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摘要：针对乡村地区小型分布式风电面临的地形复杂、风速及功率数据噪声干扰显著等问题，为提升其超短期功率预

测精度，提出了一种融合改进孤立森林数据清洗与时空特征挖掘的 WaveNet预测算法。首先，采用改进孤立森林算法

（enhanced isolation forest，EIF）进行数据清洗，该算法集成了动态分位数阈值优化、路径长度窗口平滑及多模态校正

策略，有效识别并剔除异常数据点。随后，利用最大互信息系数（maximal information coefficient，MIC）筛选高相关特

征输入并引入时间注意力机制结合 Transformer 模块捕获关键时间依赖性，同时应用空间注意力机制与图卷积网络

（graph convolutional network，GCN）建模风机间的空间关联性，进行时空特征融合。接着，构建基于 WaveNet 架构的

超短期单机功率预测模型，以其膨胀卷积和跳跃连接精准捕捉融合特征序列的动态模式并输出单机功率预测结果。最

后，考虑各机组的位置权重与空间相关性，聚合单机预测结果输出集群总功率。以某村庄部署的 3 台单机容量为 10 
kW的小型分布式风电场为实例，验证结果表明所提方法具有较高预测精度。
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Power Prediction for Small-Scale Distributed Wind Turbine Clusters in 
Rural Areas Based on EIF-WaveNet with Spatiotemporal Feature Mining
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Abstract：To address the challenges of complex terrain, significant noise interference in wind speed and power data for small-scale 
distributed wind farms in rural areas, an improved WaveNet prediction algorithm integrating enhanced isolation forest data cleaning 
and spatiotemporal feature mining is proposed to enhance ultra-short-term power prediction accuracy.  Firstly, an enhanced isolation 
forest （EIF） algorithm is employed for data cleaning.  This algorithm incorporates dynamic quantile threshold optimization, path 
length window smoothing, and a multimodal correction strategy to effectively identify and eliminate anomalous data points.  
Subsequently, the maximal information coefficient （MIC） is utilized to screen highly correlated input features.  A temporal attention 
mechanism combined with a Transformer module captures critical temporal dependencies, while a spatial attention mechanism 
integrated with a graph convolutional network （GCN） models spatial correlations among wind turbines for spatiotemporal feature fu⁃
sion.  Next, an ultra-short-term single-turbine power prediction model based on WaveNet architecture is constructed，which accurately 
captures the dynamic patterns of the fused feature sequence through its dilated convolution and skip connections, and outputs the 
single-turbine power prediction results.  Finally, the total cluster power output is aggregated from single-turbine prediction results by 
considering the positional weights and spatial correlations of each turbine.  A case study is conducted on three-small-turbine 
distributed wind farms with a single turbine capacity of 10 kW deployed in a certain rural area.  The results demonstrate that the 
proposed method achieves high prediction accuracy.
Key words：wind power prediction； small-scale distributed wind power； enhanced isolation forest algorithm； spatiotemporal feature 
mining； WaveNet
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0　引言

