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摘 要：当前电力新能源工程数据呈现出多源异构、时空耦合、空间非平稳性的复杂特性，使全尺度数据挖

掘区域边界模糊，导致电力新能源工程全尺度数据挖掘精度下降。为此，提出了基于空间信息多级网格的电

力新能源工程全尺度数据增强挖掘方法。通过余弦相似性和皮尔逊相关系数量化数据间的关联性，在此基础

上，采用相似度驱动的网格密度峰值计算方法，并结合距离阈值化处理，最终通过空间信息多级网格，实现

了对复杂电力新能源数据的精细化空间划分。将划分结果标定行列索引作为特征摘要，并为网格单元特征值

添加索引标记，在添加索引标记后利用反距离加权法计算挖掘索引阈值，以实现电力新能源工程的全尺度数

据增强挖掘。实验结果表明，所提方法在工程全尺度数据增强挖掘中具有较高的精准度，挖掘结果与目标结

果之间的一致性较强，具有较强的实用价值。
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Abstract: The current data of electric power new energy engineering presents complex characteristics of multi-source 

heterogeneity, spatiotemporal coupling, and spatial non-stationarity, which make the boundaries of the full-scale data 

mining area fuzzy and lead to a decrease in the accuracy of full-scale data mining of electric power new energy engi‐
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neering. Therefore, a multi-level grid based method for enhancing the mining of full-scale data of electric power new 

energy engineering based on spatial information was proposed. By quantifying the correlation between data through 

cosine similarity and Pearson correlation coefficient, a similarity driven grid density peak calculation method was ad‐

opted, combined with distance thresholding processing. Finally, a multi-level spatial information grid was used to 

achieve refined spatial partitioning of complex power new energy data. The row and column indexes of the partition 

results were calibrated as feature summaries, and the index labels were added to the grid cell feature values. After add‐

ing the index labels, the inverse distance weighting method was used to calculate the mining index threshold, in order 

to achieve full-scale data augmentation mining of power new energy engineering. The experimental data shows that 

the proposed method has high accuracy in engineering full-scale data augmentation mining, and the consistency be‐

tween the mining results and the target results is strong. Therefore, the proposed method has strong practical value.

Key words: multi-level grid of spatial information, electric power new energy engineering, full-scale data, data aug‐

mentation mining, cosine similarity

0　引言

电力新能源工程作为现代能源体系的重要组

成部分，正逐步从传统的单一能源系统向多能互

补、时空耦合的复杂系统转型。新能源工程数据

具有多源异构（如图像、文本、音频、时序数据

等）、时空耦合性强、空间分布非平稳、噪声干

扰显著等特征。这些特征导致其数据挖掘面临诸

多难点：多模态数据融合困难、时空尺度不一致

导致区域边界模糊、海量数据处理效率低、噪声

环境中特征提取精度不足等。传统地理信息系统

（geographic information system，GIS）在处理多

比例尺、多时相、跨领域数据时面临着显著的瓶

颈：数据孤岛现象严重，多源异构数据难以高效

融合；海量数据的存储与实时调度能力不足；复

杂空间关系的挖掘深度有限，导致新能源工程在

选址、并网、运维等关键环节的决策支持能力受

到制约。这些挑战不仅影响了电力新能源工程的

效率与可靠性，还限制了其在智能电网、分布式

能源等新兴领域的应用潜力。因此，亟须一种能

够兼顾空间信息尺度效应与计算效率的新型数据

组织与挖掘方法，以突破现有技术瓶颈，为电力

新能源工程的数字化升级提供强有力的技术支撑。

现有研究多聚焦于单一场景的数据整合，例

如，王绪亮等[1]提出基于知识集成流形的电力数

据增强挖掘方法，该方法利用缺陷文本数据集微

调预训练模型，将电气领域专业知识集成到对缺

陷文本的动态编码中。根据降噪自动编码器架构

设计破坏函数和重建函数，通过“破坏−重建”

