
0 引言

随着工业的迅速发展，电网中的非线性负载越

来越多，电网中的谐波问题越来越严重，严重影响了

电网的运行 [1-3]。级联 H 桥有源电力滤波器（active
power filter，APF）以其能跟踪补偿较高电压网络中

谐波的优点在电力谐波治理领域得到了广泛的应

用[4-7]。但是，采用的电流跟踪控制方法对 H 桥级联

APF 的性能有很大的影响。

目前的电流跟踪控制方法主要包括两个方面，一

方面是传统 PI 控制或在此基础上的改进方法，控制

参数易设置但缺乏对非线性系统扰动的自适应性
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基于改进 GA优化的级联 H桥 APF神经网络电流
跟踪控制

沈建强，邢砾云，李冉，王策
（北华大学电气与信息工程学院，吉林 吉林 132021）

摘 要：针对基于级联 H 桥有源滤波器实现谐波抑制时，传统 PI 控制电流跟踪的抗扰性差以及由

于神经网络预测的局域最优造成的电流跟踪预测不准确、延迟大等问题。本文提出了一种改进 GA
优化的级联 H 桥 APF 神经网络电流跟踪控制策略，以改进选择和交叉操作的 GA 优化神经网络变

化因子，提升了预测控制的全局搜索能力和鲁棒性能。仿真验证表明，所提出的控制策略相较于传

统 PI 控制，提升了电流跟踪控制的鲁棒性；相较基于传统 GA 优化的神经网络控制方法，本文提出

的方法跟踪速度提升了约 0.04 s，控制误差减小约 0.2 A，谐波畸变率降低 0.36%。可见，响应速度

和控制精度更优，具有更好的跟踪控制能力。

关键词：级联 H 桥；有源电力滤波器；遗传算法；神经网络控制；电流跟踪

Cascaded H⁃bridge APF Neural Network Current Tracking Control Based on
Improved GA Optimization

SHEN Jianqiang，XING Liyun，LI Ran，WANG Ce
（College of Electrical and Information Engineering，Beihua University，Jilin Jilin 132021，China）

Abstract：In view of such issues as weak disturbance resistance tracked by traditional PI control current，
inaccurate current tracking prediction and large delay due to local optimum predicted by neutral network
when the cascade⁃based H⁃bridge active power filter achieves the harmonic suppression，a kind of improved
GA⁃optimized cascaded H⁃bridge APF neural network predictive current control strategy is proposed in this
paper to improve the GA ⁃ optimized neural network change factor of selection and crossover operation，
which improves the global search ability and robust performance of current tracking control. Simulation
results show that the proposed control strategy，compared with traditional PI control，improves the robustness
of current tracking control. Compared with the neural network control method based on traditional GA
optimization，the tracking speed of the method proposed in this paper is improved by about 0.04 s，the
control error is reduced by about 0.2 A，and the harmonic distortion rate is reduced by 0.36%. It canbe seen
that the response speed and control accuracy are better，and the tracking control capability is better.
Keywords：cascaded H⁃bridge；active power filter；genetic algorithm；neural network control；current
tracking
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且存在控制滞后问题[8-10]；另一方面则是基于神经网

