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基于改进 YOLOv5 的复杂跨域场景下的猪个体识别与计数
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摘  要：为解决复杂跨域场景下猪个体的目标检测与计数准确率低下的问题，该研究提出了面向复杂跨域场景的基于改

进 YOLOv5（You Only Look Once version 5）的猪个体检测与计数模型。在骨干网络中分别集成了 CBAM（Convolutional 

Block Attention Module）即融合通道和空间注意力的模块和 Transformer 自注意力模块，并将 CIoU（Complete Intersection 

over Union）Loss 替换为 EIoU（Efficient Intersection over Union）Loss，以及引入了 SAM （Sharpness-Aware Minimization）

优化器并引入了多尺度训练、伪标签半监督学习和测试集增强的训练策略。试验结果表明，这些改进使模型能够更好地

关注图像中的重要区域，突破传统卷积只能提取卷积核内相邻信息的能力，增强了模型的特征提取能力，并提升了模型

的定位准确性以及模型对不同目标大小和不同猪舍环境的适应性，因此提升了模型在跨域场景下的表现。经过改进后的

模型的 mAP@0.5 值从 87.67%提升到 98.76%，mAP@0.5:0.95 值从 58.35%提升到 68.70%，均方误差从 13.26 降低到 1.44。

该研究的改进方法可以大幅度改善现有模型在复杂跨域场景下的目标检测效果，提高了目标检测和计数的准确率，从而

为大规模生猪养殖业生产效率的提高和生产成本的降低提供技术支持。 
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0  引  言  

目前中国的猪存栏量和出栏量均居世界第一[1]，但中

国国内的生猪生产水平仍难以满足需求，部分猪肉仍需

靠进口来弥补空缺[2]。因此，在养殖业正逐渐从传统的散

户养殖的阶段过渡到集约化养殖、大规模自动化养殖阶

段的时代背景下，如何提高大规模养殖场景下产业的生

产效率，降低养殖成本，成为中国猪肉自给自足进程中

不可缺少的一环。 

猪只计数也称猪只盘点，是大规模养殖中工作量较

大，容易出错的工作。由于猪只的淘汰、出售和死亡，

导致在养殖过程中猪舍中的猪只数量可能不断地发生变

化[3]，因此在养殖管理过程中需要对猪只数量进行统计[4]。

传统的猪只计数主要采用人工清点的方式进行，在大规

模复杂场景下，这不仅计数不准，并且消耗人力物力，

效率较低。并且由于人与动物接触过多，也可能会有染

病的风险[5]。基于目标检测的计数通过计算机视觉技术对

目标进行自动检测和定位，在获取位置的同时对数量也
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进行统计，极大地节省了人力物力的投入。目前，国内

外学者在动物的自动计数领域已经开展了一些研究，如

Ahn 等[6]基于 YOLOv4-Tiny（You Only Look Once-Tiny）

算法进行改进，能够在嵌入式版上实现实时的猪只检测

和计数；黎袁富等[7]利用 YOLOX 研究了对鱼苗的检测和

计数方法，在水箱中鱼苗数量较大时仍然能够获得不错

的效果。 
动物行为分析同样是大规模养殖中工作量较大，且

容易受主观经验影响的工作。动物的健康状况往往能够

通过其行为体现[8]，传统的行为分析方法通常靠人工观

察，容易受到个人经验和自然环境等因素的影响，近年

来，基于目标检测的动物行为分析方法得到了广泛的研

究，如 Liu 等[9]使用基于 SSD（Single Shot MultiBox 

Detector）的目标检测算法来识别和定位生猪的咬尾行为，

并在群养场景下可达到 89.23%的准确率；Zhang 等[10]构

建了基于 SSD 和 MobileNet 的 SBDA-DL 模型，用于识

别母猪的饮水、排尿和哺乳行为；薛月菊等[11]基于 Faster 

RCNN（Faster Region-CNN）实现对哺乳母猪的站立、坐

立、俯卧、腹卧和侧卧 5 类姿态的识别；董力中等[12]基

于 YOLOv5（You Only Look Once version 5）实现对猪只

站、走、卧三种行为的识别。 

综上，猪只的自动计数和检测研究已经取得了一些

成果，但还存在以下 3 点问题：1）数据集单一，即训练

集和测试集往往来自同一拍摄场景，甚至来自于同一段
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视频片段，训练集和测试集的图像帧高度相似。然而，

