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基于计算机视觉的客机舱门识别与

定位技术研究

叶　润１，张　成１，李　旭２，陈　铭１
（１．电子科技大学 自动化工程学院，成都　６１１７３１；

２．北京博维航空设施管理有限公司，北京　１００６２１）

摘要：登机桥是机场将航站楼与飞机连接的活动通道，登机桥与客机舱门对接系统的智能化变得尤为重要；对于基于计算机

视觉的客机舱门识别与定位系统，其关键组成部分是目标检测系统；传统的目标检测算法通过提取传统手工特征进行学习，不能

达到鲁棒性好、速度快、准确性高的检测要求；基于迁移学习在深度学习上的应用，利用ＳＳＤ （ＳｉｎｇｌｅＳｈｏｔＭｕｌｔｉｂｏｘＤｅｔｅｃｔｏｒ）

算法，以轻量化的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ作为特征提取网络，实现了鲁棒性好、准确度高的目标检测模型，完成对客机舱门的识别与定位，

对不同样式的舱门、部分遮挡、背景变化、光照变化、运动模糊具有鲁棒性，能准确完成识别功能，完成对舱门在当前视觉图像

中的相对位置的解算。

关键词：深度学习；目标检测；ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ；ＳＳＤ；登机桥；飞机舱门
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０　引言

旅客登机桥是大型的机电设备，作为活动通道将飞机

与航站楼连接在一起，实现飞机与机场航站楼之间的活动

联接，供旅客及工作人员方便安全地通行。旅客登机桥包

含旋转平台、活动通道以及帮助通道运动的运动机构等。

旅客登机桥有效利用了多层空间，节省运营成本，提高机

场运行效率，优化机场的管理，对发展现代化机场有重要

意义［１］。

登机桥的发明和使用最早是在欧美等国家开始研

究［２４］。２００２年，德温·Ｃ·斯潘塞等提出自动登机桥成像

系统［５６］，在飞机舱门附近安装多个光学反射装置，在登机

桥端设置照明装置和摄像头，通过计算机软件进行处理并

控制登机桥实现对接。该方法缺点在于需要对飞机机身进

行改造。２０１２年，邓览提出利用基于数字图像处理技术和

双目视觉测量原理的登机桥全自动系统［７］，提取图像边缘，

生成舱门的外接矩形框，与舱门模板进行比对识别，利用

矩形框坐标实现舱门的定位对接，但该方法对图像质量敏

感。２０１７年，马科斯·佩雷斯·佩雷斯和赫塞·门迪奥拉

歌蒂亚·朱莉安娜申请了用于将乘客登机桥定位在飞机上

的方法［８］。该方法类似人脸识别的思路，从舱门周围其他

多个特征入手，是先对飞机舱门和舷窗的形状位置分布特
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征进行检测，再计算拟合它们中心点的沿线，并分析图像

