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基于改进YOLOv8的遥感图像检测算法*
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摘 要:针对小目标在遥感图像中的局限性,如图像背景复杂、小目标分布密集、目标尺度多样等问题,本文提出了一

种基于YOLOv8n的改进算法。首先,设计了一个多尺度空洞注意力模块,在主干网络中引入多尺度空洞注意力机制

与C2f模块结合,以有效捕捉多尺度的语义信息并减少自注意力机制的冗余;其次,设计了一个残差快速卷积模块,减
小模型计算量并提高特征提取能力;最后,使用PIoU

 

v2-Iou损失函数代替CIOU损失函数,提升模型的检测精度。通

过在DOTA、RSOD和VisDrone2019数据集上的实验结果显示,改进后 YOLOv8n模型与原模型 YOLOv8n相比,

mAP分别提升了2.7%、3.3%和3.8%,计算量降低了0.5
 

GFLOPs,验证了新算法的有效性。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

limitations
 

of
 

small
 

targets
 

in
 

remote
 

sensing
 

images,
 

such
 

as
 

complex
 

image
 

background,
 

dense
 

distribution
 

of
 

small
 

targets,
 

and
 

diverse
 

target
 

scales,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

algorithm
 

based
 

on
 

YOLOv8n.
 

Firstly,
 

a
 

multi-scale
 

null
 

attention
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

introduce
 

a
 

multi-scale
 

null
 

attention
 

mechanism
 

in
 

the
 

backbone
 

network
 

in
 

combination
 

with
 

the
 

C2f
 

module
 

to
 

effectively
 

capture
 

multi-scale
 

semantic
 

information
 

and
 

reduce
 

the
 

redundancy
 

of
 

the
 

self-attention
 

mechanism;
 

secondly,
 

a
 

residual
 

fast
 

convolution
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

reduce
 

the
 

model
 

computation
 

and
 

improve
 

the
 

feature
 

extraction
 

capability;
 

finally,
 

the
 

PIoU
 

v2-Iou
 

loss
 

function
 

is
 

used
 

instead
 

of
 

the
 

CIOU
 

loss
 

function
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

on
 

DOTA,
 

RSOD
 

and
 

VisDrone2019
 

datasets
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

YOLOv8n
 

model
 

improves
 

the
 

mAP
 

by
 

2.7%、

3.3%
 

and
 

3.8%,
 

respectively,
 

and
 

reduces
 

the
 

computation
 

by
 

0.5
 

GFLOPs
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

model
 

YOLOv8n,
 

which
 

validates
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

new
 

algorithm.
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0 引  言

  当前目标检测技术是计算机视觉领域的重点发展对

象,是其他复杂视觉任务的基础。目标检测作为遥感图像

自动化分析的关键技术,被广泛应用于无人机[1]、智能交通

监控[2]、航空航天[3]等领域。遥感图像存在大量小目标,其
中有背景噪声、信息量小等缺陷,导致对背景复杂、分辨率

低、分布密集的小目标的检测往往效果不佳[4],因此,对遥

感技术的自动化、智能化、高效化具有迫切需要[5]。
目前,基于深度学习的目标检测算法根据不同的检测

方法可以分为双阶段检测算法和单阶段检测算法。双阶段

检测算法通过样本处理得到多个候选框,然后通过卷积神

经网络对样本进行特征提取完成分类任务,最后通过后处

理操作精确得到目标框,它以 R-CNN 系列(R-CNN[6]、

Faster
 

R-CNN[7]、Masked
 

R-CNN[8])为代表。虽然两阶段

算法在检测精度和目标定位方面已经足够成熟,但在速度

方面依然不能满足实时性的要求。
近年 来,为 了 统 一 目 标 的 分 类 和 定 位,提 出 了 以

YOLO[9]系列为代表的单阶段检测算法,采用回归思维解

决目标检测问题,从输入图像到获得边界框的位置和类别,
一步到位。Guo等[10]提出了一种PG-YOLO检测算法,该
算法通过设计了一组关注模块,学习网络模型中不同的合
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并特征,对不同的合并层赋予不同的关注权重,从而获得更

