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摘   要：在港口散货装卸作业中，抓斗作为门座式起重机的关键执行部件，其连续轨迹提取易受尺度变化、局部

遮挡、边界退化和帧间形态波动等因素影响。为此，该文提出一种面向抓斗轨迹稳定提取的空间与时序协同优化

方法。该方法从空间表征增强与时序一致性约束两个层面展开：前者通过多尺度特征交互和边界细节增强，提高

复杂背景与遮挡条件下抓斗区域的分割完整性；后者在分割表征层引入时序一致性约束，减弱局部误分、边界波

动和短时漏检对轨迹连续性的影响，并通过联合优化目标实现端到端训练。实验结果表明，该方法在

DAVIS2016、SegTrackV2和实际门座式起重机抓斗数据集上均表现出较优综合性能，其中在DAVIS2016上区域

相似度J和轮廓精度F分别达到74.79%和74.70%，在实际抓斗数据集上平均绝对误差MAE和均方根误差RMSE较

YOLOv8-seg分别下降约55.3%和52.6%，漏检率Miss rate由2.95%降至0.56%。遮挡实验进一步表明，该方法能够

减弱轨迹抖动与短时中断，在复杂港口作业场景下具有较强的连续目标提取能力。同时，改进后模型推理速度保

持在33fps以上，具备实时应用潜力。
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 1    引言

随着港口装卸作业自动化与无人化水平不断提

升，作业目标感知与运动分析已成为智能监测和安

全控制的重要基础。在散货装卸作业中，抓斗是门

座式起重机抓取和搬运物料的关键部件，其运动轨

迹反映了作业状态，并为设备协同、作业调度和碰

撞预警提供依据。受复杂环境、背景干扰和运动状

态变化影响，抓斗在连续作业中易出现尺度变化、

局部遮挡、边界模糊和短时缺失等问题，增加了轨

迹提取误差与连续中断的风险。因此，面向复杂港

口视频场景，开展抓斗轨迹稳定提取研究对于提升

无人化装卸作业中的连续感知与安全决策能力具有

重要工程意义。

近年来，深度学习推动了视频目标分割与连续

目标提取技术的发展。以掩码区域卷积神经网络

(Mask Region-based Convolutional Neural Net-
work, Mask R-CNN)[1]为代表的实例分割方法为目

标区域提取奠定了基础，单样本视频目标分割

(One-Shot Video Object Segmentation, OSVOS)[2]、
时空记忆网络(Space-Time Memory, STM) [3]和
XMem[4]等方法进一步增强了跨帧目标表达能力。

相关综述研究表明，视频目标分割已由早期逐帧目

标提取逐步发展为兼顾区域表征、跨帧关联和连续

感知的时空协同建模框架[5,6]。在此基础上，围绕

多尺度特征融合、动态感知更新和局部匹配等方

向，相关研究持续改善了复杂场景下的目标分割与

连续表达效果[7,8]；针对轻量化建模、动态记忆增

强和跨场景泛化等问题，也有工作进一步拓展了方

法的效率与适用范围[9–11]。此外，相关研究还通过

时序重校准、时空相似性建模和跨场景泛化提升了

连续目标提取的鲁棒性[12–14]。

在工业现场视频监控任务中，目标提取方法不

仅需要具备较高的分割精度，还需满足无人工初始

化和实时推理要求。以YOLO系列为代表的实时实

例分割方法能够在单帧图像中同时完成目标检测与

像素级掩膜预测，具有推理速度快、部署便利和场

景适应性强等特点，已成为复杂工业场景中目标自

动提取的重要基线。然而，现有实时实例分割方法

多以单帧区域预测为主要目标，对连续帧间局部误

分、边界波动和短时漏检在轨迹层面的累积影响考
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虑不足。对于港口抓斗作业视频，抓斗在升降、摆