的透视情况来计算桥头转动的角度。２０１６年，ＴａｎＨｏｎｇ

Ｓｏｏｎ等
［９］提出使用摄像头和传感器识别飞机，并使用高精

度有源线激光轮廓传感器检测飞机舱门的垂直边缘和下边

缘，通过控制器模块对登机桥进行控制与移动。２０１８年，

波音公司Ｊ·Ｗ·格拉特费尔特等也提出了自动部署旅客登

机桥的系统和方法［１０］，使用传感器与控制器相互协作达到

登机桥自动完成对接的目的，但该方法着重于控制舱门与

登机桥的距离，不能全局精确定位。２０１９年，李剑思等提

出一种登机桥停靠方法［１１］，通过构建登机桥本地坐标系和

地面坐标系，利用登机桥前端的双目摄像机进行外部参数

标定，识别、跟踪舱门并计算出舱门下方两个角点与连线

中点的位置，实现登机桥的自动停靠。

基于计算机视觉的客机舱门识别与定位系统的处理对

象是客机与登机桥对接过程的视频，用于拍摄的摄像机安

装在登机桥上。对获取的视频进行分析，由于登机桥运动

时晃动明显，导致目标图像发生模糊，对接过程中由于摄

像头视角变化，视频中的舱门发生畸变，并非规则的矩形；

登机桥和客机舱门对接处于室外环境，而且系统需要保证

能够全天候工作，所以系统需要克服日间舱门上由于遮挡

产生的阴影与夜间的偏暗画面带来的识别困难；同时客机

舱门并非完全相同，不同机型与所属航空公司有不同的涂

装；检测模型需要有较高的检测速度来满足实时检测的

需求。

针对上述情况，本文对目标检测算法、深度学习理论

进行研究，对ＳＳＤ模型进行深入地学习，利用迁移学习在

深度学习上的应用实现对机场实地拍摄的舱门图像进行识

别与定位的关键任务，完成舱门位置的解算。

１　轻量级卷积神经网络

随着ＣＮＮ在图像识别领域的广泛应用，深度神经网络

将计算机视觉任务的性能大大提高，对于网络结构而言，

目前总体的趋势为了构建具有更高准确性的网络而建立更

深、更复杂的网络结构。但是复杂的高维度神经网络在尺

度和速度上很难适应普通设备的运算能力。而 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
［７］

提出了一个高效的轻型网络架构，基于深度可分级卷积

（ＤｅｐｔｈｗｉｓｅＳｅｐａｒａｂｌｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）构建了一种轻量化的卷

积神经网络。通过引入两个超参数构建体积小、延迟低的

模型，可有效地在延迟和准确率之间折中。这些超参数允

许依据约束条件选择合适大小的模型。

１１　深度可分离卷积

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ中的核心部分是用于替代标准卷积的深度可

分离卷积，通过深度可分离卷积提取输入特征。方法的基

本原理是将标准卷积分解为深度卷积 （ｄｅｐｔｈｗｉｓｅｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎ）和逐点卷积 （ｐｏｉｎｔｗｉｓｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ），大幅降低参数

数量和计算量，减小模型架构复杂度和尺度。卷积的分解

过程如图１所示。

图１　深度可分离卷积原理示意图

其中：输入的特征映射犉尺寸为 （犇犉，犇犉，犕），采用

的标准卷积犓为 （犇犓，犇犓，犕，犖），输出的特征映射犌的

尺寸为 （犇犌，犇犌，犖）。

标准卷积的计算公式为：

犌犽，犾，狀 ＝∑
犻，犼，犿

犓犻，犼，犿·犉犽＋犻－１，犾＋犼－１，犿 （１）

　　设定输入的通道 （ｃｈａｎｎｅｌｓ）数目为犕，输出的通道数

目为犖。对应的计算量为犇犓，犇犓，犕，犖，犇犉，犇犉。

标准卷积 （犇犓，犇犓，犕，犖）可以被拆分为深度卷积和

逐点卷积，其中深度卷积负责滤波，卷积尺寸为 （犇犓，犇犓，

１，犕），输出大小为 （犇犌，犇犌，犕）；逐点卷积负责进行通

道的，尺寸为 （１，１，犕，犖），得到输出为 （犇犌，犇犌，犖）。

深度卷积的卷积公式为：

犌^犽，犾，狀 ＝∑
犻，犼

犓^犻，犼，犿·犉犽＋犻－１，犾＋犼－１，犿 （２）

　　其中：^犓 是深度卷积，卷积核为 （犇犓，犇犓，１，犕），其

中犿狋犺个卷积核作用在犉 中第犿狋犺个通道上，产生上第犿狋犺个

通道输出。

深度卷积和逐点卷积的计算量为 犇犓，犇犓，犕，犖，

犇犉，犇犉＋犕，犖，犇犉，犇犉，与标准卷积相比较减少了：

犇犓·犇犓·犕·犇犉·犇犉＋犕·犖·犇犉·犇犉
犇犓·犇犓·犕·犖·犇犉·犇犉

＝
１

犖
＋
１

犇２犓

（３）

　　一般情况下，犖 比较大，而如果采用３×３卷积核，对

比标准卷积，深度可分离卷积将降低８～９倍的计算量，参

数量也减少了，而只有很小的准确率上的损失。

１２　网络结构与超参数

标准卷积与 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ使用的深度可分离卷积的结构

对比如图２所示。

深度可分离卷积作为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ的基本组件，在实际
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图２　深度可分离卷积网络结构示意图

