹（108）、火星探测车部

件（154）和未知（570）

沙地（196）、脉络状沙石（432）、火成

岩（190）和沉积岩（1 160）

可见/不可见比率为7/3（3 059/1 788）

火壤（69）、沙砾（1 253）、浮石（715）、
火星探测车轨迹（108）、火星探测车部

件（154）、火成岩（190）和未知（570）

沙地（196）、脉络状沙石（432）和沉积

岩（1 160）

可见/不可见比率为8/2（3 491/1 356）

火壤（69）、沙砾（1 253）、浮石（715）、
火星探测车轨迹（108）、火星探测车部

件（154）、火成岩（190）、脉络状沙石

（432）和未知（570）

沙地（196）和沉积岩（1 160）

  表5　 对比实验的OA结果

算法

DeViSE

ALE

ESZSL

SJE

DUET

MFINet

学生模型

KDMSC

词向量可见/不可见比率

6/4

36.6%

37.9%

34.0%

34.8%

37.9%

45.1%

44.8%

46.8%

7/3

47.5%

46.1%

46.8%

45.1%

61.9%

64.8%

59.1%

62.7%

8/2

65.3%

60.6%

71.6%

56.9%

82.9%

99.1%

95.9%

97.4%

句子向量可见/
不可见比率

6/4

17.3%

17.8%

21.9%

18.0%

32.4%

39.1%

37.0%

40.2%

7/3

34.0%

32.7%

27.2%

38.4%

43.2%

54.9%

50.6%

62.8%

8/2

71.7%

67.9%

50.3%

69.7%

57.9%

73.6%

78.9%

80.1%

  表6　 对比实验的AA结果

算法

DeViSE

ALE

ESZSL

SJE

DUET

MFINet

学生模型

KDMSC

词向量可见/不可见比率

6/4

34.8%

37.1%

30.7%

36.3%

38.5%

41.1%

44.8%

45.3%

7/3

54.5%

51.1%

42.7%

50.2%

61.9%

64.7%

63.7%

63.7%

8/2

72.7%

70.8%

61.9%

66.2%

94.8%

96.9%

96.5%

96.7%

句子向量可见/
不可见比率

6/4

38.1%

38.6%

33.9%

38.5%

30.9%

34.2%

33.2%

39.6%

7/3

43.9%

43.9%

41.8%

45.4%

41.7%

44.9%

48.2%

54.9%

8/2

77.1%

74.9%

67.8%

75.7%

58.9%

67.9%

66.8%

77.9%
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一步对比发现，仅进行轻量化设计的学生模型在所

