
基于AC-YOLO的路面落叶检测方法

缪燕子,张宗伟,王贺升,代伟,赵忠祥,王啸林,杨春雨,史延诺

引用本文:
缪燕子,张宗伟,王贺升,代伟,赵忠祥,王啸林,杨春雨,史延诺. 基于AC-YOLO的路面落叶检测方法[J]. 控制与决策, 2023, 38(7):
1878-1886.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2021.1759

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

改进金字塔和跳跃连接的YOLOv5目标检测网络

YOLOv5 object detection network with improved pyramid and skip connection

控制与决策. 2023, 38(6): 1730-1736   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2021.1414

基于注意力特征融合的无人机多目标跟踪算法

UAV multi-target tracking algorithm based on attention feature fusion

控制与决策. 2023, 38(2): 345-353   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2021.1098

全局与局部图像特征自适应融合的小目标检测算法

Small object detection algorithm based on adaptive fusion of global and local image features

控制与决策. 2023, 38(4): 935-943   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2021.1800

基于ResNet34_D改进YOLOv3模型的行人检测算法

Pedestrian detection based on developed YOLOv3 with ResNet34_D

控制与决策. 2022, 37(7): 1713-1720   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2021.0136

多目标小尺度车辆目标检测方法

Multi-target and small-scale vehicle target detection method

控制与决策. 2021, 36(11): 2707-2712   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0635

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2021.1759
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2021.1414
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2021.1098
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2021.1800
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2021.0136
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0635


第 38卷 第 7期 控 制 与 决 策 Vol.38 No.7
2023年 7月 Control and Decision Jul. 2023

基于AC-YOLO的路面落叶检测方法

缪燕子†, 张宗伟, 王贺升, 代 伟, 赵忠祥, 王啸林, 杨春雨, 史延诺
(中国矿业大学信息与控制工程学院，江苏徐州 221000)

摘 要: 随着城市绿化程度的不断提高,落叶清理任务变得更加复杂繁重.针对落叶形状多变、大小不一、背景复
杂、分布不均的特点,提出一种融合Attention-Context (AC)网络和YOLOv3的落叶检测算法 (AC-YOLO),解决现有
模型对落叶漏检、误检的问题,实现快速、准确地识别检测路面落叶.针对小目标落叶易发生漏检的问题,提出AC
网络结构,将不同层次的特征映射融合作为小目标的上下文信息,同时引入自注意力机制来抑制复杂背景和底层
噪声带来的影响,提升小目标落叶检测能力;其次,采用Mish激活函数替换Leaky ReLU以提升模型的泛化能力,
提高落叶检测准确度;最后,考虑到落叶堆叠情况对清理机器人的工作效率有影响,提出非极大值融合算法 (non-
maximum fusion, NMF)来融合密集落叶预测框,从而通过更少的导航点解决密集落叶的检测问题,同时提升落叶
检测清理的效率.实验结果表明,基于AC-YOLO的检测算法对落叶检测的覆盖率 (cover)达到95 %,检测速度达到
53帧/s,可以完成实际应用环境中的落叶检测任务,实现对落叶的高效率、智能化清理.
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Detection method of fallen leaves on road based on AC-YOLO
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Abstract: With the continuous improvement of urban greening, it is more complex and heavy to clean the fallen leaves.

According to the characteristics of variable shape, complex background and uneven distribution of fallen leaves, we

propose a fallen leaf detection algorithm, which integrates an attention context (AC) network and YOLOv3, named AC-

YOLO, to detect fallen leaves on the road quickly and accurately. To solve the problem that small leaves are difficult to

detect, we propose the AC network. We use different feature levels as the context information of small leaves and attention

mechanism to suppress the influence of complex background and bottom noise, so as to improve the ability of small

leaves detection. In addition, we use the Mish activation function to replace Leaky ReLU to enhance the generalization

ability of the model and improve the accuracy of leaf detection. Finally, considering that the stacking of fallen leaves

has an impact on the work efficiency of the cleaning robot, we propose the non-maximum fusion to fuse the dense fallen

leaves detection boxes, which promotes the detection of dense fallen leaves and improves the work efficiency by reducing

goal nodes. Experiment results show that the cover of leaf detection based on the AC-YOLO algorithm is 95 % and the

detection speed is 53 frames per second, which can complete the leaf detection task in the practical application and realize

the efficient and intelligent leaves cleaning.

