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摘 要: 针对有源电力滤波器电流跟踪控制问题,提出一种基于模糊神经网路的全局滑模控制方法.首先,为了消
除到达阶段和抑制抖振,设计准全局滑模控制电流控制器;然后,在考虑参数摄动和传感器故障的情况下,利用元
认知模糊神经网络设计基于模糊神经网络的全局滑模控制器,克服全局滑模控制依赖先验知识的缺点.不同于其
他固定结构方法,元认知模糊神经网络可以实现结构和参数的在线更新,并利用李雅普诺夫稳定性理论证明所提
出的控制策略满足控制目标以及稳定性要求.仿真和实验结果表明,所提出的控制方法在稳态和瞬态运行时都具
有良好的性能.
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Fuzzy neural network based global sliding mode control for active power
filter
HOU Shi-xi†, CHU Yun-di, CHEN Chen
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Abstract: This study mainly focuses on the development of a self-organizing global sliding mode control for active
power filters. First, a quasi global sliding mode control method is designed for inner current control loop to eliminate the
reaching mode and chattering phenomenon. Then, the control law is constructed based on the meta-cognitive fuzzy neural
network (MCFNN) rather than the actual systems to overcome the drawbacks of global sliding mode control. Different
from the predefined structure approaches, only necessary data can be extracted to adjust the structure and parameters of
the networks in the MCFNN. Subsequently, the Lyapunov stability analysis is presented to satisfy the control objectives
and system stability requirements at the same time. Finally, simulation and experimental results demonstrate that the
proposed control methods offer superior properties in both steady state and transient operation.
Keywords: global sliding mode control；fuzzy neural network；active power filter；structural adaptation

0 引 言

近年来,随着电力系统中变流器越来越多,电能
质量问题日益突出.电能质量是一个广义概念,可分
为电压波动、电压不稳定、电流谐波等.电流谐波
是电能质量的主要问题,传统的无源滤波器可以解决
这类问题.但是,无源滤波器是一种固定补偿方式,容
易出现过补偿或欠补偿,且不能同时实现无功和谐波
电流的动态补偿,特别是在牵引负荷波动较大的情况
下.此外,限制电网谐波含量的标准也越来越严格,这

也推动了有源电力滤波器 (active power filter, APF)的
发展.
目前,为实现高性能电流控制,已有许多控制方

法应用于APF.文献 [1]采用有功控制提高了APF电
流环的抗干扰性能.为提高有源电力滤波器的动态
性能,文献 [2]提出了自适应反演控制方法.特别地,
一些学者已经采用软计算方法解决APF系统存在的
未知扰动.文献 [3]提出了一种结合神经网络和模糊
控制的复合控制算法以提高抗干扰能力和自适应能
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力.尽管如此,滑模控制仍是提高系统鲁棒性最好的
方法.传统滑模控制包括两个阶段,分别是到达阶段
和滑动阶段.必须指出的是,只有处于滑动阶段系统
才具有对参数摄动和外界干扰的鲁棒性,即传统滑模
控制并不具有全局鲁棒性.于是,有学者提出全局滑
模控制(global sliding mode control, GSMC),这种控制
方法的主要特点在于具有全局鲁棒性[4].
全局滑模控制存在抖振现象,其控制性能也依赖

于先验知识.前者可以通过准滑模控制解决[5],后者
需要用到不确定观测器或估计器.近几年,诸如模糊
控制、神经网络等智能控制方法相继被用来估计系

统未知不确定性,尤其是模糊神经网络 (fuzzy neural
network, FNN)[6-7].模糊神经网络能够同时实现模糊
推理和神经计算,因此受到广泛关注.然而,大部分模
糊神经网络控制策略只考虑参数学习,并未实现结构
调整.从实际应用看,模糊神经网络的学习能力受限
于存在较大负荷扰动的场景.文献 [8]以城市轨道交
通为例,指出列车运行频率的不连续性引起牵引负载
率变化较大,进而无功损耗和负荷电流变化也较大,
导致APF所需补偿容量变化范围较大;列车在行车
过程中加速、制动、乘客人数、坡度、操作等因素亦使