过程获得位于原始数据流形范围内的增强样本。

对增强数据集进行数据选择，通过多层训练框架

将增强数据应用于各种缺陷文本挖掘任务。但当观

测数据存在噪声时，流形学习算法无法准确捕捉数

据的内在结构，因此，难以确定全尺度数据挖掘区

域，导致挖掘精准度不高。李娇等[2]提出大语言模

型数据增强挖掘方法，该方法通过大语言模型生成

多样化的文本样本，结合弱监督学习方法，从海量

语料库中自动构建本体后进行平面和层次化标签空

间的弱监督文本分类以及弱监督信息抽取，结合提

取到的实体和关系结构完成数据挖掘。但模型性能

依赖训练数据的质量和代表性，若数据存在偏差，

模型会继承这些偏差，导致数据挖掘边界模糊，影

响数据挖掘性能。Pu等[3]采用深度学习增强图像数

据挖掘和分析方法，该方法通过图像数据增强手段

扩充数据集，提升模型泛化能力与鲁棒性，通过卷

积神经网络等模型自动提取图像特征，优化模型挖

掘性能。但是由于电力新能源工程数据呈现出多源

异构、时空耦合、空间非平稳性的复杂特性，深度

学习模型训练和图像数据增强需要大量计算资源，

尤其是处理大规模数据集时，对硬件设备要求高，
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且其数据挖掘区域边界模糊，导致挖掘精度下降。

Iacono等[4]提出一种基于图像扰动的数据增强挖掘

方法，该方法对原始图像施加特定形式的扰动来生

成新的图像样本，以扩充数据集规模、增加数据多

样性。通过模拟真实场景中可能出现的各种图像变

化，使模型能够学习到更丰富的特征表示，通过特

征对比进行数据挖掘。但是这一方法运算过程相对

复杂，需要不断地迭代调试、输出挖掘特征，且利

用该特征难以确定数据挖掘区域，实用价值不高。

以解决上述方法存在的多种问题作为研究预

期，提出了一种基于空间信息多级网格的电力新

能源工程全尺度数据增强挖掘方法，该方法构建

了协同过滤相似度计算体系，利用余弦相似度、

皮尔逊相关系数量化数据关联，结合最近邻居度

量挖掘跨模态潜在关系。通过定义协同站点数据

维度相关性、向量与权重尺度协同关系，精准地

提取关键帧信息。依托空间信息多级网格，依据

相似度实现挖掘区域划分，为数据增强挖掘奠定

基础。最终通过构建增强挖掘算法，扩充数据量、

提升多样性，实现电力新能源工程的高效数据挖

掘与应用，旨在为行业数字化升级提供技术支撑。

1　基于协同过滤的电力新能源工程全尺度

数据相似度计算

相似度计算是电力新能源工程全尺度数据增强

挖掘的关键基础，即通过余弦相似性和皮尔逊相关

系数量化数据间的关联性，该方法能够有效地识别

跨模态数据的潜在关系，从而筛选出高价值的关键

帧信息，这一步骤不仅为后续基于空间信息多级网

格的区域划分提供了精准的相似度依据，还确保了

数据增强挖掘过程中特征提取的准确性和一致性，

最终提升了挖掘结果的可靠性和实用性。

采用最近邻居度量标准来计算电力新能源工

程全尺度数据的余弦相似性[5]，给出数据性度

量[6]式为：

sim(uv)=
∑

iÎ ϕ(uv)
( )Rui - R̄u ( )Rvi - R̄v

∑
iÎ ϕ(uv)

(Rui - R̄u )2 ∑
iÎ ϕ(uv)