Keywords: fallen leaves detection；YOLOv3；small target detection；context information；attention mechanism；Mish

activation；non-maximum fusion
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0 引 言

随着目前城市绿化程度的不断提高,落叶清理工
作也变得更加复杂繁重[1-2].不同于其他路面垃圾,落
叶具有季节性特征,需要不断重复清扫,特别是绿化
率高的园区环境和非机动车道,只能依靠人工清理,
费时费力,效率低下.近年来,随着人工智能和目标检
测技术的迅速发展,研究落叶智能检测方法从而实现
落叶智能清理,是环卫领域的一条全新途径[3].因此,
研究基于深度学习的落叶检测方法,实现对落叶的智
能识别、定位是关键的技术问题,同时对于智能环卫
车的推广应用也具有重要意义.
目前,基于深度学习的目标检测方法大致可以

分为基于区域建议的两阶段算法[4-7]和基于回归

的单阶段算法[8-12].其中,单阶段算法YOLOv3因其
更快的运算速度和更好的鲁棒性得到了广泛应

用[13-17].但是,落叶的背景复杂,分布不均,且标签中
存在大量小目标落叶,给检测带来了困难.所以,要实
现落叶的准确检测,首先必须解决复杂背景下小目标
落叶的检测问题.现有的基于深度学习的小目标检
测方法按照思路的不同,可分为多尺度预测[18]、超级

分辨率[19-20]、上下文信息融合[21]、数据增强、新主

干网络和训练方法[22]共5种方法.其中,特征金字塔
网络(feature pyramid networks, FPN)[23]取得了较大进

展.此方法主要在于分治策略的应用[24],采用多尺度
的方式对目标进行探测,提升了小目标的检测效率,
但以YOLOv3为代表的算法在COCO数据集中对于
小目标的检测精度也仅有17 %左右,仍不能满足实
际检测要求.
落叶分布不均也是落叶检测的难点之一.大量

落叶聚集的状态使落叶之间存在严重遮挡问题,特
征不明显,导致大量漏检情况.现有的针对密集目
标检测的方法有很多,例如Soft-NMS[25]、Repulsion
Loss[26]等. Soft-NMS是一种后端处理算法,通过降低
与高置信度预测框重合面积超过阈值的预测框的置

信度的方式提升了密集目标的检测效果. Repulsion
Loss使预测框远离相邻的但不是预测同一目标的预
测框,在密集人群检测方面取得了较好效果.但由于
落叶过于密集,现有的密集目标检测算法并不能满足
密集落叶的检测需求.而且,密集的落叶会传递出更
多的导航点,需要落叶清理机器人付出更多的算力,
降低了清扫的工作效率.所以,如何在准确检测密集
落叶的基础上,提升落叶清理机器人的工作效率也是
亟待解决的问题.
本文在YOLOv3模型的基础上,提出一种基于

AC-YOLO的路面落叶检测方法,用于解决以上复杂
情况下的落叶检测任务.针对小目标落叶较多的特
点,首先构建一种新的AC网络结构,通过多尺度层的
连接将不同层次的特征作为上下文信息,配合CBAM
自注意力算法替换原FPN结构,提升小目标落叶的
检测精度;其次,针对落叶背景环境复杂的特点,使用
Mish激活函数增强模型泛化能力,进一步提升落叶
检测的准确度.最后,针对落叶分布不均匀,密集堆叠
落叶难以检测的问题,同时考虑到落叶机器人实际工
作方式是线扫的形式,提出非极大值融合算法 (non-
maximum fusion, NMF)替换非极大值抑制算法 (non-
maximum suppression, NMS),在减少导航点的同时解
决密集状态落叶的检测问题.本文提出的落叶检测
方法,在保证检测精度的前提下,通过精简网络结构,
减少网络参数,提高网络运行速度,满足落叶智能检
测的实时性要求.

