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基于基于Hammerstein模型的风力发电系统建模与辨识模型的风力发电系统建模与辨识

李峰，郑天，宋伟
(江苏理工学院 电气信息工程学院，江苏 常州 213001)

摘要摘要：：为建立风力发电系统的高精度模型，研究了一种基于Hammerstein模型的风力发电系统的建

模与辨识方法。使用3σ准则对异常数据进行剔除，利用剔除后的数据训练风力发电系统的标称模

型。利用Hammerstein模型建立风力发电系统的数据驱动模型，并将可分离信号和实际风速构成的

组合式信号作为 Hammerstein 模型输入，可分离信号经过标称模型的输出和实际功率作为

Hammerstein模型输出，基于组合式信号的输入和输出数据，利用相关分析法和带遗忘因子的递推

增广随机梯度方法分别辨识Hammerstein模型中静态非线性子系统和动态线性子系统的参数。采用

实际风速数据进行仿真实验，提出的方法与增广随机梯度方法的平均绝对百分比误差分别为

4.99%和14.73%，与增广随机梯度方法相比，提出方法的平均绝对百分比误差减少了9.74%。仿真

结果表明，提出的方法能够有效辨识Hammerstein模型风力发电系统，具有较好的预测性能。
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Hammerstein model is studied to establish high-precision model of wind power generation system. 

Firstly, 3σ criterion is used to propose the abnormal data, and the eliminated data is used to train the 

nominal model of the wind power generation system. Furthermore, the Hammerstein model is used to 

establish the data-driven model of wind power generation system, and the combined signal composed of 

separable signal and actual wind speed is used as the input of the Hammerstein model. The output of the 

separable signal through the nominal model and the actual power are used as the output of the 

Hammerstein model. Based on the input and output data of the combined signal, the parameters of static 

nonlinear subsystem and dynamic linear subsystem in the Hammerstein model are identified by 
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stochastic gradient method, the average absolute percentage error of the proposed method is reduced by 

9.74%. The simulation results show that the proposed method can effectively identify the Hammerstein 

model wind power generation system and has good prediction performance.

Keywords: wind power generation system; Hammerstein model; combined signal; two-stage 

