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摘要：无人机巡检是保障新型电力系统安全运行的重要手段，视频目标跟踪技术能够有效提高巡检精度。针对实

际电力场景中背景复杂、目标形变大等挑战，提出一种基于掩码记忆的无人机电力设备分割跟踪方法。首先，设

计了基于掩码记忆的 L2 匹配分割方法，使用负平方欧几里得距离来计算帧间亲和度，利用构建的历史掩码信息

进行目标匹配，提升设备的粗分割精度。其次，为了减少记忆冗余，提出变化感知的记忆更新机制，通过图像和

掩码联合评估目标变化程度，设计变化度置信度阈值，以此决策是否进行记忆更新。最后，将分割技术融入判别

式相关滤波的跟踪框架中，实现电力设备鲁棒分割跟踪。该方法分别在通用数据集 VOT2018、无人机数据集

UAV123 和实际电力场景数据集中进行测试。实验结果表明所提方法能有效提升无人机巡检精度，并为电力设备

安全运行提供技术参考。 
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Abstract: UAV inspection is vital for ensuring the safe operation of new power systems, and visual object tracking 
technology can effectively improve inspection accuracy. Given the challenges of complex background and large target 
deformation in an actual electrical power scene, a segmentation and tracking method for UAV power equipment based on 
mask memory is proposed. First, an L2 mask memory matching method improves segmentation accuracy by calculating 
frame affinities using the negative squared Euclidean distance and uses historical mask information for target matching. 
Second, to reduce memory redundancy, a change-aware memory updating mechanism is introduced. The degree of target 
change is jointly assessed by image and mask, and a confidence threshold-based memory update strategy is designed. 
Finally, the segmentation strategy is combined with the DCF tracking framework to realize robust segmentation tracking 
of power equipment. The proposed method is evaluated on VOT2018 (generalized dataset), UAV123 (UAV dataset), and a 
real power scenario dataset. Experimental results demonstrate that the proposed method effectively enhances UAV 
inspection accuracy and provides valuable technical references for the safe operation of power equipment. 
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0  引言 

随着新型电力系统的快速发展，对电力设备运 
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行安全性和稳定性的要求日益提高。无人机巡检作

为一种高效、灵活且极具成本效益的检测手段，已

经广泛应用于电力系统的日常维护和故障排查中，

变电、输电、配电等环节的监控与巡检任务急剧增

长[1-3]。目前，无人机和机器人[4-6]成为替代人力的

主要手段，配合深度学习方法广泛应用于各项任务

中，包括但不限于电网巡检[7]、违规穿戴检测[8]、
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输电线路防外破检测[9]、绝缘子故障诊断[10-11]和输