动和开合过程中常伴随尺度变化、局部遮挡与边界

模糊，背景中还存在门机结构、钢丝绳和料斗等强

干扰，即使单帧分割总体正确，局部边界扰动和短

时漏分仍可能导致质心偏移，并在时间维上累积为

轨迹抖动、漏检增加乃至连续中断。因此，有必要

在实时实例分割框架基础上进一步引入空间表征增

强与时序一致性约束，以同时提升抓斗区域提取质

量和轨迹连续性。针对上述问题，本文提出一种面

向抓斗轨迹稳定提取的空间与时序协同优化方法，

从空间表征增强与时序一致性约束两个层面提升轨

迹提取的准确性与连续性。主要工作概括如下：

(1)针对抓斗运动中的尺度变化、遮挡干扰与

边界退化问题，设计空间表征增强网络，提高目标

区域提取质量，为轨迹提取提供可靠的空间基础。

(2)针对抓斗轨迹在连续帧中的抖动、漏检与

中断现象，构建时序一致性约束机制，在时间维度

上减弱局部误分和短时缺失引起的轨迹波动与连续

中断。

(3)在DAVIS2016、SegTrackV2和实际门座式

起重机抓斗数据集上开展实验验证，围绕分割性

能、轨迹稳定性及遮挡条件下的连续目标提取能力

进行分析，评估所提方法在港口工业视频场景中的

有效性。

 2    相关工作

 2.1  面向目标区域稳定提取的空间表征增强相关

工作

为提升复杂场景下的视频目标分割质量，现有

研究主要从注意力增强、多尺度融合和跨层聚合等

方面改善目标区域表征。侯志强等人[15]提出基于多

尺度特征增强与全局-局部特征聚合的视频目标分

割算法，通过融合不同尺度特征并结合全局与局部

信息，提高目标区域表达能力和边缘细化效果。陈

雷等人[16]提出一种基于Transformer特征金字塔的

自蒸馏目标分割方法，在不增加网络参数规模的情

况下提升目标分割性能，为多尺度特征表达与轻量

化分割优化提供了参考。Woo等人[17]提出卷积块注

意力模块，通过通道与空间重标定突出目标响应、

抑制冗余背景干扰。Lin等人[18]提出特征金字塔网

络，增强不同尺度特征的语义表达能力；Liu等
人[19]进一步提出路径聚合网络，通过双向信息传递

改善浅层细节与深层语义融合效果。上述工作为复

杂场景中的目标区域稳定提取提供了重要基础，但

大多以分割精度为目标，对局部边界波动和短时误

分引起的质心偏移关注不足。受此启发，本文构建

空间表征增强策略，以提高抓斗区域完整性和边界

稳定性，为后续轨迹提取提供可靠的空间基础。

 2.2  面向连续轨迹提取的时序一致性建模相关工作

跨帧连续表达能力直接影响视频目标提取的可

靠性。现有研究通过时序建模提升连续分割效果：

丁建睿等人[20]融合邻域注意力和状态空间模型增强

时空特征建模；Li等人[21]利用历史帧信息辅助当前

帧预测；Wang等人[22]通过多尺度时空记忆网络增

强跨帧关联；Miao等人[23]采用混合记忆约束时序

一致性，减弱跨帧预测波动。上述方法主要优化掩

膜传播质量或分割连续性，对局部掩膜波动、边界

破碎和短时漏检在质心轨迹上的累积影响关注不

足，因而难以直接约束轨迹层面的抖动和中断问

题。需要指出的是，以OSVOS、STM、XMem为

代表的半监督视频目标分割方法通常依赖首帧人工

掩膜初始化，其核心目标是基于已知目标进行跨帧

掩膜传播与更新，难以直接满足无人工交互的港口

监控场景需求 [3,4]。本文面向抓斗轨迹提取任务，

要求模型在无首帧人工掩膜、无人工交互条件下自

动提取抓斗区域，并保持轨迹输出的连续性。因

此，本文未采用首帧掩膜驱动的显式记忆传播机

制，而是在自动实例分割框架的分割表征层引入时

序一致性约束，抑制局部误差在时间维上的累积传

播，从而提升抓斗轨迹提取的连续性与可靠性。

 3    方法

 3.1  方法总体框架

针对港口作业视频中抓斗目标受复杂背景、尺

度变化、局部遮挡和帧间波动影响而难以稳定提取

的问题，本文提出一种面向抓斗轨迹稳定提取的空

间与时序协同优化方法，整体框架如图1所示。以

YOLOv8-seg为基础分割网络，方法从空间表征增

强、时序一致性约束和联合优化训练三个层面展开。

借鉴局部匹配与特征融合有助于提升视频目标细节

保持与连续表达能力的思想[24]，模型先提取多层特

征并生成初始掩膜，再通过主干、颈部和原型分支

增强目标区域、边界和局部结构表达；随后在分割

表征层引入时序一致性约束，抑制局部误差在时间

维上的累积传播，并通过统一损失实现端到端训

练，从而协同提升单帧分割质量与轨迹提取能力。

 3.2  面向稳定提取的抓斗空间表征增强

复杂背景下，抓斗与背景的可分性不足。其瓶

颈在于，标准卷积对通道和空间维度的特征响应缺

乏区分机制：抓斗边缘易与煤堆、船舱结构等背景

纹理混淆，导致目标响应被冗余信息削弱。为此，

本文在主干中间层特征上引入CBAM[17]。设输入特
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F征为 ，则经过通道注意力和空间注意力重标定后

