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基于 ESN的多指标DHP控制

策略在污水处理过程中的应用

乔俊飞 1 薄迎春 1, 2 韩 广 1

摘 要 针对污水处理过程 (Wastewater treatment process,

WWTP) 溶解氧 (Dissolved oxygen, DO) 及硝态氮浓度控制问题,

提出了一种多评价指标的 DHP (Dual heuristic dynamic program-

ming) 控制策略. 该策略能够降低评价指标的复杂性, 提高评价网络的

逼近精度. 采用回声状态网络 (Echo state networks, ESNs) 实现评价

函数及控制策略的逼近, 研究了控制器的在线学习算法. 实验表明, 该策

略在控制性能上优于单评价指标的 DHP 策略及常规 PID 控制策略.
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Application of ESN-based Multi Indices
Dual Heuristic Dynamic Programming on

Wastewater Treatment Process

QIAO Jun-Fei1 BO Ying-Chun1, 2 HAN Guang1

Abstract In order to solve the problem of controlling dissolved

oxygen (DO) concentration and nitrate concentration of waster-

water treatment process (WWTP), a multi critic indices dual

heuristic dynamic programming (MDHP) policy is proposed.

The approximating precision can be improved through lowering

the complexity between the relationship of the critic network′s
outputs and inputs in this scheme. Echo state networks (ESNs)

are adopted to approximate the critic indices and the optimal

control policy. Online learning method of the controller is inves-

tigated. Experimental results indicate that the MDHP scheme

has some advantages over single critic index DHP (SDHP) and

PID in control performance.
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好氧区溶解氧浓度及厌氧区硝态氮浓度是活性污泥法污

水处理过程的重要指标[1−2]. 好氧区溶解氧浓度过低, 会抑

制生物对有机物的降解, 易产生污泥膨胀; 而其浓度过高会
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加速消耗污水中的有机物, 降低活性污泥的絮凝性能和吸附

能力, 增加能耗[1]. 厌氧区硝态氮浓度过低, 会减缓反硝化过

程的速度, 而其浓度过高则会影响磷的去除. 此外, 厌氧区硝

态氮浓度受控于好氧区到厌氧区的回流流量, 所以好氧区溶

解氧浓度对厌氧区硝态氮浓度影响较大, 二者存在较强的耦

合关系. 针对溶解氧及硝态氮浓度控制问题, 模型预测控制

技术近年来得到了广泛的研究[2]. 然而, 模型预测控制主要

以污水处理过程的机理模型为基础, 由于污水处理过程参数

的时变特性及生化反应过程的不确定性, 适应于控制需求的

机理模型构造仍是一个未解决的问题[3].

针对一类模型难以确定的被控过程, 自适应动态规划

(Adaptive dynamic programming, ADP) 在近几年得到了

一定的重视[4−11]. 其最大的优点是控制器的设计对系统的

动力学模型依赖较小. 典型的 ADP 采用 “评价 –行动” 迭

代的方式逐步逼近最优的控制策略. DHP (Dual heuristic

dynamic programming)[11] 是实现 ADP 的主要方法之一,

已经在复杂非线性系统控制领域得到了广泛的研究和应

用[7−10].

目前的 DHP 设计只考虑单一的评价指标, 显然, 如果

能够将评价指标分解成多个分量, 则可以降低评价指标的复

杂性, 同时, 可以更清晰地了解每个控制量对每个指标分量

的影响, 这对于提高评价精度及控制器的策略搜索能力非常

有利[11]. 基于这个思想, 本文提出了一种基于回声状态网络

(Echo state network, ESN)[12] 的多指标 DHP (E-MDHP)

控制策略, 并将其应用在污水处理过程的溶解氧和硝态氮浓

度控制中.

1 问题描述

一般的优化问题均设定一性能指标函数, 形式如下[5]:

Qh(xxx(k),uuu(k)) =

∞∑

i=k

γi−kr(xxx(i),uuu(i)) (1)

其中, Qh(xxx(k),uuu(k)) 为评价函数, r(xxx(k),uuu(k)) 为立即评

价, 0 < γ ≤ 1 为评价因子. xxx(k) 表示系统的状态,

uuu(k) 为控制策略. 为方便起见, Qh(xxx(k),uuu(k)) 简记为 Q(k),

r(xxx(k),uuu(k)) 简记为 r(k). 式 (1) 亦可写为如下形式:

Q(k) = r(k) + γQ(k + 1) (2)

优化的目的是使性能指标Q 最小化, 根据 Bellman 优化

原理, 最优的控制策略为

uuu(k) = arg min
uuu

(Q(k)) (3)

ADP 采用迭代的方式逐步逼近式 (3) 的最优解. DHP

中, 评价网络输出为 Q 对 xxx 的导数. 在常规 DHP 中, Q 是

一个标量, 即 λλλ(k) 的维数为 xxx 的维数 (记为 Nx). 一般情

况下, 多变量控制中的性能指标可以分解为多个分量, 即:

QQQ = [QQQ1, · · · , QQQNq ]T (Nq 为指标分量个数). 此时

λλλ(k) =




∂QQQ1(k)

∂xxx1(k)
· · · ∂QQQ1(k)

∂xxxNx(k)

...
. . .

...

∂QQQNq (k)

∂xxx1(k)
· · · ∂QQQNq (k)

∂xxxNx(k)




(4)

其维数为 Nq ×Nx. 指标分解有如下优点: 1) 分解后的各指

标分量与输入间的关系更为简单, 文献 [11] 指出, 如果一个

神经网络的输出可以分解为多个分量, 则通过单独训练各分

量可以得到更好的逼近精度. 所以, 指标分解为提高 λλλ 的逼
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近精度提供了可能性. 2) 分解后的各指标分量与各控制量之

间的关系更为清晰, 有利于将已知的先验知识加入到控制器

的设计中.

但是, 这种做法的前提是每个输出分量对应的参数可以

独立学习, 传统的神经网络 (如 BP 网络及传统递归神经网

络) 各输出共用隐层的权值, 所以各输出对应的权值无法通

过一个神经网络实现独立训练. ESN 是一种池计算 (Reser-

voir computing, RC)[12] 神经网络, 其优点是只需要训练隐

层与输出之间的连接权值,即 ESN各输出相应的权值训练是

相互独立的, 所以 ESN从本质上容易解决指标分解后引起的

多输出及权值独立训练问题,因此, 选择 ESN作为 E-MDHP

中评价及控制网络的逼近器.

2 E-MDHP控制器设计

2.1 ESN简介

在不考虑输出到隐层反馈的情况下, ESN 的内部状态

(隐层神经元输出) 可表示为[12]

sss(k + 1) = f(WINuuu(k + 1) + Wsss(k)) (5)

其中, sss(k) = [sss1(k), · · · , sssN (k)]T 为内部状态, uuu(k) =

[uuu1(k), · · · ,uuuK(k)]T 为网络输入. WIN , W 分别为输入到

隐层及隐层神经元之间的连接权值矩阵, 这两个矩阵随机生

成, 并在网络学习过程中保持不变[12]. K, N 分别为输入和

隐层的神经元个数. ESN 的输出为

yyy(k + 1) = WT
o sss(k + 1) (6)

其中, yyy(k) = [yyy1(k), · · · , yyyL(k)]T 为 ESN 输出, L 为输出维

数, Wo 为隐层到输出的连接权值矩阵, ESN 只需对 Wo 进

行学习, 所以, 对于每个输出而言, 其对应的权值调整是独立

的.

2.2 E-MDHP控制器结构

E-MDHP 控制器结构如图 1 所示.

图 1 E-MDHP 结构 (虚线表示各网络的权值调整路径)

Fig. 1 E-MDHP architecture (The dotted lines are

correspond to the learning path of each ESN.)

E-MDHP共包含 4个 ESN.其中, Actor ESN为控制网

络; Critic ESN1 与 Critic ESN2 为评价网络, 这两个网络结

构及参数均相同, 但 Critic ESN1 的输入输出分别为 xxx(k) 及

λλλ(k),而Critic ESN2 的输入输出分别为xxx(k+1)及λλλ(k+1);

ID ESN 为辨识网络, 输入为 [xxx(k),uuu(k)]T, 输出为 xxx(k + 1).

