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改进YOLOv4网络的无人机光通信实时捕获
定位技术

陈廷祚，倪小龙，白素平*，于信
长春理工大学光电工程学院，吉林 长春 130022

摘要 信标光斑位置检测技术广泛应用于基于视觉的光通信粗对准领域中，而检测算法的优劣直接影响捕获定位

的精度。针对基于阈值分割搜寻信标光斑的算法易受背景强光影响的缺陷，建立了基于深度学习算法的无人机光

通信实时捕获定位系统。首先，改进了 YOLOv4（You only look once，v4）网络，采用能增强浅层特征信息提取的特

征图通道拼接方式设计了四个简化模块和一个上采样模块，极大提升了网络的速度。然后，用改进后的网络、原始

YOLOv4网络及其简化网络在 PASCAL VOC数据集上进行训练。最后，采集和训练信标光斑数据集，在无人机

上运行改进 YOLOv4网络并输出摄像头视频帧的信标光斑位置。基于比例积分微分算法调节云台进行位置闭环

控制，从而实现光通信的实时捕获和定位对准。实验结果表明，改进 YOLOv4网络在信标光斑测试集上的精确率

为 99. 6%，召回率为 99. 8%，在NVIDIA Jetson Xavier NX嵌入式计算机平台上的帧率为 42 frame/s，满足无人机光

通信实时捕获定位的要求。
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Abstract The beacon spot position detection technology is widely used in the field of vision-based optical
communication coarse alignment, and its detection algorithm directly affects the accuracy of acquisition and
positioning. Aiming at the defect that the algorithm of searching beacon spot based on threshold segmentation is easy
to be affected by background strong light, a real-time acquisition and positioning system of unmanned aerial vehicle
optical communication based on deep learning algorithm is established in this paper. First, the YOLOv4 (You only
look once, v4) network is improved, four simplified modules and one up-sampling module are designed using the
feature map channel splicing method that can enhance the extraction of shallow feature information, which greatly
improves the speed of the network. Then, the improved network, the original YOLOv4 network and its simplified
network are trained on PASCAL VOC data set. Finally, collect and train the beacon spot data set, and run the
improved YOLOv4 network on the unmanned aerial vehicle to output the beacon spot position of the camera video
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frame. Based on proportion integration differentiation algorithm, the gimbal is adjusted for position closed-loop
control, so as to realize real-time acquisition and positioning for optical communication. Experimental results show
that the accuracy rate of the improved YOLOv4 network on the beacon spot test set is 99. 6%, the recall rate is
99. 8%, and the frame rate on the NVIDIA Jetson Xavier NX embedded computer platform is 42 frame/s, which
meets the requirements of real-time acquisition and positioning for unmanned aerial vehicle optical communication.
Key words optical communication; unmanned aerial vehicle; YOLOv4 network; proportion integration
differentiation algorithm; acquisition and positioning