的输出分别为

FC = MC(F )⊙ F (1)

F ′ = MS(F )⊙ FC (2)

MC(·) MS(·)
⊙

其中， 和 分别表示通道注意力映射和空

间注意力映射， 表示逐元素乘法。该过程通过增

强抓斗相关通道和关键空间位置的响应，减弱复杂

背景中冗余干扰的影响，从而缓解了逆光、阴影等

工况下因纹理相似导致的可分性不足问题，为后续

特征融合提供更具判别性的区域表示。

仅增强区域响应仍不足以应对抓斗在升降和摆

动过程中的剧烈尺度变化。传统FPN结构中，不同

{P̃k}
i

尺度特征间的信息交互以单向传递为主且连接方式

固定；当抓斗尺度变化时，高层特征易丢失细节信

息，浅层特征语义表达不足，进而导致层间响应失

衡。本文将原有Concat融合节点替换为加权拼接节

点W-Concat，构建BiFPN-lite多尺度特征融合结

构。设完成尺度对齐后的输入特征为 ，则第

个融合节点输出为

Fi = Concat(w̃1P̃1, w̃2P̃2, ..., w̃nP̃n) (3)

w̃k其中，归一化权重 定义为

w̃k =
ReLU(wk)

n∑
j=1

ReLU(wj) + E
(4)

 

 
图 1 方法整体框架图

第 x期 陈晓玉等：面向抓斗轨迹稳定提取的空间与时序协同优化方法 3



wk E式中， 为可学习融合权重， 为防止分母为零的

微小常数。各分支特征在完成尺度对齐后先依据归

一化权重进行加权，再按通道维进行拼接。该设计

通过双向跨尺度连接和可学习加权，增强了不同尺

度信息之间的交互与互补，有效缓解了臂架变幅时

层间响应失衡导致的尺度敏感问题，提高了抓斗在

尺度变化条件下的区域表达和边界保持能力。

P2

Protoorig P2 Protop2
P2 1× 1

3× 3

尽管多尺度融合改善了区域层面的表达稳定

性，但原型分支生成的掩码在边界处仍趋于模糊，

导致局部结构被弱化。这是由于深层特征在反复下

采样中不可避免会丢失细粒度空间信息：抓斗作业

时，钢索悬挂和抓瓣开合会产生微小但频繁的局部

抖动，边界模糊会直接放大这种抖动，导致提取的

质心轨迹出现非真实的锯齿状偏移。为补充浅层细

节，本文将 特征引入原型生成分支。设原始原型

特征为 ，由 生成的补充特征为 。

先经过 卷积完成通道映射，再经过深度可

分离 卷积进行细化，并在尺寸不一致时通过

双线性插值完成空间对齐。随后，将二者融合得到

增强后的原型特征：

Protonew = Φ(Concat(Protoorig,Protop2)) (5)

Concat(·) Φ(·)其中， 表示按通道维拼接， 表示卷积

映射操作。该设计在保持原型分支语义表达能力的

同时补充了边界与局部结构信息，从而减弱由边界

退化引起的非真实轨迹波动。

经空间表征增强(Spatial Representation En-
hancement, SRE)后，模型获得的目标特征对相邻

帧位置变化更加稳定，对局部扰动更不敏感，从

而为后续时序一致性约束提供了更加可靠的输入

基础。

 3.3  面向稳定提取的时序一致性约束

空间表征增强后，轨迹的稳定提取仍取决于相

邻帧间的表征一致性。抓斗这类连续运动目标易因

局部误分、边界退化和短时遮挡导致相邻帧分割结

果的非真实波动。现有方法在轨迹点层面进行平

滑，虽可减弱位置抖动，但难以抑制分割表征误差

在时间维上的累积传播。其本质瓶颈在于，分割网

络逐帧独立推理，相邻帧的原型特征缺乏显式一致

性引导：某帧因遮挡或边界退化产生的表征偏移会

直接传递至后续帧的轨迹提取，而轨迹点层面的后

滤波仅能在输出端被动平滑，无法修正表征空间的

分布漂移。为此，本文在分割头输出的原型特征上

构建时序一致性约束(Temporal Consistency Con-
straint, TCONS)，以约束抓斗目标在短时间范围

内的表征变化。TCONS仅作用于训练阶段，推理

时不参与计算。

t Protot

t

设第 帧分割头输出的原型特征为 。为

将空间特征转化为可比较的帧级表示，本文对空间

维度进行全局平均，得到第 帧的嵌入向量：

zt =
[
zt

(1), zt
(2), ..., zt(C)