应用中在其后加入批标准化层 （ｂａｔｃｈｎｏｒｍ，ＢＮ），并使用

ＲｅＬＵ激活函数。分析整个网络与参数和计算量的分布可

知，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ共有２８层 （不包含平均池化与ｓｏｆｔｍａｘ

层），其中利用步长为２的深度卷积进行下采样，而非采用

池化层。计算量和参数基本大部分集中在１×１卷积上，除

此之外全连接层占用较多参数。值得关注的是，深度可分

离卷积中引入更多的ＲｅＬＵ函数，增加了模型的非线性变

化，增强了模型的泛化能力。

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ还提供两个超参数用于模型的轻量化：宽度

乘数α （ｗｉｄｔｈｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ）与分辨率乘数ρ （ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｍｕｌ

ｔｉｐｌｉｅｒ）。

（１）宽度乘数α使得输入通道 Ｍ更新为αＭ，输出通道

更新为αＮ，则深度卷积和逐点卷积的计算量为犇犓·犇犓·

α犕·犇犉·犇犉＋α犕·α犖·犇犉·犇犉，通常设α∈ （０，１］。计

算量减少了：

犇犓·犇犓·α犕·犇犉·犇犉＋α犕·α犖·犇犉·犇犉
犇犓·犇犓·犕·犖·犇犉·犇犉

＝
α
犖
＋
α
犇２
犓

（４）

　　宽度乘数将计算量降低了约α
２倍，其参数量也会下降，

能方便地控制模型大小。

（２）分辨率乘数ρ的作用是控制输入的分辨率。

深度卷积和逐点卷积的计算量为犇犓·犇犓·α犕·ρ犇犉＋

ρ犇犉＋α犕·α犖·ρ犇犉·ρ犇犉，通常设ρ∈ （０，１］。通常设置

输入分辨率为２２４，１９２，１６０和１２８。计算量减少了：

犇犓·犇犓·α犕·ρ犇犉·ρ犇犉＋α犕·α犖·ρ犇犉·ρ犇犉

犇犓·犇犓·犕·犖·犇犉·犇犉
＝
αρ
犖
＋
α
２

ρ
２

犇２犓

（５）

　　分辨率乘数将计算量降低了约α
２ 倍，但不改变参数数

量。参数的引入对ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ的性能有一定影响，其提出是

为了能在准确度与计算量和模型大小之间做出折中。

２　客机舱门的检测模型构建

对于目标检测与识别，国际上有多种不同场景的公开

数据集。本文利用在大型数据集上训练后的模型，即预训

练模型，进行对本地目标数据集的迁移学习。本文选用 ＭＳ

ＣＯＣＯ数据集上预训练得到的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ＳＳＤ模型作为预

训练模型。

２１　犕犛犆犗犆犗数据集

ＣＯＣＯ （ＣｏｍｍｏｎＯｂｊｅｃｔｓｉｎＣｏｎｔｅｘｔ）数据集由微软等

企业赞助，是大规模的对象检测、分割和描述数据集。ＣＯ

ＣＯ包含９１个物品类别，１５０万个目标实例，８０个目标类

别，进行了目标分割、上下文识别、超像素物体分割，包

含３３万张图像，已标记的图像大于２０万张，每张图像有５

条图像描述，图像中含有标记有关键点的２５万人。ＣＯＣＯ

在２０１７年更新的数据集中，分配了１１．８万张训练图片，５

千张测试图片。