电线路鸟巢识别[12]等。其中，计算机视觉技术，尤

其是目标跟踪技术起着重要作用。例如，无人机精

准降落过程中[13]，需要对待降落目标区域进行持续

跟踪，通过不断调整无人机姿态以满足下降条件。

电塔是电力系统的重要组成部分[14]，使用无人机对

电塔进行自主检测时，需要利用目标跟踪技术，使

目标电塔始终位于拍摄场景内。在基于移动机器人

的电力系统智能巡检中[15]，读取仪表盘的指示灯号

需要利用目标跟踪技术连续跟踪仪表盘，直到仪表

显示画面清晰。因此，视觉目标跟踪算法在无人机

巡检中发挥着重要作用，其对于电力设备的安全运

行具有重要意义。 
目前，目标跟踪算法主要包括基于相关滤波的

方法和基于深度学习的方法。 
1) 基于相关滤波的方法。该方法将跟踪问题转

化为滤波器的训练和响应计算问题，通过学习目标

和背景之间的差异准确定位跟踪目标。文献[16]基
于最小输出平方误差之和设计滤波模板，跟踪速度

达到 600 fps。但该方法使用灰度特征，对目标的表

征能力有限，影响跟踪性能。文献[17]通过提取方

向梯度直方图(histogram of oriented gradients, HOG)
特征进行目标跟踪，并引入高斯核函数将非线性问

题转换为高维空间中的线性问题，使得算法更具一

般性，但很难适应目标的尺度变化。文献[18]提出

高效卷积算子降低算法复杂度，但在复杂场景中的

鲁棒性也随之降低。文献[19]通过限制响应图的变

化率，减小了跟踪场景中目标遮挡的影响。基于相

关滤波的方法一般具有较快的跟踪速度，能满足无

人机电力巡检的实时性要求，但该类方法在面对复

杂电力场景中目标遮挡、相似干扰等挑战时，适应

性较差。 
2) 基于深度学习的方法。该方法使用深度神经

网络提取目标特征，其中具有代表性的是基于孪生

网络的跟踪方法，该类方法将跟踪问题转化为相关

性匹配问题，在第一帧中提取目标模板特征，随后

与当前帧搜索区域进行相似性比较确定目标位置。

文献[20]训练了一个端到端的全卷积网络，能够处

理任意大小的输入图像，但难以应对目标尺度变化。

文献[21]将区域建议网络(region proposal network, 
RPN)引入孪生跟踪框架，通过预定义的锚框进行多

尺度分类和回归更好地预测目标大小。文献[22]通
过增加网络的深度和宽度提高对目标特征的提取能

力，并引入残差模块避免梯度消失等问题出现。文

献[23-24]去除了预定义的锚框，降低了模型的参数

量，提升了跟踪速度。 

基于孪生的方法提升了跟踪的准确性，但该类

方法使用矩形框进行目标表征，会不可避免地引入

背景干扰信息，难以应对电力场景中背景复杂等问

题。相比之下，像素级分割掩码能更加精确地估计

目标状态。文献[25]在孪生跟踪框架[21]中引入分割

分支，实现回归边界框和分割目标的联合训练。文

献[26]在相关滤波跟踪框架中集成分割技术，使用

判别式相关滤波器(discriminative correlation filter, 
DCF)作为分类分支，用基于几何不变模板的模型进

行对象分割。文献[27]使用注意力机制使得算法在

跟踪过程中自适应地关注目标的关键区域，从而提

高跟踪鲁棒性。文献[28]使用无锚的跟踪框架，学

习对象感知特征，帮助目标和背景分类。仅利用目

标初始帧的信息，不能很好地应对目标形变、跟踪

背景复杂等情况。文献[29]建立分割记忆库，提出

了一种结合相关性和注意力机制的特征融合方法，

同时利用位置和语义信息进行目标状态估计。文献

[30]在判别式分割跟踪器中引入背景特征更新方法

以抵抗背景干扰，获得更精确的目标估计状态。历

史帧信息的利用使得跟踪算法能更好地适应目标外

观变化，但不必要的历史信息会造成记忆冗余。 
因此，本文提出一种无人机巡检中的电力设备

分割跟踪方法。首先，为了应对复杂的跟踪场景，

设计基于掩码记忆的 L2 目标匹配模块，利用构建

的历史掩码信息进行目标匹配，提高算法目标表征

能力，以适应目标外观变化。另外，为了避免不必

要的历史信息堆积，提出一种能够感知图像变化的

的记忆更新机制，根据目标变化程度判断是否进行

记忆更新，减少记忆冗余。最后，使用通用数据集、

无人机数据集和实际电力场景数据集对该方法进行

测试。结果表明，本文方法对于电力设备无人机巡

检具有较强的泛化能力和适用性。 

1   基于掩码记忆的分割跟踪框架 

与其他经典的目标跟踪方法相比，基于分割的

跟踪方法由于利用了像素级信息而具有良好的性

能，具有广阔的发展前景。然而大多数现有的跟踪

器仅参考初始帧中的目标特征，不能很好地应对目

标外观变化大、背景复杂等情况。因此，本文提出

了一种基于匹配的像素级记忆更新方法，来提高基

于分割跟踪器的性能。如图 1 所示，本文所提出的

跟踪架构主要包括：特征提取网络、基于 DCF 的目

标定位分支、基于掩码记忆的 L2 目标匹配模块、

分割分支和变化感知的记忆更新机制。 

给定当前帧和初始帧图像，特征提取网络

(ResNet50[31])对其逐层提取特征，产生搜索特征和 
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图 1 基于掩码记忆的电力设备分割跟踪方法框架图 

Fig. 1 Overall architecture of a segmentation tracking method for power equipment based on mask memory 