络等智能算法的预测控制，具备一定学习能力，但

存在局域最优或计算量大等问题，限制了跟踪预测

的准确性、实时性[11-13]。针对此问题，近来人们利用

粒子群、蚁群、灰狼、麻雀等算法优化神经网络[14-16]，

虽在一定程度上解决了局部最优问题，但由于算法

复杂，计算量大，使得在收敛速度、全局搜索能力方

面不足；相较于上述算法，传统的遗传算法（genetic
algorithm，GA）虽然计算复杂度相对低，但存在种群

多样性低和容易早熟的缺点 [17-19]。综上所述，从遗

传算法改进入手，改善基于神经网络的局域最优问

题，将是降低智能算法复杂度、实现神经网络参数

全局优化，进而提升电流跟踪控制实时性、准确性

的有效途径。

本文以级联 H 桥 APF 的电流跟踪控制为研

究对象，将神经网络的可充分逼近任意非线性关

系，自学习能力强和精准预测的优点，与遗传算法

全局搜索能力和鲁棒性能好的优点相结合，提出

一种基于改进 GA 优化的神经网络控制的电流跟

踪控制方法。以神经网络控制代替传统的电流 PI
控制，得到 k+1 时刻的电流值，以此来解决电流控

制的延迟；为增加种群多样性，防止 GA 陷入早

熟，改进选择和交叉操作，并以此改进 GA 优化神

经网络变化因子，减小神经网络陷入局部最优概

率，提升神经网络的预测性能，从而提升电流跟踪

能力。

1 级联H桥APF拓扑结构及控制规律

级联 H 桥 APF 对电网或负荷谐波进行检测，

并将其传输至追踪控制模块，以产生驱动信号，驱

动主电路产生与谐波相反的电流，并将其输至电

网，以消除谐波。级联 H 桥式 APF 的结构见图 1。

图1 级联H桥并联 APF拓扑结构
Fig. 1 Topology of cascaded H⁃bridge in parallel

with APF

图 1 中：UcA、UcB、UcC、ica、icb、icc 表示三相电压、

三相补偿电流；主电路采用全控开关器件；L 是进线

电感器；C 是 PN 端直流电容，其电压为 Udc。假定

电力网是均衡的，各设备的参数是一致的。三相系统

各相是彼此独立的，使得三相系统可以用单相的方式

来进行分析。所得到的微分方程的数学模型为
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（1）

式中：R 为等效串接电阻；L 为滤波电感；C 为直流

端电容；Udcij 为 j 相的第 i 个 H 桥单元直流母线电

压，j 表示 a，b，c 三相；Uj 为 j 相相电压；Ujn 为 j 相

逆变端电压；UON 为公共点电压；icj 为 j 相输出补偿

电流；Sij 为 j 相的第 i 个 H 桥单元模块开关函数，

其中 Sij = 1 表示 1、3 器件为导通状态；Sij = -1表示

2、4 器件为导通状态。

用傅里叶方法对开关函数进行分析，得

Sij = 2M sin(ωt) + Sijh （2）
式中 M 为调制比；Sjih 代表在第 j 相中，由于切换复

用而使第 i 个 H 桥产生的高次谐波成分。

电网三相平衡时，

UON = 13∑j = a
C∑

i = 1

3
UdcjiSij （3）

将所述的补偿电流 icj 和电压 Udcji 作为为状态

变量，得出所述的系统状态方程为
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则，上式可表示为

AX =BX +U （5）
从级联 H 桥 APF 的数学模型中可以看出，系

统三相互不依赖，相互独立，能够分别对每相的 H
桥模块进行控制，并利用 Sij 变换实现对各个相位补

偿电流和各相电容电压调节，从而实现对谐波电流

的补偿。

2 基于神经网络级联H桥APF电流控制

2.1 基于神经网络级联H桥APF电流控制

由于传统的控制方法上存在缺陷，使得其难以
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达到预期的控制结果。针对目前常用的电流控制

方法，由于其系统具有非线性、时滞等特点，使得经

过处理的电网电流具有实时性差、精度低等缺点，

结合神经网络能够充分逼近各种复杂的非线性关

系，具有较好的自学习性能，并能够准确进行预测

的优点，本文结合级联 H 桥 APF 模型，设计了一种

基于神经网络级联 H 桥 APF 控制方案。其结构如

图 2 所示，通过谐波检测电路生成参考电流 i*c(k)，神
经网络预测模型根据参考电流 i*c(k)和输出电流 ic(k)
以及 APF 数学模型输出控制电压U(k + 1)，控制电压