我国农村地域广阔、风能资源丰富且分布相对

分散。统筹盘活农村碎片化土地资源，因地制宜开

展风电就近就地开发建设，既可持续壮大村级集体

经济，赋能乡村振兴战略纵深推进；亦能加速农村

能源体系绿色低碳转型进程，为我国碳达峰、碳中

和战略目标落地实施提供关键支撑，具备显著的经

济、生态与战略多重价值［1］。受风能自身随机性、

间歇性与波动性特质所限，风功率输出稳定性欠

佳，这不仅制约了风功率的稳定输出，还给能源管

控与实时调度带来了很大不便［2］，因此精准的风功

率预测可在很大程度上保障供电安全。

超短期风功率预测时间尺度为 15 min~4 h，主

要应用于风电场的实时监控与精细化管理［3］。但部

分农村地形复杂，在传感器及测风塔采集数据过程

中易混入大量噪声，进而干扰功率预测精度。文献

［4］ 采用基于密度的 DBSCAN 聚类方法，结合风

速-功率数据的时空关联性分离异常点。文献［5］ 通
过分层聚类结合 DTW 计算序列相似度，有效识别

运行状态切换导致的异常段。文献［6］利用Quartile 
RANSAC回归分析数据分布，结合小波阈值去噪处

理高比例堆叠异常。文献［7］基于风机物理特性预

筛选数据后再采用孤立森林（isolation forest，IF）快

速识别异常点。

获取纯净数据后，精准时序建模对提升预测精

度至关重要。近些年，人工智能方法在风功率预测

领域得到了广泛应用。传统的预测模型多基于神经

网络结构，如长短期记忆网络（long short-term 
memory，LSTM）［8-9］、门控循环单元（gated recur⁃
rent unit，GRU）［10］和卷积神经网络（convolutional 
neural network， CNN）［11-13］等 。 文 献［14］通 过

CNN-LSTM 耦合架构优化参数空间。文献［15］利

用 CNN-BiLSTM-Attention 混合模型增强动态权重

分配，显著降低预测误差。然而，该类方法受限于

输入表征的局部感受野约束，难以对高维时序数据

内 部 的 长 距 离 依 赖 关 系 进 行 有 效 建 模 。

Transformer［16］自注意力机制通过全局上下文建模突

破此瓶颈，其变体 Informer［17］以概率稀疏注意力捕

捉风电序列的长期依赖，而 WGT-Transformer 框
架［18］则通过威布尔-高斯变换与编码器-解码器结构

优化计算效率。尽管自注意力机制可捕获长期依赖

关系，其二次复杂度导致显存与算力瓶颈在大规模

数据场景中凸显。近期研究转向膨胀因果卷积

（dilated causal convolution）的 WaveNet 框架，以线

性复杂度实现自回归序列建模，显著降低资源消

耗，同时具备对风电空间异质性及高阶关联特征的

建模能力［19-21］。
分布式能源功率波动与不确定性制约了预测精

度与调控效率的协同发展。现有研究已构建起预

测-调控闭环框架：文献［22］将 PCA-OPTICS 聚类

与ShapeDTW-QWGRU模型结合，建立了代表站与

集群功率的精细映射机制；文献［23］通过定义空间

互补特性并量化其效应，为集群优化奠定理论基础；

文献［24-25］分别通过卫星云图融合和地基云图修正

技术，显著提升了复杂天气场景下的预测鲁棒性；

文献［26］提出的变频空调多时间尺度控制策略成功

实现了分钟级波动平抑。这些研究为风电集群协同

调控提供了重要方法论支撑。然而在复杂地形场景

下，农村机组数据噪声诱发的特征畸变与小尺度地

形时空耦合效应建模不足，成为现有研究的瓶颈。

基于上述研究，为克服农村风电机组数据采集

噪声和地形复杂等问题，提出了融合数据降噪与时

空特征挖掘的 WaveNet 预测模型，以数据-模型双

重精简策略，将时空联合降噪与轻量级预测耦合为

统一框架。首先，采用孤立森林（enhanced isolation 
forest，EIF）算法构建了噪声过滤机制，解决了农

村机组数据质量劣化问题；随后，通过最大互信息

系数（maximal information coefficient，MIC）筛选高

相关特征并引入时空注意力机制与 Transformer-
GCN 进行时空特征融合以强化小尺度地形耦合建

模；接着，构建了WaveNet架构预测单机功率；最

后，结合空间权重聚合输出集群功率，以某小型分

布式风电场验证了所提算法的有效性。

1　乡村小型分布式风力发电

乡村小型分布式风力发电系统通过地理分散布
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Central Universities （2023JC010）； the Science and Technology 
Program of Hebei Province （22567643H） ； the Science and 
Technology Research Project of Hebei Provincial Colleges and 
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局的风机群实现本地化供电［27］。如图 1所示，在山

