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摘　 要：针对单谱段图像在电力设备故障识别中的局限性，提出了一种基于提示学习（ｐｒｏｍｐｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ）的多谱段融合识别方法。 为提升大模型对电力设备故障的识别精度，设计了基于红外图像

和紫外图像的可训练提示（ｐｒｏｍｐｔｓ），这些提示作为可训练部分用于模型的参数更新。 这种策略很大

程度地减少了训练所需的参数量，且降低了大模型对下游数据量的依赖。 利用集成可见光、红外和紫

外等谱段的混合成像系统，对正常和故障电力设备进行了拍摄，并构建了相应的多谱段数据集，该数

据集经过文本标注后，可用于大模型的训练。 实验结果表明，所提出的方法可显著提升电力设备故障

识别的精度，平均识别精度达到 ９０．１４％。 消融实验和可视化结果进一步验证了所提出方法的有效

性。 此外，由于所设计的方法只优化了极少数可训练参数，确保了方法的高效性。
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　 　 电力系统的安全稳定运行在经济社会发展和居

民生活的稳定中扮演着至关重要的角色。 随着国家

电力需求不断增长，电网建设规模不断扩大，电力负

荷也相应增加。 由于电气设备长时间处于户外高

压、高温、高负载的工作环境中，一旦发生损坏或故

障，可能带来巨大的经济损失。 近年来，得益于各类

传感器技术的成熟，电力设备的状态监控技术得到

了逐步发展。 特别地，在多谱段成像检测技术中因

其每个谱段都具有独特的特点和检测优势，已成为

研究热点。 与单一谱段检测相比，多谱段融合能够

最大程度地利用信息，提高目标感知的完整性和确

定性，进而减少检测误差。 因此，本文旨在综合不同

谱段数据的优势，研究一种多谱段特征融合的电力

设备缺陷识别技术，这对于确保电网设备的安全可

靠运行具有十分重要的意义。
在计算机视觉领域，电力设备缺陷识别技术近

年来得到了广泛研究。 文献［１］研究了电力设备杆

塔、导线、地线、绝缘子和金具五大种类典型缺陷识

别，深入分析了颜色、纹理、平滑一致性、尺寸、形状

几何关系等要素对识别精度的影响。 文献［２］通过

引入分支的坐标注意力模块，特征融合模块以及空

间金字塔，对 ＹＯＬＯｖ５ 网络进行优化，从而提升了电

力设备缺陷检测精度。 文献［３］提出了基于注意力

机制的自适应感受野模块，实现了对电力设备的覆

冰、锈蚀、污秽等多尺度缺陷检测。 然而，这些方法

都依赖于大规模的标注数据集对网络进行重新训

练，这不仅加重了数据和计算依赖，而且对整个网络

进行微调也破坏了原有模型的特征提取能力，限制

了网络的灵活性和快速适应能力。
随着大规模视觉－语言预训练模型的发展，越

来越多的研究将其应用到开放域或未知类别的识别

任务中。 这些模型的核心思想是使用图像和文本编

码器，在特征空间对齐图像和原始文本。 例如，
ＣＬＩＰ ［４］和 ＡＬＩＧＮ［５］都使用对比损失［６］ 将匹配的图

像文本对聚集，将不匹配的图像文本对远离。 通过

大规模数据集训练，模型可以学习到不同图像的语

义表达，并且通过提示学习的方法迁移到新的下游
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任务中［６⁃１１］。 与传统的神经网络微调方法相比，提
示学习具有灵活性、可迁移性、高效性等优势。 因