1 AC-YOLO
本文主要研究路面落叶检测问题,是实现智能落

叶清理的基础工作.由落叶清理机器人通过机载摄
像头采集路面图片,将图片进行预处理获得608×608
的图片,通过Darknet卷积神经网络提取网络特征.为
了解决落叶检测中的复杂问题,采用多尺度检测方法
在4倍、8倍和16倍降采样层检测落叶.通过AC网络
融合上下文信息,抑制复杂环境的影响,提升落叶检
测的准确率和召回率.最后,使用非极大融合算法的
处理预测框对落叶进行识别和定位,并将位置信息上
传,由机器人通过路径规划完成落叶扫除任务.

1.1 AC网络

经过对落叶数据集的分析,落叶标签大多数均小
于原图的0.1,如图1所示,即实际的落叶中以小目标
居多[27]. Darknet-53较深的网络层数提高了模型的特
征提取能力[8],然而随着网络层数的加深,高层特征
会产生特征消失的问题,尤其是小目标特征信息.虽
然YOLOv3算法中使用特征金字塔网络FPN提高了
小目标的检测精度,但是与大中目标检测相比,其对
于小目标的检测精度依然不满足要求.所以,为了得
到更适合小目标落叶检测的深度学习网络,降低落叶
中小目标的漏检率,本文首先减少YOLOv3模型的特
征提取网络层数,将原网络的32倍降采样层舍弃,加
入4倍采样层,获取更丰富的小目标纹理信息,如图2
所示.
为了给小落叶目标提供充足的上下文信息,并减

弱复杂背景带来的影响,本文提出一种融合注意力机
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图 1 落叶目标真实框大小统计图

制和上下文信息的AC网络结构,如图3所示. AC网
络结构将目标特征层的更高层次与被注意力模块强

化的低层次的特征映射相融合,生成新的包含目标上
下文信息的特征组合.例如,当采用8倍降采样层P3

检测目标时,其上下文特征来自 4倍降采样层P2和

16倍降采样层P4.在特征拼接之前,对P2特征层进

行卷积下采样,使其与目标特征层P3具有相同的空

间大小,通道数设置为目标特征层的 1/2.对P4特征

层进行反卷积,获得与P3相同的尺度,通道数设置为
P3的 1/2.最后,对目标特征与上下文特征进行叠加
处理,获得强化之后的特征信息P5.
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图3中, 4倍降采样特征的加入,在丰富小目标纹
理信息的同时,也带入了更多的背景纹理信息和噪
声,对检测效果产生消极的影响.同时,落叶检测多
为室外环境,背景复杂多变,导致模型的误检率较高.
所以,在低层特征下采样之后加入注意力机制模块
(convolutional block attention module, CBAM)[28-29],以
减弱背景带来的消极影响,让模型更加关注目标物本
身. CBAM网络结构如图4所示.

input channel
attention
module

spatial
attention
module

output

图 4 CBAM结构

在YOLOv3网络中,在主干网络特征输出后会有
5个连续的 3×3和 1×1卷积层.一般而言,高层卷积
中重复卷积的操作可以处理类别较多的情况.但对
于路面落叶检测而言仅有一类,这意味着可以通过降
低高层卷积层数提高模型的识别效果.因此,本文将
连续的5层卷积层减少为3层,以提高落叶检测效果.