丘、山谷以及平原三地分别部署 10 kW风机，风机

1、2、3向中心村庄供电。

虽然所属地区风资源丰富，但在复杂地形条件

下，风速传感器易受局地强阵风、机械振动以及微

气象突变等因素的干扰。同时，在时空异质性上，

风机群跨地形分布且高差超过 200 m，造成风速剖

面呈现非线性关联；山谷区午后热力环流会引发功

率骤变，与平原区存在相位差。

鉴于传统集中式风电场预测方法未能充分考虑

此类系统的小尺度地形耦合效应以及噪声空间关联

性，本文搭建了适配复杂场景的时空联合清洗与预

测框架，以提升乡村小型分布式风力发电系统的预

测准确性和运行效率。

2　乡村分布式风功率预测方法

所提出的预测方法整体流程如图 2所示，主要

包括以下步骤。

1）数据清洗：采用改进孤立森林算法，通过引

入动态分位数阈值优化、路径长度窗口平滑及多模

态校正策略进行改进，有效识别并剔除异常样本，

构建高质量训练数据集。

2）时空特征融合：采用MIC筛选高相关输入特

征，构建面向预测任务的特征空间；进一步引入自

注意力机制，在时间维度上利用 Transformer 建模

长程依赖关系，在空间维度上结合 GCN 挖掘风机

间的拓扑关联，实现时空特征的有效融合。

3）单机功率预测：基于WaveNet架构构建单机

功率预测模型，通过堆叠多层膨胀卷积、门控激活

单元与残差连接结构，增强模型对风电序列局部波

动与长期趋势的感知能力，实现对未来 15 min各风

机输出功率的高精度预测。

4）集群功率预测：综合考虑风机空间分布与地

形效应，建立基于供电拓扑与地理权重的空间聚合

模型，对单机预测结果进行加权融合与地形效益修

正，最终输出分布式风电系统的集群功率预测值。

2. 1　改进孤立森林算法

所提算法流程如图 3所示，传统孤立森林算法

的全局污染度参数无法适应不同风速区间的局部异

常特征［28］，为此做了如下改进。

1）动态分位数阈值优化：输入原始风机数据，

先进行算法参数初始化，接着按风速区间对数据进

行分箱并对每个分箱计算动态异常阈值，有效避免

全局阈值对局部异常的掩盖。

Tb (q ) =
ì
í
î

ïï
ïï

Quantile (Sb，q )， || Sb > Nmin

Quantile (Sglobal，q )，其他
（1）

式中：Sb为 b区间的异常分数集合；Sglobal 为所有区

间异常分数的联合集合；q为分位数阈值；Nmin 为

有效样本最小数量；Tb (q ) 为第 b区间的动态异常

阈值；函数Quantile (⋅)为分位数计算函数；函数|·|

为集合基数运算符。

2）路径长度窗口平滑：针对原始路径长度 h

（x） 对单点噪声敏感的问题，对路径长度进行窗口

平滑并计算平滑后异常分数，以此抑制噪声引起的

路径长度波动。

图1　村庄小型分布式风力发电示意图

Fig.  1　Schematic diagram of small-scale distributed wind power 
generation in villages 图2　预测算法流程图

Fig.  2　Prediction algorithm flowchart
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h͂ ( xi ) = 1
W ∑

j = -K

K

h ( xi + j ) （2）

S ( xi ) = 2-
h͂ ( xi )
-h ( xi ) （3）

式中：h ( xi )为样本 xi的原始路径长度；K为滑动窗

口半径；W = 2K + 1 为窗口大小；h͂ ( xi )为平滑后

的路径长度；-h ( xi )为所有样本路径长度的均值；

S ( xi )为平滑后的异常分数。

3）多模态融合校正：为避免单一模型易受高维

噪声干扰，引入DBSCAN密度检测与决策规则［29］，
以降低误报率，提升鲁棒性。

A final ( xi ) =
ì
í
î

1， (S iso ( xi ) > T iso ) ∨ (Ddbscan ( xi ) = 1)