ＣＯＣＯ数据集的标注以ＪＳＯＮ格式存储，对数据信息的

格式和数据类型有明确的标准。类似于ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据

集，ＣＯＣＯ数据集的标注文件包含文件ＩＤ，种类ＩＤ，分割

和区域信息、边界框信息等。

２２　基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络的ＳＳＤ舱门检测模型构建

２０１６年Ｌｉｕ等人提出了ＳＳＤ算法
［１３］，该算法结合了

ＹＯＬＯ的回归思想以及ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ的ａｎｃｈｏｒ机制，使

得检测速度和精度均得到了保证［１４］。

将ＳＳＤ算法的主干网络ＶＧＧ－１６替换为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－

ｖ１就得到了 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ＳＳＤ模型，在ＣＯＣＯ数据集上进

行训练，提取图像特征。对习得的特征提取参数进行冻结，

即冻结网络前端的层，保留网络提取图像特征的能力，对

最后的卷积层 （ＳＳＤ算法把ＶＧＧ的ＦＣ６、ＦＣ７全连接层替

换为卷积层）进行分类训练，得到期望的舱门检测模型。

ＳＳＤ通过对主干网络后的５个卷积层的特征图输出用

大小为３×３的卷积核进行卷积，计算分类与回归的置

信度。

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ＳＳＤ 的损失函数由分类和回归两部分

组成：

犔（狓，犮，犾，犵）＝
１

犖
（犔犮狅狀犳（狓，犮）＋α犔犾狅犮（狓，犾，犵）） （６）

式中，犖 代表选取的预设框数量，犔犾狅犮表示定位的偏移量

损失：

犔犾狅犮（狓，犾，犵）＝∑
犖

犻∈犘狅狊
∑

犿∈｛犮狓，犮狔，狑，犺｝

狓犽犻犼狊犿狅狅狋犺犔１（犾
狉狀
犻 －犵

狉狀
犼
）

狑犺犲狉犲狊犿狅狅狋犺犔犐（狓）＝
０．５狓２ ｉｆ狘狓狘＜１

狘狓狘－０．｛ ５ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（７）

　　其中：犾犻
犿，犵犼

犿 分别代表犿 类别之中的第犻个预测框、

第犼个真值框。狓犻犼
犽 指的是第犻个预测框与第犼个真值框对

于类别犽是否匹配，匹配时值取１，否则取０。边界框的中

心点坐标为 （犮狓，犮狔），边界框的宽为狑，高为犺。

损失函数中的另一部分犔犮狅狀犳为分类损失，定义为正例

损失与负例损失：

犔犮狅狀犳（狓，犮）＝－∑
犖

犻∈犘狅狊

狓狆犻犼犾狅犵（^犮
０
犻）狑犺犲狉犲^犮

犖
犻 ＝

ｅｘｐ犮
０
犻

∑狀
ｅｘｐ犮

狆
犻

（８）

　　其中第一项中预测框犻与真值框犼关于类别狆 匹配，狆

预测的概率越高，损失越小。第二项中表示预测框内并无

目标，测预测为背景的概率越高，损失越小。同时，概率

犮^狆犻 通过ｓｏｆｔｍａｘ产生。
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３　基于 犕狅犫犻犾犲犖犲狋－犛犛犇模型的舱门识别与定位