identification

0 引言引言

可再生能源可以有效地为人类社会提供能源

需求，风能作为最具代表性可再生能源之一，可

以有效改善石油资源短缺的现状以及发电过程中

造成的环境污染，因此得到了广泛的关注和快速

发展
[1]
。测量风速和发电机输出功率可以得到相应

的风速-功率曲线。风速-功率曲线是评价风力发

电机组的性能和判断风力发电机组是否发生故障

的重要依据。因此，对功率数据的研究成为研究

风力发电预测和评估风力发电对电网影响的

基础
[2]
。

经过近年来对风力发电系统建模问题的研究，

其建模方法大致可分为物理机制建模、经典统计

建模和人工智能建模
[3]
。物理机制建模的原理是基

于物理学模拟大气状态，但由于大气状态不可控，

这类模型迭代时间长，并且模型精度不高
[4]
。经典

统计建模主要利用自回归模型
[5]
、自回归滑动平均

数模型
[6]
等模型建模。经典统计建模方法的优点是

能挖掘隐藏在历史数据中的信息，并有效建立风

力发电系统，缺点是这类模型的辨识过程会受到

复杂非线性的影响。人工智能建模方法能够有效

解决复杂非线性问题
[7]
，但是根据风力发电系统的

特点和风力发电曲线的描述，风力发电系统的变

化规律包括了动态线性特征和静态非线性特征，

而人工智能模型往往不能充分挖掘风电系统的线

性和非线性关系。

Hammerstein模型作为典型非线性模型，既能

描述风力发电系统的非线性特性，也能充分挖掘

风力发电系统内部的线性和非线性关系
[8]
。其辨识

方法可分为两大类：同步辨识和分步辨识，其中

同步辨识主要有直接辨识法
[9]
、子空间法

[10-12]
、过

参数法
[13]
等；分步辨识主要有可分离最小二乘

法
[14]
、频域法

[15]
、特殊信号法

[16-17]
等。两类辨识方

法的主要区别在于是否需要估计模型的中间不可

测变量。同步辨识法的原理是辨识静态非线性子

系统和动态线性子系统的混合参数模型，进一步

采用参数分离方法得到各子系统的参数。分步辨

识法是通过特殊方法处理中间不可测变量，实现

静态非线性子系统和动态线性子系统的分离，能

够简化辨识过程，提高辨识精度。

风力发电数据中存在大量异常数据，其根本原

因是由于风力发电本身存在设备故障、通信噪声、

机组停机等不可控因素。但是由于风力发电机运行

数据的采集、管理等方面上还存在很大的不足，无

法保证数据质量。因此，数据分析和挖掘前需要对

数据进行预处理，即数据清洗环节。目前，国内外

专家学者提出了各种方法应用于风速-功率数据清

洗。文献[18]采用Thompson tau-四分位数算法来分

段识别风电机组功率曲线的异常值，但当异常值的

占比较大时，该算法的效果并不明显。文献[19]提

出了一种基于变化点分组算法的异常数据清洗方

法，该方法对去除底部和中部的异常数据效果较好，

但对上部和周围分散的异常数据清洗效果较弱。针

对上述问题，本文提出了一种基于Hammerstein模

型的风力发电系统9的建模与辨识方法。

1　风力发电数据预处理　风力发电数据预处理

原始风力发电数据风速功率分布曲线如图 1

所示。能够看出原始数据下风力发电机的风速-功
率特性曲线呈现 S形变化规律，能够展示风速与

发电机组功率之间的关系。风速-功率曲线可以用

来设计风力发电机组控制系统，也可以用来评估

风力发电机组发电性能。风力发电机的原始功率

•• 1518
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状态可以分为三大类：停机状态、异常工作状态、

正常工作状态。风力发电数据预处理就是保留正

常工作状态，去掉其他两类工作状态。直接删除

功率为0但风速不为0的点即可筛选掉停机状态的

异常数据点。

数据预处理的重点在于异常工作状态的风电

数据清洗。本文利用3σ准则剔除异常数据，首先

定义一个风速步长，将原始风电数据划分成若干

区间，每一个区间功率的均值与标准差公式为

Paverage =
1
k∑i = 1

k

Pi (1)

σ =
1
n∑i = 1

k

(Pi -Paverage ) (2)

式中：Pi为采样发电功率，i为采样个数。功率值

的剩余误差公式为

Perror = |Pi -Paverage| (3)

当Perror超过3σ，即可剔除。将时间序列下的

风速以及功率信号作为样本，依次剔除异常点数

据。剔除异常点后造成数据样本量不足，用拉格

朗日插值法填充缺失数据。

已知平面上有 n个点，且没有任意两点在一

条直线上，设y为n-1次多项式，则有

y = L0 + L1 x + L2 x + + Ln xn - 1 (4)

将点的坐标代入式(4)，拉格朗日多项式为

L ( X ) =∑
i = 0

k

yi ∏
j = 0 j ¹ i

k x - xj

xi - xj

(5)

通过上述清洗方法，剔除数据集中的异常值，

有助于提高建立模型的精度。

2　基于　基于 Hammerstein 模型的风力发模型的风力发

电系统建模与辨识电系统建模与辨识

2.1　　基于基于 Hammerstein 模型风力发电系统模型风力发电系统

建模建模

Hammerstein模型由静态非线性子系统 f (×)和动

态线性子系统L(×)串联成非线性动态模型，如图2所

示。根据风电-功率曲线特征分析，Hammerstein模

型能够以风速为输入、以功率为输出来表示和逼

近实际风力发电系统。然而，Hammerstein模型风

力发电系统中的中间变量 v(k)不能直接测量。为

解决这一问题，采用前期研究工作中利用特殊的

输入信号实现静态非线性子系统 f (×)和动态线性子

系统 L(×) 参数分离辨识的方法
[20]
，简化了辨识

过程。

在数据驱动的风力发电系统中，由于缺少准

确的机理模型来描述风力发电系统，因此无法直

接获得特殊信号的输出。为此，本文提出了一种

利用风力发电系统的标称模型来获取特殊信号的

输出方法，从而建立了具有分离辨识特征的

Hammerstein模型风力发电系统模型，其框架结构

如图2所示。

具有分离辨识特征的Hammerstein模型风力发

电系统模型的建立包括如下步骤：

step 1：将风力发电系统的风速数据作为标

称模型的输入 u(k)，实际功率数据作为标称模型

的输出 y(k)，利用神经模糊模型
[21]
建立风力发电

系统的数据库、知识库和规则库，得到高精度的

标称模型。y1(k)为标称模型的估计输出，e1 (k)=

y(k)- y1 (k)。

step 2：可分离信号作为标称模型的输入，并

得到标称模型输出，即可分离信号的输出y2(k)。

图1 风电机组风速功率曲线

Fig. 1 Wind turbine wind power curve
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step 3：将可分离信号和实际风速构成的组合

