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摘 要：随着无人机、巡检机器人和远程监控系统在输电、变电、配电、安监等电力场景中的广泛应用，利用电

力视觉技术完成对海量巡检图像的自动处理，能够进一步提升电力系统智能化运维水平，对我国源网荷储一体化

进程的快速推进具有至关重要的作用。随着通用视觉大模型的兴起，电力视觉技术正处于从传统深度学习时代向

大模型时代跨越的重要节点。该文首先综述了电力视觉技术和通用视觉大模型的最新研究进展，结合视觉大模型

在多种公共场景的应用先例，探讨视觉大模型在电力视觉领域将面临的 3 重能力边界问题。从初步探索通用视觉

大模型的潜力，到逐步构建电力视觉大模型的过程，提出 4 种模型应用范式以突破视觉大模型能力边界。最后分

析了视觉大模型对电力视觉研究者的影响，并对大模型浪潮下电力视觉技术的发展方向进行了展望。 
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Abstract：With the widespread applications of drones, inspection robots, and remote monitoring systems in power sce-
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automatically process massive inspection images, thus the intelligent operation and maintenance level of power systems 
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0 引言 

在“双碳”目标下新型电力系统[1]正在快速发

展，新能源大规模接入使电网的复杂性、不确定性

不断增加，电力系统智能化程度必须进一步提高[2]。

电力视觉是一种利用图像处理、深度学习、模式识

别等技术，结合电力专业领域知识，解决电力系统

各环节视觉问题的电力人工智能技术[3]。作为提升

巡检与安监工作智能化程度的核心技术之一，电力

视觉技术在安全监测、设备检测、缺陷诊断等方面

均发挥着重要作用[4]。电力视觉技术的持续进步，

为无人机、智能监控系统和智能巡检机器人在输配

电线路巡检和变电站运维场景中的部署提供了有力

支持。 
然而，随着电力行业对精细化、智能化需求的

不断提升，现有电力视觉技术已难以满足现代电力

行业的发展需求。目前，电力视觉技术面临诸多挑

战和问题。首先，由于电力行业的场景和设备复杂

多变，数据采集和标注难度较大，直接影响了模型

的训练效果和准确性。其次，电力视觉技术主要依

赖深度学习算法，但目前电力领域普遍使用的深度

学习方法距离可信人工智能仍有差距。因此，基于

电力视觉技术对电力设备进行状态监测和故障诊断

的过程仍然需要人工辅助。 
随着人工智能技术的持续发展，计算机视觉领

域陆续出现了对比语言-图像模型(contrastive lan-
guage-image pre-training，CLIP)[5]、分割一切模型

(segment anything model，SAM) [6]和一次性分割一

切模型(segment everything everywhere all at once，
SEEM) [7]等视觉大模型，由于其强大的特征表达和

零样本泛化能力，这些大模型在分类、检测和分割

等视觉任务上普遍超越了此前的深度学习模型。目

前普遍认为大模型的优异性能来自其“涌现”能力，

即模型参数量与训练数据量的规模超越某个数量级

后，模型会表现出极强的特征提取能力与逻辑推理

能力，因此大模型普遍具有百亿甚至千亿级的参数

量。视觉大模型技术的兴起[8]，为电力视觉技术的

发展带来了新的机遇和挑战。 
视觉大模型的出现打破了“数据标注、模型训

练、模型改进、训练调优”的传统研发模式，在电

力设备图像分类、检测、分割等基础视觉任务中，

预训练后的视觉大模型即使不在特定场景标注数据

上进行训练，也能够达到甚至超越全监督模型的预

测精度。同时，电力领域的图像数据因保密要求不

能公开流通，大多数研究者只拥有少量特定任务数

据，导致对大模型进行训练时往往会受限于数据量

和算力。探索大模型在电力视觉领域的应用场景与

应用范式，在小规模电力图像和常规算力条件下最

大程度发挥视觉大模型的图像处理、理解、推理能

力，将成为大模型时代推动电力视觉技术持续发展

的关键任务。 

1  电力视觉技术发展现状 

随着我国电力行业的高速发展，输电线路与变

电站数量不断增加，传统的人工巡检方式已经不能

满足电网的运行维护需求。因此，基于无人机、巡

检机器人和智能监控系统的巡检方式因成本低、周

期短和安全性高等优点，逐步取代了传统的人工巡

检手段。部署在输变电场景下的巡检设备在运行过

程中产生了大量的图像，依靠人工处理海量巡检图

像并不现实[9]。基于深度学习的电力视觉技术能够

显著提升巡检图像的处理效率，并且比传统图像处

理方法更具鲁棒性与准确性，因此电力视觉技术被

广泛应用于输、变电场景下的设备缺陷检测任务。

随着电网智能化程度的提高，如图 1 所示，电力视

觉技术的应用面也从早期的输、变电设备检测扩展

到多种电力场景安全隐患检测。 
1.1  输电设备及其缺陷检测 

输电线路巡检过程中，电力视觉技术主要用于

对金具和螺栓进行缺陷检测。金具主要用于支持、

