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基于深度学习的多目标跟踪算法研究基于深度学习的多目标跟踪算法研究
Multiple Object Tracking Algorithm Based on Deep LearningMultiple Object Tracking Algorithm Based on Deep Learning

提出了一种基于深度学习的多目标跟踪算法。首先，通过GoogLeNet+长短

期记忆网络（LSTM）模型进行目标检测，以获得准确的目标检测结果；其次，直接根

据目标检测的特征图对检测目标进行深度特征的提取，深度特征相比于传统特征可

以更准确地反映检测目标的外观特征，因此可以有效提高跟踪的准确性。此外，还

在传统数据驱动马尔科夫蒙特卡洛（DDMCMC）算法的基础上，提出了层次的数据

驱动马尔科夫蒙特卡洛（HDDMCMC）算法，可以进一步提高多目标跟踪的准确性。

实验结果证明了所提出算法的有效性。

多目标跟踪；深度学习；目标检测；MCMC算法

In this paper, a multi-target tracking algorithm based on deep learning is

proposed. Firstly, GoogLeNet + long short-term memory (LSTM) model is used to

obtain accurate object detection results. Secondly, the feature map of object

detection is directly used to extract the deep feature for tracking. Compared with the

traditional feature, the deep feature can reflect the appearance of objects more

accurately, which could improve the tracking accuracy effectively. What's more,

based on the traditional Data Driven Markov Chain Monte Carlo (DDMCMC)

algorithm, the Hierarchical Data Driven Markov Chain Monte Carlo (HDDMCMC)

algorithm is proposed to further improve the tracking accuracy. The experiment

results prove the effectiveness of our algorithm.

multiple object tracking; deep learning; object detection; MCMC

algorithm
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自从深度学习技术出现以来，计

算 机 视 觉 领 域 得 到 了 快 速 发

展，深度学习技术最先用于图像分类

问题。近年来，基于深度学习的多目

标跟踪算法也取得了一定的突破。

多目标跟踪是计算机视觉领域一个

非常具有挑战性的研究方向，且有着

十分广泛的现实应用场景，例如：智

能视频监测控制、异常行为分析、移

动机器人研究等。传统的多目标跟

踪算法往往由于目标检测效果较差，

导致跟踪效果不佳；而基于深度学习

的检测器可以获得较好的目标检测

效果，进而提高目标跟踪的准确度。

因此，文章中我们着重研究了基

于深度学习的多目标跟踪算法。首

先通过 GoogLeNet[1]+长短期记忆网络

（LSTM）[2]模型进行目标检测，以获得

准确的目标检测结果。在此基础上，

提出了直接根据目标检测的特征图

对检测目标进行深度特征的提取的

方法，深度特征相比于尺度不变特征

变换（SIFT）[3]等传统特征可以更准确

地反应检测目标的外观特征，因此可

以提高目标跟踪算法的准确性。此

外 ，还 在 基 于 马 尔 科 夫 蒙 特 卡 洛

（MCMC）算法的多目标跟踪算法的

基础上，提出了层次的数据驱动马尔

科夫蒙特卡洛（HDDMCMC）算法。

1 基于深度学习的多目标

跟踪算法的研究现状

1.1 传统多目标跟踪算法

MCMC 算法是一种经典的多目标

跟踪算法，Yu等人在MCMC算法的基

础上提出了数据驱动的马尔科夫蒙

特卡罗（DDMCMC）算法 [4]。在使用该

算法获得检测数据后，我们按照传统

的 MCMC 算法，对当前轨迹中的检测

数据进行位置和长相特征的衡量，来

计算当前的后验概率大小，然后在迭

代过程中不断进行不同状态之间的

转移来进行寻找全局最优结果。

Tang 等人提出了一种基于图分

割的多目标跟踪算法 [5]，通过在时间

和空间上对边界框进行聚类来进行

轨迹匹配。Tang 等人在用该算法解

决轨迹匹配这一最优化问题时，提出

了一种基于 KL（Kernighan-Lin）算法

的近似解法，运用该算法求得的结果

与剪枝法求得的结果相比，准确率略

微下降，但是运算速度有较大提高。

1.2 基于深度学习的多目标跟踪算法

Bing 等人提出了一种联合学习
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卷积神经网络（CNN）特征和时域约

