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一种多模态协同学习的变电设备缺陷识别方法

王纯一1，王雪2
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摘    要：为解决变电设备缺陷识别任务中多谱段图像融合特征学习不鲁棒难题，提出了一种融合语义增强与模

态特征解耦的多模态协同学习方法。该方法引入具备语义理解能力的大模型 DeepSeek，对红外与紫外图像的

语义标注进行分析与补充，丰富标注中蕴含的语义信息表达；设计了模态共享与模态特有两个特征提取模块，

通过共享查询向量和特有查询向量分别建模两种模态间的共性特征和差异特征，以提升多模态特征表示能力；

引入特征对齐损失和模态解耦损失，分别用于增强模态间共享特征的一致性和抑制冗余信息干扰。实验结果

表明，该方法在变电设备缺陷识别任务中优于现有主流方法，消融实验及可视化结果进一步验证了其在多模态

协同学习方面的有效性。结论可为多模态融合表征学习方法及应用提供参考。
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Multimodal collaborative learning method for
defect recognition in power substation equipment
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Abstract: To address the poor robustness of fused feature learning for multispectral images in substation equipment de-
fect  recognition,  this  study  proposes  a  multimodal  feature  learning  method  that  integrates  semantic  enhancement  and
modal feature decoupling. This method first introduces DeepSeek, a large-scale model with semantic understanding cap-
abilities,  to analyze and supplement the semantic annotations of  infrared and ultraviolet  images,  thereby enriching the
semantic information in the annotations. Modality-shared and modality-specific feature extraction modules are then de-
signed. These modules employ shared and modality-specific query vectors to model common and distinct features across
the two modalities, enhancing multimodal feature representation. Furthermore, feature alignment and decoupling losses
are introduced to strengthen trans-modal shared feature consistency and suppress interference from redundant informa-
tion. Extensive experimental results demonstrate that the proposed method outperforms existing mainstream approaches
in electrical equipment defect recognition. Ablation studies and visualization results further validate its effectiveness in
multimodal collaborative learning. This conclusion provides a reference for research and application of multimodal fu-
sion representation learning methods.
Keywords: infrared image; ultraviolet image; large language model; multimodal modeling; collaborative learning; atten-
tion mechanism; power substation equipment; defect recognition

随着电力系统规模的不断扩大和设备运行环

境的日益复杂，电网包含输电、变电及配电设备

数量急剧增加，其运行环境也呈现高电压、大负

荷和多工况的特点 [1-3]。在这种背景下，电力设备

的运行状态直接关系到整个电力系统的安全与稳

定。一旦发生异常或故障，可能导致供电中断、

设备损坏，甚至引发大范围的电力事故，带来严

收稿日期：2025−09−05.    网络出版日期：2026−04−07.
基金项目：国家电网有限公司总部科技项目（5700-202019186A-

0-0-00）.
通信作者：王雪. E-mail：xwang@nwpu.edu.cn.

第 21 卷第 4 期 智　能　系　统　学　报 Vol.21 No.4
2026 年 7 月 CAAI  Transactions  on  Intelligent  Systems Jul. 2026