固定、连接裸导线、导体及绝缘子等[10]，而螺栓的

作用是紧固连接各种金具，二者易因环境因素和受

力影响出现损坏。因此，及时对巡检图像进行高精

度智能分析是保证输电线路安全运行的重要环节。 
针对航拍图像背景复杂、多种金具形状多样且

存在目标遮挡等问题，Zhai 等根据输电线路中金具

的装配规则，提出了多类别金具之间的共现知识、

语义知识和空间知识，使用图神经网络实现知识推

理，提升目标检测模型对于少样本和遮挡目标的检

测精度[11]。Liu 等同样考虑到输电线路金具之间具

有装配关系，在目标检测模型中加入了语义引导模

块，以类别标签的文本信息辅助模型进行分类，以

图卷积网络对输电线路金具的共现关系进行学习，

以增强模型的检测精度[12]。针对输电线路图像数据

中缺陷样本与正常样本数量不平衡的问题，赵振兵

等提出了结构推理模块来改善模型对少样本的漏检
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和误检情况，该模块将目标检测模型初步输出的类

别与位置信息作为向量输入，先后经过双向堆叠门

循环单元和自注意力层对预测结果进行修正，得到

更为准确的检测结果[13]。 
针对输电线路螺栓缺陷图像存在类内差异大，

类间相似性高的问题，赵振兵等将螺栓结构中易丢

失的销子、垫片和螺母划分为多个标签，将多个缺

陷出现的关系作为领域知识来指导级联分类头对缺

陷图像进行区分，同时考虑到同一类别的图像受拍

摄角度影响较大，采用长短期记忆网络对划分为网

格的特征图进行结构关系的学习[14]。针对部分螺栓

缺陷存在视觉不可分的问题，赵振兵等利用螺栓朝

向、螺栓种类和金具提取数据集中的标签共现知识，

使用图卷积神经网络进行知识推理，完成对多种金

具上的螺栓缺陷识别[15]。 
1.2  变电设备及其缺陷检测 

变电站场景下巡检人员利用无人机、智能巡检

机器人和智能监控系统采集变电设备的图像信息，

通过电力视觉技术对图像进行分析处理。由于变电

设备出现部分故障时会导致设备温度异常上升，借

助红外测温技术可以帮助巡检人员无接触地了解设

备温度信息，辅助巡检人员判断设备运行状态，因

此变电站场景下的无人机和智能巡检机器人普遍搭

载了可见光与红外相机，智能监控系统也会采取可

见光与红外双通道的运行方式[16]。根据处理图像的

不同，变电场景下的电力视觉任务可分为基于可见

光图像的设备外表面缺陷检测与基于红外图像的设

备温度异常检测。 
1.2.1  基于可见光图像的设备外观缺陷检测 

变电站场景下，对可见光图像进行检测发现的

外观缺陷包括多种电力设备外观机械性损坏和表面

缺陷。其中机械性损坏主要包括仪表、端子箱等设

备的破损；表面缺陷包括油枕、变压器等设备的锈

蚀和渗漏油。 
目前，变电站仪表存在的缺陷包括外壳或表盘

破损、观察窗凝露或模糊和示数异常。针对变电站

中各类仪表的外观缺陷图像特征变化多样与特征提

取困难的问题，赵振兵等[17]首先将对比样本策略引

入 YOLOX[18]模型的训练过程，通过缺陷样本与正

常样本的对比学习，引导模型寻找具有缺陷判别能

力的特征，并且利用全局上下文模块增强模型的特

征提取能力，提升对比样本策略的效果，最后使用

SIoU 损失函数优化模型的训练过程，提升模型检测

精度。考虑到仪表缺陷检测模型在移动边缘端设备 

 

图 1  电力视觉应用场景与相关工作 

Fig.1  Power vision application scenario and related work 
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上部署的需要，何敏等在 YOLOX 模型的骨干网络

中引入了深度可分离卷积，并在特征融合网络中使

用参数重组机制，提升模型的推理速度[19]，使用基

于 Transformer[20]的池化模块对特征网络输出的深

层特征进行细化来提升检测精度，该工作同样采取

了缺陷样本与正常样本同时进行学习的对比样本策

略。针对利用分割算法进行仪表精准检测时面临数

据标注工作量过大的问题，滕国龙[21]借助 Faster 
R-CNN[22]模型从监控视频中提取仪表图像，采取半

监督的训练方式，并利用交叉监督的双分支结构训

练语义分割模型，实现了对指针刻度盘和表盘中心

位置的分割，进而完成对仪表示数的提取。 
锈蚀、渗漏油等变电设备表面缺陷具有外观极

其不规则、特征多变且提取困难等特点，电力视觉

技术中常使用的目标检测方法在该问题上监督强度

过低，使得检测模型容易从学习缺陷特征偏移到更

易拟合的设备特征学习。因此，基于像素级标注数

据进行监督训练的语义分割方法在该问题上被广泛

采用。针对变电设备渗漏油检测中存在的弱边缘与

不规则分割难题，赵振兵等首先利用空间图推理支

路建模像素间长距离依赖以增强边缘特征表征，并

增设辅助损失提升网络边缘感知能力，其次利用语

义图推理支路建模区域纹理的全局关系以增强纹理

特征表征，从而实现渗漏油精准分割[23]。张迎晨等

针对锈蚀与渗漏油图像均具有不规则外观，导致训

练集和验证集分布差异过大的问题，提出了基于域

适应模型的缺陷检测方法，首先将变电站场景下不

同角度拍摄的图像分为源域和目标域数据，并为域

适应模型添加纹理统计特征提取支路和提取局部形

状特征的卷积块，二者作为辅助支路与原模型进行

拼接，改善了模型对不规则区域纹理特征的提取能

力[24]。赵文清等[25]在语义分割模型 DeepLabv3+[26]

