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Abstract 

The presented study applies a deep learning technique for identification and segmentation for the 

crater region on Martian and Lunar surface images. We modified an existing deep convolutional 

neural network architecture and with transfer learning, trained the modified network on a limited 

image dataset. The model was able to detect and segment the craters on the Martian and the Lunar 

surface, which can be utilized for better understanding of planet topography, selection of landing sites 

for various lander missions and path planning for planetary rovers. 
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概要 

本研究では，火星と月の表面画像におけるクレーター領域の探知やセグメンテー

ションに深層学習手法を適用した．既存の深層畳み込みニューラルネットワーク

アーキテクチャを変更し，転移学習を使用して，限られた画像データのセットで，

変更されたネットワークを学習させた．その結果，クレーターの探知やセグメン
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テーションが可能となったことから，着陸船の着陸地点の選択や探査機の経路計

画に役立てることができると思われる． 

 

１．はじめに 

惑星や衛星の表面の調査は，宇宙科学の研究にとって非常に重要であり，特に

衝突クレーターの調査は，様々な着陸ミッションの着陸地点の選択，ローバーミ

ッションの経路計画のために重要である．コンピュータービジョンを用いた過去

の研究では，クレーターの識別用に開発された明示的なアルゴリズムがあり，火

星表面のデジタル地形データを利用した例や[1]，クレーターの形状に基づいた補間

クレーター検出アルゴリズムを導入した例がある[2]．また，月のクレーターの検出

には，地形分析や数学的形態に基づいたアルゴリズムが提案されている[3]． 

近年，機械学習，特にディープラーニングの進歩によって，学習を用いた認識

システムが実現可能になった． M. Ricardoらは，機械学習アプローチを使用して，

画像をクレーターと非クレーターに分類するために，バイナリ分類器を使用した[4]．

また，S. Ariらは，UNetベースのアーキテクチャを使用して，火星のデジタル地形

モデル（DTM）のクレーターのリング形状を識別する深層学習ベースの方法を提

案した[5]．本研究では，火星と月の表面の実際の画像データを用いて，転送学習の

技術を使用して認識を試みた結果を紹介する． 

 

２．方法 

畳み込みニューラルネットワーク（CNN）は，画像特徴認識のための優れた学

習機能を持つことから， クレーターの形状の特定の特性を見つけるための明示的

なアルゴリズムを定義する代わりに，CNN を使用して，３次元画像を１次元ベク

トルにマッピングする学習ベースのアルゴリズムを提案した．深層 CNN モデルに

は非常に多数の結合の重みパラメーターがあるため学習が遅くなり，精度を高め

るには非常に長い時間学習する必要がある．また，データセットが小さい場合，
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長時間かけても十分に学習できない．そこで，限られた学習データセットを使用

して精度を高めるために，転送学習の技術を使用した． 

本研究では，100 個の出力ニューロンを含む MASKS RCNN [6]の最終レイヤーを

変更して 100個のオブジェクトを検出し，さらにその周囲にマスクを作成した．そ

の例として，図１に示すように，画像から背景とクレーターの 2つの出力行うため

の最終レイヤーを作成し，これに転移学習手法を適用した． 

 

 

図１ 転移学習 

 

モデルがすでに大量のデータセットで学習されている時，学習した知識を使用

して学習することで，学習を高速化することが可能である．図１の例では，既に

学修した層のネットワークの結合の重みは更新せず，最終層の重みのみを更新す

る．学習の最適化は，最後の層のみで実行されるため高速な学習が可能になる．

このようにして，様々な形状のクレーターの共通の特性を保持しながら，より具

体的な形状の特性を学習することが可能になる． 
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３．結果 

本研究では，COCO データセット[7]の事前学習モデルを用いて学習を開始した．

こうすることで，画像データの基本的な特徴を維持しつつ，検出とセグメンテー

ションのためのクレーター特有の特徴を追加することができた．学習に必要なデ

ータセットとして，火星探査衛星から得られた火星の表面画像を使用した結果，

学習済みモデルは，図２に示すようにクレーターの周囲に信頼スコアが 0〜1 の境

界ボックスを生成し，クレーターとして分類された領域を抽出した． 

 

 

図２ 火星表面でのクレーターの検出とセグメンテーション 
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続いて，学習済みモデルを用いて月面探査衛星が撮影した月面の画像を認識さ

せた結果，色やカメラの角度が異なるデータであっても，学習済みモデルは図３

に示すように，クレーターの一部を検出することができた．学習の段階でこのよ

うなデータを学習データセットに含めることができれば，精度がさらに向上する

と思われる． 

 

 

 

図３ 月面でのクレーターの検出とセグメンテーション 

 

深層学習ベースのクレーター検出は高速な学習が可能であるが，システムの計

算能力が貧弱だと学習に時間がかかる．提案された方法は，オフラインでの検出

に深層学習を使用できることを示しているが，計算リソースが制限されている状

況で実時間で検出を行うには，より軽量な方法を実現する必要があると思われる． 
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