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摘 要： 目的　在空间生命科学实验研究中，果蝇作为典型模式生物，常被用于探索微重力环境对生命体行为、神

经和代谢的影响。果蝇体型微小、运动非线性、个体外观高度相似，密集场景下现有多目标跟踪方法易出现检测精

度低、关联错误等问题，难以满足空间科学数据分析需求。精确高效地实现多个果蝇的追踪，对理解其运动模式及

行为机制具有重要作用与价值。方法　基于 SpaceAnimal 数据集，进一步扩充并构建了高密度、高动态运动特征的

果蝇跟踪数据集，包含 20 条视频序列，2 500 帧标注图像。提出了 DN-MeMOTR（denoising training incorporated in 
MeMOTR）跟踪框架，通过翻转标签、偏移边界框生成带噪样本，引入去噪训练补充检测监督信号；设计了 ReID（re-

identification）特征与 GIoU（generalized intersection over union） 加权融合的联合过滤模块，结合匈牙利算法优化目标

关联，剔除冗余检测结果。结果　验证结果表明，所提方法在 HOTA（higher order tracking accuracy）、MOTA（multi-
object tracking accuracy）、DetA（detection accuracy）、IDF1（identification F1 score）等指标表现上优于其他先进对比方

法，可视化和消融实验进一步验证了方法的有效性。结论　构建了业界专属的果蝇实验跟踪数据集，提出了 DN-

MeMOTR 方法，通过去噪训练与联合过滤两个模块，极大地提高了跟踪的精度，为后续微重力环境下果蝇行为分析

提供了技术支持。
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Abstract： Objective　In space life science research， drosophila melanogaster （fruit fly） serves as a representative model 
organism for exploring the effects of microgravity environments on biological behavior， neural activity， and metabolism.  
Achieving precise and efficient multi-object tracking of drosophila is crucial to understanding their motion patterns and 
behavioral mechanisms.  However， given their small body size， nonlinear motion， and high visual similarity among indi⁃
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viduals， especially in dense scenes， existing multi-object tracking （MOT） methods face considerable challenges.  To 
address this， we constructed a drosophila multi-object tracking dataset under ground-based experimental conditions， 
designed for space station applications.  The dataset contains high-density video sequences with complex and dynamic 
behavior， providing valuable data support for intelligent behavior analysis of drosophila.  In terms of methodology， existing 
MOTR-based approaches achieve end-to-end multi-object tracking but suffer from inherent limitations that lead to subopti⁃
mal detection performance.  To overcome this issue， this study proposes a novel end-to-end multi-object tracking framework 
that effectively enhances detection accuracy and tracking robustness. Method　A ground-based simulated space environ⁃
ment dataset for multi-object tracking of drosophila was constructed on the basis of SpaceAnimal， comprising 20 video 
sequences （a total of 2 500 annotated frames） that capture high-density and high-dynamic motion characteristics.  More⁃
over， we propose DN-MeMOTR， attempting to enhance the performance of detection by reconstructing ground truths with 
noises.  Noised samples are generated from ground truth data by flipping the label and shifting the bounding box.  We use 
label noise and box noise scales to control the scale of noise separately.  Noised samples and initial learnable detect queries 
serve as detect queries and are concatenated with track queries， sequentially updated via self-attention and cross-attention.  
Furthermore， noised samples are employed solely during training and play no role in the inference stage.  During inference， 
joint-filtering module is implemented to identify and remove targets that exhibit identical or similar characteristics across 
detect queries and track queries.  Specifically， the ReID head outputs ReID features of detect and track queries.  First， we 
filter out detect outputs whose scores are lower than the detection score threshold to obtain high score detection outputs 
indexes， then calculate the ReID similarity matrix and GIoU distance between detection outputs and track outputs.  Two 
matrixes are linearly combined through a weighted sum.  α and β denote the corresponding weights and find the matched 
pairs via the Hungarian algorithm.  Finally， new tracks are initialized from unmatched detect queries.  We can reduce the 
duplicate tracks and improve tracking performance in this manner.  Given the incorporation of noisy samples， we introduce 
extra loss specifically for noised samples and ReID loss for training ReID head， in addition to the existing losses.  Denoising 
loss comprises simple focal loss， L1 loss， and GIoU loss.  The total loss is the weighted sum of focal loss， L1 loss， GIoU 
loss， denoising loss， and ReID loss. Result　We conduct experiments and analysis on drosophila dataset and compare the 
results with those of other prevalent MOT methods， such as ByteTrack， OC-SORT， and MeMOTR.  MeMOTR demonstrates 
suboptimal detection performance compared with other detection-based tracking frameworks， which can be attributed to its 
inherent limitations.  Our approach achieves the highest HOTA score of 71. 8%， surpassing MeMOTR and Hybrid-SORT by 
4. 9% and 9. 0%， respectively.  With respect to the MOTA metric， our DN-MeMOTR obtains 87. 6%， representing a sub⁃
stantial improvement of 19. 3% over MeMOTR and 2. 9% over Hybrid-SORT.  We also obtain the highest DetA score of 
73. 4% and the highest IDF1 score of 84. 9%.  To enable a more direct comparison between DN-MeMOTR and the original 
MeMOTR， we conduct inference on video clips.  According to the visualization results， MeMOTR tends to miss some tar⁃
gets， whereas DN-MeMOTR demonstrates better performance.  The ablation study proves the effectiveness of denoising 
training and joint-filtering module. Conclusion　We construct a multi-object tracking dataset of drosophila to simulate and 
support behavior analysis tasks under future space microgravity scenarios by extending the drosophila dataset of SpaceAni⁃
mal and propose DN-MeMOTR， which incorporates denoising training and joint-filtering modules.  Denoising training aims 
to improve the network’s detection performance， overcoming the drawback of MOTR-like models.  By contrast， ReID fea⁃
tures and the joint-filtering module attempt to alleviate mismatching， boosting the performance of the original MeMOTR.  
Experiments show that our approach achieves superior performance on the drosophila dataset.  The ablation study demon⁃
strates the effectiveness of our components.  It lays a solid foundation for the in-depth analysis of drosophila motion patterns 
and behavioral characteristics.
Key words： drosophila tracking； space scientific experiment； tracking-by-query； denoising training； joint-filtering module
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0　引 言

