
 

基于坐标注意力机制融合的反无人机系统图像识别方法
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摘　要：反无人机系统是识别和打击“黑飞”无人机的有效手段，图像识别无人机是反无人机系统的关

键之一。针对采集的无人机样本属于小样本、提取特征不够多，识别准确率不够高的问题，提出了一种

基于迁移学习、密集卷积网络和坐标注意力机制融合的反无人机系统图像识别方法。首先，运用自制

设备采集了多种无人机在不同背景下的图片，建立数据样本；其次，设计针对无人机小样本识别的基于

迁移学习、坐标注意力机制和密集卷积网络融合的网络 TL-CA4-DenseNet-121、基于通道注意力机制

融合的网络 TL-SE4-DenseNet-121 等网络，运用设计的网络对小样本进行识别，并进行对比，然后分别

进行了基于不同位置和不同个数的坐标注意力模块和通道注意力模块的网络识别实验；最后，将识别

效果最优的网络与经典卷积神经网络模型进行对比实验。实验结果表明，提出的 TL-CA4-DenseNet-
121 网络识别效果优于其他网络，识别的平均准确率为 97.93%，F1-Score 为 0.982 6，网络训练时间为 6 832 s。
结果表明了该网络在识别小样本无人机方面的优越性和可行性。
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Image recognition method of anti drone system based on
coordinate attention mechanism
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Abstract:   Anti  drone  system  is  an  effective  way  to  identify  and  attack  the  "black  flying"  drone.  Image
recognition drone is one of the keys of anti drone system. Aiming at the problems that the samples collected from
drones are small samples, the features are not enough and the recognition accuracy is not high enough, an image
recognition method of anti drone system based on transfer learning, dense convolutional network and coordinate
attention mechanism was proposed. Firstly, a variety of drone images in different backgrounds were collected by
using self-made device,  and data  samples  were  set  up;  Secondly,  the  network TL-CA4-DenseNet-121 based on
transfer  learning,  coordinate  attention  mechanism  and  dense  convolutional  network,  the  network  TL-SE4-
DenseNet-121  based  on  channel  attention  mechanism  were  designed  to  identify  small  samples.  The  designed
network  was  used  to  identify  small  samples  and  compare.  The  network  recognition  experiment  of  coordinate
attention module  and channel  attention module  based on different  positions  and different  numbers  were  carried
out  respectively;  Finally,  the  network  with  the  best  recognition  effect  was  compared  with  the  classical
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convolutional  neural  network  models.  The  experimental  results  show that  the  proposed  TL-CA4-DenseNet-121
network has better recognition effect than other networks, and the average accuracy of recognition is 97.93%, F1-
Score is 0.982 6 and training time is 6 832 s. It shows the superiority and feasibility of this network in identifying
small sample drones.
Key words:   drone;      image recognition;      coordinate attention mechanism;      dense convolutional network

 0    引　言

随着无人机的普及和发展，无人机的“黑飞”行为

也越来越威胁到公共安全，尤其在大型公园和游乐场

等公共场所，抵制“黑飞”的反无人机系统研发迫在眉

睫[1]。识别无人机是反无人机系统的首要和关键问题

之一，运用图像识别无人机是重要的识别方法之一。

图像识别的关键在于图像特征的提取，使用显著对象

作为图像内容的表示。根据特征提取的方式不同，分

为传统图像特征手动提取方法和神经网络自动提取

特征两种图像识别方法[2]。

随着技术的发展，手动提取特征已经被神经网络

自动提取所取代。图像识别的神经网络模型发展很

快。2012年，Krizhevshy等人提出的 AlexNet[3] 模型

使 ImageNet数据集的分类准确率得到明显提高；

2014年，由 Google团队提出的 GoogLeNet[4] 模型通过

引入 Inception模块增加网络宽度，从而提高模型的表

达能力；同年由 Simonyan等人提出的 VGG[5] 模型通

过多个小感受野卷积核堆叠的方式代替大感受野的

卷积核，从而减少网络参数；2015年，由 He等人提出

的 ResNet[6] 模型通过引入残差块结构解决了网络因

为层数增加导致的梯度消失和梯度爆炸现象。目前，

大部分的卷积神经网络对大样本的识别效果好，准确

率高；样本越充分，效果越好[7]。但是对于小样本效果

不佳，准确率不高。如何设计一种网络，针对无人机

小样本，能够提取更多的特征，提高识别准确率成为

了亟待解决的问题。

文中提出了一种基于迁移学习、密集卷积网络和

坐标注意力机制融合的图像识别方法。运用迁移学

习节省训练时间，并提高准确率；使用密集卷积网络

识别小样本，增多样本的提取通道，增多了特征的提

取；由于采用了密集卷积网络，在增加特征提取的同

时，也增加了无效通道；运用坐标注意力机制突出有

效通道，抑制无效通道，突出有效位置，抑制无效位

置，从而提高准确率。

 1    无人机样本建立及预处理

文中选取“大疆 御 Mavic 2”、“大疆 御Mavic Air”