由于多种外部因素例如拍摄视角和背景噪声的影响，不

同数据集具有不同的性质，这就导致跨域问题，即在一

个域上训练的模型可能在另外一个域上性能较差 [13]。

2）检测目标通常较大，清晰度高，即场景中的检测目

标通常在整幅图像中占比较大，且在光线良好的环境中

拍摄，但真实养殖场景中往往光线复杂，猪只个体较小

且图像模糊，这就导致方法对于小目标检测效果较差，

无法适应真实猪舍场景中目标小且密集、光线较暗的复

杂情况。3）研究方法无法对比，现有研究通常是基于私

有数据集进行的测试，从而导致现有方法所提到的性能

和指标难以复现。 

针对以上问题，为了贴合真实的多场景下检测和计

数任务的需求，本文重点研究复杂跨域场景下的目标检

测和计数，研究拟选用来自于真实养殖环境中来自不同

场景和拍摄视角的公开数据集，其中待检测目标大小差

异明显，数据集明显跨域。为此，本文拟从网络层面改

进以增强网络对模型的特征提取能力、选择合适的损失

函数以增强模型的定位准确率、选择合适的优化器以使

模型拥有更好的泛化能力、选择合适的训练策略以增强

模型对不同大小目标和不同场景的适应性，从而提高模

型在复杂跨域场景下的目标检测和计数准确率，辅助智

能化养殖，提高生产效率，降低生产成本。 

1  试验数据与分析 

1.1  数据来源与预处理 

本文数据来源选自于 2021 年 6－10 月在讯飞开放平

台举办的“猪只盘点挑战赛”[14]，此次比赛提供 700 张

图像用于训练，其中 500 张为 box 标注，200 张为 mask

标注。对于测试集，初赛和复赛各提供了 220 张图像。

由于初赛数据集基本不存在跨域问题，故本文的训练集

设置为训练集+初赛测试集，测试集设置为复赛测试集。 

为了充分利用比赛数据，首先需要将 200 张 mask 标

注信息转换为 box 标注信息，具体方法是分别计算所有

mask 标注关键点在 x 轴方向和 y 轴方向坐标的最小值和

最大值，然后生成 box 标注。 

1.2  数据分析 

训练集的 700 张图像的分辨率为 1 920×1 080 像素和

1 536×2 048 像素两种，拍摄于两个场景中的不同时间段，

目标较大，光线良好；初赛测试集的 220 张图像的分辨

率为 1 920×1 080，拍摄场景虽与训练集不同，但环境相

似且目标大小相似，基本不存在跨域的问题；复赛测试

集的 220 张图像的分辨率为 1 280×960，分辨率较小，拍

摄场景与训练集和初赛测试集的拍摄场景均不同，目标

较小，大量目标存在大面积重叠，肉眼对部分猪个体有

较大的识别难度。 

如表 1 所示，本文分别计算了目标的高度比、宽度比

以及高宽比，其分别代表了目标的高宽像素值与整幅图像

高宽像素值的比值以及目标自身高宽像素值的比值。 

从表 1 可以看出，复赛测试集的宽度比和高度比相

对训练集和初赛测试集较小，这表明复赛测试集中的目

标相对较小，仅有训练集和初赛测试集目标大小的三分

之一左右；同时复赛测试集的高宽比相对训练集和初赛

测试集较大，这表明复赛测试集的目标更加细长。 

表 1  不同数据集中标注框的高宽特点 
Table 1  Height and width characteristics of label boxes in 

different datasets 

数据集 
Datasets 

最小高度比 
Min height 

radio 

最小宽度比 
Min width 

radio 

平均高度比 
Mean of 

height radio 

平均宽度比 
Mean of 

width radio 

平均高宽比 
Mean of 

aspect radio 
训练集 

Training dataset 
0.032 4 0.015 6 0.140 8 0.094 8 1.285 7 

初赛测试集 
Preliminary test 

dataset 
0.021 9 0.007 2 0.112 0 0.076 6 1.304 8 

复赛测试集 
Semi-final test 

dataset 
0.012 4 0.005 2 0.043 8 0.026 8 1.444 7 

 