此，本文旨在探讨如何在视觉－语言预训练大模型

的基础上，利用提示学习大模型提升多谱段电力设

备故障识别的性能。

１　 相关工作

１．１　 预训练大模型

近年来，基于视觉和语言的预训练大模型已成

为国内外研究的热点。 这类模型以多模态数据（如
图像与文本）为输入，通过联合建模视觉特征与语

言语义的关联性，旨在突破单一模态的局限性，从而

实现跨模态的深层语义对齐与动态交互。 根据文献

［４，１２⁃１４］所述，这些模型在大规模的图像和文本数

据上进行预训练，将图像和文本映射到一个共享的

语义空间中进行表示，进而实现语义匹配、推理和

生成。
为深入研究这些预训练大模型在电力设备故障

识别领域的性能表现，本文选取了 ＣＬＩＰ ［４］模型作为

研究对象。 ＣＬＩＰ 的训练过程使用了大规模的文本

和图像数据对。 在训练过程中，ＣＬＩＰ 学会了如何将

文本描述与图像内容相对应，使得它可以在没有具

体监督的情况下，理解文本描述所指的图像，将图像

和文本映射到同一特征空间后，使用对比学习优化

网络参数，使得同一对的图像和文本特征距离拉近，
不同对的特征远离。 由于预训练过程中采用了大规

模且高质量的数据集，ＣＬＩＰ 展现出卓越的泛化能

力，能够在零样本条件下在各种下游任务中取得出

色的性能。 因此，本文基于 ＣＬＩＰ 模型，对其在电力

设备故障识别领域的性能进行了深入研究。
１．２　 提示学习

提示学习源于在自然语言处理领域的研究突

破。 在获得预训练语言大模型的基础上，提示学习

将下游任务重新定义为带掩码的文本建模。 下游任

务根据上下文信息对掩码位置进行预测。 例如，在
识别 任 务 中， 样 本 可 能 会 标 记 为 “ Ｉ ｆｅｌｔ ｓｏ
［ＭＡＳＫ ］”， ＭＡＳＫ 用 来 代 表 类 别， 例 如 “ ｂａｄ ／
ｈａｐｐｙ”。 为了应对在优化过程中网络参数量巨大的

挑战，研究人员提出了 ｄｅｌｔａ⁃ｔｕｎｉｎｇ 等方法［１５］ 来缓

解这一问题，其中代表性的方法有：增量式、指定式

和重参数化的方法。
受提示学习在自然语言处理方面的成功启发，

越来越多的研究将其应用到图像文本多模态领域。
文献［７］使用可学习向量代替 ＣＬＩＰ 模型中的文本，
并且保持预训练的大模型参数不变，从而将模型泛

化到不同的下游任务中。 文献［８］则专注于在 ＣＬＩＰ
模型的图像输入端学习一个扰动，学习后的扰动与

冻结的 ＣＬＩＰ 模型可用于新的下游任务。 文献［１６］
提出一个多模态融合模块，在优化过程中，仅对该模

块进行参数更新，保持原始视觉和文本基础网络参

数不变。 从这些方法可以看出，它们都是通过训练

一个额外的、轻量化的模块将预训练模型应用到下

游任务中，并且在这个过程中保持预训练参数不变，
在保证性能的同时又提升了方法的高效性。

２　 多模态电力设备数据集构建

２．１　 数据采集

为了实现对电力设备的故障识别，本文首先构

建了一个包含可见光、红外和紫外的多谱段数据集。
通过使用自研的多谱段成像系统，成功地对正常和

故障的电力设备进行拍摄，从而获取了包含这 ３ 种

谱段数据的训练样本。 该成像系统将可见光、红外

和紫外 ３ 个检测相机集成到 １ 个平台上，并且将采

集到的多模态图像进行空间关系配准。 所有谱段的

图像分辨率都是 １ ９２０×１ ０８０，且采集过程保持时间

同步，确保了数据时域配准。 部分采集到的数据集

如图 １ 所示。

图 １　 部分数据集样例

·１１４·
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数据集涵盖了 ６ 类电力设备的 ３ 个谱段图像，
包含了隔离开关、电流表和导线、油浸式变压器、干
式变压器、冲击器和开关柜。 通过观察这些图像，可
以清晰地发现，当电力设备出现故障时，往往会伴随