2024 年 11 月，天舟八号飞船为中国空间站运送

了 多 项 科 学 实 验 项 目 ，其 中 包 括 果 蝇（drosophila 
melanogaster）空间生物学实验。中国科学家首次在

空间站环境下，系统研究亚磁—微重力条件对果蝇

基因表达、行为模式及生存繁衍能力的影响。为有

效区分空间环境因素与其他实验条件的干扰，在开

展在轨果蝇实验的同时，同步设计并实施了地面匹

配果蝇实验。该类实验在地面环境中尽可能复现实

验装置、饲养条件和观测流程，仅改变重力与磁环境

因素，从而为在轨实验结果提供可对照的基线数据。

需要指出的是，由于在轨实验受到载荷体积限制、成

像设备性能、空间光照条件及数据传输等因素的综

合影响，其获取的图像在清晰度、分辨率和稳定性方

面通常不及地面匹配实验影像，这也为后续的数据

分析与算法设计带来了额外挑战。

通过对在轨实验与地面匹配实验的对比分析，

可以系统揭示特殊空间环境对生物个体行为、生理

状态及其遗传机制的影响，为探索生命过程中的关

键科学规律，以及支撑人类长期在轨驻留和深空探

索提供重要理论依据。在这一研究过程中，对果蝇

个体行为的精细化量化分析是核心环节之一，而稳

定、准确的个体身份识别与轨迹获取则是行为分析

的前提条件。

随着深度学习技术的快速发展，将先进的人工

智能算法引入空间生物学实验，利用自动化手段提

升数据处理效率与分析精度，已成为重要发展方

向。其中，多目标跟踪（multi-object tracking， MOT）

技术在果蝇实验数据分析中发挥着关键作用。多

目标跟踪旨在在视频序列中对多个动态目标进行

持续定位与身份保持，已广泛应用于视频监控、智

能交通等领域。在果蝇空间实验中，受限于成像质

量和环境复杂性，目标外观特征更加模糊且噪声更

为显著；而地面匹配实验在成像条件上更为稳定，

为算法研究和模型训练提供了更理想的数据基础。

因此，研究适用于果蝇实验场景的多目标跟踪方

法，对于实现果蝇行为的自动化、客观化分析具有

重要意义。

基于上述背景，本文以地面匹配果蝇实验数据

为研究对象，开展果蝇多目标跟踪方法研究。一方

面，地面匹配实验具备可控性强、数据获取稳定以及

标注条件相对完善等优势，适合作为果蝇目标跟踪

算法研究与验证的基础平台；另一方面，相关方法和

经验可为后续在轨果蝇实验中复杂成像条件下的目

标跟踪提供技术储备与方法参考。通过构建高质量

的数据集并探索具有针对性的跟踪算法，本文旨在

为果蝇空间实验中精细化、自动化的信息提取提供

关键技术支撑。

主 流 多 目 标 跟 踪 数 据 集 如 MOT17（Milan 等 ，

2016），MOT20（Dendorfer 等，2020）以行人跟踪为核

心 ，主 要 应 对 遮 挡 、视 角 变 换 等 挑 战 ；DanceTrack
（Sun 等，2022）则通过引入外观高度相似、运动行为

多样的目标，进一步提升跟踪难度。但现有以人为

中心的数据集，所涵盖的行为模式多为常规连续动

作，难以覆盖自然场景中常见的突发性、高速、多变

运动特征。相比之下，果蝇作为神经科学和遗传学

研究的经典模式生物，具有体型微小、运动速度快、

个体视觉特征高度相似等特点，是研究高动态复杂