式信号作为Hammerstein模型的输入，可分离信号

经过标称模型的输出和实际功率作为Hammerstein

模型的输出y3(k)。在此基础上，利用两阶段辨识方

法辨识Hammerstein模型风力发电系统。

2.2　　基于基于Hammerstein模型风力发电系统的模型风力发电系统的

两阶段辨识两阶段辨识

在实际风力发电系统中，采集到的风速和功

率数据容易受到噪声干扰，因此，考虑如图 3所

示噪声干扰下的Hammerstein模型，描述如下：

v(k)= f (u(k)) (6)

y(k)=
B(k)
A(k)

v(k)+
D(k)
A(k)

e(k) (7)

式中：f (×)为静态非线性子系统；v(k)为静态非线

性子系统的输出，为中间不可测变量；e(k)为白

噪声。

A(z)=1+a1 z-1++ana
z-na

B(z)=b1 z-1+b2 z-2+bnb
z-nb

D(z)=1+d1 z-1++dnd
z-nd

式中：ai和 bj为线性子系统的参数；dm为噪声模

型参数；na，nb和nd为模型的阶次。

对于任意给定的 ε，Hammerstein模型的参数

要满足如下条件：

E =
1

2Np
∑
k = 1

Np

( ŷ(k)- y(k))2 ≤ ε
s.t.

v̂(k)= f ̂ (u(k))

ŷ(k)=
B̂(z)

Â(z)
v̂(k)+

D̂(z)

Â(z)
e(k)

(8)

式中：Np为输入输出数据的数目；符号ˆ为估计。

风力发电系统

标称模型

L(×)f (×)

u(k) y(k)

e1 (k)

y1 (k)

y2 (k)

e2 (k)

e3 (k)

y3 (k)

训练模型

动态线性子系统静态非线性子系统

辨识参数

噪声

Hammerstein模型

u(k)

u(k)
v(k)可分离信号 +

+
-+

-

+
-

图2 基于Hammerstein模型的风力发电系统框架

Fig. 2 Wind power generation system model framework based on Hammerstein model

静态非线性模块 动态线性模块

1 + d1 z-1 + + dnd
z-nd

1 + a1 z-1 + + ana
z-na

b1 z-1 + b2 z-2+ bnb
z-nb

1 + a1 z-1 + + ana
z-na

v(k) y(k)

e(k)

u(k)
w1

w2
wl

图3 Hammerstein非线性系统

Fig. 3 Hammerstein nonlinear system
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2.2.1　　动态线性子系统辨识动态线性子系统辨识

前期的研究工作中利用组合式信号源实现静

态非线性子系统 f (×)和动态线性子系统L(×)参数的

分 离 辨 识
[20]
， 本 文 将 组 合 式 信 号 拓 展 到

Hammerstein模型风力发电系统模型中，利用可分

离输入信号及其标称模型的输出辨识动态线性子

系统。

定理 1：对于Hammerstein模型，如果输入信

号是可分离信号，那么存在常数 b0，使得如下关

系成立：

Rvu (τ)= b0 Ru (τ) (9)

式中：Rvu (τ)=E(v(k)u(k - τ))，为输入 u(k)和中间

不 可 测 变 量 v(k) 的 互 协 方 差 函 数 ； Ru (τ)=

E(u(k)u(k - τ))，为输入u(k)的自协方差函数；b0为

常数。

定理1的证明可参照文献[21]，这里省略证明。

根据式(7)可得：

y(k)=-∑
i = 1

na

ai y(k - i)+∑
j = 1

nb

bjv(k - j)+

∑
m = 1

nd

dme(k -m)+ e(k) (10)

式(10)两边乘以u(k - τ)，计算数学期望得到：

Ryu (τ)=-∑
i = 1

na

ai Ryu (τ - i)+∑
j = 1

nb

bj Rvu (τ - j)+

∑
m = 1

nd

Reu (τ -m)+Reu (τ) (11)

由于输出噪声和模型的输入是不相关的，所

以有Reu (τ)= 0。因此，可以得到：

Ryu (τ)=-∑
i = 1

na

ai Ryu (τ - i)+∑
j = 1

nb

bj Rvu (τ - j) (12)

根据定理1，可以得到：

Ryu (τ)=-∑
i = 1

na

ai Ryu (τ - i)+∑
j = 1

nb

b͂j Ru (τ - j) (13)

式中：b͂j = b0bj。

利用相关性分析方法估计动态线性子系统的

参数，设 τ = 12PP ≥ na + nb，则

θ =RψT (ψψT )-1 (14)

式中：θ =[a1ana
b͂1b͂nb

]；

R =[Ryu (1)Ryu (1)Ryu (P)]；

ψ=

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úúú
ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
-Ryu (0) -Ryu (1) -Ryu (2)  -Ryu (P-1)

