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ObjectBoxG：基于 GC3 模块的目标检测算法

张建宇，谢娟英
（陕西师范大学 计算机科学学院, 陕西 西安, 710119）

摘    要：随着对目标检测任务研究的不断深入，以 ObjectBox 检测器为代表的无锚框方法引起了研究者们的关

注。然而，ObjectBox 检测器不能充分利用多尺度特征，也未充分考虑目标中心点与全局信息关联。为此，借助

图卷积神经网络的节点相互影响原理，提出基于图谱方法的图卷积层模块 GConv (graph convolution layer)，学习

图像全局特征；融合模块 GConv 与 C3 (cross stage partial network with 3 convolutions) 得到 GC3 (graph C3
module) 模块，进一步提取图像原始特征、细节特征以及全局特征；将 GC3 结合广义特征金字塔网络 GFPN
(generalized feature pyramid network)，提出图广义特征金字塔网络 GGFPN (graph generalized feature pyramid net-
work)，并嵌入 ObjectBox 算法，设计出 ObjectBoxG 算法。经典数据集的实验测试表明，提出的 GC3 模块比原

C3 模块具有更强特征提取能力；提出的 GGFPN 网络比 GC3 的特征学习能力更强；提出的 ObjectBoxG 算法具

有优良的目标检测性能。
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ObjectBoxG: object detection algorithm based on GC3 module

ZHANG Jianyu，XIE Juanying
(School of Computer Science, Shaanxi Normal University, Xi’an 710119, China)

Abstract: With the deepening development of the study on object detection tasks, anchor-free methods such as the Ob-
jectBox detector have attracted the attention of researchers. However, the ObjectBox detector has its limitations: it does
not  fully  utilize  multiscale  features  or  adequately  consider  the  correlation  between  target  center  points  and  global  in-
formation. A graph convolution layer module (GConv),  which is based on the graph spectrum method, is  proposed to
learn global image features and address the aforementioned limitations. Additionally, a new module named GC3 com-
bines the proposed GConv module with C3 (cross-stage partial network with 3 conversions) to further extract the origin-
al, fine, and global image features. GC3 is combined with the generalized feature pyramid network (GGFPN) to form the
GGFPN.  The GGFPN is  then embedded into  the  ObjectBox detector,  resulting  in  the  ObjectBoxG algorithm.  Experi-
ments on benchmark datasets demonstrate that the proposed GC3 module has stronger feature extraction capability than
the original C3 module, and the proposed GGFPN network offers superior feature learning capability to GC3. The Ob-
jectBoxG algorithm demonstrates excellent performance in object detection.
Keywords: graph convolutional neural network; feature extraction; feature fusion; object detection; deep learning; an-
chor-freem ethods; feature pyram id network; Object-Box detector; multi-scale features; global features

目标检测是计算机视觉领域的底层任务之

一，包括定位图像中目标及对目标进行识别[1]，深

度学习使目标检测成为热门研究领域之一。基于

深度学习的目标检测算法的基本框架 [2]，包括骨
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干架构 (backbone)、检测头 (head)，以及连接 back-
bone 与 head 的瓶颈结构 (neck)。其中，back-
bone 提取图像中目标的特征；neck 对 backbone 提

取的特征进行加工，再分配到 head；head 实现目

标位置检测与类别分类。

backbone 中的卷积神经网络 (convolutional
neural networks, CNNs) 是标准网络架构 [3]，Trans-
former 架构作为 backbone 之一，具有很优异的性