U(k + 1) 与可测周期电压 e(k + 1) 相减，得到指令电压

u(k + 1) ，在此基础上，利用 SVPWM 对 IGBT 进行触

发，得到补偿电流 ic(k)。

图2 电流控制原理
Fig. 2 Principle of current control

2.2 神经网络模型预测控制原理

神经网络模型预测控制的实质就是，将未来模

型作为神经网络非线性模型的预测对象[20-23]。神经

网络建模的首要步骤就是先建造网络模型，然后再

利用控制器对其性能进行预测[24-27]。

2.2.1 建立网络模型

在进行模型预测过程中，首先要对神经网络进

行建模训练，使其能够表示出网络的动态机理。在

此基础上，将被控对象和神经网络输出相减作为训

练信号，用来进行系统辨识，其结构如图 3 所示。

图3 辨识系统结构
Fig. 3 Structure of identification system

神经网络模型采用当前输入和输出实现对未

来输出值的预测。图 4 给出了神经网络结构，本文

采用 2-20-1 模型。

图4 神经网络结构
Fig. 4 Neural network structure

图中 ic(k)和 i*c(k)分别为 k 时刻系统实际输出的

谐波电流和指令电流。

设WLm, j 为输入层的权值，其中 m=1，2，Bj 为输

入层的偏差值，则输入层为
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WLm, j xm +Bj

Qj = f (Ij)
（6）

用 Sigmoid 函数求得隐含层激发函数

f (x) = ex - e-x

ex + e-x （7）
同样，可以得到输出层的输入和输出分别是

ì
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Ni =∑
j = 1

20
ωLj, iQj + bi

Ei = g(Ni)
（8）

式中：ωLj, i为输出层的权值；bi为输出层的偏差值。

采用连续可导的 Sigmoid 函数作为隐含层激发

函数，得

g(x) = ex

ex + e-x （9）
神经网络的输出为

ic(k + 1)=Ei （10）
采用梯度下降法对各网络的权值进行调整，得

ΔWjk(k) = -λ∂J(k)∂Wjk
+ μΔWjk(k - 1) （11）

式中：λ为学习率；μ 为惯性系数。

2.2.2 模型预测

根据水平后退法进行模型预测，其是对一定时

期内模型反应的预测。该预测利用最优的运算法则

来决定该控制信号，最优化的性能标准函数如下

J =∑
j = 1

N2 [(yτ(k + j) - ym(k + j)]2 +

ρ∑
j = 1

Nu [u(k + j - 1)- u(k + j - 2)]2
（12）

式中：N2 表示预测时域长度；yτ 表示期望响应；ym
表示网络模型响应；ρ 表示控制量加权系数；Nu 表

示控制时域长度；u表示控制信号。

3 改进GA优化神经网络控制

神经网络控制虽然在一定程度解决了抗扰性

差问题，但是，这种方法全局搜索性能差，容易陷入

局部极值。针对神经网络的以上缺点，为进一步提

高电流跟踪性能，结合 GA 计算复杂度低，对环境适

应性较强的个体进行筛选的优点，本文提出应用改

进 GA 优化神经网络电流跟踪控制，其流程如图 5 所

示。为防止种群个体选中高适应度聚集，陷入最

优，改进 GA 选择操作，增加种群多样性；同时以新
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的交叉概率计算方法，改进交叉操作，减小种群早

