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基于帧内关系建模和自注意力融合的多目标跟踪方法

朱姝姝, 王 欢†, 严 慧

(南京理工大学计算机科学与工程学院，南京 210094)

摘 要: 多目标跟踪在视频监控领域有重要的应用价值.随着卷积神经网络 (convolutional neural networks, CNN),
尤其是图神经网络 (graph neural networks, GNN)的发展,多目标跟踪的研究现阶段取得了很大突破.其中,图神经
网络由于引入目标-轨迹间的关系建模,显示出更稳定的跟踪性能.然而,已有的基于GNN的多目标跟踪方法都仅
在连续两帧之间建立全局关系模型,忽视了帧内目标与周围其他目标的交互,没有考虑在帧内建立合适的局部关
系模型.为了解决该问题,提出基于帧内关系建模和自注意力融合模型 (INAF-GNN)的多目标跟踪方法.在帧
内, INAF-GNN建立目标与邻居目标的关系图模型以获取局部跟踪特征;在帧间, INAF-GNN建立目标与轨迹关系
图模型以获得全局跟踪特征, 并利用注意力机制设计一个特征融合模块整合局部和全局跟踪特征.在
MotChallenge行人标准数据集上进行大量的实验,与多个基于图神经网络的多目标跟踪方法相比较,结果显
示, MOTA指标提高1.9 %, IDF1指标提高3.6 %.同时,在UA-DETRAC车辆数据集上的验证测试表明了所提出方
法的有效性和泛化能力.
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Multi-object tracking based on intra-frame relationship modeling and
self-attention fusion mechanism
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Abstract: Multi-object tracking is a crucial technique of video surveillance. Over the past decade, the convolutional
neural networks (CNNs) and especially graph neural networks (GNNs) have made multi-object tracking a great progress,
where the GNN show an significant advantages due to modeling the relationship between targets and trajectories. These
GNN models, however, mostly consider building a global relationship model for targets and trajectories only in two
neighboring frames, neglecting the interactions between an object with the others within a frame. In order to handle this
issue, we propose an intra-frame relationship modeling and self-attention fusion method for multi-object tracking. Within
a frame, the INAF-GNN builds a relational graph model for an object and its neighboring objects to obtain local tracking
features. Across two frames, the INAF-GNN constructs another relational graph model for objects and trajectories to
acquire global tracking features. In further, both the local and global tracking features are fed into a feature integration
module via a self-attention mechanism. We run various experiments on the pedestrian MotChallenge benchmark datasets,
and the experimental results show that the proposed method outperforms GNN-based multi-object tracking methods by
1.9 % of MOTA and 3.6 % of IDF1. Besides, it is also validated over the vehicle UA-DETRAC datasets. Both demonstrate
the effectiveness and generalization capability of the proposed method.
Keywords: multi-object tracking；graph neural networks；data association；intra-frame relationship model

0 引 䀰

多目标跟踪 (multiple object tracking, MOT)的目
的是在视频序列的每一帧中确定所有目标位置,保

持其身份信息不变.它是一个经典计算机视觉问题,
其应用包括自动驾驶、机器人导航和视频监控[1]等.
MOT中的跟踪一般分为在线跟踪和离线跟踪两种模
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式,主要区别在于是否利用未来帧的信息处理当前帧
目标.在线跟踪要求在处理每一帧时,只能利用当前
帧和历史帧的信息决定当前帧的跟踪结果,不能根据
当前帧的信息修改历史帧的跟踪结果.离线跟踪则
允许利用所有帧的信息获得全局最优解.本文工作
属于在线多目标跟踪.
目前,已有工作将图神经网络引用到多目标跟

踪任务中,利用GNN[2]将特征提取与数据关联模块

结合起来,在性能上有了很大提升.这些方法[3-6]使

用CNN学习特征,将GNN用于数据关联模块,并将
外观信息和运动信息嵌入图的拓扑结构中,利用图
结构的特性使目标节点的信息可以传播、学习和更

新,进而得到全局跟踪特征.但是,这些方法[3-6]只基

于单个目标的特征在连续帧之间建立相似度模型,没
有考虑帧内目标与周围目标之间的关系,忽略了目标
局部关系建模,从而为整体跟踪性能的提升留下一
些空间.图1给出一个行人多目标跟踪场景. 1 为相