1.2 非极大值融合

为了同时解决密集落叶的检测和清扫工作效

率的问题,使算法更好地配合落叶机器人实现落叶
清扫效果,本文提出一种非极大值融合算法 (non-
maximum fusion, NMF)取代原始YOLOv3中非极大
值抑制算法 (non-maximum supression, NMS),作为落
叶检测模型的预测框后端处理算法.
设A、B为预测模型得到的预测框,其参数分别

为 [xa1, ya1, xa2, ya2, sa1, sa2]和 [xb1, yb1, xb2, yb2, sb1,

sb2].其中: [x1, y1, x2, y2]为所对应预测框的定位参

数, s1和s2分别为位置得分和分类得分.首先根据落
叶机器人的清扫覆盖面积,对具有较大 s1的预测框

进行放大处理以获取更好的清扫效果.当两预测框
相交时, NMF将融合预测框. NMF可用下式表示:

nmf





δx1

δy1

δx2

δy2

s1

s2


,



x1

y′1

x2

y′2

s′1

s′2




=



min(x1, x
′
1)

min(y1, y′1)
max(x2, x

′
2)

max(y2, y′2)
max(s1, s′1)
max(s2, s′2)


. (1)

如图5所示,经过放大 δ倍的预测框与其他预测

框存在相交时,通过NMF得到包括更多落叶在内的
更大预测框.这不仅能够解决密集落叶检测问题,提
高算法对落叶的覆盖率,而且能通过更少的导航点减
少算力,提高落叶清扫机器人的工作效率.

δ

δA

B

N

B

A

N

s
1

s
2

s
1

图 5 非极大值融合

值得一提的是,当路面落叶密度过大而导致落叶
连续分布时, NMF会得到一个超大的预测框,甚至超
过落叶清理机器人的覆盖面积.为此,本文引入一个
新的可根据落叶清理机器人覆盖面积进行调节的参

数 l.当预测框宽高参数为w, h (w > h)时,若w > l,
则对预测框进行均分处理,其过程可用下式表示:

(w′, h′) =
(w, h)[w
l
+ 1

] , (2)

其中(w′, h′)表示新的预测框宽高.

1.3 Mish激活

为了使模型具有更好的泛化性能,提高在复杂
情景下落叶检测的准确度,采用Mish激活函数替换
YOLOv3中的Leaky ReLU激活函数. Mish激活函数
可用下式表示:

f(x) = x tanh(softplus(x)) =

x tanh(ln(1 + ex)). (3)

如图6所示, Mish和Leaky ReLU激活函数都具
有上无界下有界的特性且正值收敛速度相当.激活
函数上无界的特性可以保证模型训练时避免梯度饱

和,加快模型训练速度;有下界且有较小负值,可以保
证正则化效果的实现和网络梯度流的稳定.但是,相
比于Leaky ReLU激活函数, Mish激活函数具有更好
的非线性特征,使模型具有更好的泛化能力,可以提
高模型预测落叶的准确性.

-5 -3 -1 1 3

0

1

2

3 Mish
Leaky ReLU

图 6 Mish和Leaky ReLU激活函数

2 实验结果与分析

2.1 构建落叶数据集

选择训练数据集和图像标定是目标检测过程中

两个至关重要的步骤.由于目前缺乏公开通用落叶
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数据集,本文构建并扩充数据集训练和验证落叶检
测算法.考虑到落叶检测的影响因素,本文从不同季
节、不同环境、遮挡和落叶形状角度,拍摄搜集落叶
图片2 300张.使用LabelImage将数据集中图片按照
VOC2007数据集格式整理、标注.同时,考虑到室外
复杂环境和光照的影响,对数据集进行对比度和亮
度调整,并使用翻转等数据增强方法进一步扩充数据
集,增强训练模型的泛化能力.扩充后数据集图片数
量为 6 900张.其中: 6 000张用于训练, 900张用于测
试.