场景下多目标跟踪问题的理想对象。然而，目前缺

乏针对这类密集、小型高动态目标的专用数据集，也

制约了相关多目标跟踪算法的探索。

本文基于 SpaceAnimal（Li 等，2025）扩展并构建

了地面匹配实验场景下的果蝇多目标跟踪数据集。

该数据集具备两大特征与挑战：1）目标体型微小且

外观高度相似，易出现遮挡与身份混淆；2）目标运动

轨迹独特、复杂且非典型，难以建模预测。

另外，当前多目标跟踪（MOT）的常用范式仍是

基于检测的跟踪（tracking-by-detection），通常分为目

标检测与目标关联两个阶段。得益于目标检测技术

的快速发展，多数此类方法采用 YOLOX（you only 
look once-X）（Ge 等，2021）等高性能检测器实现逐帧

目标定位，随后融合外观特征、运动信息构建代价矩

阵，通过匈牙利算法（Kuhn，1955）完成目标与轨迹

的最优匹配。但在复杂密集或高速运动场景中，传

统方法难以应对非线性运动与高度相似视觉外观的

挑战，易出现跟踪漂移与身份切换问题。

Transformer 架构（Vaswani 等，2017）的提出，为

深度学习领域带来里程碑式突破，也重塑了多目标

跟踪的研究方向。在目标检测任务中，主流范式

已 从 卷 积 神 经 网 络（convolutional neural network，

CNN）逐 步 转 向 Transformer 结 构 ，DETR（detection 
Transformer）（Carion 等 ，2020）、Deformable-DETR
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（Zhu 等，2020）以及 DN-DETR（Li 等，2022）等代表

性 工 作 不 断 推 动 检 测 性 能 提 升 。 在 此 基 础 上 ，

MOTR（Zeng 等 ，2022）等 基 于 查 询 的 跟 踪 方 法 以

DETR 变体为框架，通过迭代回归检测查询（detect 
queries）与跟踪查询（track queries），实现检测与关

联的端到端联合建模，展现了较好的数据关联的

潜力。

然而，MOTR 及其变体的局限性日益凸显，核

心问题在于检测性能显著退化。这一问题的根源

是标签分配机制设计欠佳：随着已跟踪目标数量增

加，真实标注中需与检测查询匹配的未跟踪目标数

量减少，导致训练过程中检测查询的监督信号逐渐

减弱。

本 研 究 提 出 DN-MeMOTR（denoising training 
incorporated in MeMOTR）方法，在 MeMOTR 框架中

引入去噪训练机制，缓解检测监督信号稀疏问题，以

显著提升检测性能。具体而言，本文在检测查询中

主动注入带噪声的边界框与标签作为训练样本，将

其与跟踪查询拼接后输入网络；同时设计融合外观

信息的联合过滤模块，通过广义交并比（generalized 
intersection over union，GIoU）（Rezatofighi 等 ，2019）
与重识别（re-identification ，ReID）（He 等，2023）特征