得牵引负荷随机波动.在上述应用背景下,如果提前
设计不合适的模糊规则,而模糊神经网络不具备结构
自调整能力,控制性能在一定程度上则会受到影响.
因此,为了提高模糊神经网络的学习性能,实现参数
和结构的在线更新尤为重要.因为元认知策略适合
优化问题,前述问题可以通过元认知模糊神经网络
(meta-cognitive FNN, MCFNN)解决[9].对于MCFNN,
不需要预设精确的模糊规则,它可以通过数据删除和
数据学习策略在线更新网络结构和参数,从而实现全
过程学习.
本文在建立含有集总不确定性的有源电力滤波

器数学模型的基础上,提出基于模糊神经网络的全局
滑模电流控制方法.利用元认知模糊神经网络逼近
全局滑模控制器中的未知项,放松对系统先验知识的
依赖,并通过李雅普诺夫理论分析其稳定性.仿真和
实验结果验证了所提出方法的可行性和有效性.

1 APF数学模型
APF拓扑结构如图1所示.其中:Lc、Rc为有源

电力滤波器的交流侧电感和等效电阻, is1、is2、is3为
三相电网电流, iL1、iL2、iL3为三相负载电流, i1、i2、
i3为三相APF输出的补偿电流.一般而言, APF的主
要任务是输出补偿电流净化电网电流并维持直流侧

电压恒定,分别命名为内部电流环和外部电压环.考

虑到外部电压环的参考信号是恒定的,后者是一个简
单的调节任务.然而,由于内部电流环的参考电流信
号是实时变化的,前者可被归纳为一个典型的跟踪问
题.本文为内部电流环设计基于模糊神经网络的全
局滑模控制器,实现高效的控制性能.
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图 1 有源电力滤波器拓扑结构

假设三相电网电压平衡,不考虑零序分量,根据
电路理论和基尔霍夫定律,可以建立有源电力滤波器
电流控制系统动力学模型如下所示:

ẋ = f(x) + U +H. (1)

其中

x = [i1 i2 i3]
T,

f(x) =[
−Rc1

Lc1
i1+

v1
Lc1

− Rc1

Lc1
i2+

v2
Lc1

− Rc1

Lc1
i3+

v3
Lc1

]T
,

H =


h1

h2

h2

 =



(Rc1∆L− Lc1∆R)i1 − v1∆L+ vdc∆Ldn1
Lc1(Lc1 +∆L)

+ g1

(Rc1∆L− Lc1∆R)i2 − v2∆L+ vdc∆Ldn2
Lc1(Lc1 +∆L)

+ g2

(Rc1∆L− Lc1∆R)i3 − v3∆L+ vdc∆Ldn3

Lc1(Lc1 +∆L)
+ g3


,

U =
[
− vdc

Lc1
dn1 − vdc

Lc1
dn2 − vdc

Lc1
dn3

]T
.

有源电力滤波器全局滑模控制器通过以下步骤

建立.
定义补偿电流和参考电流xd的误差e为

e = x− xd. (2)

e的导数定义为

ė = ẋ− ẋd. (3)
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设计全局滑模面为

S = Ce− g(t), (4)

其中C为一个给定的常数. g(t)的选择需要满足以下
条件: 1) g(0) = ė0 + ce0; 2)当 t → ∞时, g(t) →
0; 3) g(t)存在一阶导数.因此设计g(t) = g(0)e−kt,其
中k为一个给定的常数.