0，其他                                                         
  （4）

式中：S iso ( xi )为孤立森林检测到的异常分数；T iso

为 孤 立 森 林 的 异 常 分 数 阈 值 ； Ddbscan ( xi ) 为

DBSCAN检测结果，取值为 1表示噪声点，取值为

0表示正常点；A final ( xi )为异常点的最终被判定，取

值为 1表示异常点，取值为0，表示正常点。

2. 2　时空特征融合

经MIC筛选的高相关性特征子集Xselect分别进行

时间依赖性与空间相关性建模，具体如图4所示。

时间序列分析中，Transformer通过自注意力机

制（self-attention）捕获序列数据中的长期依赖性，

并以多头注意力（multi-head attention）机制进一步增

强对时间依赖性的捕捉能力［30］。

Attention (Q，K，V ) = softmax ( QK
T

dk

)V （5）
MultiHead (Q，K，V ) = Concat (hhead，1，⋯，hhead，h )WO

（6）
headi = Attention (QWqi，KWki，VWVi ) （7）

式中：Q、、K、、V分别为查询、键和值矩阵；dk为注

意力头的维度；WO为输出投影矩阵；Attention (⋅)为
自注意力计算函数；softmax (⋅)为归一化指数函数；

MultiHead (⋅)为多头注意力计算函数；Concat (⋅)为
特征拼接函数；hhead， i 为第 i个注意力头的输出结

果；下标 h为多头注意力机制中注意力头的数量；

Wqi、Wki、WVi 分别为第 i个注意力头对应的查询、

键、值线性投影权重矩阵。

同时，利用 GCN 建模风机间的空间关联性。

给定图结构G = (V，E )，其中V为风机节点，E为

边。GCN层的更新规则为［31］：

H ( l + 1) = σ ( D͂- 1
2 A͂D͂- 1

2 H ( l )W ( l ) ) （8）
式中：H ( l ) 为第 l层的节点特征；A͂为添加自环的邻

接矩阵；D͂为度矩阵；W ( l ) 为可学习权重；σ (⋅)为
非线性激活函数。

接着，引入空间注意力机制动态调整节点间的

图3　改进孤立森林算法流程

Fig.  3　Improved isolation forest algorithm procedure
图4　时空特征融合示意图

Fig.  4　Schematic diagram of spatiotemporal feature fusion
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权重，最终的空间特征更新为：

h′i = σ ( ∑
j ∈ N ( i )

α ijWh j ) （9）
式中：N ( i )为节点 i的邻居集合；α ij为归一化后的

注意力权重；hj 为节点 j的原始特征向量；h′i 为节

点 i经空间注意力加权聚合后的更新特征向量。

最终，以分配 λ权重进行时空特征融合，具

体为：

H f = λH t + (1 - λ)H s （10）
式中：H t 为时间特征；Hs 为空间特征；H f 为经加

权融合后的时空联合特征矩阵；λ为时空特征融合

权重系数，用于调节时间特征与空间特征在最终输

出中的贡献占比。

2. 3　分布式集群功率预测

WaveNet结构如图 5所示，融合后的特征H f 输

入WaveNet，其能够通过膨胀卷积和门控机制高效

捕获时间序列的多尺度依赖关系，同时避免信息泄

露问题［32］。

膨胀卷积：引入膨胀率 r来增加卷积核的跨度，

从而捕获更远时间步的信息。

yt = ∑
τ = 0

k - 1
Wτ xt - rτ （11）

式中：yt为 t时刻的膨胀卷积输出特征，t为表征时

刻的数学变量；Wτ为第 τ个位置对应的卷积核权重

矩阵；下标 τ为卷积核内的离散位置索引变量；k
为卷积核的尺寸大小。

残差连接与门控机制：残差连接用于加速训练

并缓解梯度消失问题，通过门控单元控制信息流动。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

h l + 1 = h l + f (h l )
zzl = σ (Wz*h l + bz )
f l = tanh (W f*h l + b f )
h l + 1 = z l⊙f l + (1 - z l )⊙h l