]T
∈ RC ,

zt
(d) =

1

HW

H∑
u=1

W∑
ν=1

Protot(d,u,v), d = 1, 2, ..., C (6)

{zt}

t

t′ zt′

0 < t− t′ ≤ G

G

G = 50

G

由此可形成同一视频序列的帧级表示集合

。训练过程中，本文按视频序列维护一个特征

缓存，并仅保留该序列最近一次参与约束计算的历

史表示。设当前帧索引为 ，缓存中对应的最近历

史帧索引为 ，其特征表示为 。当两帧满足

时，认为二者构成有效跨帧配对，其

中 表示允许的最大帧间隔。按本文视频帧率

(20 fps)， 对应约2.5 s，可覆盖抓斗一个典

型短时动作片段，能维持语义一致性；进一步增大

时，预实验中时序约束损失趋于不收敛，故取50。
每个当前帧仅与同序列中满足间隔约束的最近

历史帧建立一次配对关系。对于每个有效配对，采

用Charbonnier损失度量当前帧与缓存帧之间的特

征差异：

ℓt =
1

C

C∑
d=1

√(
z
(d)
t − z

(d)
t′

)2

+ E2 (7)

E
E = 10−6

其中， 为数值稳定项，用于避免特征差异接近零

时根号运算导致的数值不稳定取 。

ωt = γ(t−t′−1) γ

γ = 0.7

考虑到相邻更近的帧应具有更高约束强度，进

一步引入间隔衰减权重 ，其中， 为

衰减系数，其使时间上更接近的帧对且具有更高约

束权重，同时避免远距离帧对对一致性约束产生过

强干扰，结合预实验结果取 。由此，时序一

致性约束项定义为

Ltcons =

∑
t

ωtℓt∑
t

ωt

(8)

Ltcons

该约束直接作用于连续帧的原型特征表达，强

制同一抓斗目标在短时间内保持相对稳定的表征分

布。与轨迹点层面的后验平滑相比，本文将一致性

约束前移至分割表征层，从训练阶段就显式抑制了

局部误分和边界扰动引起的时间维表征漂移，从而

在源头上阻断误差累积传播，为稳定轨迹提取提供

更稳定的跨帧表征基础。由此得到的 用于后

续联合优化。

 3.4  联合优化目标与训练策略

时序一致性约束以相对稳定的分割表征为前
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Ew

Ew = 5

提。若训练初期直接引入跨帧约束，原型特征波动

较大，不仅难以形成有效对齐，反而会将未收敛的

噪声梯度反向传播至分割分支，导致区域提取与时

序约束同时退化。基于此，本文采用分阶段训练策

略：前 个epoch仅优化分割损失，待区域表达基

本稳定后，再引入时序约束进行联合训练。经预实

验取 。

在此基础上，总损失定义为

L = Lseg + λtconsLtcons (9)