邻两帧图片; 2 为使用单个目标计算的相邻两帧间

目标相似度值; 3 为建立交互信息后相邻帧间目标

相似度值.如图1所示,加入帧内图模型后,同一目标
(穿黑色上衣白色裙子的女子)相似度值从0.67上升
至0.87,不同目标 (同样穿黑色西装的两名男子)相似
度值从0.69下降至0.32,目标的区分性提高了.可见,
在有遮挡以及不同目标 (行人)有相似的外观情况下,
跨帧之间建立的图模型使用单个目标特征计算相似

度值是不可靠的,增加帧内目标与邻居目标关系建模
有助于提高相似度计算的准确性.

1 32

0.72 0.69 0.87 0.32

图 1 行人多目标跟踪场景

在目标与邻居目标关系建模方面已进行了一些

工作.文献 [7]考虑了帧内目标与周围目标的交互,在
帧内对目标建立了有向图,通过计算轨迹帧内有向
图与检测帧内有向图每个节点之间的相似度值,最
终得到两个图之间的相似度值,通过该值计算成本矩
阵.文献 [8]利用目标和邻居的特征值,聚合周围目标
特征,利用聚合后的特征提高关联的准确性.文献 [7-

8]虽然考虑了帧内目标的关系交互,但均忽视了目标
的帧间全局跟踪特征.
与以上文献工作不同,本文提出一种新的端到

端的多目标跟踪模型,同时考虑帧内目标之间的交
互关系和帧间目标与轨迹的关联关系.在帧内,建立
目标与邻居目标关系图模型以获取局部跟踪特征;
在帧间,建立目标与轨迹关系图模型以获得全局跟
踪特征,并利用注意力机制设计一个特征融合模块,
以整合局部和全局跟踪特征.其次,在帧内建模方面,
本文在使用目的和使用方式上也与文献 [7-8]不一
样: 1)使用目的不同.文献 [7-8]都只利用帧内关系,
所以帧内建模仅起到计算成本矩阵进行数据关联的

作用.而本文帧内关系建模不仅参与成本矩阵计算,
而且能够与帧间跟踪特征融合提高跟踪鲁棒性.其
原因是,基于图网络的多目标跟踪方法[3-6]一般仅考

虑单独使用由帧间信息传递所得到的全局跟踪特征,
不可避免地会使得节点特征同质化严重,容易导致跟
踪不鲁棒,而本文方法通过引入局部跟踪特征缓解这
一问题,因此,如何更好地融合局部和全局跟踪特征
变得尤其重要,鉴于此,引入被广泛证明有较强特征
融合能力的自注意力机制完成这一任务. 2)使用方
式不同.本文方法在帧内建模后,利用欧氏距离选取
最近的几个邻居目标 (实验得出2个邻居目标最佳),
同时,仅使用欧氏距离作为权重值,将卷积后的局部
特征与帧间全局特征融合后进行数据关联.
本文贡献如下:
1)提出一个端到端的多目标跟踪框架,将帧内目

标与周围邻居目标之间建立关系图模型,结合目标的
局部跟踪特征和全局跟踪特征,使得最终学习到的目
标特征更具判别性和表示能力.

2)在融合每个目标的局部跟踪特征和全局跟踪
特征时,采用注意力机制[7]使局部和全局跟踪特征分

别学到各自的权重值,加权求和后得到最终的目标特
征表示.

3)在MOT17行人数据集上验证所提出方法,与
当前基于图的多目标跟踪方法和一些主流的非图网

络的多目标跟踪方法相比较,在绝大部分指标上均取
得最好的结果.同时,在UA-DETRAC车辆数据集上
进行验证测试,结果表明所提出方法具有较强的泛化
能力.