©《智能系统学报》编辑部版权所有

https://doi.org/10.11992/tis.202509009
mailto:xwang@nwpu.edu.cn


重的经济损失和社会影响 [4]。因此，开展电力设

备异常检测与故障识别，不仅是保障电网安全稳

定运行的重要前提，更是提升电力系统智能化管

理水平的核心环节。

电力设备缺陷的发展具有动态演化性，不同

类型缺陷在演化的不同阶段，在不同光谱段下会

呈现出不同程度的响应。基于可见光 (visible，
RGB) 图像的检测通过摄像头捕捉设备外观、结构

及状态的视觉特征差异，适用于可直接或间接通

过肉眼（或光学放大）观察到物理形态、颜色、位

置变化的缺陷类型，难以识别设备内部发热、局

部放电等隐性故障，存在一定的检测盲区。为克服

该问题，近年来，红外（infrared, IR）与紫外（ultra-
violet, UV）成像技术被广泛引入电力巡检 [5-7]，为

设备状态评估提供了更全面、多维的信息支持。

红外图像反映设备表面的热分布信息，对过热、

接触不良等热故障具有良好的响应能力；紫外成

像感知电晕、局部放电等放电类故障，是识别绝

缘缺陷的重要手段[8-10]。两者在光谱层面互补，分

别揭示了设备在热异常和电异常方面的不同表

现。然而，如何充分融合红外与紫外图像，使其

协同服务于电力设备异常识别任务，仍面临诸多

挑战。一方面，不同模态间存在显著的特征差异

和语义鸿沟；另一方面，异常区域通常具有非结

构化、不规则等特征，难以通过简单拼接或浅层

融合手段实现有效多模态建模。

近年来，国内外研究人员围绕多模态信息融

合在电力巡检中的应用开展了大量探索 [11-17]。文

献 [18] 提出一种基于 YOLOv8n（you only look once
version 8 nano）的电力设备红外图像实例分割算

法，通过充分利用上下文和全局信息，增强了模

型对复杂场景的理解能力。文献 [19] 设计了一个

面向输变电设备缺陷的语料库，涵盖文本语料、

实体语料和事件语料，并且采用 LoRA（ low-rank
adaptation）方法对 LLaMA（large language model ar-
chitecture）大语言模型 [20] 进行了微调，并结合电

网领域知识图谱对语料数据进行了质量优化。文

献 [21] 针对配电室中可见光图像易受环境干扰、

红外图像纹理特征不明显的问题，提出了一种改

进的红外与可见光图像融合网络。该方法在特征

提取与重建阶段引入坐标注意力模块，有效融合

不同模态信息，提升图像信息量。文献 [22] 提出

了一种基于提示学习的多谱段融合识别方法，通过

引入红外与紫外图像的可训练提示词（prompts），
将其作为唯一可更新的参数参与模型训练。该策

略在提升识别性能的同时，大幅减少了训练所需

参数量，有效降低了大模型对下游数据规模的依

赖。然而，现有多模态融合方式多基于浅层拼接

或注意力机制，难以有效建模红外与紫外图像间

深层语义关联，尤其在处理复杂场景和弱特征异

常时表现不稳。此外，现有方法对语义信息的利

用较为有限，缺乏对异常区域的高层语义理解与

解释能力，导致模型泛化性不足。

随着大规模预训练文本–视觉模型的发展，跨

模态理解与表达能力不断增强，在图像识别 [23-26]、

目标检测 [27] 和异常分析 [28] 等多个领域展现出强

大的泛化能力。根据可学习软提示词的应用方

式，现有方法大致分为基于文本的 [29-30] 和基于视

觉的方法 [31]。相比传统方法，大规模预训练模型

能够更好地融合视觉信息与语义信息，为复杂场

景下的异常判别提供了新的思路。在电力设备巡

检场景中，异常往往呈现多样化、模态差异显著

且语义表达模糊等特点，传统基于单一模态或浅

层融合的检测方法难以应对这类复杂场景。

为解决红外与紫外模态融合不充分、异常区

域语义表达不足、模态差异难以有效建模等问

题，本文提出了一种结合语义增强与模态特征解

耦的大模型驱动多模态协同学习方法，通过充分

挖掘多模态数据的语义潜力与互补特性，提升变

电设备缺陷识别的准确性与鲁棒性。本文主要贡

献如下：

1）  提出一种基于模态特征解耦的多模态协

同学习框架，通过设计模态共享特征提取模块和

模态特有特征提取模块，分别建模红外与紫外模

态的共性与差异特征，显著提升多模态特征表示

能力。

2） 在多模态协同学习训练过程中，引入跨模

态特征对齐损失与模态解耦损失，在强化模态间

共享特征一致性的同时，有效抑制冗余信息干扰。

3）  提出一种利用大语言模型对数据集基础

标注进行语义扩充的增强方法，可生成细粒度结

构化文本标注，有利于在设备状态视觉表征与状

态语义间建立有效关联。 

1   数据集构建
 

1.1    数据集标注的语义扩充

现有的多模态电力设备异常识别数据集通常

仅标注设备与缺陷类型，标注方式多采用简短关

键词组合，如“infrared and ultraviolet abnormal am-
meter and wire”，缺乏结构化的语义描述。这类描

述仅涵盖设备类型与模态类别，既无法体现红外

图像的热异常特征或紫外图像的放电现象，也缺
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乏对异常表现的语义细化与上下文信息补充，导

致模型无法捕捉到与缺陷相关的视觉细节，难以

建立异常表现与设备状态之间的语义联系。

为克服上述不足，本文引入大语言模型[20,32-33]