1 引 言

随着科学技术的迅速发展，无人机（UAV）在当

代航空领域扮演着越来越重要的角色。目前，轻小

型无人机平台在社会民生中的实时监测和评估方

面具备明显优势，在街景拍摄、农业植保、监控巡查

以及灾害救助、环保检测、电力巡查等领域也具有

广阔的应用前景［1］。激光通信能以无损压缩的方式

实时回传海量原始数据，传输效率高，成为相关领

域的研究热点［2］。无人机光通信实时捕获定位技术

是实现激光通信的重要环节，也是实现稳定传输的

重要保障［3］。基于光电传感器探测和全球定位系统

（GPS）的传统光通信捕获定位系统结构复杂、部署

时间较长，不利于在特殊或紧急情况下使用。而基

于视觉的捕获定位系统结构简单、搭建速度较快，

是传统光通信捕获定位系统的一个重要补充。现

有信标光斑的捕获定位技术主要有基于阈值分割

的 Otsu算法（大津法）［4］和质心算法［5-6］，但这类算法

易受背景光强的干扰，捕获定位精度不高。而基于

神经网络的识别算法能很好地解决该问题，从而提

高捕获定位的精度。

为了建立基于视觉的无人机光通信实时捕获

定位系统，首先需要在复杂的环境背景下对信标光

斑进行检测，确定信标光斑的位置信息。目标检测

是目前计算机视觉领域的一个重要研究方向［7］。随

着深度学习技术的不断突破，计算机的性能获得了

大幅提升，图像目标识别与分类的准确度和速度也

得到了极大提升。目标检测领域的深度学习算法

主要有 one-stage与 two-stage两类，前者的速度更

快，后者的精度更高［8］。one-stage算法有单步多框

检测（SSD）［9］、YOLO（You only look once）系列算

法［10-13］。 two-stage算法有快速区域卷积神经网络

（R-CNN）、Faster R-CNN等系列算法［14-15］。其中，

YOLO系列算法能同时在精度和速度上达到较好

的效果，最新的 YOLOv4网络能在确保定位精度的

情况下满足实时性要求。

本文将改进的 YOLOv4网络用于信标光斑的

识别与定位，直接对摄像头读取的内容进行实时检

测，在识别出信标光斑后，用比例积分微分（PID）算

法控制云台转动，使摄像头对准信标光斑中心。实

验结果表明，基于改进 YOLOv4网络的无人机光通

信实时捕获定位系统具有结构简单、捕获率高、定

位稳定性好等特点。

2 系统的构成及工作原理

2. 1 系统的硬件构成

图 1为基于改进YOLOv4网络的无人机光通信

实时捕获定位系统的原理图。该系统主要由图像

采集系统、图像检测识别系统和 PID算法控制系统

三部分组成。图像采集系统由 USB 3. 0摄像头和

USB 3. 0数据传输线构成；图像检测识别系统由

NVIDIA Jetson Xavier NX嵌入式计算机平台以及

在该平台上安装的一系列深度学习框架和模块构

成；PID控制系统由通用异步收发传输器（UART）
通信模块以及云台构成，通信模块使用了USB转晶

体管逻辑（TTL）串口线。进行捕获定位时，由图像

采集系统通过无人机采集视频图像，由图像检测识

别系统确定信标光斑的有无及位置信息，由 PID控

制系统控制云台转动使摄像头始终对准信标光斑

的中心。

图 1 系统的原理图

Fig. 1 Schematic diagram of the system

2. 2 系统的工作原理

图 2为系统的结构示意图。首先，通过无人机

云台吊舱内型号为MV-SUA133GC-M的 USB 3. 0
工业相机采集视频图像。然后，将采集的视频图像

通过 USB 3. 0数据线传送给具有 GPU且安装了一

系列深度学习框架的 NVIDIA Jetson Xavier NX嵌

入式计算机平台。嵌入式计算机平台运行改进的

YOLOv4网络对视频图像进行检测，如果图像中有

信标光斑，则用矩形框标出图像中的信标光斑并输

出矩形框的中心位置坐标。最后，计算图像正中心

坐标与矩形框中心位置坐标在 X、Y轴的偏差，并

将其通过 UART通信模块传送给云台。云台上配

套三环（位置环、速度环、电流环）PID控制系统，通

过 PID算法控制横滚轴和俯仰轴转动的角度，使摄

像头始终对准信标光斑的中心 ，实现位置闭环

控制。

3 系统涉及的关键算法

3. 1 目标检测算法YOLOv4
YOLO算法是一种基于深度学习的神经网络目

标识别算法［16］。相比现有的 R-CNN 系列算法，

YOLO算法不需要先生成候选区域，而是通过网络

直接预测输入图像中目标的位置信息和类别概率，将

目标识别问题转化为回归问题，从而实现更快的检测

速度［17］。YOLOv4是 YOLO系列的第四代，检测精

度较高，但由于网络层过深，运行速度相对较低。

YOLOv4网络结构将输入图像划分成 S×S个

网格单元，然后以这些网格单元为中心，给出N个候

选框，如图 3所示。每个预测框都包含了边界框的位

置大小信息（候选框的左上角相对图像 X、Y轴的坐