S的导数为

Ṡ = Cė− ġ(t) =

C[f(x) + U +H − ẋd]− ġ(t), (5)

进而设计全局滑模控制律Ugsm为

Ugsm =
1

C
ġ(t)− f(x) + ẋd −Dsgn(S), (6)

其中D > 0.
假设1 H是有界的,即存在一个实数HM使得

|H| ⩽ HM . (7)

证明 选择李雅普诺夫函数为

V1 =
1

2
STS. (8)

将李雅普诺夫函数对时间求导,并代入式(6),可得

V̇1 = ST
[
C(f(x) +

1

C
ġ(t)− f(x) + ẋd−

Dsgn(S) +H − ẋd)− ġ(t)
]
=

STC[H −Dsgn(S)] = C[−D∥S∥+ STH] ⩽

C[−D∥S∥+ ∥S∥HM ] = C∥S∥(HM −D). (9)

当D ⩾ HM时,不等式 (9)满足 V̇ ⩽ 0.根据李雅
普诺夫稳定性理论,系统状态将到达全局滑模面,跟
踪误差e和误差的导数也会收敛到零. 2

GSMC需要系统的详细信息,这在实际应用中很
难获得,因此控制器 (6)不易实现.为了消除这种缺
陷,后文提出了一种MCFNN逼近器,利用MCFNN对
系统未知项进行逼近,从而获得鲁棒的高性能控制能
力.

注1 在实际控制系统中,由于电路结构和执行
器的限制,系统状态和控制信号通常被限制在一定的
范围内.对于给定的约束条件,可以保守地选择集总
不确定性上界HM .另外,在控制器中并未用到HM ,
关键是选择合适的D满足D ⩾ HM .可以根据经验
法则选取合适的D ,一般而言,D选取太大会引起不
必要的抖振,D选取太小可能导致系统不稳定.
注2 为了减小抖振,采用准全局滑模控制代替

传统全局滑模控制.准全局滑模控制在全局滑模控
制的设计中引入边界层的概念,在边界层外采用传统
全局滑模控制,在边界层内采用连续状态反馈控制,
从而有效地避免抖振.因此,如果将控制器 (6)替换为
下式,则能够抑制抖振:

Ugsm =


1

C
ġ(t)− f(x) + ẋd −Dsgn(S), |S| > β;

1

C
ġ(t)− f(x) + ẋd −D

S

β
, |S| ⩽ β.

(10)

2 元认知模糊神经网络

2.1 元认知模糊神经网络结构

为了提高跟踪能力,消除GSMC缺陷并降低计
算负担,本节提出一种MCFNN系统如图2所示.
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图 2 元认知模糊神经网络结构

系统包括认知组件和元认知组件两部分,其中认
知组件由4层FNN构成,包含输入层、隶属度层、规则
层和输出层,各层之间的信号传递如下所示:

1)输入层:输入变量xi(i = 1, 2, . . . , n)被传递到
下一层.

2)隶属度层:该层的输入输出关系可表示为

µj
i (xi) = exp

[
− (xi − cji )

2

(bji )
2

]
, (11)

其中 cji和 bji (i = 1, 2, . . . , n, j = 1, 2, . . . , Npi)分别
为第 i个输入变量第j个高斯隶属度函数的中心向量

和基宽. Npi为每个输入变量对应的隶属度函数的个

数,不失一般性,分别用b和c表示所有的基宽和中心

向量,有

b =

[b11 . . . b
Np1

1 b12 . . . b
Np2

2 . . . b1n . . . bNpn
n ]T,

c =

[c11 . . . c
Np1

1 c12 . . . c
Np2

2 . . . c1n . . . cNpn
n ]T,
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其中Nr =
n∑

i=1

Npi为隶属度函数的总个数.

3) 规则层:该层每个节点 k实现对输入信号

µj
i (xi)的乘法运算,并输出结果至下一层,该层输出
可表示为

lk =

n∏
i=1

ωk
jiµ

j
i (xi) = exp

[
−

n∑
i=1

(xi − cji )
2

(bji )
2

]
. (12)

其中: lk(k = 1, 2, . . . , Ny)为该层的第k个输出;ωk
ji

为连接权重,本例设为1.
4)输出层:将上一层输出求和后作为该层的输出

yo(o = 1, 2, . . . , No),有

yo =

Ny∑
k=1

ωklk. (13)

为简单起见, 4层FNN的输出可进一步表示为

yo =Wl. (14)

其中

W = [ω1 ω2 . . . ωNy
],

l = [l1 l2 . . . lNy
]T.