1 相关工作

1.1 多目标跟踪

MOT大部分均为基于检测的跟踪[5].每一帧首
先做目标检测,然后在特征提取模块,提取目标的外
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观和运动特征,这些特征之后被用于相似度值的计
算.数据关联时,将目标分为不同组,在保持目标实现
一对一的关联约束时,能够最大化全局相似性.
在多目标跟踪里,首先需要提取可靠的特征表

示.目前,已有很多方法被用于外观特征的提取,包括
传统的手工提取特征、可学习的特征[9]以及深度特

征[10-11],其中深度特征方法使用孪生网络[11-12]、自动

编码器[13]、相关滤波器[14]和空间注意力[15]等提取边

框内目标的外观特征.
当外观处于被频繁遮挡或严重变化时,需要加入

其他信息以保证跟踪的准确性,运动信息应用最为广
泛.对于运动特征的提取,可以利用卡尔曼滤波[16]、

LSTM[17]等.提取到外观特征和运动特征后,计算相
似度时也有很多方法,有余弦相似性、欧氏距离、多层
感知机等.最后,利用计算的特征相似度做关联时,通
常使用多种方法进行处理,如匈牙利算法[4]、动态规

划[18]和强化学习[19].尽管上述方法能够提高多目标
跟踪的性能,但是多目标跟踪在改进上还有很大的空
间,上述方法的一个缺陷是没有考虑目标与周围环境
的交互.

1.2 图神经网络

传统的神经网络在工作时,输入的数据是结构化
数据,如语音、图像、文本等.而图神经网络则是一种
对非结构化数据进行操作的神经网络模型,是一个可
以从图到图关系推理计算的结构化体系模型,社交网
络、知识图谱、复杂的文件系统等都属于非结构化数

据.图是不规则的,每个图都有一组大小可变的无序
节点,图中每个节点有不同数量的相邻节点[20],利用
图的层次结构可以通过边将其他邻居节点信息聚合

起来,用于捕获实例间的相互依赖关系.近年来,图神
经网络应用于各个领域,包括小样本[21]、半监督[22]、强

化学习[19]等.
运动信息是MOT中常用的信息,大多数方法认

为目标在图片空间内是平滑的,并且设计不同的运动
模型捕捉单个目标的动态行为.但是,物体的运动并
不总是平滑的,当相机处于运动状态时物体的运动是
难以预测的.本文不仅对帧间目标使用图模型建模,
在帧内也根据目标间的相对位置建立图模型,使得整
个模型对摄像机运动更为鲁棒.

2 方法ӻ㓽

假设在 t − 1帧中有M条轨迹目标oi ∈ O, i ∈
{1, 2, . . . ,M},在 t帧中有N个检测目标dj ∈ D, j ∈
{1, 2, . . . , N}. MOT的任务是利用轨迹目标和检测
目标的特征得到两者的相似度值,根据该值得到轨迹
和检测的匹配,最终得到每个目标的轨迹.模型整体
框架如图2所示,分为4个部分:

1)外观和运动特征提取模块.使用一个孪生网
络 (siamese CNN)提取轨迹和检测的外观特征,将前
L帧轨迹位置信息输入长短期记忆网络 (LSTM),输
出轨迹运动特征;将 t帧检测的位置信息输入多层感

知机 (MLP),输出检测的运动信息.将轨迹 (或检测)
的外观特征与运动特征拼接后输出.

2)帧内关系建模模块.对于每个 t帧中检测的dj

和 t − 1帧中的轨迹 oi,选取距离它们最近的k个邻

居,为每个dj和oi构建一个有向图,图中节点代表轨
迹和检测.每个节点的初始特征为图2(a)输出的拼接
后的外观和运动特征,建模后状态如图2(b)所示.

!"#$%&'。

Frame t

…

" #$ #%&'()*t t -1

LSTM LSTM LSTM

( , )x y i

t L-
( , )x y i

t L+- 1
( , )x y i

t - 1

t-1
+,-.i

t

( , )x y j

t MLP

F
M

j

F
A

j

/0
12

F
A

i

(a) DE78$FG78HI

34

34

F
M

i

F i

F j

t -1#56789:

t#56789:

(b) #J=>KLLM

(c) #&=>KLLM

F
L

i

F
l

j

F
G

i

F
G

j

78
;:<

=>
?@<

78
;:<

ABC
0 x i j

(d) 78;:$=>?@<

F j

~

F i

~

图 2 多目标跟踪方法的整体框架
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3)帧间关系建模模块.在t帧与t− 1帧之间构造

二分图,即边的连接只存在于轨迹节点 oi与检测节

点dj之间,检测节点之间与轨迹节点之间不建立连
接.节点的初始特征同帧内关系模块一样,均是由图
2(a)输出的拼接特征,建模后状态如图2(c)所示.