的基础上，将 Xception[27]作为骨干网络并在其尾端

引入空洞金字塔模块来扩大模型感受野，使用通道

与空间注意力增强模型的特征融合效果，提升基线

模型对于变电设备渗漏油区域的分割精度。 
1.2.2  基于红外图像的设备温度异常检测 

利用红外图像对变电设备进行温度分析的前

提是完成对设备的温度信息提取，以人工手动进行

逐张图像的温度提取效率较低。现有工作普遍借助

目标检测[28]和实例分割[29]来完成对设备区域的提

取，借助设备的位置信息提取红外图像中的温度信

息，用于后续分析设备温度状态。红外图像自身具

有分辨率低、边缘信息模糊等特点，因此现有工作

以精准定位设备为重点。Zheng 等[30]利用 Iresgroup
结构作为 CenterNet[31]算法的骨干网络，来提高算法

的特征学习能力，并对超参数进行调整，实现了对

变电设备红外图像的目标检测。Zheng 等[32]对单阶

段检测模型 FSSD[33]的特征融合做了修改，利用骨

干网络输出特征图重新组合了特征融合网络，在算

法的浅层网络中加入特征增强模块，并借助聚类算

法调整锚框长宽比，实现了对绝缘子和互感器红外

图像的目标检测。 
虽然利用目标检测算法对红外图像中变电设

备进行检测时速度较快，但设备检测结果中含有大

量背景信息，不利于后续对变电设备温度信息进行

分析，而实例分割方法的预测结果更贴合变电设备

边缘，可以为后续故障诊断提供更好的支持。Zhao
等首先提取多种变电设备的视觉显著特征，使用目

标检测模型对视觉显著特征进行学习[29]，进而辅助

SOLOv2[34]实例分割模型完成对设备的分类和分

割。Wang 等[35]使用 Mask R-CNN[36]算法对绝缘子

热像进行实例分割，通过分割掩码来获取绝缘子的

温度信息，最终完成对绝缘子的温度状态评估。 
1.3  电力场景安全隐患检测 

电力场景的安全隐患问题一直受到高度重视，

近年来部分研究使用电力视觉技术完成对输电线路

覆冰、输电走廊外破隐患和其他电力施工场景的安

全隐患检测。马富齐等针对输电线路覆冰算法在边

缘端设备上部署的问题 [37]，利用轻量化模型

MobileNetv3[38]作为 SSD 模型[39]的骨干网络，提升

基线模型检测速度，并将模型部署在边缘端设备完

成对输电线路覆冰情况的检测。为提前发现输电通

道中的安全隐患，杨知等通过空洞卷积池化金字塔

模块和非局部特征提取模块[40]改进了 U-Net[41]语义

分割模型，基于高分辨率卫星遥感影像完成对输电

通道中易漂浮物的语义分割。郑含博[42]等针对输电

线路在跨越铁路公路等场景下易受到外力破坏的问

题，在 YOLOv6[43]模型的骨干网络中加入 CBAM[44]

注意力模块，使用 softplus 激活函数替换了特征融

合网络中的 ReLU 激活函数，提升基础模型对汽车、

卡车和吊车的检测精度。Zheng 等[45]针对变压器与

巡检人员之间的安全距离监测难以监测的问题，使

用 Res2Net[46]和 BiFPN[47]分别作为 SOLOv2 的骨干

网络和特征融合网络，改进后的 SOLOv2 被用来从

监控图像中分割变压器和巡检人员，并通过深度估
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计网络、深度重建和相机反投影变换实现对巡检人