(Rvi - R̄v )2

（1）

其中，u和v分别为两个需要进行相似度比较的数

据对象；ϕ为皮尔逊相关系数，数值越接近 1表

示数据相似度越高；Rui、Rvi为数据评价和反馈

的实际值；R̄u、R̄v为评价和反馈的平均值[7]；i为

新能源数据标号。

根据式（1）由高到低顺序求得数据与相邻

数据集的 sim(uv)数值后，计算不同数据的预测

评分Pui，计算式如下：

Pui = R̄u +
∑

vÎ sim(uv)

sim(uv)´(Rui - R̄u )2

∑
vÎ sim(uv)

sim(uv)
（2）

协同过滤的核心问题是计算电力新能源不同

尺度数据之间的协同关系，分析全尺度数据之间

的维度和向量变化，协同提取关键帧信息[8]。设

定协同站点N（N ≥ 3），(S0S1SN - 1 )下的全尺

度数据维度相关性矩阵Si为：

Si =
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  
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n1 ( )vi

n2
 ( )vi

nm

（3）

其中，(vi ) nm
为数据向量的尺度参数，s表示矩阵

的行索引，ni表示矩阵行数，t表示矩阵的列索

引，1≤ s≤ni1≤ t≤m。设U k（1≤ k≤ni）为数据权

重矩阵，U k= ((vp ) k1
(vp ) k2

(vp ) km )，(vp ) km

为权重行向量，p为行数。

对每个数据向量和权重尺度的协同关系[9]进

行相似性描述如下：
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ì
í
î

ïï
ïï

Si = [ ]I1I2Im

Ij  = (Pui (v
i )1jPui (v

i )2jPui (v
i )nij )Tj =12m

（4）

其中，Im为行向量，Ij为列向量。

2　基于空间信息多级网格的全尺度数据挖

掘区域划分

空间信息多级网格作为一种层次化的空间数

据组织方式，通过将地理区域划分为不同尺度的

网格单元，实现对空间对象的多粒度表达与高效

管理。在电力新能源工程中，该结构可广泛应用

于光伏场站、风电场等场景的空间数据索引与多

源信息融合。例如，一级网格可覆盖整个场站，

二级网格对应光伏组串，三级网格细化至单个

组件，从而支持从宏观运行状态到微观故障定

位的全尺度数据分析。全尺度数据则是指涵盖

设备级、场站级与区域级的多元数据集合，具

有明显的时空关联与异构特性。本文旨在通过

构建基于多级网格的数据增强挖掘框架，实现

对电力新能源工程全尺度数据的高效处理与深

度价值挖掘。

为提高电力新能源工程全尺度数据增强挖掘

的精准度，以第 1节所求得的数据相似度结果为

基础，采用相似度驱动的网格密度峰值计算方

法，并结合距离阈值化处理，实现了对复杂电力

新能源数据的精细化空间划分，有效地解决了传

统方法中区域边界模糊的问题。这种网格化划分

不仅为数据建立了层级化的空间索引结构，使多

尺度特征能够被精准定位和提取，更重要的是为

后续反距离加权等增强挖掘算法提供了明确的空

间计算单元，从而显著地提升了数据增强的针对

性和挖掘结果的准确性。

将相似度值Si作为网格簇间局部密度峰值[10]

的计算依据，映射多级网格之间的密度关系，并

将工程全尺度数据代入网格中，设定敏感度系

数，根据数据与不同多级网格之间的敏感度数值

来划分其所属区域。

给定多级网格初始密度为 f，定义网格内空

间数量 ρf = Ins ( f )，其中，ρf 为单个多级网格密

度[11]，Ins ( f )为实例个数。将 δg 定义为多级网

格密度 ρf 大小与多级网格距离 g 的最小值，近

似为

δg =mingdistg′ g     ρg ρg′δgÎ Si （5）

其中，distg′ g  为网格g′与网格g之间的距离。

按照密度值ρf对多级网格距离进行归一化[12]

处理，设定距离阈值为：

 