Lseg Ltcons λtcons

λtcons = 0.3

其中， 为分割损失， 定义见式(8)；
为时序一致性约束损失权重，用于控制TCONS在
总优化目标中的整体占比。当其取值过大时，易削

弱模型对单帧区域判别的关注，取值过小时则难以

形成有效时序约束，综合消融实验结果取 。

联合训练时，每个epoch开始清空序列缓存，

并沿视频帧顺序依次处理。仅当当前帧与缓存中的

历史帧成功配对后，方计算一致性损失并利用当前

帧特征更新缓存。该策略保证跨帧约束始终基于当

前轮次的表征分布，避免历史缓存对优化造成干

扰。由此，空间表征增强与时序一致性约束被统一

至同一目标函数下，模型在保持单帧目标区域提取

能力的同时，有效抑制了局部误差在时间维上的累

积传播，从而提升连续轨迹提取的稳定性。

 4    实验与结果分析

 4.1  数据集与实验设置

为验证所提方法在抓斗目标分割与轨迹稳定提

取任务中的有效性，本文在DAVIS2016 [ 2 5 ]、
SegTrackV2[26]和实际门座式起重机抓斗数据集上

开展实验。其中，DAVIS2016和SegTrackV2为公开

视频目标分割数据集，DAVIS2016用于评估模型

在通用视频场景中的目标区域提取能力，SegTrackV2
用于考察模型在目标形变、快速运动、局部遮挡和

运动模糊等复杂条件下的适应能力。实际门座式起

重机抓斗数据集来源于港口真实散货装卸连续作业

视频，原始分辨率为1920×1  080，帧率为20fps。
数据集由连续作业视频抽帧并进行像素级人工标

注，标注时以抓斗可见主体区域为前景，门机结

构、钢丝绳、料斗、煤堆和船舱背景等均作为背景

处理，样本覆盖抓斗升降、摆动、开合、局部遮

挡、尺度变化和复杂背景干扰等典型工况，共3 000
张图像，按2 100/400/500划分为训练集、验证集和

测试集，后文简称抓斗数据集。

所有对比模型均采用统一训练配置，输入图像

尺寸为640×640，批大小为4，优化器为AdamW，

初始学习率为0.002。考虑到本文任务要求模型在

无首帧人工掩膜、无人工交互条件下自动提取抓斗

区域，并兼顾实时推理能力，因此实验选取与该任

务设定一致的自动实例分割模型作为对比方法。对

比模型包括YOLOv 8 - s e g、YOLO1 1 - s e g、
YOLO12-seg和YOLO26-seg，均基于Ultralytics实
例分割框架中的对应模型配置实现，并在相同数据

划分、输入尺寸和训练配置下重新训练与测试。实

验在Windows环境下完成，硬件平台为RTX5060
显卡，软件环境为Python 3.12、Ultralytics
8.4.14和Torch 2.11.0+cu128。

轨迹评价时，预测质心和真实质心分别由预测

掩膜和人工标注掩膜的前景像素几何中心计算得

到；若某帧未预测到目标前景掩膜，则判定为漏

检，否则按时间顺序连接预测质心形成目标轨迹。

MAE和RMSE分别表示预测质心与真实质心之间

欧氏距离误差序列的平均值与均方根；Mean jit-
ter定义为相邻帧预测位移与真实位移之差的标准

差；Miss rate表示漏检帧数占总帧数的比例；Max
consecutive miss表示连续漏检帧段的最大长度。

 4.2  分割性能对比实验

由表1可见，本文方法在边界质量和主要综合

指标上均取得最优结果，表明面对真实港口连续作

业场景中的复杂背景、局部遮挡和边界退化问题，

所提方法能够在稳定分割抓斗主体的同时有效改善

区域边界表达。表2进一步显示，该方法在公开数

据集上同样具备较强的适应能力。其中，在DAV-
IS2016上的提升最为突出，本文方法三项指标均排

名第一，验证了空间与时序协同优化策略不仅适用

于港口抓斗场景，在通用单目标视频场景下同样有

效。SegTrackV2包含目标形变、快速运动、局部

遮挡和运动模糊等更为复杂的情形，更能考察模型

的跨场景泛化能力。在该数据集上，因部分序列相

邻帧稳定对应关系较弱，TCONS模块对单帧区域

重叠和轮廓匹配指标的增益受到限制，但本文方法

仍保持了与基线相近并略有提升的分割性能，表明

即使场景动态变化剧烈，所提方法整体上仍能维持

较稳定的区域表达。从图2可以进一步看出，相较

于YOLOv8-seg，本文方法在抓斗场景中获得了更

 

表 1  抓斗数据集分割性能对比实验结果(%)

方法 J F Mask mAP50-95

YOLOv8-seg 89.45 97.83 88.24

YOLO11-seg 84.63 93.61 85.85

YOLO12-seg 84.84 94.14 85.73

YOLO26-seg 78.58 87.22 86.01

本文方法 90.05 98.56 88.54
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完整的目标区域，在DAVIS2016场景中减轻了局

部缺损；在SegTrackV2部分序列中，本文方法减

少了快速运动条件下的轮廓破碎和孤立误分，说明

时序一致性约束对局部分割完整性仍具有一定改善

作用，但由于该改善主要体现在局部区域，在全局

平均J和F指标上的体现相对有限。结合表3可知，

模型参数量较基线仅略有增加，推理速度仍保持在

33fps以上，说明所提方法以较小的计算代价取得

了更优的分割表现。

 4.3  轨迹稳定性分析

为评估不同方法的轨迹稳定提取能力，本文从

各帧预测掩膜中提取目标质心并构建轨迹序列，从

轨迹偏差、帧间抖动和漏检情况三个方面进行比

较。表4和表5的结果表明，在两个数据集上，本文

方法在全部4项指标上均取得最优结果，说明分割

质量的提升已有效传递至轨迹层面，进而同步改善

了定位精度与连续性。在DAVIS2016数据集上，

本文方法的Miss rate较YOLOv8-seg下降48.5%，

表明所提方法能更有效地抑制轨迹提取中的短时漏

检。在抓斗数据集上，MAE和RMSE较YOLOv8-seg
分别下降约55.3%和52.6%，Miss rate由2.95%降至

0.56%，体现出该方法在连续作业场景下更强的轨

迹保持能力，也印证了其对误差传播和漏检累积的

抑制作用。以抓斗数据集为例，从图3可以看出，

 