能 [4]。CNNs 将图像视为欧氏空间里像素的规则

网格，应用具有平移不变性和局部性的卷积核进

行特征提取 [5]。Transformer 将图像切分为一系列

互不重叠的补丁序列，使用多头注意力机制进行

特征学习 [6]。Han 等 [7] 提出视觉图神经网络框架

Vision GNN (vision graph neural network)，启发性地

设计图模块 (Grapher)，利用 K-近邻思想（K），将图

像构建为图结构；使用空间图卷积方法，聚合并

更新邻居节点之间的信息，进行特征提取。然

而，Grapher 设计中每个节点的邻居数固定为 K，
虽对邻居节点的信息有较好的聚合效果，却忽视

了单个节点与全局信息的关联。

neck 结构对 backbone 各层级的特征图进行融

合加工，增强网络表达能力，并决定 head 的数量

以及分配方式。neck 结构主要分为上下采样、路

径聚合以及神经结构搜索 NAS(neural architecture
search) 等 [8]。上下采样 [9] 将 backbone 的特征图进

行上下采样，得到多级特征图后分配至 head，不
具有特征层聚合性操作。路径聚合 [10] 基于一个

基本现象，经过层层卷积下采样的深层特征图使

得小物体的信息严重丢失。因此，路径聚合通过

聚合深层特征图与浅层特征图的信息，将 back-
bone 的多层级特征图进一步融合后分配至 head，
其特点是反复利用各种上下采样、拼接等操作来

设计聚合策略。特征金字塔网络 (feature pyramid
network，FPN)[11] 是路径聚合的经典方法，旨在聚

合从主干网中提取的不同分辨率特征。PAnet
(path aggregation network) [12] 增加了一个额外的自

下而上的路径聚合网络，融合多尺度特征，但计

算成本更高。GFPN( generalized feature pyramid
network ) 充分交换高级语义信息和低级空间信

息 [13]，作为 neck 实现了 SOTA（state-of-the-art）性
能。神经结构搜索 NAS [14] 利用神经网络搜索方

法搜索合适的聚合路径，但搜索时间成本极高，

且可解释性低。

根据 head 的不同，将目标检测算法分为 2 大

类，两阶段检测算法和单阶段检测算法 [15]。前者

在第 1 阶段选择一系列候选区域，在第 2 阶段提

取候选区域特征，实现目标定位与分类，例如，区

域卷积神经网络 R-CNN (region with convolutional
neural network) 系列算法 [16-18]；后者直接提取图像

特征，生成目标框，实现目标定位和分类，例如，

SSD (  s ingle  shot  mul t ibox detector) 系列算

法 [19- 20]。主流的目标检测算法基于锚框 (Anchor)
机制，采用预定义边框进行定位和分类。An-
chor 机制引入额外的超参数：锚框大小和长宽

比。这不仅导致提取的候选区域太多，增加了计

算开销，还引起正负样本不均衡问题，因此，无锚

框 (Anchor-free) 方法被提出 [2]。Law 等 [21] 提出

CornerNet，输出目标的左上角点和右下角点来

进行检测。Tian 等 [22] 提出全卷积单阶段目标检

测 FCOS (fully convolutional one-stage object detec-
tion)，以类似于语义分割的逐像素预测方式解决

目标检测问题。Zand 等[23] 提出了 ObjectBox 检测

器，将目标中心位置视为与形状和大小无关的

Anchor，并在每个目标的所有尺度上进行学习，使

用一种定制的交并比  (intersection over union,
IOU) 损失处理尺度变化的目标，在无锚框 (An-
chor-free) 方法的目标检测算法中检测效果显著。

然而，ObjectBox 检测器以 C3 模块为主要的特征

提取模块，未充分考虑目标中心点与全局信息的

关联；同时，ObjectBox 检测器，以 CSPDarknet 作
为 backbone，以改进的 PAnet 结构作为 neck，难以

充分利用多尺度特征。

图卷积神经网络中，图中每个节点均受到邻

居节点影响而改变自己的状态直到最终平衡，关

系越亲近的邻居影响越大。因此，本研究提出图

卷积层，考虑单个节点与全局节点的关联，使用

图谱图卷积，学习图像的全局特征；在 C3 模块基

础上，提出 GC3 模块 (graph C3 module) 提取特

征。提出图广义特征金字塔网络 GGFPN(graph
generalized feature pyramid network) 结构，得到 Ob-
jectBoxG 目标检测算法。在目标检测经典数据

集 PASCAL VOC[24] 和 MS COCO[25] 的实验表明，

提出的 GC3 模块具有更好的特征学习能力，提出

的 GGFPN 能对多个层级的特征图进行有效地融

合加工，提出的 ObjectBoxG 算法具有更优良的目

标检测性能。 

1   相关概念及本文方法

首先介绍图的基础概念、图卷积神经网络，

接着简要介绍视觉图神经网络架构 ( v i s i o n
GNN)[7]，最后详细阐述本研究的创新点：提出的

图谱图卷积模块 GConv、GC3 模块、图广义特征
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金字塔网络 GGFPN，以及 ObjectBoxG 算法。 