参考特征。不同层特征的功能不同，特征提取网络同

时保留高中低 3 个不同层次的特征作为输出。基于

DCF 的目标定位分支[32]用于产生定位信息，最深层

的语义特征通过卷积层和激活函数处理，响应图最

大位置即为跟踪目标位置。基于掩码记忆的 L2 目

标匹配模块通过掩码和历史信息进行目标匹配，在

2.1 节中详细介绍。分割分支将像素级记忆匹配结果

和目标定位响应沿通道连接在一起作为输入，通过

一系列上采样操作生成最终的分割跟踪结果。变化

感知的记忆更新机制通过掩码和图像联合判断目标

变化程度，并自适应地进行记忆更新。 

2   基于掩码记忆的 L2 匹配分割方法 

为了解决电力场景目标跟踪中背景复杂、目标

形变等问题，本文提出基于 L2 匹配的像素级更新

方法，并将其应用于基于 DCF 的目标跟踪网络。该

方法包括基于 L2 的目标匹配模块和变化感知的记

忆更新机制。 
基于 L2 的匹配分割方法利用掩码信息和历史

信息提高算法对复杂跟踪场景的适应能力。引入像

素级分割掩码提高算法的目标表征能力，从而提升

算法性能。另外，将历史信息通过键和值嵌入匹配

过程，提高算法的分辨能力和对目标形变的适应能

力。为了避免历史信息积累造成记忆冗余，提出变

化感知的记忆更新机制，在感知到明显帧间变化时

触发更新机制，有选择地对动态像素进行内存更新

和匹配，减少了不必要的计算。 
2.1 基于掩码记忆的 L2 匹配分割方法 

目标跟踪方法常用矩形框来表示和定位目标。

但实际电力跟踪场景存在背景复杂、目标形变大等

特点，使用矩形框进行目标表征不能很好地近似目

标，会引入干扰信息。另外，初始帧仅包含有限且

固定的目标结构信息，其不能适应视频序列中目标

外观随时间的变化。因此，本文设计了基于 L2 的

匹配分割方法来解决以上问题，该方法利用像素级

掩码信息和历史信息提高跟踪算法对电力复杂场景

的适应能力。半监督分割任务的输出由指示像素是

否属于目标的二进制分割掩码组成，能够更好地近

似目标。历史信息有助于适应目标形变。 
该匹配网络由查询、键和值组成[33]，网络结构

如图 2 所示。其中，查询特征 h w c
tF

  指当前帧

特征。将目标从复杂背景中精确分离需要有效的参

考信息，初始帧真实值具有准确和完整的目标描述。

因此，本文使用该帧信息进行初始化。值得注意的

是，传统注意力机制中键和值是当前帧特征的不同

变换，而本文提出的方法中，键初始化为第一帧特

征 1
h w cF   ，值初始化为第一帧前景和背景分割

掩码( f 1
1

h wY   和 b 1
1

h wY   )。由此，本文直接在

帧之间建立起对应关系，而不需要在特征提取阶段

依赖于目标掩码。 
固定的初始信息并不能适应目标外观变化，因

此本文通过在键和值的匹配过程中嵌入历史信息来

提高匹配质量。对于第 1t  帧图像 1tI  ，获得对应的

目标掩码(前景掩码 f
1tY  和背景掩码 b

1tY  )后，该帧的

特征 1tF  和目标掩码( f
1tY  和 b

1tY  )中的有效信息将被

选择性地补充进记忆键( k
T h w cM    )和记忆值中

(前景 1
vf

T h wM    和背景 1
vb

T h wM    )。 
记忆键和查询特征之间的相似性由相似性矩阵

S衡量。在计算相似性矩阵之前，本文首先对记忆

键 kM 和查询特征 tF 沿着通道维度进行每像素 L2

归一化处理，使其更好地进行匹配。方便起见，处

理后的特征仍写作 kM 和 tF 。相似性计算公式如式

(1)所示。 
k( , )tc M FS               (1) 

式中： c表示相似性计算函数； S为相似性矩阵。 
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图 2 基于掩码记忆的 L2 匹配分割方法 

Fig. 2 Architecture of the L2 matching segmentation method based on mask memory 

在大多数匹配方法中，常采用点积或余弦相似

度方法作为相似性函数，但本文采用负平方欧几里

得距离(下文简称 L2 方法)来计算相似性矩阵。因为

点积等方法更多地反映两个向量之间的方向相似性，

而 L2 方法直接反映了向量在特征空间中的几何距

离，对于帧间特征的微小变化更为敏感。这种敏感

性使得网络能够更精确地捕捉到帧与帧之间特征的

动态变化，尤其是在视频序列中目标对象发生形变、

移动或受到的光照发生变化时[34]，L2 方法如式(2)
所示。 

2L2
k 2tM F  S             (2) 

