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基于视觉的机场无人驱鸟车路径规划算法

王蕊，李金洺，史玉龙，孙辉*

(中国民航大学 电子信息与自动化学院，天津 300300)

摘　　　要：机场飞行区存在的低空飞鸟严重威胁飞行器的起飞和降落安全，现有的驱鸟措施

难以高效驱离低空飞鸟，且存在设备资源消耗高、受时空影响大等问题。为此，使用无人驱鸟车替

代有人驾驶车辆进行驱鸟工作，并使用搭载固定摄像云台的无人驱鸟车对机场低空中鸟类进行实时

检测，获取鸟情数据后，为无人驱鸟车路径规划提供鸟情数据基础。针对鸟类检测的问题，提出一

种基于坐标注意力机制改进的 YOLOv5 网络，对小目标鸟类进行高效的实时检测，使网络更加精准

地对鸟类进行定位；针对传统路径规划算法存在路径距离较长、拐点较多等缺陷，提出一种改进的

天牛群算法，可有效缩短无人驱鸟车行驶距离，精准躲避机场内静态障碍物和动态障碍物，并快速

到达指定驱鸟位置。实验结果表明：所提算法可对机场鸟类进行有效检测，为无人驱鸟车及时提供

鸟情数据，利用改进的天牛群算法缩短规划路径的距离，使无人驱鸟车更加精准快速地到达指定驱

鸟位置，有效减少人力资源投入，节约无人驱鸟车行进所需能源，提高驱鸟效率。
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鸟类等与飞行器在起飞、降落和飞行期间发生

相撞容易造成重大飞行事故，严重威胁航空器的飞

行安全。一般来说，相较于固定式的激光驱鸟器和

煤气炮等驱鸟设备，驱鸟车具有操作灵活和作用半

径大的特点，工作人员可以驾驶搭载驱鸟设备的车

辆，到达指定位置并进行驱鸟。但这种方法需要耗

费大量的人力和物力资源，为此，本文采用搭载驱

鸟设备和光电设备的无人驱鸟车替代有人驾驶的

驱鸟车辆进行驱鸟，利用深度神经网络和无人驱

鸟车路径规划技术 ，提出一种基于坐标注意力

(coordinate attention, CA)机制改进的鸟类检测网络

和天牛群（beetle swarm optimization，BSO）算法，利

用无人驱鸟车进行智能驱鸟，降低人工成本，提高

驱鸟工作效率。

在检测鸟类方面，本文采用基于深度学习的

目标检测算法对飞鸟进行检测，以实现对小目标

鸟类进行高效的实时检测。目标检测算法可以分

为 2类：①两阶段目标检测算法，主要包括空间

金字塔池化网络 [1] (spatial pyramid pooling network,
SPPNet) 和区域卷积神经网络 [2] (region convolutio-
nal neural network, R-CNN) 等。这种类型的网络在

检测中先提取先前产生的区域候选框中的特征，

生成 k 个类别不具体的候选检测窗口，再根据提取

的目标特征确定位置框，并对目标进行预测，生成

最终的检测结果。②单阶段目标检测算法，主要

包括单步多框检测器 [3] (single shot multibox detector,
SSD) 和 YOLO[4-7] 等系列网络，与两阶段目标检测

算法不同，单阶段目标检测算法在产生候选框的

同时对目标进行预测。两阶段目标检测算法具有

较高的检测精度，而单阶段目标检测算法具有较

快的推理速度。为对机场低空存在的鸟类进行精

准、快速的检测，本文受文献 [4,8]的启发，提出了

一种基于坐标注意力机制改进的 YOLOv5网络，

利用坐标注意力机制捕获网络的通道、方向感知
 
　收稿日期：2022-08-16；录用日期：2022-09-23；网络出版时间：2022-12-14 17：10

　网络出版地址：link.cnki.net/urlid/11.2625.V.20221213.1626.010

 * 通信作者 . E-mail：huisun@cauc.edu.cn

　引用格式：王蕊，李金洺，史玉龙，等. 基于视觉的机场无人驱鸟车路径规划算法 [J]. 北京航空航天大学学报，2024，50（5）：1446-1453.
WANG R，LI J M，SHI Y L，et  al.  Vision-based path planning algorithm of  unmanned bird-repelling vehicles in airports[J].  Journal  of
Beijing University of Aeronautics and Astronautics，2024，50（5）：1446-1453 （in Chinese）.