束度量的模型，通过这个训练模型结

合相应的损失函数可以构建出轨迹

亲和力模型，再通过传统的图匹配方

法 将 所 有 的 轨 迹 进 行 联 合 ，利 用

softassign 算法求出轨迹匹配最优解，

得到最终结果。

Fengwei 等人提出了一种基于深

度学习的目标检测外观特征，将这种

特征应用到多目标跟踪后，获得了较

高的跟踪准确度，但需要大量的训练

数据和时间，且无法达到实时跟踪的

效果。

基于深度学习的多目标跟踪算

法的跟踪准确度相对于传统多目标

跟踪算法有了较大提升，但仍需要大

量的训练数据和时间，且实时性不

足。针对这一问题，我们在基于深度

学习的目标检测算法的基础上，提出

一种可直接利用目标检测的特征图

得到深度特征的多目标跟踪算法，并

基于HDDMCMC算法得到跟踪结果。

2 基于目标检测特征图的

多目标跟踪算法框架
我们提出的算法框架如图 1 所

示。算法整体上可以分为目标检测、

特征提取、检测目标关联这 3 个模

块 。 对 于 输 入 视 频 ，首 先 通 过

GoogLeNet + LSTM 模 型 进 行 目 标 检

测，根据检测模块中的特征图，对检

测目标提取深度特征，利用深度特征

可 以 计 算 外 观 相 似 度 ，进 而 通 过

DDMCMC 算法对检测目标进行匹配，

形成完整的轨迹，得到跟踪结果。基

于目标检测特征图的特征提取模块

和基于 HDDMCMC 算法的检测目标

关联模块是该算法的主要创新点。

3 基于GoogLeNet+LSTM

的目标检测
目标检测是基于数据联合的多

目标跟踪算法的基础，针对在复杂场

景下目标过小和目标遮挡等问题，我

们利用 GoogLeNet + LSTM 这一框架进

行目标检测。对于输入视频，我们首

先使用 GoogLeNet 进行卷积，在最后

一层得到 1×1 024×15×20 的特征图阵

列，把它进行转置成为 300×1 024 的

特征图阵列。每个 1 024 维的向量对

应原图中 139×139的区域。

在利用 GoogleNet 进行卷积以后

可以得到 300×1 024 的特征图阵列，

然后通过 LSTM 子模块并行处理每一

个 1 024 维向量。对于每一个输出的

隐状态，经过两个不同的全连接层：

一个直接输出框的位置和宽高，一个

再经过 softmax 层输出这个框的置信

度 。 LSTM 子 模 块 共 有 5 个 这 样 的

LSTM 单元，即对于每个输入预测 5
个可能的框和对应的置信度，在训练

中使得框的位置集中在感知区域中

心的 64×64 的位置，置信度是从高到

低排的。

每个 1 024 维的向量经过 LSTM
阵列处理以后，可以得到对应原图中

64×64 小块的 5 个检测框以及对应的

置信度。因为 LSTM 是并行处理的，

所以生成的对 64×64区域的检测结果

是有重叠的。最后框处理子模块需

要对整个视频帧的所有检测框进行

筛选，然后再通过给定一个阈值去掉