明显的红外发热或紫外放电现象。 这些现象为本文

研究提供了宝贵的故障识别线索，进一步证实了多

谱段数据在电力设备故障识别中的重要作用。
２．２　 数据标注

在现有故障识别任务中，许多方法通常使用

ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 编码方式对样本进行标注，使其可以快速地

用于网络训练。 然而，这种简单的编码方式难以进

一步挖掘图像中的深层语义信息。 受 ＣＬＩＰ 模型启

发，提出一种针对电力设备故障识别的文本标准方

法。 如图 １ 所示，采用“状态”＋“类型”的标注方式，
其中，“状态”代表该设备是否处于正常运行状态，
“类型”代表图像所属的设备类别。 这种文本标注

方法可以帮助模型学习图像和文本之间的语义关

系，使其能够在图像和文本之间进行有效的匹配和

理解。 这种跨模态能力使得模型能够更好地将图像

与相应的文本描述关联起来。

３　 基于零样本的 ＣＬＩＰ 模型验证

ＣＬＩＰ 模型，作为一个功能强大的多模态大模

型，其核心结构由视觉编码器和文本编码器构成。
这 ２ 个编码器分别负责将图像和文本描述映射到一

个共享的嵌入空间中，从而实现了图像与文本之间

的语义对齐。 在训练过程中，ＣＬＩＰ 模型依赖于海量

的图像－文本配对数据，这些数据涵盖了图像与文

本描述之间的精确对应关系。 ＣＬＩＰ 模型的原理图

如图 ２ 所示。 主要包括 ２ 个核心部分：文本编码器

和图像编码器。 文本编码器负责将输入的文本转换

图 ２　 ＣＬＩＰ 原理图［４］

为低维的向量表示，图像编码器负责将输入的图像

转换为与文本嵌入空间相同的低维向量表示。 在训

练过程中，模型试图最大化正样本的相似度，同时最

小化负样本的相似度。 这种学习方式使得模型能够

学习到跨模态的通用特征表示，从而实现对文本和

图像的联合理解。
为了评估 ＣＬＩＰ 模型在电力设备缺陷识别这一

特定领域的泛化能力，本文将预训练好的 ＣＬＩＰ 模

型直接用于缺陷识别。 在这一过程中，并未对网络

进行微调，并且只使用可见光图像作为模型的输入。
图 ３ 展示了在零样本情况下，ＣＬＩＰ 模型对电力设备

类型的识别效果。 从图 ３ 中可以看出，预训练大模

型可以较好地识别出部分电力设备，如油浸式变压

器、干式变压器、冲击器和开关柜。 但是在隔离开

关、电流表和导线数据上，模型的表现并不理想。 其

原因可能是：①原始 ＣＬＩＰ 的训练数据集中开关柜

和隔离开关的图像数量可能存在显著差异，导致模

型在训练时对开关柜数据学习得更为充分，而对隔

离开关数据学习不足；②不同电力设备在形状、颜
色、纹理等视觉特征上可能存在显著差异。 例如，开
关柜可能具有更明确的视觉特征和更少的背景干

扰，而隔离开关由于工作环境或结构复杂性导致难

以识别。 ③ＣＬＩＰ 模型在训练时可能更偏向于学习

一些常见或普遍的视觉特征，而对于一些特定或较

少见的设备特征可能学习不足。 实验结果表明，
ＣＬＩＰ 模型通过文本与图像的语义对齐机制，在零样

本条件下能够实现电力设备的基础类别识别。 然而

图 ３　 ＣＬＩＰ 模型的类别识别效果

·２１４·
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其识别精度显著受限于领域数据的特征差异与分布