表 2  公开数据集分割性能对比实验结果(%)

方法
DAVIS2016数据集 SegTrackV2数据集

J F Mask mAP50-95 J F Mask mAP50-95

YOLOv8-seg 69.38 69.05 47.54 47.53 53.44 82.23

YOLO11-seg 64.40 62.51 28.39 45.58 51.30 76.14

YOLO12-seg 69.85 68.07 31.16 45.16 50.11 76.37

YOLO26-seg 64.80 63.84 27.74 41.51 46.82 73.86

本文方法 74.79 74.70 51.21 47.65 53.48 82.10

 

 
图 2 分割定性对比结果图

 

表 3  模型复杂度比较

方法 Params(M) FPS Inference Time(ms)

YOLOv8-seg 11.790 5 35.80 27.93

YOLO11-seg 2.842 8 42.78 23.38

YOLO12-seg 2.821 0 37.09 26.96

YOLO26-seg 3.053 1 35.91 27.84

本文方法 11.837 8 33.24 30.08

 

表 4  DAVIS2016数据集轨迹稳定性对比实验结果

方法
MAE
(pixel)

RMSE
(pixel)

Mean jitter
(pixel)

Miss rate
(%)

YOLOv8-seg 38.43 56.58 37.59 7.87

YOLO11-seg 61.75 82.17 46.96 6.54

YOLO12-seg 37.38 55.03 31.93 7.73

YOLO26-seg 50.49 77.23 57.97 9.58

本文方法 32.11 49.26 31.04 4.05

 

表 5  抓斗数据集轨迹稳定性对比实验结果

方法
MAE

(pixel)

RMSE

(pixel)

Mean jitter

(pixel)

Miss rate

(%)

YOLOv8-seg 6.74 7.13 1.66 2.95

YOLO11-seg 7.20 7.88 3.82 13.74

YOLO12-seg 14.81 16.04 3.02 7.73

YOLO26-seg 9.50 11.42 8.99 18.19

本文方法 3.01 3.38 1.52 0.56
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相较于YOLOv8-seg，本文方法的轨迹误差分布更

加集中，整体波动范围更小，高误差离散点明显减

少，表明所提方法不仅降低了轨迹定位误差，还有

效抑制了由局部误分和边界扰动引起的非真实波

动。总体而言，空间与时序协同优化策略能够将区

域提取质量的提升进一步传递到轨迹层面，从而实

现更稳定的抓斗轨迹提取。

 4.4  遮挡鲁棒性实验

遮挡是影响抓斗连续作业场景下目标稳定提取

的关键因素，容易导致目标区域破碎、轨迹中断及

漏检累积。实际港口环境中的遮挡通常由钢丝绳、

门机结构、料斗边缘及复杂背景干扰等因素引起，

遮挡形态具有随机性和不可控性。为在统一扰动条

件下比较不同方法对目标区域缺失和短时漏检的鲁

棒性，本文在测试样本上分别施加10%、20%和

30%的人工遮挡，构建轻度、中度和较重遮挡条件。

该实验并非完全复现实港口遮挡形态，而是作为

真实场景测试基础上的补充鲁棒性验证，用于分析

遮挡强度增加时各方法性能退化趋势，结果如表6
所示。整体来看，随着遮挡比例增大，各方法的区

域提取质量与轨迹稳定性均出现不同程度的退化，

J持续下降，Miss rate和RMSE同步上升。相比之

下，本文方法表现出更强的综合鲁棒性：RMSE和
Miss rate较YOLOv8-seg分别下降约34.5%和23.6%，

最大连续漏检帧数由52帧降至47帧，表明该方法在

遮挡条件下仍能维持较稳定的目标响应，在一定程

度上抑制了短时失检引发的时序累积效应。从图4
的定性结果来看，不同遮挡比例下本文方法提取的

目标区域更为完整，局部破碎和位置偏移明显更

少。图5进一步揭示，随着遮挡加剧，各对比方法

的J均单调下降，Miss rate和RMSE持续上升，而

本文方法的变化幅度始终较小，在较高遮挡条件下

仍保持了良好的区域完整性与连续提取能力。综合

而言，空间表征增强与时序一致性约束的协同设计

有效提升了模型对遮挡干扰的适应能力，在连续提

取的稳定性方面表现出更好的综合均衡性。

 4.5  消融实验

为评估各模块的独立贡献与协同效果，本文以

YOLOv8-seg为基线，依次引入SRE和TCONS进行

消融实验，结果如表7所示。单独引入SRE后，模

型部分指标有提升，说明SRE能够提升目标区域表

达与质心定位精度，但Miss rate由2.95%升至3.67%，
表明仅依靠SRE尚不足以保证连续帧中的目标保持

能力。单独引入TCONS后，MAE、RMSE和Miss rate
均下降，说明TCONS能够改善相邻帧间响应连续

 