2.2 元认知学习机制

基于数据学习策略、数据删除策略和数据保留

策略, MCFNN能够同时实现结构和参数的在线更
新.然而,对于内存受限的实时控制而言,由于数据保
留策略需要存储大量数据,不利于实现实时控制,本
文提出的元认知模糊神经网络只考虑了数据学习和

数据删除策略.
1)数据学习策略.
元认知模糊神经网络的数据学习过程主要包括

结构调整和参数更新机制.当∥xi∥ > Ea且ψ < Es

时,在隶属度层增加一条新的模糊规则. ψ是球面势,
用来表示输入数据的新颖性,定义为

ψ =
∣∣∣− 2

Npi

Npi∑
q=1

µ(xi, c
q
i )
∣∣∣, (15)

其中Es和Ea为给定的阈值.
当增加一条新的模糊规则时,将其参数初始化为

c
Npi+1
i = xi,

b
Npi+1
i = κmin

∀j
∥xi − cqi ∥, q = 1, 2, . . . , Npi,

ωNpi+1 = 0, (16)

其中κ为一个正常数.
当∥xi∥ > El时,会触发MCFNN的参数更新机

制.在MCFNN中,为了减少计算负担并保证闭环系
统的稳定性,基于李雅普诺夫理论推导出的参数自
适应律只更新最靠近当前输入变量的模糊规则参

数.当某条规则几乎对输出不产生影响时,该条规则
应该从规则库移除,从而进一步降低计算负担.

第q条规则对输出的贡献度表示为

βq = µ(xi, c
q
i )max |xiωq|, i = 1, 2, . . . , , n. (17)

当贡献度βq低于阈值Ep时,该条规则应该被移
除.

2)数据删除策略.
如果当前输入变量不能满足数据学习策略的要

求,则应该从元认知组件中移除,这样可以避免过度
学习和减少计算负担.

2.3 基于元认知模糊神经网络的全局滑模控制器

值得注意的是, f(x)中存在v1、v2 、v3,即需要额
外3个电压传感器才能实现控制器 (6),而且一旦传感
器出现故障,势必会恶化控制效果,甚至引起系统失
稳,因此有必要采用MCFNN估计f(x).

假设2 存在一个理想的元认知模糊神经网络

估计不确定函数f(x),即f(x) =W ∗l∗+ ε,W ∗、b∗、c∗

分别为理想权重、理想基宽、理想中心向量, ε为重构
误差,并满足 |ε| ⩽ εb.
元认知模糊神经网络的实际输出为

f̂(x) = Ŵ l̂. (18)

其中: Ŵ为W ∗的估计值, l̂ = l̂(x, ĉ, b̂), b̂、ĉ分别为

b∗、c∗的估计值.理想参数包括两部分,第一部分代
表激活的最近规则的理想参数,包括W ∗

near、 b∗near、

c∗near,另一部分代表未被激活的规则,包括W ∗
far、b

∗
far、

c∗far(1 ⩽ far ⩽ Ny, far ̸= near).因此,有

l∗(x, c∗, b∗) =

[
l∗near(x, c

∗
near, b

∗
near)

l∗far(x, c
∗
far, b

∗
far)

]
,

W ∗ = [W ∗
near W ∗

far].

同样,估计值也可以分为Ŵnear、̂bnear、̂cnear、̂Wfar、̂bfar、

ĉfar.
f(x)真实值和估计值的误差可以表示为

f(x)− f̂(x) =W ∗
nearl

∗
near − Ŵnear l̂near + ε =

W ∗
near(l̂near + l̃near)− Ŵnear l̂near + ε =

W ∗
near l̂near +W ∗

near l̃near − Ŵnear l̂near + ε =

W̃near l̂near + Ŵnear l̃near + W̃near l̃near + ε, (19)