式中， L2S 表示查询帧与记忆键之间的 L2 相似性，
L2 ( ) ( )h w T h w   S 。 

在视频序列中，目标对象会随着时间发生形变，

通过相似性计算建立查询帧和记忆键之间的联系。

相似性矩阵反映哪些特征对于当前查询帧的分割更

为重要，然后，网络可以选择性地聚合这些重要的

特征，从而提高分割的准确性和鲁棒性。但使用 L2

方法也有局限性，该方法需要对矩阵中的元素进行

逐元差分计算，然后对其进行平方和求和，这个过

程比点积慢得多，并且需要性能更好的硬件设备，

这会给电力图像采集处理设备带来计算负担。本文

采用式(3)所示的分解方法实现计算过程的简化[35]。 
2 22L2

k k k 22 2
2t t tM F M F M F      S   (3)  

简化后的计算量与点积相差不大，且只需使用

矩阵运算来实现。相似性矩阵反映了查询特征 tF 和

记忆键 kM 之间每个像素的相似性，需要进一步在记

忆值中检索信息，以获得准确的目标匹配。首先将前

景记忆值 vfM 和背景记忆值 vbM 整形为 1T h w  
的矢量 vfm 和 vbm 。对于 [1, ]i h w  ，相似性向量
i T h w a 通过点积从记忆值向量 vfm 和 vbm 中检

索有效信息，如式(4)、式(5)所示。 

f vf
ˆi i s a m              (4) 

b vb
ˆi i s a m              (5) 

式中， f
ˆis 和 b

ˆis 分别表示 i处的前景、背景相似性得分，

f
ˆis 、 b

ˆi T h w s 。 

匹配得分的置信度越高，目标匹配越准确。因

此，采用 top - K平均函数从检索到的向量 f
ˆis 和 b

ˆis 中

提取目标分数 f
is 和 b

is 。具体来说，该函数被用于从

当前帧的所有特征中选择与目标模板最匹配的 K
个特征。这K个特征被认为是最有可能属于目标对

象的，因此它们在后续的分割过程中会被赋予更高

的权重或更多的关注。选择较小的K值可能会导致

信息不足，使得算法难以准确地分割出目标对象；

而选择较大的K值虽然可以包含更多的信息，但也

会增加计算复杂度和内存消耗。如式(6)、式(7)所示。 

ff

f f
ˆ ˆ( , )

1
ˆ

ij i

i ij

Top KK 

 
s s

s s            (6) 

bb

b b
ˆ ˆ( , )

1
ˆ

ij i

i ij

Top KK 

 
s s

s s             (7) 

式中：集合 fˆ( , )iTop Ks 表示向量 f
ˆis 中前 K个匹配得

分； j为前K个匹配分数中每个分数的索引。此外

f
is 是一个标量。在本文的方法中，设置K为 3 以达

到最好的效果。目标背景匹配和前景匹配采用相同

的方法。完成所有点积和 top K 平均运算后，得到

前景和背景相似度向量 f
h ws 和 b

h ws 。转换

其维度得到前景和背景相似性矩阵 f
h wS 和

b
h wS 。然后，通过 soft max( ) 函数生成粗分割

掩码M ，如式(8)所示。 

f bsoft max( , )M   S S          (8) 

2.2 变化感知的记忆更新机制 

为了利用历史帧信息，以往的匹配方法提出许

多解决方案。文献[36-37]使用时间轴上所有历史帧

来构建参考帧的模型，且文献[36-38]均采用全帧建

模与匹配方法。这在时间和空间上都造成了大量的

计算负荷，给电力图像采集和处理设备带来挑战。

丰富的历史信息可以有效提高目标相似性匹配的准
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确性。在时间上，受限于计算设备的存储容量，不