（12）

式中：W为卷积核权重；⊙为逐元素乘法；h l、z l、
f l分别为第 l层的输入特征向量、更新门输出向量、

候选特征向量；*为一维因果卷积运算；bz 为更新

门偏置项；b f为候选特征门偏置项。

跳跃连接与输出：每一层都使用不同的膨胀

率，从而捕获不同时间尺度的特征［33］。最终，这些

多尺度特征通过跳跃连接进行融合，并通过全连接

层生成最终输出。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

S t = ∑
l = 1

L

W s*h l

O t = Wo*S t + bo

（13）

式中：S t 为多层特征的融合结果；O t 为最终预测输

出；L为 WaveNet 网络的卷积层数量；W s 和Wo 分

别为跳跃连接投影权重矩阵、输出层投影权重矩

阵；bo为输出层偏置项。

在得到 3台风机的风功率预测结果后，以风电

场地理中心位置、地理位置衰减、风向相关性修正

构建空间权重；以草地、山谷、平原等类别映射构

建地形修正函数，最终得到集群风功率预测结果。

P total = ∑
i = 1

N

wi ⋅ fi (Ot，τ i，Ω ) （14）
式中：P total 为风电集群的总输出功率；wi为空间权

重；fi (⋅)为地形修正函数；τ i 为地形特征参数；Ω
为环境参数矩阵；N为风电集群的风机数量。

3　算例分析

3. 1　数据清洗

算例采用的数据源于我国某乡村小型分布式风

场，包含 3台 10 kW风机，采样时间间隔为 15 min，
包含测风仪处风速和风向、温度、大气压力、地形

特征、风机位置等特征，采样时间从 2024年 1月 1
日到 2024 年 12 月 31 日，受到偶发采集故障影响，

存在小部分数据丢失，每台风机有 33 665 条样本

序列。

针对保存的有效数据序列，为去除噪声干扰，

提升在复杂地形小风机数据中的鲁棒性，设置 EIF
算法如下。

1）动态分位数阈值：将 0~25 m/s 风速区间以 
0. 5 m/s 为步长进行等分区间分箱，逐一计算各风

速分箱内异常评分的 98 %分位数，以此作为各区

间的局部异常阈值，有效避免全局阈值掩盖局部异

常的问题。

图5　WaveNet结构图

Fig.  5　WaveNet structure diagram
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2）路径长度窗口平滑：对单棵树模型输出的路