对原始标注进行语义扩展，如图 1 所示，采用

DeepSeek 大模型将原始标注“Infrared and ultravi-
olet abnormal ammeter and wire”扩充为“Infrared and
ultraviolet abnormal ammeter and wire. Infrared im-
ages show significant hotspots. Ultraviolet images re-
veal corona discharge or arc flashes, indicating seri-
ous issues such as insulation degradation or connector
faults”。用于语义扩充的中文结构化提示词模板

为“请基于电力设备巡检知识，将以下标签扩充为

‘模态特征  + 异常表现  + 故障原因 ’的结构化文

本：{原始标签}。要求：红外需描述热分布（如热

点），紫外需描述放电特征（如电晕），内容需匹配

设备类型与状态。”在模型选择方面，本工作使

用 DeepSeek 官方开放的  DeepSeek-V3 应用程序

编程接口，通过兼容接口发起调用，无需本地部

署即可实现批量语义扩充，确保流程的便捷性与

可复现性。
 
 

Infrared and ultraviolet abnormal ammeter and wire

DeepSeek

“Infrared and ultraviolet abnormal ammeter and wire.
Infrared images show significant hotspots. Ultraviolet
images reveal corona discharge or arc flashes, indicating
serious issues such as insulation degradation or connector
faults.”

 
图 1    利用预训练模型对数据集标注进行扩充

Fig. 1    Annotation augmentation with pre-trained models
 

相比传统标签，该增强标注方式具有以下优

势：1）显式语义增强：引入了对红外图像“热点异

常”和紫外图像“电晕放电 /电弧闪络”的具体描

述，使模型更容易学习到异常类型与模态特征之

间的因果关系；2）支持复杂推理：通过描述可能

的故障原因（如绝缘老化、连接器故障），赋予模

型一定的语义推理能力，有助于识别难以从图像

直接观察到的深层故障模式；3）增强模态对齐效

果：更细致的模态描述有助于优化模态共享与特

有特征的提取过程，提升多模态融合的有效性。 

1.2    扩充后的变电设备数据集

本文采用的数据集来源于文献 [22]，该数据

集包含紫外、红外和可见光 3 种谱段下的变电设

备图像，具备多模态、多场景和多设备类型的特

点。数据集中共覆盖 6 类典型变电设备，分别为

干式变压器、隔离开关、电流表与导线、油浸式变

压器、冲击器以及开关柜，涵盖了变电站巡检中

常见的设备类型与故障场景。在原始标注策略

中，文献 [22] 采用了“状态+类型”的组合方式对

图像样本进行标注，其中“状态”指设备运行是否

正常，“类型”指设备类别。为了提升模型对异常

类型及其多模态表现形式的理解能力，本文利用

图 1 所示方法对原始标签进行语义增强，生成更

丰富且结构化的文本标注，为后续多模态特征学

习与异常判别提供更强的语义支撑。图 2 给出了

部分语义增强后的标注。
  

缺陷标注：
“Norm impulse voltage generator. Infrared images show no
abnormal thermal patterns. Ultraviolet images reveal no
corona discharge or electrical sparking. The equipment is
operating under normal conditions.”

“Infrared abnormal ammeter and wire. Infrared images reveal
localized overheating at terminals or conductors, indicating
possible poor contact or overload. No abnormality is observed
in ultraviolet images.”

“Infrared and ultraviolet abnormal ammeter and wire. Infrared
images show significant hotspots. Ultraviolet images reveal
corona discharge or arc flashes, indicating serious issues such
as insulation degradation or connector faults.”

“Norm dry-type transformer. Temperature distribution is
uniform in infrared images, with no hotspots. Ultraviolet
images show no signs of corona or partial discharge. The
transformer operates normally.”

 
图 2    语义增强后的数据集标注示例

Fig. 2    Semantically enhanced annotation examples
  

2   多模态视觉特征建模

本文所提出的多模态视觉特征建模方法流程

如图 3 所示。该方法主要包含了单模态特征提

取、多模态特征建模和模型训练损失函数 3 个部

分。具体地，以配准后的三谱段图像以及经过语

义增强的紫外/红外谱段提示词为输入，单模态特

征提取模块首先提取到紫外可见融合特征以及红

外可见融合特征，并传入多模态特征建模模块。

该模块基于模态特征解耦策略和交叉注意力机

制，分别提取跨模态共享特征和单独模态私有特

征，最终得到多模态融合图像特征，用于识别电

力设备故障。除交叉熵损失外，本文引入跨模态

特征对齐损失、模态解耦损失以及双向文本图像

对比损失，共同用于模型训练。这种联合监督学

习和无监督学习的训练方式有利于引导模型学习

更具判别性的特征表示，从而提高模型的收敛速

度和性能。本节将分别对这 3 部分内容进行详细

介绍。为方便理解，表 1 列出了本文用到的主要

数学符号，并给出解释。
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图 3    本文提出的多模态特征建模流程

