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基于ＹＯＬＯｖ５的网联汽车迁移学习智能装调方法
王汝艮，张胜宾，车志，颜奕政
（广东交通职业技术学院，广东广州５１０６５０）

摘　 要：在智能网联汽车产业迅速发展的背景下，车辆装调的智能化水平已成为衡量行业竞争力的重要标志。
智能装调作为智能网联汽车故障诊断流程中的关键环节，其效率与精度直接影响整车智能排故的准确性与实
效性。为满足智能装调对高效率、高精度的要求，提出一种基于ＹＯＬＯｖ５的迁移学习智能装调方法。该方法
充分利用ＹＯＬＯｖ５模型在目标检测任务中的高效性与准确性，结合迁移学习在降低数据依赖、提升泛化能力
方面的优势，使模型能够快速适应智能装调场景的特定需求。经实验室装调数据集验证，该方法仅经过１０次
迭代训练后即可达到９８％的识别准确率，充分证实了其有效性与优越性。
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随着汽车产业向电动化、智能化、网联化转
型，传统人工经验与孤立设备的装配调试模式已
无法满足复杂车载系统高效精准排故需求。智能
装调方法融合人工智能、物联网等技术，可高效

检测车载核心部件，提升生产效率与装配质量、
降低成本，对网联汽车智能制造、排故意义重
大［１］。网联汽车集成大量智能硬件与复杂软件，
故障具有“多源性、关联性、隐蔽性”特征，传
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统人工排查成本高、定位难、标准化程度低，且
核心部件（如激光雷达）的校准依赖人工
经验［２］。

目前，智能装调相关研究主要集中在网联汽
车技术课程的教学改革领域［３］，而网联汽车相关
的排故方法研究，则重点聚焦于动力电池［４５］以
及旋转零部件［６７］等部件的故障诊断技术。相比
之下，针对网联汽车智能装调在具体实施过程中
的研究较为匮乏。ＹＯＬＯ系列模型以“端到端”
架构平衡检测速度与精度，ＹＯＬＯｖ５作为经典迭
代版本，经网络结构优化等设计迭代，提升了小
目标检测性能和模型泛化能力，广泛应用于工业
检测等领域［８］。它无须复杂图像预处理，可直接
输出目标信息，适配装调多目标、动态化检测需
求，推动装调自动化升级。但网联汽车装调场景
专业性强，构建全覆盖标注数据集成本高、周期
长，难以满足生产需求。迁移学习技术能有效解
决此难题，它将预训练模型在通用数据集的通用
特征迁移至特定任务，仅需少量标注样本就能微
调适配，不仅降低数据成本，提升小样本场景下
检测精度与收敛速度，还能增强模型对复杂环境
的适应力［９］，为装调质量监控提供技术支撑。

基于上述背景，本文结合ＹＯＬＯｖ５模型与迁
移学习技术，搭建了一种ＹＯＬＯｖ５的迁移学习模
型，并将其应用于网联汽车智能装调过程。该方
法以预训练的ＹＯＬＯｖ５模型作为初始化模型，以
实验室所采集的装调数据集为训练集，逐层设置
学习率，以动态调整模型损失的方式对ＹＯＬＯｖ５
模型进行微调，由此得到最终的智能装调诊断模
型。本文的主要贡献如下：

（１）搭建了一种ＹＯＬＯｖ５的迁移学习智能装
调模型，实现了装调故障的智能模式识别。

（２）通过装调数据集验证了前述方法在收敛
性与识别精度上的优越性及其在实际应用中的有
效性。
１迁移学习智能装调方法

在目标检测领域，ＹＯＬＯ系列算法在各类复
杂环境中均展现出较强的鲁棒性，在复杂工况下
的光照变化场景中以及远距离小目标识别任务中
均表现出良好的检测效果。其中，ＹＯＬＯｖ５在检
测速度与精度之间取得了良好平衡，也是目前应
用最广泛的版本之一［１０］。该模型的网络结构如图
１所示，主要由输入层、骨干网络、颈部结构和
预测层组成。本研究采用ＹＯＬＯｖ５ｓ作为基础模

型，原因在于该模型的规模适中、计算效率高，
能够满足实时推理和部署需求，最常用于工业场
景中。

图１　 ＹＯＬＯｖ５模型结构
为快速适配特定分类任务的数据集，通常会

尽可能减少训练数据量以缩短训练周期。迁移学
习作为一种机器学习技术，核心逻辑是将在某一
任务上训练完成的模型，迁移至另一相关任务中
复用。借助该技术，可将原有任务积累的知识迁
移到新任务场景，无须使用大规模数据集从零开
始训练，在保障模型性能的前提下，实现对有限
训练数据的高效利用。

本研究借助迁移学习技术，以预训练
ＹＯＬＯｖ５ｓ模型为基础（该模型已在包含８０个类
别、超２０万张标注图像的通用数据集上完成训
练），直接加载该预训练模型的权重参数，通过
微调模型所有网络层参数，在较小变动范围内快
速适配网联汽车装调数据集，大幅提升模型训练
效率与适配效果。
２智能装调模型的训练

迁移学习可以将某一任务上训练完成的模型
应用于另一相关任务。通过这种方式，模型可将
源任务中学习到的知识迁移到新的目标任务中，
从而在仅使用少量标注数据的情况下快速构建适
用于智能装调诊断的模型。在本研究中，保留
ＹＯＬＯｖ５模型的全部预训练权重，并在特定装调
数据集上进行参数更新。图２ 展示了基于
ＹＯＬＯｖ５的迁移学习装调方法流程。