员和变压器的测距。 

2  视觉大模型发展与应用现状 

视觉是人类和动物获取外界信息的重要途径，

而人工智能技术的核心目标之一就是设计视觉模型

来模仿人类的视觉感知能力和视觉信号生成能力，

与之对应，视觉模型可分为理解式模型和生成式模

型，本文重点对理解式的视觉大模型进行介绍。 
大模型又称基础模型，是在大量数据上训练的

大型神经网络，旨在为各种下游任务提供一个统一

的特征提取与推理框架。其核心思想在于通过多层

次的神经网络结构，对大量复杂的视觉、语言数据

进行处理和学习。大模型通过多层次的神经网络逐

步学习图像中的特征，并逐渐提取更高级、更抽象

的表征。这些特征表示使模型能够执行诸如图像分

类、目标检测和语义分割等复杂的视觉任务。大模

型与此前针对任务场景进行完整训练的深度学习模

型不同，基础模型的特点是“大规模”与“预训练”，

“大规模”意味着模型对数据的容纳与压缩能力更

强，“预训练”强调模型可以直接应用或微调后用于

下游任务。 
2.1  视觉大模型研究进展 

建立视觉大模型首先需要解决的问题是训练

数据的来源和有效利用数据的训练方式。传统深度

学习模型大多使用监督数据进行训练，但劳动密集

型的数据标注方式难以应用在视觉大模型的训练任

务中，因此现有研究大多探索如何使用来自公共领

域的无标注或弱标注图像来训练视觉大模型。视觉

大模型目前主要使用图像-文本对比监督、图像自监

督和标签监督 3 种方式进行训练。 
2.1.1  基于语言-图像对比学习的视觉大模型 

基于语言-图像对比学习的视觉大模型大多使

用来自互联网的图像与文本数据作为训练数据，将

与图像匹配的文本作为监督信息，此类模型的训练

方式兼具自监督学习和有监督学习的属性。此类模

型的代表是 CLIP，其在包含 4 亿个图像-文本对的

数据集上进行训练，通过图像编码器和文本编码器

分别对输入数据进行特征编码，并使用相似度矩阵

计算图像特征向量与文本特征向量之间的相似度，

通过降低对比损失使模型学习到图像中目标与文本

的相关性。CLIP 模型在图像分类任务上突破了闭集

预测的限制，给模型提供了对新类别的文本描述即

可实现对未知类别的图像分类。 
2.1.2  基于图像自监督的视觉大模型 

基于图像自监督的视觉大模型仅使用图像数

据进行训练，这一方式称为掩码图像建模(masked 
ianguage modeling, MIM)，Bao 等首次在 BEiT[48]模

型中使用 MIM 作为预训练方法。MIM 的设计受到

NLP 领域掩码语言建模(masked language modeling，
MLM)方法的启发，MLM 方法基于文本数据自身具

有监督信息这一特点，将文本中部分内容屏蔽后输

入语言模型，训练模型预测被屏蔽内容的能力。

MIM 的原理同样是“屏蔽后重建”，将图像的部分

内容屏蔽并输入视觉模型，预测图像中缺失部分的

信息或特征。He 等在 MAE(masked autoencoder)[49]

中对输入图像分为切片(patch)后，随机采样选取少

量 patch 输入视觉编码器，并将剩余 patch 屏蔽，解

码器用一个可学习的特征向量和编码器输出的特征

向量来预测被屏蔽部分的像素值，实现对图像的重

建。MAE 将被屏蔽区域预测像素值与真实像素值之

间的均方误差作为损失函数，并将输入图像归一化

来优化训练效果。基于 MAE 完成预训练的视觉编

码器可以直接与多种下游任务头进行结合，在监督

数据集上进行微调即可完成图像分类、目标检测或

语义分割等视觉任务。 
2.1.3  基于标签监督的视觉大模型 

基于标签监督的视觉大模型使用了与传统深

度学习模型类似的标注数据进行训练，根据其采取

的标注形式可分为目标检测模型和图像分割模型。

GLIP(grounded language-image pre-training)模型[50]

在 CLIP 的基础上引入物体位置信息来建立其区域-
文本之间的联系，GLIP 首先在 1 个包含 300 万个精

细标注的数据集上训练出 1 个教师模型，使用该模

型对来自互联网的 2400 万个图文数据对进行预测，

将预测结果作为伪标签再次对 GLIP 进行训练。

GLIP 可利用文本提示进行目标检测，且具有较强的

迁 移 学 习 能 力 。 RegionCLIP(region-based lan-
guage-image pretraining)[51]模型使用 CLIP 预训练的

视觉编码器作为一个双阶段检测器的骨干网络，并

使用训练好的区域建议网络对检测器输出特征进行

定位，利用 CLIP 模型匹配图像与文本的能力对定

位结果进行分类，将定位于分类的结果合并输出即

可实现对图像的目标检测。该模型实现了利用图像

文本对数据集训练目标检测模型，并且能够检测出

与训练数据有相似概念的未知目标。 
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目前用于图像分割的视觉大模型普遍引入基

于提示的交互式方法，通过外部提示来引导模型完

成边缘检测、实例分割或开放词汇分割等任务。

OpenSeeD(open-vocabulary segmentation and detec-
tion)模型[52]在Object365(365类，大约 170万张图像)
检测数据集和 COCO2017 分割数据集(133 类，大约