4)特征融合和关系更新模块.利用图注意力机
制[23],将帧内交互局部特征与帧间全局特征融合,得
到最终的轨迹和检测特征,根据检测后的特征更新轨
迹和检测关系,去掉多余连接.

2.1 外观特征和运动特征提取模块

如图 2(a)模块,对于某一轨迹,前L帧中轨迹的

位置信息表示为 T = {(x, y)t−L
i , (x, y)t−L+1

i , . . . ,

(x, y)t−1
i },其中 (x, y)t−L

i 为 t − L帧中轨迹 i的边界

框中心坐标信息.将集合T输入LSTM中,输出轨迹
oi的运动特征FM

i ∈ RDM .当前 t帧中检测j的边界

框信息D = (x, y)tj ,将D输入MLP,输出检测dj的

运动特征FM
j ∈ RDM .对于轨迹和检测的表观特征

提取,将裁剪的图片块输入孪生网络 (SiameseCNN),
编码轨迹和检测的外观特征为FA

i ∈ RDA、FA
j ∈

RDA .将外观特征和运动特征拼接后,输出轨迹特征
Fi ∈ RDA+DM和检测特征Fj ∈ RDA+DM .

2.2 帧内关系建模模块

已有的基于图的数据关联模块模型[4,6]结构如

图2(b)所示,都是在帧间建立图模型,只考虑了全局
特征,忽视了帧内行人的局部特征,用单个的特征表
示计算轨迹与检测之间的相似度值.本文模型对帧
内关系建模,考虑行人与邻居的交互信息,提取了行
人的局部特征.在帧内关系建模模块,选取距离每个
轨迹 (检测)最近的两个邻居轨迹 (检测),如图2(b)所
示,圆圈代表 t − 1帧中轨迹,方块代表 t帧中检测,不
同颜色对应输入图片中不同颜色的边界框,有向边表
示聚合邻居特征信息.边的权值计算公式为

ei,s =
√

(xi − xs)2 + (yi − ys)2, (1)

ej,t =
√

(xj − xt)2 + (yj − yt)2. (2)

其中: (xi, yi)为目标 i边界框中心点的坐标位置信息,
目标s为目标 i的第s个邻居,检测 t为检测j的第 t个

邻居, ei,s和ej,t为边的权值.根据边权值聚合邻居特
征信息,有

FL
i = Fi +

∑
s

Fsei,s, (3)

FL
j = Fj +

∑
t

Ftej,t, (4)

其中轨迹和检测节点赋予自身权重值为 1,得到轨
迹和检测在帧内的局部特征FL

i ∈ RD和FL
j ∈

RD, D = DA +DM .

2.3 帧间关系建模模块

采用文献 [6]方法对帧间关系建模,如图3所示,
分为两个部分: 1)特征相似度计算模块,该模块又分
为外观特征相似度矩阵计算、运动特征相似度矩阵计

算和两者相似度融合3个部分; 2)消息传递模块,具
体细节见文献[6].
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图 3 帧间关系建模

由图3可见,φM、φA和φS是3个全连接神经网
络.将轨迹和检测的外观特征拼接后输入φA,输出轨
迹和检测的外观相似值为aij ,运动特征拼接后输入
φM ,输出轨迹和检测的运动相似值为mij ,将外观信
息相似值和运动信息相似值输入φS ,输出轨迹和检
测的亲和力值为sij , sij ∈ S, S ∈ RI×J为帧间二分

图边的权重矩阵, I为轨迹个数, J为检测个数.在消
息传递模块,将轨迹和检测的特征Fi ∈ FM、Fj ∈ FN

以及权重矩阵S输入二分图进行消息传递,公式如
下:

FG
M = relu(softmax(S)FNWθ), (5)

FG
N = relu(softmax(ST)FMWθ). (6)

其中:FM ∈ RI×D, FN ∈ RJ×D, FM为t−1帧中所有

轨迹的全局特征,FN为 t帧中所有检测的全局特征,
参数W ∈ RD×D, D = DA +DM .
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2.4 特征融合和关系更新模块