径长度 h ( x )序列采用 100点滑动平均滤波，基于平

滑后的路径长度计算异常分数，可显著抑制单点噪

声引起的波动。

3）多模态融合校正：在孤立森林模型决策结果

基础上引入DBSCAN密度复核机制，针对低、中、

高 3种风速区间分别设置邻域半径为 0. 10、0. 30 和
0. 50，固定最小核心点为 20，通过核可达性约束剔

除高维噪声伪异常样本。

图 6 展示了基于改进孤立森林算法对原始 3 个

风机数据进行清洗的结果。

清洗后风速-功率散点图表明，数据点分布更

加集中且特征更加清晰。异常点主要集中在功率曲

线的上升段、平台段及衰减段，经过清洗后，风机

1、风机 2和风机 3的功率-风速曲线形状趋于一致，

更符合风机的物理特性。

此外，绝对误差分布结果进一步表明数据的误

差主要集中在较低范围，极端误差值的数量显著减

少。经降噪后的数据能够更准确地反映风机的实际

运行性能，为后续风电功率预测和风机性能评估提

供了更为可靠的数据基础。

3. 2　实验设置与评价指标

为系统验证WaveNet模型在风电功率预测任务

中的精度优越性，同时验证模型时空特征提取能力

与EIF算法的有效性，本文设计两组对比实验开展

分析。

1）算法对比实验：在数据清洗与时空特征挖掘

一致的前提下，将WaveNet与当前主流时序模型并

行训练，以预测误差为指标量化其精度增益。

2）消融实验：在固定 WaveNet 主干的前提下，

依次构建 5组对比模型：EIF-时空特征融合、时空

特征融合、仅 Transformer 时间特征提取、仅 GCN
空间特征提取及基线模型，通过系统性消融实验，

量化分析各功能模块对风电功率预测精度的边际

贡献。

考虑到时间序列特性，所有数据严格按时间顺

序划分：以 2024年 1月 1日 00：00为起点，前 80 %
时段数据作为训练集，中间 10% 时段数据为验证

集，最后 10 %时段数据为测试集。实验在配备

Intel Core i9-13900HX CPU， 32 GB RAM 及

NVIDIA GeForce RTX 3080 GPU 的工作站上完成，

软件环境为 Python 3. 8 与 PyTorch 框架。训练过程

中，设定最大迭代轮数为10，批次大小为32。
为评估模型性能，选用误差指标平均绝对误差

（mean absolute error， MAE）和均方根误差（root 
mean squared error，RMSE）以及拟合性能指标决定

系数（R-squared， R2）［34］作为评价指标。其中，

MAE 值与 RMSE 值越低表明算法预测精度越高，

而 R2值通常位于 0 到 1 之间，越接近于 1，拟合效

果越好。

EMAE = 1
n∑

i = 1

n

|| yi - yi （15）

ERMSE = 1
n∑

i = 1

n

( yi - yi )2 （16）

R2 = 1 -
∑
i = 1

n

( yi - ŷ )2

∑
i = 1

n

( yi - -y )2
（17）

式中：EMAE、ERMSE、R2 分别为平均绝对误差、均方

根误差和性能指标决定系数；n为样本数量；yi为

真实值；yi为预测值。

图6　EIF数据清洗结果

Fig.  6　Data cleaning results of EIF
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3. 3　算法对比实验

为系统评估时序建模性能，本文采用 Informer、
DLinear、WaveNet、Autoformer与PatchTST等代表

性深度时序模型进行对比研究；对模型输入数据统

一采用EIF算法开展异常清洗，并融合时空特征增

强策略完成数据预处理。各模型的具体网络结构与

超参数配置如表 1所示。图 7对比展示了各算法针

对风机 1、风机 2、风机 3及风电场集群功率的预测

效果，呈现了模型在测试集首日 24 h数据序列上的

拟合性能。整体来看，各模型均具备较强的预测能

力，其中WaveNet模型在多个场景下展现出更优的

性能表现。

针对风机 1 的单日 24 h 预测结果，WaveNet 模
型表现出优异的短期动态追踪与响应能力，它能够

精准捕捉功率在快速变化阶段的趋势，其拟合曲线

与 真 实 值 高 度 重 合 。 相 比 之 下 ， Informer 与

PatchTST 在部分剧烈波动点上表现出一定的滞后

性。DLinear 与 Autoformer 虽然在趋势平滑方面表

现出色，但在细节特征的还原上稍显不足。对于风

机 2的预测，WaveNet在周期性波动中保持了稳定

的跟踪能力，尤其在剧烈波动区域对细微变化的还

原度较高。其他模型在整体趋势拟合上表现良好，

但在局部精度上相对较低。对于风机 3，WaveNet
虽在峰值处精度欠佳，但在中低值区域实现了与真

实值的高度一致。在集群功率预测中，WaveNet的
优势更加明显。在融合多源数据后，WaveNet仍然

能够紧密跟随实际功率的变化，体现了其在复杂模

式 建 模 和 多 尺 度 特 征 提 取 方 面 的 显 著 优 势 。

WaveNet在处理多台风机数据融合后的复杂功率变

化时，依然能够较好地追踪真实值的走势。

表 2 汇 总 了 Informer、 DLinear、 WaveNet、
Autoformer 和 PatchTST 5 种模型在风机 1、风机 2、
风机 3及集群功率预测任务中的MAE值、RMSE值