熟概率；并引入改进 GA 对所建立的网络初始权、阈

值进行优化，以防止网络陷入局部极值，提高了辨

识准确率，从而改善了神经网络的性能。

图5 改进GA优化神经网络控制算法流程图
Fig. 5 Flow chart of improving GA optimized neural

network control algorithm

在求解每个个体的适应度时，都采用改进GA来优

化初始权、阈值，以减少其对适应度的影响，其过程为：

1）个体编码和初始种群生成

神经网络级联 H 桥 APF 电流控制中，权值数

量为 2×20+20×1=60 个，阈值数量为 2 + 1 =3 个，所

以个体的编码长度设为 60 + 3 = 63 个。随机产生

初始种群，种群编码选用实数编码。

2）求取适应度函数

种群中的个体都具有相应的初始权值和域值，

将式（12）作为适合度函数，用于控制量求解。

3）改进选择操作

为增加种群多样性，防止种群个体选中高适应度聚

集，陷入最优，本文采用改进选择方式，其具体过程为：

Step 1：为防止种群个体选中高适应度聚集，当

J(X) = 0 时，适应度为 ∞，陷入最优，选取新适应度函

数为

Q(Xr) = 1
J(Xr) + 0.000 1 （13）

Step 2：计算种群的改进总体适应度值。

F =∑
r = 1

nr
Q(Xr) （14）

Step 3：求取个体的相对适应度值，也就是个体

被传给后代的概率。

pr = Q(Xr)
F

， r = 1, 2, … （15）
Step 4：从（15）可以看出，某个体的累积概率是

qr =∑
j = 1

r

pj （16）
在选择过程中，在每个回合中生成一个（0，1）

的任意数字 γ ，如果 qr - 1 < γ < qr, 将第 r 个个体作为

下一代的成员。

4）改进交叉操作

为了防止种群早熟，本文采用改进交叉操作，

采用了算术交叉运算，并对交叉概率进行改进，使

初期收敛速度快，防止变异过早，接近适应度时，交

叉接近最大值，防止局部最优，其步骤为：

Step 1：种群内两两随机配对个体。

Step 2：结合 Sigmoid 与高斯分布，求取新的交

叉概率为

b =
ì

í

î

ï
ï
ï
ï

bmax - bmin

1 + expæ
è
ç

ö

ø
÷k1

J′- Javg
Jmax - Javg

+ bmin, J′> Javg

bmax, J′< Javg

（17）

式中：Jmax 表示种群个体最大适应度值；J′表示交

叉两个体较大的适应度值；k1 为曲线平滑参数，取

0.9；bmax、bmin 为交叉概率最大和最小值。

Step 3：对每组的每个个体进行式（18）的交叉，

生成一对新的个体。

ì
í
î

c1 = a1(1 - b) + a2b

c2 = a2(1 - b) + a1b
（18）

式中：a1，a2 表示一组配对的个体；b表示交叉概率

c1, c2 为一组交叉后的新个体。

5）变异操作

在变异过程中，选取了不均匀的变异算子，在

一定的几率下，随机选取个体进行变异运算。如选

择的个体 aij 是 ai 在第 j 位突变后获得的新基因。

aij = ìí
î

aij +(aij - amax)h(g), r > 0.5
aij +(amin - aij)h(g), r≤0.5 （19）
h(g) = g(1 - g/Gmax)2 （20）