构建代价矩阵，剔除检测查询中与跟踪查询高度相

似的冗余目标。与传统方法依赖独立外部 ReID 模

块不同，本研究的 ReID 特征由网络内部独立 ReID
分支提取，参考 FairMOT（Zhang 等，2021）设计思路

实现端到端优化。

本文在构建的果蝇多目标跟踪数据集上对 DN-

MeMOTR 进行实验评估。实验结果表明，本文方法

在跟踪精度上显著优于现有主流方法，消融实验进

一步验证了去噪训练与联合过滤模块的有效性。

本文主要贡献如下：1）构建了空间科学地面匹

配场景的果蝇跟踪数据集，为果蝇行为分析提供了

数据支撑；2）提出 DN-MeMOTR 方法，通过重构带噪

样 本 ，利 用 去 噪 训 练 增 强 检 测 的 监 督 信 息 ，缓 解

MOTR 类模型因标签分配局限导致的检测性能退

化；3）设计融合 GIoU 与 ReID 特征的联合过滤模块，

有效过滤冗余目标，提升模型轨迹关联能力；4）在果

蝇数据集上完成充分的实验与消融分析，验证了方

法的性能优势与核心模块有效性，为后续空间科学

实验中果蝇行为分析奠定了技术基础。

1　相关工作

1. 1　基于检测的跟踪

基于检测的跟踪是多目标跟踪领域应用最广泛

的范式，其核心思路是将跟踪任务拆解为“目标检

测”与“目标关联”两个独立子任务，通过分步优化实

现对目标的连续追踪。随着目标检测技术的快速迭

代 ，近 年 来 涌 现 出 YOLOX（Ge，2021）、YOLOv8
（GitHub 等，2023）等一系列高性能检测器，为该类

跟踪方法提供了精准的逐帧目标定位基础。典型的

“基于检测的跟踪”框架采用逐帧处理逻辑：先利用

检测器获取当前帧的目标位置与类别信息，再以该

检测结果为基础，通过融合外观特征、运动模型或交

并比（intersection over union，IoU）等信息构建代价矩

阵，最终借助匈牙利算法完成当前检测目标与历史

轨 迹 的 最 优 匹 配 ，实 现 身 份 延 续 。 SORT（simple 
online and realtime tracking）（Bewley 等，2016）采用基

于 CNN 的检测器，并结合卡尔曼滤波器（Kalman，

1960）与 匈 牙 利 算 法 进 行 关 联 ；MOTDT（Chen 等 ，

2018）通过在检测和轨迹输出中选择候选项来应对

不可靠的检测；Deep-SORT（Wojke 等，2017）在 SORT
的 基 础 上 引 入 外 观 信 息 ；IDLA（方 岚 和 于 凤 芹 ，

2020）提出基于自适应在线判别外观学习的分层关

联方法，依据轨迹置信度将关联分为局部与全局两

个层次，并引入增量线性可判别分析方法自适应更

新目标外观模型，有效减少了遮挡场景下的身份转

换与轨迹分段；ByteTrack（Zhang 等，2022）利用低置

信度检测结果，并在第一次关联后将其与未匹配的

轨迹进行匹配；BoT-SORT（Aharon 等，2022）将外观

模型、运动模型和相机运动补偿整合到 ByteTrack 框

架中；OC-SORT（Cao 等，2023）在遮挡情况下，通过

强调观测而非线性状态估计，避免了卡尔曼滤波误

差的累积；Hybrid-SORT（Yang 等，2024）利用置信度

状态、高度状态和速度方向等弱线索对强线索进行

补偿；FairMOT（Zhang 等，2021）通过双分支结构实

现检测与重识别的联合训练；DeepOCSort（Maggio⁃
lino 等，2023）提出了动态外观与自适应加权机制，

使其在特征退化情况下依然具有鲁棒性；NF_SFM
（王凯 等，2024）将多目标跟踪建模为最大后验概率

估计并基于最小代价网络流求解，融合外观、运动与

位置特征计算目标相似度，同时引入社会力模型刻
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画相邻帧间目标作用力以增强数据关联，在 MOT15/
16/17 数据集上有效减少了 ID 切换。