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ρg′=
  ρg -min ( )ρ

max ( )ρ -min ( )ρ 

δg′=
  δg -min ( )δ

max ( )δ -min ( )δ

（6）

其中，max ( × )、min ( × )分别为所有多级网格相对

距离的最大值和最小值。在多级网格中设置一个

异常局部密度，作为簇中心的划分条件，对其结

果计算平均值和标准差值生成划分阈值[13]如下：

ì
í
î

ïï

ïïïï

Tg′=mean ( )ρg′ + σ ( )ρg′ 

Tδ′=mean ( )δg′ + σ ( )δg′
（7）

其中，Tg′、Tδ′为基于密度和距离阈值的划分结果。

根据以上过程，重新计算每个网格的局部密

度值，计算式如下：

ρ′f =min ( ρf(Gi ) d (GiGj ) ) （8）

其中，ρf(Gi )为网格Gi的原始密度，d (GiGj )为
网格Gi与最近邻网格Gj的距离。

假设 k表示可调参数，若某网格的 ρ′f > Tg′+

kTδ′，则判定为高密度核心区域；

若Tg′< ρ′f ≤ Tg′+ kTδ′，则判定为过渡区域；

若ρ′f < Tg′- kTδ′，则判定为低密度边缘区域。

综上所述，基于空间信息多级网格的全尺度

数据挖掘区域划分的流程如图1所示。
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3　电力新能源工程全尺度数据增强挖掘算

法实现

数据增强挖掘是指在挖掘的基础上，结合数

据增强技术与数据挖掘方法，发现潜在模式、规

律来扩充数据量、增加多样性，弥补原始数据缺

陷，进而在增强后的数据基础上进行深度挖掘，

以发现潜在的模式与规律，提升挖掘结果的准确

性、鲁棒性和实用性。

在上述区域划分的基础上，根据第 2节基于

密度和距离阈值的全尺度数据挖掘区域划分结果

TG 标定行列索引[14]，作为电力新能源工程全尺

度数据增强挖掘的特征摘要αij，表示为：

αij = {(xy) | x0 + ( j - 1)ri ≤ TG < x0 + jri

}y0 + (i - 1)ri ≤ TG < y0 + iri

   （9）

其中，(xy)为划分区域，x0、y0为数据的起始坐

标，ri为数据索引标记。

对每个多级网格单元提取到的特征值都添加

一个索引标记 ri，ri = {r 1
i r

2
i r m

i }。采用加权平

均算法[15]求得：

ri =∑
i = 1

m

wi × r
m
i （10）

其中，wi为数据索引特征权重。通过式（10）建

立数据增强挖掘的条件函数Ex  pdata (x)为：

min
G

max
d

Ex  pdata (x)=[lbD(x)]+

αij Ez  pz(z) [lb(1 -D(G(z))]
    （11）

其中，lbD(x)为真实数据的评分对数[16]，越接近

1（判定为真实），该项越大。Ez  pz(z)为挖掘数据

的评分对数，越接近 0，挖掘结果与实际结果之

间吻合度越差，pz(z)表示随机噪声分布，G(z)表

示生成器。

对于式（11）采用施工插值方法进行数据增

强，在Ex  pdata (x)= 1的条件下，利用反距离加权

法通过数据距离的权重对比进行高精度挖掘，具

体的计算式为：

E *
ij =
∑(i′j′)ÎN

min
G

max
d

Ex  pdata (x)Fi′j′

d((ij)(i′j′))D

∑(i′j′)ÎN

1

d((ij)(i′j′))D

（12）

其中，d((ij)(i′j′))D 为基于数据索引的靠近、离

散距离，Fi′j′表示已知网格点的原始值，N表示

参与当前插值计算的所有已知网格点的集合。

综上所述，基于空间信息多级网格划分结

果，提出了电力新能源工程全尺度数据增强挖掘

算法的实现方法。通过建立行列索引特征摘要和

网格单元特征值标记，采用加权平均算法构建条

件函数，并利用反距离加权法实现高精度数据增

强挖掘。该算法有效地解决了原始数据缺陷问

题，通过扩充数据量和提升多样性，显著地增强

了电力新能源工程数据的挖掘能力，为后续工程
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图1　基于空间信息多级网格的全尺度数据挖掘区域划分的流程
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应用提供了可靠的技术支撑。