2.2 Anchor参数优化

YOLOv3借鉴先验框Anchors来预测边框坐标,
Anchors是几组宽高固定的先验框.在目标检测过
程中,先验框的大小与目标的匹配程度直接影响模
型检测的速度和精度.因此,根据落叶数据集中落
叶标签的特点设定相匹配的Anchor参数组合尤为
重要.本文所用数据集中的落叶目标多为小目标,
YOLOv3原本的先验框大小不再满足检测需求,需要
重新聚类优化Anchor参数.考虑到K-means算法在
初始聚类中心的选择上具有很大随机性,而这种特点
会对聚类结果产生消极影响,因此,本文选用随机性
较小的K-means++算法[30]进行聚类计算.使用K-
means++算法对自制的落叶数据集重新聚类.通过
多次聚类对比,当先验框的组合大于 9组时,有冗余
先验框组合出现,故9组先验框为落叶数据集的最优
组合.检测尺度分配如表1所示.

表 1 先验框组合

目标特征层 先验框组合

×4 (20, 10) (26, 15) (31, 22)

×8 (37, 30) (42, 22) (52, 26)

×16 (55, 19) (70, 32) (94, 48)

2.3 评价指标

考虑到在实际应用中对落叶检测速度和准确率

的要求,实验采用精确率 (precision)、召回率 (recall)、
平均准确率均值 (mAP@0.5)和帧率 (FPS)作为评价
指标.

1)精确率(precision)和召回率(recall)分别为

Pprecision =
TP

TP + FP , (4)

Precall =
TP

TP + FN . (5)

其中: TP表示检测到的目标类别与真实目标类别一
致的样本数量, FP表示检测到的目标类别与真实类
别不一致的样本数量, FN表示真实目标存在但未被

检测出的样本数量.本文所用落叶数据集,小目标较
多,因而召回率的提高更为重要.

2)平均准确率均值(mAP@0.5)为

AP =
w 1

0
P (R)dR, (6)

mAP =
N∑
i=1

APi

/
N, (7)

其中N表示目标类别的数量.因本文专注于落叶检
测,故N = 1, mAP@0.5即为AP50.

3)落叶检测覆盖率(cover).
因为落叶清扫任务是按导航点清扫所有落叶,并

不需要详细分类,特别是针对密集落叶不需要按片
定位,所以目标检测中常用的评价指标平均准确率
(mAP)不适用于评价落叶检测的任务完成率.为了
更好地评价算法对于路面落叶的检测覆盖程度,本
文提出适用于落叶检测的评价指标—–检测覆盖率
(cover),即

cover@0.5 =
Num(Singleiou ⩾ 0.5)

TP + FN , (8)

Singleiou =
Sunion

ST
. (9)

其中: Num表示符合条件的预测框数量,Sunion表示

真实框与预测框的相交面积,ST 表示真实框面积

表示.如图 7所示,在一张图片上,T1、T2、T3、T4

为真实框,P 为预测框,可得 Singleiou(T1) < 0.5,
Singleiou(T2、T3、T4) > 0.5,则Num(Singleiou ⩾ 0.5)

= 8,得cover@0.5= 88.9%.

T
1

T
2

T
2

T
2

T
2

T
2

T
2

T
3

T
4

图 7 落叶检测覆盖率

4)帧率(frames per second, FPS).
帧率是指目标检测网络每秒中能够检测的图片

数量,用来评价网络的检测速度,帧率的大小能够反
映出网络是否满足实时性要求.