 

2024 年　    5 月 北 京 航 空 航 天 大 学 学 报　  May　2024
第 50 卷 第 5 期 Journal of Beijing University of Aeronautics and Astronautics Vol. 50　No. 5

http://bhxb.buaa.edu.cn
mailto:jbuaa@buaa.edu.cn
https://doi.org/10.13700/j.bh.1001-5965.2022.0717
https://doi.org/10.13700/j.bh.1001-5965.2022.0717
https://doi.org/10.13700/j.bh.1001-5965.2022.0717
link.cnki.net/urlid/11.2625.V.20221213.1626.010
mailto:huisun@cauc.edu.cn


和位置感知信息，保持检测速度，有效提高网络对

机场鸟类小目标的检测精度，达到了准确、高效的

检测效果。此外，本文通过对图像中鸟种体型的

调查，确定每种鸟类体型的均值作为鸟类在图像

中的尺度信息，用于分析鸟类目标尺度和拍摄距

离之间的关系，估计鸟类与无人驱鸟车的距离，为

无人驱鸟车的路径规划任务提供更丰富的鸟情

信息。

在获得鸟类检测数据后，需对无人驱鸟车到达

指定驱鸟位置进行路径规划。传统的路径规划算

法包含 A-star和人工势场法 [9-11]。A-star算法基于

启发函数，用于解决路径规划问题，具备良好的实

时性，但存在规划路径不平滑等问题。人工势场法

将传统力学中“场”的概念引入该方法，假设让智

能体在这种虚拟力场下进行运动，但存在容易陷入

局部极小点等问题。智能路径规划算法包括天牛

群算法、遗传算法、粒子群 (particle swarm optimiza-
tion，PSO)算法和蚁群算法等 [12-18]。文献 [19]建立

了环境空间模型，并基于 PSO算法研究了移动机器

人的路径规划问题。文献 [20]针对传统的路径规

划问题，结合遗传算法和离散 PSO算法，通过改进

算子提高了迭代效率。文献 [21]提出了一种基于

天牛群算法和 A-star算法相结合的路径规划算法，

有效减少了规划路径长度。受文献 [12,14]的启发，

为进一步优化路径的平滑度和路径长度，加快路径

规划算法的收敛速度和寻优精度，本文针对无人驱

鸟车路径规划问题提出一种改进的天牛群算法。

相较于现有的研究成果，本文主要工作如下：

①提出了一种基于坐标注意力机制改进的 YOLOv5
网络，并对该网络中的跨阶段局部暗网络 (cross
stage paritial dark network, CSPDarkNet)主干网络进

行改进，利用坐标注意力机制捕获网络的通道、

方向感知和位置感知信息，保持检测速度，有效提

高网络对机场鸟类小目标的检测精度，准确、高

效的检测效果有助于为无人驱鸟车的路径规划环

节提供更精确的信息。②提出了一种基于改进天

牛群算法的路径规划。在天牛群算法中引入改进

的 Tent混沌序列，生成初始解，加快路径规划算

法的寻优速度和精度；引入 Sigmoid函数，改变迭

代后期天牛群位置；引入高斯变异策略，使改进的

天牛群算法更适用于无人驱鸟车路径规划问题。 

1　基于坐标注意力机制改进的YOLOv5
网络

飞鸟检测任务中，鸟类在图像或视频中只存

在较小的区域，容易使得网络在特征提取过程中

丢失鸟类信息，检测效果不佳。为此，本文使用

坐标注意力机制 [8] 对 YOLOv5中的 CSPDarkNet53
主干网络进行改进。该注意力机制相比压缩和

激励网络 [22](squeeze and excitation network, SENet) 、
卷积块的注意力模块 [23] (convolutional block atten-
tion module, CBAM)等通道和空间注意力，不仅能