偏差。
进一步地，图 ４ 还展示了 ＣＬＩＰ 模型在设备故障

时的识别性能。 如图 ４ａ） ～ ４ｂ）所示，分别测试了正

常和异常状态下的开关柜，虽然未经过微调的 ＣＬＩＰ
模型可以在一定程度上分辨出电力设备是否正常，
但是其判别精度较低（５４％，６０％）。 在对干式变压

器的异常情况进行识别时（见图 ４ｃ） ～４ｄ）），原始的

图 ４　 ＣＬＩＰ 模型对设备异常的识别效果

ＣＬＩＰ 模型未能识别出异常的器件。 从图 ３ ～ ４ 的评

估结果可以看出，预训练大模型具有比较强的零样

本泛化能力。 但与此同时，其在部分设备和缺陷识

别上精度较低。 因此，为了将 ＣＬＩＰ 模型应用于电

力设备的缺陷识别，需要对模型进行适应性优化。

４　 基于提示学习的电力设备故障识别

为提升 ＣＬＩＰ 模型对电力设备故障的识别精

度，本文设计了基于红外图像和紫外图像的可训练

提示，使其作为可训练部分用于参数更新。
４．１　 基本结构

本文所设计的方法如图 ５ 所示，与 ＣＬＩＰ 模型类

似，也使用了图像和文本 ２ 个分支来学习二者之间

的深层语义关系。 其中，在图像分支上，输入所采集

的 ３ 个谱段图像，并且使用 ２ 个可学习的提示来学

习红外和紫外图像中的故障信息。 在文本分支，使
用文本提示“Ｔｈｉｓ ｉｓ ａ ｐｈｏｔｏ ｏｆ ［ｏｂｊｅｃｔ］”来表示图像

的类别。 其中，ｏｂｊｅｃｔ 包含“状态” ＋“类型”，用来表

示图像的故障和类型。 然后，将这些图像和文本输

入到预训练好的 ＣＬＩＰ 模型中进行特征提取。 因为

在整个网络结构中，可训练部分只有红外和紫外图

像指导的提示，预训练的 ＣＬＩＰ 参数不进行参数更

新，这在很大程度上减少了网络训练参数，并且缓解

了对数据集规模的要求。

图 ５　 基于提示学习的电力设备故障识别网络流程图

４．２　 多模态提示学习

对于标记数据集 Ｄ ＝ ｛（ｘ１，ｙ１）， （ｘ２，ｙ２），…，
（ｘＮ，ｙＮ）｝，其中 Ｎ 代表样本数，本文的目标是学习

到针对多模态电力设备故障识别的提示参数。 在本

·３１４·
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文中分别用 θ Ｉ 和 θＵ 来表示红外（ ＩＲ）和紫外（ＵＶ）
状态下的可训练提示特征图。 将这些提示和采集到

的图像融合，一起输入到 ＣＬＩＰ 模型中进行训练。
在训练过程中，网络的优化目标可以表示为

ｍａｘ Ｐ（ｙ ｘＲ，ｘＩ ＋ θＩ，ｘＵ ＋ θＵ） （１）
式中： ｘＲ，ｘＩ 和 ｘＵ 分别代表可见光、红外和紫外的输

入图像；ｙ 表示图像标签。 在训练过程中，模型的优

化目标设定为最大化标签 ｙ 的概率分布。 具体地，
将多谱段图像与提示输入到图像编码器进行特征提

取后，得到图像特征 Ｉ ＝ ｛ Ｉ１，Ｉ２，…，ＩＮ｝。 同时在文本

分支，将标注好的文本集合输入到编码器中，得到

Ｔ ＝｛Ｔ１，Ｔ２，…，ＴＭ｝，其中 Ｍ 代表类别数。 随后，计
算图像与所有文本特征之间的余弦距离，以衡量它

们的相似性。 对于第 ｉ 个图像，可以得到｛ ＩｉＴ１，ＩｉＴ２，
…，ＩｉＴＭ｝，取余弦距离中的最大值对应的文本作为

预测的标签。
在测试阶段，优化后的红外和紫外提示与三谱

段图像一起输入到图像编码器中。 在文本分支，采
用之前所设计的文本提示“Ｔｈｉｓ ｉｓ ａ ｐｈｏｔｏ ｏｆ ［ ｏｂ⁃
ｊｅｃｔ］”来表示类别。 值得注意的是，这一文本提示