标 tx、ty和候选框相对图像的长和宽 tw、th）、目标概率

（P0）和类别概率（P1~Pn），tx、ty、tw、th可分别表示为

tx=
X absolute_x

X image_width
， （1）

ty=
X absolute_y

X image_height
， （2）

tw=
X absolute_width

X image_width
， （3）

th=
X absolute_height

X image_height
， （4）

式中，X absolute_x 和 X absolute_y 分别为单元格左上方像素

点的坐标，X image_width 和 X image_height 分别为图像的宽度

和高度，X absolute_width 和 X absolute_height 分别为预测框的宽

度和高度。 tx、ty、tw、th的取值范围均为（0. 0，1. 0］内

的浮点值，即对象相对于输入图像分辨率的相对坐

标值。

目标概率为预测框是否包含目标以及候选框

准确标出目标的概率，可表示为

P= P object × η IOU， （5）
式中，P object表示该候选框内是否包含目标对象，如

果存在对象，P object=1；反之，P object=0。η IOU 为预测

边界框与目标标注真实值的重叠交叉比。每个框

特定类别的置信度得分可表示为

图 2 系统的结构

Fig. 2 Structure of the system
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2. 2 系统的工作原理

图 2为系统的结构示意图。首先，通过无人机

云台吊舱内型号为MV-SUA133GC-M的 USB 3. 0
工业相机采集视频图像。然后，将采集的视频图像

通过 USB 3. 0数据线传送给具有 GPU且安装了一

系列深度学习框架的 NVIDIA Jetson Xavier NX嵌

入式计算机平台。嵌入式计算机平台运行改进的

YOLOv4网络对视频图像进行检测，如果图像中有

信标光斑，则用矩形框标出图像中的信标光斑并输

出矩形框的中心位置坐标。最后，计算图像正中心

坐标与矩形框中心位置坐标在 X、Y轴的偏差，并

将其通过 UART通信模块传送给云台。云台上配

套三环（位置环、速度环、电流环）PID控制系统，通

过 PID算法控制横滚轴和俯仰轴转动的角度，使摄

像头始终对准信标光斑的中心 ，实现位置闭环

控制。

3 系统涉及的关键算法

3. 1 目标检测算法YOLOv4
YOLO算法是一种基于深度学习的神经网络目

标识别算法［16］。相比现有的 R-CNN 系列算法，

YOLO算法不需要先生成候选区域，而是通过网络

直接预测输入图像中目标的位置信息和类别概率，将

目标识别问题转化为回归问题，从而实现更快的检测

速度［17］。YOLOv4是 YOLO系列的第四代，检测精

度较高，但由于网络层过深，运行速度相对较低。

YOLOv4网络结构将输入图像划分成 S×S个

网格单元，然后以这些网格单元为中心，给出N个候

选框，如图 3所示。每个预测框都包含了边界框的位

置大小信息（候选框的左上角相对图像 X、Y轴的坐

标 tx、ty和候选框相对图像的长和宽 tw、th）、目标概率

（P0）和类别概率（P1~Pn），tx、ty、tw、th可分别表示为

tx=
X absolute_x

X image_width
， （1）

ty=
X absolute_y

X image_height
， （2）

tw=
X absolute_width

X image_width
， （3）

th=
X absolute_height

X image_height
， （4）

式中，X absolute_x 和 X absolute_y 分别为单元格左上方像素

点的坐标，X image_width 和 X image_height 分别为图像的宽度

和高度，X absolute_width 和 X absolute_height 分别为预测框的宽

度和高度。 tx、ty、tw、th的取值范围均为（0. 0，1. 0］内

的浮点值，即对象相对于输入图像分辨率的相对坐

标值。

目标概率为预测框是否包含目标以及候选框

准确标出目标的概率，可表示为

P= P object × η IOU， （5）
式中，P object表示该候选框内是否包含目标对象，如

果存在对象，P object=1；反之，P object=0。η IOU 为预测

边界框与目标标注真实值的重叠交叉比。每个框

特定类别的置信度得分可表示为

图 2 系统的结构

Fig. 2 Structure of the system
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P class_scores = P class × P， （6）
式中，P class为预测条件的类别概率，可表示单元格内