2.3 E-MDHP控制器的在线学习

E-MDHP 控制器的在线学习过程实质上是控制器中各

网络权值的在线调整过程. 神经网络训练的目标是寻求一组

最优权值使某一性能指标最小化. 即:

www∗ = arg min
www
{F (www)} (7)

其中, F (www) 为与训练误差相关的性能指标, 一般 F (www) 形式

如下:

F (www) =
1

2
EEET(www)EEE(www) (8)

按照 Levenberg-Marquardt (LM) 算法, 权值的更新过程为

∆www = −
(
JT(www)J(www) + µIII

)−1

JT(www)EEE(www) (9)

其中, µ 为一正数, J(www) 为EEE(www) 对 www 的雅可比矩阵. 本文

采用 LM 算法实现评价网络及控制网络的训练, 显然, 应用

LM 算法的核心问题在于误差函数 EEE 的构造及其对权值的

雅可比矩阵 J 的计算.

2.3.1 评价网络在线学习

由于 ESN中每个输出所对应的权值是独立的, 所以仅以

λλλij 对应的权值向量WWW cij 为例, 说明评价网络的权值调整过

程. 评价网络的目标是对当前控制策略进行评价, 进而为控

制策略的调整提供依据. 其相应的性能指标可设为[5]

F cij (k) =
1

2
(EEEcij (k))2 (10)

EEEcij (k) 可定义为

EEEcij (k) = λλλij(k)− λ̂λλij(k) (11)

其中

λ̂λλij(k) = γ
∂QQQi(k + 1)

∂xxxj(k)
+

∂rrri(k)

∂xxxj(k)
(12)

λ̂λλij(k) 实质上是当前策略下 λλλij(k) 所对应的期望值的估

计[13]. λλλij(k) 为 Critic ESN1 的输出, 根据式 (6)

∂λλλij(k)

∂WWW cij (k)
= (sssc(k))T (13)

这里, sssc(k) 为 Critic ESN1 的内部状态. 所以, 相应的雅可

比矩阵为

Jc(k) =
∂EEEcij (k)

∂WWW cij (k)
=

∂λλλij(k)

∂WWW cij (k)
= (sssc(k))T (14)

将其代入式 (9), 可得:

∆WWW cij (k) = −ηcij (k) (Ξcij (k))−1 sssc(k)EEEcij (k) (15)

其中, ηcij (k) 为评价网络的学习率,

Ξcij (k) = sssc(k) (sssc(k))T + µcij (k)I (16)

为计算式 (14), 必须首先计算 EEEcij (k). 根据式 (11), 为计算

EEEcij (k), 必须首先得到 λ̂λλij(k). λ̂λλij(k) 可通过式 (12) 计算.

因为 rrr(k) 与 xxx(k) 之间存在明确的解析关系, 而这个解析关

系随具体问题而有所不同, 在 rrr(k) 与 xxx(k) 关系明确后, 易

计算出 ∂rrri(k)
∂xxxj(k)

. 对于式 (12) 右边第一项, 应用链式求导法则,

可得:

∂QQQi(k + 1)

∂xxxj(k)
=

Nx∑
m=1

(
∂QQQi(k + 1)

∂xxxm(k + 1)

∂xxxm(k + 1)

∂xxxj(k)

)
+

Nx∑
m=1

(
∂QQQi(k + 1)

∂xxxm(k + 1)

Nu∑
n=1

(
∂xxxm(k + 1)

∂uuun(k)

∂uuun(k)

∂xxxj(k)

)) (17)

Nu 为控制量维数.
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1) 首先
∂QQQi(k + 1)

∂xxxm(k + 1)
= λλλim(k + 1) (18)

是 Critic ESN2 的输出 (图 1).

2) xxx(k) 和 xxx(k + 1) 分别是 ID ESN 的输入及输出, 所

以 ∂xxxm(k+1)
∂xxxj(k)

可以通过 ID ESN 导出. 同理, uuu(k) 和 xxx(k + 1)

分别是 ID ESN 的输入及输出, 所以 ∂xxxm(k+1)
∂uuun(k)

也可通过 ID

ESN 导出.

3) xxx(k) 和 uuu(k) 分别是 Actor ESN 的输入及输出, 所以
∂uuum(k)
∂xxxj(k)

可以通过 Actor ESN 导出.

综合 1)∼ 3), 可求得 ∂QQQi(k + 1)/∂uuuj(k), 进而将其代入

式 (12) 即可求得 λ̂λλij(k).

