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基于长短期超图神经网络匹配的多目标跟踪

郭　文，刘其贵，王　拓，丁昕苗†

(山东工商学院 信息与电子工程学院，山东 烟台 264005)

摘　要: 针对联合检测与跟踪范式中存在的检测特征和 Re-ID 特征相互竞争的问题以及在复杂场景下难以保持

被遮挡目标视觉一致性关系的问题, 提出一个端到端的超图神经网络关联的多目标跟踪方法 (HGTracker). 首先,

HGTracker设计一个增强的空间金字塔池化网络 (ESPPNet)模块用来提高目标检测骨干网络的检测能力, 该模

块通过聚合不同维度的特征来适应跟踪过程的不同任务, 有效地缓解一阶段跟踪方法中检测任务与 Re-ID任务

相互竞争的问题. 其次, 提出一个基于长短期超图神经网络的数据关联模块, 通过设计长期超图神经网络和短期

超图神经网络来分别关联未被遮挡和被遮挡的检测视觉特征, 将数据关联问题转化为轨迹超图与检测超图之间

的超图匹配问题, 跟踪器将轨迹片段信息与当前检测帧信息之间的关系建模为超图神经网络, 在严重遮挡的情况

下保持了视觉轨迹的一致性. 通过一系列的对比实验, 所提出的 HGTracker跟踪方法相比于 FairMOT跟踪方法,

在MOT17数据集上HOTA值由 59.3 %提高至 61.4 %, IDF1值由 73.7 %提高至 79.3 %, MOTA值由 72.3 %提高至

76.9 %; 在MOT20数据集上, HOTA值由 54.6 % 提高至 57.9 %, IDF1值由 61.8 %提高至 73.1 %, MOTA值由 67.3 %

提高至 75.1 %.
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A  multi-object  tracking  method  based  on  long-term  and  short-term
hypergraph neural network matching
GUO Wen，LIU Qi-gui，WANG Tuo，DING Xin-miao†

(School  of  Information  and  Electronic  Engineering， Shandong  Technology  and  Business  University， Yantai
264005，China)

Abstract: Addressing the  issues  of  competition between detection features  and Re-ID features  in  joint  detection and
embedding multi-object tracking methods, as well as difficulties in maintaining visual consistency for occluded targets
in  complex  scenes,  we  propose  an  end-to-end  hypergraph  neural  network  matching  tracking  method,  named
HGTracker.  Firstly,  the  HGTracker  introduces  an  enhanced  spatial  pyramid  pooling  networks  (ESPPNet)  module  to
enhance  the  detection  capability  of  the  target  detection  backbone  network.  This  module  aggregates  features  from
different dimensions to adapt to different tasks in the tracking process, effectively alleviating the issue of competition
between detection and Re-ID tasks in one-stage multi-object tracking methods. Secondly, it introduces a short-term and
long-term  hypergraph  neural  network  matching  module,  which  designs  long-term  and  short-term  hypergraph  neural
networks to associate unoccluded and occluded detection visual features. It transforms the data association problem into
a  hypergraph  matching  problem  between  trajectory  hypergraphs  and  detection  hypergraphs.  The  tracker  models  the
relationship between trajectory segment information and the current detection frame information as a hypergraph neural
network,  maintaining  visual  trajectory  consistency  under  severe  occlusion.  Through  a  series  of  comparative
experiments,  compared  to  the  FairMOT  tracking  method  on  the  MOT17  dataset,  the  proposed  tracking  method
increases the HOTA value from 59.3 % to 61.4 %, the IDF1 value from 73.7 % to 79.3 %, and the MOTA value from
72.3 % to 76.9 %; on the MOT20 dataset, the HOTA value is increased from 54.6 % to 57.9 %, the IDF1 value from
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0    引　言