Fig. 3    The pipeline of our proposed multi-modal feature modeling
 

 
 

表 1    数学符号
Table 1    Mathematical symbols

 

符号 说明 符号 说明

X0
r 红可光图像特征 X0

u 紫外图像特征

X0
i 红外图像特征 D 单模态特征维度

L 单模态特征长度 Xu 紫外可见融合特征

Xi 红外可见融合特征 N 训练过程中批量大小

Xc
q 共享特征查询向量 Nq 查询向量的数量

Hc
u Xu由 提取共享特征 Hc

i Xi由 提取共享特征

Xs
q,u 紫外模态查询向量 Xs

q,i 红外模态查询向量

Hs
u Xu由 提取私有特征 Hs

i Xi由 提取私有特征

Hu 最终紫外特征 Hi 最终红外特征

V 多模态融合图像特征 T 语义增强后文本特征

Lsim 共享特征对齐损失 Ldiff 私有特征差异损失

Lv2t 图像到文本对比损失 Lt2v 文本到图像对比损失

Lclip 对比损失函数 Lce 交叉熵损失函数

Ltotal 总损失函数 λ1 Lclip损失项权重

λ2 Lsim损失项权重 λ3 Ldiff损失项权重
  

2.1    单模态特征提取

本文利用经典多模态模型 CLIP（contrastive
language-image pre-training）的图像分支编码器提

取图像特征。冻结预训练模型参数可大幅减少训

练参数量。不同于传统词元（token）形式的提示

词，对于紫外和红外图像分支，本文借鉴文献 [22]
的方法，通过在这两个分支分别添加与输入图像

尺寸一致（例如 224 像素×224 像素）的二维可训

练提示词，来学习紫外和红外图像中的故障信

息。这种设计能够适配不同模态中故障信息的建

模与提取需求，从而增强多模态图像中异常特征

的表达能力。最终得到的可见光、紫外和红外特

征分别表示为

X0
r ,X

0
u,X

0
i ∈ RL×D

D L式中： 为特征维度， 为展平后的图像特征长度。

Xu Xi

由于紫外和红外分支仅包含放电、发热等异

常信息，缺乏对设备外观及类型等信息的完整描

述，需要将可见光特征分别与紫外、红外特征融

合，以弥补二者在背景理解上的不足。融合时采

用不同模态特征相加的方式，得到的特征向量为

和 。 

2.2    红外和紫外图像共享特征提取

Sc

Xc
q ∈ RNq×D Nq

Xc
q {Xu,Xi}

红外和紫外图像均属于非常规可见光谱段，

分别对应设备的热辐射与局部放电现象，具有高

度互补的异常信息表达能力。尽管它们的物理成

像机制不同，但二者在设备故障检测任务中表现

出一定的特征共性，例如均能反映出高温、放电、

老化等异常区域。因此，本文设计了一个共享特

征提取模块 ，以增强模型对跨模态异常特征的

统一感知能力。具体地，定义一组可学习的查询

向量 ， 为查询向量的数量。对于不同

模态的特征向量，在 与 之间建立交叉注

意力机制。

Hc
m = Cross-Attn(Xc

q,Xm,Xm),m ∈ {u, i}
Hc

m ∈ RNq×D

Xc
q

Xu

式中 为对齐的特征表达，不同模态特征

使用共享的查询向量来提取一致性的表达。对于

紫外模态， 为查询变量（query），键向量（key）和
值向量（value）均为 。对于红外模态同理。

{Hc
u,Hc

i }

在训练过程中，为了约束红外特征和紫外特

征在共享异常区域上的表达一致性，本文设计了

模态一致性约束机制。具体地，与文献 [31] 类

似，在共享特征提取模块输出的红外和紫外特征

之间 ，引入如下特征对齐损失：

Lsim = ||E(Hc
u)−E(Hc

i )||2+ ||C(Hc
u)−C(Hc

i )||2
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E(·) C(·) || · ||2式中： 为均值， 为协方差， 为欧氏距