存在物体且属于某一类的概率。在测试时，P class_scores
表示该类别出现在预测框中的概率以及预测框标出

对象的准确程度。最后，对每个单元格输出的概率

值进行非极大值抑制处理，以找出最佳的预测框。

3. 2 YOLOv4网络的改进与简化

改进 YOLOv4网络的简化结构如图 4所示，该

结构在YOLOv4网络的基础上用能增强浅层特征信

息提取的特征图通道拼接网络模块代替残差网络模

块。该网络结构共有 25个卷积层（Conv）、3个最大

池化（Maxpool）层、7个通道连接（Concatenate）层和

1个上采样（Upsample）层。相比原始YOLOv4网络

（100多层），该网络在满足精度需求的同时极大提升

了网络的速度。其中，predict one和 predict two分别

表示预测输出层 1和预测输出层 2，其功能是确定预

测框、输出目标类别概率和位置信息。

相比原始的 YOLOv4网络结构，改进后的网络

结构主干借鉴了跨阶段部分（CSP）连接的处理思

想，融合了一次性聚合（OSA）模块［18］的简化思路，

设计了四个网络连接模块和一个上采样模块，分别

对应图 4中的 block 1~block 5。用这五个简化模块

代替原始 YOLOv4网络中冗余复杂的网络连接模

块，可大幅提高网络的运行速度。每个卷积层都保

留了小批量标准化（CmBN）处理，除最后一层网络

使用 Linear激活函数外，其他网络层都使用了带泄

漏修正线性单元（Leaky ReLU）激活函数。

在 YOLOv4网络中，主干跨阶段连接部分采用

CSPDarknet53结构［19］，通过残差网络的连接方式堆

叠大量的网络层，避免加深网络时出现的梯度消失

问题 ，从而提升网络的识别精度。嵌入式平台

NVIDIA Jetson Xavier NX的计算性能有限，采用

CSPDarknet53结构时网络的运行时间较长，无法保

证系统的实时性。因此，提出了三种能加快网络运

行速度的连接方式，如图 5所示。假设输入特征图

的通道数为 N，则连接输出后的特征图通道数为

2N，实现了与 CSPDarknet53相同的跨阶段连接效

果，即主干特征图逐渐变小，特征图通道数翻倍增

加。这三种结构连接方式堆叠的网络层较少，运行

速度较快。

图 6为拼接（Concatenate）特征融合方式和相加

（Add）特征融合方式的原理，其中，拼接方式是对各

个通道进行拼接，而相加方式是对相应通道内的像

素做加法运算。密集卷积网络（DenseNet）［20］的训

练结果表明，拼接融合比相加融合方式提取的特征

效果更好。能量和 GPU计算效率高的检测骨干网

络（VoVNet）［21］进一步指出了 DenseNet的不足，并

提出了 OSA模块，提高了网络的计算效率。借鉴

OSA模块的思路设计了三种连接方式，采用拼接特

征融合方式，丢弃了 YOLOv4网络中大量的相加特

征融合方式，原因是拼接特征融合方式有利于对浅

层特征信息的提取。当特征图的尺寸发生变化时，

在部分网络结构中加入 2×2的最大池化层进行下

采样，如图 4中的三个Maxpool层。将这种块与块

图 3 YOLOv4网络预测的特征图属性

Fig. 3 Feature map attributes predicted by the YOLOv4 network
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图 4 改进YOLOv4网络的简化结构