无人机以及一种自制四旋翼无人机作为研究对象，通

过可见光相机与转台集成的实验设备采集无人机原

始图片。同时考虑无人机飞行空域的实际情况，文中

从加利福尼亚理工学院鸟类数据库-2011(Caltech-UC

SD-Birds-200-2011)[8] 中选取部分鸟类图片作为图像

数据集的负样本。由于拍摄的无人机原始图片的像

素尺寸不规则，为了使其能够输入卷积神经网络，还

需要对这些原始图片做图像预处理操作，图像预处理

效果如图 1所示。通过灰度处理、边缘检测、图像滤
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图 1  图像预处理效果图

Fig.1  Effect drawing of image preprocessing 
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波、图像增强和图像形态学处理等一系列图像处理方

法检测原始图片中的无人机轮廓并裁剪出来；再通过

尺寸归一化操作统一裁剪图片的像素尺寸，由于文中

使用迁移学习方法迁移在 ImageNet数据集上学习好

的网络预训练参数，因此需要将裁剪图片的像素尺寸

修改为 224×224 pixel，使无人机图片像素尺寸与预训

练网络的输入图片像素尺寸一致；最后通过旋转、翻

转以及添加噪声等图像扩增方式扩充无人机图像数

据集，防止网络出现过拟合现象。

为了更符合实际情况，除了蓝天白云等简单背景

外，还获取包括楼房、树木、操场等复杂背景下的无

人机图片，部分图片展示如图 2所示。
 
 

DJI mavic 2

DJI mavic air

Homemade Quad-

Rotor drone

Caltech-UCSD-

Birds-200-2011

图 2  无人机图像数据集图片展示

Fig.2  Images display of drone image dataset 

 

 2    反无人机系统图像识别网络设计

 2.1   基于迁移学习的密集卷积网络设计

文中建立的无人机样本属于小样本，特征提取相对

较少，识别准确率不够高。密集卷积网络 (DenseNet)[9]

具有密集块 (Dense Block)，结构见图 3，该结构使密集

块中的每个卷积层均直接与前面层相连，这样每个层

的输入会接收前面所有层的输出作为额外输入，所有

的输入特征图通过通道级联的方式沿通道方向进行

拼接，使每个层输入的特征图更多，具有更多的图像

特征，实现了特征的重复使用 [10]，提高了网络的计算

效率，相对增多了特征的提取。密集块的具体实现为：

xl = H([x0, x1, · · · , xl−1]) (1)

式中：xl 表示密集块中第 l层输出的特征图；x0, x1, ···,

xl−1 分别表示原始输入、第 1层输出以及第 l−1层输

出的特征图；H(·)表示在第 l层中进行的一系列非线

性变换，在密集块中 H(·)由 BN+ReLU+1×1 Conv+BN+
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图 3  密集块结构示意图

Fig.3  Diagram sketch of Dense Block 
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ReLU+3×3 Conv组成。

迁移学习 (Transfer Learning)能够将在大型数据

集 ImageNet上学习到的图像分类知识应用于不同

但相关的图像分类任务中。迁移学习的网络与训练

随机初始化的新网络相比速度更快、构建更容易，

节省训练时间；而且迁移学习的网络已经学习到足够

丰富的图像特征，与训练随机初始化的新网络相比识

别准确率更高；同时迁移学习的网络不需要大量的数

据进行训练，解决了目标领域中仅有少量样本的学习

问题[11−13]。

文中设计的基于迁移学习的密集卷积网络为 TL-

DenseNet-121，其结构和各层输出结果如图 4所示。

其中每个特征图下方均标注了特征图的尺寸，即通道

数 C×高度 H×宽度 W，特征图通道数 C用红色标注。

输入的无人机图片在 RGB颜色空间下的通道数为 3，

经过 TL-DenseNet-121网络中的一系列卷积层、池化

层以及 4个 Dense Block的特征提取和特征拼接后，

输入进全局平均池化层 (Global Average Pooling)的特

征图由 3通道变为 1 024通道。通道数的增加证明了

TL-DenseNet-121可以在无人机图像数据集样本数量

较少的情况下增加提取到的图像特征，使后续的识别

分类结果更准确。
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图 4  TL-DenseNet-121 结构图