11 万张图像)上进行训练，通过对文本和图像进行

特征提取与特征对齐，实现对未知类别物体的检测

与分割，该模型是第 1 个能够基于目标框提示进行

交互分割的视觉大模型。为构建通用化的视觉大模

型，Meta 提出了分割一切模型 SAM，该模型使用

MAE 预训练的 ViT 模型[53]作为视觉编码器，使用

CLIP 的文本编码器来处理输入的点、涂鸦或目标框

等提示信息，使用卷积层来处理掩码输入，基于

Transformer 的解码器按照图像特征和输入提示完

成图像分割，由于解码器只输出分割掩码，SAM 并

不能预测分割结果的类别。SAM 模型在包含超过

1000 万张图像和 10 亿个像素标签的数据集上进行

训练，对于公共领域的图像分割具有极强的零样本

泛化能力，能够直接分割大量未知物体。Zou 等提

出的 SEEM 模型进一步提升了交互能力，SEEM 能

够接受点、目标框、涂鸦、掩码和文本形式的提示

对图像进行分割，并且为每个预测掩码分配 1 个类

别标签。SEEM 模型在 COCO2017 数据集和

RefCOCO+数据集(具有 4 万张图片，37 万个图像表

达式)上进行训练，其训练数据量远小于 SAM 模型。 
2.2  视觉大模型在下游任务中的应用 

现有视觉大模型已从 CLIP 等专用大模型发展

到 SAM 等通用大模型，SAM 等通用大模型不再聚

集于解决图像分类等单一任务，而是通过多种外部

提示实现图像分割，将预测结果应用于物体计数、

目标跟踪和数据标注等任务。目前已有研究工作将

SAM 等视觉大模型应用到具体的下游任务中，根据

应用大模型的方式可以将现有研究分为基于功能级

联的大模型应用、基于知识蒸馏的大模型应用和大

模型专业化 3 种类型。 
2.2.1  基于功能级联的大模型应用 

将具有特定功能的组件与视觉大模型进行级

联是比较直接的应用方式，一般用于未标注图像数

据量大但分割任务难度适中的场景。Giannakis 等利

用 SAM 模型完成对行星遥感图像的初步分割，将

预测掩码输入形状筛选模块挑选出外形符合陨石坑

的分割结果，实现对行星陨石坑的语义分割[54]。

Williams 等使用 SAM 完成对马铃薯叶片的图像分

割，随后基于颜色阈值和形状过滤从分割掩码中筛

选出对应绿色叶片的分割结果[55]。此类研究仅使用

了 SAM 的零样本泛化能力，并未利用外部提示信

息改善分割质量。Wang 等利用眼动仪收集医生分

析图像时的眼球活动，以此来确定图像被关注区域

的大致位置，将位置信息转为点来引导 SAM 完成

对关注区域的分割[56]。针对遥感图像分割难度较高

的问题，Zhang 等[57]将类别信息以文本的形式输入

Grounding DINO[58]模型和 CLIP Surgery[59]模型，两

个模型分别输出与类别对应的检测框和分割区域，

将分割区域采样为稀疏的点后和检测框作为提示信

息引导 SAM 模型对遥感图像进行分割，最后将分

割结果输入 CLIP 模型来评估分割区域和语义信息

的相似度，通过多个视觉大模型的级联完成对遥感

图像的语义分割。 
2.2.2  基于知识蒸馏的大模型应用 

现有基于通用视觉大模型的知识蒸馏一般采

用基于响应的知识蒸馏，即训练学生模型直接模仿

教师模型的最终预测结果。Chen 等利用 SAM 模型

对大规模未标注的红外图像进行预测，将置信度较

高的预测掩码作为图像的标注结果[60]，该过程并未

区分目标类别因此数据标注较为粗糙，利用伪标注

数据来训练 SegFormer[61]语义分割模型，最后使用

人工标注数据对模型进行微调。Wang 等利用公开

遥感图像目标检测数据集中的目标框信息来提示

SAM 模型对遥感图像进行分割，进而构建了一个具

有超过10万张图像和160万个标注实例的大规模语

义分割数据集[62]。He 等利用涂鸦提示 SAM 进行伪

装目标分割，通过对每张图像进行旋转获得多个预

测掩码进行集成来获得更高质量的分割结果，以此

建立数据集来训练伪装目标分割模型[63]。 
2.2.3  大模型专业化 

将 SAM 为代表的基于提示的交互式分割模型

直接应用在医学图像分割和玻璃检测等任务上表现

并不理想，需要基于行业数据集来微调通用大模型

或建立专业大模型。通用大模型的微调一般采取冻

结原有模型的图像编码器等结构中的参数，对处理

提示信息的编码器进行训练或者加入额外的网络层

来获取更精准的信息。Hu 等在皮肤癌图像分割数据

集中的标注掩码上加入随机干扰并转为目标框，将

其作为提示信息对 SAM 模型进行微调，超越了原

始 SAM 的分割精度[64]。Julka 等在 SAM 模型的图
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像编码器后加入一个专用解码器，通过标注后的火