Fig. 4 Simplified structure of the improved YOLOv4 network

图 5 三种网络结构的连接方式。（a）连接方式 1；（b）连接方式 2；（c）连接方式 3
Fig. 5 Connection mode of three network structures. (a) Connection mode 1; (b) connection mode 2; (c) connection mode 3
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之间进行衔接的层称为过渡层。

3. 3 PID算法的实现

摄像头安装在云台上，在信标光斑实时捕获与

对准时，云台的作用就是控制摄像头移动，实现位

置闭环。云台上安装有电机，通过控制电机的角度

实现云台俯仰轴和横移轴的转动。PID算法的输出

即电机转动的角度，可表示为

u ( t )= K p e ( t )+ K i∫
0

t

e ( t ' ) dt '+ K d
de ( t )
dt ，（7）

式中，e ( t )为图像中心与目标中心在 X、Y轴的差

值，单位为 pixel；K p、K i、K d分别为比例增益、积分增

益和微分增益，t为时间，t '为时间积分变量。PID算

法中的比例部分用来控制云台上的摄像头，使其跟

随目标移动；积分部分通常用来消除系统产生的稳

定误差，确保目标始终在视频中央；微分部分可控

制偏差的变化率，防止目标在图像中心抖动较大。

图 7为 PID算法的流程图。首先，用计算机视觉库

（OpenCV）从工业相机采集的视频中读取图像帧；

然后，对改进的 YOLOv4网络进行检测，获取目标

的位置信息；最后，计算预测框中心与图像中心在 X

轴和 Y轴的坐标差值，并将该差值传递给 PID控制

系统，从而实现目标位置闭环。

4 实验结果与分析

4. 1 数据集的制备

为了识别信标光斑，首先需要构建图像数据

集，具体步骤如下。

1）采集图像：用型号为MV-SUA133GC-M的

USB 3. 0工业相机对信标光斑进行拍摄，分别在早

上、中午和下午不同时间段对不同位置采集信标光

斑图像；拍摄过程中，捕捉不同高度和角度的信标

光斑视角，确保数据集中图像的多样性和代表性。

此外，还拍摄了不包含目标的负样本，图 8为采集的

部分图像。

2）标 注 图 像 ：图 像 采 集 完 成 后 ，利 用 开 源

LableImg软件对图像进行人工标注，标出信标光斑

的标签和位置信息；标记完成后，共获得 2072张包

括正负样本的数据集，并按照 3∶1的比例将图像样

本划分成训练集和测试集。

3）数据集扩充：为了训练出更好的泛化模型，

防止模型因图像数量过少出现过拟合现象，需要对

数据集进行扩充，如图像增强和扩充处理。图像增

强主要包括亮度和对比度的图像处理，扩充处理主

要是对训练集进行±10°的旋转操作。

图 8 数据集中的部分图像

Fig. 8 Some images in the data set

图 7 PID算法的流程图

Fig. 7 Flow chart of the PID algorithm

4. 2 训练结果

采用迁移学习的方式对信标光斑图像数据集

进 行 训 练 。 训 练 环 境 ：计 算 机 服 务 器 平 台 为

Ubuntu18. 04 操 作 系 统 ，配 备 两 张 GeForce RTX
3090显卡，显存容量为 24 G，深度学习训练框架为

Darknet。
基于改进 YOLOv4网络的预训练参数进行训

练，设置的最大迭代次数为 5000次，动量为 0. 9，权
重衰减为 0. 0005，处理批量为 64，初始学习率为