高的检测结果,但未考虑图像背景复杂情况,当目标分布密

集时,该算法检测容易误检。张邵文等[11]使用二维离散余

弦变换对卷积块注意力模块(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM)进行改进,提出一种加权多重感受野空间

金字塔池化模块,并结合跨层特征融合的思想,提升模型对

小尺度目标的感知能力。Zhou等[12]在结合上下文转换器

模块的基础上,对 YOLOv5-s进行了特征提取优化。Liu
等[13]提出了YOLO-Extract,该算法借鉴残差网络的思想,
将协调关注融合到网络中,优化了模型对不同尺度目标的

特征提取能力,但检测的目标特征种类较少,缺乏广泛适用

性。Wang等[14]提出了基于FasterNet块的高效快速的特

征处理模块FFNB,实现浅层和深层特征的全面融合,在主

干中引入动态稀疏注意力BiFormer,提高对特征图的关注

度,但对微小物体的检测效果较差,仍有优化空间。
虽然以上的研究发展已经有效的提高了遥感图像检测

的准确性,但是小目标的漏检误检、目标定位不准确等问题

仍然存在,为进一步优化检测效果,本文以YOLOv8n[15]为
基线网络做出改进,主要贡献如下:

1)设计了一个多尺度空洞注意力模块,把多尺度空洞

注意力机制(multi-scale
 

dilated
 

attention,MSDA)[16]引入

到C2f模块,构成C2f_MSDA模块,提高对重要信息的关

注,解决部分特征丢失的问题,从而提高检测性能。

2)设 计 了 一 个 残 差 快 速 卷 积 模 块 (residual_

fasterconv,R-FConv),替换颈部网络中部分C2f模块,达到

减小计算冗余、提高推理速度的效果,有效地减小了模型计

算量。

3)使 用 PIoU
 

v2-IoU[17]损 失 函 数 替 换 原 网 络 的

CIOU[18]损失函数,提高检测框的定位能力,改善模型收敛

速度和鲁棒性,最终更好的完成目标检测任务。

1 YOLOV8网络

  本文采用YOLOv8作为基线网络,是目前性能最优的

模型,能够兼具速度和精度优势的单阶段检测算法。主要

由输 入 模 块(Input)、主 干 模 块(Backbone)、颈 部 模 块

(Neck)及输出模块(Head)四部分组成。YOLOv8网络结

构图如图1所示。

YOLOv8作 为 当 前 最 主 要 的 目 标 检 测 模 型,与

YOLOv5[19]相比,在Backbone和 Neck部分,两者都使用

了CSP梯度分流的思想,且都使用了SPPF模块,不同的是

YOLOv8使用C2f结构替换了C3结构,并增加了额外的

split操作,取消了分支中的卷积操作,可以在保证轻量化

的同时获得更加丰富的梯度流信息,根据模型尺度来调整

通道数,加强了特征信息并减少计算量,大幅提升了模型性

能。Head部分采用目前主流的解耦头结构,有效减少参数

量和计算复杂度,增强模型的泛化能力和鲁棒性[20]。最后

由Conv2d计算出边界框损失。YOLOv8还摒弃了之前

图1 YOLOv8n网络模型

Fig.1 YOLOv8n
 

network
 

model

YOLO系列中使用有锚节点来预测Anchor框的位置和大

小的设计,转而使用无锚节点的检测方式,直接预测目标的

中心点和宽高比例,减少Anchor框的数量,从而进一步提

升模型的检测速度和精度。

YOLOv8的核心思想在于将目标检测转化为回归问

题。该算法将图像划分成s×s大小的网格,在每个网格中

预测是否存在物体、物体的位置和大小,并输出一组包括中

心坐标、宽度、高度的边界框,以及每个边界框所包含物体

的置信度分数。鉴于同一目标可能被多个边界框检测到,
为了消除重复检测结果,YOLOv8使用非极大值[21]抑制算

法来筛选最终的检测结果,并进行类别预测。

2 改进YOLOv8算法

  在原YOLOv8n模型基础上,使用C2f_MSDA模块替

换原主干网络中部分的C2f模块,设计了R_FConv模块替

换原网络中颈部的CBSModule结构,使用PIoU
 

v2作为边

界框损失函数。改进的网络模型如图2所示。

2.1 MSDA模块

  采用多头的设计的 MSDA模块把特征图的通道分成

n个不同的头部,在这n 个不同的头部使用不一样的空洞

率执 行 滑 动 窗 口 膨 胀 注 意 力 (sliding
 

window
 

dilated
 

attention,SWDA)。SWDA可用公式描述为:

X =SWDA(Q,K,V,r) (1)
其中,Q、K、V 分别表示查询矩阵、键矩阵和值矩阵,r

表示膨胀率,3个矩阵的每一行表示一个特征向量。在原

始特征映射中,对于坐标(i,j)的位置,SWDA稀疏选择键

和值在以(i,j)为中心,大小为w×w 的滑动窗口中进行自

关注。这样可以更有效捕捉多尺度的语义信息,减少自注
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图2 改进YOLOv8n结构

Fig.2 Improvement
 

of
 

YOLOv8n
 

structure

意力机制的冗余,降低计算成本,其结构如图3所示。

图3 MSDA模块

Fig.3 MSDA
 

module

给定一个特征映射 X,通过线性投影获得相应的查

询、键和值,将特征映射的通道分割成不同的头部,把不同

的头部的输出连接在一起,然后通过一个线性层进行特征

聚合,对于每个头部,都会有一个独立的膨胀率ri,在默认

情况下,使用3×3的内核大小,膨胀率r=1、2和3,不同

头部的参与接受野的大小分别为3×3、5×5和7×7。在

红色查询补丁周围窗口的彩色补丁之间进行自注意操作,
在不同的头部使用不同的扩张率,从特征图中获取切片

Qi,Ki 和Vi,执行SWDA,得到输出hi,可用数学表达

式表示:

hi =SWDA(Qi,Ki,Vi,ri),
 

1≤i≤n (2)

X =Linear(Concat[h1,…,hn]) (3)

把 MSDA模块与原网络中C2f模块相结合,可以让模

型更准确的捕获目标信息,达到提高模型检测精度[22]的要

求,如图4所示。

图4 C2f_MSDA模块

Fig.4 C2f_MSDA
 

module

2.2 Residual_FasterConv模块

  为了更好地实现模型轻量化和检测性能之间的平衡,
本文设计了残差快速卷积模块,用于YOLOv8模型颈部网

络中。部分卷积(partial
 

convolution,PConv)[23]利用了特

征映射中的冗余性,系统地对部分输入通道应用传统卷积,
而其余的通道保持不变来提取空间特征,这种方法在提高

推理速度的同时减小了计算量。PConv的FLOP为:

h×w×k2×c2p (4)
对于输入X ∈Rc×h×w、输出Y ∈Rc×h×w 的常规卷积,

FLOPs为:

h×w×k2×c2 (5)
其中,c和cp 道编号,h 和w 是输入数据的高度和宽

度。由于PConv把第一个或最后一个连续的cp 通道作为

整个特征映射的代表进行计算,一般性情况下,通常认为输

入特征映射和输出特征映射的通道数相同。比例比率

R =cp =1,与Conv相比,PConv的FLOPs降低了16倍。

PConv的工作原理如图5所示。

图5 PConv的工作原理

Fig.5 Working
 

Principle
 

of
 

PConv

本文通过PConv和Conv设计出残差快速卷积模块,
在每个R_FConv模块中,3×3

 

PConv层占据中心位置,融
合了点式卷积的概念,最大程度地利用所有信道信息,同时

在PConv后面插入两个1×1
 

Conv层,在3×3
 

PConv与

1×1
 

Conv之间建立残差连接,确保丰富的特征提取,把
BatchNormalization放在Conv之后,同时以RELU激活函

数作为补充,优化模型推理速度。把R_FConv模块整合到

YOLOv8中,相较于原始的Bottleneck,RF_Bottleneck去

掉了残差网络结构,有效的替换了原颈部网络中 C2f的

Bottleneck,如图6所示。
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图6 R-FConv模块和RF_Bottleneck模块

Fig.6 R-FConv
 

module
 

and
 

RF_Bottleneck
 

module

2.3 损失函数

  在进目标检测任务时,边界框回归损失函数对于模型

至关重要,它通过学习预测边界框的位置,使得模型能够尽

可能地接近真实边界框,从而提供更准确的定位和区域信

息。YOLOv8使用的损失函数为CIOU,计算公式如下:

LCIOU =1-IoU+ρ2(b,bgt)
D2 +αυ (6)

υ=
4
π2
(arctanω

gt

hgt-arctan
ω
h
)2 (7)

α=
υ

1-IoU+υ
(8)

其中,ωgt、hgt 和ω、h分别代表目标框的宽高和预测框

的宽高,ρ2(b,bgt)代表预测框与目标框中心点距离,IoU
代表目标框与预测框交并比,D 表示预测框与目标框之间

的最小外接矩形的对角线距离,α代表可调节的超参数,υ
表示长宽比的模板匹配项。

CIOU存在一定局限性,它并没有直接捕捉锚框和目

标框之间的形状差异,从而导致不理想的收敛行为。为解

决上述缺陷,本文引入PIoU
 

v2损失函数,其中一个适应目

标尺寸的惩罚因子P 定义如下:

P = (
dω1

ωgt
+
dω2

ωgt
+
dh1

hgt
+
dh2

hgt
)/4 (9)

其中,dω1、dω2、dh1 和dh2 代表预测框和目标框边界

之间距离并取其绝对值,ωgt 和hgt 代表目标框的宽高。P
只取决于目标框的尺寸,与锚框和目标框的最小外部框的

尺寸无关,锚框扩大不会改变P。PIoU损失函数计算公

式如下:

f(x)=1-e-x2 (10)

PIoU =IoU-f(P),
 

-1≤PIoU ≤1 (11)

LPIoU =1-PIoU =LIoU +f(P),
 

0≤LPIoU ≤2
(12)

为了增强了对中高质量锚框的关注能力,添加一个由

超参数控制的非单调注意力函数与 PIoU 相结合,得到

PIoU
 

v2损失函数,其计算公式如下:

q=e-P,
 

q∈ (0,1] (13)

u(x)=3x·e-x2 (14)

LPIoU_v2 =u(λq)·LPIoU =3·(λq)·e-(λq)2·LPIoU

(15)
其中,u(λq)表示注意函数,λ是控制注意力函数行为

的超参数。本文用惩罚因子q代替P,用于测量锚框的质

量,当q=1,意味着P =0,表示锚框与目标框完全对齐,

P 增加,q逐渐减小,代表较低质量的锚框。PIoU
 

v2损失

函数损失不仅融合了非单调注意力函数,还充分利用了注

意力机制的潜力,只需要一个超参数便简化了调整过程。

3 实验分析

3.1 实验环境

  训 练 环 境 为 Windows11 操 作 系 统、Intel
 

Core
 

i9-
13900H、32

 

G内存,采用 NVIDIV
 

GeForce
 

RTX
 

4070显

存8
 

GB 的 GPU 网 络 进 行 实 验,并 使 用 Python
 

3.8、

Pytorch
 

1.11.0版本和torchvision
 

0.12.0作为实验性深

度学习框架。训练时初始学习率0.01
 

batch-size为8,

epochs为300。

3.2 数据集

  为了验证本文算法的有效性,在 DIOR 遥感数据

集[24]、RSOD遥感数据集[25]和 VisDrone2019数据集[26]上

进行了实验。DIOR数据集是一个光学遥感图像目标检测

的大型数据集,该数据集有23
 

463张图像,共有20种类

别。RSOD数据集是一个公开的目标检测数据集,该数据

集包括946张图像,共有飞机、操场、立交桥和油箱4种类

别。VisDrone2019数据集是天津大学实验室团队在各种

复杂场景和光照条件下进行拍摄的,该数据集包括8
 

629张图

像,共有10类标签。3组数据集训练中将数据按7∶2∶1的

比例划分成训练集、验证集、测试集。在RSOD数据集中,
有40张有关操场图像没有标签,所以训练过程中仅使用标

签完整的操场图像。

3.3 实验评估指标

  为了直观的体现改进后模型的性能,实验评估指标选

用准确率(precision,P)、召回率(recall,
 

R)、平均精度的均

值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)以及浮点运算次数(giga
 

floating-point
 

operations
 

per
 

second,
 

GFLOPs)。P、R、

mAP具体计算公式如下:

P =
TP

TP+FP
(16)