Fig.4  Structure diagram of TL-DenseNet-121 

 

 2.2   基于注意力机制融合的密集卷积网络设计

注意力机制 (Attention Mechanism)是一种通过模

仿人脑来实现从大量输入信息中重点处理有用信息

并忽略无关信息的机制[14]，通过突出模型中对机器学

习任务有益的特征信息实现模型的优化。目前，注意

力机制已被广泛应用于图像、语音及文本识别等深度

学习任务中 [15]。例如，Liu等通过使用具有注意力机

制和卷积层的双向 LSTM实现文本分类任务[16]；张宇

等通过使用注意力机制对输入层不同时刻的语音特

征进行加权，从而提高文中设计的基于多任务学习框

架的 LSTM声学模型识别远场语音的准确率  [17]。因

此，文中对基于迁移学习的密集卷积网络 TL-DenseNet-

121进行改进，在网络中加入不同的注意力机制模块，

使网络识别无人机图像数据集的准确率更高。

 2.2.1    基于通道注意力机制融合的密集卷积网络设计

由于密集卷积网络采用通道级联方式沿深度方

向增加了特征图的通道数，增加了特征提取，提取了

更多的特征，但是同时也增加了无效的通道，必须要

去除。根据图 3可以看出，不断地进行通道级联会使

密集块之后的过渡层 (Transition Layer)的输入特征图

通道数达到当前密集块中所有特征图通道数的最大

值，每个过渡层输入的特征图通道数分别为 256、512、

1 024和 1 024。因此文中设计了基于通道注意力机制

融合的密集卷积网络 TL-SE1-DenseNet-121和 TL-SE4-

DenseNet-121。它们是在 TL-DenseNet-121网络中加

入通道注意力机制 SE Block来降低冗余通道对特征

  红外与激光工程  
第 9 期 www.irla.cn 第 51 卷

20211101–4



提取以及网络识别产生的不好影响，使提取的特征更

为准确。

通道注意力模块 SE Block[18] 的结构如图 5(a)所

示，该模块主要包含压缩 (Squeeze)和激励 (Excitation)

两部分。其中 Squeeze操作通过一个全局平均池化将

输入特征图 C×H×W压缩为 C×1×1；Excitation操作通

过全连接层和激活函数生成通道权重；最后通过 Scale

操作将通道权重与特征图对应通道的二维矩阵相乘，

实现通道加权操作。

文中为了对比融合不同个数和位置通道注意力

模块的网络识别效果，设计了融合不同个数和不同位

置通道注意力模块的密集卷积网络。分别为融合一个

SE Block的网络 TL-SE1-DenseNet-121和融合四个 SE

Block的网络 TL-SE4-DenseNet-121。其结构图如图 6
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Fig.5  Different attention mechanism modules. (a) SE Block; (b) CA Block 
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图 6  融合不同个数、不同位置通道注意力模块的密集卷积网络。 (a) TL-SE1-DenseNet-121； (b) TL-SE4-DenseNet-121

Fig.6  Dense  convolutional  network  incorporating  different  number  of  SE  Blocks  in  different  locations.  (a)  TL-SE1-DenseNet-121;  (b)  TL-SE4-

DenseNet-121 
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所示。图中，SE Block用蓝色标出，它的位置和个数