2.4.1 特征融合层

特征融合模块将帧内建模模块 (2.2节)得到的轨
迹 (或检测)局部特征与帧间建模模块 (2.3节)得到的
轨迹 (或检测)全局特征进行融合,融合方法使用图注
意力机制[23],学习局部特征和全局特征的权重信息,
对其进行加权求和,有

Ui = (FL
i , FG

i ), Uj = (FL
j , FG

j ). (7)

其中:Ui, Uj ∈ R2×C , C为局部特征和全局特征的长

度,其大小等于(DA +DM ).

ai,r = softmax(wT
r tanh(WrU

T
i )), (8)

aj,r = softmax(wT
r tanh(WrU

T
j )). (9)

其中: r = 1, 2;wr和Wr为可学习的参数,其大小分别
为da和da × C.最终融合后的轨迹节点i和检测节点

j的特征分别为

F̃i = ai,1 × FL
i + ai,2 × FG

i , (10)

F̃j = aj,1 × FL
j + aj,2 × FG

j . (11)

2.4.2 关系更新层

将轨迹节点 i和检测节点 j的最终特征表示 F̃i、

F̃j输入关系更新层,该层中关联矩阵X的元素xij ∈
R.利用一个无参数的元素减法将一对节点中的特征
聚合到连接两者的边上,作为边的特征进行迭代估
算,利用多层感知机MLP将聚合后的特征转换成一
个标量值xij .该层可形式化为

xij = MLPθ(σ(F̃l, F̃J)), (12)

其中σ(·)为一个特征聚合函数.

2.5 损失函数

端到端的训练其损失函数的设计是复杂的,因为
帧与帧之间真值 (groundtruth)矩阵维度大小是不一
样的.模型生成的关联矩阵由3部分组成:一对一的
关联、新生的轨迹和消失的轨迹,所以参考文献 [6]的
方法分别计算矩阵损失和向量损失两部分.
首先生成真值 (groundtruth)关联矩阵 Ŷ ∈Rm×n,

Ŷ 中每个元素 ŷij ∈ 0, 1,矩阵YO2O ∈ Rk×k为关联矩

阵 Ŷ 的子矩阵, k表示有k个轨迹与检测成功匹配,其
在真值矩阵中对应的行和列是一个one-hot向量.矩
阵YB&D也是关联矩阵 Ŷ 的子矩阵 (YB&D

∪
YO2O =

Ŷ ),里面存放的是新出生或者消失的轨迹,其在真值
矩阵中对应的行和列向量值全部为0.
对于模型最终生成的关联矩阵Y ∈ Rm×n,其中

的每一个元素或者为1,或者为0,代表该轨迹与检测
是否匹配.使用如下二元交叉熵损失计算矩阵级别

的损失:

Le =

I∑
i

J∑
j

(−pŷij logσ(yij)−

(1− yij) log(1− σ(yij))). (13)

其中: yij ∈ Y, ŷij ∈ Ŷ ; p为权重参数,用来平衡样
本.实验中设置经验值为25,计算向量损失时分别计
算一对一关联向量损失和轨迹新生&消失向量损失,
对应矩阵YO2O和YB&D.向量vO2O ∈ YO2O是一个

one-hot向量,损失函数计算为

LO2O = −
k∑

O2O

v̂O2O log(softmax(vO2O)). (14)

其中: v̂O2O 为对应 groundtruth 中的 one-hot 向量,
vO2O为模型生成矩阵对应的一对一关联向量, k为
关联数量.采用均方误差 (MSE)损失计算轨迹新生&
消失向量损失,有

LB&D =
v∑

B&D

∥sigmoid(vB&D)∥2, (15)

其中v = m+ n− 2× k.最终,多级矩阵损失计算为

LMatrix = Le + LO2O + LB&D. (16)

3 实验分析

3.1 实验环境和实验细节

本文方法在 16.04 Linux系统上使用 Python3.8
和 PyTorch1.7实现,同时利用 1块 NVIDIA GTX
3090 GPU卡.
所有裁剪图像块调整为84×32,以保持目标的纵

横比.用于提取统一的外观特征的Siamese CNNs,有
4个卷积层,每层使用非线性激活函数Relu. LSTM网
络模块建模轨迹在时域的非线性运动特征,轨迹的长
度设置为5,学习率 lr= 0.001,共进行40 000次迭代.