和R²指标。整体来看，WaveNet在各类预测场景中均

表1　算法对比试验模型参数

Tab.  1　Model parameters for algorithm comparison experiments

模型

Informer

DLinear

WaveNet

Autoformer

PatchTST

网络机制

概率稀疏注意力

线性深度扩展

膨胀卷积残差网络

自相关机制

时序分块嵌入

输入/输出

10/1
10/1
10/1
10/1
10/1

嵌入维度

512
512
512
512
512

编码层数

3
3
3
3
3

解码层数

2
2
2
2
2

关键超参数

稀疏因子=5
线形隐藏层维度=512
核大小=2，膨胀基数=2

移动平均窗口=25
切片长度=16，多头注意力数=16

图7　算法对比拟合曲线

Fig.  7　Algorithm comparison fitting curves
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表现出更优的性能，相较其他模型具有更高的预测精

度与更强的稳定性。在单台风机预测中，WaveNet模
型的预测结果MAE值平均降低15. 7 %，RMSE值平

均下降 18. 6 %，R²平均提升 1. 1 %，结果表明

WaveNet能够更准确地刻画风速与功率之间的非线性

映射关系，在复杂动态变化下保持较低的预测偏差。

在集群功率预测任务中，WaveNet的优势更为突出，

MAE值与RMSE值分别平均降低23. 7 %和23. 8 %，

R²平均提高 1. 4 %，体现出其在融合多源异构数据、

建模多变量交互关系方面具备更强的能力，能有效应

对风场环境的不确定性与复杂性。

3. 4　消融实验

为进一步验证 EIF 算法与时空特征挖掘在 
WaveNet 中的边际贡献，本文设计如表 3 所示的 5
种消融配置，用于评估数据清洗和时空模块的有

效性。

图 8直观展现了风机 1—3及集群功率预测的消

融实验结果。EIF-时空特征融合的预测曲线与真实

值拟合最优，整体趋势和细节特征还原度高，尤其

在功率突变段展现出精准的跟踪能力。仅时间特征

提取的曲线在突变段响应滞后，难以快速跟随功率

变化；仅空间特征提取在局部波动处偏差显著，对

时间动态性捕捉不足；基线模型的整体拟合效果最

差，与真实值偏离较大。案例 B未采用 EIF数据清

洗，其曲线在细节处的噪声还原度高于案例A。根

据表 4 的消融实验数据进一步表明了 EIF 算法在增

强数据质量方面的效能，案例 A 相较于其他案例，

在各风机预测中平均 MAE 值降低 27. 8 %，RMSE
值降低 29. 7 %，R²提升 2. 5 %；集群预测中平均

MAE 值降低 30. 4 %，RMSE 值降低 31. 1 %，R²提
升 2. 4 %。这一显著优势有力地证明了 EIF-时空特

征融合不仅能有效提升预测精度，更能精准捕捉风

电功率的复杂波动模式。值得注意的是，案例B在

未采用EIF改进孤立森林算法进行数据清洗的情况

下，其性能表现逊于案例 A，表明 EIF 算法在提升

数据质量方面具备一定效果。仅时间特征提取虽能

追踪长期趋势，但却忽略了风机间的空间耦合效

应，导致预测精度受限；而仅空间特征提取在处理

瞬时功率波动时误差较大，难以准确还原功率变化

的细微特征。此外，对比基线模型，仅时间特征提

取和仅空间特征提取虽有一定改进，但提升效果远

不及EIF-时空特征融合显著。

综上所述，本文通过两组关键实验对WaveNet
模型在风电功率预测任务中的性能进行了系统评

估。在算法对比实验中，所有模型在相同的数据预

处理与时空特征提取条件下并行训练，结果表明

WaveNet 在预测精度上显著优于当前主流时序模

型，验证了其在建模风电功率复杂动态特性方面的

优势。进一步开展的消融实验固定WaveNet主干结

构，构建了 5类对比模型：EIF-时空特征融合、时

空特征融合、仅时间特征提取、仅空间特征提取及

基线模型，以量化各模块对预测性能的边际贡献。

实验结果显示，引入EIF机制的时空融合模块显著

提升了模型对功率波动，尤其是在突变区间的捕捉

能力，其预测曲线与真实值高度贴合，充分体现了

该模块在挖掘风电数据深层时空相关性中的关键作

用。上述结果共同验证了WaveNet模型及其EIF-时

