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摘要:针对溶解氧及硝态氮浓度的跟踪控制问题,提出了一种基于回声状态网络的启发式动态规划控制方法,该
方法首先对当前策略进行评价,然后根据评价结果对当前策略进行调整,这个过程交替进行,直至发现最优的控制
策略.评价函数及控制策略的逼近均采用回声状态网络实现. 为保证控制器的可用性,对控制器学习过程的参数选
择范围进行了分析.污水处理过程的控制实验表明,该方法能够显著提高系统控制的平稳性及控制精度.
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Application of heuristic dynamic programming to
wastewater treatment process control
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Abstract: To control the dissolved oxygen concentration and nitrate concentration of wasterwater treatment process
(WWTP), we propose a heuristic dynamic programming (HDP) method based on the echo state network (ESN). This
scheme evaluates the current policy, and then the HDP controller adjusts the current policy according to the evaluation
results. This procedure is continued until the optimal policy is found. Echo state networks are adopted to approximate the
evaluation function and the optimal policy. To ensure the availability of the HDP controller, we investigate the parameter
ranges of the HDP controller. Experimental results indicate that the ESN-based HDP controller has advantages over the
PID controller in control stability and control precision.
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1 引引引言言言(Introduction)
污水处理是关系环境可持续发展的关键问题之一.

污水处理过程非线性较强,各控制目标间耦合严重,
入水流量及污染物浓度频繁变化,这些因素增加了污
水处理过程控制的复杂性,也导致常规控制效果较
差[1]. 近年来,模型预测控制(model predictive control,
MPC)在该领域得到了一定的研究[2–3]. 如文献[2]基
于MPC方法对污水处理过程的溶解氧浓度进行控制.
为提高系统的除氮性能,其在MPC的基础上增加了入
水氨氮的前馈补偿,该方法取得了较好的除氮效果.
但是,由于污水处理过程模型的时变特性和反应过程
的不确定性,建立适合控制需求的污水处理过程模型
较为困难[3],这也增加了MPC在污水处理领域应用的
难度[4].

启发式动态规划(heuristic dynamic programming,

HDP)[5–6]是解决模型难以建立的控制问题的有效方

法之一. HDP控制器的设计过程对系统的动力学模型
依赖较小,甚至可以在无模型的方式下进行[7]. 典型
的HDP控制器主要由评价模块和控制模块两大部分
组成[5]. 首先给定一个控制策略,系统在该策略下发
生状态转移,评价模块根据状态的反馈信息对当前的
控制策略的效果进行评价(策略评价),然后控制模块
根据评价结果对当前的策略进行调整(策略提升),这
个过程不断重复,直至寻找到最优的控制策略.由于
HDP能够在与环境的交互中逐渐学习到最优的策略,
所以HDP本质上属于一种自适应的学习控制方法. 目
前, HDP已经在发电[8]、复杂非线性系统控制[9]、交

通[10]等多个领域得到了研究和应用.

针对污水处理过程模型难以建立的问题,提出了
一种基于回声状态网络的HDP控制方法,并将其应用

收稿日期: 2012−10−20;收修改稿日期: 2013−02−17.
†通信作者. E-mail: boyingchun@sina.com.cn; Tel.: +86 18811315642.
基金资助:国家自然科学基金重点资助项目(61034008);北京市自然科学基金资助项目(4092010).



第 7期 薄迎春等: 启发式动态规划在污水处理过程控制中的应用 829

于污水处理过程的溶解氧和硝态氮浓度控制.

2 污污污水水水处处处理理理过过过程程程简简简介介介(Review of wastewater
treatment process)
工业和生活污水经过一系列前置处理措施进入污

水处理装置的生化反应区,经过一系列硝化–反硝化
过程,最终处理后的污水经二次沉淀池沉淀后排入受
纳水体(河流、湖泊等). 生化反应装置是污水处理过
程的核心环节,其主要由厌氧池和好氧池两大部分组
成(如图1所示).