 
图 3 轨迹误差分布箱线图

 

表 6  抓斗数据集遮挡鲁棒性总体对比实验结果

方法 J(%) F(%) MAE(pixel) RMSE(pixel) Miss rate(%) Max consecutive miss (frames)

YOLOv8-seg 61.67 70.22 36.38 156.41 22.95 52

YOLO11-seg 43.80 51.34 48.26 133.65 37.00 85

YOLO12-seg 48.40 56.59 74.97 185.75 26.10 56

YOLO26-seg 57.10 64.87 32.19 102.42 28.02 87

本文方法 63.51 72.42 33.28 102.38 17.54 47

 

 
图 4 遮挡实验对比结果图
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性，但其单独作用下分割区域质量提升有限。当两

者协同作用时，模型取得最佳综合表现，MAE和
RMSE较基线分别下降约55.3%和52.6%，Miss rate
下降约81.0%，说明空间表征增强与时序一致性约

束之间形成了有效互补，共同提升了连续轨迹提取

的稳定性。

λtcons γ

Ew G

表8给出了TCONS关键参数敏感性实验结果。

实验采用单因素变量控制方式，每次仅改变一个参

数，其余参数保持默认设置不变，用于分析时序一

致性损失权重 、时间衰减系数 、warmup轮
数 和最大帧间隔 对模型性能的影响。

λtcons = 0.3

γ = 0.7

Ew = 5

G = 50

由表8可知，当 时，模型在分割质

量、轨迹误差和漏检率之间取得较好平衡；当

时，模型综合性能较优，表明适中的时间衰

减能够平衡近邻帧约束和远距离帧间干扰；当

时，模型获得较低的轨迹误差和漏检率，说

明在分割特征初步稳定后再引入TCONS更有利于

连续目标提取；当 时，模型在轮廓精度和轨

迹误差方面表现较优，说明该时间窗口能够较好平

衡跨帧信息利用和远距离帧间变化干扰。总体来

看，所选参数兼顾分割精度、轨迹误差和漏检率，

具有较好的综合稳定性。

 

 
图 5 遮挡实验折线图

 

表 7  抓斗数据集消融实验结果

Baseline SRE TCONS J(%) F(%) MAE(pixel) RMSE(pixel) Miss rate(%) Mask mAP50-95(%)

√ 89.45 97.83 6.74 7.13 2.95 88.24

√ √ 89.49 97.81 5.33 5.43 3.67 88.40

√ √ 89.39 97.78 5.33 5.76 2.89 88.43

√ √ √ 90.05 98.56 3.01 3.38 0.56 88.54

 

表 8  TCONS关键参数敏感性实验结果

参数 取值 J(%) F(%) MAE(pixel) RMSE(pixel) Miss rate(%)

λtcons

0.2 89.53 97.80 3.02 3.10 1.11

0.3 90.05 98.56 3.01 3.38 0.56

0.4 89.91 98.07 4.17 4.35 0.67

γ

0.6 89.90 98.22 3.16 3.53 0.89

0.7 90.05 98.56 3.01 3.38 0.56

0.8 89.70 97.95 3.06 3.43 1.00

Ew

0 89.39 97.79 3.02 3.39 1.34

5 90.05 98.56 3.01 3.38 0.56

10 89.00 97.59 3.82 4.19 1.22

G

30 90.08 98.41 3.75 4.12 0.56

50 90.05 98.56 3.01 3.38 0.56

70 90.10 98.44 3.13 3.50 0.56
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 4.6  适用性与局限性分析