空特征融合结构在风电功率预测中的有效性与优

越性。

表2　算法对比实验误差结果

Tab.  2　Error results of algorithms comparison experiments

预测
对象

风机1

风机2

风机3

集群

评价指标

MAE值

RMSE值

R2

MAE值

RMSE值

R2

MAE值

RMSE值

R2

MAE值

RMSE值

R2

WaveNet

0. 131 2
0. 163 4
0. 972 4
0. 102 7
0. 120 8
0. 982 4
0. 114 3
0. 145 9
0. 982 7
0. 153 8
0. 192 0
0. 982 3

Informer

0. 132 3
0. 170 0
0. 970 4
0. 107 8
0. 136 0
0. 976 2
0. 182 1
0. 235 0
0. 955 0
0. 217 9
0. 275 0
0. 963 6

DLinear

0. 136 8
0. 174 2
0. 972 1
0. 118 0
0. 151 2
0. 970 6
0. 155 6
0. 196 6
0. 968 5
0. 202 2
0. 251 3
0. 969 6

Autoformer

0. 142 4
0. 184 7
0. 968 6
0. 112 1
0. 140 7
0. 974 6
0. 184 5
0. 229 6
0. 957 1
0. 209 6
0. 260 7
0. 967 3

PatchTST

0. 140 6
0. 181 7
0. 969 6
0. 130 1
0. 163 2
0. 965 8
0. 142 0
0. 181 3
0. 973 2
0. 180 2
0. 226 1
0. 975 4

表3　消融实验案例

Tab.  3　Ablation experiment cases

案例

A：EIF-时空特征挖掘

B：时空特征融合

C：时间特征提取

D：空间特征提取

E：基线模型

EIF算法

√
×

×

×

×

时间特征提取

√
√
√
×

×

空间特征提取

√
√
×

√
×
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4　结论

针对乡村地区分布式风电面临的地形复杂、数

据噪声干扰显著等问题，本文提出了一种基于改进

孤立森林数据清洗与时空特征挖掘的WaveNet预测

算法，以某乡村分布式风电实例得到以下结论。

1）改进孤立森林算法通过引入动态分位数阈值

机制增强局部异常识别能力、结合路径长度窗口平

滑策略抑制单点噪声引起的路径长度波动、融合

DBSCAN密度聚类结果进行多模态决策校正，显著

降低了误报率，提高了算法在高维噪声环境下的稳

定性与判别精度。2）通过 MIC 方法筛选高相关特

征，结合 Transformer 建模时间长程依赖与 GCN 挖

掘风机空间拓扑关联实现时空特征的深度协同融

合，显著提升了模型在小尺度地形耦合情景的预测

精度。3）基于WaveNet架构的单机功率预测模型通

过多层膨胀卷积、门控激活与残差结构的协同设

计，有效捕捉风电时间序列的局部波动与长期趋

势，实现单台风机超短期功率的高精度预测；进一

步结合供电拓扑与地理权重构建空间聚合模型并对

单机预测结果进行地形效应修正与加权融合，提升

了集群功率预测的准确性与空间一致性，实现了在

单机与集群尺度上的优异预测性能。
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图8　消融实验拟合曲线

Fig.  8　Fitting curves of the ablation study

表4　消融实验误差结果

Tab.  4　Prediction errors of ablation experiment

预测对象

风机1

风机2

风机3

集群

评价指标

MAE值

RMSE值

R2

MAE值

RMSE值

R2

MAE值

RMSE值

R2

MAE值

RMSE值

R2

案例A
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0. 938 2
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