作为计算机视觉中一项基本的任务, 多目标跟

踪 (MOT)旨在预测视频序列中多个感兴趣目标的

轨迹, 在自动驾驶、动作识别、移动机器人和智能监

控方面得到了广泛的应用. 目前, 基于深度学习的多

目标跟踪方法主要分为分离检测与嵌入跟踪范式

(SDE)[1-3] 和联合检测与嵌入跟踪范式 (JDE)[4-6]. SDE
范式将跟踪分为目标检测和数据关联两个独立的任

务, 首先由检测器输出检测结果, 再送到数据关联模

块, 将检测结果与上一帧轨迹进行匹配, 从而形成新

的轨迹框轨迹. SDE范式凭借通俗易懂和拥有出色

跟踪精度的特点, 一度成为多目标跟踪的主流范式.
SDE范式的目标检测模块和数据关联模块是单独训

练, 从而分别达到最好的性能, 但是它们通常具有无

法通过整个 MOT系统反向传播错误的缺点. 换言

之, 每个模块只是对其自身进行优化, 而不是针对整

个 MOT系统进行优化. 并且, 当检测帧存在大量的

物体时, 由于 SDE范式两个模块并不共享特征, 需
要为检测帧的每个边界框使用 Re-ID 模型, 从而导

致其无法实现实时的推理速度.
联合检测和跟踪 (JDE)范式以此为出发点, 将

用于数据关联的外观嵌入模型合并到检测模块中,
所以 JDE 范式可以同时输出检测结果和相应的外观

嵌入. JDE范式利用一个共享权值深度学习网络完

成目标检测和数据关联任务, 达到了较好的实时性.
但是, 由于目标检测模块任务和 Re-ID任务所需特

征的差异性, 导致了 JDE范式内部中的检测任务和

Re-ID任务存在互相竞争的现象; 对于目标检测任

务, 模型希望提高属于同一类别目标的外观特征相

似性, 即缩小类内距离; 而对于 Re-ID任务, 模型希

望最大化不同目标之间的外观特征差异, 即扩大类

内距离. 此外, 跟踪目标被相邻物体或杂乱物体遮挡

时, 尤其是在严重遮挡的情况下, 目标检测到的特征

可靠性会降低, 难以维持被遮挡目标的视觉一致性

关系. 并且, 由于以上两种范式的关联模块大多数采

用匈牙利匹配数据关联算法, 导致了在数据关联模

块产生的误差不可以反传到目标检测模块和特征嵌

入模块, 无法形成端到端的优化.
针对上述问题, 本文提出基于增强的空间金字

塔网络和长短期超图神经网络匹配的多目标跟踪方

法, 主要工作如下:
1)设计一个增强的空间金字塔网络 ( ESPPNet)

模块, 针对目标检测任务和特征提取任务的差异性

问题做出改进, 缓解跟踪器中不同任务之间的特征

不平衡问题.
2)设计一个长短期超图神经网络匹配模块, 针

对目标的遮挡程度来使用长期超图匹配和短期超图

匹配, 提高了跟踪器在严重遮挡情况下关联的鲁棒

性.
3)通过结合以上两个模块, 本文提出的端到端

的超图神经网络关联的多目标跟踪方法 (HGTracker)
不仅能够实现端到端的跟踪, 并在MOT17 和MOT20
等数据集的跟踪测评中在时间和准确度上获得了优

良的性能. 

1    方法介绍

t− τ

t

Ft−τ Ft

本文提出的多目标跟踪方法整体框架如图 1所
示. 首先, 使用基于 ResNet34改进的无锚框检测方

法 DLA34网络作为骨干网络, 用于提取输入

帧和 帧的原始图片特征. DLA34网络以深度可分离

卷积为基础, 能够充分利用输入图像的信息, 并具有

较高的特征提取能力. 该网络具有多分辨率的特点,
可以有效地处理不同大小和尺度的目标. 得到原始

图片的特征 和 后, 将其输入到增强的空间金

字塔池化网络 (ESPPNet)模块中. ESPPNet模块结
 

SPPFCSPC
SPPFCSPC

SPPFCSPC
SPPFCSPC

SPPFCSPC
SPPFCSPC

SPPFCSPC
SPPFCSPC

骨干
网络

骨干
网络

权值共享

t -τ

τ

F t - τ

Fτ
短期超图匹配 长期超图匹配

中间结果 最终结果

轨迹 1

轨迹节点 检测节点 轨迹特征 检测特征

轨迹 2 轨迹 n 检测 1 检测 2 检测 n

DCE DCOS DIoU DCE DCOS

(a)   骨干网络 (b)   ESPPNET 模块 ( c)   长短期超图神经网络匹配模块

图1    算法整体框架
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合了空间金字塔池化的思想, 可以在不同尺度下提

取特征, 并通过增强设计缓解跟踪器中不同任务之

间的特征不平衡问题. 这使得 HGTracker能够更好

地适应不同尺度和复杂度的目标, 提高跟踪器的鲁

棒性.
其次, HGTracker跟踪器设计了一个长短期超图

神经网络匹配模块, 该模块结合了图神经网络和长

短时记忆网络的特性. 图神经网络能够有效地捕获

目标之间的关系信息, 而长短期超图神经网络则可

以建模目标在不同时间尺度下的运动和位置信息,
能够更好地处理目标的遮挡情况, 提高在严重遮挡

情况下的关联鲁棒性. 

1.1    骨干网络

基于锚框的目标检测方法需要精心调整锚框的

超参数, 然而这会影响 JDE范式中目标嵌入特征的

学习. 所以, 本文基于 ResNet34改进的无锚框检测

方法 DLA34网络作为骨干网络, 通过添加深度聚合

层 (DLA)网络, 将不同级别的语义信息和尺度特征

进行融合, 获取了更加鲁棒的特征. 此外, 还将采样

时所用的卷积更改为可变卷积, 以便更好地适应物

体尺度和姿态的变化.
t− τ t It−τ

It t− τ t

在本文中 , 将 帧和 帧的原始图片 和

输送至骨干网络中, 得到 帧和 帧原始图片

It−τ It Ft−τ ∈ RW×H×C Ft ∈ RW×H×C

C

和 的特征 和 ,

其中 表示特征的通道数.
 