0. 0013，迭 代 次 数 达 到 4000 次 时 将 学 习 率 降 为

0. 00013，迭代次数达到 4500次时将学习率降为

0. 000013，训练结果如图 9所示。对训练出的模型

性能进行评估，统计得到模型的识别结果如表 1所

示。其中，XTP为真阳性，XFP为假阳性，XFN为假阴

性，XTN为真阴性。

精确率 P和召回率 R可表示为

P= XTP

XTP + XFP
， （8）

R= XTP

XTP + XFN
。 （9）

测试结果表明，改进 YOLOv4网络的精确率为

99. 6%，召 回 率 为 99. 8%。 用 该 模 型 在 NVIDIA
Jetson Xavier NX 嵌入式计算机平台上的运行速

度 能 达 到 42 frame/s，相 比 原 始 YOLOv4 模 型

（8 frame/s）有较大提升。

4. 3 改进YOLOv4网络的评估

为 了 评 价 改 进 YOLOv4 网 络 的 性 能 ，在

PASCAL VOC 2007和 PASCAL VOC 2012数据

集上对比了 YOLOv4. tiny（YOLOv4网络的官方简

化版）、原始 YOLOv4网络以及改进 YOLOv4网络

的性能，评价指标包括平均精度均值（mAP）和在

NVIDIA Jetson Xavier NX平台上的视频检测速度。

PASCAL VOC数据集是计算机视觉领域中分类识

别和检测的一个基准测试，具有丰富的目标标注文

件，为各类深度学习算法提供了训练数据库和标准

的评估系统。PASCAL VOC数据集包含了 4大类

目标：人；动物（狗、羊、鸟、猫、马、牛）；交通载具

（船、飞机、自行车、公共汽车、摩托车、小轿车、火

车）；家居物品（电视、瓶子、盆栽植物、椅子、餐桌、

沙发）。PASCAL VOC挑战赛中使用的图像质量

高，标注信息完善，非常适合作为评定识别算法性

能的标准。PASCAL VOC 2007和 PASCAL VOC
2012数据集的统计信息如表 2所示。

用 Darknet作为训练框架，将训练图像的分辨

率缩小为 608 pixel×608 pixel，设置的最大训练迭

代次数为 80000次，初始学习率为 0. 001，迭代次数

达到 64000次时将学习率降为 0. 0001，迭代次数达

到 72000次时将学习率降为 0. 00001。将 PASCAL
VOC 2007的训练集、验证集以及 PASCAL VOC

2012的训练集、验证集合并生成一个新的训练集，

用 改 进 的 YOLOv4 网 络 、原 始 YOLOv4 网 络 和

YOLOv4. tiny网络在该训练集上进行训练，并在

PASCAL VOC 2007测试集中测试网络的性能，结

果如图 10所示。

表 3为改进 YOLOv4网络、原始 YOLOv4网络

表 1 测试集的识别结果

Table 1 Recognition results of the test set

图 9 信标光斑数据集的训练结果

Fig. 9 Training results of the beacon spot data set

表 2 PASCAL VOC 2007和 PASCAL VOC 2012数据集的统计信息

Table 2 Statistics of PASCAL VOC 2007 and PASCAL VOC 2012 data sets

图 6 两种特征融合方式的原理。（a）Concatenate；（b）add
Fig. 6 Principles of two feature fusion modes. (a) Concatenate; (b) add
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4. 2 训练结果