3.2 数据集

实验使用多目标跟踪基准数据集MotChallenge.
该数据集的跟踪目标是行人,因为行人是目前多目
标跟踪领域最主要的测试和验证对象.由于MOT17
子集提供了更为多样的行人检测结果,更能够评测
一个多目标跟踪方法在不同目标检测精度上的综

合鲁棒性,本文实验结果主要针对MOT17数据集给
出. MOT17数据集有 14个视频序列,一般划分方法
是7个用于训练, 7个用作测试,每个视频序列由3个
检测器提供检测结果,分别为DPM、FRCNN和SDP,
其中SDP检测器效果最好, DPM检测器效果最差.

3.3 评估指标

为了能够公平准确地评价算法性能,采用文献
[24]的评价指标评估所提出算法,包括:
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1) MOTA (multiple object tracking accuracy):多目
标跟踪的准确度,确定目标个数,用于统计跟踪中的
误差积累情况,与FP(没有匹配上的算法结果)、FN(没
有匹配上的真实标注)和 IDSW(算法匹配的真实标
识信息发生变化的次数)有关.

2) MOTP (multiple object tracking precision):多
目标跟踪的精确度,确定目标位置上的精确度,计算
预测框与真实标注框之间的重合率,用于衡量目标位
置定位的精确程度.

3) MT (mostly tracked targets):目标大部分被跟踪
到的轨迹,若被跟踪到轨迹占比该目标真实轨迹长度
大于80 %,则属于目标大部分被跟踪到.

4) ML (mostly lost targets):目标大部分未被跟踪
到的轨迹,若被跟踪到轨迹占比该目标真实轨迹长度
小于20 %,则属于目标大部分轨迹缺失.

5) FP (false positives):错检数,指当前帧中没有得
到匹配的轨迹数,即算法结果没有得到匹配的数量.

6) FN (false negatives):漏检数,指当前帧中未匹
配上的真实标注(groundtruth).

7) IDS (identity switches):跟踪轨迹改变目标身
份号的次数.

3.4 实验结果

在MOT17数据集上评估所提出方法,与5种方
法进行比较,结果如表 1所示.可见,所提出算法在
MOTA、MOTP、FN、ML和MT上取得最好结果,在
IDF1和 IDSW上取得第2好结果. MASS[25]在MOTA
指标上仅次于所提出方法,其考虑了外观、运动信息、
结构和边界框重叠率4个方面信息,比较单个轨迹和
检测在4个方面的相似度,虽然该方法也考虑了单个

检测和轨迹的信息,但忽视了检测和轨迹与周围环境
交互的局部特征,同时对于轨迹和检测节点的全局位
置关系也无法捕捉.而EDA_GNN[6]方法虽然在连续

帧之间建立二分图,设计了更新机制,使轨迹节点和
检测节点特征能够自适应更新,且更新后的节点特征
能够捕获全局的位置关系,但忽视了帧内轨迹和节点
的局部特征.
本文方法不仅考虑了轨迹和检测在帧内的局部

特征,而且考虑了文献 [6]提出的更新后的全局特征,
与文献 [25]不同,本文使用每个检测和轨迹与周围环
境交互的局部特征,同时对于两种特征利用一个注意
力机制进行最终的融合.
此外,为了验证所提出帧内关系建模模块的有效

性,在方法GNMOT[4]中添加帧内关系建模模块,将
MOT17-02作为训练集, MOT17-09作为验证集,使用
SDP检测器进行检测,结果如表2所示.
因为GNMOT[4]使用单个跟踪器,其外观模型和

运动模型作为两个独立模块进行训练,且运动特征为
目标的坐标和速度信息,所以只在外观模型上添加帧
内消息传递模块.对于目标局部外观特征与全局外
观特征的融合,为了减少参数量以进行更好的训练,
只采用简单的融合,结果表明在MOTA、MOTP和FP
指标上均有提升,验证了所提出帧内模型的有效性.