够捕获跨通道信息，还可以捕获方向感知和位置

感知信息，具有轻量灵活的特点。坐标注意力机

制如图 1所示。
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图 1    坐标注意力机制

Fig. 1    Coordinate attention mechanism
 

可以看出，坐标注意力机制的具体过程可以分

为坐标信息嵌入和坐标注意力生成 2个阶段。在

坐标信息嵌入操作中，为避免二维全局池化操作造

成目标位置信息丢失，将二维全局池化分解为 2个

并行的一维特征分量，其数据格式分别为 C×H×1
和 C×1×W。其中，C 为特征图的通道，H 为特征图

的高度，W 为特征图的宽度。r 为通道下采样比例

系数。这 2个并行的一维特征分量分别按照水平

和垂直 2个坐标方向进行编码，且计算平均池化。

式 (1)和式 (2)分别表示了对输入 x的水平和垂直

坐标方向的编码操作。

zh
c(h) =

1
W

∑
0⩽i<W

xc(h, i) （1）

zw
c (w) =

1
H

∑
0⩽i<H

xc( j,w) （2）

式中：xc 为输入数据的第 c 个通道分量；h 和 w 分别

为数据的高度和宽度。

以上编码操作可以用于捕获水平坐标方向和

垂直坐标方向特征的长期依赖关系，有助于网络更

准确地定位鸟类目标信息。

在坐标注意力生成操作中，为了更好地利用坐
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标信息嵌入产生的全局感受野和精确的目标位置

信息，先将水平坐标方向和垂直坐标方向的坐标信

息进行拼接，再采用卷积、归一化和非线性激活操

作生成中间特征映射 f，其计算过程如下：

f = ι(F([zh, zw])) （3）

ι

式中：[·,·]表示沿空间维度的拼接操作；F 为卷积变

换函数； 为非线性激活函数。

经上述操作后，将中间特征映射 f重新沿水平

坐标方向和垂直坐标方向切分为 f h 和 f w 2个特征

分量，并对其进行卷积变换和非线性激活操作，该

过程如下：

gh = σ
(
Fh

(
f h
))

（4）

gw = σ (Fw ( f w)) （5）

式中：σ 为 Sigmoid激活函数；Fh 和 Fw 分别为特征

分量 f h 和 fw 的卷积变换函数；输出的 gh 和 gw 分别

为水平坐标方向和垂直坐标方向的注意力权重。

为对得到的结果进行扩展，采用矩阵相乘的方

式求取坐标注意力掩码，其计算过程如下：

mc(i, j) = xc(i, j)× gh
c(i)× gw

c ( j) （6）

为突出鸟类的特征和位置信息，本文基于上

述坐标注意力机制对 YOLOv5中的 CSPDarkNet53
主干网络进行改进，在卷积层之间引入坐标注意

力模块，将原 10层特征提取网络扩展为 13层，在

不影响网络整体复杂度的同时，用于捕获鸟类的

小目标区域特征，减少目标信息的丢失，帮助网

络更加精准地定位和识别鸟类目标，提高检测的

准确率。改进后的 CSPDarkNet53主干网络结构

如表 1所示。
 
 