2.4 实验分析

实验基于LINUX平台通过Python语言实现,应
用深度学习框架Pytorch搭建网络模型,硬件环境为
NVIDIA GeForce RTX 2080Ti.对比实验的硬件配置
环境相同.图 8为YOLOv3和AC-YOLO的训练损失
对比.
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图 8 YOLOv3和AC-YOLO训练损失

训练中得到YOLOv3算法参数总量为6.152 37×
107.相比于FPN, AC网络检测参数量减少了6 × 105.
此外, 32倍降采样的舍弃使AC-YOLO参数总量降至
2.002 57 × 107,相比于原模型参数量大大减少.训练
得到YOLOv3与AC-YOLO的权重文件分别为233 M
和76 M.较少的参数量保证了AC-YOLO模型占据更
小的内存,能在有限的算力情况下实现更高的效率.
2.4.1 定量对比实验

为了验证本文方法可以有效提高小目标检

测的效率,选取 COCO评价指标中的平均准确率
mAP@0.5、APs和ARs在PASCAL VOC 2007数据
集上进行对比实验,输入图片大小为416×416.从表2

可以看出,在保证检测精度的基础上, AC-YOLO在小
目标的准确度和召回率上都取得了比YOLOv5和超
分辨方法更好的效果,这说明AC-YOLO可以有效提
升对小目标落叶的检测效果.

表2 VOC 2007数据集实验结果 %

算法 mAP@0.5 APs ARs

YOLOv5 70.0 10.5 21.9

SR[19] 77.0 10.2 −

AC-YOLO 66.9 11.6 27.0

为了进一步验证本文方法的有效性,选取目标
检测算法评价指标精确率、召回率和mAP@0.5进行
消融对比实验.为了更好地体现模块效果,预测框后
端处理算法使用NMS.从表3可以看出, AC网络结构
的加入使模型的召回率和准确度都得到明显提升,
尤其是召回率的显著提升,说明AC结构有效提升了
网络对于小落叶目标的提取与检测能力.同时,表 3
第4、第5行的结果表明,相比于Leaky ReLU激活函
数, Mish激活函数可使模型的泛化能力增强,进一步
提升落叶检测模型的检测性能.

表3 消融实验

算法 Context module CBAM Mish precision/% recall/% mAP@0.5/%

YOLOV3 − − − 75.4 82.0 80.5

AC-YOLO-NMS

− − 83.2 91.9 85.9

� � − 84.0 91.5 87.8

� � � 85.2 91.6 89.3

为了体现本文算法在落叶检测方面的优越性能,
将AC-YOLO算法与Faster R-CNN、YOLO系列算法
一起在落叶数据集上进行训练、测试,并选取落叶检
测覆盖率cover和检测速度FPS两项指标对各算法进
行横向对比.表4展示了Faster R-CNN、YOLO系列与
AC-YOLO算法的对比实验结果.

表4 不同目标检测算法结果对比

算法 cover/% FPS/(帧/s)

Faster R-CNN 77.8 20.5

YOLOv3 82.5 42

YOLOv4 87.2 36.5

YOLOv5 90.2 36

AC-YOLO 95.2 53

从表 4中可以看出,两阶段目标检测算法Faster
R-CNN的落叶覆盖率为77.8 %,且检测速度较低,这
主要是由于两阶段目标检测算法在检测过程中候选

区域生成网络 (RPN)生成包含待检物体的候选框会

增加网络模型的计算时间.使用单阶段目标检测算
法YOLO系列算法检测落叶时,检测速度得到了很大
提升,且检测性能优良, YOLOv4和YOLOv5分别获
得了 87.2 %和 90.2 %的落叶覆盖率;而AC-YOLO算
法较YOLOv4与YOLOv5算法对落叶目标检测在落
叶覆盖率上又进一步得到提升,在AC网络和NMF的
作用下提升了对小目标落叶和密集落叶的检测效果,
落叶检测覆盖率达到了95.2 %,同时检测速度达到53
帧/s,在保证落叶检测覆盖率的前提下具有更好的实
时性能.
2.4.2 定性对比实验

为了验证本文算法在实际环境中的检测效果,使
用园区落叶清扫车搭载摄像头进行检测结果可视化

实验.图9为Darknet-53特征提取网络的部分通道特
征图可视化.
图9(a)为路面落叶实拍图片,大小为608×608像

素.红框内为目标落叶,约为30∼80像素.图9(b)、(c)、
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(a) !"#$ (b)  8%&'()* (c)  16% (d)  32%

图 9 可视化特征通道

(d)依次为8倍、16倍、32倍降采样特征图.在8倍特征
图中可以看到落叶的纹理信息,16倍降采样特征图中
也含有部分纹理信息以及语义信息.但在32倍降采
样特征图中,由于落叶目标较小,特征图中已经基本
失去了目标特征信息.这也说明了使用4倍、8倍、16
倍降采样特征进行多尺度检测的效果比32倍降采样
层更好的原因.