综上，训练集、初赛测试集与复赛测试集之间存在

严重的跨域的问题，不仅体现在背景环境中，也体现在

目标大小和目标自身的高宽比中。 

2  基于改进 YOLOv5 的猪个体检测与计数研究 

2.1  数据增强 

神经网络通常需要大量数据进行训练，而在真实场

景中往往由于采集成本等问题无法获得充足的训练样

本，并且由于本文数据集中存在跨域问题，因此利用数

据增强方法使得模型具有更好的泛化性显得尤为重要，

本文采用以下几种数据增强方法实现数据集的增强。 

Mosaic 增强[15]指利用四张图像拼接到一张图像中，

从而达到丰富背景和变相增加批量大小（Batch Size）的

作用；Mixup 增强[16]指将不同图像堆叠到一张图像中，

也能达到丰富背景和变相增强 Batch Size 的作用，但与

Mosaic 通过拼接合并图像不同，Mixup 增强会通过改变

不同图像的透明度的方式，将不同图像堆叠到一张图像

中，而不是简单地拼接不同图像。除了Mosaic增强、Mixup

增强外，本文采用的数据增强方法还包括 HSV（Hue, 

Saturation, Value）颜色变换、图像随机旋转、图像随机

平移、图像随机缩放、图像随机剪切变换、图像上下翻

转、图像左右翻转、均值滤波图像模糊、中值滤波图像

模糊、转灰度图以及自适应直方图均衡化。本文采用上

述数据增强方法增强后的部分效果示意图如图 1 所示。 

2.2  YOLOv5 网络改进 

2.2.1  YOLOv5 网络介绍 

YOLOv5[17]是目前较为先进的实时单阶段目标检测网

络，目前具有 YOLOv5n、YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l、

YOLOv5x 、 YOLOv5n6 、 YOLOv5s6 、 YOLOv5m6 、

YOLOv5l6、YOLOv5x6 共十个子网络，其中 n 网络最小、

x 网络最大，以 6 为结尾的模型拥有 4 个检测 Head，其他

模型拥有 3 个检测 Head。本文对未改进的十个子网络进行

了测试，其中 YOLOv5l6 网络的 mAP@0.5 值相对较高，因

此本文选择以 YOLOv5l6 作为基础网络进行改进。本文在

骨干网络（Backbone）上分别集成了 CBAM 即融合通道与

空间注意力的模块以及 Transformer 自注意力模块，改进前

后的 YOLOv5l6 网络对比如图 2 所示。 
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a. 原图 

a. Original image 
b. Mosaic 增强 

b. Mosaic augment 
c. Mixup 增强 

c. Mixup augment 
d. 随机剪切变换 

d. Random shear transformation 
e. 直方图均衡化 

e. Histogram equalization 
 

图 1  数据增强效果图 

Fig.1  Data augmentation 

 

注：Conv 代表卷积；BN 代表批归一化；SiLU 代表 Sigmoid 加权线性单元；Concat 代表拼接；MaxPool 代表最大池化；Transformer 代表自注意力模块；CBAM
代表通道和空间注意力模块；SPPF 代表快速空间金字塔池化模块。 
Note: Conv donates Convolutional; BN donates Batch Normalization; SiLU donates Sigmoid-weighted Linear Units; Concat donates Concatenation; MaxPool donates 
Max Pooling; Transformer donates Self-attention Module; CBAM donates Convolutional Block Attention Module; SPPF donates Spatial Pyramid Pooling - Fast 
Module. 

 

图 2  改进前后的 YOLOv5l6 网络对比图 

Fig.2  Comparison diagram of YOLOv5l6 network before and after improvement 
 

2.2.2  集成 CBAM 注意力模块 

由于猪舍光线和环境较为复杂，使得网络难以关注

到关键的信息，给模型带来了性能影响。为解决上述问

题，使网络更好地关注于猪个体，本文提出了一种集成

CBAM（Convolutional Block Attention Module）[18]即融合

通道注意力与空间注意力的 YOLOv5 网络。 

考虑到特征提取主要在骨干网络中进行，因此本文

选择将 CBAM 模块添加到原有的骨干网络中的 C3_m_n

模块后，形成新的 C3_m_n_C 模块，如图 2 所示。 

2.2.3  集成 Transformer 自注意力模块 

近年来，Vision Transformer（ViT） [19]和 Obeject 

Detection with Transformers（DETR）[20]等基于 Transformer

的工作得到了极大关注。Transformer 架构被认为可以更

好地获取来自全局感受野的信息，而不像 CNN 一样局限

于卷积核内的相邻信息，因此在图像分类、目标检测、

图像分割等领域显著改进了基线。在猪舍场景下，由于

光线噪声问题，部分猪个体的轮廓边界不明显，完全基

于 CNN 的骨干网络难以确定轮廓边界。受到 BoTNet[21]