图 1 污水处理装置生化反应过程示意图
Fig. 1 Schematic diagram of biochemical process of

wastewater treatment plant

有机氮的去除是生化反应过程的主要目标之一.
好氧区溶解氧溶度(SO)及厌氧区硝态氮浓度(SNO)对
有机氮的去除效果有重要影响. SO的水平过低,会使
污泥活性降低,抑制生物对有机物的降解,易产生污
泥膨胀;而SO浓度过高会加速消耗污水中的有机物,
增加系统能耗[3]. SNO浓度过低,会影响反硝化过程

的速度,而其浓度过高则会增加出水硝态氮的含量,
进而增加后续处理成本. 所以,实现SO及SNO的平稳

控制对于提高出水质量至关重要.

3 启启启发发发式式式动动动态态态规规规划划划控控控制制制器器器设设设计计计(Design of the
heuristic dynamic programming controller)
污水处理过程可表示为

xxx(k + 1) = F (xxx(k),uuu(k)), (1)

其中: xxx(k)是系统状态, uuu(k)为控制量,其维数分别
为n, m, F (·)是关于xxx(k)和uuu(k)的未知非线性函数.
这里uuu(k)是系统状态xxx(k)的函数,即

uuu(k) = h(xxx(k)). (2)

系统(1)的最优控制问题可归结为选择合适的控制
策略uuu实现式(3)的性能指标最小化[5].

J(xxx(k)) =
∞∑

j=k

γj−kU(xxx(j)), (3)

其中: J(xxx(k))为评价函数, U(xxx(k))为立即评价,即
一个周期内引发的成本值, 0 < γ 6 1是折扣因子. 为
方便起见, J(xxx(k))简记为J(k), U(xxx(k))则简记为
U(k). 式(3)也可写为

J(k) = U(k) + γJ(k + 1). (4)

根据Bellman优化原理,最优的控制策略为[7]

uuu∗(k) = arg
u

min [U(k) + γJ(k + 1)] . (5)

HDP采用逐步逼近的方式对式(5)进行求解. 其原
理如图2所示.

图 2 HDP控制器结构(虚线表示评价网络及行动网络的权值调整路径)

Fig. 2 Architecture of HDP controller (the dotted lines correspond to the learning path of the cctor NN and the critic NN)

HDP控制器中,策略评价和策略提升分别由评
价模块(critic)和行动模块(actor)完成. 这两个模块
采用神经网络实现. 其中: actor NN为控制网络;
critic NN1与critic NN2为评价网络,其结构及参数
均相同,但是critic NN1的输入和输出分别为xxx(k)及
J(k),而critic NN2的输入和输出分别为xxx(k + 1)及
J(k + 1);模型NN为辨识网络,其功能是对系统下
一步的状态进行预测; utility为立即评价计算模块.

这里所有的神经网络均采用回声状态网络(echo
state network, ESN).

3.1 回回回声声声状状状态态态网网网络络络(Echo state network)
ESN是Jaeger于2001年提出的一种新型递归神

经网络[11]. 其核心是一个动态神经元池(dynamic
neurons reservoir, DNR),神经元池内包含大量神经
元,这些神经元之间采用随机、稀疏的方式连接. 其
结构如图3所示.
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图 3 ESN结构

Fig. 3 Schematic diagram of ESN structure

ESN的隐层神经元输出可表示为

sss(k + 1) = f(WINuuu(k + 1) + WRsss(k)), (6)

其中: sss(k) = [sss1(k) · · · sssN (k)]T为内部状态,即
ESN隐层神经元输出, uuu(k) = [uuu1(k) · · · uuuK(k)]T

为ESN输入. WIN, WR分别为ESN输入到隐层及隐
层神经元之间的连接权值矩阵, K, N分别为输入和

隐层的神经元个数.

ESN的输出可表示为

yyy(k + 1) = WTsss(k + 1), (7)

这里: yyy(k) = [yyy1(k) · · · yyyL(k)]T为ESN的输出, L

为输出神经元个数, W为隐层到输出的连接权值矩

阵. ESN中, WIN, WR随机确定,并在网络学习过程
中保持不变[11],也就是说, ESN只需对W进行学

习[12],所以, ESN各输出对应的权值调整是独立的.

3.2 HDP控控控制制制器器器的的的学学学习习习(Learning of HDP contro-
ller)

HDP控制器的设计过程实质上是评价和控制网
络通过权值参数的调整逐渐逼近最优策略的过程.