1.1    图的基础概念

G = (V,E) V
E ∥V∥ = n vi ∈ V i ei j

i j v
N (v) = {u ∈ V |evu ∈ E } G A ∈

Rn×n n ei j ∈ E Ai j = 1
Ai j = 0 G

Ai j = A ji

图表示为 ，包括节点集合 和边集

合 。 ， 表示节点 ， 表示连接节点

和 的边（这里仅考虑无向图）。节点 的邻居节

点为 。图 的邻接矩阵

是一个 阶矩阵，若 ，则 ；否则，

；如图 是无向图，则其邻接矩阵是对称

阵，即 。

L = D− A G D
G Dii =

n∑
j=1

Ai j G L = In−

D−1/2 AD−1/2 In ∈ Rn×n

L L = UΛUT

U= {ui}ni=1 n Λ=diag({λi}ni=1)
diag λi ui

X ∈ Rn×d d
xi ∈ Rd i

为图 的拉普拉斯矩阵，其中， 是

图 的度矩阵，一个对角阵，其对角线元素

。图 的归一化拉普拉斯矩阵为

，其中， 是单位矩阵。显然，

是一个实对称矩阵，特征分解得到： ，

是 个相互正交的特征向量，

表示特征值矩阵 ( 表示对角阵)， 是 对应的

特征值。图节点属性矩阵 ， 是节点属性

的维度， 表示节点 的属性向量。 

1.2    图卷积神经网络

图卷积神经网络 GCN (graph convolutional net-
work) 分为两大类别：基于图谱的方法和基于空

间的方法。Bruna 等[26] 提出第一个基于图谱的图

卷积神经网络，结合图理论从卷积定理出发，在

频域上定义了图卷积。基于空间的图卷积神经网

络最早由 Micheli 等 [27] 提出，通过复合非递归层，

解决图的相互依赖性，同时继承消息传递思想。

x ∈ Rn gθ = diag(θ) θ ∈ Rn

图谱方法的 GCN 利用卷积定理从频域定义

图卷积，即利用卷积定理，先利用傅里叶变换将

信号从原始空间转换到频域，再在频域将信号做

乘法，最终利用傅里叶逆变换将信号转换到原始

空间，实现图卷积可以理解为在频域中的节点级

别信号 与卷积核  ( 是卷积

核的参数) 的乘积

gθ × x = UgθUTx (1)
U G

L = In− D−1/2 AD−1/2 L = UΛUT Λ

UTx x
gθ G

gθ(Λ)
Tk (x) gθ(Λ) k

式中： 是图 的拉普拉斯矩阵的特征向量矩阵；

, , 是特征值构成的

对角矩阵 ,  是输入信号 的图傅里叶变换；

可以理解为图 的归一化拉普拉斯矩阵的特征

值函数, 即 。Hammond 等[28] 使用切比雪夫多

项式 对近似函数 展开到第 阶，降低了

计算复杂度，其数学表达为

gθ′ (Λ) =
K∑

k=0

θ
′

kTk(Λ̃) (2)

Λ̃ = (2Λ/λmax)− I λmax L
θ
′ ∈ RK Tk (x)

式中： ， 是 的最大特征值；

是切比雪夫系数的向量； 是递归的切

Tk (x) = 2xTk−1 (x)−Tk−2 (x)

T0 (x) = 1 T1 (x) = x

比雪夫多项式，其定义为 ，

并且 ， 。结合以上 2 个式子，基

于频域的图卷积操作可重新定义为

gθ′×x = θ′kTk(L̃)x (3)
L̃ = (2L/λmax)− I

k

式中 。根据式 (3)，每个节点仅依

赖于第 阶邻域的信息。

K

K = 1

L
λmax ≈ 2

为了定义图卷积神经网络，根据式 (3)，可以

堆叠多个卷积层，每层后接非线性变换。Kipf
等 [ 2 9 ] 建议，将式 (3) 中每层的卷积数 限制为

，则每层的图卷积操作可表示为图拉普拉斯

矩阵 上的线性函数，在每个线性函数上，进一步

近似 ，最终得到

gθ′×x = θ′0x+θ′1x(L− In) (4)
θ
′

0 θ
′

1

θ = θ
′

0 = −θ
′

1

式中 、 是整个图中可以共享的参数。实践中，

可以进一步减少参数数量，当 时，式

(4) 可表达为

gθ′×x = fθ (x) ≈ θ
(
I+ D−

1
2 AD−

1
2

)
x (5)

G
fθ (·)

θ A

根据式 (5)，为在图 上进行卷积，引入一个

简单而灵活的模型 ，其中，模型的核心在于共

享参数 以及底层图结构的邻接矩阵 。 

1.3    图卷积层

K

K

Vision GNN 的核心思想是将图像转化为图

G，构建图卷积层 Grapher，使用基于空间的图卷

积，通过聚合相邻节点的特征，实现部分相似节

点间的信息交换。然而，Grapher 固定邻居数 ，

聚合 个邻居信息，忽视单个节点与全局信息的

关联。本研究在 Vision GNN 基础上，提出基于图

谱方法的图卷积层 GConv。
H×W ×C

XN×C N =
H×W XN×C

XN×C V = {v1,v2, · · · ,vN}

vi v j xi x j

vi v j ei j

Dist ∈ RN×N ei j vi v j

vi v j

首先，将图像构建为图结构。将 尺

寸的特征图转换为特征矩阵 ，其中，

。将 每一行作为一个节点的特征向

量， 可被视为节点集 。进一

步确定距离矩阵，根据 Grapher 思想，计算节点

与 对应的特征向量 与 的欧氏距离，得到节

点 与 之间的距离 ，遍历所有节点，得到距离

矩阵 。距离 表示节点 与 之间的距

离，也反映节点 与 之间的相似性，相似性与距

离呈负相关。

Dist i

vi K vi

K vi N (vi)