工作的启发，本文选择通过替换 C3_n_m 模块中的

BottleNeck 为 Transformer Encoder 的方式将 Transformer

集成到骨干网络中，从而能够借助 Transformer 架构的优

势，提取全局感受野的信息，突破卷积核只能捕获相邻

特征的限制，减小背景噪声对模型性能的影响。需要强

调的是，本文使用的 Transformer Encoder 架构与 Vision 

Transformer 中的略有不同，由于 LN 层会影响计数精度，

本文去掉了 Layernorm（LN）层。 

考虑到骨干网络较上层的特征图拥有更大的分辨

率，若将其替换为 Transformer 架构则需要非常大的计算

资源消耗。因此，本文选择将 Transformer 架构集成到骨

干网络的最后一个 C3_n_m 模块中，命名为 C3TR_n。此

处的特征图经过了 64 倍的下采样，对计算资源的消耗相

对较小，如图 2 所示。 

2.3  损失函数选择 

YOLOv5 中使用的定位损失函数为 CIoU（Complete 

over Union）Loss[22-23]，其在 DIoU（Distance IoU） Loss[23]

的基础上发展而来。虽然 CIoU Loss 从形式上考虑了重叠

损失、中心点距离损失和 box 框的宽高损失，但其宽高

损失设计不合理，例如当标注框与预测框的宽高成比例

时，宽高损失为 0，即退化为 DIoU Loss。为解决上述问

题，有学者提出了名为 EIoU（Efficient IoU）Loss[24]的方
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法。EIoU Loss 同时兼顾了重叠损失、中心点距离损失以

及宽高损失，其中重叠损失、中心点距离损失延续了 CIoU 

Loss 中使用的方法，但宽高损失相比 CIoU Loss 直接最

小化了预测框和标注框的宽高差，因此收敛速度更快，

效果更好。因此，本文选择将 YOLOv5 中使用的 CIoU 

Loss 替换为 EIoU Loss。 

2.4  优化器选择 

目前大多数神经网络都是过参数化的，虽然理论上

可以选用合适的训练算法，使得训练出来的网络具有良

好的泛化能力[25]。但事实上，网络通常会选择“记住”