1.2    ESPPNet 模块

JDE范式由单个网络获取目标检测特征和特征

嵌入特征, 其中目标检测特征为低纬度的位置信息,
目标嵌入特征为高纬度的嵌入信息, 这使得目标检

测任务与特征嵌入任务有所冲突. 为了缓解 JDE范

式中不同任务之间的特征冲突问题, 本文设计一个

ESPPNet模块 , 利用空间金字塔网络 (SPPFCSPC)
特征的聚合能力, 将目标检测特征和特征嵌入特征

从不同尺度进行池化和聚合, 能够帮助跟踪器对目

标检测特征和特征嵌入特征进行更好地区分, 从而

获得更加鲁棒的特征.

It Ft 1× 1

3× 3

1× 1

5× 5

1× 1 3× 3

Ft 1× 1

Ft

SPPFCSPC模块框架如图 2所示. 首先将图片

的特征 经过一个大小为 的卷积层进行降

维, 再进行一个大小为 的卷积层来提取更高层

次的信息, 并经过一个大小为 的卷积层进行降

维, 之后依次通过大小为 的池化层进行池化,
将每一次池化的特征与原始特征拼接, 再分别进行

大小为 的卷积层和大小为 的卷积层, 并

与特征 进行拼接, 最后再通过一个大小为 的

卷积层进行降维以维持特征 的大小.
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图2   SPPFCSPC 模块框架
 
 

1.3    长短期超图神经网络匹配模块

F s
t

F l
t It

本文将多目标跟踪中的数据关联问题转换为超

图神经网络匹配问题. 首先, 设计短期目标特征 和

长期目标特征 来表征检测 帧中未被遮挡和被遮

挡的目标特征. 在超图匹配模块中, 将两类目标特征

应用于不同的阶段, 设计了一个两阶段的超图神经

网络匹配策略.

K由个体图构建亲和度张量 , 匹配问题等价于

图上的顶点分类. 对关联超图邻接矩阵进行匹配感

知嵌入和顶点分类, 生成顶点得分, 然后进行 reshape

和 Sinkhorn归一化, 得到双随机矩阵, 进而得到置换

矩阵, 最后得到数据关联的结果. 从个体图到关联结

果示例如图 3所示.
 

1.3.1    超图神经网络的构建

H = (V,E)

HT = (V T , ET )

HD= (V D, ED) V T

|V T |
= nT V D

|V D| = nD ET ED

|ET | = neT |ED| = neD

设超图神经网络 , 其中轨迹超图神

经网络表示为 , 当前检测帧超图神

经网络表示为 . 通常,  表示从第

一帧到当前帧前一帧中存在的检测节点, 其中

;  表示当前帧中检测到的节点个数 (包括上

一帧中存在的节点、新增的节点和移动出摄像头的

节点), 其中 .  、 为图中具有二阶特

征属性边的集合, 其中 ,  .

在本文的超图神经网络匹配中采用三阶亲和度

张量. 通过考虑三元节点之间的相似性和几何一致

性, 该方法具备了缩放和旋转的不变性, 超图神经网

络的三阶亲和力匹配示意图如图 4所示. 与其他超
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图匹配文献
[7-8]

保持一致, 三阶亲和度张量定义为

H (3)
ω1,ω2,ω3

= exp
(
−

3∑
q=1

| cos θT
ωq

− cos θD
ωq
|

σ3

)
.

(1)

θT
ωq

θD
ωq

HT HD其中 和 分别表示 和 中的夹角.
 

1.3.2    长期和短期超图神经网络的构建

α

HLT F LT
V ∈ RnLT×d

F LT
E ∈ RnLT×d F LT

V F LT
E t− 1

HLD

F LD
V ∈ RnLD×d F LD

E

∈ RnLD×d d

α

HST F ST
V ∈ RnST×d

首先, 将置信度小于等于 的检测目标建模为长

期超图神经网 , 通过骨干网络提取长期轨迹超图

中的节点特征 (表示为 )和边特征

(表示为 ), 其中,  和 由前 帧

中的特征取平均值得到, 当前长期检测帧超图

中节点特征表示为 , 边特征表示为

,  为特征维度大小, 特征都经过双线性插

值处理. 然后, 将置信度大于 的检测目标建模为短

期超图神经网络, 通过骨干网络提取短期轨迹超图

中的节点特征 (表示为  )和边特征

F ST
E ∈ RnST×d F ST

V F ST
E t− 1

HSD F SD
V ∈ RnSD×d F SD

E ∈
RnSD×d d

(表示为 ), 其中 ,   和 由前

帧中的特征取平均值得到 , 当前短期检测帧超图

中节点特征  和边特征

,   为特征维度大小, 特征都经过双线性插值

处理. 由于对长期超图和短期超图采用了相同的求

解过程, 在下文求解过程中将省略长期超图和短期

超图的标识.