明显可见。融合不同个数和位置的 SE Block将会对

网络的识别效果造成不同影响，在后面的实验体现。

 2.2.2    基于坐标注意力机制融合的密集卷积网络设计

为了减少运用密集卷积网络带来的无效通道的

问题，并且能够使识别准确率更高，文中设计了融合

坐标注意力模块的密集卷积网络 TL-CA1-DenseNet-

121和 TL-CA4-DenseNet-121。它们不仅能降低冗余

通道对特征提取以及网络识别产生的不好影响，还能

关注空间信息，提高识别准确率。坐标注意力模块

CA Block[19] 的结构如图 5(b)所示，它不仅考虑了特征

通道之间的关系，同时还考虑了特征的空间位置信息，

注意的特征信息更为全面。该模块包括了 Coordinate

信息嵌入以及 Coordinate Attention生成两个步骤。其

中 Coordinate信息嵌入操作通过使用尺寸为 (H, 1)和

(1, W)的池化核分别沿水平坐标以及垂直坐标对特征

图进行编码，该方法可以避免 SE Block中 Squeeze操

作将全局空间信息压缩至通道描述符从而难以保存

位置信息的问题；Coordinate Attention生成操作通过

Concatenate操作将不同方向感知的特征图融合，使用

卷积变换改变特征图通道数，之后将特征图沿空间维

数分解为两个单独的张量，最后通过卷积变换以及激

活函数生成两个权重，将两个权重与原特征图相乘实

现加权操作。

文中为了对比融合不同个数和位置坐标注意力

模块的网络识别效果，设计了融合不同个数和不同位

置坐标注意力模块的密集卷积网络。分别为融合一

个 CA Block的网络 TL-CA1-DenseNet-121和融合四

个 CA Block的网络 TL-CA4-DenseNet-121。其结构

图如图 7所示。如图所示 CA Block用蓝色标出，它

的位置和个数明显可见。不同的识别效果在实验部

分体现。
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图 7  融合不同个数、不同位置坐标注意力模块的密集卷积网络。 (a) TL-CA1-DenseNet-121； (b) TL-CA4-DenseNet-121

Fig.7  Dense  convolutional  network  incorporating  different  number  of  CA  Blocks  in  different  locations.  (a)  TL-CA1-DenseNet-121;  (b)  TL-CA4-

DenseNet-121 

 

 3    实　验

 3.1   无人机图片采集

笔者课题组设计的反无人机系统是针对广场、公

园等公共场合，在 1 000 m范围内识别无人机。无人

机图像采集在学校的广场进行，如图 8所示，采集 1 000 m

范围内的各种背景下的图片。包括纯天空的背景、有

楼的背景、有树的背景。采集的无人机图片经过图像

预处理后组成实验所需的图像数据集，无人机图像数

据集分布如表 1所示。实验中这些图片按照 7∶3的
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比例划分为训练集和验证集。

 3.2   实验环境

文中的硬件环境为 Windows  10系统； Intel(R)

Core(TM) i9-10 900 F CPU @ 2.80 GHz 2.81 GHz，32 G

RAM；NVIDIA GeForce RTX 2 060 GPU，6 G显存；软

件环境为 Python 3.7、Sublime、PyCharm；使用的深度

学习框架为 Pytorch。

 3.3   基于迁移学习的密集卷积网络识别实验

文中使用 TL-DenseNet-121网络对无人机图像数

据集进行识别实验。实验首先对网络中自定义的全

连接层参数进行初始训练，实验过程中将每批次训练

样本数量大小 batch size设置为 16、历元数 epoch设置

为 50。经过 50个 epoch的初始训练后得到 TL-Dense-

Net-121，识别结果如图 9所示。

选取初始训练中验证集准确率最高的 epoch所

对应的模型参数并保存，根据图 9可知，此时 TL-Dense-

Net-121在验证集上的最高准确率为 96.77%。

调用初始训练保存的网络模型，在此基础上对网

络中的所有卷积层和全连接层参数做全训练，网络超

参数设置与初始训练相同。经过 50个 epoch的全训

练后得到 TL-DenseNet-121的识别结果如图 10所示。

实验选取全训练中 50个 epoch的验证集平均准确率

以及网络训练时间作为评价指标，根据图 10可知，

此时 TL-DenseNet-121的验证集平均准确率为 95.24%、

网络训练时间为 4 985 s。
  

图 10  TL-DenseNet-121 的全训练结果图

Fig.10  Complete training results of TL-DenseNet-121 

 

为了充分说明模型识别无人机图像数据集的效

果，实验还获取了 TL-DenseNet-121网络在全训练中

验证集准确率最高时的混淆矩阵，混淆矩阵如公式 (2)

所示，此时的验证集准确率为 96.33%。混淆矩阵在对

角线上的值越大，表明模型的分类效果越好[20]。

 

表 1  无人机图像数据集分布情况

Tab.1  Distribution of drone image dataset
 

Simple
background

Complex
background

DJI mavic 2 1 256 960

DJI mavic air 1 088 960

Homemade Quad-Rotor drone 976 624

Caltech-UCSD-Birds-200-2011 2 400

Total 8 264

 

