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基于改进 Mask-ＲCNN算法的车位检测研究
*
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摘要:车位检测是自动泊车至关重要的环节，在复杂情况下，为同时实现自动泊车视觉系统对车位识别和车位状态分
类，提出一种基于改进掩模区域卷积神经网络( Mask Ｒegion Convolutional Neural Network，Mask-ＲCNN) 算法的 C-Mask-
ＲCNN车位检测算法。C-Mask-ＲCNN车位检测算法通过在 Mask-ＲCNN算法的 ＲesNet50特征提取网络中增加卷积块注
意力模块( Convolutional Block Attention Module，CBAM) ，使模型更加关注车位相关的语义信息。利用 C-Mask-ＲCNN车位
检测算法中的区域卷积神经网络( Ｒegions with Convolution Neural Network，ＲCNN) 分支网络进行车位检测，实现 Keypiont
分支进行车位 8个关键点的预测。实验结果表明，改进后的 C-Mask-ＲCNN 车位检测算法较 Mask-ＲCNN 算法在车位类
型识别平均精确率上提升 7．4 %，在车位状态识别平均精确率上提升 11．1%，并且车位线关键点预测的平均像素误差减
少 15．1 px。
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A research on parking slot detection based on improved
Mask-ＲCNN algorithm
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Abstract: Parking slot detection is a crucial part of automatic parking．In complex situations，in order to achieve automatic parking
vision system for parking slot recognition and parking slot status classification．A parking slot detection algorithm of C-Mask-ＲCNN
was proposed based on improved algorithm of Mask Ｒegions Convolutional Neural Network ( Mask-ＲCNN) ．C-Mask-ＲCNN adds
Convolutional Block Attention Module ( CBAM) to ＲesNet50 feature extraction network of original Mask-ＲCNN algorithm to make
the model pay more attention to the semantic information related to parking slot．The Ｒegions with Convolution Neural Network
( ＲCNN) branch network of C-Mask-ＲCNN was used to detect parking slot，and the Keypiont branch was used to predict the
8 keypoints of parking slot．The experimental results show that the C-Mask-ＲCNN algorithm slot-type-detection average accuracy is
improved by 7．4 %，the slot-status-detection average accuracy is improved by 11．1 %，and the average pixel error of keypoints is
reduced by 15．1 px．
Keywords: parking slot detection; Mask-ＲCNN; attention mechanism; keypoint prediction

0 引言

车位检测的准确性是自动泊车系统可靠性的关
键，直接影响着自动泊车系统的效率以及泊车安全。

目前，车位检测技术主要基于超声波传感器和视觉传
感器。基于超声波进行车位检测也是最早的车位检
测技术，超声波传感器的工作原理是通过超声波发射
装置向外发出超声波，通过接收器接收到的回波时间
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差来测算距离，以此判断出障碍物的位置和距离［1-2］。
超声波检测使用场景有限，只能根据障碍物来判断车
位，当车位内存在障碍物时，检测信号容易受到干扰，
可能导致车位误判。视觉传感器利用摄像头获取环
境状态图片，所获取的图片包括物体的颜色、形状和
纹理等信息。目前国内外基于视觉传感器的车位检
测研究较多，所涉及的方法有 Ｒadon矩阵、Hough 变换
和 K-Means算法等。朱旺旺等人［3］利用改进的 Ｒadon
矩阵对边缘提取后的车位图像进行直线检测，根据角
度变化时出现的局部峰值确定直线的方向，实验证明
改进后的 Ｒadon 矩阵中的元素值更适用于车位线识
别。文献［4］～文献［6］利用 Hough 变换从灰度轮廓
图像中提取车位直线信息，并且文献［4］用图像样本
的 Haar特征对车辆样本进行训练，判断所检测车位是
否被车辆占用。上述传统算法主要是依赖像素的变
化来手工提取车位特征，在停车位存在遮挡、车位线
模糊等复杂场景下检测效果较差，且环境光照条件的
变化会加大车位线特征提取的难度，使其难以实现车
位识别与车位状态判断。

近年来，深度学习在视觉感知中得到广泛应用。
相较于传统的手工提取特征算法，深度学习算法可以
在图像数据中实现端到端的自主学习，获得特征提取
的能力。WU等人［7］提出一种基于图像分割的高度融
合卷积网络来提取车位线的线性特征信息。SUHＲ 等
人［8］利用卷积神经网络( Convolutional Neural Network，
CNN) 来提取车位的全局信息和局部信息，实现对车
位的单阶段检测。但是在上述车位检测方法中，根据
车位线进行检测时，易在车位线存在遮挡或缺损时出
现较大的检测误差。利用图像分割相关方法进行车
位检测时，车位边缘区域像素误差较大，且同样难以
处理车位遮挡的情况。故本文提出基于改进 Mask-
ＲCNN算法的关键点检测方式实现车位检测。