首先，模型在源任务（ＸＳ，ＹＳ），即ＣＯＣＯ
数据集上完成训练，得到源任务的识别模型
Ｍ （ＸＳ，θＳ），及其初始化参数θＳ ＝ （θｉ，Ｓ，ｉ ＝ １，
２，…，Ｎｐ），其中Ｎｐ为模型迭代次数。这些源参
数对特征提取具有重要作用，能够帮助模型在目
标任务（ＸＴ，ＹＴ）中更快地学习新的特征表示，
从而提升对装调场景的适应性。

加载源任务的预训练参数θＳ，在目标数据集
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图２　 模型训练过程
（装调数据集，（ＸＴ，ＹＴ））上进行全局微调，以
损失值Ｌｏｓｓ ＜ ｌｋ或迭代次数Ｅｐｏｃｈ ＜ ｅｋ为停止条
件，使用梯度下降法不断调整模型参数：

θｉ，Ｓ ＝ θｉ，Ｓ － ηｉ，Ｓ

θｉ，Ｓ

θｉ，Ｔ ＝ θｉ，Ｔ － ηｉ，Ｔ

θｉ，Ｔ
，（若ｉ≠０，θｉ，Ｔ ＝ θｉ，Ｓ{ ）

（１）
式中，ηｉ，Ｓ、ηｉ，Ｔ的取值分别为：
ηｉ，Ｓ ＝ ０ ０１

ηｉ，Ｔ ＝ ０ ０１ × ０ １
ｉｎｔ（ξ８{ ） （２）

式（２）中，ξ表示网络层数，其系数取值为
１ ／ ８，以保证学习率呈逐级递减的趋势。

模型训练过程的总体损失函数定义为：
＝ αＬｃｌｓ ＋ βＬｏｂｊ ＋ γＬＣｌｏＵ （３）

式中，α、β、γ为可学习性参数，Ｌｃｌｓ、Ｌｏｂｊ、
ＬＣｌｏＵ分别为类别损失、置信度损失、定位损失［１１］。

终止训练后得到适配目标任务的模型参数及
最终识别模型Ｍ （ＸＴ，θＴ），Ｍ （ＸＴ，θＴ）可实现
装调任务的故障模式识别。
３试验验证
３ １数据集设置

智能装调实验台如图３所示，其核心组件包
括米文计算平台、惯导、交换机、电台等，这些
组件分别承担着感知强化、定位校准、数据调
度、通信互联的关键功能，精准排查这些核心组
件的故障，对保障智能驾驶系统的稳定运行具有
重要意义。

结合工作人员的实操经验，本研究共设置了
１１种典型故障类型，每种故障类型包含２００个样
本。数据集按训练集与测试集７３的比例划分，
即每种故障类型的训练集样本为１４０个、测试集

图３　 智能装调实验台

样本为６０个，数据集具体见表１。

表１　 数据集设置
故障类型 标签 ＃训练样本 ＃测试样本
电台无天线 ｎｏ ｔｉａｎｘｉａｎ

电台无ＤＢ９插头 ｎｏ ＤＢ９

电台无电源线 ｎｏ ｐｏｗｅｒ

米文无ＨＤＭＩ线 ｎｏ ＨＤＭＩ

米文无网线 ｎｏ ｗａｎｇｘｉａｎ

米文无集成线束１ ｎｏ ｊｃｘｓｌ

米文无集成线束２ ｎｏ ｊｃｘｓ２

惯导无定向天线 ｎｏ ＧＮＳＳ１

惯导无定位天线 ｎｏ ＧＮＳＳ２

惯导无４Ｇ天线 ｎｏ ４Ｇ

惯导无集成线束 ｎｏ ｄｉａｎｌａｎ

１４０ ６０

３ ２模型性能评估
本次实验运行环境如下：所用工作站搭载

Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ Ｐｒｏ ６４位操作系统、第１３代英特尔
酷睿ｉ７ １３６００ＨＸ处理器，１２Ｇ显存的ＮＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０６０ Ｔｉ显卡，深度学习框架采用
Ｐｙｔｏｒｃｈ ｖ２ ８ ０，编程语言为Ｐｙｔｈｏｎ ３ １３。评估
指标采用平均识别精度。

图４展示了使用随机初始化参数的模型（对
比方法）和本文所提迁移学习方法的训练过程的
损失及其诊断精度。从图４ （ａ）中可以看出，随
着迭代次数的增加，两种模型的三种损失都呈现
下降趋势，后逐渐趋于稳定（收敛）；在相同的
迭代次数下，所提方法的各项损失（定位损失、
类别损失、置信度损失）普遍低于对比方法的对
应损失，且所提方法的损失下降更快、最终稳定
值更低，说明其训练效率优于对比方法。从图４
（ｂ）中可看出，在整个迭代过程中，所提方法的
精度始终高于对比方法，这表明所提方法在迭代
初期就能快速提升精度，收敛速度更快，能够更
快达到较好的性能水平。
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（ａ）损失函数

（ｂ）识别精度
图４　 对比方法与所提方法训练过程的比较

４结论
为提高网联汽车智能装调准确性与高效性，

提出了一种基于ＹＯＬＯｖ５模型的网联汽车迁移学
习智能装调方法，该方法在训练过程中只需要较
少的标签数据、较短的训练时间，即可实现较高
的故障识别精度。所提方法首先调用已训练好的
ＹＯＬＯｖ５模型进行智能装调的初始化，再采用已
收集的装调数据作为训练集，并对各层模型的学
习率及动态调整损失权重进行迭代优化。在网联
汽车装调实验台上验证了该方法的有效性，评价
指标表明该方法能够在更少的迭代次数（１０代）
内趋于稳定，并达到相对较高的精度（９８％），
未来的研究将致力于模型泛化能力的提升。
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