表 1    改进的 CSPDarkNet53 主干网络结构

Table 1    Improved CSPDarknet53 backbone

network architecture

模块 数量 参数量 尺寸 输出尺寸

Focus 1 3 520 1×1 320×320

Conv 1 18 560 3×3 160×160

C3 3 18 816 160×160

CA 1 1 688 160×160

Conv 1 73 984 3×3 80×80

C3 9 156 928 80×80

CA 1 3 352 80×80

Conv 1 295 424 3×3 40×40

C3 9 625 152 40×40

CA 1 6 680 40×40

Conv 1 1 180 672 3×3 20×20

SPP 1 656 896 1×1, 5×5, 9×9, 13×13 20×20

C3 3 1 182 720 20×20
 

2　改进的天牛群算法
 

2.1　基于改进的 Tent 混沌序列生成天牛群算法初

始解

r2
band

天牛群算法的初始解由系统随机生成，但其不

均匀的特性会降低算法寻优速度，单梁等[24] 通过严

格的数学推理，证明了 Tent映射可以作为产生优化

算法的初始解。但 Tent混沌序列存在不稳定周期

点，为避免其陷入不稳定周期点，本文引入随机变

量 rband 的平方，即 。改进的 Tent生成初始随机

解公式为

zz i+1 =


zz1 = rband i = 1

2zz i+
r2

band

N
0 <zz i ⩽

1
2

2(1− zz i)+
r2

band

N
1
2
< zz i ⩽ 1, i > 1 & i ∈ N∗

（7）

X1 = min+ (max−min) · reshape(z,N,d) （8）

式中：zz 为 d×N 数目的列向量，d 为维度，N 为设定

的天牛群数目；min 为每个天牛个体的定义域范围

最小值；max 为每个天牛个体的定义域范围最大值；

reshape表示将列向量 z变成 d×N 的矩阵；X1 为天

牛群初始位置。 

2.2　改进天牛群算法中速度、位置和学习因子的

更新方法

rand (1,d)

算法根据 2.1节中改进的 Tent混沌序列，初始

化天牛群的位置和速度，Xi = (xi1, xi2, ···, xiN), Vi = (vi1,
vi2, ···, viN)，设定天牛群在 d 维空间搜索，产生一个

随机向量 并对其归一化：

ot =
rand (1,d)
∥rand (1,d)∥ （9）ß

Xt
l = Xt − lot

Xt
r = Xt + lot （10）

Xt+1 = Xt +δt otsign
(

f
(

Xt
l

)
− f

(
Xt

r

))
（11）

式中：ot 为进行归一化操作后的向量；l 为天牛须到

天牛质心的距离；δ 为步长；f 为待优化函数；sign为

符号函数。式 (10)为第 t 次迭代中计算天牛左右须

坐标位置公式，式 (11)为天牛群算法位置更新公式。

受文献 [25]启发，采用天牛群算法中的位置更

新方法替代 PSO算法中的惯性权重部分，并利用天

牛的个体极值 pbest 和天牛的群体极值 gbest 进行位置

和速度的更新。为进一步提升寻优速度和精度，改

进天牛群算法的速度、位置和步长的更新公式如下：

vt+1
id = c1rband

(
pt

best id − xt
id

)
+ c2rband

(
gt

bestd − xt
d

)
+

c3rband

(∣∣Xt+1
∣∣) （12）
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xt+1
id = xt