3.5 可视化结果

为了更直观地表明算法性能,图4∼图6给出了
所提出算法在MOT17数据集01、03、06三个视频序
列上的部分可视化跟踪结果.其中MOT17-01的视频
拍摄于光线较暗的地方,背景复杂,目标5在第6、121、
164帧中始终被正确跟踪.

表 1 在MOT17测试集上的跟踪结果

trackers mode MOTA(↑) MOTP(↑) IDF1(↑) IDSW(↓) MT(↑) ML(↓) FP(↓) FN(↓) Frag(↓)

ours Online 47.4 76.71 44.1 4 276 19.5 33.1 42 469 250 314 6 124

MASS[25] Online 46.9 76.4 46 4 478 16.9 36.3 25 733 269 116 11 994

PHD_LMP[26] Online 45.9 76.6 42.5 4 977 16.9 37.2 27 964 272 196 6 985

EDA_GNN[6] Online 45.5 76.3 40.5 4 091 15.6 40.6 25 685 277 663 5 579

GMPHD_N1Tr[27] Online 42.1 77.7 33.9 10 698 11.9 42.7 18 214 297 646 10 864

GMPHD_KCF[28] Online 39.6 74.5 36.6 5 811 8.8 43.3 50 903 284 228 7 414

GNMOT[4] Near-Online 50.2 − 47 5 273 19.3 32.7 29 316 246 200 −

jCC[29] Offline 51.2 75.9 54.5 1 802 20.9 37 25 937 247 822 2 984

NOTA[30] Offline 51.3 76.7 54.5 2 285 17.1 35.4 20 148 252 531 5 798

CRF_TRA[31] Offline 53.1 76.1 53.7 2 518 24.2 30.7 27 194 234 991 4 918
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表 2 在GNMOT[4]模型中加入帧内关系建模后的跟踪结果

trackers MOTA(↑) MOTP(↑) IDF1(↑) IDSW(↓) MT(↑) ML(↓) FP(↓) FN(↓)

GNMOT[4] 62.7 84.9 52.7 54 9 1 191 1 740

GNMOT[4]+帧内图模型 63.3 85.2 51.8 63 9 1 116 1 777

! "6 ! "121 ! "164

图 4 MOT17-01跟踪结果

! "155 ! "543 ! "735

图 5 MOT17-03跟踪结果

! "537 ! "806 ! "1 124

图 6 MOT17-06跟踪结果

MOT17-03视频序列行人较多,行人间易发生频
繁遮挡,且不同目标的衣着很相似; MOT17-06是在
光照条件下不断变化的视频,且目标尺寸也在发生变
化,目标跟踪难度增加.即使这样,目标142在第537、
806、1 124帧仍被正确跟踪.

3.6 消融实验

对所提出的模型进行消融实验,以验证: 1)帧
内关系建模模块得到的局部特征的有效性; 2)所提
出算法融合帧内和帧间特征的有效性; 3)邻居数量
对于实验结果的影响.前 2项以MOT17-09作为训
练集、MOT17-02作为验证集设计实验.第3项考虑
MOT17-09数据集中某些帧中行人数量较少,以
MOT17-02作为训练集、MOT17-10作为验证集设计
实验.如表3所示,其中帧间特征指仅在帧间建立图
模型,帧内不建立模型,不使用帧内目标的局部特
征.当仅使用帧间特征时,其MOTA为 23.2,加入帧
内特征且将帧内特征与帧间特征进行简单融合后,
MOTA为25.4.上述情况表明了加入帧内特征的有效

性.当帧间特征信息传递时,检测 (轨迹)的特征在二
分图上进行了一次传播,每个检测 (轨迹)节点在信息
传递后,特征因卷积了相邻节点的特征变得平滑.虽
然对于计算轨迹和节点的相似度分数有利,但有时会
使得相似度分数值过高,模糊了轨迹和检测的差异
性.这时加入每个检测 (轨迹)的局部特征,可以解决
特征平滑问题,提高跟踪的鲁棒性.