星表面图像数据集对 SAM 模型进行微调，在训练

过程中冻结图像编码器，仅对解码器进行训练以加

快收敛，微调后的 SAM 模型在分割精度上超越了

部分基于卷积神经网络的实例分割模型[65]。相比于

微调通用大模型，建立专业大模型需在大量行业数

据集上完整训练模型，对算力和数据规模要求较高。

Wu等参考提示分割模型提出了PromptUNet医学图

像交互分割模型[66]，PromptUNet 不仅支持点、水平

框等提示，也可以接受对正负样本的涂鸦来示意出

需要分割的目标类别，该模型在超过十个医学图像

数据集上进行训练并使用 U-Net 形式的解码器使得

分割结果可以包含类别信息。 

3  大模型在电力视觉中的能力边界与应用

范式 

尽管视觉大模型在公共领域表现出极强的零

样本泛化能力，但现有视觉大模型在电力缺陷检测、

医学影像分割、伪装目标检测等专业知识门槛要求

较高的场景中表现并不理想。直接将视觉大模型应

用于电力视觉将面临以下问题：首先，大模型对高

性能图形处理器(graphics processing unit，GPU)的依

赖使得现有研究局限于直接使用或微调大模型；其

次，完全使用大模型替代小模型在时延和成本方面

并不合理，大小模型之间如何协作是电力视觉技术

真正落地的技术前提之一；视觉大模型在电力行业

的应用场景仍停留在小模型时代，拓展大模型的应

用场景才能最大程度发挥其作用。目前直接开发电

力行业大模型也面临较大挑战，相比于可在消费级

GPU 上完成全流程开发的传统深度学习模型，训练

具有行业特性的视觉大模型对算力、能源的消耗较

高，不仅如此，大多数电力视觉研究团队所拥有的

数据集规模较小难以保证大模型对训练数据的需

求。本文将从探索视觉大模型在电力视觉领域的能

力边界和未来一段时间内大模型的应用范式两个角

度分析电力视觉技术的发展方向。 
3.1  大模型在电力视觉领域的能力边界 

大模型的能力边界指针对大量特定问题训练

大模型并不现实的情况下，将其直接应用于电力场

景可能会出现预测结果不理想且难以对模型进行调

整的情况。视觉模型的能力边界在以往面向特定电

力视觉任务、基于传统深度学习模型的研究过程中

已有所体现，但传统深度学习模型可塑性与灵活性

较强，对于预训练的依赖性较低，使得研究者对应

特定问题选取基线模型后，能够对模型进行专业化

结构改进并通过重新训练来提升模型的性能，这一

做法与强调“预训练”特性的大模型的应用过程存

在较大分歧。相比于直接训练电力视觉大模型，在

通用大模型的基础上进行能力拓展将更快且更易实

现，因此全面、精准地定位视觉大模型的能力边界

将是电力视觉技术重要的研究切入点。 
如图 2 所示，在电力视觉场景下按照由低至高

的专业性来应用视觉大模型时，本文认为通用视觉

大模型将面临应用、数据和知识三重能力边界。从

工程角度看，应用边界是利用大模型配合小模型处

理具体任务时遇到的大模型能力边界；数据边界是

利用大模型取代小模型来处理电力图像时遇到的能

力边界；知识边界是利用大模型解决小模型能力范

围之外的问题时遇到的能力边界。下面将结合实例

进行具体阐述。 
应用边界是指以不要求视觉大模型具备电力

图像处理的专业性为前提，以通过视觉大模型直接

增强现有电力视觉模型在多种任务上的性能为目

的，偏重于直接利用视觉大模型在“预训练”与“通

用性”方面的优势来辅助现有模型解决电力视觉任

务，在此过程中视觉大模型表现出的应用能力上限。

以变电站典型视觉缺陷分割为例，如图 2 所示，在

变电设备图像上直接应用 SAM 模型时，可对变电

设备取得较为理想的分割结果，但即使在矩形框提示

的情况下，模型对于锈蚀缺陷的分割结果并不准确。 
 

 

图 2  视觉大模型的应用能力边界示例 

Fig.2  Exemplars of visual large model practical limits in ap-

plications 
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当传统深度学习模型因电力场景困难样本或

稀缺样本出现能力边界时，补充训练数据、调整训

练策略或改变模型结构等方法均可突破模型的应用

能力边界。由于算力的限制，对现有视觉大模型在

特定需求上进行训练并不现实，因此上述方法难以

用于突破视觉大模型的应用边界。 
数据边界指在通过微调或训练等方式将通用

视觉大模型的图像分析能力对齐到电力视觉任务

时，模型专业性因缺乏足够的优质数据这一限制进

而难以展现，模型受电力数据规模的限制而展现出

的性能上限。相较于小模型，大模型需要海量的数

据才能发挥其超大规模参数的优势，大模型在电力

场景表现不佳的原因往往是模型缺乏优质的训练数

据而非模型性能不足。如图 3 所示，由于数据量较

少，SAM 模型对绝缘子串组的红外图像分割效果并

不稳定。 
由于电力数据的保密需要，目前仍未出现适合

训练视觉大模型的大规模电力数据集，因此突破数

据边界的关键前提是完成原始电力数据积累。完成

初步的数据积累后，面向大规模无标注数据探索不

过度依赖人工的数据清洗与标注方法，推动数据预

处理技术由劳动密集型向技术密集型发展，为大模

型提供大规模优质训练数据，将是通用大模型专业

化和建立电力视觉大模型过程中突破数据边界的关

键技术。 
知识边界指通用视觉大模型在处理电力图像

时因不具备电力领域知识，缺乏电力业务逻辑，使

得模型对图像中隐患或缺陷的识别能力受限，其预

测结果易与专业知识有明显冲突。大模型的知识边

界在安监、外破检测等电力图像理解任务中往往可

以体现。以图 4 为例，在输电线路外破检测和变电

站周边环境威胁分析等问题上，现阶段大小模型均

难以自主完成潜在威胁分析任务，模型需要将电力

业务逻辑与测距信息、点云数据等相结合才能完成

较为抽象的电力图像分析任务。 
电力视觉领域对于模型预测结果的可靠性要

求极高，缺乏领域知识的大模型难免存在误检和漏

检等情况，如果使用大模型取代小模型之后仍然需

要人工频繁对大量模型输出结果进行复核校验，电

力视觉技术的可信度将难以进一步提高，因此知识

边界将是大模型较难突破但必须突破的难点，具有

电力领域知识的视觉大模型有望进一步接近可信电

力人工智能。 

 

图 3  数据边界导致模型对同类设备的预测不稳定 

Fig.3  Data boundaries cause unstable predictions for similar 

devices by the model 

 

 

图 4  模型需依靠电力业务逻辑进行图像分析的场景 

Fig.4  Scenarios where the model relies on the business logic 

of electricity for image analysis 

 