训练集，即使训练集的标签受到了污染，甚至完全错误，

网络也能使训练误差降低为 0[26]。 

目前大多数训练损失都是非凸的，即模型存在多个局

部和全局极小值，在不同的极小值处，模型的泛化能力也

会不同[25]。现有常用的 SGD（Stochastic Gradient Descent）、

Adam（Adaptive Moment Estimation）[27]、AdamW（Adam 

with Decoupled Weight Decay）[28]等优化器虽然可以让网络

找到全局最小值，但这些最小值的附近可能是非常陡峭

的，即轻微的参数变化就会大幅影响损失，会降低模型的

泛化能力。SAM（Sharpness-Aware Minimization）[25]优化

器通过同时最小化损失值以及损失值附近的锐度，使网络

的参数能够优化到损失相对平坦，即附近的参数也有更低

的损失的地方，提高模型在跨域场景下的表现。 

2.5  训练策略改进 

在模型的训练过程中，本文使用了多尺度训练、伪

标签半监督学习和测试集增强的策略，提高了模型对不

同大小目标的适应性以及在跨域场景下的表现。具体的

训练策略如下：1）使用数据增强后的训练集训练模型，

在此期间，使用多尺度训练策略随机调整模型输入图像

的分辨率。2）使用测试集增强与伪标签结合的方法给测

试集打标签。3）将训练集和测试集组合成新的训练集。

4）再次重复（1）～（3）两次。 

1）多尺度训练 

由于复赛测试集中的目标相对训练集较小，这在一

定程度上会影响模型的效果。为了解决上述问题，本文

在训练时使用多尺度训练的策略，提升模型对不同尺度

目标的适应性。具体做法是使模型输入图像的分辨率在

[0.8p,p]中随机选取，其中 p 为模型原始输入分辨率。 

2）伪标签与测试集增强 

伪标签[29]是一种半监督学习方法，旨在借助无标签

的数据来提升有监督过程中的模型性能。由于猪舍场景

复杂，目标大小不一，使得从已知场景中获取的训练集

上训练出的模型难以在未知场景下也拥有较好的性能。

通过使用伪标签方法，可以让模型学习到测试集的数据

分布，提升模型在测试集中的表现。 

在生成测试集标签时，本文使用了测试集增强的方

法。具体做法是将输入图像的原图、左右翻转图、上下

翻转图依次送入模型，得到预测结果，然后将这三份预

测结果合并，再进行非极大值抑制（Non Maximum 

Suppression，NMS），得到最终的模型预测结果。虽然

使用测试集增强的方法往往能够获得更高的模型准确

率，但其会大大增加推理时间。因此本文仅在生成测试

集伪标签时使用该策略获得更加准确的测试集伪标签，

在进行模型性能评估时并不使用测试集增强。 

在循环迭代训练过程中，本文对新的训练集中来自

测试集的部分也同样应用数据增强。考虑到模型在伪标

签训练阶段的主要学习对象是测试集的数据分布，而数

据增强的做法通常是打乱数据分布，因此区别与训练集，

本文对测试集使用 Mosaic 数据增强的概率从 100%调整

到 50%，以降低对数据分布影响较大的 Mosaic 数据增强

的发生概率。其他超参数与默认超参数保持不变。 

2.6  模型训练设置 

本文试验不设置验证集。通常，模型使用训练集进

行训练，并使用验证集观察训练结果，调整超参数，最

后在测试集上进行测试。然而，由于本文试验所用数据

集存在跨域问题，即使划分验证集，并手动根据验证集

的结果调整超参数，也无法保证模型能够在测试集有很

好的表现，另外，也无法保证与其他模型对比的公平性。

因此，本文除伪标签训练外，全部使用模型自带的默认

超参数进行训练。 

本文所有试验所用的图像分辨率默认均调整为

1 920×1920，Batch Size 为 8。所有试验均使用在 COCO

数据集上训练的预训练模型进行迁移学习，所有关于检

测速度的试验均包括预处理时间、推理时间和后处理时

间且均在单张显卡上进行。 

2.7  评价指标 

在目标检测方面，全类平均精度（mean Average 

Precision, mAP）常用于评价目标检测算法的识别效果，

其由准确率（Precision）和召回率（Recall）共同决定，

因此，本文选择 mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 作为评价指

标。其中 mAP@0.5 代表当检测框与标注框的 IoU 阈值大

于 0.5 时视为预测正确的 mAP；mAP@0.5:0.95 指标较为

苛刻，其代表选择不同 IoU 阈值（0.5, 0.55, … , 0.9, 0.95）

的 mAP 的平均值。在计数方面，本文选择均方误差（Mean 

Square Errors, MSE）作为评价指标。 

3  结果与分析 

本 文 所 使 用 的 试 验 环 境 如 下 ， 操 作 系 统 为

Ubuntu18.04，CPU 为 Intel(R) Xeon(R) Gold 6240 CPU @ 

2.60GHz，GPU 为 NVIDIA Tesla V100 × 4，CUDA 版本

为 10.2，Python 版本为 3.8.13，内存为 128GB，深度学

习框架为 PyTorch1.11.0。 

3.1  消融试验 

为明确不同改进点对模型整体性能的影响，验证各

改进点的有效性，本文设计了消融试验，分别从网络、

损失函数、优化器、训练策略多方面测试了改进方法的

有效性，如表 2 所示。从表中可以看出，各个改进点对

模型的检测性能和计数性能均有提升。在原骨干网络上

集成 CBAM 模块和 Transformer 模块，模型的 mAP@0.5

分别提升了 2.48 个百分点和 3.46 个百分点，均方误差分



农业工程学报（http://www.tcsae.org）                                2022 年   

 