置信度低的框，并给出最终检测结

果。具体流程是：对于已经确定的

框，如果一个待选的框与它有相交，

则去除这个框，限制一个已经确定的

框至多去除一个待选框。在上述匹

配的时候代价用（m, d）衡量，m 表示

评估的二者是否相交，取值{0,1}，d 衡

量评估的两个框之间曼哈顿距离。

m 的重要性大于 d，即对两种匹配方

案得到的结果，先比较 m 大小，如果

不能得出结论，再比较 d 的大小。我

们使用匈牙利算法来寻找代价最小

的匹配方式，假设筛选的置信度阈值

设为 0.5，那么则去掉那些置信度低

于 0.5的框。

为有效对目标检测模型进行训

练，我们采用了如下训练方法：首先

在 LSTM 子模块得到较多待选框，但

存在检测错误或误差。错误或误差

的情况有 3种：

（1）把不是人头尖的地方框出；

（2）预测框位置和真值框位置的

差异；

（3）对同一个目标产生了多个预

测框。

对于情况（1），可通过赋予待选

框较低的置信度来杜绝；对于情况

（2），需要修正待选框和与之匹配的

真值框之间的误差；对于情况（3），

可通过给同一个目标后生成的预测

框赋予较低的置信度来杜绝。

模型训练时的损失函数如公式

HDDMCMC：层次的数据驱动马尔科夫蒙特卡洛 LSTM：长短期记忆网络

▲图1 基于深度学习的多目标跟踪算法框架
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（1）所示：

L(G,C, f ) =α∑
i = 1

||G

lpos(bipos, b̂ f (i)
pos ) +

∑
j = 1

C

lc(b̂ j

pos,{ f -1( j)})
（1）

其中，G 代表框的真值，C 代表待选
框，f 代表匹配算法，bi

pos 代表真值框

里面的第 i 个框，b̂
j

pos 代表待选框里

面第 j 个框，lpos 代表两者之间的曼哈

顿距离，lc 是交叉熵损失，也就是对

应网络里面的 softmax 损失。这个损

失函数的前一项代表待选框和与之

匹配的真值框的位置误差，后一项代

表待选框的置信度，α 调整这两种损

失之间的平衡。

匹配算法为匈牙利算法，其中用

的比较函数如公式（2）所示：

Δ(bi, b̂j) =(oij,rj,dij) （2）
其中，oij 取值为 {0,1}，若待选框的中

心落在真值框中，则为 0，否则为 1；
rj 为该待选框生成的序号，目的是在

匹配的时候，偏好先生成置信度比较

高的框，故匹配同一个目标时，排序

越靠前代价越低；dij 是两个框之间

的距离，即距离误差。

4 基于目标检测特征图的

深度特征提取
在检测模块中得到对应框的位

置时，得到的是人头的位置，按一定

比例放大可以覆盖全身。得到行人

的框位置和大小后，我们进一步利用

GoogLeNet 的最后一层卷积层得到的

特征图阵列去提取特征。我们使用

的方法是快速 -区域 CNN（RCNN）[6]