尽管这些方法依托高性能检测器实现了较高的

检测精度，但在目标运动非线性强、个体外观高度相

似的复杂场景（如密集果蝇群体跟踪）中，手工设计

的关联策略往往难以灵活适配目标动态变化，易出

现轨迹断裂或身份混淆问题。

1. 2　基于查询的跟踪

基于检测的跟踪因采用两阶段分步优化模式，

难以实现检测与关联的全局最优，因此，基于查询的

跟踪范式应运而生，其核心是通过端到端训练，将检

测与关联任务统一建模，实现网络整体优化。该类

方法的设计源于基于 Transformer 的 DETR 系列目标

检测器。近年来，DETR 类目标检测器取得了显著

进展。DETR 首次实现无需手工联合过滤的端到端

目标检测，通过 Transformer 编码器—解码器结构与

可学习查询（query）完成目标定位与分类；DN-DETR
则通过在训练中注入带噪声的查询样本，增强了模

型泛化能力并加速收敛。与传统 DETR 类检测器仅

依赖检测查询（detect queries）不同，基于查询的跟踪

方法额外引入独立的跟踪查询（track queries），通过

跟踪查询隐式存储目标历史信息，再将两类查询拼

接后输入 Transformer 网络，实现检测与关联的联合

建模。

在具体方法方面，TransTrack（Sun 等，2020）为

检测查询与跟踪查询设计并行解码器，分别完成目

标检测与轨迹更新，最后通过边界框 IoU 匹配筛选

最终结果；TrackFormer（Meinhardt 等，2022） 借助自

注意力机制动态更新跟踪查询，无需额外的匹配操

作；MOTR 将多目标跟踪（MOT）表述为序列预测集

合 问 题 ，迭 代 更 新 跟 踪 查 询 ；MOTRv2（Zhang 等 ，

2023）引入 YOLOX 检测器生成高质量候选框，作为

跟 踪 查 询 的 初 始 化 依 据 ，提 升 了 目 标 定 位 精 度 ；

MeMOTR（Gao 和 Wang，2023）为跟踪查询引入长期

记忆机制，通过存储目标多帧历史特征，增强了长序

列跟踪的稳定性；CO-MOT（Yan 等，2025）提出了一

个新的标签分配机制，提升了目标的建模能力。

尽管 MeMOTR 在目标关联任务中展现出潜力，

但其性能仍受限于不合理的标签分配策略：随着训

练过程中已跟踪目标数量增加，真实标注中可与检

测查询匹配的未跟踪目标数量逐渐减少，导致检测

查询的监督信号持续弱化，最终造成检测性能显著

下降。这一问题也成为制约多数基于查询的跟踪方

法应用于小目标、高密集场景（如果蝇跟踪）的核心

瓶颈。

2　方 法

2. 1　概述

本节详细介绍所提出的 DN-MeMOTR 方法，其

整体架构如图 1 所示。该方法的核心设计逻辑为：

在训练阶段，通过真实标注数据生成带噪声的训练

样本，引入额外的监督信息，将这些噪声样本与初始

可学习的检测查询共同作为输入检测查询，与跟踪

查询拼接后送入 Transformer 网络，再通过自注意力

与交叉注意力机制完成特征迭代更新；为适配噪声

样本训练，除 MeMOTR 原有的损失函数外，额外引

入针对噪声样本的去噪损失，并为 ReID 分支设计

ReID 损失以优化外观特征提取。在推理阶段，通过

联合过滤模块识别并剔除检测查询与跟踪查询中特

征高度相似的冗余目标，进一步提升跟踪准确性。

2. 2　去噪训练

为解决 MOTR 类跟踪方法普遍存在的检测性能

退化问题，本研究借鉴 DN-DETR 的噪声注入思路，

将去噪训练机制融入 MeMOTR 框架，通过补充检测

查询的监督信号增强模型检测能力。具体而言，将

真值目标记为 T i ∈ { }T1，T2，…，Tn ，n 是批次的大小，

每个目标可能包含多个目标类别和边界框，表示为

T ilabel，T ibox。所有的类别标签和边界框分别拼接到一

起，得到 T label，Tbox。s 是噪声查询的组数，T label，Tbox 以

及对应的批次索引 T index 将被重复 s 次。

对于标签噪声，用 label noise scale 控制噪声的

大小。具体地，产生一个随机张量 P，它与 T label 的长

度相同，其值在[0，1)区间内。首先，将 P 中数值低

于 label noise scale 的元素所对应的位置进行标记。

Tlabel 也是一个相同维度的张量，并将其中与上述标

记位置对应的数值进行随机修改。最后，对经随机

扰 动 后 的 Tlabel 施 加 嵌 入 函 数 ，即 可 得 到 标 签 嵌

入 Elabel。

对于边界框噪声，根据原始的 Tbox，计算一个张

量 Diff，每一行表示 w/2，h/2，w，h，然后计算另一个

随机 的 张 量 V rand，其 长 度 和 Tbox 一 样 ，其 值 在［-1,
1）区间内，噪声边界框张量 Tnoise 定义为 V rand 、Diff 和
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box noise scale 的乘积。最后的噪声的边界框张量