在训练过程中也是固定不变的，并且本文仅使用了

这一单一文本提示。 与之前的工作［４］ 类似，计算图

像特征与所有文本特征之间的余弦距离，并且使用

ｓｏｆｔｍａｘ 函数正则化后得到图像所属的类别，具体算

法伪代码如算法 １ 所示。
算法 １　 多谱段融合电力设备故障识别算法

输入：可见光 ｘＲ，红外 ｘＩ 和紫外 ｘＵ 图像，文本集

合，红外和紫外 ｐｒｏｍｐｔｓ，类别真值 ｙ
输出：训练损失 １
１．将红外图像和红外 ｐｒｏｍｐｔ 融合，得到红外图

像指导的 ｐｒｏｍｐｔ ｘＩ ＋ θ Ｉ；
２．将紫外图像和紫外 ｐｒｏｍｐｔ 融合，得到紫外图

像指导的 ｐｒｏｍｐｔ ｘＵ ＋ θＵ；
３．将可见光图像和 ２ 个可训练的 ｐｒｏｍｐｔｓ 融合

后输入到模型的图像分支，提取视觉特征；
４．将包含电力设备故障和类别信息的文本集合

输入到模型的文本分支， 提取文本特征集合 Ｔ ＝
｛Ｔ１，Ｔ２，…，ＴＭ｝；

５．计算视觉特征与文本特征之间的余弦相似

度，使用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数正则化后得到图像所属的类

别 ｙｐ；
６．计算预测类别 ｙｐ 与真值 ｙ 之间的交叉熵损失

１，该损失用于梯度反向传播以更新 ｐｒｏｍｐｔｓ 参数。

５　 实验结果分析

５．１　 数据集

实验数据集为本文采集的多谱段电力设备数据

集，其中包含了 ６ 类常见电力设备的正常和故障状

态多谱段数据。 有关数据集的细节请参考第 ２ 节内

容。 经过整理，共收集到了 １ ６９７ 张多谱段图像，其
中 １ ３５２ 张用于训练模型，其余用于测试模型的故

障识别能力。
５．２　 实验细节

本文采用 ＣＬＩＰ 预训练模型为基础，图像模型

选择为“ＶｉＴ⁃Ｂ ／ ３２”。 在数据输入网络前，将图像大

小调整为 ２２４×２２４，并且确保红外和紫外提示设置

为相同尺寸。 训练过程中，Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 设置为 ６４，采
用预热方式更新学习率。 初始学习率设置为 ４０，
ｍｏｍｅｎｔｕｍ 为 ０．９。 所有实验都在 ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习

框架下进行，实验服务器采用 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｇｏｌｄ ６２４４
ＣＰＵ（３．６０ＧＨｚ）和单张 ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ ２０８０ Ｔｉ ＧＰＵ。
５．３ 实验结果与分析

为了全面的评估本文算法的有效性，本文与文

献［４，９］中提到的 ４ 种方法进行了对比。 这些方法

包括原始 ＣＬＩＰ 模型、填充提示（ｐａｄｄｉｎｇ ｐｒｏｍｐｔ）模
型、随机小块（ ｒａｎｄｏｍ ｐａｔｃｈ）模型、固定小块（ ｆｉｘｅｄ
ｐａｔｃｈ）模型。 在实验中，设置 ｐａｔｃｈ 大小为 ３０×３０。
本文方法使用了红外和紫外图像指导的提示。 实验