３１　网络参数初始化

在开启模型训练之前，首先要创建标签 （Ｌａｂｅｌ）类别

文件，其次要对管道配置文件自定义，重要参数见表１。

其中ｂａｔｃｈｓｉｚｅ与ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ两个参数需要动态地调

节，通常ｂａｔｃｈｓｉｚｅ减半时，ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ需要降低一个数

量级。而ｂａｔｃｈｓｉｚｅ的大小与实验设备的ＧＰＵ显存密切相

关，由于本实验平台ＧＰＵ显存仅为２ＧＢ，经多次尝试，可

以进行训练的最大ｂａｔｃｈｓｉｚｅ为８，而更大的ｂａｔｃｈｓｉｚｅ能更

全面地拟合图像特征。若初始学习率过大，则很可能导致

梯度爆炸，出现训练Ｌｏｓｓ为 Ｎａｎ的错误，导致模型发散，

训练失败。

表１　模型配置部分参数表

参数 描述 设定值

ｎｕｍ＿ｃｌａｓｓｅｓ 目标种类的数量 １

ｉｏｕ＿ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ 判断是否检测到目标 ０．６

ｓｃｏｒｅ＿ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ 判断边界框是否需要舍弃 １ｅ－８

ｂａｔｃｈｓｉｚｅ
每次从ＴＦｒｅｃｏｒｄ中读取

图像数量
８

ｉｎｉｔｉａｌ＿ｌｅａｒｎｉｎｇ＿

ｒａｔｅ
初始学习率 ０．００００１

ｍｏｍｅｎｔｕｍ＿

ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ＿ｖａｌｕｅ
学习中的动量参数 ０．９

Ｄｅｃａｙ＿ｆａｃｔｏｒ 学习率衰减因子 ０．９５

ｆｉｎｅ＿ｔｕｎｅ＿

ｃｈｅｃｋｐｏｉｎｔ
微调的检查点文件路径 ＂／ｍｏｄｅｌ．ｃｋｐｔ＂

ｎｕｍ＿ｓｔｅｐｓ 模型迭代步数 ２０００００

ｎｕｍ＿ｅｘａｍｐｌｅｓ 评估时参与的样本数量 １００

ｍｅｔｒｉｃｓ＿ｓｅｔ 评估标准设置
＂ｃｏｃｏ＿ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ＿

ｍｅｔｒｉｃｓ＂

３２　检测性能评估与分析

使用上述的配置文件对所设计的模型进行５００００步迭

代后，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ＳＳＤ模型对视频图像中的舱门识别已经

有比较好的效果，效果如图３所示。

由图３可知，构建的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ＳＳＤ微调模型准确率

高，漏检率低，对光照、姿态、模糊、阴影等变化具有较

好的鲁棒性，对不同样式的舱门也有着较好的普适性。

１）对模型在测试集上进行评估。

ＩＯＵ即交并比，指的是预测框与真值框的重叠部分与

两者并集做除法，ｍＡＰ （Ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）为均值

平均精度，ＡＲ （Ａｖｅｒａｇｅｒｅｃａｌｌ）为平均召回值，ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎｌｏｓｓ即分类损失，ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｌｏｓｓ即定位损失，ｔｏｔａｌ

ｌｏｓｓ为模型的总损失。

从图４～６中训练过程的ｌｏｓｓ图像可以看出，训练过程

中２００００ｓｔｅｐ前ｌｏｓｓ的平均水平下降速度较快，随后ｌｏｓｓ

图３　不同环境下的舱门识别结果

保持在２．６左右，跳动幅度在１左右。在３００００ｓｔｅｐ时ｌｏｓｓ

的平均水平已经趋近稳定。证明该实验选取了合适的学习

参数使整条ｌｏｓｓ曲线平稳下降。

图４　训练集定位损失

图５　训练集分类损失

同时图像中ｌｏｓｓ曲线虽然整体下降，但曲线的 “宽度”

较大，在训练后期不利于模型的拟合，准确度难以进一步

提高。说明相邻两次训练中使用样本的方差太大，需要增
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图６　训练集总损失