id + vt+1
id （13）

δt+1 = etaδ
t （14）

式中： t 为迭代次数；c1、c2、c3 为学习因子；eta 为正

参数。

引入 Sigmoid函数，本文提出了一种基于步长

的学习因子更新算法，更新公式如下：

c1 =
2.2

1+ ebδ
（15）

c2 = 2.6− c1 （16）

c3 =
0.05

1+ ebδ
（17）

式中：b < 0。
为进一步提升迭代后期的寻优精度，粒子的位

置更新方式如下：

xt

i
9N
10 ∼iN

= (1− rband)xt

i1∼i
N
10

（18）

t mod 50 = 0 （19）

t ⩾
3
5

T （20）

xt

i
9N
10 ∼iN

xt

i1∼i
N
10

式中：T 为最大迭代次数；mod为两数相除取余数；

当迭代次数 t 满足式 (19)和式 (20)的条件时，进行

式 (18)位置变异操作； 为天牛群中 N/10个适

应度值较高的天牛位置； 为天牛群中 N/10个

适应度值较低的天牛位置。 

2.3　引入高斯变异增加天牛群的多样性

针对天牛群的多样性因迭代次数增加而降低

这一缺陷，引入遗传算法中的交叉和变异方法来产

生候选解，并引入高斯变异策略。根据式 (18)产生

新天牛群位置后，引入交叉操作，位置更新公式为

xt
id =

ß
ut

id rband < pc

xt
id rband ⩾ pc

（21）

ut
id式中： 为交叉后的天牛群位置，交叉规则是两两

粒子随机坐标值进行交叉；pc 为交叉因子，是 [0,1]
间的常数。

根据式 (21)产生新的天牛群位置后，与交叉之

前的种群进行适应度值比较，选择较优值后引入高

斯变异操作，位置更新公式为

xt
id =

ß
(0.5+ rband)xt

id rband < pm

xt
id rband ⩾ pm

（22）

式中：pm 为变异概率，是 [0,1]之间的常数。 

3　基于改进天牛群算法的无人驱鸟

车路径规划
 

3.1　环境建模

无人驱鸟车路径规划的基础是环境建模，通常

包括地形建模和障碍物建模。本文对无人驱鸟车

路径规划空间建立二维模型，如图 2所示。

如图 2所示，本文建立的二维模型横坐标范围

为 [−20,50] m，纵坐标范围为 [−40,30] m，设定图 2
中起点和目标点分别为无人驱鸟车起始点 (0,−34) m
和驱鸟目标点 (46,19) m，设定图 2中白色部分为机

场内无人驱鸟车的可行区域，黑色部分为固定障碍

物，表示无人驱鸟车的不可穿行区域，设定横坐标

−12～−6 m与纵坐标 1～4 m交叉部分区域为机场

内移动工作车辆的初始位置，视为动态障碍物。
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图 2    路径规划环境建模示意图

Fig. 2    Schematic diagram of environmental modeling for

path planning
  

3.2　路径长度代价模型

路径长度代价为

fL =
P−1∑
i=1

Li （23）

式中： fL 为路径长度代价；Li 为第 i 段航迹段的长

度；P 为轨迹点数，P−1表示一条完整路径中轨迹段

的个数。

本文躲避障碍物的方法是使用惩罚函数法，即

若规划路径经过图 2所示的黑色障碍物区域，则设

定 fL 增加到 100倍，即 100 fL，本文的优化目标是路

径长度代价尽可能小，设定 fL 增加到 100倍可以使

得规划路径有效躲避障碍物。第 i 段航迹段长度

Li 用欧氏距离表示为

Li =

»
(xi+1− xi)2+ (yi+1− yi)2 （24）

 

3.3　算法流程

改进天牛群算法的流程如图 3所示。

步骤  1　根据式 (8)设定初始化天牛群的位

置、天牛群的速度，设置最大迭代次数 T、优化维

度 d、初始步长等参数。

步骤 2　计算天牛群中初始每个个体的适应度

值及路径长度值，设定天牛个体当前的位置为天牛

最优位置，初始天牛群位置为最优位置。

步骤 3　判断算法是否达到本文设定的最大迭

代次数。若是转到步骤 10，否则转到步骤 4。
步骤 4　计算每个天牛左右须之间的距离、左
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右须的位置坐标，并计算学习因子的初始值。