离。上述损失通过最小化不同模态特征分布间距

离进行约束，使得模型在学习模态共享特征时增

强对异常区域的跨模态一致性表达能力，从而有

效减小红外与紫外图像在特征空间中的分布差

异，同时有利于消除特征维度间的相关性。 

2.3    红外和紫外图像独享特征提取

Su Si

Xs
q,u Xs

q,i ∈ RNq×D

尽管红外与紫外图像在异常检测中具有一定

共性信息，但二者的成像机制和关注焦点存在差

异：红外图像擅长捕捉设备表面的温度分布特

征，而紫外图像则能揭示局部放电、击穿等电气

异常现象。因此，二者还包含不同模态的差异性

信息。为有效提取和保留各模态的独享特征，在

共享特征提取模块之后，为紫外和红外图像分别

设计了模态特有分支 和 ，分别用于提取各自

模态独享特征。具体地，在紫外和红外分支分别

定义可学习的查询向量 和 。对于每

个分支，令键向量和值向量相同，使用上述查询

向量提取独享特征。

Hs
m = Cross-Attn(Xs

q,m,Xm,Xm),m ∈ {u, i}
注意，这里不同模态的注意力权重不共享。

{Hs
u,Hs

i }

同样地，在训练过程中，为了约束不同分支提

取到特有的表达，本文设计了模态私有特征差异

损失，又称作模态解耦损失。该损失旨在增强单独

模态分支学到的特有表示，使其尽可能捕捉本模

态下更具判别性或显著性的特征信息，同时避免

其退化为模态共享特征的冗余表达。具体地，对

于两个模态的私有特征 ，其差异损失定义为

Ldiff =

…
Tr

(Ä(
Hs

u

)THs
i

äT Ä(
Hs

u

)THs
i

ä)
Tr(·)式中 为矩阵的迹。迹可量化矩阵特征值之

和，通过最小化乘积矩阵的迹，不仅能够增强各

模态的表达多样性，也可避免共享与特有表征之

间的冗余或冲突 [34]，进一步提升多模态特征在变

电设备缺陷检测任务中的判别能力。 

2.4    损失函数

Hu Hi

V

T

在提取紫外和红外图像的共享及独享特征

后，先对两类特征分别相加后融合，得到最终的

紫外特征向量 和红外特征向量 ；再将这两个

向量相加融合，最终得到完整的多模态融合图像

特征 。另一方面，对于文本特征，将经过语义增

强的图像标注输入到 CLIP 的文本编码器中进行

特征提取，得到的特征表示为 。训练过程中采

用与原始 CLIP 一致的对比学习损失（contrastive
loss）策略：通过最大化图像−文本正样本对之间

的相似度，并最小化其与其他负样本对的相似

度，从而对齐图文语义空间，提升模型对缺陷语

义的理解能力。该策略具体可表示为图像到文本

方向的对比损失：

Lv2t = −
1
N

N∑
i=1

log
exp(sim(Vi,Ti))

N∑
j=1

exp(sim(Vi,T j))

以及文本到图像方向的对比损失：

Lt2v = −
1
N

N∑
i=1

log
exp(sim(Ti,Vi))

N∑
j=1

exp(sim(Ti,V j))

N式中 为批量大小。总对比损失函数可表示为

Lclip =Lv2t+Lt2v

最终，训练过程中的总损失函数表示为

Ltotal =Lce+λ1Lclip+λ2Lsim+λ3Ldiff (1)
Lce λ1 λ2 λ3式中： 为交叉熵分类损失，超参数 、 、 用于

平衡不同损失项的权重。 

3   变电设备故障识别实验结果与分析
 

3.1    数据集

本文在文献 [22] 提出的数据集上验证所提方

法性能。该数据集面向变电设备故障识别任务，

涵盖了电力系统中常见的 6 类设备，共计 12 种不

同的“电力设备+状态”类别。其中，干式变压器、

开关柜、电流表与导线这 3 类设备均包含正常和

故障状态，而油浸式变压器、隔离开关、冲击电压

发生仅有正常状态数据。电力设备发生故障时，

通常会伴随有红外热异常（如发热）或紫外光异

常（如局部放电）等现象，这些多谱段传感数据为

变电设备故障自动识别提供了重要依据。该数据

集共收集了 1 697 组已配准的三谱段图像，图像分

辨率为 1920 像素×1 080 像素，其中 1 352 组用于

训练，345 组用于测试。图 4 给出了该数据集中

不同类别数据的分布情况，反映该数据集存在一

定的类别分布不均衡现象。
 
 