3.2.1 评评评价价价网网网络络络的的的学学学习习习(Learning of critic network)
设Wc(k)为评价网络的可调权值,则Wc的调整

可通过最小化Ec进行,

Ec(k) =
1
2
e2
c(k), (8)

其中

ec(k) = J(k)− U(k)− γJ(k + 1). (9)

当Ec(k) = 0时,根据式(9)可知, J(k) = U(k)−
γJ(k+1)成立.这意味着当Ec(k) = 0时,式(9)与式
(3)等价,即评价网络的输出即为当前策略下的成本
函数值.这说明当评价网络的训练达到稳态时,评
价网络可实现状态到评价值的映射.

根据梯度下降算法,评价网络的权值增量为

∆Wc(k) = −ηc(k)(
∂Ec(k)
∂Wc(k)

)T =

−ηc(k)ec(k)(
∂ec(k)
∂Wc(k)

)T =

−ηc(k)ec(k)(
∂J(k)

∂Wc(k)
)T, (10)

这里ηc(k)为评价网络的学习率.因为J(k)是评价网
络的输出,根据式(7),可知

∂J(k)
∂Wc(k)

= sssT
c (k), (11)

sssc(k)为评价网络隐层神经元的输出.将式(11)代入
式(10)可得

∆Wc(k) = −ηc(k)ec(k)sssc(k). (12)

3.2.2 控控控制制制网网网络络络的的的学学学习习习(Learning of actor netork)
控制网络权值调整的目标是最小化成本函数

J(k),所以其性能指标可设定为[6]

∂J(k)
∂Wa(k)

=
∂U(k)
∂Wa(k)

+ γ
∂J(k + 1)
∂Wa(k)

= 0, (13)

其中Wa(k)为控制网络的可调权值.由于各控制量
对应的权值调整是独立的,所以,仅以控制量uuui对应

的权值向量Wa,i为例说明控制网络的权值调整过

程. 根据梯度下降算法及链式求导法则,控制网络
的权值增量为

∆Wa,i(k) = −ηa,i(k)Ξi(k)(
∂uuui(k)

∂Wa,i(k)
)T, (14)

这里

Ξi(k) =
∂U(k)
∂uuui(k)

+ γ
∂J(k + 1)

∂uuui(k)
. (15)

因为uuui(k)是评价网络的输出,根据式(7),有
∂uuui(k)

∂Wa,i(k)
= sssT

a (k), (16)

sssa(k)为控制网络隐层神经元的输出.将式(16)代入
式(14)可得

∆Wa,i(k) = −ηa,i(k)Ξi(k)sssa(k). (17)

3.3 控控控制制制器器器的的的收收收敛敛敛性性性分分分析析析(Convergence analysis of
HDP controller)
定义离散的Lyapunov函数为

L(k) =
1
2
e2(k), (18)

e(k)为与权值调整过程相应的误差性能指标,则

∆L(k) =
1
2
e2(k + 1)− 1

2
e2(k) =

∆e(k)[e(k) +
1
2
∆e(k)], (19)

这里∆e(k) = e(k + 1)− e(k). 设W为神经网络权

值,根据全微分定理,有

∆e(k) =
∂e(k)
∂W (k)

∆W (k). (20)

假设评价及控制网络的权值有界. 即存在正数
wcM及waM,使‖Wc(k)‖<wcM, ‖Wa(k)‖<waM.
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定定定理理理 1 若ηc(k)满足

ηc(k) <
2

‖sssc(k)‖2
, (21)

则评价网络的权值学习过程是收敛的.

证证证 定义e(k) = ec(k), W (k) = Wc(k). 根据式
(9)(11),有

∂e(k)
∂W (k)

=
∂J(k)
∂W (k)

= sssT
c (k). (22)

将式(12)及式(22)代入式(20),可得

∆e(k) = −ηc(k)e(k)‖sssc(k)‖2, (23)

将式(23)代入式(19),可得

∆L(k) = −ηc(k)e2(k)‖sssc(k)‖2 ·
[1− 1

2
ηc(k)‖sssc(k)‖2], (24)

所以只要

1− 1
2
ηc(k)‖sssc(k)‖2 > 0, (25)

则∆L(k) 6 0,并且仅当e(k)=0时, ∆L(k)=0. 解
不等式(25)即可得到式(21). 根据离散系统的Lya-
punov理论,当式(21)成立时,评价网络值学习过程
是收敛的. 证毕.