GT
in GT

out

∈ {0, 1}nT×neT GD
in GD

out ∈ {0, 1}nD×neD

AT = GT
inGT

out

T
GT

inGT
out

T

GT
inGT

out

AD = GD
inGD

out

T
Gin(i, k) = Gout(j, k)

= 1 k i j

轨迹超图和检测超图的连通性分别用 、

和 、 表示 , 轨

迹超图的邻接张量 ,  代表对

求转置操作, 下文操作与此相同; 当前检测帧超

图的邻接张量 , 

表示边 为节点 到节点 所连接的边. 通过在边

两端串联节点特征来构建边的表示, 即

X = [GT
in

T
F T

E GT
out

T
F T

E ],

Y = [GD
in

T
FD

E GD
out

T
FD

E ], (2)
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Da
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Da Db

T2

T1

Da Db

T2

T1

Da Db

reshape

Sinkhorn

节点特征

边特征 亲和张量 K

等价

复制

输出关联结果

分配矩阵 双随机矩阵 得分矩阵

顶点得分关联超图 H

K  = Fi , j i , j

  根据阈值
进行 0-1 分类

图3    从个体图到关联结果示例
 

V1

V2

V3

Dqw 2

Dqw 3

Dqw 1
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Vb

Vc

T Dcosq -cosqw w2 2
Tqw 3

Tqw 1

T Dcosq -cosqw w1 1

T Dcosq -cosqw w3 3

图4    超图神经网络的三阶亲和力超图匹配示意
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[· ·]
Kv ∈ RnT×nD

Ke ∈ RneT×neD

其中 表示沿列连接两个张量. 通过构建节点到

节点的相似度张量  和边与边的相似度

张量 , 有

Kv = F T
V F

D
V

T
, Ke = XΛY

T
, (3)

Λ ∈ R2d×2d

K

其中  为亲和度度量的可学习参数. 亲和

矩阵是根据 的分解公式构建, 有

K = diag(vec(Kv))(GT
in⊗KGD

in )+

diag(vec(Ke))(GT
out⊗KGD

out)
T. (4)

diag(·) ⊗K其中 :  为从输入向量构建对角矩阵 ,  为

Kronecker乘积. 上述所有的操作都可以进行反向传

播操作. 

1.3.3    关联图的构建和匹配感知嵌入

K H

H

H K

H K

H

从亲和张量 推导出关联超图张量 , 张量

同时包含了连通性和权重信息 . 关联超图张量

的一阶邻接权重来自 的对角元素, 关联超图张

量 的二阶邻接权重来自 的非对角元素. 关联超

图张量 的一阶邻接权重和二阶邻接权重分别为

H (1)
i,i = Ki,i, H

(2)
i,j = Ki,j. (5)

H

Ki,i

H (1) H (k) ∈RnT×nD×lk

k k = 1 lk

三阶关联超图张量 的邻接权重计算方式如

式 (1)所示. 当一阶相似度 不存在时, 可以给所

有的 分配一个常数 (例如 1). 
为 层上 (从 开始)的 维顶点嵌入.

HT HD

A ∈ {0, 1}nTnD×nTnD

Ki,j > 0 Ai,j = 1 Ai,j

i j

i j i j

i j

匹配问题可以转化为选择关联图中编码轨迹超

图 与检测超图 两个超图之间节点对应关系

的顶点. 定义关联超图 的邻接

张量: 如果 , 则 ,  作为关联图中

顶点 和  是否存在超边的指标. 在关联超图中, 一条

存在于 与 之间的边当且仅当节点 与节点 存在边

关系, 由此定义存在节点 到节点 之间边的亲和度

分数. 从关联超图中由超边连接的所有更新顶点嵌

入, 再计算 3阶的归一化度量张量. 与超图匹配顶点

更新文献 [7]保持一致, 其计算过程为

D(t)
ω1,ω2,ω3

−1
=

A(t)
ω1,ω2,ω3

(A(t)⊗2 . . .⊗t1)ω1

. (6)