0 -Ryu (0) -Ryu (1)  -Ryu (P-2)

   
0 0 0  -Ryu (P-na )

Ru (0) Ru (1) Ru (2)  Ru (P-1)

0 Ru (0) Ru (1)  Ru (P-2)

   
0 0 0  Ru (P-nb )

 。

算法中采用Ryu (τ)=
1
N∑k = 1

N

y(k)u(k - τ)和Ru (τ)=

1
N∑k = 1

N

u(k)u(k - τ)估计Ryu (τ)和Ru (τ)。

2.2.2　　静态非线性子系统和噪声模型辨识静态非线性子系统和噪声模型辨识

本文采用 4层神经模糊模型拟合Hammerstein

模型的静态非线性子系统
[21]
。利用实际风速数据

以及相应的功率数据辨识静态非线性子系统的参

数。基于风电系统的风速数据，利用聚类算法估

计出模糊模型的中心 cl和宽度σl
[21]
，由式(6)可得，

神经模糊模型的输出表示为

v̂(k)= f ̂ (u(k))=∑
j = 1

N

ϕj (u(k))wj (15)

式中：ϕj (u(k))=

exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

-
(u(k)- cj )2

b2
j

∑
j = 1

N

exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

-
(u(k)- cj )2

b2
j

；cj 为高斯

型隶属度函数的中心；bj为宽度；wj为权重，N为

模糊规则数。

结合式(7)和式(15)可以得到：

y (k ) =-∑
i = 1

na

âi y ( )k - i +∑
j = 1

nb∑
l = 1

L

b̂jϕl (u(k))ŵl +

∑
m = 1

nd

d̂me ( )k -m + e(k) (16)

式(16)又可表述为

y(k)=Φ(k)Tθ + e(k) (17)
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式中：

Φ(k)=[-y(k - 1) - y(k - na )

f1 (u(k - 1)) fN (u(k - 1)) f1 (u(k - 2))

fN (u(k - 2)) f1 (u(k - nb ))

fN (u(k - nb ))e(k - 1)e(k - nd )]T (18)

θ =[â1âna
b̂1ŵ1b̂1ŵNb̂nb

ŵ1

b̂nb
ŵN d̂1d̂nd

]T (19)

定义极小化准则函数：

J[θ]=∑
k = 1

N

[y(k)-ΦT (k)θ̂]2 (20)

利用随机梯度方法辨识非线性子系统的参数：

θ̂(k)= θ̂(k - 1)+
Φ(k)
r(k)

[y(k)-Φ(k)θ̂(k - 1)] (21)

r(k)= r(k - 1)σ + ||Φ(k)||2 (22)

由 于 Φ(k) 包 含 未 知 噪 声 项 e(k - i) (i =

12nd )，上述辨识方法不能实现。一个可行的

方法是将不可测的噪声项用其估计的残差 ê(k - i)

代替，即

ê(k)= y(k)- Φ̂T (k)θ̂ (23)

因此，推导了下列带遗忘因子的递推增广随

机梯度方法：

θ̂(k)= θ̂(k - 1)+
Φ̂(k)
r(k)

[y(k)- Φ̂(k)θ̂(k - 1)] (24)

r(k)= r(k - 1)σ + ||Φ̂(k)||2 (25)

Φ̂(k)=[-y(k-1)-y(k-na )

ϕ1 (u(k-1))ϕN (u(k-1))ϕ1 (u(k-2))

ϕN (u(k-2))ϕ1 (u(k-nb ))

ϕN (u(k-nb ))ê(k-1)ê(k-nd )]T (26)

θ̂ =[â1âna
b̂1ŵ1b̂1ŵNb̂nb

ŵ1

b̂nb
ŵNd̂1d̂nd

]T (27)

ê(k)= y(k)- Φ̂T (k)θ̂ (28)