原始的 Grapher 在 中，对于任意一行 (对
应于节点 )，通过索引 个最小值，固定节点 的

个邻居，得到节点 的邻居点集 ；再使用基

于空间的图卷积进行特征提取。

Dist

Ft (·) A =
Ft (Dist) ∈ RN×N

本研究提出的图卷积层 GConv，在 的基

础上，引入转化函数 ，构建邻接矩阵

；边的强度考虑节点之间的相似性，

第 6 期 张建宇，等：ObjectBoxG：基于 GC3 模块的目标检测算法 ·1387·

 



A ∈ RN×N与距离呈负相关，因此，构造邻接矩阵 ：

Ai j = Ft

(
Disti j

)
=

{
λDisti− Disti j

, Disti j
⩽ λDisti

0, 其他
(6)

Disti =

N∑
j=1

Disti j
/N vi

λ Ft (·)

式中： 表示节点 到其他节点的平

均距离； 是转化函数 的超参数，用以确定目

标节点的邻居范围，舍弃距离过大的节点。

A构建邻接矩阵 后，使用基于图谱方法的图

卷积进行特征提取，数学表达式为

X′ = GraphConv(X) = D−
1
2 AD−

1
2 XW (7)

GraphConv(·) W
X′

式中： 表示图谱方法的图卷积， 是

可学习的参数矩阵， 是图卷积后的特征矩阵。

X ∈ RN×D

深度 GCNs [30-31] 中的过度平滑现象将降低节

点特征的显著性，并导致视觉识别性能的下降。

因此，在图卷积前后分别加入一个线性层，增加

特征多样性的同时，保证输入与输出的特征图尺

寸和通道数一致；在图卷积后插入一个非线性激

活函数，以避免梯度消失的问题；结合残差模块

的思想，防止信息传递过程中造成丢失，得到图

卷积层 GConv。给定输入特征 ，GConv
可表示为

Y = GConv(X) = σ
(
GraphConv(XWin)

)
Wout+X (8)

Y ∈ RN×C Win Wout

σ

式中： 是输出特征， 和 分别为全连接

层的输入层和输出层权重， 是激活函数。基于

图谱方法的图卷积，更注重每个节点与全局信息的

关联，进一步提取特征图的全局信息和相似节点

间的特征信息，但因其考虑全部节点并注重全局

信息，导致计算量大，可能造成小目标特征缺失。 

1.4    GC3 模块

C3(cross stage partial network with 3 convolu-
tions) 模块是 CNN 中的经典模块 [32]。在 Object-
Box[23] 算法中，C3 模块是网络的重要组成部分，

其主要作用是增加网络的深度和感受野，提高网

络的特征提取能力。将上述提出的图卷积层与

C3 模块结合，设计出图 1 的 GC3 模块，其中，黄

色框部分是原始 C3 模块的结构，蓝色框是新增

的图卷积层。
 
 

ConvBNSiLUConvBNSiLU

BottleNeck

ConvBNSiLU

GConv

 
图 1    GC3 模块

Fig. 1    GC3 module

由图 1 可知，原始的 C3 模块结构为 2 条分

支，一条分支使用标准卷积层和 Bottleneck 模块，

学习特征图的细节特征；另一条分支使用标准卷

积层保留特征图的原始输入特征；最终将 2 分支

进行拼接后，再使用标准卷积层得到输出特征

图。本研究设计的 GC3 模块，在原有模块的基础

上增加一条支路，通过图卷积层，聚合输入特征图

的全局特征，最终将细节特征、原始特征以及全

局特征进行拼接，再使用标准卷积层，得到输出

特征图。GC3 模块在原有模块的基础上，借助图

卷积层的特性，进一步提取特征图的全局特征。 

1.5    ObjectBoxG 目标检测算法

原始 Objec tBox 算法的结构如图 2 所示，

neck 结构采用的是改进的 PAnet 结构。图中的黑

色箭头表示 PAnet 部分，蓝色箭头表示改进的

PAnet 部分，即将深层 (Deep layer) 的特征图进行

上采样和中间层的特征图拼接，提取特征后得到

的新特征图信息作为一个分支，分别与 PAnet 的
浅层 (Shallow layer) 特征图信息和中间层 (Medi-
um layer) 特征图信息进行拼接和特征提取，最终