中提到的感兴趣区域（ROI）池化，即

根据特征图阵列相对于输入图片的

缩小比例，把原图中的感兴趣区域在

特征图阵列中对应的感兴趣区域池

化成一个 1 024 维的向量。其中缩小

比例为 32 倍，即得到框的位置按 32
倍比例缩小，并且为了减少背景影

响，最大化池化这一池化类型更加有

效。通过将检测模块中的特征图进

行池化，可得到对检测模块中检测到

的每个目标的深度特征，因为每个特

征都是高度抽象的，可以很好地表征

目标的外观特征。

文中，我们所提出算法的重要特

点就是利用目标检测中的特征图进

行池化来得到目标跟踪所需要的深

度特征，而不需要重新进行训练，因

此可以在不牺牲目标跟踪算法的实

时性的前提下，提高跟踪准确性。

5 基于HDDMCMC算法的

目标检测关联

5.1 传统MCMC算法

为了对检测数据进行最优关联，

可利用 MCMC 算法进行建模。传统

MCMC 算法的计算过程为：在迭代过

程中，均匀随机选取一个转移动作

（包括产生、消失、融合、分裂、扩展、

收缩和交换等），把当前的行人轨迹

按照此转移动作进行转换，即从状态

w 转移到状态 w’。在此情况下，可以

计算得到转移前后的后验概率 π(w)
和 π(w') ，以及转移概率 q(w'|w,D') 和
q(w|w',D) ，从而可以计算得出此时的

接收概率 A(w',w) 。将此接收概率与

从均匀 0～1 分布中随机抽取的值 u

进行比较，如果出现 A(w,w') > u ，则接

收当前这个转移，使得当前状态转移

为 w' ，即 w =w' ，否 则 不 接 受 此 转

移。为了得到最大后验概率，我们再

将转移后的状态与当前的最优状态

w* 进行比较，如果转移后的状态优

于当前的最优状态，则对最优状态进

行更新，即 w* =w 。

在传统 MCMC 算法的基础上，我

们提出了 HDDMCMC 算法，即把传统

的单层 MCMC 算法分为段内 MCMC
算法和段间 MCMC 算法。如图 2 所

示 ，假 设 当 前 处 理 的 时 间 段 是

[t + 2T, t + 3T - 1] ，我们首先对此段执

行段内 MCMC 算法并得到相应的段

内行人轨迹。在此之前，[t, t + T - 1]
段和 [t + T, t + 2T - 1] 段内的 MCMC 算

法已执行完成，并执行了两者之间的

段间 MCMC 算法，从而得到对应时间

帧内的行人轨迹；然后把其中已走出

当前区域的行人轨迹选择出来，再对

[t, t + 2T - 1] 段 和 [t + 2T, t + 3T - 1] 段 再

执行段间 MCMC 算法，得到当前的行

人轨迹。HDDMCMC 算法即按照此种

方式不断执行，直到视频序列结束。

5.2 段内MCMC算法

在多目标跟踪算法中，考虑到运

动的稳定性和连续性（即同一个目标

在前后帧视频数据中，外观特征不会

发生剧烈变化），在段内 MCMC 算法

中，使用第 4 节中的深度特征对目标

轨迹的相似度进行度量。

可以将每个检测目标看成一个

节点，以段内时间 [t, t + T] 来进行叙

述。假设视频帧 t 内的节点集合为

Nt ={Nt(1),Nt(2),Nt(3), ...,Nt(i), ...,Nt(Nt - 1),
Nt(Nt)} ，后验概率 P(w|D) 的设定如公

式（3）所示：

其中，Nn(k) 和 Nn + 1(k) 分别代表

第 k 条行人轨迹中第 n+1 个和第 n 个

节点，P(Nn + 1(k)|Nn(k)) 即为两节点的

相似度，可用两节点深度特征的夹角

余弦值来进行计算。公式第 2 项中

的 lk 代表的是不同轨迹的长度，保证

行人轨迹的完整；公式第 3 项中的

||τ0 代表的是虚警的个数，保证虚警

率较低。

图 3 为 MCMC 算法中 7 种操作：

产生和消失这两个转移动作如图 3a）
所示，其中，左边黑色的点代表虚警

集合中的点，经过产生操作后转化为

右边红色点所代表的行人轨迹，消失

操作为反向顺序；融合和分裂这两个

转移动作如图 3b）所示；扩展和收缩

这两个转移动作如图 3c）所示，交换

和转移动作如图 3d）所示，此操作前

后互为逆操作。

5.3 段间MCMC算法

段间 MCMC 算法使用的数据主

（3）
P(w|D) = P({τ1,τ2,τ3, ...,τK}|D) =
(∏
k = 1

K ∏
n = 1

Nk - 1
P(Nn + 1(k)|Nn(k))) ×(∏

k = 1

K

e
- 1
lk ) ×(e-|τ0|)
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t+14t+12 t+16t+10t+8t+6t+4t+2t t+14t+12 t+16t+10t+8t+6t+4t+2t