综上所述，Hammerstein模型风力发电系统模

型的辨识方法概括为以下步骤：

step 1：使用3σ准则对采集到的风速数据和功

率数据进行预处理，剔除异常数据。

step 2：利用清洗后的风速数据和功率数据训

练风力发电系统的标称模型。

step 3：基于可分离输入信号以及标称模型的

输出数据，利用相关性分析方法得到线性子系统

的参数估计。

step 4：将系统的风速数据作为输入，根据聚

类算法，计算隶属度函数的cl和宽度σl。

step 5：系统的风速和功率分别作为Hammerstein

模型的输入和输出，利用带遗忘因子的递推增广

随机梯度方法估计非线性子系统和噪声模型的

参数。

3　仿真　仿真

选取土耳其Yalova地区某风力发电场3.5 MW

风力发电机组的数据集 (https://www.kaggle.com/

winternguyen/wind-power-curve-modeling/data)。土

耳其地区地形特殊，气候类型变化大，但规律性

很强，特征明显。根据风能资源的季节性特征，

考虑整体规律和局部特征，选取公开数据集中大

风 季 (8 月) 风 力 发 电 数 据 ， 建 立 相 应 的

Hammerstein 风力发电系统。通过上文所述的 3σ

准则数据清洗方法，剔除异常数据，清洗后的风

速和发电机输出功率数据如图4所示。

将清洗后实际风速为输入，功率作为输出，

训练高精度的神经模糊标称模型。风力发电系统

的标称模型训练结果如图5所示，预测结果如图6

发
电
功
率

/k
W

4 000

3 500

3 000

2 500

2 000

1 500

1 000

500

0
                  5               10              15              20

风速/(m/s)

原始数据
清洗结果

图4 清洗后的风速和功率分布

Fig. 4 Wind speed and power distribution of cleaning
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所示。

从标称模型的训练和预测结果可以看出，模

型的MSE(mean square error)为 2.956 ´ 10-4，MAE

(maximum absolute error)为 0.116 9。从图 6容易看

出，标称模型预测精度较高。

对于2.2节中提出的两阶段辨识方法，假设多

项式的阶次na = 2和nb = 2。利用1 000组[-1 , 1]的

高斯信号和清洗后随机抽取的 906组风速数据组

成组合式输入信号，高斯信号经过标称模型的输

出和实际风速对应的功率数据作为Hammerstein模

型的输出，图 7展示了组合式信号的部分输入输

出数据。

首先，根据1 000组高斯信号的输入数据以及

高斯信号经过标称模型的输出数据，采用相关性分

析方法辨识线性子系统的参数，辨识得到的结果为

[a1a2b1b2 ]=[-0.934 9-3.696 9 0.747 7 2.904 3]。

其次，基于清洗后的系统风速和功率数据，利

用聚类算法和带遗忘因子的随机梯度方法辨识静态

非线性子系统的参数。设置参数：S0= 0.994 9，

ρ = 2.0 和 λ = 0.01，图 8 给出了实际功率输出和

Hammerstein模型风力发电系统的功率输出。从图

8可以看出，提出的数据清洗方法和两阶段辨识方

法能够有效辨识Hammerstein模型风力发电系统。

4.0
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3.0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

迭代次数

×10-4

M
SE

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
迭代次数

0.25

0.20

0.15

0.10

M
A

E

图5 标称模型训练

Fig. 5 Training of nominal model

输
出
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0
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输
入

0        50     100     150     200     250     300     350    400
k

(a) 输入信号

图7 组合式信号的部分输入输出

Fig. 7 Partial input and output of combined signal
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图6 标称模型的预测

Fig. 6 Nominal model prediction
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图8 Hammerstein模型风力发电系统的功率输出

Fig. 8 Power output of Hammerstein model wind power 
generation system
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为了验证文中提出的建模辨识方法的有效性，

随机选取600组风速数据作为输入，将提出的方法

用于风力发电系统的功率预测，图9给出了不同方

法下的Hammerstein模型风力发电系统的功率预测

输出。本文提出方法的平均绝对百分比误差(mean 

absolute percentage error, MPAE)为 4.99%，而增广

随 机 梯 度 算 法
[22]

(extended stochastic gradient 

identification algorithms, ESG)的 MAPE 为 14.73%，

本文方法的平均绝对百分比误差比ESG方法减少

了9.74%，因此本文方法具有较好的预测精度。

MAPE =
100%

n ∑
i = 1

n |

|

|
||
||

|

|
||
| ŷi - yi

yi

式中：ŷi为预测值；yi为真实值。

4　结论　结论

为了改善风力发电系统的预测性能，本文提

出了一种基于Hammerstein非线性模型的风力发电

系统的建模与辨识方法。在研究中，利用神经模

糊模型和带外部干扰的自回归滑动平均模型分别

建立Hammerstein模型的静态非线性模块和动态线

性模块，并利用高斯信号分离静态非线性模块和

动态线性模块。在此基础上，利用相关分析法和

带遗忘因子的递推增广随机梯度方法分别辨识静

态非线性模块和动态线性模块的参数，实现了

Hammerstein 模型的分离辨识，改善了辨识的精

度。仿真结果表明，提出的方法能够有效辨识

Hammerstein模型风力发电系统，具有较好的预测

性能。
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