通过 PAnet 输入检测头 (detector)。原始 Object-
Box 算法中的 neck 结构，未充分融合深层特征图

与浅层特征图的语义信息，同时，也未对特征图

进行充分的特征提取。
  

Backbone neck

检
测
头

: Concatenate feature maps and use C3 to extract features

深层

中间层

浅层

 
图 2    原始 ObjectBox 结构

Fig. 2    Structure diagram of original ObjectBox algorithm
 

鉴于 GC3 模块是即插即用的特征提取模块，

可以很容易地替换卷积神经网络的任何一个卷积

层。本研究结合 GFPN 结构 [ 1 3 ] 的思想，采用

GC3 模块作为 GFPN 结构中特征提取主要模块，

设计出图 3 的 GGFPN(graph generalized feature
pyramid network) 结构，进一步提升目标检测算法

的性能。图 3 为 GGFPN 结构，在原始 neck 结构

基础上，将中间层特征图经过下采样与深层特征

图进行拼接，特征提取后得到新的深层特征图信

息，并且经过上下采样充分融合各层级特征图,得
到新的中间层特征图信息。将各层级特征图信息

通过 GC3 模块进一步提取特征，最终输入检测

头，进而输出多尺度预测结果。
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: Concatenate feature maps and use GC3 to extract features

深层

中间层

浅层

 
图 3    提出的 GGFPN 结构

Fig. 3    Structure  diagram of  GGFPN proposed  in  this  pa-
per

 

在 ObjectBox 算法基础上，保留原有的 back-
bone 和 detector 结构，将原有的 neck 部分替换为

GGFPN 结构，并将新算法命名为 ObjectBoxG 算

法，如图 4 所示。ObjectBoxG 属于单阶段目标检

测算法，通过多尺度特征图预测，以期对不同尺

寸的目标有不错的检测效果。
 
 

Backbone GGFPN

检
测
头

: Concatenate feature maps and use GC3 to extract features

深层

中间层

浅层

 
图 4    提出的 ObjectBoxG 算法的结构

Fig. 4    Structure diagram of  the proposed ObjectBoxG al-
gorithm

  

2   实验结果

λ

实验分为 3 部分进行，首先，在 PASCAL
VOC 数据集上，通过设定本研究提出的图卷积层

的不同 值，测试将 C3 模块替换成 GC3 模块的

ObjectBox 算法 (表示为 ObjectBox(GC3)) 以及原

有 ObjectBox 算法的检测性能，验证提出的即插

即用模块 GC3 的特征提取能力和灵活性。其次，

以 yolov5s 算法 [33] 为基准，将其 C3 模块替换成

GC3 模块，得到 yolov5s(GC3)；在 yolov5s 算法嵌

入 GGFPN 结构得到 yolov5s+GGFPN，在公开数据

集 MS COCO 上进行测试，进一步验证提出的

GC3 模块的特征提取能力，并验证提出的 GG-
FPN 结构融合加工多层级特征图的能力。最后，

在 MS COCO 公开数据集，将 ObjectBoxG 算法与

原有的 ObjectBox 算法以及 ObjectBox(GC3) 算法

进行比对，验证提出的 ObjectBoxG 算法的检测性

能。鉴于设备以及部分参数的设置问题，实验无

法复现出 ObjectBox 算法以及 yolov5s 算法在原文

中的结果，因此，仅比较本研究在相同实验环境

下的复现结果。 

2.1    GC3 模块的性能测试

在 PASCAL VOC 数据集测试 ObjectBox(GC3)
算法的性能。PASCAL VOC 数据集设置 20 个类

别，有 2007 年版本和 2012 年版本（两版本数据互

不包含）。实验将 2007 年的训练集与验证集和

2012 年的训练集和验证集共同作为训练集，共有

16 551 张图像数据，包含 40 058 个实例目标，由

于 PASCAL VOC 2012 的测试集没有公开，因此，

测试集仅使用 PASCAL VOC 2007 的测试集，共

有 4 952 张图像数据，包含 12 032 个实例目标。

目标检测有多项评价指标，包括平均精度（aver-
age precision, AP）[0.5:0.95]，代表 IoU 从 0.5 以步

长 0.05 变化到 0.95 得到的平均精度均值  (mean
average precision，mAP)；AP[0.5]，代表 IoU 取

0.5 时的 mAP 值。这里使用的指标是 AP[0.5]。
实验代码基于 ObjectBox 的开源代码，使用

Pytorch 框架实现 GC3 模块及整个训练测试流

程。实验环境为 CentOS Linux 7.5 操作系统，GPU
为单卡 NVIDIA GeForce RTX3080ti，Pytorch 版本

为 1.10.0。根据 GPU 显存大小，训练时将 Object-
Box、ObjectBox(GC3) 以及 ObjectBoxG 的 batch
size 均设置为 4。除了 epoch 设定为 300 外，其余