(a) !"#$ (b) YOLOv3 (c) AC-YOLO-NMS (d) AC-YOLO-NMF

(1)

(2)

(3)

(4)

图 10 YOLOv3与AC-YOLO定性对比实验

图10为在真实落叶场景中YOLOv3算法和AC-
YOLO算法检测的对比实验.

AC网络:对比图 10(b)和图 10(c)的可视化效果
图, AC网络有效提升了落叶检测效率.在落叶较大、
遮挡不严重的简单环境中,两种算法均能准确地
检测出落叶所处位置,如图 10(1)所示.对于较小的
落叶目标, YOLOv3算法出现大量漏检情况,而AC-
YOLO算法则能实现对小目标落叶的精准预测.这
是因为YOLOv3提取到的小目标特征信息不足,而
AC-YOLO降低采样层次,并使目标特征层融合了上
下文信息,提供了足够的小落叶特征,所以在小落
叶检测上取得了更好的效果.由于复杂背景的影响,
YOLOv3算法所得预测框的置信度较低,存在误检情
况,例如图10(b)(4)中黑色标注框;而AC-YOLO算法
在注意力机制和Mish激活函数的作用下,重要特征
层的权重增加,弱化了背景的消极影响,模型泛化能
力增强,预测准确度相比原算法有整体提高.实验结
果表明, AC-YOLO算法针对落叶检测具有更好的准

确率和召回率.
NMF:对比图 10(c)和图 10(d)的预测框,说明

NMF算法能够有效解决落叶分布不均的问题.在面
对密集堆叠的落叶时, AC-YOLO算法能够检测出边
缘与表面的部分落叶.通过NMF算法调节放大具有
最大置信度的预测框,捕捉融合其周边预测框,将未
检测到的落叶囊括在内,融合效果如图10(d)所示.图
10(c)(3)中,落叶导航点共有6个,而在融合操作后,导
航点降为3个,但囊括了更多落叶.当落叶不是密集
聚拢时, NMF算法得到的预测框较NMS所得到的稍
大,保证了在稀疏情况下对落叶的准确检测;当落叶
密集堆积时,通过NMF融合预测框, AC-YOLO可以
将一些未检测到的落叶包含在预测框内,并且提供
更少的导航点,提升落叶机器人的清扫效率.当落叶
机器人具有较大的工作面时,可以调大δ的取值,使高
置信度框捕捉更多附近的目标,实现更高的落叶覆盖
率.当融合入的预测框过大而超过落叶清理机器人
的覆盖面积时, NMF会根据预设参数 l对预测框进行
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均分处理以适应机器人清洁工作.

3 结 论

为了解决复杂背景下落叶检测漏检率和误检率

较高的问题,本文提出了基于AC-YOLO的落叶检测
算法.首先,使用K-means++算法对落叶数据集进

行聚类分析,获得最优Anchor参数;其次,融合自注意
力特征和上下文特征信息获得AC网络,并调用Mish
激活函数增强模型泛化能力,提升了小落叶的检测精
度;最后,使用NMF算法融合预测框,提升了落叶检
测的覆盖率,减少了导航目标点.
实验结果表明, AC-YOLO显著提升了落叶检测

准确率,且检测速度满足实时性要求,为落叶智能清
理提供了一种新的思路,推动了环卫车“电动化”“智
能化”的创新发展.
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