2.3.2 控制网络在线学习

对于控制网络, 设与控制量 uuui 对应的权值向量为WWW ai ,

对于固定设定值的跟踪控制系统[5], WWW ai 的调整目标可定义

为
∂QQQ(k + 1)

∂uuui(k)
= 0 (19)

应用链式求导法则

∂QQQ(k + 1)

∂uuui(k)
= λλλ(k + 1)

∂xxx(k + 1)

∂uuui(k)
(20)

显然若 λλλ(k + 1) = 0, 则式 (19) 成立. 所以, 控制网络调

整的误差指标可定义为

F a(k) =

Nq∑
i=1

Nx∑
j=1

λλλ2
ij(k + 1) (21)

根据梯度下降算法, 权值的更新规则为

∆WWW ai(k) = −ηai(k)sssa(k)eai(k) (22)

sssa(k) 为控制网络的内部状态,

eai(k) =

Nq∑
i=1

Nx∑
j=1

[
λλλij(k + 1)

∂λλλij(k + 1)

∂uuui(k)

]
(23)

根据梯度下降算法与 LM 算法的关系可知, LM 算法下

权值WWW ai(k) 的调整规则为

∆WWW ai(k) =− ηai(k)
(
sssa(k) (sssa(k))T +

µai(k)I)−1 sssa(k)eai(k)
(24)

其中, ηai(k) 为控制网络中与输出 uuui(k) 相关的权值的学习

率.

2.4 控制器的收敛性分析

神经网络的学习过程的收敛性与相应的学习率密切相

关. 所以, 接下来对保证评价指标及控制策略收敛的学习率

取值范围进行研究.

定义离散的 Lyapunov 函数为

L(k) =
1

2
e2(k) (25)

其中, e(k) 为误差指标, 则

∆L(k) = ∆e(k)

(
e(k) +

1

2
∆e(k)

)
(26)

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) (27)

定理 1. 若评价网络的学习率 ηcij (k) 满足:

ηcij (k) <
2

(sssc(k))T (Ξcij (k))−1 sssc(k)
(28)

则评价网络的学习过程是收敛的. Ξcij (k) 的定义见式 (16).

证明. 评价网络与 λλλij(k) 相关的权值 ∆W cij 更新

的目标是使 EEEcij (k) 趋向于 0. 定义 e(k) = EEEcij (k),

W (k) = W cij (k). 根据式 (13), 有

∂e(k)

∂W (k)
= (sssc(k))T (29)

将式 (15) 及式 (29) 代入式 (27), 可得:

∆e(k) = −ηcij (k) (sssc(k))T (Ξcij (k))−1 sssc(k)e(k) (30)

将式 (30) 代入式 (26), 可得:

∆L(k) =− ηcij (k)e2(k) (sssc(k))T (Ξci(k))−1 sssc(k)×
(

1− 1

2
ηcij (k) (sssc(k))T (Ξci(k))−1 sssc(k)

)
(31)

因为 (Ξcij (k))−1 是正定的, 所以只要

1− 1

2
ηcij (k) (sssc(k))T (Ξci(k))−1 sssc(k) > 0 (32)

图 2 BSM1 示意图

Fig. 2 Schematic diagram of BSM1
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则 ∆L(k) ≤ 0, 并且仅当 e(k) = 0 时, ∆L(k) = 0. 解不等式

(32) 即可得到式 (28). 根据离散系统的 Lyapunov 定理, 当

式 (28) 成立时, 评价网络的学习是收敛的. ¤
定理 2. 若控制网络的学习率 ηai(k) 满足

ηai(k) <

Nq∑
i=1

Nx∑
j=1

λλλ2
ij(k + 1)

(eai(k))2 (sssa(k))T (Ξai(k))−1 sssa(k)
(33)

则控制网络的学习过程是收敛的. 其中

Ξai(k) = sssa(k) (sssa(k))T + µai(k)I (34)

证明. 令W (k) = WWW ai(k), 并且

e(k) =
1

2

Nq∑
i=1

Nx∑
j=1

λλλ2
ij(k + 1) (35)

根据 e(k) 的定义

∂e(k)

∂W (k)
=

Nq∑
i=1

Nx∑
j=1

(
λλλij(k + 1)

∂λλλij(k + 1)

∂WWW ai(k)

)
(36)

根据链式偏导法则

∂λλλij(k + 1)

∂WWW ai(k)
=

∂λλλij(k + 1)

∂uuui(k)

∂uuui(k)

∂WWW ai(k)
(37)

uuui(k) 为控制网络的输出, 根据 ESN 的定义

∂uuui(k)

∂WWW ai(k)
= (sssa(k))T (38)

将式 (24), (36) 代入式 (26) 可得:

∆e(k) = −ηai(k) (eai(k))2 (sssa(k))T (Ξai(k))−1 sssa(k) (39)

显然, ∆e(k) ≤ 0. 所以, 只要 e(k) + ∆e(k)/2 > 0, 即可保证

∆L(k) < 0. 根据式 (35) 及式 (39), 可知:

e(k) +
∆e(k)

2
=

1

2

Nq∑
i=1

Nx∑
j=1

λλλ2
ij(k + 1)−

1

2
ηai(k) (eai(k))2 (sssa(k))T (Ξai(k))−1 sssa(k)

(40)

解不等式 e(k) + ∆e(k)/2 > 0, 即得到式 (33), 即当式 (33)

成立时, ∆L(k) < 0. 根据离散系统的 Lyapunov 定理, 控制

网络的学习过程是收敛的. ¤

3 实验研究

3.1 BSM1 简介

BSM1[14] 是国际水协会 (International Water Associa-

tion, IWA) 提出的一个用于测试污水处理过程控制策略的

标准模型 (如图 2 所示). BSM1 的控制目标将第 5 分区溶解

氧的浓度 SO,5 和第二分区硝态氮的浓度 SNO,2 分别保持在

2mg/L 和 1mg/L. 控制量分别为第 5 分区的曝气量 KLa5

及从第 5 分区到第 2 分区的回流流量 Qa. 缺省的控制策略

为 PID 控制策略.

BSM1 包含了三个数据文件, 分别包含了晴、雨和暴雨

情况下 14 天的进水信息. 其中, 暴雨情况下的入水流量变化

如图 3 所示, 从图 3 中可以看出, 由于暴雨的影响, 第 8∼ 12

天的入水流量发生了较大变化, 同时入水的各种污染物浓度

也发生了较大的波动.

图 3 暴雨情况下的入水流量变化

Fig. 3 Storm weather influent

3.2 控制器参数选择

对于污水处理过程而言, 控制精度与出水水质直接相关,

而出水水质达标是控制的首要目标. 所以设定立即回报为

rrr(k) =

[
1

2
E2

1(k),
1

2
E2

2(k)

]T

(41)

其中, E1(k) = y1(k)−R1(k), E2(k) = y2(k)−R2(k), y1(k)

和 y2(k)分别是 SO,5 和 SNO,2 的测量值, R1(k)和R2(k)为

相应的设定值.评价网络的输入为xxx(k) = [y1(k), y2(k)]T; ID

ESN 的输入为 [KLa5(k), Qa(k), y1(k), y2(k)]T; 控制网络

的输入为 [KLa5(k), Qa(k), y1(k), y2(k), XBH(k), XBA(k),

Q0(k)]T, XBH(k), XBA(k) 和 Q0 分别为异养菌浓度, 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[12] 约为 0.68, 0.68 和 0.76; 折扣因

子 γ = 0.95.

3.3 实验结果及分析

分别采用 PID, E-SDHP (采用 ESN 网络作为评价、控

制及辨识网络的逼近器, 但回报值 Q 为标量) 及 E-MDHP

策略对系统进行控制, 三种控制器作用下, SO,5 和 SNO,2 的

变化曲线如图 4 所示.

由图 4 可以看出, E-MDHP 控制器作用下, SO,5 和

SNO,2 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), E-SDHP 中 SO,5 和 SNO,2 控制

性能明显下降, 而 E-MDHP 中控制性能只出现了较小的波

动. 这说明 E-MDHP 具有更强的学习能力.

表 1 列出了三种控制器的控制精度指标. 可以看出, 对

于溶解氧浓度, E-MDHP 的平均绝对误差 (Mean absolute

error, MAE) 较 E-SDHP 及 PID 分别降低了 10 倍和 3 倍,

波动方差降低了一个数量级, 最大偏离量 DEVmax 也明显减

小. 在硝态氮浓度控制方面, E-MDHP 和 PID 的 MAE 及

DEVmax 指标相当, 但波动方差较 PID 控制降低了一个数量

级. 相比之下, E-SDHP 对硝态氮的浓度控制效果较差.
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表 1 三种控制器的控制精度评价指标