参数均按照 ObjectBox 设置，训练策略参考 Ob-
jectBox 文献 [23]。

λ

λ

λ = 2

实验首先测试本研究提出的图卷积层邻接矩

阵的参数 对提出的 ObjectBox(GC3) 网络的影

响。表 1 为设定不同 时，ObjectBox(GC3) 在

PASCAL VOC 数据集的 AP[0.5] 指标值，加粗和

下划线表示最优值。图 5 为 时，ObjectBox
(GC3) 和 ObjectBox 在 PASCAL VOC 数据集的

AP[0.5] 指标。
 
 

λ表 1    不同 值下 ObjectBox(GC3) 在 PASCAL VOC 数据集的 AP[0.5] 值比较
λTable 1    Performance of ObjectBox (GC3) on PASCAL VOC dataset in terms of AP [0.5] under different 

 

λ 0.5 1 1.5 2 4 8

AP[0.5] 0.798 0.802 0.804 0.811 0.801 0.800
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图 5    ObjectBox(GC3) 和 ObjectBox 在 PASCAL VOC 数

据集的 AP[0.5] 指标比较
Fig. 5    Performance  comparison  of  ObjectBox(GC3)  and

ObjectBox  on  PASCAL  VOC  dataset  in  terms  of
AP[0.5]

 

λ = 2
λ

λ

λ

λ

表 1 实验结果显示，在 PASCAL VOC 数据

集， 时，本研究 ObjectBox(GC3) 模型的 AP[0.5]
指标值取得最优结果。因此，后续实验中的 均

设置为 2。表 1 实验还说明，不同的 决定目标节

点的邻居范围； 取值越小，确定目标节点的邻居

节点越少，这导致在图卷积过程中只聚合少量极

相似节点的信息，导致 GC3 模块提取全局特征的

能力减弱。在 取值大于某一临界值时，将所有

节点都归纳为目标节点的邻居，导致图卷积过程

中聚合大量非相似节点的信息，导致 GC3 模块特

征提取能力减弱。

图 5 结果显示，ObjectBox(GC3) 在 PASCAL
VOC 数据集的 20 个类别中，在 11 个类别的 AP
指标优于 ObjectBox，且整体的 mAP 为 0.811，高
于 ObjectBox 算法在该数据集的整体 mAP 值

（0.803），说明相比于 C3 模块，提出的 GC3 模块

具有更优的特征学习能力。本研究的 ObjectBox
(GC3) 模型对 bird、  bottle、  chair、  sheep、  sofa 以

及 tv 等类别的检测结果显著提升，对 aero、bike、
bus、cow、dog、horse、mbike、plant 类别的检测结

果低于 ObjectBox 算法的检测结果，说明 GC3 模

块可能导致 ObjectBox(GC3) 算法对相似目标的错

误分类。 

2.2    GGFPN 结构的性能测试

在 MS COCO 数据集测试将 C3 模块替换成

GC3 模块的 yolov5s 算法 (表示为 yolov5s(GC3))、
嵌入 GGFPN 结构的 yolov5s 算法 (表示为 yolov-
5s+GGFPN) 的性能，以验证本研究提出的 GG-
FPN 结构的性能。MS COCO 数据集包含 80 个类

别，背景复杂，目标数量多、存在大量的小目标。

实验选用 MS COCO2017 数据集，其中训练集有

118 287 张图像，验证集有 5 000 张图像，测试集

有 40 670 张图像。由于测试集未公开标注文件，

因此，使用验证集来衡量模型性能。

MS COCO 数据集采用更严格的 6 项评价指

标，包括评价指标 AP[0.5:0.95]（S），代表 IoU 从

0.5 以步长 0.05 变化到 0.95 得到的 mAP；AP[0.5]，
代表 IoU 取 0.5 时的 mAP 值，与 PASCAL VOC 的

评价指标相同；AP[0.75]，代表 IoU 取 0.75 时的

mAP 值，是比 IoU 取 0.5 更为严格的指标；AP[S]
代表小目标（面积小于 32×32）的 AP[0.5:0.95] 值；

AP[M] 代表中等大小目标（面积在 32×32 与 96×96
之间）的 AP[0.5:0.95] 值；AP[L] 代表大目标（面积

大于 96×96）的 AP[0.5:0.95] 值。

实验代码基于 yolov5s 的 5.0 版本的开源代

码，使用 Pytorch 框架实现 GGFPN 结构及整个训

练测试流程。实验环境为 CentOS Linux 7.5 操作

系统，GPU 为单卡 NVIDIA GeForce RTX3080ti，
Pytorch 版本为 1.10.0。根据 GPU 显存大小，训练

时将 yolov5s、yolov5s(GC3) 以及 yolov5s+GG-
FPN 的 batch size 均设置为 8。除了 epoch 设定为

300 外，其余参数均按照 yolov5s 设置 [33]，训练策

略参考 yolov5s 模型。表 2 为 yolov5s、yolov5s
(GC3) 以及 yolov5s+GGFPN 算法在 MS COCO 数

据集的性能对比，为了公平比较，重新复现了基

线算法 yolov5s，使其环境与 yolov5s(GC3) 以及

yolov5s+GGFPN 算法完全一致。
 
 