可能将所有历史帧存储到记忆键中，特别是对于长

时间视频。为了减少计算，文献[36,39]以预定义的

速度对历史帧进行采样。但是人为设定的固定的采

样间隔虽然减少了冗余，却降低了算法对目标变化

的适应能力，从而使精确度的下降。在空间上，实

际上能表示目标变化的像素只占图像的一小部分，

且在相近的帧中，目标往往变化不大。因此在记忆

更新时进行全帧建模，重复储存变化不大的目标信

息会导致计算冗余，且对算法的性能提升并无益处。 
因此，为了减少时间和空间上的记忆冗余，本

文提出变化感知的记忆更新机制，首先评估帧间像

素变化程度，当变化达到一定阈值时，触发像素级

记忆更新，只将变化量补充进记忆特征中。该模块

在减少计算量的同时，最大程度地利用了目标历史

信息。该模块的工作过程如图 3 所示。 

 
图 3 变化感知的记忆更新机制 

Fig. 3 Diagram of the change-aware memory updating mechanism 

本文通过图像和掩码联合感知目标变化，给定

当前帧图像 tI 、掩码 tM 和前一帧图像 1tI  、掩码

1tM  ，则图像差和掩码差的计算公式分别为式(9)、

式(10)所示。 
, ,

I 1
{R,G,B}

255n n x n x
t t

x

D I I 


          (9) 

M 1
n n n

t tD M M              (10) 

式中： ,n x
tI 表示第 t帧图像中位置 n在通道 x上的灰

度值； I
nD 表示图像位置 n处的图像差值；R 、G 、

B 表示彩色图像的 3 个颜色分量； n
tM 表示第 t帧图

像位置 n的掩码值； M
nD 表示表示图像位置 n处的掩

码差值。对于每个像素 i，总变化度 P通过式(11)更
新，当 P超过变化度阈值 thP 时，证明目标在连续两

帧之间发生了相对明显的变化，因此触发记忆键和

值的更新。 
I I M M1,  if   or 

,                 otherwise

n nP D th D th
P

P

  


＞ ＞
     (11) 

式中： Ith 表示图像差阈值； Mth 表示掩码差阈值。

为达到最佳效果，本文将 thP 、 Ith 和 mth 分别设定为

200、1 和 0。 
记忆键更新时，首先需在当前帧特征 tF 中找到

变化显著的像素，然后将其增量式地更新入记忆键。

为了发现不同的像素，将 tF 与记忆键 kM 进行比较。

将两者展开，并计算余弦相似性矩阵 cosS ，如式(12)
所示。 

cos k

k2 2

i j
t

i j
t

F M

F M





S           (12) 

对于 cosS 中的每一行，将其中的最大得分作为

查询帧 tF 中的像素 i与记忆键 kM 中的像素 j之间

的特征相似性。像素相似性向量 cos
is 计算公式为 

cos cosargmax [ ,  :]i
j

is S           (13) 

通过相似性得分对 cos
is 进行排序，并保持原始

索引不变，则排名越靠前的像素表现出越明显的特

征变化。本文选择前  个像素用于记忆键更新，
是一个超参数，用来平衡记忆更新方法的效率和全

面性。为了获得最佳性能，实验中将  设置为 10%。 

根据 cos
is 中的索引，从 tF 中找到所选像素集合

的特征向量，然后直接将它们添加到记忆键 kM 中，
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前景记忆值和背景记忆值也通过同样的方法更新。

这种自适应的更新策略使得算法能够根据目标的实

际变化情况进行灵活调整，既保证了分割的精度，

又避免了不必要的计算开销。 

3   实验结果与分析 

3.1 实验设置 

本文采用 Intel Core i7-10700 CPU @ 2.90 GHz，
NVIDIA GeForce GTX 1650 4G 硬件平台实现所提

跟踪算法。跟踪器的骨干网络为 ResNet50 的前 4
阶段，将其在 ImageNet 上进行预训练以提取图像特

征。第 4 阶段的特征通过 1×1 卷积层、3×3 卷积层

和 ReLU 激活函数，将特征维度减少至 64，用于目

标匹配。前 3 个阶段的特征用于在分割上采样过程

中补充目标的空间细节信息。为了测试算法性能，本

文分别在通用数据集 VOT2018、无人机数据集

UAV123 和实际电力场景视频中进行实验验证。 
3.2 通用数据集评估 

本文通过在通用数据集 VOT2018 上与先进算

法进行对比，验证所提算法的有效性。 

视觉目标跟踪数据集(vedio object tracking, VOT)