本文方法主要面向固定监控视角下的门座式起

重机抓斗作业场景。在该类场景中，摄像机位置相

对稳定，抓斗目标外观和运动过程具有一定连续

性，因此空间表征增强和时序一致性约束能够较好

地发挥作用。对于不同港口环境，若光照条件、背

景结构、作业物料和抓斗外观差异较大，模型需要

结合目标场景样本进行再训练或微调，以提高跨场

景适应能力。对于桥式抓斗卸船机、岸桥等其他设

备类型，若目标结构、运动轨迹和遮挡关系发生明

显变化，也需要重新构建相应数据样本并进行适

配。另一方面，本文方法未专门针对动态摄像视角

变化进行设计。当摄像机存在明显移动、变焦或视

角快速变化时，相邻帧间背景和目标尺度变化会增

强，可能削弱时序一致性约束的有效性，从而影响

轨迹提取稳定性。后续可进一步结合视频稳像、运

动补偿、多视角融合和跨场景自适应方法，提高模

型在动态视角及复杂港口环境下的泛化能力。

 5    结束语

港口作业视频中，抓斗目标常因复杂背景、尺

度变化、遮挡和帧间形态波动而导致轨迹难以稳定

提取。为此，本文提出了一种面向抓斗轨迹稳定提

取的空间与时序协同优化方法。通过空间表征增强

改善区域及边界表达，通过时序一致性约束抑制帧

间误差累积，有效提升了目标分割完整性与轨迹提

取连续性。实验结果表明，该方法在通用单目标视

频数据集DAVIS2016和实际抓斗数据集上取得了

较好的分割与轨迹提取效果，在复杂公开视频目标

分割数据集SegTrackV2上保持了与基线相近并略

有提升的分割性能，验证了空间表征增强与时序一

致性约束的协同设计能够在保证单帧分割精度的同

时提升连续轨迹提取的稳定性，为港口工业视频场

景下连续运动目标的稳定感知提供了一种可行方

案。未来将进一步研究复杂工况下的跨场景泛化与

长期连续感知问题，提升模型在实际作业环境中的

鲁棒性与适用性。
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Abstract:

Objective　In port operation videos, the grab is a continuously moving target, and accurate trajectory

extraction is of great importance for operation monitoring, equipment coordination, and collision warning.

However, complex backgrounds, scale variations, partial occlusion, and boundary degradation often make target

region extraction unstable, leading to centroid deviation, trajectory jitter, missed detections, and trajectory

interruption. To address these issues, this paper proposes a spatial-temporal collaborative optimization method

for stable and continuous grab trajectory extraction. While maintaining a relatively high inference speed, the

proposed method effectively improves both the accuracy and continuity of trajectory extraction, providing a

practical solution for stable perception of continuously moving targets in port industrial video scenarios.

Methods　Built on YOLOv8-seg, the proposed framework integrates spatial representation enhancement and

temporal consistency constraint. First, CBAM, BiFPN-lite, and shallow feature aggregation are introduced to

improve target-background separability, strengthen multi-scale representation, and preserve boundary details.

Then, a temporal consistency constraint is imposed on prototype features through global average pooling, a

cache-based pairing mechanism, and a weighted Charbonnier loss, thereby suppressing the temporal

accumulation of local errors. In addition, a stage-wise training strategy with warmup epochs and a unified loss

function is adopted to ensure stable convergence.

Results and Discussions　Experiments are conducted on DAVIS2016, SegTrackV2, and a real portal crane grab

dataset to evaluate the proposed method in terms of segmentation performance, trajectory stability, and

occlusion robustness. The results show that the proposed method achieves the best segmentation performance

on the grab dataset, with J and F scores of 90.05% and 98.56%, respectively. It also shows clear improvement

on DAVIS2016 and maintains comparable performance with slight gains on SegTrackV2 (Tables 1 and 2,

Fig. 2). In terms of trajectory stability, compared with YOLOv8-seg, the proposed method reduces MAE and

RMSE by approximately 55.3% and 52.6%, respectively, while lowering the miss rate to 0.56% (Table 5). It

also produces a more concentrated trajectory error distribution and a smaller fluctuation range (Fig. 3).

Occlusion robustness experiments further show that, under different occlusion ratios, the proposed method

maintains good region integrity and continuous extraction capability, reducing the maximum number of

consecutive missed frames from 52 to 47 (Table 6, Figs. 4 and 5). Ablation studies verify the complementarity

of spatial representation enhancement and the temporal consistency constraint, while parameter analysis shows

that setting the TCONS weight to 0.3 provides the best balance between segmentation quality and trajectory

stability (Tables 7 and 8).

Conclusions　This paper proposes a spatial-temporal collaborative optimization method to address the

challenge of stable grab trajectory extraction in port operation videos. Experimental results demonstrate that

the proposed method achieves favorable segmentation accuracy and trajectory stability on DAVIS2016 and the

real grab dataset, maintains comparable segmentation performance on SegTrackV2, shows strong continuous

extraction capability under occlusion, and incurs no significant loss in inference speed. Since the current study

is limited to fixed crane viewpoints, future work will focus on cross-scene generalization and long-term

continuous perception under more complex operating conditions to further enhance the robustness and

applicability of the proposed method in real-world environments.

Key words: video object segmentation; target trajectory extraction; stable grab trajectory extraction; spatial

representation enhancement; temporal consistency constraint
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