为了验证上述分析,将帧内特征也进行一次信
息传递,帧内模型与帧间模型从并行模式改为串行
模式,即将帧内建模模块得到轨迹 (检测)的帧内特
征输入帧间建模模块的消息传递部分,由结果可知
其效果是下降的.与前文分析一致,帧内特征是检测
(轨迹)的局部特征,如果在帧间图模型上进行消息传
递,则会使轨迹 (检测)特征变得平滑,特征之间的差
异性变小,那么对于后续跟踪效果下降是显然的.本
文模型对帧内局部特征不作信息传递,而是在融合模
块 (2.4.1节)将其融合,最终特征既有差异性也有相似
性.
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表 3 消融实验结果

trackers MOTA(↑) MOTP(↑) IDF1(↑) IDSW(↓) MT(↑) ML(↓) FP(↓) FN(↓)

用帧内特征做帧间消息传递 21.6 78.7 24.8 937 15 13 5 140 8 489

帧间特征 23.2 78.7 26.2 974 17 12 4 767 8 530

简单融合 25.4 78.8 26 812 15 13 4 512 8 533

注意力融合 26.4 78.6 28.7 740 15 13 4 422 8 512

为了验证利用注意力机制融合特征的有效性,使
用简单融合方法整合帧内和帧间特征.简单融合是
指,对于得到的帧内局部特征和帧间全局特征,只是
简单地相加进行融合,与本文所提出的注意力融合相
比,显然使用注意力融合效果更好,前者MOTA值为
25.4,后者MOTA值为 26.4,表明帧内特征与帧间特
征的权重值不一样,不能简单融合,应按照其各自权
重进行加权融合.消融实验第3项根据选取的邻居节
点数不同,最终的跟踪效果也是不同的,由图7可见,
当邻居数为2和3时,其MOTA值最高,为44.6,但邻居
数为2的 IDF1值比邻居数为3的 IDF1值高1.7.实验
表明,邻居数量为 2是帧内建模较好的选择,邻居数
量过多反而会因为相邻两帧目标邻居交集过大导致

特征差异性减小.
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图 7 邻居数量对于跟踪效果的影响

同时考虑损失函数 (式 (13))中超参数p的最优设

置.在该损失函数中, p作为正样本的权重因子,对模
型也起到一定影响.表4给出了超参数p的消融实验,
可以看出, p值设定为25时效果最好.

表 4 参数p优化对比实验结果

p MOTA(↑) MOTP(↑) IDF1(↑) IDSW(↓) MT(↑) ML(↓) FP(↓) FN(↓)

15 51.6 79 43.5 607 36 3 2 665 2 945

20 53.8 78.9 45.1 596 34 3 2 424 2 910

25 55.9 79.1 50.3 477 33 3 2 265 2926

30 54.2 79.1 44.1 537 32 3 2 399 2 948

35 53.9 79.1 46.3 530 35 3 2 443 2 942

3.7 车辆跟踪实验

为验证所提出算法的泛化能力,在UA-DETRAC
数据集上进行车辆跟踪实验,实验使用UA-DETRAC
数据集中的MVI_20011和MVI_39971作为验证集.

跟踪时直接使用在MotChallenge行人标准数据集上
训练好的模型,未进行任何参数的调整,运用文献
[24]的评估指标评估跟踪算法的准确性.实验结果如
表5所示,可视化结果如图8和图9所示.

表 5 UA-DETRAC数据集跟踪结果

trackers MOTA(↑) MOTP(↑) IDSW(↓) MT(↑) ML(↓) FP(↓) FN(↓)

车辆跟踪 55.9 79.1 35 33 16 1165 589

! "234 ! "299 ! "350

图 8 MVI_20011序列上的跟踪结果
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! "130 ! "200 ! "360

图 9 MVI_39771序列上的跟踪结果

4 结 䇪

本文提出了基于图神经网络的端到端多目标跟

踪模型.在EDA_GNN[6]的基础上,引入帧内关系建
模模块,使用注意力机制[23]将帧内目标的局部跟踪

特征与全局跟踪特征进行融合,得到一个能力更强的
特征表示.利用该特征计算的相似度能更好地区分
目标,提高在线多目标跟踪的性能.在MOT17公开数
据集上与当前基于图的多目标跟踪方法和一些主流

的非图网络目标跟踪相比,所提出算法取得了综合指
标最优的跟踪效果.在车辆数据集上的测试实验验
证了所提出方法的泛化能力.
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