是目前最常用的视觉目标评价基准之一。其包含 60

个视频序列，具有多种属性挑战。该数据集采用跟

踪失败后直接重置的机制以提高数据利用率。官方

的 VOT 工具包[31]提供了 3 个评估标准，即平均期

望重叠率(expected average overlap, EAO)、精度和鲁

棒性。 
EAO 综合考虑了跟踪器的准确性和鲁棒性，

其值越高算法性能越好，一般通过 EAO 分数对跟

踪器进行排名。精度反映跟踪器对于目标尺度估计

的精确程度，其值越高算法性能越好。鲁棒性反映

跟踪器的稳定程度，其值越低则跟踪器失败的次数

越少。 

本文将所提方法与基于孪生网络的跟踪器和分

割跟踪器进行对比。这些方法在数据集 VOT2018

中的跟踪结果如表 1 所示。基于孪生网络的方法包

括经典孪生跟踪器 SiamFC[20]、引入区域建议网络

的方法 SiamRPN[21]、多尺度特征方法和多尺度特征

方法 SiamRPN++[40]、基于数据增强的长距离跟踪方

法 DaSiamRPN[41]和无锚方法 SiamBAN[23]。分割跟

踪方法包括 SiamMask[25]、SiamAttn[42]和 D3S[26]。

通过比较可以看到，由于引入了像素级信息，基于

分割的跟踪方法具有更好的表现。另外，由于引入

了历史帧信息和记忆更新机制，本文所提算法获得

了更准确、更鲁棒的跟踪结果。 

表 1 不同算法在 VOT2018 数据集上的实验结果 

Table 1 Experimental results of different algorithms 

on VOT2018 datasets 

跟踪器 精度 鲁棒性 平均期望重叠率 

SiamFC 0.506 0.585 0.188 

SiamRPN 0.588 0.270 0.384 

SiamBAN 0.597 0.178 0.452 

DaSiamRPN 0.610 0.220 0.411 

SiamMask 0.610 0.276 0.386 

SiamAttn 0.630 0.160 0.470 

SiamRPN++ 0.640 0.200 0.464 

D3S 0.640 0.150 0.489 

Ours 0.645 0.212 0.481 

3.3 无人机数据集评估 

UAV123 数据集中的视频序列都由无人机采

集，考虑到实际电力场景跟踪任务中的图像大多由

无人机采集，因此采用此数据集来验证算法在无人

机视角下的有效性。该数据集通过一次性评估方法

获得精确度和成功率曲线图。对于精确度图，首先

计算跟踪预测的边界框的中点与目标真实框中点之

间的距离，小于阈值的帧占整个视频帧的百分比即

为精确度，根据不同阈值下的不同百分比得到整个

精度曲线图。精确度得分是阈值设置为 20 像素时的

百分比。对于成功率图，重合率分数V 表示为 
G T

G T

t t

t t

A A
V

A A





             (14) 

式中： G
tA 表示第 t帧的真实目标框； T

tA 表示第 t帧

的预测框。当视频帧的重叠率分数大于设定阈值时

认为跟踪成功，则成功率为成功帧数占总视频帧数

的百分比。成功图下的面积值即为精确度评分。 
本文主要比较基于孪生的方法 SiamDW[22]、

SiamRPN[21]、无锚方法 SiamBAN[23]、SiamCAR[24]、

Ocean[28]及分割跟踪方法 SiamMask[26]。总体的跟踪

结果如图 4 中第 1 列所示，本文所提算法在成功率

和精确度方面取得了更好的结果。另外，从图 4 中第

2—4 列可以看出，本文所提算法在面对部分遮挡和

相机运动的情况时，取得了最好的结果，证明该算

法可以有效面对复杂电力场景。另外，由于该算法

充分利用了像素级掩码信息，因此在面对低分辨率

挑战时，也获得了最好的成功率和精确度。 
3.4 实际电力场景评估 

为了测试算法在真实电力场景中的性能，本文

将某省电力科学研究院提供的实际检测场景视频制

作成数据集。如图 5 所示，获取的图像包含电力场

景中的各种挑战，如背景复杂、相似目标干扰、遮

挡和小目标等。 
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图 4 UAV123 数据集上的总体性能 

Fig. 4 Overall performance on the UAV123 dataset 

 

图 5 不同电力场景下的跟踪目标 

Fig. 5 Tracking targets with diverse power scenes 

该数据集的评价方法与 UAV123 数据集相同，

算法整体性能如图 6 所示。本文算法与基于孪生网

络的经典算法、分割跟踪算法 SiamMask[26]进行比

较。SiamRPN[21]将跟踪视为一次性检测问题，并不

适用于复杂电力场景。SiamCAR[24]和 Ocean[28]利用

无锚的方法简化跟踪时的参数调整。但其均未利用

像素级掩码信息。SiamMask[26]同本文算法均利用了

像素级掩码信息，但其仅使用当前帧掩码，并未充

分利用历史信息。可以看到本文算法取得了最好的

成功率和精确度。这表明充分利用像素级掩码信息

和历史信息可以有效提升跟踪器的性能。为了更好

地显示跟踪效果，图 7 展示了不同跟踪算法在实际

跟踪场景的可视化结果，其中包含视角变化、尺度

变化和小目标等挑战。从第 2 行和第 5 行可以看出，

基于检测的算法 SiamRPN[21]不适应于此任务。从第

3、4 行可以看出，由于没有利用历史信息，Tadt[43]