本文通过改进 Mask-ＲCNN算法的 ＲesNet50 特征
提取网络，对其网络结构、参数进行优化［9-10］，同时引
入 CBAM注意力机制［11］，通过通道注意力模块和空间
注意力模块来增强车位强相关特征信息，抑制无关特
征信息，提高车位检测的效果，即 C-Mask-ＲCNN 车位
检测算法。通过车辆左、右两侧前置摄像头采集图像
构造数据集，完成 C-Mask-ＲCNN车位检测算法模型训
练，最终得到高精度的车位检测模型。该模型能够高
效快速地完成车位分类、车位状态识别与关键点预
测，实现车位检测。且车位检测模型能够随着车位信
息数据的增加，使检测能力获得增强，模型鲁棒性获

得提高，便于推广至复杂环境下的车位检测。

1 车位检测

1．1 Mask-ＲCNN算法
Mask-ＲCNN算法主要由特征提取网络、区域建议

网络、兴趣区域对齐层和任务分支 4 个部分组成，
Mask-ＲCNN算法实现流程如图 1 所示，可以有效地完
成目标分类、边框回归和关键点预测等任务。

图 1 Mask-ＲCNN算法实现流程

Mask-ＲCNN算法采用 Ｒesnet50 特征提取网络对
特征图像进行卷积操作，并且利用特征金字塔网络
( Feature Pyramid Networks，FPN) 再对特征图像进行采
样［12］，最后将对应的特征图像进行融合，输出不同深
度的特征图像，保留更丰富的特征信息，有利于后阶
段分类、回归任务的顺利完成。

区域建议网络( Ｒegion Proposal Network，ＲPN) 的
输入为经过特征提取后的特征图像，在特征图像上生成
大量锚框，ＲPN 首先对锚框进行二元类别判别和边界
框预测，再利用非极大抑制( Non-Maximum Suppression，
NMS) 对候选区域进行筛选，实现候选框数量的缩减
和有效目标候选框即兴趣区域 ( Ｒegion of Interest，
ＲoI) 的增加，提高了分类、回归任务的完成效率。

兴趣区域对齐层 ( Ｒegion of Interest Align，ＲoI-
Align) 可以保证 ＲoI尺寸缩放前后的像素依然保持对
应关系。经过 ＲPN 处理后，候选框对应的特征图像
来自多个不同的卷积层，导致映射后的 ＲoI 大小不一
样，但是全连接层中的图像输入应为固定值，所以要
将各 ＲoI放缩成统一尺寸。ＲoIAlign 取消了对像素的
量化操作，通过双线性插值法将特征图像尺寸统一，
双线性插值是 2个变量的插值函数的线性插值扩展，
其核心思想是在 2 个方向( X 方向和 Y 方向) 分别进
行一次线性插值。

双线性插值如图 2 所示。图 2 中，像素值计算函
数 f( x，y) 未知，已知 4 个像素点 Q11、Q12、Q21和 Q22在
坐标系中对应的坐标分别为 ( x1，y1 ) 、( x1，y2 ) 、( x2，
y1 ) 和 ( x2，y2 ) ，同时也已知像素点 Q11、Q12、Q21和
Q22对应的像素值分别为 f ( Q11 ) 、f ( Q12 ) 、f ( Q21 ) 和
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f( Q22 ) 。通过双线性插值得到像素点 P的像素值。

图 2 双线性插值

首先求得像素点 Ｒ1 和像素点 Ｒ2 的像素值。
利用单线性插值法，即:
f( Q21 ) －f( Q11 )

x2－x1
≈

f( Q21 ) －f( Ｒ1 )
x2－x

( 1)

将式( 1) 进行化简，可得 Ｒ1 的像素值 f( Ｒ1 ) 为:

f( Ｒ1 ) ≈
x2－x
x2－x1

f( Q11 ) +
x－x1
x2－x1

f( Q21 ) ( 2)

同理，可得 Ｒ2 的像素值 f( Ｒ2 ) 为:

f( Ｒ2 ) ≈
x2－x
x2－x1

f( Q12 ) +
x－x1
x2－x1

f( Q22 ) ( 3)