R =
TP

TP+FN
(17)

mAP =
1
k∑

k

i=1
APi (18)

其中,TP 表示真正例,即模型正确地预测为正例的样

本数,FP 表示假正例,即模型错误地将负例预测为正例的

样本数,FN 表示假负例,即模型错误地将正例预测为负例

的样本数,APi 表示准确率和召回率曲线下方的面积,k
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表示所有的类别数。

3.4 消融实验

  为更好地验证各个模块对原网络的改进效果,在DIOR

数据集上设计了4组消融实验,在训练过程中分别评估C2f_

MSDA模块、R_FConv模块以及PIoU
 

v2损失函数对原

YOLOv8n模型的改进效果,具体的测试数据如表1所示。

表1 DIOR数据集的消融实验数据

Table
 

1 Data
 

from
 

ablation
 

experiments
 

on
 

the
 

DIOR
 

dataset
算法 P/% R/% mAP/% GFLOPs

YOLOv8n 90.1 80.3 86.5 8.9
YOLOv8n+C2f_MSDA 89.5 80.8 87.2 9.0
YOLOv8n+R_FConv 90.3 90.1 88.3 8.5
YOLOv8n+

 

PIoU
 

v2 89.2 82 87.7 8.9
YOLOv8n+

 

C2f_MSDA+R_FasterConv+PIoU
 

v2 90.6 81.5 89.2 8.4

  通 过 实 验 数 据 可 知,原 网 络 模 型 的 P、R、mAP、

GFLOPs分别为89%、80.3%、86.5%、8.9。在主干网络

部分加入部分C2f_MSDA模块后,R和 mAP分别提高了

0.5%和0.7%,P降低了0.6%,由此可知C2f_MSDA模

块使改进后的模型可以更好捕获语义信息,提高对标注目

标的注意;通过加入R_FConv模块,使得P、R和 mAP分

别提高了0.2%、0.8%和1.8%,计算量也有明显减小,R_

FConv模块实现了模型的轻量化[27];损失函数的选择方

面,选用PIoU
 

v2损失函数,与原模型各项指标相比,P下

降0.9%,R和mAP提高了1.7%和1.2%,虽然准确率略

有降低,但是召回率和平均精度都有显著提升,改善模型

收敛速度和鲁棒性;最后同时添加C2f_MSDA模块、R_

FConv模块以及替换PIoU
 

v2损失函数后,P、R和 mAP
分别 提 高 了0.5%、1.2%和2.7%,计 算 量 减 少 了0.5

 

GFLOPs,各项性能指标均有不同程度的提升。

3.5 对比实验

  考虑到更好的验证本文方法的有效性,设置相同的训

练参数,在DIOR数据集上与其他经典方法如 YOLOv3、

YOLOv5、YOLOv6、YOLOv8n 以 及 改 进 方 法 DS-
YOLOv8[28]进行了对比试验,结果如表2所示。

表2 DIOR数据集的对比实验数据

Table
 

2 Comparative
 

experimental
 

data
 

from
 

the
 

DIOR
 

dataset

模型 P/% R/% mAP/% GFLOPs
YOLOv3 81.7 79.0 84.3 12.8
YOLOv5 88.1 78.0 84.7 7.8
YOLOv6 87.7 77.3 83.6 13.1
YOLOv8n 89.0 79.3 85.5 8.9
DS-YOLOv8 90.1 82.9 88.1 10.2