定定定理理理 2 若ηa,i(k)满足

ηa,i(k) <
2(U(k) + γJ(k + 1))

Ξ2
i (k)‖sssa(k)‖2 , (26)

则控制网络的权值调整过程是收敛的.

证证证 令

e(k) = U(k) + γJ(k + 1), W (k) = Wa,i(k),

则

∂e(k)
∂W (k)

=
∂U(k)

∂Wa,i(k)
+ γ

∂J(k + 1)
∂Wa,i(k)

. (27)

根据链式偏导法则,并将式(16)代入式(27),可得
∂e(k)
∂W (k)

= Ξi(k)sssT
a (k), (28)

将式(17)(28)代入式(20)可得

∆e(k) = −ηa,i(k)Ξ2
i (k)‖sssa(k)‖2, (29)

将式(29)代入式(19)可得

∆L(k) = −ηa,i(k)Ξ2
i (k)‖sssa(k)‖2

[e(k)− 1
2
ηa,i(k)Ξ2

i (k)‖sssa(k)‖2]. (30)

当满足

e(k) >
1
2
ηa,i(k)Ξ2

i (k)‖sssa(k)‖2, (31)

∆L(k) 6 0. 解不等式(31),即可得到式(26). 证毕.

值得说明的是,与评价网络不同,在控制网络的

学习过程中, e(k) = U(k) + γJ(k + 1)并不一定趋
向于0(这取决于立即评价的定义方式),而是趋向于
一个极小值.从式(30)可以看出,在满足式(26)条件
下,仅当Ξi(k) = 0时, ∆L(k)=0. 而Ξi(k)=0正是
控制网络学习的目标(见式(13)).

4 实实实验验验研研研究究究(Experimental studies)
由于不同污水处理过程的入水情况不同,这使

得控制策略比较十分困难.为此,国际水协会提出了
一个用于污水处理过程控制策略测试及比较的标准

平台(benchmark simulation no. 1, BSM1). BSM1对
污水处理过程装置的标准模型、入水条件、控制策

略的测试方法及控制策略的评价标准都进行了明确

的定义,该平台能够实现不同控制策略在相同条件
下的客观比较. 所以,本文所有实验均基于BSM1进
行.

4.1 立立立即即即评评评价价价设设设计计计(Design of utility)
HDP控制器设计中,首先要确定立即评价指标

U(k)的形式. 对于污水处理过程的跟踪控制而言,
溶解氧及硝态氮浓度的控制精度对于出水质量有较

大影响.其控制目标是使溶解氧和硝态氮浓度尽可
能接近相应的设定值,所以,将U(k)的形式定义为

U(k) =
1
2
EEET(k)EEE(k), (32)

这里:

EEE(k) = [E1(k) E2(k)],

E1(k) = RSO
(k)− SO(k),

E2(k) = RSNO
(k)− SNO(k),

RSO
= 2 mg/L, RSNO

= 1 mg/L

分别为溶解氧及硝态氮浓度的设定值[13].

4.2 参参参数数数初初初始始始化化化(Parameter initialization)

评价网络的输入为xxx(k) = [SO(k) SNO(k)]T,
输出为J(k); model ESN的输入为[KLa(k) Qa(k)
SO(k) SNO(k)]T, 控制网络的输入为

[KLa(k) Qa(k) SO(k) SNO(k)

XBH(k) XBA(k) Qin(k)]T,

输出为 [∆KLa(k) ∆Qa(k)]T. KLa(k)为好氧区的
空气转换系数, Qa(k)为内回流流量,而XBH(k),
XBA(k)和Qin(k)分别为入水异养菌浓度、入水自
养菌浓度以及入水流量. 系统的采样周期T = 1.25
× 10−2 h = 45 s;评价网络,控制网络及辨识网络的
隐层神经元个数分别为40, 40和50;其谱半径[11]约

为0.68, 0.68和0.76;折扣因子γ = 0.95. 实验主要
将HDP与PID控制器进行对比, PID控制器的参数



832 控 制 理 论 与 应 用 第 30卷

为:对于溶解氧控制回路, KP = 200, TI = 15, TD

= 2;对于硝态氮控制回路,

KP = 20000, TI = 5000, TD = 400.