在 Ｒ1 和 Ｒ2 之间双线性插值得到像素点 P 的像
素值 f( P) ，即:

f( P) ≈
y2－y
y2－y1

f( Ｒ1 ) +
y－y1
y2－y1

f( Ｒ2 ) ( 4)

预测分支主要是对处理后的 ＲoI完成最后的目标
检测、分类和关键点预测。全卷积网络( Fully Convolu-
tional Networks，FCN) 构成的卷积网络是关键点预测
任务分支重要的组成部分［13］。经过 ＲoIAlign 尺寸统
一后的 ＲoI 作为关键点预测任务分支的输入，利用
FCN对特征图像进行卷积特征提取、上采样，最后对
每个关键点进行像素级预测。在模型训练时同时进
行目标分类任务和关键点预测任务，当模型预测时先
进行目标分类再进行关键点预测，利用目标分类的结
果对关键点预测任务进行计算，可以避免车位关键点
和非车位关键点之间的竞争。

将 Mask-ＲCNN算法泛化到车位检测和关键点预
测任务上，可以实现端到端目标检测。但是 Mask-
ＲCNN算法进行车位检测和关键点预测时，在特征提
取过程中对于整张图片的关注度一致，车位外的复杂

环境易造成检测干扰和计算资源的浪费，导致复杂环
境背景下的检测准确率下降、像素误差增大，使得车
位线定位紊乱，如图 3 所示。图 3 中，黑色实线为
Mask-ＲCNN算法所检测到的车位内边线。根据上述
缺陷，本文通过引入注意力机制，能够使得模型更加
关注包含车位的区域特征信息，提高模型检测能力。

图 3 车位线定位紊乱

1．2 CBAM结构
CBAM是一种能对特征图像局部信息聚焦的机制

模块。它通过学习的方式在空间和通道上对特征图
像进行权重分配，促使计算资源更倾向于重点关注的
目标区域，从而加强感兴趣的信息，抑制无用信息。

CBAM包含 2个模块，分别为通道注意力模块、空
间注意力模块，CBAM模块划分如图 4所示。

图 4 CBAM模块划分

通道注意力模块的作用是增大有效通道权重，减
少无效通道权重。其实现机制为: 首先输入特征图像
F的像素值，分别进行全局平均池化和极大池化得到
2个通道描述;再输入至一个 2 层的共享神经网络进
行反向传播训练，得到 2 个特征图像; 然后，将 2 个特
征图像相叠加后输入 Sigmoid 激活函数得到权重系数
Mc ; 最后将权重系数 Mc 和特征图像 F 的每个像素值
相乘，得到通道注意力模块缩放后的特征图像 F'。

空间注意力模块可以在空间上对特征图像的不
同区域赋予不同的重要度，达到增加兴趣区域，抑制
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无用区域的目的。其实现机制为: 空间注意力模块以
特征图像 F'的像素值作为输入，分别经过极大池化、
平均池化得到 2个空间维度特征图像; 再将 2 个特征
图像叠加后进行卷积操作;将卷积后的特征图像输入
Sigmoid激活函数得到权重系数 Ms ; 最后将权重系数
Ms 乘以特征图像 F'的像素值，得到缩放后的新特征
图像。

2 车位检测模型的改进

本文采用 8个关键点对车位线内边缘进行定位，
同时将车位按照泊车方式分为水平车位和垂直车位，
按照占用状态分为占用车位和可泊车位，即 4 种车位
类型分别为:水平可泊、水平占用、垂直可泊和垂直占
用。C-Mask-ＲCNN车位检测算法框架如图 5所示。

图 5 C-Mask-ＲCNN车位检测算法框架

2．1 融合 CBAM的车位特征提取
Mask-ＲCNN特征提取网络为 ＲesNet50 特征提取

网络，在其基础上融入 CBAM，得到新的特征提取网络
为 CＲesNet50网络。CＲesNet50 网络能够增强空间维
度和通道维度的有效特征，抑制无效信息的流动。借
鉴文献［11］的方法，本文将 CBAM 作用于 ＲesNet50
特征提取网络的所有卷积残差块，残差网络+CBAM
示意图如图 6所示。将上一个残差块输出的特征图像
经过卷积后得到特征图像 F 作为注意力模块的输入，
经过通道注意力模块处理后得到特征图像 F'，继续通
过空间注意力模块处理得到特征图像 F″。

图 6 残差网络+CBAM示意图

定义通道注意力模块计算函数，其特征权重函数
Mc( F) 为:

Mc( F) = σ( MLP( AvgPool( F) ) +

MLP( MaxPool( F) ) ) ( 5)
可得:
F' =Mc( F) F ( 6)

式中: AvgPool( ) 为平均池化函数; MaxPool ( ) 为极大
池化函数; MLP ( ) 为感知机函数; σ( ) 为 Sigmoid 激活
函数;表示对应元素相乘。

令 g7×7［］为 7×7的卷积核函数，定义空间注意力
模块计算函数，其特征权重函数 Ms( F') 为:

Ms( F') = σ( g
7×7［AvgPool( F') ; MaxPool( F') ］)

( 7)
且:
F″=Ms( F') F' ( 8)
C-Mask-ＲCNN车位检测算法车位特征提取过程

如图 7所示，通过 CＲesNet50 网络的上卷积网络和池
化层对车位进行特征提取和下采样操作，分别输出
C1～C5层的特征图像，同时采用 FPN 作为特征提取
的下层卷积网络。FPN 利用自顶向下的横旁路连接
结构，构造了一个单尺度输入，可以自顶向下对高层
特征上采样( 最邻近上采样法) ，而横向连接则是将上
采样的结果和 CＲesNet50网络下采样生成的相同大小
的特征图像进行叠加，生成 P2～P5层车位特征图像。

图 7 C-Mask-ＲCNN车位检测算法车位特征提取过程

为能够更加直观地展示 CBAM 对特征提取的影
响，本文利用 Grad-CAM 方法得到加入 CBAM 前后的
热力图，车位特征热力图如图 8所示。

图 8 车位特征热力图

2．2 车位候选区域生成
车位候选区域生成阶段，将由 CＲesNet50 网络进

行特征提取得到的 P2 ～ P5 层车位特征图像输入
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ＲPN，ＲPN工作机制如图 9 所示。用 3×3 滑动窗口在
每个特征图像上进行滑动，并且按照 3组宽高比( 1 ∶ 1、
1 ∶ 2和 2 ∶ 1) ，在原始图像上生成不同尺寸的候选区
域。CＲesNet50网络对 3×3 滑动窗口产生的 256 维特
征图像进行目标分类和边框回归，分类结果为车位、
非车位，边框回归后输出 4个较精准的坐标值，通过这
4个坐标值可以确定候选区域在原始图像的对应位
置。将人工标注的车位框作为真实车位框，计算所有车
位候选区域和真实车位框的交并比( Intersection over U-
nion，IoU) 大小，并且保留 IoU阈值大于 0．7的车位候选
区域。通过 NMS对车位候选区域进一步筛选，最终得
到更有可能存在车位的候选区域( 预测车位框) 。

图 9 ＲPN工作机制

2．3 车位候选区域尺寸统一化处理
在 ＲPN计算得到候选区域后，需要获取 ＲoI 的特

征图像。按照每个候选区域的尺寸大小，映射到 FPN
中 P2～ P5 层中获取相应的特征图像，映射分配公
式为:

k= k0+log2( 槡mn /244) ( 9)
式中: k0 为映射常数，取值为 4; m、n 分别为 ＲoI 的宽、
高( 在输入图像上) ; k为 ＲoI对应的 FPN层数。

将候选区域对应每一层特征图像剪裁出 ＲoI的特
征图像，ＲoIAlign通过双线性插值对这些不同尺寸的
ＲoI进行尺寸统一化处理。由 ＲoIAlign 处理后，将分
辨率为 7 px×7 px 车位特征图像输入车位检测分支，
分辨率为 14 px×14 px车位特征图像输入关键点预测
分支。训练阶段车位检测分支与车位特征图输入关
键点预测分支并行执行，测试阶段采用 NMS减少候选
框个数，使得 C-Mask-ＲCNN车位检测算法的车位检测
效率得到提升。

2．4 车位检测和关键点预测
2．4．1 车位检测

车位检测是由 C-Mask-ＲCNN 模型中 ＲCNN 检测
分支完成。车位检测与关键点预测的损失函数均为
基于 Softmax函数的交叉熵损失函数 Lcls，即:

Lcls = －∑
T

j = 1
yj lgzj ( 10)

其中:

zj =
eaj

∑
T

j = 1
eaj

j∈ { 1，2，…，T} ( 11)

式中: T为车位类别数; yj 为第 j 种车位的车位真实标
注值; zj 为第 j 种车位的车位预测概率值; aj 为第 j 种
车位通过网络前向传播所计算的类别得分。

基于 SmoothL1 函数的车位框回归的损失函数
Lbox为:

Lbox = ∑
i∈{ c，d，w，h}

SmoothL1( tui － vi ) ( 12)

其中，SmoothL1函数为:

SmoothL1( tui －vi ) =
0．5( tui －vi )

2 if tui －vi ＜1

tui －vi －0．5 其他{
( 13)

式中: ( tuc，t
u
d ) 为预测车位框的平移变化量; ( t

u
w，t

u
h ) 为

预测车位框的尺寸缩放量; ( vc，vd ) 为真实车位框的平
移变化量; ( vw，vh ) 为真实车位框的尺寸缩放量; 下标
c，d 为预测车位框的中心坐标; 下标 w，h 分别为预测
车位框的宽、高; 上标 u为类别索引。

C-Mask-ＲCNN模型通过损失函数的值来指导每
一层的权重更新，最终达到预期的车位检测效果。
2．4．2 车位关键点预测

车位关键点预测通过关键点分支完成。模型进
行关键点预测时，首先将分辨率为 14 px×14 px 的 ＲoI
输入全连接层，再通过双线性插值、上采样输出 8个分
辨率为 56 px × 56 px 的二进制掩码。1 个分辨率为
56 px×56 px的二进制掩码中只有 1 个像素被标记为
前景，且该像素对应车位的 1 个关键点。将模型对每
个车位预测的 8个关键点用黑色实线连接，车位关键
点预测效果如图 10所示。

3 实验分析

3．1 数据集的建立
本文车位关键点检测为多场景检测，为增强 C-

Mask-ＲCNN车位检测算法的泛化能力，提升模型鲁棒
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图 10 车位关键点预测效果

性，采集不同场景下停车场车位图片进行模型训练。
通过车辆左、右两侧前置摄像头设备共采集约 3 140
张车位图像数据，并利用 OpenCV 模块对图像进行畸
变矫正。使用 LabelMe软件对车位图像进行关键点标
注，每个车位用 8个点标注，同时添加车位属性，标注
信息保存在．json文件里。由于远处车位成像质量差，
导致标注误差较大，故距离采集车辆 4 个车位以外的
范围不再进行标注，标注样式如图 11所示。数据集中
室内车位图像为 2 530张，户外车位图像为 610 张，共
标注车位 12 105 个。经过随机分配，将其中 2 626 张
车位图像作为训练集，314 张车位图像作为验证集，
200张车位图像作为测试集。为减少网络的计算量，
加快网络训练速度，将原始图像分辨率从 1 280 px×
960 px缩放到 640 px×256 px。

图 11 标注样式

3．2 模型训练
本文实验环境软件系统为 Ubuntu16． 04 操作系

统，硬件采用 2 块 NVIDIA TITAN X 图形处理器进行
加速运算。使用深度学习框架 Pytorch 实现车位检测
算法运行。将车位检测模型初始学习率设置为
0．002 5，采用梯度下降法训练，衰减系数为 0．000 2。
将车位图像数据转换成 COCO 数据集格式，加载预训

练模型权重开始训练，按照图 12 所示的训练流程，经
过 54 000次迭代，损失值稳定在 2．8左右，获得车位检
测最终模型，训练过程的损失值变化如图 13所示。

图 12 训练流程

图 13 损失值变化

3．3 实验结果分析
为检验 C-Mask-ＲCNN 模型 ( C-Mask-ＲCNN 车位

检测算法模型) 对车位检测的可靠性和准确性，进行
四部分实验，即:车位类型检测分析、车位状态检测分
析、车位关键点预测分析和多场景模型鲁棒性分析。
分别用含有注意力机制的 C-Mask-ＲCNN 模型和原始
的 Mask-ＲCNN模型( Mask-ＲCNN算法模型) 对 650 个
车位进行检测，所检测的车位包括不同场景 ( 室内和
户外) 、不同车位类型( 水平车位和垂直车位) ，以及被
遮挡的车位。统计出召回率和精确率作为模型评价
指标，并进行试验对比分析。

与原始的Mask-ＲCNN模型相比，本文通过加入空
间注意力机制和通道注意力机制，并且优化训练参
数，使模型能更好地适用于车位检测。表 1 所示为车
位类型测试结果，表 2所示为车位状态测试结果，实验
测试结果表明使用本文的车位检测算法在检测车位
类型时平均精确率提升 7． 4 %，平均召回率提升
3．35 % ，检测车位状态时的平均精确率提升 11．1 %，
平均召回率提升 5．65 %。