有情况下均出现了精度下降，KDMSC通过结合知

识蒸馏技术，不仅有效遏制了模型压缩带来的精度

下降趋势，还在输入句子向量时进一步提升了算法

性能，这表明知识蒸馏在零样本分类任务下能够更

好地保留和传递关键信息。此外，OA 结果也显

示，KDMSC在输入句子向量时依然保持了最佳的

分类性能，而MFINet在6/4和7/3可见/不可见比率

下表现次佳。值得注意的是，ALE算法在6/4可见/

不可见比率下实现了次佳的AA，DeViSE算法在8/2

可见/不可见比率下实现了次佳的AA，这表明这些

算法在特定条件下具有一定的优势，但总体性能仍

不如KDMSC和MFINet算法。

综合来看，KDMSC算法在不同语义向量和可

见/不可见比率下均表现出优越的性能，通过知识

蒸馏技术整合教师模型和学生模型的优势，不仅有

效避免了轻量化带来的精度损失，还进一步提升了

算法性能，显示出其在火星探测领域零样本分类任

务中的实用性和优越性，能够为火星探测任务提供

更高效、更准确的分类支持。

3.3　复杂度分析

在词向量和句子向量2种语义信息输入的情况

下，MFINet和KDMSC 的参数量及计算复杂度信

息如表7所示。

从表 7的实验结果可以看出，KDMSC在不牺

牲算法性能的前提下，显著降低了模型的参数量和

计算复杂度。具体而言，KDMSC的模型大小和参

数量不到MFINet的
1
2
，其计算复杂度更是降低至

MFINet的
1

10
 以内。

进一步分析发现，输入语义向量的类型（词向

量和句子向量）对模型的计算复杂度没有明显影

响，这表明模型压缩方案在不同输入条件下均能保

持稳定的计算效率。然而，在模型大小和参数量方

面，输入句子向量时模型的参数量相对略高，这可

能是因为句子向量蕴含更丰富的语义信息，需要更

多的参数来有效捕捉和融合这些信息，从而实现更

优的分类性能。相比之下，输入词向量时模型的参

数量相对较少，但依然能够达到较高的分类精度，

这说明模型压缩方案在不同输入条件下均能有效平

衡语义信息的复杂性和模型的轻量化需求。

综上所述，KDMSC不仅在整体上降低了模型

的参数量和计算复杂度，还在不同输入条件下表现

出良好的适应性和稳定性。这一结果表明，该方案

能够在保证算法性能的前提下，有效优化模型的资

源占用，使其更适合在火星探测等资源受限的场景

中应用。

3.4　可视化结果分析

本节将从图像特征学习和最终分类结果2个方

面对所提算法的零样本分类效果进行可视化展示及

分析。在图像特征学习方面，采用 t-SNE算法对图

像流的特征进行可视化对比分析。在最终分类结果

方面，绘制分类结果混淆矩阵的热力图对其进行研

究分析。

1) 图像特征学习

为直观展示本文算法在图像特征学习方面的效

果，选取了在 6/4可见/不可见比率下输入的 4种未

见类别图像，并将其在KDMSC算法不同阶段学习

到的图像特征进行可视化，结果如图 6 所示。其

中，图 6(a)~图 6(c)分别为输入的原始图像特征、

EnviroNet提取的图像特征和CMFF提取的图像特

征的可视化结果。

对比图6可以看到，原始图像特征各类别分布

比较混杂，尤其是火成岩和脉络状沙石这两类。经

EnviroNet提取之后的图像特征类内聚集度明显提

高很多，但各个类别间的簇间边界依旧不明显。结

合了语义辅助的CMFF模块所提取的图像特征不仅

类内聚集度更高，且簇间边界明显，簇间得到了有

效分离。这不仅有效证明了EnviroNet和CMFF模

块设置的有效性，同时充分说明了本文算法能够理

解类别间的语义关系，而不仅是基于外观特征的

分类。

  表7　 参数量及计算复杂度信息

模型

MFINet

KDMSC

词向量

计算复杂度/GFLOPS

34.33

3.33

模型大小/MB

564.04

269.85

参数量

147.07×106

70.74×106

句子向量

计算复杂度/GFLOPS

34.34

3.33

模型大小/MB

562.42

271.23

参数量

147.43×106

71.10×106
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2) 最终分类结果

为充分展示本文算法在零样本分类任务中的性

能，选取了在 6/4 可见/不可见比率下输入词向量

时，MFINet和KDMSC算法对4种未见类别的分类

结果混淆矩阵，对其进行热力图展示，如图 7 所

示。其中，图 7(a)和图 7(b)分别为 MFINet 和 KD‐

MSC算法的分类结果混淆矩阵热力图。图 7中的

Class0~Class3对应的图像类别名称如表8所示。

由图 7可知，MFINet算法仅能正确识别沉积

岩，对沙地是次高的预测；KDMSC算法则实现了

沙地和沉积岩的有效识别。可见KDMSC算法可有

效整合教师模型和学生模型的优势信息，进一步提

高本文算法的零样本分类性能。

(a) MFINet,31.+0?2C94=

(b) KDMSC,31.+0?2C94=
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0.25

0
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0
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0.850.110.0440.000 29

0.001 9 0.13 0.032 0.84

0.920.0210.0550.002 7
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0.97

0.0130.060.63

0.006 8 0.004 0.015

0.970.0180.004 40.007 8
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图7　分类结果的混淆矩阵热力图
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图6　各阶段图像特征的可视化结果
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4　结束语

为高效应对火星复杂未知场景下的图像感知挑

战，本文在火星探测领域率先开展了一系列研究。

首先，构建了火星探测领域的零样本分类数据集，

为后续研究奠定了坚实基础。其次，提出了一种基

于多模态特征交互的零样本场景分类算法，通过对

齐图像与文本模态信息，显著提升了算法对未见类

别的识别能力。进一步地，结合知识蒸馏和轻量化

模型设计技术，对算法进行了模型压缩优化，在不

损失零样本分类性能的前提下，大幅降低了模型的

参数量和计算复杂度，使其更契合火星探测设备资

源受限的实际场景。为验证本文算法的有效性，开

展了大量对比实验，并对结果进行了深入的可视化

分析。实验结果表明，本文算法在零样本分类任务

中展现出显著的性能优势，为火星探测领域的图像

感知技术发展提供了新的思路和方法。
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