其中W̃near l̃near + ε = ε0为逼近误差.
利用泰勒级数展开将 l̃表示为

l̃near =
∂lnear

∂cnear

∣∣∣c=ĉ(c
∗
near − ĉnear)+

∂lnear

∂bnear

∣∣∣b=b̂(b
∗
near − b̂near) +Oh =

lcc̃near + lbb̃near +Oh. (20)
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其中:Oh为高阶项; c̃near、̃bnear具有以下形式:

c̃near = c∗near − ĉnear,

b̃near = b∗near − b̂near. (21)

系数矩阵 lc、lb分别为

lc =
[ ∂lnear

∂cnear
1

. . .
∂lnear

∂cnear
i

. . .
∂lnear

∂cnear
n

]∣∣∣c==ĉ, (22)

lb =
[ ∂lnear

∂bnear
1

. . .
∂lnear

∂bnear
i

. . .
∂lnear

∂bnear
n

]∣∣∣b==b̂. (23)

其中

∂lnear

∂cnear
i

= 2lnear

[(xi − cnear
i )

(bnear
i )

2

]
,

∂lnear

∂bnear
i

= 2lnear

[(xi − cnear
i )

2

(bnear
i )

3

]
.

由此,控制器(6)可改写为

Ugsm =
1

C
ġ(t)− f̂(x) + ẋd −Dsgn(S). (24)

证明 定义如下李雅普诺夫函数:

V2 =
1

2
S2 +

1

2η1
W̃ 2

near +
1

2η2
tr(c̃T

nearc̃near)+

1

2η3
tr(b̃T

nearb̃near). (25)

将

1

2η1
W̃ 2

near +
1

2η2
tr(c̃T

nearc̃near) +
1

2η3
tr(b̃T

nearb̃near)

设为M ,并对V2求导,可得

V̇2 = SṠ + Ṁ =

SC[f(x)− f̂(x)−Dsgn(S) +H] + Ṁ =

CS[(W̃near l̂near + Ŵnear l̃near + ε0)−

Dsgn(S) +H] + Ṁ. (26)

将式(20)代入(26),可得

V̇2 =

CSW̃near l̂near + CSŴnear(lc · c̃near + lb · b̃near)+

CSH + CSOho −DSsgn(S) + 1

η1
W̃near

˙̃Wnear+

1

η2
tr( ˙̃cT

nearc̃near) +
1

η3
tr(˙̃b

T
nearb̃near), (27)

其中Oho = ε0 + ŴnearOh.
设计参数自适应律如下:

˙̃Wnear = −η1CSl̂near, (28)

˙̃c
T
near = −η2CSŴnearlc, (29)

˙̃
b

T
near = −η3CSŴnearlb. (30)

将式(28)∼ (30)代入(27),可得

V̇2 = CS(H +Oho)−D|S| ⩽

|S|(CHM + COM −D). (31)

假设Oho存在上界,满足 |Oho| ⩽ OM ,那么只要
使得D ⩾ C(HM +OM ),即可保证

V̇2 ⩽ 0. (32)

V̇2的负半定性表明,V2、S都是有界的,进一步推
断出 Ṡ也有界.不等式 V̇2 ⩽ |S|(CHM + COM − D)

表明S可积,即w t

0
∥S∥dt ⩽ 1

CHM + COM −D
[V (t)− V (0)].

因为 V (0) 有界, 且 V (t) 有界非增, 能够得到
lim
t→∞

w t

0
∥S∥dt有界.因为 lim

t→∞

w t

0
∥S∥dt和 Ṡ有界,根

据Barbalat定理,S(t)满足 lim
t→∞

S(t) = 0.根据式 (4),
跟踪误差也会收敛到0. 2
注3 与现有FNN不同的是,提出的MCFNN包

括数据删除和数据学习策略.其中:数据删除策略用
来删除未满足数据学习策略要求的输入数据,不必触
发参数更新机制,从而避免过度学习,进一步提高实
时控制的泛化能力;数据学习策略实现参数更新与
结构调整的同时在线执行,从而实现所有隶属度函数
的自动生成,无需提前设定.