顶点聚合步骤如下:

p(k) = f (t)
m (v(k−1)),

H (t)′ = (D(t)−1 ⊙H (t))t+1,

m(k) =
∑

t

λtH
(t)′⊗tp

(k) . . .⊗2p
(k) + fv,

v(k) = [m(k) vec(Classifier(m(k)))]. (7)

fv fv(v
(k−1)) ⊗i

i ⊙ (·)t+1

(t+ 1) f ⟨t⟩
m : Rlk−1 → R(lk−1) t

其中:  为顶点自更新函数 的简写;  表

示 维向量乘积;  表示逐元素相乘;  表示沿着

维度 展开;  为  阶的消

λt

[· ·]
Classifier : RnT×nD×lk →

[0, 1]nT×nD fm : Rlk−1 → Rlk

fv : Rlk−1 → Rlk

息传递函数, 不同阶数的特征以 加权求和的方式

进行融合;  表示串联, 所提出的带有 Sinkhorn网络

的顶点分类器被表示为

; 消息传递函数 和顶点

自更新函数 通过两个全连接层和

ReLU激活的网络实现.

RnT×nD×lk →
[0, 1]nT×nD vec(·)

式 (7)介绍了超图神经网络顶点嵌入过程, 通过

在每一层中添加一个软置换 (即双随机矩阵), 利用

Sinkhorn网 络 分 类 器 进 行 评 分 : 
, 通过矢量化操作符 进行计算, 将

预置的软置换被级联到顶点嵌入中, 从而更好地在

嵌入层中考虑匹配信息. 

1.3.4    利用 Sinkhorn 网络进行顶点分类

fc : Rlk →
R

因为图匹配等价于关联图上的顶点分配, 由此

采用带 Sinkhorn网络的顶点分配器对匹配结果进行

预测. 本文使用一个单层的全连接分类器

, 再使用指数函数进行激活. 其计算过程为

s(k)
ij = exp(fc(v

(k)
ij )). (8)

RnT×nD

s

在将分类器分数重新构造为 后, Sinkhorn
网络对 添加一对一的分配约束. 它将一个非负方阵

作为输入, 并通过反复运行得到一个双随机矩阵. 其
计算过程为

Ri =
nT∑
j=1

sij, Cj =
nD∑
i=1

sij, sij =
sij

Ri + Cj

. (9)

Ri Cj

s s

其中: 表示对每一行元素求和,  表示对每一列元

素求和, 再重复更新矩阵 中的元素, 直到 逐渐收敛

为一个双随机矩阵, 其行和列之和均为 1. 再得到分

配矩阵, 最后输出关联结果. 

1.4    损失函数

HST HSD

LCE LCOS LIoU

针对高置信度的短期超图神经网络匹配, 通过

计算轨迹超图 和检测超图 之间的交叉熵损

失 、余弦损失 和 IoU损失 来完成短期超

图神经网络匹配, 计算过程如下所示:

LS = λ1LCE + λ2LCOS + λ3LIoU. (10)

HLT HLD

LCE LCOS

针对低置信度的长期超图神经网络匹配, 通过

计算轨迹超图 和检测超图 之间的交叉熵损

失 和余弦损失 来完成长期超图神经网络匹

配, 即

LL = λ4LCE + λ5LCOS. (11)

S最终得到的预测矩阵 是一个双随机矩阵, 每个

元素可以看成一个二分类, 所以使用交叉熵损失. 由
于在本文超图神经网络中使用了角度超边, 可使用

余弦损失来度量特征向量之间的相似性. 此外, 由于
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短期超图神经网络中的置信度比较高, 目标检测框

和跟踪检测框效果更加显著, 使用 IoU损失来帮助

检测框可以进行更好更快地回归; 但是,在长期图神

经网络中, 大多数目标已经被遮挡, 如果对其进行

IoU度量,则很容易会使得检测框发生偏移、回归不

准确等现象, 所以在长期超图神经网络中并没有使

用 IoU损失. 

2    实验结果及分析 

2.1    数据集简介

本文在MOTChallenge基准
[9]
上进行评估, 主要

是MOT17[10] 数据集和MOT20数据集
[11]. MOT17数

据集包含 14段视频序列, MOT20数据集包含 8段
视频序列, 密度程度极为复杂. 由于数据集并未提供

验证分割, 在消融实验中采用文献 [6]的做法, 将训

练序列分为两半, 使用一半数据集训练, 另一半用于

验证. 

2.2    参数设置及评价指标

10−4 10−5

×
×

本文使用 DLA34网络变体结构作为主干网络,
在 COCO数据集上与训练的模型参数用于初始化模

型, 本文实验的运行环境为 Ubuntu 20.04系统, 内存

64 GB, GPU为 TITAN RTX. 软件配置为 CUDA11.3,
使用 Adam优化器训练 30个 epochs, 初始学习率为

, 学习速率在 20个 epoch 时衰减到 , 批处

理大小设置为 16. 输入图像大小调整为 1088 608,
特征图分辨率为 272 152.