要是段内 MCMC 算法生成的目标轨

迹。在段间 MCMC 算法中，主要采取

的转移动作包括融合和分裂操作以

及 交 换 操 作 。 因 为 ，在 经 过 段 内

MCMC 算法之后，生成许多较为可靠

的目标轨迹。此时若存在同一目标

轨迹断裂的情况，就是由于检测数据

不稳定，对应目标碰撞或者遮挡导致

对 应 的 漏 检 帧 数 过 多 等 原 因 造 成

的。因此，段间 MCMC 的目的是将两

个时间段的目标轨迹数据做进一步

的数据联合。当前状态下，后验概率

项更新为公式（4）所示。

在公式（4）中，我们不再考虑虚

警因素，因为此处主要是对目标轨迹

的划分操作。由于已有之前较为可

靠的两个时间段内的目标轨迹数据

作为辅助，因此可以在更加宽松的条

件下进行抽样工作。对于融合操作，

此 时 允 许 的 时 间 间 隔 设 定 为
tgap = 10 ，且两个目标的轨迹段与段之

间连接处的帧差不能超过 6。对于概

率 中 的 标 准 差 的 设 定 ，此 时 为

3σ = size(di
t) ，即允许在理想位置周围

的 变 化 幅 度 是 一 个 当 前 目 标 的 大

小。对于分裂操作和交换操作，抽样

的时间节点在段与段连接处的时间

帧为左右各 6 帧时间以内。通过这

种方式，可使得不同状态之间进行转

移的单位是之前已生成的较为完整

的目标轨迹片段。

在当前的段间 MCMC 算法结合

之后，把已走出视频场景的目标移除

当前数据集，此时的当前数据集假设

为 τ' 。当下一个段内 MCMC 得到轨

迹之后，通过段间MCMC 算法与 τ' 进
行匹配，即继续在之前目标数据的基

础之上，结合当前的目标数据，做进

一步的数据联合来优化。整个算法

按照这样的滑动方式不断进行。

6 实验结果及分析

6.1 MOT2015训练数据库的实验结果

本 小 节 中 ，我 们 介 绍 的 是

MOT2015 训练数据库 [8] 中的实验结

果，此数据库总共包括 11 个视频，有

固定视角、运动视角等场景，同时又

有俯视视角、平时视角等场景，由于

场景变化多样，不同目标之间的接触

MCMC：马尔科夫蒙特卡罗

▲图2 HDDMCMC算法

b）融合和分裂操作

P(w|D) = P({τ1,τ2,τ3, ...,τK}|D) =
(∏
k = 1

K ∏
n = 1

Nk - 1
P(Nn + 1(k)|Nn(k))) ×(∏

k = 1

K

e
- 1
lk ) （4）

图3▶
7种转移操作示意

a）产生和消失操作

c）扩展和收缩操作

原始
图像

段内
MCMC

段间
MCMC

a） b） c）

时间序列 t上的滑动窗操作

t t +T -1 t +2T -1t +T t +2T t +3T -1

d）交换操作

交换

交换

t+14t+12 t+16t+10t+8t+6t+4t+2t t+14t+12 t+16t+10t+8t+6t+4t+2t

扩展

收缩

t+14t+12 t+16t+10t+8t+6t+4t+2t t+14t+12 t+16t+10t+8t+6t+4t+2t

融合

分裂

t+14t+12 t+16t+10t+8t+6t+4t+2t t+14t+12 t+16t+10t+8t+6t+4t+2t

产生

消失
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和碰撞较多，挑战性较大。

我们使用的衡量指标 [9]包括多目

标跟踪的准确度（MOTA）、多目标跟

踪 的 精 确 度（MOTP）、漏 检 数 目

（FN）、虚警数目（FP）等，其中 MOTA
指标是用来衡量整体跟踪准确度，最

具代表性。实验结果如表 1 所示，其

中MOTA 和MOTP 是 11个数据库的平

均值，FN、FP 和 ID Sw 是 11 个数据库

的总和。

文章中，我们所提出算法的主要

创新点为基于目标检测特征图的特

征提取模块和基于层次的数据驱动

马尔科夫蒙特卡洛算法的检测目标

关联模块，为了验证这两个创新点的

有效性，我们分别用 4 种方法进行了

实验：

（1）SIFT+MCMC，即用 SIFT 特征

结合传统MCMC算法。

（2）SIFT+HDDMCMC，即 用 传 统

SIFT 特 征 结 合 文 中 所 提 出 的

HDDMCMC算法。

（3）CNN+MCMC，即用文中提出

的通过目标检测特征图提取的深度

特征结合传统MCMC算法。

（4）CNN+HDDMCMC，即 用 通 过

目标检测特征图提取的深度特征结

合 HDDMCMC 算法，也即文中我们提

出算法的完整版。

实验结果如表 1所示，对比 SIFT+
MCMC 和 SIFT+HDDMCMC 可知：我们

提出的基于层次的 HDDMCMC 算法

相比于传统的 MCMC 算法可以在一

定程度上提升跟踪效果；对比 SIFT+
MCMC 和 CNN+MCMC 可知：通过用目

标检测特征图提取的深度特征来代

替传统的 SIFT特征，可以在很大程度

上提升跟踪效果；CNN+HDDMCMC 算

法，即文中我们提出算法的完整版的

各项检测指标都优于其他方法，更进

一步证明了所提出算法的有效性。