3.2  大模型在电力视觉领域的应用范式 

如图 5 所示，本文将电力视觉大模型的发展过

程划分为大小模型协作、大模型专业化和电力视觉

大模型 3 个阶段。大小模型协作指将大模型强大的

特征提取和零样本泛化能力和小模型的专业信息处

理能力灵活结合，由于电力视觉领域已积累大量专

用视觉小模型，大小模型的高效协作能够快速拓展

大模型的能力边界并加速大模型的实际落地，可以

在短期内解决电力视觉大模型“从无到有”的问题。

大模型专业化是指基于少量含有标注信息的电力数

据对通用视觉大模型进行微调或结构改进使其适用

于特定任务，类似做法已经被采用在医学影像分析

领域[63-64]。由于电力数据大多因保密要求未公开，

大多电力视觉研究团队目前的数据集储备规模较 
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图 5  视觉大模型在电力视觉领域的应用范式 

Fig.5  Application paradigm of visual large models in the field of power vision 

 

小，大模型专业化过程将为建立电力视觉大模型逐

步积累大规模训练数据与领域知识。目前产业界已

有的电力大模型包括深圳供电局提出的祝融 2.0 预

训练大模型和南方电网公司发布的电力大模型，学

术界面向电力视觉大模型的研究也已起步。 
本节将从模型级联、数据引擎、智能训练和模

型进化 4 种可能的应用范式来分析电力视觉大模型

在不同发展阶段的技术框架。 
3.2.1  模型级联 

模型级联指将大模型与小模型直接级联实现

对大模型的能力拓展[53-55]，此范式在公共领域已有

应用。模型级联具体包括“大模型+小模型”、“小

模型+大模型”和多模型级联等实现方式。“大模型

+小模型”指先由大模型完成对图像的初步处理以

获得全局预测结果，而后利用小模型对预测结果进

行筛选，例如在目标计数任务中，大模型完成对图

像中所有目标的提取，小模型从目标中筛选符合特

征的目标进行计数。“小模型+大模型”指先由小模

型完成对图像的初步处理以获得特定目标的类别或

位置信息作为提示，大模型将小模型预测结果作为

提示完成对指定区域的分割等操作。例如在少、难

样本计数和伪装目标分割场景中，当大模型对某些

样本直接分割的效果较差时，可以采用小模型对样

本区域进行初步预测并生成提示来辅助大模型进行

有针对性的处理。以电力视觉领域较为经典的电力设

备图像分割问题为例，如图 6 所示，SAM 在不依靠

任何提示的情况下对图像中的多种变电设备分割取

得了较为精准的结果。通过将 SAM 模型的分割结果

输入到一个分类器进行设备类别预测(大模型+小模

型)的方式，亦或是利用一个设备检测器的预测结果对

SAM 进行区域提示完成设备图像分割(小模型+大模

型)的实现方式，均能高效完成电力设备的图像分割任

务。由此可见，在训练数据处理较为繁琐的电力设备

分割任务中，SAM 等大模型能够将分割数据的标注

难度从像素级注释降维到目标或语义层面，在降低数

据标注难度的同时提升了设备分割的精度。 
多模型级联一般用于需要依靠电力领域知识

来完成的视觉任务，例如在基于电力视觉的设备运

行状态诊断过程中，可能需要使用两种大模型同时

对文本和图像进行初步分析，并使用具有领域先验

知识的小模型对处理结果进行后处理，最终输出具

有专业性的处理结果。可见模型级联主要依靠的是

大模型的零样本泛化能力，通过将针对性训练的小模

型与预训练通用大模型进行组合来解决实际问题。 
3.2.2  数据引擎 

数据引擎的思想在 SAM 模型训练过程中被用

于配合人工标注完成大规模分割数据集的标注任

务。由于电力图像获取难度较大且标注成本较高， 
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图 6  视觉大模型分割结果 

Fig.6  Segmentation results of visual large model 

 

建立完善而强大的标注数据收集体系将是建立电力

视觉大模型的前提。 
数据引擎通过数据标注和数据清洗两部分来

辅助专业人员完成数据积累。为提高数据初步标注

的效率与准确性，可以采取“大帮小”的模型协作

策略，即借助大模型的泛化能力对原始数据进行半

自动或自动标注来提升数据标注速度，同时借助专

业小模型对标注结果进行质量评估以保证标注信息

可靠性，最后由专业人员对初步标注数据进行核验

以保证标注质量。微调或训练电力视觉大模型需要

海量的优质数据，而来自无人机和巡检机器人的图

像数据良莠不齐且数量较大，依靠人工进行数据预

处理效率较低，可以采用“小帮大”的模型协作策

略，针对不同场景建立专用的小模型将高效、持续

地为大模型进行数据清洗，保证大模型的训练效果。

电力视觉任务中数据清洗主要包括低质量图像的剔

除和去重两个方面，如图 7 所示，无人机和巡检机

器人在巡检过程中难免产生模糊图像或重复图像，

图像质量评估与图像去重技术或将称为数据清洗的

主要技术手段。 
3.2.3  智能训练与模型进化 

此前为电力巡检现场开发专用视觉模型时需

要挑选有限类别的标注数据对小模型进行训练和调

优，当现场需求发生改变时往往需要重新设计模型，

不难看出，作坊式的开发模式阻碍了具有实时监测

优势的小模型在边缘端的部署进度。基于电力视觉

大模型的智能训练范式将赋予一线巡检人员直接开

发专用小模型的能力，可以降低一线人员开发针对

性小模型的知识门槛并显著缩短提出需求与交付模

型之间的技术空缺时间。智能训练这一应用范式允

许一线巡检人员只将未标注的图像，以及具有提示

性的语义信息输入电力视觉大模型或大小模型集成

框架，通过大模型与开集检测模型等类型的专业小

模型协作完成数据集标注，并自动完成对轻量化小 

 