和 SiamMask[26]难以获得更高的跟踪精度。 

 

图 6 在实际电力场景视频中的成功率和精确度图 

Fig. 6 Success rate and precision plots on actual 

inspection scene videos 

3.5 速度分析 

除了跟踪精度外，跟踪速度也是评价算法性能

的重要指标，在实际跟踪任务中，帧率达到 30 fps(帧

每秒)以上通常被认为满足实时性要求[44]。本文比较

了不同类别的算法在实际电力视频中的得分和跟

踪速度，如表 2 所示。基于相关滤波的跟踪器

CSK[44]和 KCF[17]的跟踪速度分别达到 2118 fps 和

969 fps，但由于基于孪生的跟踪方法 SiamRPN[21]

和 SiamMask[26]利用了深度特征，跟踪性能显著提

高，且由于 SiamMask 引入了分割掩码信息改善目

标表征形式，获得了更明显的性能提升。其跟踪速

度与基于相关滤波的方法相比有所下降，但仍能满

足实时要求。由于引入历史信息和掩码信息，本文 
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图 7 不同跟踪算法在实际跟踪场景的可视化结果 

Fig. 7 Visualization results of different tracking algorithms in real tracking scenarios 

表 2 跟踪速度比较 

Table 2 Comparison of tracking speed 

视频序列 跟踪器 得分 帧率 

CSK 0.596 357.2 

KCF 0.313 190.1 

SiamRPN 0.631 67.8 

SiamMask 0.893 50.3 

Instrument1 

Ours 0.915 30.2 

CSK 0.417 610.6 

KCF 0.417 34.5 

SiamRPN 0.465 70.2 

SiamMask 0.654 54.3 

Insulator1 

Ours 0.687 31.7 

CSK 0.338 2118.2 

KCF 0.113 969.5 

SiamRPN 0.557 98.5 

SiamMask 0.804 56.4 

liquidometer 

Ours 0.843 32.3 

所提方法跟踪精度有效提高，且速度都达到 30 fps
以上，满足实时性要求。另外，超参数的设置对跟

踪器的速度也有一定影响，本文在 VOT2018 数据

集上探索超参数  对跟踪算法的影响并对其结果

进行分析。精度、EAO 和帧率(fps)随  值的变化情

况如图 8、图 9 所示。由图 8 可以看出，随着 值的

增加，精度和 EAO 得分首先呈现上升趋势然后趋于

稳定，而帧率稳定下降。因此，为了平衡精确度和

速度，选择  值为 10%。 

 
图 8 VOT2018 中不同  值下跟踪结果对比 

Fig. 8 Comparison of tracking results with different  

values on VOT2018 
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图 9 VOT2018 中不同  值下跟踪速度对比 

Fig. 9 Comparison of tracking speed with different   

values on VOT2018 

4   结论 

无人机巡检是维护电力设备安全运行的重要手

段，其中目标跟踪算法应用广泛。本文提出一种无

人机巡检中的电力设备分割跟踪算法。 

首先，为了解决现有跟踪算法在电力场景中适

应性较差的问题，提出基于掩码记忆的 L2 匹配分

割方法，该匹配方法使用负平方欧几里得距离作为

相似性函数，充分利用像素级掩码信息和丰富的历

史信息进行目标匹配。其次，为了减小计算负担，

本文采用变化感知的记忆更新方法，通过图像和掩

码联合感知目标的变化程度，以此来判断是否更新，

减少了由记忆更新产生的计算冗余。最后，将该匹

配更新方法集成在 DCF 跟踪框架中，利用定位信息

和掩码信息联合确定跟踪结果。通过不同类型数据

集的测试，证明本文方法与其他类型的跟踪器相比，

具有更好的跟踪性能，且能较好地适应电力复杂场

景，有效提升无人机巡检精度，为电力设备安全运

行提供技术参考。 
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