4　性能测试

4.1　测试环境

为验证本文所提的基于空间信息多级网格的

电力新能源工程全尺度数据增强挖掘的实际应用

性能。采集某新能源电站实际运行中产生的多源

异构监控数据。数据集总体规模约1.2 TB，涵盖

了图像、文本、音频和时序4种数据类型。其中，

图像数据共 15 000张，主要由巡检无人机拍摄，

包含光伏板表面、风机叶片及箱变设备等关键部

件图像，图像尺寸统一为256×256像素，信噪比

介于20⁓ 25 dB，涵盖了不同光照、天气及设备状

态下的场景；文本数据共50 000条，来源包括运维

记录、故障报告与调度指令等，经预处理（分词、

去停用词）后通过基于Transformers的双向编码器

表 征 （bidirectional encoder representations from 

Transformers，BERT）模型转化为512维语义向量，

并引入了5%⁓ 20%的同义词替换以模拟实际的文

本变异；音频数据共8 000段，采样率为44.1 kHz、

单声道，主要采集于设备运行时的环境声音，包含正

常及异常状态，每段时长5⁓ 10 s，信噪比控制在10

⁓ 15 dB；时序数据共10 000条时间序列，每条序

列维度为128，来源于电压、电流、功率等传感器

监测数据，采样间隔为1 min，数据波动幅度模拟

实际工况设置为±5%⁓ ±20%。所有数据在输入模

型前均经过严格的预处理：图像数据进行归一化和

随机裁剪；文本数据经过语义向量化表示；音频数

据经降采样和梅尔频谱转换；时序数据采用 Z-

score标准化并依滑动窗口分割。数据集最终以

NPY格式存储，并在高性能计算集群（CPU: 2×In‐

tel Xeon Gold 6348，内存 : 512 GB， GPU: 4×

NVIDIA A100 80 GB）上基于 Python 3.9 与 Py‐

Torch 2.0环境运行实验，以确保处理效率与结果的

可比性。实验相关数据库参数见表1，实验环境如

图2所示，实验数据增强挖掘架构如图3所示。

图 3所示的实验数据增强挖掘架构的核心流

程为：首先，通过数据预处理模块对多源电力新

能源数据进行标准化清洗和特征提取，包括文本

语义向量化、传感器数据归一化等处理；然后，

进入协同过滤计算模块，采用两阶段相似度分析

建立数据关联矩阵，并提取关键帧特征；基于此

输出的空间信息多级网格划分模块通过动态密度

检测算法实现 3级网格的自适应划分，生成带空

间索引的特征摘要；最后，增强挖掘模块结合反

距离加权法和条件函数控制，完成数据插值增强

表1　实验相关数据库参数

类型

图像数据

文本数据

音频数据

时序数据

全尺度层级

像素级

目标级

词汇级

篇章级

采样点级

片段级

时刻级

周期级

参数

噪声添加强度（0.01~0.15）

目标缩放比例（0.5~2.0）

同义词替换比例（5%～20%）

段落重组概率（10%～30%）

音量调节幅度（−10~10 dB）

片段拼接长度（1~5 s）

数值波动幅值（±5%~±20%）

周期偏移量（1~10个单位）

图2　实验环境
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图3　实验数据增强挖掘架构
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与异常过滤。该架构采用MPI+OpenMP并行计算