图 7  低质量图像数据 

Fig.7  Low-quality image data 

 

模型的训练。将小模型部署后通过定期将小模型预

测结果反馈给大模型实现对小模型的性能评估，同

时挖掘小模型的困难样本对其进行加强训练，实现

模型调优。 
大模型面对复杂的外部环境将难免发生误检

和漏检，如果仍然需要延续小模型时期的人工复核

方式对错误结果进行弥补，大模型带来的效率和可

靠性的提升将难以体现，因此有必要探索推动大模

型进行持续学习的模型进化范式，最大程度缓解模

型失效的风险。模型进化包括基于电力领域知识建

立拒识机制和自主纠错机制两个方面。现有电力视

觉模型擅长处理单一场景下的图像，普遍不具备拒

识机制，而电力视觉大模型需要同时处理发电、输

电、变电、配电和安监等多种任务场景下的巡检图

像，模型如果对不相关或完全没有把握处理的输入

图像强行进行预测，将会产生迷惑性较强且人工难

以发现的错误处理结果，增加后续核查工作负担，

因此研究如何在大模型框架中通过知识编码等方式

融合领域知识并建立有效的拒识机制，让大模型将

存疑的输入数据直接交由人工处理，可以有效降低

模型错误率并推动模型的自我完善。自主纠错机制

体现在大模型自我纠错和大模型对下游模型纠错两

个方面。自我纠错过程依靠人工或专业性极强的小

模型对大模型检测结果进行检查，目的是发现置信

度较高但明显错误的结果，在此基础上对大模型进

行针对性的微调或预训练以减轻模型出现幻觉的概

率。基于多次自我纠错迭代后的大模型可以全面、

自主地对部署在边缘设备上的小模型进行纠错并积

49.2 ℃

44.1 ℃ 43.3 ℃

51.4 ℃

30.6 ℃

55 ℃
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累高频出现的错检和漏检样本，并定期对其进行针

对性训练。 

4  大模型在电力视觉领域的局限性 

视觉大模型赋予了电力视觉技术更高的预测

精度和和更强的图像理解能力，但也有一些局限性。

从能耗比角度看，由于模型复杂度高，计算和存储

开销大，导致能耗较高。除此之外，大模型如何应

对攻击也是一个关键问题，由于大模型基于大量的

数据来训练，其预测的准确性在很大程度上取决于

数据的完整性，相较于可以灵活调整训练样本的小

模型，为确保大模型面对恶意攻击或噪声数据时能

够做出准确的预测应对攻击方面，可能需要额外的

防御机制来提高鲁棒性。在开发难度方面，开发面

向电力场景的视觉模型需要大规模标注数据和更长

的训练时间，其初期开发周期偏长。大模型的部署

同样需要高性能硬件设备和大规模存储设备，部署

和维护成本或将高于以往的轻量化视觉模型。因此，

在电力视觉领域应用视觉大模型时，需要综合考虑

这些因素，以充分发挥其优势并应对挑战。 

5  大模型带给电力视觉研究者的思考 

不可否认，SAM 等通用视觉大模型冲击了电力

视觉技术部分研究方向，某些问题似乎已被大模型

完美解决。大模型浪潮带来的影响不仅表现在技术

进步上，还对电力视觉领域内的研究者提出了新的

挑战和思考。部分研究者需要从“继续针对特定任

务开发精致的小模型”与“多场景合并以开发通用

的大模型”中做出选择，而对于那些在电力领域研

究中资源有限的研究者，必须重新思考如何在这样

的背景下进行有效的研究。电力视觉研究者需要认

识到，数据和算力并不是决定性的因素，如何利用

有限资源进行创新才是关键，例如对数据的深度理

解和有效利用，对模型性能的精细调整和优化，以

及对模型应用的综合性和适应性的追求，这些问题

仍需研究者进行深入探索。总体来说，目前的通用

视觉大模型在电力视觉领域仍处于“可以做很多事，

但很多事做不好”的状态，如何理解和利用通用视

觉大模型的优点和局限，如何将其应用到电力行业

的特殊环境中，是研究者需要深入思考的问题。 

6  结论与展望 

1）本文回顾了电力视觉领域最新的研究进展

与视觉大模型的发展现状，分析了通用视觉大模型

在电力视觉技术中面临的应用、数据和知识三重能

力边界，提出模型级联、数据引擎、智能训练和模

型进化 4 种应用范式探索如何突破大模型的能力边

界，基于大模型对现有研究方向的影响分析了电力

视觉领域研究者需要思考的问题。 
2）通用视觉大模型的崛起，既给电力视觉领

域带来了挑战，也带来了机遇。对于研究者来说，

这既是一个考验，也是一个成长的机会。未来，电

力视觉大模型将会与物联网、云边协同等先进技术

进行融合和应用。通过高度集成和智能化控制实现

电力设备的全面监测和维护，为电力行业提供更加

全面和精准的数据支持，提高电网的智能化水平。 
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