采用迁移学习的方式对信标光斑图像数据集

进 行 训 练 。 训 练 环 境 ：计 算 机 服 务 器 平 台 为

Ubuntu18. 04 操 作 系 统 ，配 备 两 张 GeForce RTX
3090显卡，显存容量为 24 G，深度学习训练框架为

Darknet。
基于改进 YOLOv4网络的预训练参数进行训

练，设置的最大迭代次数为 5000次，动量为 0. 9，权
重衰减为 0. 0005，处理批量为 64，初始学习率为

0. 0013，迭 代 次 数 达 到 4000 次 时 将 学 习 率 降 为

0. 00013，迭代次数达到 4500次时将学习率降为

0. 000013，训练结果如图 9所示。对训练出的模型

性能进行评估，统计得到模型的识别结果如表 1所

示。其中，XTP为真阳性，XFP为假阳性，XFN为假阴

性，XTN为真阴性。

精确率 P和召回率 R可表示为

P= XTP

XTP + XFP
， （8）

R= XTP

XTP + XFN
。 （9）

测试结果表明，改进 YOLOv4网络的精确率为

99. 6%，召 回 率 为 99. 8%。 用 该 模 型 在 NVIDIA
Jetson Xavier NX 嵌入式计算机平台上的运行速

度 能 达 到 42 frame/s，相 比 原 始 YOLOv4 模 型

（8 frame/s）有较大提升。

4. 3 改进YOLOv4网络的评估

为 了 评 价 改 进 YOLOv4 网 络 的 性 能 ，在

PASCAL VOC 2007和 PASCAL VOC 2012数据

集上对比了 YOLOv4. tiny（YOLOv4网络的官方简

化版）、原始 YOLOv4网络以及改进 YOLOv4网络

的性能，评价指标包括平均精度均值（mAP）和在

NVIDIA Jetson Xavier NX平台上的视频检测速度。

PASCAL VOC数据集是计算机视觉领域中分类识

别和检测的一个基准测试，具有丰富的目标标注文

件，为各类深度学习算法提供了训练数据库和标准

的评估系统。PASCAL VOC数据集包含了 4大类

目标：人；动物（狗、羊、鸟、猫、马、牛）；交通载具

（船、飞机、自行车、公共汽车、摩托车、小轿车、火

车）；家居物品（电视、瓶子、盆栽植物、椅子、餐桌、

沙发）。PASCAL VOC挑战赛中使用的图像质量

高，标注信息完善，非常适合作为评定识别算法性

能的标准。PASCAL VOC 2007和 PASCAL VOC
2012数据集的统计信息如表 2所示。

用 Darknet作为训练框架，将训练图像的分辨

率缩小为 608 pixel×608 pixel，设置的最大训练迭

代次数为 80000次，初始学习率为 0. 001，迭代次数

达到 64000次时将学习率降为 0. 0001，迭代次数达

到 72000次时将学习率降为 0. 00001。将 PASCAL
VOC 2007的训练集、验证集以及 PASCAL VOC

2012的训练集、验证集合并生成一个新的训练集，

用 改 进 的 YOLOv4 网 络 、原 始 YOLOv4 网 络 和

YOLOv4. tiny网络在该训练集上进行训练，并在

PASCAL VOC 2007测试集中测试网络的性能，结

果如图 10所示。

表 3为改进 YOLOv4网络、原始 YOLOv4网络

表 1 测试集的识别结果

Table 1 Recognition results of the test set

Count
518

Category
beacon spot

XTP
503

XFP
2

XFN
1

XTN
13

图 9 信标光斑数据集的训练结果

Fig. 9 Training results of the beacon spot data set

表 2 PASCAL VOC 2007和 PASCAL VOC 2012数据集的统计信息

Table 2 Statistics of PASCAL VOC 2007 and PASCAL VOC 2012 data sets

Data set

PASCAL VOC 2007
PASCAL VOC 2012

Total

Training set

Image
2501
5717
8218

Object
6301
13609
19910

Validation set

Image
2510
5823
8333

Object
6207
13841
20148

Training set +
validation set
Image
5011
11540
16551

Object
12608
27450
40058

Test set

Image
4952
11540
16492

Object
12032
27450
39482

Total data set

Image
9963
23080
33043

Object
24640
54900
79540
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和 YOLOv4. tiny网络训练模型的性能，包括不同网