框架，MPI+OpenMP是一种结合了两种主流并行

编程模型优势的高效计算策略。MPI的全称是消

息传递接口，它是一种用于在分布式内存系统中

进行并行编程的标准范式，而OpenMP的全称是

开放多处理，它是一种基于共享内存的并行编程

模型，将两者结合后，这种混合模型兼具MPI卓越

的可扩展性以及OpenMP出色的开发便捷性和内存

效率，它既能够通过MPI跨节点扩展至成百上千

个计算核心以解决超大规模问题，又能通过

OpenMP在节点内部低成本地利用多核资源，同时

避免了纯MPI模型在节点内通信开销过大和内存冗

余的问题，从而显著地提升了当今主流异构高性能

计算集群上的整体计算效率和资源利用率。

4.2　参数敏感性分析

为进一步评估所提方法的鲁棒性，本文对关

键可调参数进行了敏感性分析。本文选择可调参

数 k作为最关键参数进行敏感性分析。因为它直

接影响相似度驱动的网格密度峰值计算，决定了

局部密度估计的准确性，进而影响后续所有的网

格划分和挖掘操作。实验在噪声水平为 20 dB的

测试集上进行，通过控制变量法，分析不同 k值

对相似度和任务适配动态性两项指标的影响，可

调参数敏感性分析见表2。

由表2可知，所提方法在参数 k的取值在10~

20 的范围内均能保持较高的性能（相似度>

0.960，适配性>0.920），表现出良好的参数鲁棒

性。当 k =10时，两项性能指标均达到最优，表

明该值为最佳参数配置。当 k 取值过小（<10）

时，模型对数据中的噪声和异常值过于敏感，导

致性能波动和下降。当k取值过大（>20）时，会

导致密度估计过度平滑，难以捕捉精细的空间特

征，使挖掘区域边界模糊，性能显著下降。因

此，在实际应用中优先将参数k设置为10。

4.3　基于噪声埋没的全尺度数据增强挖掘结果分析

由于电力新能源工程全尺度数据基数较大、

涉及种类较多，为验证挖掘算法的实际应用性

能，给出在噪声埋没的情况下，目标数据的增强

挖掘结果，噪声埋没的全尺度数据增强挖掘结

果如图4所示。

表2　可调参数敏感性分析

参数k取值

5

10

15

20

25

30

相似度

0.921

0.980

0.975

0.962

0.948

0.931

任务适配动态性

0.887

0.951

0.943

0.928

0.915

0.896
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图4　噪声埋没的全尺度数据增强挖掘结果
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从图 4中可以看出，原始数据中，电力新能

源工程的全尺度数据特征被高强度噪声严重污

染，表现为数据点分布混沌、特征边界模糊，

关键指标波形几乎被噪声完全掩埋；经本文方

法处理后，通过多级网格的密度峰值检测精准

定位有效信号区域，结合反距离加权法的空间

插值增强，成功重构出具有明确正弦规律的数

据分布，特征点信噪比提升至 23 dB以上，关键

参数波形的均方误差降低至原始数据的 6.2%，

增强后的数据分别呈现出清晰的周期特性和稳

定的幅值梯度，验证了该方法在强噪声环境中

的挖掘精准度较高，目标数据点被完全提取不

受噪声埋没。

4.4　基于相似度的全尺度数据增强挖掘结果对

比分析

相似度是衡量数据挖掘优异程度的关键指

标，能够验证算法处理冗余大基数电力新能源工

程全尺度数据的效率。相似度越高，代表数据增

强挖掘结果与实际结果之间的吻合度越高。设置

基于知识集成流形的电力数据增强挖掘方法、大

语言模型数据增强挖掘方法、基于深度学习的数

据增强挖掘方法为对照组，4种方法相似度曲线

对比结果如图5所示。

从图 5中可以看出，本文所提的基于空间信

息多级网格的方法表现出显著的优势，其相似度

曲线随迭代次数增加呈稳定上升趋势，最终收敛

值达到 0.98，表明挖掘结果与真实目标特征高度

吻合。相比之下，大语言模型方法相似度最高仅

达到 0.52，曲线波动明显，反映出该方法对数据

噪声较敏感。基于知识集成流形的方法的相似度

曲线始终低于 0.48，且迭代后期出现下降趋势，

说明其挖掘结果与真实特征存在系统性偏差。基

于深度学习的数据增强挖掘方法的相似度曲线最

高达到 0.58，虽然强于另外两种对比方法，但仍

低于所提方法，挖掘结果与实际存在偏差。值得

注意的是，本文所提方法在迭代至第 150次时相

似度已突破了 0.90，展现出快速收敛的特性，而

另外3种方法即便在150次迭代后仍未能突破0.6，

充分验证了所提方法在跨模态数据关联分析和特

征匹配方面的优越性。

4.5　基于任务适配动态性全尺度数据增强挖掘

结果分析

任务适配动态性能够验证挖掘方法跟随任务

的适应能力，不依赖性能数值波动。如：数据存

在动态转变时，挖掘算法是否能够快速做出调

整，实现精准挖掘。4种方法任务适配动态性曲

线对比结果如图6所示。
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图5　4种方法相似度曲线对比结果
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图6　4种方法任务适配动态性曲线对比结果
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从图6中可以看出，本文所提的基于空间信