表 2    yolov5s、yolov5s(GC3) 与 yolov5s+GGFPN 在 MS COCO 数据集的 mAP 值比较
 

Table 2    Performance of yolov5s, yolov5s(GC3) and yolov5s+GGFPN on MS COCO dataset in terms of mAP %
 

方法 Backbone AP[0.5:0.95] AP[0.5] AP[0.75] AP[S] AP[M] AP[L]

yolov5s CSPdarknet 34.2 53.3 36.5 14.0 33.6 46.8

yolov5s(GC3) CSPdarknet 34.2 53.3 36.8 13.1 33.9 47.9

yolov5s + GGFPN CSPdarknet 36.7 55.7 39.6 14.6 35.3 50.9

注：加粗表示最优值。
 

·1390· 智　能　系　统　学　报 第 19 卷

 



表 2 实验结果显示，在更复杂的 MS COCO
数据集，在集成性较高的 yolov5 算法框架下，

yolov5s(GC3) 模型的 mAP 总体略高于 yolov5s 算

法的 mAP，特别是在更严格的 AP[0.75] 指标，说

明提出的 GC3 模块具有较强的特征提取能力，但

yolov5s(GC3) 模型对小目标的检测性能不如原始

yolov5s 算法的 AP[S] 值。yolov5s+GGFPN 的各项

指标分别优于 yolov5s 和 yolov5s(GC3) 的各项指

标值，说明在 GC3 模块基础上设计的 GGFPN 结

构，能有效地融合多层级特征图，具有更强的特

征学习能力，从而可以进一步提升 yolov5s 算法的

性能。 

2.3    ObjectBoxG 算法性能测试

在 MS COCO 数据集测试提出的 Objec t -
BoxG 算法的性能，并与原始 ObjectBox 算法、嵌

入 GC3 的 ObjectBox 算法，即 ObjectBox(GC3) 算
法，进行实验比较。实验代码基于 ObjectBox 开

源代码，使用 Pytorch 框架实现 GC3 模块、GG-
FPN 结构及整个训练测试流程。实验环境为 Cen-
tOS Linux 7.5 操作系统，GPU 为单卡 NVIDIA Ge-
Force RTX3080ti，Pytorch 版本为 1.10.0。根据

GPU 显存大小，训练时将 ObjectBox、ObjectBox
(GC3) 以及 ObjectBoxG 的 batch size 均设置为 4。
除了 epoch 设定为 300 外，其余参数均按照 Ob-
jec tBox 设置，训练策略参考 ObjectBox 文献

[23]。表 3 为 ObjectBox、ObjectBox(GC3) 以及 Ob-
jectBoxG 算法在 MS COCO 数据集的 mAP 指标。

图 6 为 ObjectBox、ObjectBox(GC3) 以及 Object-
BoxG 算法在 MS COCO 数据集的部分结果。

表 4 为 ObjectBox 算法、ObjectBoxG 算法与其他

同系列算法在 MS COCO 数据集的性能对比。为

了公平比较，重新复现了基线算法 ObjectBox，使
其环境与 ObjectBox(GC3) 和 ObjectBoxG 算法完

全一致，其他算法的结果来自其原文。
 
 

表 3    ObjectBox、ObjectBox(GC3) 与 ObjectBoxG 在 MS COCO 数据集的 mAP 值比较
 

Table 3    Performance of ObjectBox, ObjectBox(GC3) and ObjectBoxG on MS COCO dataset in terms of mAP %
 

方法 Backbone AP[0.5:0.95] AP[0.5] AP[0.75] AP[S] AP[M] AP[L]

ObjectBox CSPdarknet 44.2 63.9 47.6 21.1 42.8 58.8

ObjectBox(GC3) CSPdarknet 44.8 64.6 48.2 20.9 43.5 58.8

ObjectBoxG CSPdarknet 45.0 64.8 48.5 21.8 43.8 58.8

注：加粗表示最优值。
 

 

MSCOCO ObjectBox ObjectBox (GC3) ObjectBoxG 

图 6    在 MS COCO 数据集上部分实验结果

Fig. 6    Partial experimental results on the MS COCO data-
set

 

表 4   ObjectBoxG 与同系列算法在 MS COCO 数据集的
性能比较

 

Table 4    Performance comparison of the ObjectBoxG
and  counterpart  algorithms  on  MS  COCO
dataset %

 

方法 Backbone AP[0.5:0.95] AP[0.5]