172 

别降低了 2.62 和 6.58；将模型损失函数改为 EIoU，模型

的mAP@0.5提升了0.93个百分点，均方误差降低了2.73。

改进后模型的 mAP@0.5 值从 87.67%提升到 98.76%，

mAP@0.5:0.95 值从 58.35%提升到 68.70%，均方误差从

13.26 降低到 1.44，这表明改进后的 YOLOv5 模型的检

测性能和计数性能均有较大的提升，且在模型参数量略

有增加的前提下依然能接近原模型的计算速度。综上，

本文改进后的模型的在整体性能超越原有模型。 

表 2  消融试验 
Table 2  Ablation experiment 

改进点 Improvement points 

CBAM Transformer EIoU Loss SAM 多尺度训练 
Multi-scale 

伪标签+测试集增强 
Pseudo+TTA 

mAP 
@0.5/% 

mAP 
@0.5:0.95/% 

均方误差 
MSE 

参数量 
Parameters/M 

浮点计算量 
Floating point 
operations/B 

帧率 
Frames per 

second/ 
(帧·s-1) 

      87.67 58.35 13.26 76.16 994.3 10.5 
      90.15 60.45 10.64 76.92 997.5 9.2 
      91.13 60.49 6.68 75.64 987.7 10.1 
      88.60 59.84 10.53 76.16 994.3 10.5 
      93.70 64.15 4.55 76.16 994.3 10.5 
      87.98 59.03 12.73 76.16 994.3 10.5 
      97.30 70.54 2.47 76.16 994.3 10.5 
      98.76 68.70 1.44 76.39 990.9 9.2 

注：mAP@0.5 代表当检测框与标注框的 IoU 阈值大于 0.5 时视为预测正确的 mAP；mAP@0.5:0.95 代表选择不同 IoU 阈值（0.5, 0.55, … , 0.9, 0.95）的 mAP
的平均值；mAP 表示全类平均精度。 
Note: mAP@0.5 means that the prediction is correct when the IoU threshold of the detection box and the annotation box is greater than 0.5; mAP@0.5:0.95 means the 
average value of mAPs with different IoU thresholds (0.5, 0.55, … , 0.9, 0.95); mAP meansmean average precision. 
 

3.1.1  优化器选择对模型性能的影响 

不同优化器的试验结果如表 3 所示，选择 SAM 优化

器后，相较于 YOLOv5 中使用的 SGD 优化器，模型的

mAP@0.5 提升了 6.03 个百分点，mAP@0.5:0.95 提升了

5.8 个百分点，均方误差降低了 8.71，对模型的检测性能

和计数性能均有所提升。同时，对比 Adam 优化器与

AdamW 优化器，SAM 优化器在跨域场景中仍有较大优

势。本文通过将 SGD 优化器替换为 SAM 优化器，使得

模型的参数优化过程具有了锐度感知的能力，提高了模

型的泛化能力。 

表 3  不同优化器的试验结果 
Table 3  The result of different optimizers 

优化器 
Optimizer 

mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% 均方误差
MSE 

SGD（原始） 
SGD (Original) 

87.67 58.35 13.26 

Adam[27] 81.60 46.72 23.06 
AdamW[28] 90.30 55.45 9.05 

SAM 93.70 64.15 4.55 

 

3.1.2  Transformer 选择对模型性能的影响 

本文对在骨干网络中是否集成 Transformer 模块以及

是否集成带有 Layernorm（LN）层的 Transformer 模块进

行了对比试验，具体试验结果如表 4 所示。 

如表 4 所示，集成带有 LN 层的 Transformer 模块后，

模型的 mAP@0.5 提升了 3.56 个百分点，mAP@0.5:0.95

提升了 3.43 个百分点，均方误差降低了 5.433；集成不带

有 LN 层的 Transformer 模块后，模型的 mAP@0.5 提升

了 3.46 个百分点，mAP@0.5:0.95 提升了 2.14 个百分点，

均方误差降低了 6.58。两种方案对模型的检测性能和计

数性能均有所提升，并且降低了模型的参数量和浮点计

算量，但略微影响了检测速度。两者相比，带有 LN 层的

Transformer 的检测精度（mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95）

略高，但计数精度（MSE）较差。综合考虑，本文选择

不带有 LN 层的 Transformer 模块。本文通过集成

Transformer 模块，使模型具有提取全局信息的能力，降

低了复杂背景噪声和猪个体轮廓边界不清楚对模型性能

的影响。 

表 4  不同骨干网络的试验结果 
Table 4  The result of different backbone networks 

模型 
Model 

mAP
@0.5 

/% 

mAP 
@0.5:0.95 

/% 

均方 
误差 
MSE 

参数量 
Parameters 

/M 

浮点计算量 
Floating 

point 
operations/B 

帧率 
Frames 

per 
second/ 
(帧·s-1) 