步骤 5　根据式（12）和式（13）进行天牛群的速

度和位置更新，比较每个天牛个体当前和上次迭代

的适应度值，选择适应度值较小的种群位置。

步骤  6　如果随机数小于交叉概率 pc，则根据

式 (21)进行交叉操作更新粒子位置，比较每个天牛

个体交叉操作前和当前位置适应度值，选择适应度

较小的种群位置。

步骤  7　如果产生的随机数小于变异概率 pm，

则根据式 (22)进行变异操作和更新粒子位置，比较

每个天牛个体位置适应度值和高斯变异操作前的

适应度值，选择适应度值较小的种群位置。

步骤 8　判断当前迭代次数是否同时满足式 (19)
和式 (20)的条件。若是，进行式 (18)的位置更新，

否则转到步骤 9。
步骤 9　根据式 (14)更新步长，迭代次数加 1。
步骤 10　保存当前适应度值，并输出全局最优

路径。

步骤 11　当无人驱鸟车按照步骤 10规划路径

行驶时，若车载摄像头检测到有移动障碍物挡在步

骤 10规划的路径上，则按照步骤 1～步骤 10，以无

人驱鸟车当前位置作为起点，以未被移动障碍物遮

挡的步骤 10中规划路径点作为终点，进行局部路

径重规划，输出局部最优路径，算法运行结束。 

4　仿真实验及结果分析
 

4.1　鸟类实时检测

本文通过网络收集和天津滨海国际机场附近

实地拍摄，选取了 576张鸟类图像作为数据集，其

中，400张图像为训练集，176张图像为测试集，并

使用 LabelImg工具通过人工方式对每张图像中的

鸟类进行标注。为使本文飞鸟检测算法能够适应

各种特殊气候条件，对鸟类数据集进行了数据增强

的操作，在图像中加入了雨、雾、雪和多云 4种不

同的天气，使其具有更多的自然天气场景，用于提

高网络的鲁棒性和泛化性能。部分扩充后的数据

集示例如图 4所示。
 
 

图 4    基于天气因素的数据增强

Fig. 4    Data enhancement based on weather factors
 

为准确衡量网络的检测能力，本文使用召回率

R、精准率 P、平均精度 A 和检测速度 4个评价指标

对网络性能进行评估，计算公式为

R =
TP

TP+FN
（25）

P =
TP

TP+FP
（26）

A =
w 1

0
P(R)dR （27）

式中：TP 为被正确检测到的鸟类目标数量；FP 为被

网络错误认为是鸟类目标的数量；FN 为漏检的鸟类

目标数量；P(R)为精准率 P 和召回率 R 构成曲线的

函数表达式。

本文针对鸟类数据集样本不足的情况，对采集

到的鸟类数据集通过平移、剪裁和旋转等数据增强

方法进行扩充。在模型训练中，输入图像的尺寸使

用 resize的方式调整为 640×640，初始学习率设为

0.001，权重衰减设定为 0.000 5，采用随机梯度下降
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开始

更新天牛群
位置和速度

结束

N
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交叉和变异操作

初始化种群
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判断当前输出
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图 3    改进天牛群算法流程

Fig. 3    Flow of improved beetle swarm optimization algorithm
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算法作为模型的优化函数并对模型进行训练。

YOLOv5网络与本文提出的基于坐标注意力机制

改进的 YOLOv5网络实验结果如表 2所示。

从表 2中可以看出，本文算法检测速度为 55.9帧/s，
满足检测速度达到 30帧/s时可以在实际任务中进

行实时检测的需求，且召回率、精准率和平均精度

分别提高了 0.079、0.073和 0.057，可以有效对机场

低空存在的鸟类进行检测。
 
 

表 2    鸟类检测实验结果对比

Table 2    Comparison of bird detection experimental results

方法 召回率 精准率 平均精度 检测速度/(帧·s−1)

YOLOv5 0.823 0.841 0.874 57.2

改进YOLOv5 0.902 0.914 0.931 55.9
  

4.2　实验结果分析

为验证算法的有效性 ，对传统 A-star算法、

PSO算法、文献 [22]提出的改进天牛群（improved
beetle swarm optimization，IBSO）算法和本文提出的

改进天牛群算法 (IBSO2)进行性能对比。仿真实验

中，设定最大迭代次数 T = 100，天牛群的数目 N =
50，传统 PSO算法中参数设置为 ω = 0.6，c1 = 0.5，
c2 = 2。本文算法参数设置为 c3 = 0.5，eta = 0.98， l =
0.2，δ = 1，b = 0.8，pc = 0.01，pm = 0.01，P = 100。静态