大ｂａｔｃｈｓｉｚｅ，增加样本量，来不断训练和完善模型。

从图７～９的测试集准确度图像可以看出，由于采用预

训练模型提供的特征提取器，训练过程中模型准确率在

１００００ｓｔｅｐ前后已经有很大提升，达到０．６ｍＡＰ，最终稳

定在０．８４９ｍＡＰ。如果放宽预测框与实际标注框的重合比

例，当ＩＯＵ取０．５时，在５００００ｓｔｅｐ后ｍＡＰ到达了０．９９

的水平，即使ＩＯＵ取０．７５时，在５００００ｓｔｅｐ后ｍＡＰ也到

达了０．９７的水平。说明该模型对舱门的检测能力很强，后

通过对比训练集和测试集的数据，也证明模型没有发生过

拟合。

图７　测试集平均准确度

图８　测试集平均准确度 （ＩＯＵ＝０．５）

从图１０和图１１的模型训练集与测试集的表现看出，模

型训练充分，ｌｏｓｓ函数收敛速度较快，识别准确率高，未见

过拟合，训练集与测试集数据符合预期结果。

图９　测试集平均准确度 （ＩＯＵ＝０．７５）

图１０　测试集分类损失

图１１　测试集定位损失

２）识别的效率分析。

使用１００张分辨率为１９２０×１０８０的图像进行测试，前

１０ 张 模 型 推 断 用 时 （秒）为：５．５６６５７，０．０６８９６，

０．０６８９５，０．０６８ ９５，０．０７０ ９５，０．０６９ ９５，０．０７０ ９５，

０．０７０９５，０．０７２９７，０．０６９９６。

由于第一张图像的计时包含了模型初始化、创建会话

（ｓｅｓｓｉｏｎ）等操作，耗时较长且不能代表模型推断的速度，

所以排除该数据，对剩余９９条计时数据计算平均值，得到

结果为：０．０７１３６ （秒）。

本模型得到平均检测耗时约为０．０７２秒每帧。从摄像

机获取的实地检测视频的最高帧率为１２帧每秒，检测耗时

需要低于０．０８３秒每帧即可完成实时检测任务。由此可知，
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本方法平均检测耗时低于需求耗时，能够完成实时舱门识

别与定位。

相比Ｇｉｔｈｕｂ中ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＯｂｊｅｃｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ子页面ｄｅ

ｔｅｃｔｉｏｎ＿ｍｏｄｅｌ＿ｚｏｏ．ｍｄ提供的数据显示，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－

ＳＳＤ在 ＭＳＣＯＣＯ数据集上的预训练模型的推断速度平均

为３０毫秒。本模型与其的差距在于两个方面：１）使用的图

片分辨率不同，本实验的使用的测试数据是分辨率为１９２０

×１０８０的图像，图像尺寸越大，检测耗时越高；２）本地

模型相比预训练模型，没有对硬件资源进行充分利用。

３３　舱门位置信息的输出与交互

由模型获得检测结果后，提取边界框 （ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘ）

的坐标数据，计算出中心点坐标并利用 ＯｐｅｎＣＶ库中的函

数进行标记。

在进行舱门检测前，需要获取舱门对接后的图像，以

确定舱门移动终点的位置坐标。利用终点坐标与边界框中

心点坐标进行比较，判断出当前舱门相较于终点还需要移

动的方向，为下一步登机桥的移动做出指导。同时将相关

信息打印在图像上，使得输出更加直观。

输出的视频截图展示如图１２和图１３，两图由上至下分

别为匹配中、需要向左、向上移动、狓轴坐标、完成匹配对

接成功。输出框的中心红点即为对舱门中心的检测，图片

的左上角给出了该预测中心点的坐标信息，同时也给出了

当前情况下的动作要求，如前进、左转、对接完成等信息。

图１２　输出的视频截图 （对接中）

图１３　输出的视频截图 （对接完成）

４　结束语

本文首先对基于计算机视觉的客机舱门识别与定位系

统的要求进行分析，综述了舱门识别对接的研究现状，后

对 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ的结构与特点进行介绍，根据任务需求构建

基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ与ＳＳＤ的舱门检测网络模型，对模型的损

失函数进行分析，实现了基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ＳＳＤ的舱门检

测模型。并对 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ＳＳＤ模型各个环节进行详细阐

述，对开发环境的选择与配置、数据集的预处理、模型训

练的参数配置与输出结果进行设计与分析，展示了训练后

的模型的性能和含有对接指导信息的输出图像结果。从实

验的结构中分析可以看出，本文设计的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ＳＳＤ

模型对舱门的识别有着很好的识别效果，而且在不同的环

境、角度、距离、舱门类型等干扰下仍然有很强的鲁棒

性。该实验对客机舱门自动对接的实现具有十分重要的工

程意义。
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