Drone

Optical camera

Two dimensional
turntable

图 8  实验现场图片

Fig.8  Experimental scene pictures 

 

0.967 742

图 9  TL-DenseNet-121 的初始训练结果图

Fig.9  Initial training results of TL-DenseNet-121 
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Confusion Matrix =


613 33 1 1
25 581 2 1
26 2 477 0
0 0 0 718

 (2)

通过混淆矩阵可以计算出模型的精确率 (Precision)

和召回率 (Recall)，再根据这两个参数可以计算出 F1-

Score，F1-Score综合了精确率和召回率的结果，它是

评价分类模型的重要指标。其取值范围为 [0, 1]，值

越大代表网络输出结果越好。计算公式如下所示：

Precision =
TP

TP + FP
(3)

Recall =
TP

TP + FN
(4)

F1 - Score =
2×Precision×Recall
Precision + Recall

(5)

式中：TP表示预测为正的正样本；FP表示预测为正的

负样本；FN表示预测为负的正样本。

以“大疆御  Mavic  2”为例计算该情况下的 F1-

Score，将四分类问题合并为二分类问题可得此时

TP=613、FP=35、FN=51，将数据代入公式 (3)~(5)可

得 F1-Score为 0.934 5，结果表明 TL-DenseNet-121能

够识别构建的无人机图像数据集。

为了验证迁移学习方法对网络识别效果以及训

练速度的影响，文中还使用未使用迁移学习的训练初

始化的 DenseNet-121网络对无人机图像数据集进行

识别实验。实验过程中将每批次训练样本数量大小

batch size设置为 16，同时为了对应 TL-DenseNet-121

网络的初始训练和全训练次数，将历元数 epoch设置

为 100。经过 100个 epoch的训练后得到DenseNet-121

的识别结果如图 11所示。实验选取训练中 100个

epoch的验证集平均准确率以及网络训练时间作为评

价指标，根据图 11可知此时 DenseNet-121的验证集

平均准确率为 87.64%、网络训练时间为 7 258 s。

根据 DenseNet-121网络在训练中验证集准确率

最高时的混淆矩阵可以计算出此时 DenseNet-121网

络的 F1-Score为 0.879 3。通过对比 DenseNet-121和

TL-DenseNet-121网络识别无人机图像数据集的实验

结果可知：(1) 识别平均准确率和 F1-Score的不同是因

为TL-DenseNet-121网络迁移了在大型数据集 ImageNet

上已经学习好的先验知识，因此在识别不同但相关的

图像分类任务时，网络识别效果要优于训练初始化的

DenseNet-121网络；(2) 网络训练时间不同是因为 TL-

DenseNet-121网络使用初始训练和全训练相结合的

训练策略，在初始训练中仅对自定义的全连接层参数

进行训练。而训练初始化的 DenseNet-121网络需要

始终对网络中的所有参数进行训练。因此 TL-Dense-

Net-121网络的训练时间要比 DenseNet-121网络短。

通过以上对比结果证明了迁移学习网络的快速

性和准确性。

 3.4   融合不同个数、不同位置、不同注意力机制模块

的网络实验

文中融合不同个数、不同位置、不同注意力机制

模块的多个网络对无人机图像数据集进行识别实

验。训练策略和超参数设置均与 TL-DenseNet-121一

致。经过 50个 epoch的初始训练和 50个 epoch的全

训练后，取识别准确率最高的 TL-CA4-DenseNet-121

的识别结果如图 12所示。

取多个网络在全训练中验证集的准确率曲线与

TL-DenseNet-121进行对比，绘制对比曲线如图 13所示。

为直观反映各网络的识别效果，以验证集的平均

准确率、F1-Score以及网络训练时间作为评价指标对

实验数据进行整理，实验数据对比结果如表 2所示。

对比表 2中的实验数据可知：(1) 无论是加入 SE

Block的 TL-SE1-DenseNet-121、TL-SE4-DenseNet-121

网络，还是加入 CA Block的 TL-CA1-DenseNet-121、

TL-CA4-DenseNet-121网络，它们的识别平均准确率

和 F1-Score均高于未加入注意力机制的 TL-DenseNet-

121网络。但是由于加入注意力机制会使网络参数的

 