Tnoised_box 是 Tbox 和 Tnoise 的和。所有的值是在 [0，1]区

间中，通过对 Tnoised_box 施加一个逆 Sigmoid 运算得到

输入的边界框嵌入 Ebbox。

为了得到输入标签查询 Qlabel和输入边界框查询

Qbbox，首先计算不同批次中目标的最大数量 single 

pad，padding label 和 padding bbox 用 零 进 行 初 始

化，它们第 1 个维度的大小是 single pad×scalar。然

后 ，padding label 和 query embed， padding box 和

reference point embed 分别进行拼接 ；在重复 batch 

size 次之后，得到输入标签查询 Q label 和输入边界框查

询 Qbbox；最后，用 E label 和 Ebbox 分别更新 Q label 和 Qbbox。

另外，Mattn 是一个矩阵，用来防止不同组的查询之间

互相干涉。

网络的输入查询嵌入 Equery 是 Q label 和 Qbbox 的拼

接，原始的查询掩码 Mquery 包含检测查询掩码 Mdet_query

和跟踪查询掩码 M trk_query，需要更新来适应新增的检

测查询，确保与扩展了的检测查询对齐，同时保持

M trk_query 不变。需要强调的是：噪声样本仅在训练期

间使用，在推理阶段没有使用。

2. 3　联合过滤模块

传统 MOTR 类方法依赖跟踪查询的迭代回归完

成目标关联，未设计显式的冗余目标过滤机制，易出

现同一目标被重复检测的问题。为此，本研究设计

融合 ReID 特征与广义交并比 GIoU 的联合过滤模

块，在推理阶段剔除检测查询与跟踪查询中的相似

冗余目标。

首先，利用模型的 ReID 分支提取检测查询与跟

踪查询的 ReID 特征，设置检测分数阈值 τhigh，过滤掉

检测置信度低于 τhigh 的检测输出，仅保留高分检测

输出及其索引 Ihigh，减少低质量检测结果对关联的干

扰。随后计算两类相似度矩阵：一是高分检测输出

与跟踪输出之间的 ReID 特征相似度矩阵 M reid；二是

两者之间的 GIoU 距离矩阵 Mgiou。为平衡外观特征

与空间位置的权重，将 M reid 与 Mgiou 加权求和（其中

α、β 分别为两者的权重系数），得到最终代价矩阵；

采用匈牙利算法对代价矩阵进行最优匹配，确定高

分检测输出与跟踪输出的匹配对。最后，对未匹配

成功的高分检测输出初始化新的跟踪轨迹，通过这

一过程有效减少重复轨迹，提升跟踪的准确性与一

致性。

图 1　DN-MeMOTR 网络结构图

Fig. 1　Framework of DN-MeMOTR
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2. 4　损失函数

由 于 引 入 噪 声 样 本 训 练 与 ReID 特 征 ，需 在

MeMOTR 原有损失函数基础上补充新的去噪损失项

和 ReID 损失，构建更全面的损失函数以优化模型性

能。去噪损失包含 focal 损失 Ldn_focal （Lin 等，2017）、

L1 损失 Ldn_L1 和边界框的 GIoU 损失 Ldn_giou。将噪声的

输出分隔开，包括噪声的边界框输出 Onoise_bbox 和噪声

标签输出 Onoise_label，用于计算总的去噪损失 Ldn。Ldn
定义为

Ldn = λ focal ⋅ Ldn_focal + λL1 ⋅ Ldn_L1 + λgiou ⋅ Ldn_giou（1）
为优化 ReID 分支提取的外观特征区分度，引入

L reid 作为 ReID 损失，监督模型学习同一目标不同帧

间的特征一致性与不同目标间的特征差异性，确保

外观特征能有效支撑目标关联。因此，总的损失

L total 包含 focal 损失 L focal、L1 损失 LL1、GIoU 损失 Lgiou、

去噪损失 Ldn 和 ReID 损失 L reid，具体计算为

L total = λ focal ⋅ L focal + λL1 ⋅ LL1 + λgiou ⋅ Lgiou +
λdn ⋅ Ldn + λ reid ⋅ L reid （2）