↑
↑

↑ ↓ ↓
↓

为了评估跟踪性能指标, 本文使用清晰的度量

标准, 包括 Higher Order Tracking Accuracy(HOTA )、
Multi-Object Tracking Accuracy(MOTA )、IDF1 Score
(IDF1 )、False Positive(FP )、False Negative(FN )和
Number of Identity Switches(IDs ) 等. MOTA比较关

注检测分支性能; IDF1评估身份保持能力, 更关注

关联性能; HOTA可以综合地评估检测分支和数据

关联的性能.
MOTA可以表示为

MOTA =1−

∑
t

(FNt + FPt + IDSt)∑
t

GTt

. (12)

t t GTt t

FNt t

FPt t

IDSt t

其中 :  表示第 帧 ;  表示第 帧对象的真实值 ;
表示第 帧漏检的数量, 即未被该方法检测到真

实值的数量;  表示第 帧误检的数量, 即被该方法

错误检测到但不存在真实值的数量;  表示第 帧

的目标身份跳变的次数, 即给定轨迹从一个真实值

改变到另一个物体的次数.
IDF1可以表示为

IDF1=
2IDTP

2IDTP+ IDFP+ IDFN
. (13)

其中: IDTP表示真的正身份数, 即正确跟踪正确目

标的数目; IDFP表示假的正身份数, 即错误跟踪正

确目标的数目; IDFN表示假的负身份数, 即错误跟

踪非目标的数目.
HOTA指标可以对多目标跟踪过程中的检测精

度和关联精度进行统一衡量, 并且还可以评估长期

高阶跟踪关联; 而且, HOTA也可以分解为子指标,
从而允许分析跟踪器性能的不同组成部分. HOTA
可以表示为

HOTA =
w 1

0
HOTAαdα ≈

1

19

∑
α∈{0.05,0.1,...,0.95}

HOTAα , (14)

HOTAα为 HOTA分解的子指标, 可以表示为

HOTAα =

√√√√√
∑

c∈{TP}

Ac

|TP|+ |FN|+ |FP|
. (15)

Ac

其中: TP为检测器预测为正样本的数量; FN为检测

器漏检的数量; FP为检测器误检的数量;  可以表

示为

Ac =
|TPA(c)|

|TPA(c)|+ |FNA(c)|+ |FPA(c)|
, (16)

TPA(c) FNA(c)

FPA(c) TPA(c) FNA(c)

FPA(c)

为真正关联的数量,  为假负关联的

数量,  为假正关联的数量.  、

和 分别为

TPA(c) = {k},
k ∈ {TP|prID(k) = prID(c)

∧
gtID(k) =

gtID(c)}; (17)

FNA(c) = {k},
k∈{TP|prID(k) ̸=prID(c)

∧
gtID(k) =

gtID(c)}
∪
{FN|gtID(k) = gtID(c)}; (18)

FPA(c) = {k},
k ∈ {TP|prID(k) = prID(c)

∧
gtID(k) ̸=

gtID(c)}
∪
{FP|gtID(k) = gtID(c)}. (19)

 

2.3    实验结果分析

t

为了验证超图神经网络的高阶结构信息阶数

对跟踪效果的影响, 对超图神经网络的不同高阶结

构信息阶数进行了消融实验, 实验结果如表 1所示.
随着超图神经网络的高阶信息阶数增多, MOTA和

IDF1也呈现出增高的趋势. 这一趋势表明, 在学习

时空一致性时, 高阶结构信息关系特征比成对关系

特征更为有效. 然而, 由于高阶结构中爆炸的计算代
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O((nDnT )
t) t价 ( ,  为阶数), 在本文中没有探索超过

3阶结构信息的超图神经网络.
 
 

t

表1     超图神经网络中高阶结构信息

阶数 对跟踪效果的影响 %　

t HOTA↑ MOTA↑ IDF1↑ FP↓ FN↓ IDs↓ Hz↑

1 57.7 70.4 71.3 1 367 11 762 382 25.9

2 58.6 71.3 73.3 1 257 13 762 282 21.3

3 58.9 71.5 73.6 1 081 12 219 215 18.8

为了验证本文所提出的模块对跟踪效果的影响,
对本文框架中的模块进行了消融实验, 实验结果如

表 2所示. 从MOTA指标的角度来看, ESPPNet模块

显著提高了跟踪器的跟踪准确度 ,  MOTA提高了

3.3个百分点 (从69.3 % 提升至72.6 %); 而从 IDF1指标

的角度来看, 超图匹配模块明显提高了关联精度,
IDF1提高了 2.5个百分点 (从 72.1 % 提升至 74.6 %).
并且, 由于本文属于端到端学习方法, 当两个模块相

加时, 每个模块的性能亦得到了极大的提升, 其中

HOTA提高了 2.1个百分点 (从 56.5 %提升至 58.6 %),
MOTA提升了 4个百分点 ( 从 69.3 %提升至 73.3 %),
IDF1提升了 2.8个百分点 (从 72.1 % 提升至 74.9 %).
 