AP: 0.876

Finished in 7 258.2 s

图 11  DenseNet-121 的训练结果图

Fig.11  Training results of DenseNet-121 
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数量增加，这些增加的随机初始化的网络参数需要从

头开始训练，因此加入注意力机制的网络训练时间要

比未加入注意力机制的 TL-DenseNet-121网络长。同

时引入注意力机制模块的数量越多，网络的训练时间

越长；(2) 在每个 Dense Block之后分别加入注意力机

制的网络的识别效果要高于只在 Dense Block 4之后

加入注意力机制的网络，其中引入 CA Block的 TL-

CA4-DenseNet-121网络的识别平均准确率和 F1-Score

达到最高。

综合对比全部实验数据，文中选用识别效果最好

的 TL-CA4-DenseNet-121网络作为文中设计的反无人

机系统图像识别算法。该网络识别无人机图像数据集

的验证集平均准确率为 97.93%，F1-Score为 0.982 6，网

络训练时间为 6 832 s。

 3.5   多模型对比实验

为了验证文中设计的 TL-CA4-DenseNet-121网络

识别无人机图像数据集的优越性和可行性，本节使用

经典卷积神经网络模型 AlexNet、VGG-16、ResNet-152

和 EfficientNet-B0对无人机图像数据集进行识别实

验。训练策略和超参数设置均与 TL-CA4-DenseNet-

121一致。经过 50个 epoch的初始训练和 50个 epoch

的全训练后，取多个网络在全训练中验证集的准确率

曲线与 TL-CA4-DenseNet-121进行对比，绘制对比曲

线如图 14所示。

为直观反映各模型的识别效果，以验证集的平均

准确率、F1-Score以及网络的训练时间作为评价指标

对实验数据进行整理，实验数据对比结果如表 3所示。

对比表 3中的实验数据可知：(1) 与其他经典卷

积神经网络模型相比，TL-CA4-DenseNet-121网络的

参数数量较多，因此 TL-CA4-DenseNet-121网络的训

练时间长于其他对比网络模型； (2) 由于 TL-CA4-

DenseNet-121网络加入多个坐标注意力模块，使特征

图中的通道信息和位置信息更为突出，因此 TL-CA4-

DenseNet-121网络的平均准确率和 F1-Score高于其

 

表 2  不同网络的对比结果

Tab.2  Comparison results of different networks
 

Average accuracy F1-Score Training time/s

TL-DenseNet-121 95.24% 0.934 5 4 985

TL-SE1-DenseNet-121 95.85% 0.937 5 4 984

TL-SE4-DenseNet-121 96.84% 0.968 6 6 362

TL-CA1-DenseNet-121 95.70% 0.949 0 5 602

TL-CA4-DenseNet-121 97.93% 0.982 6 6 832

 

0.979 3

图 12  TL-CA4-DenseNet-121 的全训练结果图

Fig.12  Complete training results of TL-CA4-DenseNet-121 
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图 13  多种网络的对比曲线。 (a) 加入 SE Block的网络对比曲线；

(b) 加入 CA Block的网络对比曲线

Fig.13  Comparison curves of various networks. (a) Network comparison

curves introduced by SE Block; (b) Network comparison curves

introduced by CA Block 
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他对比网络模型。

通过以上对比结果证明了文中设计的 TL-CA4-

DenseNet-121网络识别无人机图像数据集的优越性

和可行性。

 4    结　论

(1) 为了解决无人机样本小、特征提取少的问题，

以及提高反无人机系统中无人机图像识别的准确率，

提出了一种基于迁移学习、密集卷积网络和坐标注意

力机制融合的反无人机系统图像识别方法。此识别

方法采用密集卷积网络增加了图像的特征提取；采用

迁移学习方法提高网络的识别准确率；采用坐标注意

力机制抑制无效通道，关注位置特征，提高网络的识

别准确率。

(2) 运用自制设备建立无人机图像数据集。设计

了针对小样本的基于迁移学习的密集卷积网络 TL-

DenseNet-121、设计了基于迁移学习的密集卷积网络

分别和不同个数、不同位置、不同注意力机制融合的

网络。针对设计的各种网络进行了识别对比实验，同

时将识别效果最好的 TL-CA4-DenseNet-121网络与经

典卷积神经网络模型进行识别了对比实验。实验结

果表明了基于迁移学习和坐标注意力机制的密集卷

积网络的优越性和可行性。
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