干式变压器−正常
开关柜−红外异常
油浸式变压器−正常
隔离开关−正常
开关柜−红外和紫外异常
开关柜−正常
冲击电压发生器−正常
电流表与导线−红外异常
干式变压器−红外和紫外异常
电流表与导线−红外和紫外异常
干式变压器−紫外异常
电流表与导线−正常

4%

6%

7%

20%
23%

30%

 
图 4    变电设备故障识别数据集中不同类别数据分布情况
Fig. 4    Class  distribution  of  substation  equipment  fault

identification dataset 
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3.2    实验细节

λ1 λ2 λ3

本实验采用 CLIP 模型作为基础架构，图像编

码器选用 CLIP-ViT-B/32[23]（vision transformer base
model, 32 表示图像块大小）。为充分利用预训练

模型在图文对齐上的表达能力，实验中冻结了

CLIP 模型的全部参数，仅对新增模块（如 prompts、
共享 /独享特征提取模块）进行训练。在输入阶

段，所有图像被统一缩放至 224 像素×224 像素分

辨率，并进行归一化处理以适配  CLIP 图像编码

器。训练过程中，批量大小设为 64，使用带有预热

机制的学习率调度策略以稳定训练初期的参数更

新，初始学习率设置为 40，动量参数设为 0.9。式（1）
中超参数 设置为 1.0， 和 均设置为 0.5。所

有实验在 NVIDIA GeForce RTX 3080 单卡图形处

理器（graphics processing unit，GPU）上进行。 

3.3    与现有先进方法的对比

本文提出方法与现有先进方法[22-23,29-31] 在变电

设备故障识别数据集上的性能对比结果如表 2 所示。
 
 

表 2    在变电设备故障识别数据集上的对比实验结果
Table 2    Comparison results on substation equipment fault

Identification dataset
 

模型 准确率/% F1

CLIP[23] 25.22 0.151
linear CLIP[23] 73.33 0.604

padding prompt[31] 82.35 0.754
random patch[31] 47.25 0.394
fixed patch[31] 78.55 0.631

IR+UV prompt[22] 90.14 0.891
ArGue[29] 92.75 0.916

ATPrompt[30] 93.33 0.926
本文方法 96.52 0.947

注：加粗代表最优。
 

CLIP 模型 [23] 为没有增加任何训练参数的原

始预训练模型。linear CLIP[23] 对原始 CLIP 骨干

网络进行冻结，仅训练通过全连接层（full connec-
tion, FC）构成的分类头，且使用与本文方法完全

一致的训练参数。填充提示词（padding prompt）模
型[31] 在图像边缘添加可学习的填充区域。相关填

充参数在训练过程中更新，从而引导模型关注边

缘或背景信息。随机图块（random patch）模型 [31]

在原始图像中随机选取一个位置，将该区域替换

为一个可学习的图块参数。该图块在训练过程中

被优化，从而注入额外的引导信息。固定图块

（fixed patch）模型 [31] 与 random patch 模型类似，

但使用固定位置的图像块进行替换，以避免训练

过程的随机性。实验中图像块的尺寸设置为 30 像

素×30 像素。红外紫外提示词（IR+UV prompt）模
型 [22] 利用红外和紫外图像信息作为引导，设计提

示词融入模块，以增强对多模态信息的理解能

力。ArGue 模型[29] 利用视觉属性增强模型的语义

理解能力。ATPrompt（attribute-anchored textual
prompt）模型 [30] 通过软提示学习与属性相关的额

外表征。

实验结果表明，原始预训练 CLIP 模型在未进

行任何领域微调情况下的 zero-shot 推理结果较

差，准确率仅有 25.22%。这源于自然图像与电力

设备图像之间存在较大的特征分布差异。重新训

练分类头的 linear CLIP 模型准确率提升到 73.33%。

引入不同形式的 prompt 策略进一步提升了 CLIP
模型在变电设备故障识别任务中的表现，其中

padding prompt、fixed patch prompt 和 IR+UV prompt
分别取得了 82.35%、78.55% 和 90.14% 的准确率，