环境下的无人驱鸟车路径规划实验结果如图 5所

示。图中，白色为可行空间，黑色为障碍物空间。

从图 5和表 3可以看出，本文提出的改进天牛

群算法相比较于传统 A-star算法的路径曲线更为

平滑，更加满足实际无人驱鸟车运动的物理特性，

相比较于传统 PSO算法和 IBSO 算法的寻优精度

更高，即规划出的路径长度更短，更利于节约能源，

使无人驱鸟车更加精准快速到达指定驱鸟位置。

假设机场内移动工作车辆 (即动态障碍物)最
终停在图 6所示（横坐标 18～26 m与纵坐标 1～4 m
交叉部分）的位置，若无人驱鸟车按照图 5中规划

的路径继续行驶，则会发生图 6中虚线所示的碰

撞，因此，需要局部路径规划。采用本文算法对局

部重新规划的路径如图 6中实线所示，仿真结果表

明，本文算法可以较好地躲避移动工作车辆，并快

速回到原先规划路径。 

5　结　论

1） 针对机场驱鸟效率低和人工成本高的问题，

本文结合基于视觉的鸟类检测算法和基于改进天

牛群算法对驱鸟无人车的路径进行规划，高效快速

地完成机场驱鸟任务。

2） 在鸟类检测方面，本文提出一种基于坐标注

意力机制改进的 YOLOv5网络，准确高效地对机场

低空中鸟类进行检测，召回率、精准率和平均精度

分别提高了 0.079、0.073和 0.057，可以有效对机场

低空存在的鸟类进行检测，为无人驱鸟车提供实时

的鸟情数据。

3） 本文提出的无人驱鸟车路径规划算法，在静

态环境下路径长度为 83.026 m，相比于其他算法缩

短了行驶路径长度，且能够精准躲避静态及动态障

碍物，路径曲线更为平滑。

实现无人驱鸟车替代有人驾驶车辆，携带多种

驱鸟设备快速、精准到达指定驱鸟位置，切实减少

人力资源的投入，提高机场驱鸟效率。在未来工作

中，将考虑利用多无人车进行协同驱鸟方法的研

究，保障民航飞机的飞行安全。
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Vision-based path planning algorithm of unmanned bird-repelling
vehicles in airports

WANG Rui，LI Jinming，SHI Yulong，SUN Hui*

(College of Information Engineering and Automation，Civil Aviation University of China，Tianjin 300300，China)

Abstract： Low-flying  birds  flying  in  the  vicinity  of  the  airports  are  a  serious  threat  to  the  safety  of  aircraft
takeoff and landing, and the existing bird-repelling measurements make it difficult to effectively repel low-flying birds
for  high  instrument  resource  consumption  and  large  spatio-temporal  influence.  In  order  to  reduce  the  workload
associated  with  repelling  birds,  this  paper  suggests  replacing  manned  vehicles  with  unmanned  vehicles.  These
unmanned vehicles will be outfitted with fixed cameras to enable real-time bird detection near the airport, as well as
the collection and provision of bird data for the unmanned vehicles’ route planning. The method is divided into two
parts: bird detection and path planning of unmanned bird-repelling vehicles. In order to enhance the accuracy of the
network’s  bird  location,  this  study  first  addresses  bird  detection.  Specifically,  it  suggests  an  enhanced  YOLOv5
network that utilizes a coordinate attention mechanism to effectively identify small target birds in real time. Second, in
view of the path planning problem of unmanned bird-repelling vehicles, the traditional path planning algorithms need
to be improved in perspectives of long path distances and more inflection points. Therefore, an improved beetle swarm
optimization  algorithm is  proposed  in  this  paper,  which  can  effectively  shorten  the  marched  distance  of  unmanned
bird-repelling vehicles,  accurately avoid static  obstacles and dynamic obstacles in the airport,  and quickly reach the
designated location. The results show that the method can effectively detect airport birds, and provide timely bird data
for  unmanned  bird-repelling  vehicles.  The  route  planning  distance  can  be  shortened  by  using  the  enhanced  beetle
swarm optimization technique,  giving unmanned bird-repelling vehicles  quick access  to  designated locations.  It  can
effectively  reduce human resource  investments,  save  the  unmanned bird-repelling  vehicles  energy,  and improve the
bird-repelling efficiency.

Keywords： convolutional neural networks；bird detections；unmanned ground vehicle；beetle swarm optimization
algorithm；path planning
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