SSD513[19] ResNet101 31.2 50.4

ASSD513[34] ResNet101 34.5 55.5

RFBnet512[35] VGG 32.3 51.8

Retinanet[36] ResNet101 39.1 59.1

F-RCNN w/FPN[11] ResNet101 36.2 59.1

yolov3[37] DarkNet53 33.0 57.9

CornerNet[21] Hourglass104 40.6 56.4

CenterNet[38] Hourglass52 41.6 59.4

FCOS[22] ResNeXt101 42.1 62.1

PAA[39] ResNet101 44.8 63.3

yolov5s CSPDarknet 34.6 53.9

ObjectBox CSPDarknet 44.2 63.9

ObjectBoxG CSPDarknet 45.0 64.8

注：加粗表示最优值。
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表 3 实验结果显示，在 MS COCO 数据集，

ObjectBox(GC3) 模型的 mAP 总体高于 Object-
Box 算法的 mAP，说明提出的 GC3 模块具有更强

的特征提取能力，但 AP[S] 值不如原始 Object-
Box 算法。提出的 ObjectBoxG 算法的各项指标

分别优于 ObjectBox 和 ObjectBox (GC3) 的各项指

标值，说明 GGFPN 结构，能有效地融合多层级特

征图，可以进一步提升算法的性能。

图 6 中，第 1 列图片表示 MSCOCO 数据集真

实目标，第 2 列图片表示原始 ObjectBox 算法的检

测结果，第 3 列图片表示 ObjectBox(GC3) 算法的

检测结果，第 4 列图片表示 ObjectBoxG 算法的检

测结果。由图 6 结果显示，ObjectBoxG 算法在

MSCOCO 数据集上整体表现较好，但针对小目标

以及被遮挡的目标存在漏检和误检的情况，说明

融合多层级特征图使模型学习背景特征，造成小

目标特征的缺失。

表 4 的实验结果显示，本研究提出的 Object-
BoxG 模型无论在 AP[0.5:0.95] 还是 AP[0.5] 指标

的值均优于其他对比模型的相应指标值，说明本

研究的 ObjectBoxG 模型具有优良的目标检测性

能，也说明提出的 GGFPN 和 GC3 的强大特征学

习能力。

综合表 3 和表 4 的实验结果分析可见，在相

同的实验条件下，ObjectBox(GC3) 性能优于 Ob-
j e c t B o x，说明相比于 C 3 模块本研究提出的

GC3 模块具有更强的特征学习能力。另外，在相

同实验条件下，ObjectBoxG 模型的性能优于 Ob-
jectBox(GC3) 和 ObjectBox，并且优于其他目标检

测算法，说明 ObjectBoxG 算法具有更优良的目标

检测性能。 

3   结束语

基于图卷积层 (GConv)，并将其与 C3 模块结

合，提出了 GC3 模块，在 GC3 模块基础上，提出

了 GGFPN 网络，与 ObjectBox 算法结合，提出新

的基于图卷积的目标检测模型 ObjectBoxG。

GC3 模块提升了 C3 模块的特征提取能力，

GGFPN 结构，能有效地融合多层级特征图，使

ObjectBoxG 算法取得了最优的目标检测性能。

然而，GC3 模块依旧存在对相似目标以及小

目标特征学习能力低的问题。同时，提出的模型

基于无锚框 (Anchor-free) 方法，无论是 Object-
Box(GC3) 还是本研究的 ObjectBoxG 模型在 MS

COCO 数据集的检测结果不及基于锚框 (Anchor)
机制的 S O T A 算法 y o l o v 7。 y o l o v 7 对 M S
COCO 数据集的 AP[0.5] 达到 69.7% [40]，而本研究

ObjectBoxG 算法对 MS COCO 数据集的 AP[0.5]
只有 64.8%。这主要是由于 yolov7 是基于 An-
chor 机制的新目标检测算法，其网络的 backbone、
neck、head 部分都增加了新模块。Anchor-based
网络参数量更大，对锚框的选择更精细，因此性

能更好。另外，除了这些与模型有关的因素外，

还与实验硬件环境有关。尽管如此，GC3 模块、

GGFPN 网络的特征学习能力及其灵活性还是不

可否认的。

另外，需要说明的是 ObjectBoxG 算法的性能

还依赖于主干网络。因此，后续将进一步探索图

卷积层 (GConv)、GC3 模块、GGFPN 网络结构与

其他新模型的结合；并探索引入注意力机制、动

态卷积等改进 GC3 模块，提升其特征学习能力。

最后，提出的图卷积层 GConv 也存在很大改进空

间，如何设计转化函数挖掘原始特征图隐含的拓

扑信息，如何引入新的图卷积操作来提取更准确

的特征都需要进一步研究。
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