改进YOLOv8n 90.6 81.5 89.2 8.4

  通过实验结果可知,YOLOv8n网络模型的P、R、mAP
指标与前几代YOLO模型各项指标相比都有提升,而本文

所改进后的YOLOv8n网络模型在原网络模型的基础上,

P、R、mAP、GFLOPs 等 各 项 指 标 均 有 提 升,与 DS-
YOLOv8相比,R略有下降。本文所改进后的模型不仅实

现了网络的轻量化,还提高了模型对图像目标的检测精

度,达到模型优化的目的,证明了本文改进方法的有效性。
同时为了证明本文方法的适用性,保持训练的各项参

数不变,数据集由DIOR数据集换成RSOD数据集,通过

实验可得各项性能指标的结果,如表3所示。

表3 RSOD数据集的对比实验数据

Table
 

3 Comparative
 

experimental
 

data
 

for
 

the
 

RSOD
 

dataset
模型 P/% R/% mAP/% GFLOPs

YOLOv8n 92.5 82.8 89.8 8.9
改进YOLOv8n 93.3 87.4 93.1 8.4

  由表3分析可得,改进后网络模型的各项性能指标都

有提升,其中 P、R和 mAP分别提高了0.8%、4.6%和

3.3%,计算 量 进 一 步 降 低,由8.9降 为8.4。此 外,由
RSOD数据集换成VisDrone2019数据集,通过实验可得各

项性能指标的结果,如表4所示。

表4 VisDrone2019数据集的对比实验数据

Table
 

4 Comparative
 

experimental
 

data
 

for
 

the
 

VisDrone2019
 

dataset
模型 P/% R/% mAP/% GFLOPs

YOLOv3 40.8 32.7 34.1 12.8
YOLOv5 43.9 34.2 33.1 7.8
YOLOv6 42.8 34.5 29.8 13.1
YOLOv8n 44.5 35.9 33.8 8.9

改进YOLOv8n 48.2 38.7 37.6 8.4

  由表4分析可得,本文改进的YOLOv8n网络模型与

原网络模型相比,P、R、mAP、GFLOPs等各项指标均有提

升,与前几代YOLO模型相比,P、R和 mAP均有提升,与
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YOLOv5相比计算量略大,验证了该改进方法的广泛适

用性。
为 了 直 观 的 对 比,将 YOLOv8n 算 法 与 改 进 后

YOLOv8n算法在 DIOR数据集和 VisDrone2019数据集

的部分图像进行检测效果展示,对比结果用红色虚线框标

注,如图7所示。

图7 改进前后检测效果对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

before
 

and
 

after
 

improvement

  图7为原YOLOv8n算法检测效果图和改进后的检测

效果图。由图7(a)的检测结果可知,若待检测的目标分布

隐蔽或目标尺度较小,原算法因为特征提取不充分而造成

桥梁漏检,改进后的算法加入了C2f_MSDA模块,可以更

好的提取目标的关键特征,有效的解决了这一问题。由

图7(b)的检测结果可知,若待检测目标分布集中且背景复

杂,原始YOLOv8n算法的关键特征提取不够准确,误将树

林的阴影识别为高尔夫球场,误将墙壁检测为车辆,改进

后的算法有更好的特征提取能力,有效地解决了对于车辆

这种小目标的误检。由图7(c)的检测结果如图所示,若待

检测目标相对单一或者周边目标模糊,原模型检测精度较

低,改进后的算法使用PIoU
 

v2损失函数代替CIOU损失

函数,提高检测框的定位能力,比原算法检测精度更高。

图7(d)是模糊场景下的检测图,由于光照的原因而拍摄到

的模 糊 图 像,改 进 算 法 仍 可 以 较 全 面 的 检 测 出 目 标。
图7(e)是复杂场景下的效果图,在小样本目标众多的情况

下,改进后的算法能更准确的检测到微小目标。综合来

看,改进后的算法在一定程度上解决了目标漏检、误检的

问题,并在检测精度上有进一步提升。

4 结  论

  为了解决遥感图像因背景复杂、待检测目标隐蔽、目
标尺度变化大而导致检测效果不理想的问题,本文提出了

一种基于改进YOLOv8的遥感图像检测算法。该算法首

先通过在骨干网络进行模块的替换,把部分C2f模块替换

为C2f_MSDA,弥补了采样过程中语义信息的丢失问题,
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有效提高了算法对小目标的检测效果;然后,该模型通过

加入R_FConv模块,既减小了模型计算量又提高特征提取

能力;最后引入PIoU
 

v2损失函数,大大加快了模型收敛

速度,提升目标定位精度。经实验对比,在DIOR数据集

上改进后网络比原网络的准确率、召回率、平均精度的均

值分别提高0.5%、1.2%和2.7%,在RSOD数据集上分

别提高0.8%、4.6%和3.3%,在 VisDrone2019数据集上

分别提高3.7%、2.8%和3.8%,证明改进方法有效。在接

下来的研究中,准备收集更多恶劣天气下的遥感图像进行

训练,以增强模型的适应能力。
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