验证了可学习提示信息在提升模型感知能力方面

的重要作用。相比之下，random patch 模型的效果

较差，仅为 47.25%，表明随机位置的提示难以稳

定提供有效引导。本文提出方法在所有对比方法

中表现最佳，其准确率达到 96.52%，不仅显著优

于现有的多种 prompt 设计，也进一步证明了所提方

法在引导多模态特征学习、提升任务性能方面的有

效性。F1 分数表现出相似的模型性能变化趋势。 

3.4    不同网络模块对实验结果影响

为验证本文提出方法中各模块的有效性，本

节在 IR+UV prompt 模型的基础上，逐步引入共享

特征提取模块与独享特征提取模块，构建多组对

照实验以量化分析不同模块对模型性能的贡献。

实验结果如表 3 所示。IR+UV prompt 模型单独使

用时的准确率为 90.14%，引入共享特征提取模块

后，准确率提升至 93.91%，说明该模块能够增强

不同模态间的语义对齐能力，促进了多模态特征

融合。单独引入独享特征提取模块后，准确率提

升至 91.59%，验证了该模块在捕捉模态特有信

息、补充差异性特征方面的积极作用。
 
 

表 3    不同网络模块对实验结果的影响
 

Table 3    Effects of different network modules on exper-
imental results %

 

模型 准确率

IR+UV prompt 90.14

共享特征提取模块 93.91

独享特征提取模块 91.59
本文方法 96.52

注：加粗代表最优。
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当两者共同使用时，模型性能进一步提升至

96.52%。这一结果表明，共享特征提取模块与独

享特征提取模块在跨模态信息互补以及模态特异

性保留方面发挥着关键作用，二者联合使用能够

显著增强模型对有效特征的提取与表征能力。 

3.5    不同超参数对实验结果影响

为进一步探究超参数对模型效果的作用，本

文通过多组对照实验分析了查询向量数量 Nq 对

模型性能的影响，相关实验结果汇总于表 4。实

验结果表明，该参数在测试范围内的数值变动，

对模型最终预测准确率的抑制或提升作用均十分

有限。无论 Nq 取何实验值，模型都能稳定输出较

高的识别精度，抗参数扰动能力较强。横向对比

所有参数组合的实验数据后发现，Nq = 8 为该超

参数的最优取值，在此设置下模型的识别准确度

最佳。综合实验结论与模型实用型考量，本文最

终选用 Nq = 8 作为模型的固定参数。
 
 

表 4    不同超参数对实验结果的影响
 

Table 4    Effects of different hyper-parameter values on
experimental results %

 

参数 准确率

Nq = 4 95.94

Nq = 8 96.52

Nq = 12 94.78

注：加粗代表最优。
  

3.6    可视化结果

图 5 给出了本文提出方法对部分典型变电设

备缺陷进行识别的可视化结果，其中涵盖了正常

的开关柜、红外与紫外异常的开关柜、红外与紫

外异常的干式变压器以及正常的油浸式变压器。

通过对比可以观察到，当红外图像中存在明显的

发热区域或紫外图像中出现放电特征时，本文所

提方法能够有效实现多模态图像的联合建模，准

确捕捉异常信号并识别缺陷类别。这进一步验证

了所提方法在融合多谱段信息、识别复杂异常模

式方面的有效性，为其在相关任务中的应用可行

性提供了有力支撑。
 
 

可见光 红外 紫外

(a) 正确识别示例1: 正常的开关柜

(b) 正确识别示例2: 红外和紫外异常的开关柜

正确识别示例 红外和紫外异常的干式变压器

正确识别示例 正常的油浸式变压器

可见光 红外 紫外

正确识别示例 正常的开关柜

正确识别示例 红外和紫外异常的开关柜

(c) 正确识别示例3: 红外和紫外异常的干式变压器

(d) 正确识别示例4: 正常的油浸式变压器 
图 5    本文方法的可视化结果

Fig. 5    Visualization results of our method
  

4   结论

1）  本文针对变电设备红外与紫外图像中的

缺陷识别任务，提出了一种融合语义增强与模态

特征解耦的多模态特征学习方法。通过引入具备

强语义理解能力的大模型 DeepSeek 对红外与紫

外图像的原始标签进行补充与优化，显著提升了

数据的语义表达能力。

2） 在此基础上，本文设计了模态共享与模态

特有的特征提取模块，并且结合特征对齐损失与

模态解耦损失，分别建模了红外与紫外模态之间

的共性特征与差异特征，充分挖掘多模态数据的

互补优势。

3）  对比实验验证了所提方法在变电设备缺

陷识别任务中的优越性能，消融实验和可视化分

析也充分证明了各关键模块的有效性。
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