结果如表 １ 所示。
表 １　 实验结果

模型 准确率 ／ ％

ＣＬＩＰ ２５．２２

Ｐａｄｄｉｎｇ Ｐｒｏｍｐｔ ８２．３５

Ｒａｎｄｏｍ Ｐａｔｃｈ ４７．２５

Ｆｉｘｅｄ Ｐａｔｃｈ ７８．５５

本文方法 ９０．１４

首先，从表 １ 的实验结果可以看出，原始未经微

调的 ＣＬＩＰ 模型在电力设备故障识别这一新任务

上，精度较差，只取得了 ２５．２２％的准确率，这表明将

原始的 ＣＬＩＰ 应用于电力设备故障识别存在一定困

难。 本文认为这是由于通用预训练任务与电力设备

故障识别这一特定任务之间的差异性导致。 当在图

·４１４·
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像输入端增加可训练的提示时，识别性能有了很大

提升。 例如，使用随机小块时，识别性能从２５．２２％
提升到了 ４７．２５％，表明使用提示的方法确实有利于

提升识别精度。 当使用填充提示和固定提示时，网
络的性能又得到了进一步提升，分别取得了 ８２．３５％
和 ７８．５５％的精度。 当使用在本文提出的方法时，取
得了目前最优的识别性能，将识别精度提升到了

９０．１４％。
实验结果表明本文方法相比于其他方法更好地

挖掘到了不同谱段数据之间的互补关系，在利用可

见光图像进行设备识别的同时，还成功地利用红外

图像上的发热信息以及紫外图像上的放电信息，从
而取得了优异的电力设备故障识别性能。
５．４　 不同谱段对实验结果的影响

如表 ２ 所示，研究了不同谱段图像对实验结果

的影响。 在只使用可见光时，没有使用红外和紫外

提示，因此可训练参数为 ０，其结果与 ＣＬＩＰ 模型相

同。 从表 ２ 中的结果可以看出，当仅仅使用红外或

者紫外谱段图像时，网络的准确率从 ２５．２２％提升到

了 ８６．３８％，８８．９９％。 这一结果表明，在故障识别时，
红外和紫外谱段的图像提供了非常重要的信息。 并

且从可训练参数量可以看出，这种基于提示学习的

方法，只使用了 ５０．１７６×１０３ 的可训练参数量，这相

比于数十兆参数量的基础网络而言，仅使用了不到

１％的训练参数便取得了优异的识别效果。 当同时

使用红外和紫外谱段图像时，模型的识别精度达到

了最优，并且可训练参数量也翻倍（２ 个提示参数量

的叠加）。
表 ２　 不同谱段对实验结果的影响

可见光 红外 紫外 准确率 ／ ％ 可训练参数 ／ １０３

√ ２５．２２ ０

√ √ ８６．３８ ５０．１７６

√ √ ８８．９９ ５０．１７６

√ √ √ ９０．１４ １００．３５２

５．５　 可视化结果

图 ６ 展示了部分本文方法所预测到的设备故障

结果，除了采集的可见光、红外和紫外图像外，还展

示了所对应的真实类别和预测类别。 可以看出，本
文所提出的方法可以准确预测电力设备类型和缺

陷。 这表明本文方法可以很好地利用不同谱段图像

之间的关联关系，从而提升电力设备故障识别精度。

图 ６　 可视化预测结果

６　 结　 论

为解决单一谱段特征在电力设备故障识别过程

中识别精度低的问题，本文提出一种基于提示学习

的多谱段电力设备故障识别方法。 首先，利用多谱

段采集装置收集了一个包含可见光、红外和紫外图

像的数据集；然后设计了一系列实验验证了预训练

图像文本大模型在电力设备故障识别领域的泛化能

力；最后提出了基于提示学习多谱段电力设备故障

识别方法。 实验结果表明，本文所设计的方法仅需

要优化少量参数便可取得优异的识别性能，验证了

方法的有效性和高效性。
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第 ２ 期 姚一杨，等：基于提示学习的电力设备故障多谱段融合识别方法
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