C-Mask-ＲCNN模型对车位线内边缘关键点进行
预测，并通过求每个车位预测到的 8 个关键点与真实
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标注对应的 8个点的欧氏距离，计算像素误差 σ，即:

σ = 1
N∑

N

e = 1
∑
M

p = 1
( xp

e － spe )
2 + ( yp

e － tpe )槡 2 ( 14)

式中: N为检测车位总数，N = 650; M 为每个车位关键
点数量，M= 8; ( xp

e，y
p
e ) 和( s

p
e，t

p
e ) 分别为第 e 个车位的

第 p个关键点的预测像素坐标和真实标注像素坐标。

表 1 车位类型测试结果
车位类型 车位检测模型 精确率 /% 召回率 /%

水平车位 原始的 Mask-ＲCNN 77．6 82．1

水平车位 C-Mask-ＲCNN 84．3 86．7

垂直车位 原始的 Mask-ＲCNN 83．1 83．0

垂直车位 C-Mask-ＲCNN 91．2 85．1

表 2 车位状态测试结果
车位状态 车位检测模型 精确率 /% 召回率 /%

可泊车位 原始的 Mask-ＲCNN 72．6 81．1

可泊车位 C-Mask-ＲCNN 83．7 86．2

占用车位 原始的 Mask-ＲCNN 69．1 79．7

占用车位 C-Mask-ＲCNN 80．2 85．9

在此实验设备条件下，统计每个车位平均像素误
差和检测时间，车位关键点测试结果表 3所示。

表 3 车位关键点测试结果
车位检测模型 平均像素误差 /px 检测时间 /ms

原始的 Mask-ＲCNN 84．3 51

C-Mask-ＲCNN 69．2 47

原始的 Mask-ＲCNN模型和 C-Mask-ＲCNN模型在
不同背景、不同车位类型和遮挡车位下进行关键点预
测，并且依次用线段连接 8个关键点，关键点预测效果
对比如图 14所示。图 14中，黑色实线表示可泊车位，
黑色虚线表示占用车位。

分析实验结果可知，改进后的 C-Mask-ＲCNN车位
检测算法对 2种车位类型和状态的检测效果均有所提
高。在室内和户外场景下，车位线关键点预测平均像
素误差能达到±70 px，其模型检测每张车位图片平均
耗时 47 ms。在车位线被遮挡情况下，传统车位检测
方式检测困难较大，通过 C-Mask-ＲCNN车位检测算法
中深度学习的优势，可以在一定程度上解决这一困
难，使得模型具有遮挡车位的检测能力。

4 结语

本文将深度学习与车位检测相结合，能够在多场景
下实现车位识别及车位线关键点预测。基于 C-Mask-
ＲCNN车位检测算法，可以提取深层次的特征，融入注

图 14 关键点预测效果对比

意力机制，能够在图像通道和空间上增强车位信息，更
能适应不同场景的车位检测。实验结果证明，较 Mask-
ＲCNN算法车位类型识别平均精确率提升7．4 %，车位
状态识别平均精确率提升 11．1 %，而且平均每个车位的
车位线内边缘定位像素误差在±70 px 以内。在一些车
位信息稀少的情况下依然保持较高的车位识别效果。
本文研究对车位识别的研究有一定的参考价值。
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触电阻变化值均小于 20 mΩ，摩擦力矩均小于 1
N·m，满足技术要求，该导电滑环合格。

表 1 接触电阻测试结果

测试环路
接触电阻
最大值 /mΩ

接触电阻
最小值 /mΩ

变化值 /
mΩ

变化值
≤20 mΩ

1 235 231 4 是
2 225 222 3 是
3 226 224 2 是
4 225 205 10 是
5 223 213 10 是
6 224 215 9 是
7 221 216 5 是

表 2 摩擦力矩测试结果

摩擦力矩
要求值

最大值 /
( N·m)

最小值 /
( N·m)

平均值 /
( N·m)

是否合格

≤1 0．8 0．5 0．65 是

5 结语

本文基于 Labview虚拟仪器研制了可用于模拟空
间环境试验的检测装置，该装置将导电滑环、驱动电
机内置于可模拟热真空环境试验箱内。采用导电滑
环全自动数字化测试仪器与上位机软件进行数据传
输和处理的系统装置，模拟导电滑环的转动和传输，
实时检测导电滑环的摩擦力矩和接触电阻指标，更好
地检测和验证了导电滑环在模拟空间环境下的性能

指标，可在导电滑环用于实际环境条件前，更加全面
地验证导电滑环的工作性能。
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