 

表2     不同模块对跟踪效果的影响 %　

Baseline ESPPNet Hypergraph HOTA↑ MOTA↑ IDF1↑ IDs↓

✓ 56.5 69.3 72.1 239

✓ ✓ 57.0 72.6 72.4 193

✓ ✓ 57.8 70.5 74.6 207

✓ ✓ ✓ 58.6 73.3 74.9 194
 

LCE

表 3展示了短期超图神经网络匹配中不同参数

比例对跟踪效果的影响, 表 4展示了长期超图神经

网络匹配中不同参数比例对跟踪效果的影响. 可以

看出, 无论是长期超图匹配模块还是短期超图匹配

模块,  损失对跟踪效果的影响都较为重要. 此外,

LCOS LIoU

λ1 = 10 λ2 = 1 λ3 = 1

λ4 = 10 λ1 = 1

和 可以帮助跟踪器进行更鲁棒的关联. 由
表 3和表 4可以得出 , 当 、 、

时, 短期超图神经网络模块跟踪性能能够达到最优;
当   和   时, 长期超图神经网络模块跟

踪性能能够达到最优.
α

α

α

α

为了进一步分析不同 取值对跟踪效果的影响,
本文在 MOT17数据集上和 MOT20数据集上对不

同 取值进行实验验证, 结果如表 5和表 6所示. 由
表 5可以看出, 在MOT17数据集上当   取 0.4时可

以达到最好的跟踪性能; 由表 6可以看出, 在MOT20
数据集上当   取 0.3时可以达到最好的跟踪性能.
由于MOT20 数据集人流过于密集, 需要比MOT17数
据集更低的阈值.
  

α表5     MOT17 数据集上不同  取值

对跟踪效果的影响 %　

α HOTA↑ MOTA↑ IDF1↑ IDs↓

0.6 59.3 75.9 71.5 5 018

0.5 60.5 75.6 77.1 5 239

0.4 61.4 76.9 79.3 4 062

0.3 59.9 76.3 76.9 4 203

  
α表6     MOT20 数据集上不同 取值

对跟踪效果的影响 %　

α HOTA↑ MOTA↑ IDF1↑ IDs↓

0.6 56.2 72.1 70.1 3 063

0.5 56.4 70.9 73.1 2 939

0.4 57.5 71.3 72.0 2 910

0.3 57.9 75.0 73.1 2 280

0.2 57.1 74.0 71.1 2 828

τ

τ = 0

τ = 1

为了验证输入两帧图像之间的间隔对实验结果

的影响, 对输入间隔 的不同取值做了消融实验, 结
果如表 7所示. 当 时代表仅仅使用了当前帧图

像信息, 并未使用多帧图像信息. 可以看出, 当
时可以达到最好的跟踪性能,可能是由于本文的设计

架构是针对相邻帧之间进行超图神经网络建模, 通
过超图神经网络匹配完成了多目标跟踪的数据关联

过程; 如果是相隔两帧或者三帧情况下, 由于长时间

的等待 (两帧或者三帧), 跟踪目标的外观信息会发

生突变、遮挡等状况, 影响目标的相似度计算.

 

表3     短期超图神经网络匹配中不同

参数比例对跟踪效果的影响 %　

λ1 λ2 λ3 HOTA↑ MOTA↑ IDF1↑ IDs↓

1 0 0 56.3 69.2 72.1 239

1 1 1 56.9 69.9 72.7 208

1 1 0.1 56.5 70.3 72.1 239

1 0.1 1 59.5 71.3 74.1 256

1 1 10 57.0 71.6 71.7 188

1 10 1 57.3 70.7 72.4 193

0.1 1 1 57.8 70.5 71.1 206

0.1 1 10 57.2 71.5 71.6 239

0.1 10 1 57.9 71.2 73.3 224

10 1 0.1 58.8 71.3 74.2 211

10 0.1 1 58.1 71.6 72.6 206

10 1 1 59.6 71.9 75.9 194

 

表4     长期超图神经网络匹配中不同

参数比例对跟踪效果的影响 %　

λ4 λ5 HOTA↑ MOTA↑ IDF1↑ IDs↓

1 0 56.3 69.2 72.1 239

1 1 57.0 69.6 72.9 203

1 10 58.5 70.9 73.1 239

10 0.1 57.5 71.3 72.0 210

10 1 59.1 73.3 75.6 178
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τ表7     不同输入时间间隔 对跟踪效果的影响 %　

τ 本文模块 HOTA↑ MOTA↑ IDF1↑

0 无 56.5 69.3 72.1

0 有 57.9 73.0 73.9

1 有 58.6 73.3 74.9

2 有 58.0 73.1 73.6

3 有 57.9 72.6 72.7

图 5展示了 HGTracker跟踪器在 MOT数据集

上的跟踪结果可视化, 可以看出本文跟踪器具有较

好的鲁棒性. 