式中：amax、amin 表示基因 aij 的边界；r 表示 0-1 之间

的随机数；g 表示当前迭代次数；Gmax 表示最大迭代

次数。
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4 仿真分析

为了验证所提出的基于改进 GA 优化的级联 H
桥 APF 神经网络电流跟踪控制方法的正确性、有效

性，利用 Matlab/simulink 平台搭建级联 H 桥 APF 模

型进行仿真，谐波电流由三相不可控桥带负载产

生，其系统在 0.3 s 时发生负载突变，设种群数量为

70，最大遗传代数为 50，控制步数为 2。采用神经

网络对模型进行辨识，用 300 组测试数据求得辨识

结果与模型间的均方误差为 0.881 2，其仿真参数如

表 1 所示。

表1 仿真参数
Table 1 Simulation parameters

参数

电网电压/频率

逆变器直流侧参考电压 /V
逆变器直流侧电容 /μF

网侧滤波电感 /mL
逆变器电压调节器比例参数

逆变器电压调节器积分参数

滞环比较环宽 /A
采样频率 /kHz

数值

380 V/50 Hz
600
100
1
15
800
1
20

4.1 系统跟踪速度分析

图 6 给出了不同控制方法下 A 相谐波信号实

际输出的波形，通过图 6 发现，当负荷发生突变之

后 0.11 s、0.09 s、0.08 s 和 0.04 s 时常规 PI 控制、神

经网络控制、GA 优化神经网络控制以及改进 GA 优

化神经网络控制分别实现对输指令电流的跟踪。

可以看出，GA 优化神经网络控制可实现对指令电

流的实时跟踪和调整，增加了种群多样性，减小 GA
陷入早熟概率，并以此优化调节变化因子，避免神

经网络陷入最优，使系统跟踪速度得到提升，大大

降低了系统的响应时间。

4.2 系统控制精度分析

系统控制精度是衡量系统稳态性能的重要指

标，是指在相同条件下，测定结果彼此相接近的程

度，用误差来表示，系统误差越小，精度越高。针对

于此，本文定义电流控制误差值公式为

δ = || ymax - ymin (A) （21）
式中：ymax 为系统稳定后误差范围的最大值；ymin 为

系统稳定后误差范围的最小值。

根据上式，对系统精度进行分析，系统跟踪误

差见图 7。从图 7 不同控制下 A 相信号跟踪误差的

波形可以看到在 0.3 s 的时刻，系统发生负荷突变。

图 7（a）负荷突变前后 PI 控制 A 相信号跟踪误差分

别在 1.7 A~-3 A 和 2.3 A~-3.2 A 之间，误差值分别

为为 4.7 A 和 5.5 A，当负载发生突变后，PI 控制误

差增大 0.8 A，不能很好的跟踪指令电流；图 7（b）中
的神经网络控制在负荷变化前后 A 相信号跟踪误

差均在 1.7 A~-0.8 A 之间，误差为 2.5 A，未发生明

显变化，神经网络控制有效解决了 PI 控制负载突变

后误差增大的问题，同时负载突变前后控制精度较

PI 控制有所提升；图 7（c）、（d）GA 优化的神经网

络控制和改进 GA 优化的神经网络控制在负荷突变

前后 A 相信号跟踪误差均在 1.5 A~-0.8 A 和之间

1.3 A~-0.8 A，误差值为 2.3 A 和 2.1 A；上述结果可

知，改进 GA 优化神经网络控制可实现对指令电流

的精确跟踪和调整，当负载发生突变后控制精度基

本不变，并调节神经网络变化因子，避免神经网络

陷入最优，显著降低了指令电流跟踪的稳态误差，

其稳态性能更好。

图6 跟踪速度对比分析
Fig. 6 Comparison and analysis of tracking speed
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图7 系统跟踪误差
Fig. 7 Tracking error of system

4.3 补偿效果分析

图 8 和表 2 分别给出了系统经过补偿前及电

流经过不同控制后 A 相电流波形及谐波畸变率。

根据图 8 对不同控制后 A 相补偿电流波形发现，改

进 GA 优化的神经网络控制下级联 H 桥 APF 补偿

性能得到了进一步的改善，更加趋近于正弦波。系

统经过补偿前及电流经过 PI 控制、神经网络控制、

GA 优化的神经网络控制及改进 GA 优化的神经网

络控制，经补偿后 A 相电流的谐波畸变率分别为

22.86%，3.40%，2.01%、1.59%及 1.23%。经改进 GA
优化神经网络控制后的级联 H 桥 APF 补偿性能更

好，谐波畸变率更低，更加符合电网要求。

图8 补偿后A相电流波形
Fig. 8 Current waveform of phase A after compensation

表2 不同控制系统谐波畸变率
Table 2 Harmonic distortion rate of different control

systems

控制方式

补偿前

PI控制

神经网络控制

GA优化神经网络控制

改进GA优化神经网络控制

谐波畸变率 /%
22.86
3.40
2.01
1.59
1.23

5 结语

本文针对传统 PI 控制缺乏系统扰动性、鲁棒性

差造成电流跟踪误差大以及整定缺乏实时性的问

题，提出了一种基于改进 GA 优化的神经网络电流

跟踪控制方法。以神经网络预测控制模型代替传

统 PI 控制，减小了电流跟踪延迟，改善了跟踪实时

性；以改进 GA 优化神经网络变化因子，提升了全局

搜索能力和鲁棒性能，使神经网络的预测性能得到

了进一步优化，有效提升了电流跟踪精度。基于理

论分析结合仿真验证得出：
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1）基于改进 GA 优化的神经网络电流跟踪控制

相较于 PI 控制，负载突变后到达稳态的时间缩短了

0.07s，较神经网络控制缩短 0.05 s，较 GA 优化神经

网络控制缩短 0.04 s，响应速度更快、调节时间更

短，动态性能更佳；

2）相较于 PI 控制的跟踪误差约减小 2.6 A，较

神经网络控制减小 0.4 A，较 GA 优化神经网络控制

减小 0.2 A，精度更高。且对负载发生突变的适应性

更好，跟踪误差基本不变，实时性、稳态性更好；

3）与级联 H 桥 APF 的联合应用，进一步提升

了电流跟踪的精度及速度，使级联 H 桥 APF 的补

偿动态性能及稳态性能均得到较大提升，总谐波畸

变率降至 1.23%，较 PI 控制低 2.17%，较神经网络控

制低 0.78%，较 GA 优化神经网络控制减小 0.36%，

更好的满足了电能质量的提升需求。
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