Table 1 Control precision indices of three controllers

控制变量
PID E-SDHP E-MDHP

SO,5 SNO,2 SO,5 SNO,2 SO,5 SNO,2

MAE(绝对平均误差) 0.0442 0.0256 0.0151 0.0714 0.0041 0.0271

DEVmax (最大偏差) 0.0993 0.1292 0.0824 0.3210 0.0145 0.1897

MSE (均方差) 4.98× 10−4 0.0011 3.04× 10−4 0.0084 2.13× 10−5 4.97× 10−4

表 2 三种控制器的控制量评价指标

Table 2 Operating amount indices of three controllers

控制变量
PID E-SDHP E-MDHP

KLa5 Qa KLa5 Qa KLa5 Qa

∆umax (控制量最大增量) 115.01 15 674 114.13 17 549 114.29 32 675

MSE (均方差) 2 998.1 2.9875× 108 2 973.5 2.1436× 108 2 996.2 3.9436× 108

图 4 SO,5 及 SNO,2 控制效果

Fig. 4 Control effects of SO,5 and SNO,2

表 2列出了三种控制器的控制量波动指标. E-MDHP控

制下, 曝气量的波动均方差 (Mean square error, MSE) 略

大于 PID 及 E-SDHP, 而 Qa 的波动方差及最大增量均明

显高于 PID 及 E-SDHP. 这表明 E-MDHP 能够根据控制需

求对系统状态变化做出更快速的反应, 其通过增大控制量

的变化提高控制精度. 综合考虑溶解氧和硝态氮精度指标,

E-MDHP 控制器明显优于 PID 及 E-SDHP 控制器.

在实验中, E-SDHP 的性能指标为 E-MDHP 的两个性

能指标之和, 即:

Q(k) = QQQ1(k) + QQQ2(k) (42)

EEEc (式 (11)) 能够反映评价函数逼近的精确性. 对于 E-

SDHP





EEEc
1(k) =

∂Q

∂xxx1
− γ

∂Q

∂xxx1
− ∂r

∂xxx1

EEEc
2(k) =

∂Q

∂xxx2
− γ

∂Q

∂xxx2
− ∂r

∂xxx2

(43)

对于 E-MDHP





EEEc
11(k) =

∂QQQ1

∂xxx1
− γ

∂QQQ1

∂xxx1
− ∂rrr1

∂xxx1

EEEc
21(k) =

∂QQQ2

∂xxx1
− γ

∂QQQ2

∂xxx1
− ∂rrr2

∂xxx1

EEEc
12(k) =

∂QQQ1

∂xxx2
− γ

∂QQQ1

∂xxx2
− ∂rrr1

∂xxx2

EEEc
22(k) =

∂QQQ2

∂xxx2
− γ

∂QQQ2

∂xxx2
− ∂rrr2

∂xxx2

(44)

综合式 (42)∼ (44) 可得:

{
EEEc

1(k) = EEEc
11(k) + EEEc

21(k)

EEEc
2(k) = EEEc

12(k) + EEEc
22(k)

(45)

所以, 从理论的角度, E-MDHP 与 E-SDHP 本质上是一

致的. 但是从神经网络逼近的角度, 指标分解可以降低评价

网络输入 –输出关系的复杂性. 图 5 显示了学习过程中 EEEc

的变化情况, 可以看出, E-MDHP 策略下EEEc 更接近于 0, 这

说明 E-MDHP 策略下评价值的逼近结果更为准确.

图 5 评价网络训练过程中EEEc 的变化

Fig. 5 Changes of EEEc in the learning process of the critic ESN
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由于内回流流量对溶解氧浓度影响极小, 所以, 在每次

迭代中, 可令 ∂QQQ1(k+1)
∂uuu2(k)

= 0, 这可以消除评价指标QQQ1 对控制

量 uuu2 的影响, 从而加快权值调整的速度.

4 结论

强耦合的多目标控制的难点在于各控制目标之间存在冲

突, 自适应动态规划的智能搜索过程实质上是一个解决和协

调冲突, 进而达到一个妥协优化的过程. E-MDHP 通过指标

分解提升了策略的评价精度, 进而提高了控制器的策略搜索

能力, 即其冲突协调能力得到了提高. 将单一评价指标分解

为多个评价指标, 还可以更为清楚地了解各控制量对每个评

价指标分量的影响, 从而更利于在控制策略的搜索过程中加

入先验知识. ESN 只需调整输出权值, 即各输出对应的权值

调整相互独立, 易解决有较多输出的问题, 所以 ESN 适合实

现多指标的 DHP 控制策略.
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