原始 Original 87.67 58.35 13.26 76.16 994.3 10.5 

原始+ 
Transformer+LN 

Original+ 
Transformer+LN 

91.23 61.78 7.83 75.64 987.7 10.05 

原始+Transformer 
Original+ 

Transformer 
91.13 60.49 6.68 75.64 987.7 10.05 

 

3.2  与其他模型的对比试验 

本文选择了经典的 Faster RCNN[30]模型、针对密集对

象 的 VarifocalNet[31] 模 型 以 及 属 于 anchor-free 的

YOLOX(L)[32]模型与本文改进模型进行对比，对比模型均

选自 mmdetection 框架[33]的代码实现。本文与其他模型的

对比试验详见表 5。 

表 5  与其他模型的试验结果对比 
Table 5  The comparison of experimental results with other 

models 

模型 
Model 

mAP 
@0.5 

/% 

mAP 
@0.5:0.95 

/% 

均方 
误差 
MSE 

参数量 
Parameters 

/M 

浮点计算量 
Floating 

point 
operations 

/B 

帧率 
Frames per 

second/ 
(帧·s-1) 

Faster RCNN 48.96 22.88 144.15 41.12 707.81 8.8 

VarifocalNet 57.57 29.75 21.35 32.48 680.01 9.6 

YOLOX(L) 77.65 37.95 10.92 54.15 698.92 8.6 

改进后的
YOLOv5l6 
Improved 

YOLOv5l6 

98.76 68.70 1.44 76.39 990.90 9.2 

 

如表 5 所示，对比模型均不能很好地应对跨域问题，

无论选择哪种评价指标，本文改进后模型的检测性能和计

数性能均有较大优势，并且仍然能够保持相对较快的速度。 
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3.3  模型可视化分析与比较 

相较于改进前的模型和其他模型，本文改进后的

模型展现出了较强的特征提取能力和泛化能力，即使

在跨域场景中也依然能够准确识别大部分的待测目

标，其中部分识别结果的展示对比如图 3 所示。其中，

场景一和场景二标签中的目标个数均为 36，Faster 

RCNN、VarifocalNet、YOLOX(L)、YOLOv5l6、改进

后的 YOLOv5l6 在场景一/场景二检测到的目标个数

分别为 19/27、31/37、32/39、35/35、36/36，与真实

值标签中目标个数的偏差分别为 17/9、5/1、4/3、1/1、

0/0。可以看出，本文提出的改进模型无论是与其他模

型相比，还是与改进前的模型相比，检测出的猪只数

量与实际数量偏差最小，其他模型都有不同程度的漏

检和误检。改进后的模型将严重遮挡的猪个体和漏检

的小目标猪个体都检测出来，证明了本文方法改进的

有效性。 

 