图 4 和图 5 是两张跟踪效果的对

比图（为便于观察，只显示了要说明

的区域）。图 4 中第 1 行是使用 SIFT+
HDDMCMC 的实验结果，第 2 行是使

用 CNN+HDDMCMC 的实验结果，每 1

行的 3 张图片代表视频中间的连续 3
帧（前后 2 帧之间间隔 1 帧）。第 1 行

的第 3 张图片在红色箭头标识处出

现了跟踪错误，这是由于目标之间的

遮挡且用 SIFT 特征求目标之间的外

观相似度时并不十分准确而产生的；

第 2 行图片中，由于深度特征能更准

确地反应检测目标的外观特征，没有

出现错误。

图 5 中第 1 行是使用 CNN+MCMC
的 实 验 结 果 ，第 2 行 是 使 用 CNN+
HDDMCMC 的实验结果。每 1 行的第

2张图片由于目标之间的遮挡发生了

漏检，导致了轨迹断裂，使得第 1 行

中的第 3 张图片在红色箭头标识处

出现了错误；而在第 2 行图片中，由

于此处使用了 HDDMCMC 算法，通过

段间 MCMC 算法对两段轨迹进行了

匹配，从而避免了错误。

基于此数据库的对比实验可知：

文中所提出的算法对于生成稳定的

目标轨迹具有十分重要的作用。

6.2 MOT2015测试数据库实验结果

及其对比

本 小 节 中 ，我 们 介 绍 的 是

MOT2015 测试数据库中的实验结果，

此数据库同样包括 11 个视频，我们

将文中所提出算法的实验结果与其

他算法进行了对比，比较方法包括如

下 3种：

（1）结 构 化 支 持 向 量 机 算 法

（LP_SSVM）[10]，此算法是 Shaofei 等人

提出的，主要思想是使用最小网络流

模式，此模型的参数通过结构化支持

向量机训练得到。

（2）近 时 多 目 标 跟 踪 算 法

（NOMT）[11]，此算法是由 Wongun 等人

图4▶
是否使用深度特征的

跟踪效果对比

▼表1 MOT2015训练数据库实验结果

CNN：卷积神经网络
FN：漏检数目
FP：虚警数目

HDDMCMC：层次的数据驱动马尔
科夫蒙特卡洛

MCMC：马尔科夫蒙特卡洛

MOTA：多目标跟踪的准确度
MOTP：多目标跟踪的精确度
SIFT：尺度不变特征变换

SIFT+MCMC

SIFT+HDDMCMC

CNN+MCMC

CNN+HDDMCMC

MOTA

36.2

39.8

45.3

47.6

MOTP

73.6

73.6

73.7

73.8

FN

27 872

25 688

20 854

19 638

FP

14 967

13 576

11 378

8 895

图5▶
是否使用HDDMCMC

的跟踪效果对比
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提出的，主要思想是通过建立一个聚

合本地光流描述子来计算检测目标

之间的相似度，实现了接近实时的多

目标跟踪。

（3）子 卷 积 神 经 网 络 算 法

（MDP_SubCNN）[12]，此算法是由 Yu 等

人提出的，主要思想是通过学习的策

略来建立检测目标之间的相似度矩

阵，并通过马尔科夫决策过程建模。

实验结果如表 2 所示，其中 Our
表示的是文中我们提出的算法，与其

他法对比可知：本算法的 MOTA 指标

最高，整体效果最好；FN 值优于其他

算法；FP 值相对于其他算法较低；

MOTP 值 只 略 逊 于 MDP_SubCNN 算

法，总的来说，我们提出算法的效果

较为理想。

7 结束语
多目标跟踪作为计算机视觉领

域中的一个经典问题，有着十分广泛

的应用前景。近年来，随着深度学习

技术的发展，基于深度学习的多目标

跟踪算法取得了一定的突破，获得了

高于传统多目标跟踪算法的跟踪准

确度。在文章中，我们提出了一种新

的基于深度学习的多目标跟踪算法，

通过用 GoogLeNet + LSTM 框架进行目

标检测的特征图对检测目标深度特

征的提取，以及对传统 MCMC 算法的

改进，有效地提高目标跟踪算法的准

确性和实时性。最后对文中所提出

的算法进行了实验验证，并与一些相

关的多目标跟踪算法进行了比较，得

到了较为理想的结果。
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▼表2 MOT2015测试数据库实验结果

LP_SSVM

NOMT

MDP_SubCNN

Our

MOTA

25.2

33.7

47.5

48.2

MOTP

71.7

71.9

74.2

74.0

FN

36 932

32 547

22 969

21 318

FP

8 369

7 762

8 631

9 385

CNN：卷积神经网络
FN：漏检数目
FP：虚警数目

HDDMCMC：层次的数据驱动
马尔科夫蒙特卡洛

LP_SSVM：：结构化支持向量
机算法

MCMC：马尔科夫蒙特卡洛
MDP_SubCNN：：子卷积神经网络

算法

MOTA：多目标跟踪的
准确度

MOTP：多目标跟踪的
精确度

SIFT：尺度不变特征变换
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