3 仿真分析

为了验证所设计的基于元认知模糊神经网络的

全局滑模控制器的有效性,通过Matlab / Simulink对
所提出的有源电力滤波器控制方案的性能进行仿真,
系统参数见表1.仿真主要研究以下两个方面:

1)谐波补偿的稳态响应;
2)对负载变化的动态响应.

表 1 APF系统参数

参数

电源电压 Vs1 = Vs2 = Vs3 = 220 V, f = 50 Hz

非线性负载 R = 5Ω, L = 10 mH

主电路参数 Lc = 10 mH, Rc = 0.1Ω, C = 5 000µF

开关频率 fsw = 20 kHz

MCFNN中,参数初值设为c = [−2 −1 0 1 2]T、

b = [1 1 1 1 1]T.其他参数为Ea = 5, Es = 0.02, κ =

0.8, Ep = 0.2, C = 1000, η1 = 1, η2 = 0.01, η3 =

0.01, D = 1000, k = 100.
值得一提的是,上述设计参数的选择会影响控制

性能,如收敛时间和追踪精度,本文通过试错法选择
合适的参数,使系统性能达到最佳.

负载电流如图 3(a)所示.由图 3(a)可见,负载电
流含有丰富的谐波,总谐波失真 (THD)高达24.72 %.
采用本文提出的基于元认知模糊神经网络的全局滑

模控制器后,电源电流如图4所示.可见,电网侧电流
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变为正弦波,谐波得到有效消除, THD仅为1.70 %,展
现出其优越性.
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图 3 负载电流及其频谱
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图 4 采用MCFNN的电源电流及其频谱

仿真过程中负载突增和突减的动态结果如图5
所示,其中实线为 icref,虚线为 ic.图5中,非线性负载
分别在0.1 s增大, 0.2 s减小.可以看出, APF系统在负
载电流变化范围较大的情况下,能够快速调整,保持
电网稳定,有效地净化电网谐波.补偿电流可以跟踪
不同负载条件下的参考电流,表明了所设计的控制器
具有较好的鲁棒性.在MCFNN中,模糊规则可以在
某一时刻生成或移除.如图6所示,规则库具有清晰
的学习过程,最后到达稳态时只有3条规则.相较于
文献 [3]中传统模糊神经网络的 5条模糊规则,本文

MCFNN明显降低了计算复杂度.因此,采用MCFNN
的APF在稳态和动态条件下都表现出较好的性能.
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图 5 动态仿真结果
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图 6 规则演化图

4 实验验证

为了进一步验证所提出控制方法的优越性,本文
搭建基于dSPACE1104的有源电力滤波器实验平台
进行动静态实验.稳态实验波形如图7所示,波形依
次为电网侧电压、负载电流、补偿电流和电网侧电

流的稳态波形.由图7可见,负载电流中含有丰富的
谐波,总谐波失真达 30.28 %.采用APF后,电网侧电
流接近正弦, THD降至3.26 %,表明电网侧电流得到
了有效净化.图8为动态实验结果.由图8可见,在负
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载电流发生变化时, APF的输出补偿电流可以快速修
正,有效地消除谐波.因此,采用所提出控制器的APF
在稳态和动态条件下都表现出显著的优势.
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图 7 稳态实验结果

1

2

3

4

5V /

10V /

5V /

10A /

1

2

3

4

5V /

10V /

5V /

10A /

(a) !"#$

(b) !"%&

图 8 动态实验结果

5 结 论

为了进一步提高有源电力滤波器的鲁棒性和快

速收敛性能,本文设计了一种基于元认知模糊神经
网络的全局滑模控制器.该控制器除了具有全局鲁
棒性和无抖振的特点外,还具有结构在线自组织能
力,并在李亚普诺夫框架下进行了严格的稳定性分
析.此外,在规则演化过程中,通过对模糊规则进行动
态调整和移除,确保对负荷扰动的适应能力.仿真和
实验结果表明,所提出的控制器具有优异的动静态性
能.
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