4.3 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析(Result and analysis)
4.3.1 解解解耦耦耦能能能力力力测测测试试试(Decoupling ability test)
首先对HDP的解耦能力进行测试,将入水流量

固定在Qin = 21471 m3/d,溶解氧及硝态氮浓度的
设定值按照如下的规则调整:



RSO
= 2, RSNO

= 1, t < 0.5,

RSO
= 2, RSNO

= 0.8, 0.5 6 t < 0.75,

RSO
= 1.9, RSNO

= 0.8, t > 0.75,

(33)

式中t表示运行时间(d). 在被控量设定值按照上述
规律改变时, HDP及PID的控制效果如图4所示.

图 4 HDP的解耦性能

Fig. 4 Decoupling ability of HDP controller

由图4可看出,当RSNO
从1 mg/L变为0.8 mg/L时

(图4(b)), SO产生了较小的波动(图4(a)),这说明硝
态氮浓度变化对好氧区溶解氧浓度影响较小. 在
PID控制作用下,当RSO

从2 mg/L降低到1.9 mg/L时
(图4(a)), SNO波动较大(图4(b)). 这说明好氧区溶解
氧浓度变化对厌氧区硝态氮浓度有较大影响,二者
耦合作用明显. 在HDP控制器作用下, RSO

改变时,
SNO只出现了轻微的波动,这表明HDP控制器解耦
能力较强.

4.3.2 控控控制制制性性性能能能测测测试试试(Control performance test)
接下来对HDP控制器的整体控制性能进行测试,

BSM1提供了14天的入水数据,这些数据均来自实
际的污水处理厂.入水流量及部分污染物浓度变化
如图5所示.

图6为HDP和PID控制器的控制效果.可以看出,
HDP控制器作用下, SO及SNO的波动范围明显减

小,控制精度明显提高. 当较大的干扰出现时(第8–
12天,入水流量及入水污染物浓度发生了较大的波
动), HDP的溶解氧浓度控制性能较正常时略有下
降(图5(a)第8–12天),但经过一段时间的学习, HDP
的控制性能得到恢复,这说明HDP自身具有较强的
自学习能力.

图 5 入水流量及部分入水污染物浓度
Fig. 5 Influent flow rate and partial influent pollution

concentration

图 6 HDP与PID的控制性能比较

Fig. 6 Comparison of HDP controller and PID controller

表1列出了HDP及PID控制器的与控制精度相关
的评价指标.对于溶解氧浓度控制, HDP与PID比
较,绝对平均误差降低了73.4%,最大偏差降低了
79.1%,误差方差降低了1个数量级. 对于硝态氮浓
度控制, HDP与PID相比较,绝对平均误差降低了
56.3%,最大偏差降低了74.4%,误差方差降低了1个
数量级. 可以看出, HDP在控制精度及控制的平稳
性上明显优于PID控制器.
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表 1 2种控制器的控制精度评价指标
Table 1 Evaluation indices of control precision under two controllers

PID HDP
控制变量

SO SNO SO SNO

绝对平均误差/ (mg · L−1) 0.0139 0.0268 0.0037 0.0117
绝对最大误差/ (mg · L−1) 0.0980 0.1756 0.0204 0.0450
误差方差/ (mg · L−1)2 2.54× 10−4 0.0016 4.16× 10−5 2.20× 10−4

在HDP的在线学习过程中,学习率的选择为



ηc(k) =
1

‖sssc(k)‖2
,

ηa,i(k) =
U(k) + γJ(k + 1)
Ξ2

i (k)‖sa(k)‖2 + ε
,

(34)

这里ε为一小的正数.

5 结结结论论论(Conclusions)
溶解氧和硝态氮浓度是污水处理过程的两个关

键指标,由于实际污水处理过程的生化反应模型难
以建立,并且两个变量之间存在严重的耦合,所以
其控制难度较大.启发式动态规划采用策略评价和
策略提升的方法逐步逼近最优的控制策略,在策略
搜索的过程中HDP能够综合考虑各指标之间的耦
合关系,所以HDP控制器具有较强的解耦能力. 此
外, HDP不需要污水处理的生化反应过程的机理模
型,其通过对输入输出的测量数据的学习即可实现
策略评价和策略提升. 即HDP能够以数据驱动的模
式运行. 对于污水处理过程这类机理模型难以建立
的复杂系统, HDP实现简单,有较好的应用前景.
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