络 在 PASCAL VOC 2007 测 试 集 的 mAP 和 在

NVIDIA Jetson Xavier NX 上 的 每 秒 运 行 帧 数

（FPS）。可以发现：相比 YOLOv4. tiny网络，改进

YOLOv4 网 络 的 速 度 虽 然 略 有 下 降 ，但 在

PASCAL VOC 2007测试集上的 mAP却提高了 14
个百分点；原始 YOLOv4网络的识别精度较高，但

运行速度过低，无法满足实时性要求。综合评价结

果表明，改进 YOLOv4网络更适合在无人机光通信

实时捕获和定位系统上使用。

4. 4 捕获与定位对准实验

图 11 为 无 人 机 光 通 信 用 NVIDIA Jetson
Xavier NX作为机载 GPU嵌入式计算机系统的捕

获与定位对准结果。可以发现，改进 YOLOv4网络

通过捕获信标光斑的位置使其一直保持在图片中

心。图 11（a）为无人机在室内捕获对准的信标光

斑，图 11（b）为无人机在背景强光干扰条件下捕获

对准的信标光斑，图 11（c）为无人机起飞后捕获对

准的信标光斑。NVIDIA Jetson Xavier NX嵌入式

表 3 不同网络在PASCAL VOC 2007测试集上的检测结果

Table 3 Detection results of different networks on the
PASCAL VOC 2007 test set

Network

YOLOv4

YOLOv4. tiny

Improved
YOLOv4

Train
PASCAL VOC 2007+
PASCAL VOC 2012
PASCAL VOC 2007+
PASCAL VOC 2012
PASCAL VOC 2007+
PASCAL VOC 2012

mAP /%

76

49

63

FPS

8

47

42

计算机系统的参数如表 4所示。无人机识别出信标

光斑的位置信息后通过 PID算法控制能达到稳定

的捕获对准效果，其控制脱靶量在 105 μrad的范围

内波动。

5 结 论

综合考虑无人机通信领域中的大数据高速率

传输需求以及传统光通信对准和跟踪系统结构复

杂、易受背景强光影响、建立稳定链接时间长的问

题，提出了一种基于深度学习的实时捕获定位算

法。首先，介绍了无人机光通信采用 YOLOv4网络

实时捕获定位系统的结构和工作原理。然后，结合

精度以及速度的需求对 YOLOv4网络进行改进和

简化。最后，给出了改进 YOLOv4网络及对比网络

的识别精度和速度。实验结果表明，改进 YOLOv4
网络在信标光斑测试集上的精确率为 99. 6%、召回

率为 99. 8%，在 NVIDIA Jetson Xavier NX嵌入式

计算机平台上的检测速度可达到 42 frame/s，用云

台现有配套的三环 PID控制系统能达到的对准脱

靶量范围为 105 μrad。实验重点研究的是对信标光

斑的识别捕获过程，在后续研究工作中还需进一步

提高 PID控制系统的精度。
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表 4 NVIDIA Jetson Xavier NX 嵌入式系统的参数

Table 4 Parameters of NVIDIA Jetson Xavier NX embedded system

图 11 UAV的捕获对准结果。（a）室内环境；（b）背景强光干扰环境；（c）飞行状态

Fig. 11 Captured alignment result of the UAV. (a) Indoor environment; (b) background glare interference environment;
(c) flight status

图 10 不同网络的训练结果。（a）损失函数；（b）mAP
Fig. 10 Training results of different networks. (a) Loss function; (b) mAP
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计算机系统的参数如表 4所示。无人机识别出信标

光斑的位置信息后通过 PID算法控制能达到稳定

的捕获对准效果，其控制脱靶量在 105 μrad的范围

内波动。

5 结 论

综合考虑无人机通信领域中的大数据高速率

传输需求以及传统光通信对准和跟踪系统结构复

杂、易受背景强光影响、建立稳定链接时间长的问

题，提出了一种基于深度学习的实时捕获定位算

法。首先，介绍了无人机光通信采用 YOLOv4网络

实时捕获定位系统的结构和工作原理。然后，结合

精度以及速度的需求对 YOLOv4网络进行改进和

简化。最后，给出了改进 YOLOv4网络及对比网络

的识别精度和速度。实验结果表明，改进 YOLOv4
网络在信标光斑测试集上的精确率为 99. 6%、召回

率为 99. 8%，在 NVIDIA Jetson Xavier NX嵌入式

计算机平台上的检测速度可达到 42 frame/s，用云

台现有配套的三环 PID控制系统能达到的对准脱

靶量范围为 105 μrad。实验重点研究的是对信标光

斑的识别捕获过程，在后续研究工作中还需进一步

提高 PID控制系统的精度。
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