2.4    与现有方法对比

为了进一步验证本文 HGTracker方法的有效性,
在表 8给出了本文算法 HGTracker与当前主流多目

标跟踪算法在 MOT17 测试集上的结果对比. 如表 8
所示, HGTracker 在 HOTA、MOTA和 IDF1指标上

优于大多数主流一阶段跟踪方法. 在MOTA 评价指标

方面, 本文在 FairMOT的基础上使用了 ESPPNet特征

增强模块,有效缓解了 FairMOT[6]
中存在的检测特征

和 ID 嵌入特征相互竞争的问题, 提高了HGTracker的

检测性能. 在 IDF1评价指标方面, 由于本文HGTracker

跟踪器超图神经网络匹配模块相对于匈牙利匹配算

法更优, 并且本文 HGTracker跟踪器的长短期超图

神经网络匹配模块更加关注视觉信息的一致性, 从

而在严重遮挡的情况下帮助跟踪器进行更好地关联.

此外, 在 HOTA评价指标方面, 相对于其他基于图神

经网络的多目标跟踪方法使用的两阶信息特征, 本

文算法基于长短期超图神经网络不仅可以提取更高

阶的信息特征, 还更加关注被遮挡跟踪目标的视觉

一致性关系. 从HOTA指标可以看出,本文HGTracker

跟踪器优于绝大多数基于图神经网络的一阶段多目

标跟踪方法.

 

(a)   MOT17

(b)   MOT20

图5    HGTracker 跟踪器结果可视化

 

表8     本文方法在 MOT17 数据集上与其他方法结果对比 %　

方法 发表 HOTA MOTA IDF1 IDs FP FN FPS

CenterTrack[12] CVPR2021 48.2 59.6 61.5 2 583 14 076 200 672 17.0

SOTMOT[13] CVPR2021 − 71.9 71.0 5 184 39 537 118 983 16.0

MOTR[14] ECCV2022 57.8 68.6 73.4 2 439 20 268 133 440 4.5

MAT[15] Neurocomputing2022 56.0 69.2 67.1 1 279 22 756 161 547 11.5

GSDT[16] ICRA2021 55.5 68.7 66.2 3 318 43 368 144 261 4.9

MeMOT[17] CVPR2022 56.9 69.0 72.5 2 724 37 221 115 248 −

YOLOTracker[18] PR2022 53.5 65.1 67.1 4 983 37 701 142 914 24.9

GMTracker[19] CVPR2021 54.0 68.7 65.0 2 200 18 213 177 058 −

FairMOT[6] IJCV2021 59.3 72.3 73.7 3 303 27 507 117 477 18.9

CSTrack[20] TIP2022 59.3 72.6 74.9 3 567 23 847 114 303 15.8

CTracker[21] ECCV2020 49.0 61.2 66.6 5 529 22 284 160 491 34.4

Trackformer[22] CVPR2022 57.3 68.0 74.1 2 829 34 602 108 777 5.7

PermaTrack[23] ICCV2021 55.5 68.9 73.8 3 699 28 998 115 104 11.9

SGT[24] WACV2023 60.6 72.8 76.4 4 578 25 983 102 984 −

CorrTracker[25] CVPR2021 60.7 73.6 76.5 3 369 29 808 99 510 15.6

ours − 61.4 76.9 79.3 4 062 25 515 100 539 18.8
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表 9给出了本文算法 HGTracker与当前主流多

目标跟踪算法在MOT20测试集上的结果对比. 可以

看出, 本文算法在 HOTA、MOTA和 IDF1 指标上优

于大多数主流跟踪算法方法. 另外一点值得说明的

是, 本文算法的 IDS优于大多数主流方法, IDS越小,
说明跟踪轨迹的目标身份跳变次数越少, 跟踪结果

的可靠性越高. 

3    结　论

本文旨在设计多目标跟踪框架的特征增强模块

和数据关联模块, 提出了一种 ESPPNet特征增强模

块和基于长短期超图神经网络匹配的端到端多目标

跟踪方法. 通过聚合低纬度的检测特征和高纬度的

Re-ID嵌入特征, 缓解了目标检测任务和 Re-ID 特征

存在的不平衡问题; 通过超图神经网络对数据关联

过程进行建模, 利用长期超图匹配模块和短期超图

匹配模块分别关联被遮挡的目标和未被遮挡的目标,
较好地保持了跟踪目标的视觉一致性关系, 并实现

了端到端的多目标跟踪. 实验结果表明, 本文所提出

的 HGTracker跟踪器在 MOT17和 MOT20两个主

流数据集上, 与当前相关的主流方法相比具有较好

的鲁棒性.
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