图 3  识别结果对比图 

Fig.3  Comparison diagram of recognition results 
 

4  结  论 

真实养殖场景下环境复杂、条件多变，且猪只遮挡

严重、个体尺度不一，给猪只自动检测和计数带来了巨

大的困难和挑战。针对这种跨域场景下的复杂目标检测

和计数问题，本文提出了基于改进 YOLOv5 的猪个体检

测与计数模型，结论如下： 

1 ）在原骨干网络上集成卷积块注意力模块

（ Convolutional Block Attention Module ， CBAM ）和

Transformer 模块，可分别提高模型对图像中重要区域特

别是小目标的关注度和全局信息的提取能力，改进之后

的模型与原模型相比，mAP@0.5（当检测框与标注框的

IoU 阈值大于 0.5 时视为预测正确的 mAP）分别提升了

2.48个百分点和 3.46个百分点，均方误差分别降低了 2.62

和 6.58。 

2）将模型损失函数改进为 EIoU（Efficient Intersection 

over Union）Loss，有效解决了 CIoU（Complete Intersection 

over Union）Loss 中宽高损失设计不合理的问题，使得模

型mAP@0.5提升了0.93个百分点，均方误差降低了2.73。 

3）通过采用 SAM（Sharpness-Aware Minimization）

优化器，提高了模型的泛化能力，模型的 mAP@0.5 提升

了 6.03 个百分点，均方误差降低了 8.71。 

4）通过多尺度训练和伪标签与测试集增强相结合的

策略的引入，可增强模型对不同尺度目标的适应性，进

一步提高了模型在跨域数据集上的泛化能力。试验结果

证明了本文改进后的模型展现了较强的特征提取能力和

泛化能力，即使在跨域场景中依然能够准确识别大部分

的待测目标。 

本文的方法也存在不足，在跨域场景中仍有少部分

特别密集和严重遮挡的场景，但由于非极大值抑制过程

的缺陷，使得预测框之间相互抑制造成漏检，这部分工

作将是本文未来的研究重点。 
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Abstract: The number of pigs in the shed often varies continuously in large-scale breeding scenes, due to the elimination, sale, 

and death. It is necessary to count the number of pigs during breeding. At the same time, the health status of the pigs is closely 

related to their behavior. The abnormal behavior can be predicted in time from the normal behavior of pigs for better economic 

benefits. Object detection can be expected to detect and count at the same time. The detection can be the basis of behavioral 

analysis. However, the current detection and counting performance can be confined to the blur cross-domain at the different 

shooting angles and distances in the complex environment of various pig houses. In this study, a novel model was proposed for 

pig individual detection and counting using an improved YOLOv5(You Only Look Once Version 5) in the complex 

cross-domain scenes. The study integrated CBAM (Convolutional Block Attention Module), a module that combined both 

channel and spatial attention modules, in the backbone network, and integrated the Transformer, a self-attention module, in the 

backbone network, and replaced CIoU(Complete IoU) Loss by EIoU(Efficient IoU) Loss, and introduced the SAM 

(Sharpness-Aware Minimization) optimizer and training strategies for multi-scale training, pseudo-label semi-supervised 

learning, and test set augment. The experimental results showed that these improvements enabled the model to better focus on 

the important areas in the image, broke the barrier that traditional convolution can only extract adjacent information within the 

convolution kernel, enhanced the feature extraction ability, and improved the localization accuracy of the model and the 

adaptability of the model to different object sizes and different pig house environments, thus improving the performance of the 

model in cross-domain scenes. In order to verify the effectiveness of the above improved methods, this paper used datasets 

from real scenes. There was cross-domain between these datasets, not only in the background environment, but also in the 

object size and the aspect ratio of the object itself. Sufficient ablation experiments showed that the improved methods used in 
this paper were effective. Whether integrating CBAM, integrating Transformer, using EIoU Loss, using SAM optimizer, using 

multi-scale training, or using a combination of pseudo-label semi-supervised learning and test set augment, the mAP (mean 

Average Precision) @0.5 values, the mAP@0.5:0.95 values and the MSE (Mean Square Errors) of the model where improved 

to varying degrees. After integrating all improvement methods, the mAP@0.5 value of the improved model was increased 

from 87.67% to 98.76%, the mAP@0.5:0.95 value was increased from 58.35% to 68.70%, and the MSE was reduced from 

13.26 to 1.44. Compared with the classic Faster RCNN model, the VarifocalNet model for dense object detection and the 

YOLOX model belong to anchor-free, the detection performance and counting performance of the improved model in this 

paper had greater advantages regardless of which evaluation metric was chosen, and was still able to maintain a relatively fast 

speed. The results showed that the improved model in this paper exhibited strong feature extraction and generalization ability, 

and could still accurately identify most of the objects to be tested even in cross-domain scenes. The above research results 

demonstrated that the improved method in this paper could significantly improve the object detection effect of the existing 

model in complex cross-domain scenes and increase the accuracy of object detection and counting, so as to provide technical 

support for improving the production efficiency of large-scale pig breeding and reducing production costs. 

Keywords: models; computer vision; object detection; counting; attention mechanism; semi-supervised learning 