式中，λi 是对应项的权重， i ∈［focal， L1， giou， dn， 
reid］。

3　数据集构建和评价指标

本研究在 SpaceAnimal 数据集的基础上，扩展并

构建了空间科学地面匹配实验的果蝇跟踪数据集：

共包含 20 条视频序列，每条序列均由连续 125 帧标

注图像组成，图像分辨率覆盖 1 200 × 1 200 像素至 
3 840 × 3 840 像素范围，数据集总标注量达 2 500 帧

图像；为满足模型训练与测试的合理性，将数据集按

7∶3 比 例 划 分 ，训 练 集 包 含 14 条 视 频 序 列 ，涵 盖

158 个果蝇目标，对应 19 729 个精准标注的边界框；

测试集包含 6 条视频序列，涵盖 66 个果蝇目标，对应

8 195 个边界框标注。在数据标注过程中，为每一只

果蝇目标分配唯一且固定的身份标识（identifica⁃
tion，ID），并通过逐帧的目标匹配与人工校对机制，

确保同一果蝇在整个视频序列中始终对应一致的身

份标签，最大程度地保证了身份关联（ReID）的准确

性，为后续 ReID 网络的稳定训练与性能提升奠定了

可靠的数据基础。

与现有动物跟踪数据集相比，本文数据集对果

蝇跟踪算法检测精度与关联鲁棒性提出了更高的挑

战。单帧图像中平均包含 10 个果蝇目标，个体尺寸

微小，且不同个体的外观特征高度相似（体色、体型

差异极小），易因遮挡导致身份混淆；果蝇运动模式

呈现显著的非线性特征（包含快速转向、短距离跳跃

等突发动作），轨迹难以预测。表 1 将其与两个具有

代表性的动物多目标跟踪数据集 GMOT-40-Animal
（Bai 等，2021） 和 TAO-Animal（Dave 等，2020） 进行

了对比，本文数据集在总体规模上与上述数据集处

于同一量级，具备支持深度学习模型训练与性能评

估的基本条件。

数据集遵循 DanceTrack 的格式，数据集样例及

其标注示例如图 2 所示。数据集采用通用的 MOT 的

评价指标，常用的指标包括 HOTA（higher order track⁃
ing accuracy）（Luiten 等 ，2021）、MOTA（multi-object 
tracking accuracy）（Bernardin 和 Stiefelhagen，2008）、

IDF1（identification F1 score）（Ristani 等，2016）、DetA
（detection accurary）、ASSA（association accurary）。

4　实验结果与分析

4. 1　实验细节

关于对比方法，本文训练了一个 YOLOX 检测

器，共 80 个 epoch，对于所有的实验除了 MeMOTR，

保持它们的参数和原始论文中的方法一致。

当训练 DN-MeMOTR 和 MeMOTR 的时候，按照

MeMOTR 方法，用预训练的 DAB-Deformable-DETR
（Liu 等，2022）权重初始化模型，以保证公平比较。

学习率和 epoch 分别设为 0. 000 1 和 40，学习率在第

24 个 epoch 时缩小为原来的 1/10。批次大小设为 1，

每个批次包含一个视频片段，帧数从 1 到 10 不等。

初始的帧数设为 2，这个数量在第 12、20、28 个 epoch
时分别变为 3、4、5。其他的超参数的设定和原始的

MeMOTR 一样，λ focal、λgiou、λL1、λdn、λ reid 分别设为 2、2、

表1　果蝇数据集与典型动物多目标跟踪数据集的对比

Table 1　Comparison between drosophila dataset and 
other typical multi-object tracking datasets for animals

数据集

GMOT-40-Animal
TAO-Animal
果蝇数据集

视频序列数

12
39
20

总帧数
/k
2.6
2.5
2.5

总边界
框数/k

63
3.4

27.9

总轨
迹数

837
250
224
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5、1、1。实验基于 PyTorch 框架和 NVIDIA RTX 3090
显卡。