息多级网格的方法展现出卓越的动态性能，其

适配曲线始终保持高位稳定状态，最终收敛值

达到 0.93，且仅须 12 次迭代即完成稳定状态过

渡，表明该方法能够快速响应数据分布的变化。

相比之下，基于知识集成流形的方法虽然最终

达到 0.62 的适配值，但在迭代过程中出现多次

明显波动，反映出其对数据动态变化的敏感性。

大语言模型方法表现最弱，适配曲线始终在

0.43~0.63 区间徘徊，且随着迭代次数的增加出

现缓慢下降趋势，显示出该方法在动态环境下

的局限性。基于深度学习的数据增强挖掘方法

虽然适配曲线在 0.62~0.75，但迭代过程中存在

波动，且后期适配值下降。特别值得注意的是，

当测试数据发生突变时，本文方法的性能下降

幅度不超过 5%，而另外 3种方法的性能损失分

别达到 32%、45%和 36%，充分验证了所提方法

在复杂多变场景中具有更强的鲁棒性和环境适

应能力。

为了进一步验证所提方法的有效性，以数据

挖掘时间作为评价指标，对比不同方法在不同数

据量下的数据挖掘速率。不同方法数据挖掘时间

结果见表3。

由表 3可知，随着数据量的增加，所提方法

的数据挖掘时间始终低于对比方法，且挖掘时间

增长幅度小，可扩展性强，而其他方法或因缺乏

精准的关联处理、有效的索引机制，在处理大规

模数据时效率较低、挖掘时间增长明显，可见所

提方法在数据挖掘效率上优势突出。这是由于所

提方法通过余弦相似性和皮尔逊相关系数量化数

据的关联性，并运用相似度驱动的网格密度峰值

计算与距离阈值化处理，实现对复杂电力新能源

数据的精细化空间划分，精准地把握数据的内在

联系，避免无效的计算；将划分结果标定行列索

引作为特征摘要并添加索引标记，再利用反距离

加权法计算挖掘索引阈值，构建高效的索引结

构，能快速定位相关数据，减少搜索范围；且该

方法专注于全尺度数据增强挖掘，面对不同规模

数据均有良好的适应性。

5　结束语

本文提出了一种基于空间信息多级网格的电

力新能源工程全尺度数据增强挖掘方法，通过构

建协同过滤相似度计算模型，实现了跨模态数据

的精准关联分析与关键帧提取。基于密度峰值的

多级网格划分方法，结合距离阈值处理，有效地

解决了传统区域划分模糊的问题，结合加权平均

与反距离加权的增强挖掘算法显著地提升了数据

的多样性和挖掘精度。实验结果表明，该方法相

似度性能达到 0.98，任务适配动态性收敛值达

0.93，展现出优异的抗干扰能力和环境适应性。

相较于现有方法，所提方法在数据处理效率、特

征匹配精度和动态响应速度等方面均具有明显的

优势，为电力新能源工程的智能化数据挖掘提供

了可靠的技术支撑。

表3　不同方法数据挖掘时间结果

数据量/GB

10

20

30

40

50

60

所提方法/s

12.5

23.8

35.2

46.7

58.1

69.5

基于知识集成流形的

电力数据增强挖掘方法/s

18.2

35.6

52.9

70.3

87.6

104.9

大语言模型数据增强

挖掘方法/s

22.1

42.5

63.8

85.2

106.5

127.8

基于深度学习的数据

增强挖掘方法/s

20.3

38.7

57.1

75.6

94.2

112.7
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