4. 2　对比实验  
本文将提出的 DN-MeMOTR 方法与多个先进的

多目标跟踪方法进行对比，结果如表 2 所示。

从表 2 可以看出，DN-MeMOTR 实现了最高的

HOTA 指标，达到了 71. 8%， 比 MeMOTR 高 4. 9%，比

Hybrid-SORT 高 9. 0%。MeMOTR 相比于其他基于

检测的跟踪方法，它的检测性能较弱，主要是由于它

内在的局限性。在 MOTA 指标上，DN-MeMOTR 得

到 了 87. 6% 的 精 度 ，比 MeMOTR 高 19. 3%，比

Hybrid-SORT 高 2. 9%。另外，本文方法实现了最高

的 DetA 分数，高达 73. 4%，IDF1 分数是 84. 9%，都显

著超过了现有的方法。至于 AssA 指标，也能够得到

最高的分数 73. 9%（这个结果是通过适当调整权重

得到的）。为了得到更直接的 DN-MeMOTR 和原始

的 MeMOTR 之间的对比，对测试集中的视频片段进

行了推理，可视化结果如图 3 所示，MeMOTR 更容易

丢失一些目标，然而 DN-MeMOTR 展示出了更好的

性能，实验表明了本文方法的有效性。

4. 3　消融实验  
本节对 DN-MeMOTR 中各个组件的有效性进行

了分析。包括去噪训练和联合过滤模块。在表 3
中，当引入去噪训练时，所有的指标除了 AssA 都有

提 高 ，DetA 实 现 了 10. 1% 的 提 升 ，MOTA 实 现 了

16. 5% 的提升。这验证了去噪训练能够提高 MOTR
类模型的检测性能。

在表 4 中，评估了 ReID 特征和 GIoU 距离结合

的有效性，表 4 中清晰地表明了用相似度矩阵过滤

有干扰的查询对于整体的性能是有帮助的。AssA
比 原 始 的 方 法 低 ，是 由 于 ReID 和 GIoU 之 间 的

权衡。

另外，尝试了不同的 ReID 特征和 GIoU 距离之

间的结合方式，在表 4 中，α 和 β 表示不同的权重，当

ReID 的权重增加时，AssA 指标有提升，然而其他的

指标，例如 HOTA、DetA、MOTA 则下降；而当 GIoU 的

权重增加时，这个趋势是相反的，AssA 指标下降，其

图 2　数据集图像及其标注样例

Fig. 2　Sample images and their annotations from the dataset 
（（a） example1； （b） annotations of example1； （c） example2； 

（d） annotations of example2）

表2　不同方法的对比结果

Table 2　Comparison results of different methods
/%

方法

MOTDT
SORT
DeepSORT
OC-SORT
DeepOCSORT
Hybrid-SORT
BoT-SORT
ByteTrack
MOTRv2
MeMOTR
CO-MOT
DN-MeMOTR*

DN-MeMOTR

HOTA
42.8
54.6
52.6
62.3
61.0
62.8
59.9
58.8
63.4
66.9
66.4
70.2
71.8

DetA
56.0
58.6
56.0
68.1
64.3
69.2
61.5
58.9
57.7
61.4
61.3
67.0
73.4

AssA
33.5
51.5
50.1
57.4
58.3
57.4
58.8
59.4
70.1
73.3
72.3
73.9

70.7

MOTA
62.5
71.4
67.0
83.1
76.6
84.7
74.8
73.6
61.9
68.3
70.5
79.8
87.6

IDF1
46.3
64.4
64.0
73.1
71.5
73.8
72.6
75.9
75.4
79.3
79.6
84.4
84.9

注：加粗字体表示各列最优结果，DN-MeMOTR*表示 α = 1， 
β = 0 的结果。
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他的指标 HOTA、DetA 和 MOTA 是增加的。实验表

明，以不同的权重结合，会导致不同的结果，本文将

α = 0. 5，β = 0. 5 作为默认的设置。

5　结 论

为支撑空间科学实验中微重力环境下果蝇运动

模式与行为机制的精细化研究，本文围绕果蝇小目

标、高动态和多遮挡等典型特征，构建了地面实验场

景下的小型高动态果蝇多目标跟踪数据集，为相关

算法研究提供了可靠的数据基础。在此基础上，提

出了一种多目标跟踪框架 DN-MeMOTR。该方法通

过“翻转标签—偏移边界框”的策略生成带噪样本，

在训练阶段为检测查询引入额外监督信号，有效缓

解了由标签分配机制引起的监督稀疏问题；同时设

计了融合 ReID 特征与 GIoU 约束的联合过滤模块，

并结合匈牙利算法进行目标关联，在抑制冗余检测

结果的同时显著提升了复杂场景下的关联稳定性，

突破了传统方法在小尺度、高密度目标跟踪任务中

的性能瓶颈。

实 验 结 果 表 明 ，所 提 出 的 DN-MeMOTR 在

HOTA、MOTA、DetA 与 IDF1 等多目标跟踪的核心评

价指标上均优于主流方法；可视化结果显示，其在密

集遮挡与快速运动场景下，性能优于对比方法。消

融实验进一步验证了去噪训练和联合过滤模块两者

协同作用可实现“检测—关联”性能的均衡优化。

本文工作仍存在进一步拓展空间。一方面，当

前模型的推理效率尚难以满足实时分析需求，后续

可通过网络结构轻量化与模型量化等手段提升推理

速度；另一方面，现有数据集尚未覆盖空间微重力环

境下的在轨果蝇实验数据，未来可结合真实在轨实

验样本对模型进行针对性优化，并进一步开展天地

环境下果蝇行为差异的对比分析研究。
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