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ABSTRACT

Development of control relevant models with excellent predictive capability is a chal-

lenging task for a batch process due to the non-linear dynamics and varying operating

conditions within the batch and batch-to-batch. First principles-based models do not

provide a remedy to this problem in most cases as they are tedious to develop and stren-

uous to solve for complex processes. Incidentally, industrial processes are warehouses of

a large amount of multivariate data. Hence, data-driven modelling approaches can be

conveniently used in this juncture. Traditional approaches of the data-based modeling

methods focus on global approaches, however, developing a single global model for the

entire batch process may not be a reasonable option because operating conditions change

dynamically in industrial processes and may warrant updating the model online. The

first part of the thesis focuses on the development of a novel data-driven dynamic model

based on the local modeling approach i.e., Just-in-Time Learning (JITL) framework for

batch process modeling. The accuracy of the underlying model under the JITL framework

is based on the ‘similarity measure’ used to extract the relevant data from the massive

historical database similar to the query point, and the ‘weighting strategies’ adopted.

The proposed formulation incorporates a ‘query profile’ instead of a ‘query point’, with

a view to bring in the dynamic modeling capabilities. A new ‘searching strategy’ based

on ‘profile similarity’ is proposed for taking into account the time-varying dynamics of

the batch processes. Further, a new ’weighting strategy’ is introduced to ensure that

the complete dynamics of the batch processes are captured and also to accommodate the

outliers in the historical database.

The second part of this thesis focuses on the data-driven control of batch processes.
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iii

Control of batch processes is difficult due to their complex nonlinear dynamics and

unsteady-state operating conditions within batch and batch-to-batch. Advanced control

strategies like Model Predictive Control (MPC) used in the process industries for batch

process control employs mathematical programming to solve a constrained, possibly non-

convex, optimisation problem. The key issue here is that the online computational burden

at each time step to obtain the optimal control input profile is very high. This limits the

implementation of these approaches for complex nonlinear, high-dimensional dynamical

systems, despite the advancement in computational hardware and numerical methods.

Further, the performance of a model-based controller is highly dependent on the avail-

ability of an accurate process model. For a complex and nonlinear process, the availability

of such a model is a limitation as it requires significant prior knowledge and expertise.

Plant-model mismatch occurs even if there is a slight variation in the real process and

its approximate model, leading to inaccurate predictions of the performance variable,

such as product yield. Even if the process model is available, the controller performance

deteriorates in the presence of uncertainties and process drifts. Batch-to-batch variations

that occur due to raw material fluctuations, cleaning, etc., are a source of uncertainty

that further deteriorate the closed-loop performance. In this juncture, the development

of a control strategy that does not entirely rely on the knowledge of the accurate dynam-

ics of the system and can handle the stochastic dynamics and plant-model mismatches

is extremely useful. Model-free Reinforcement Learning (RL), where the agent (analo-

gous to the controller) learns the optimal control action (analogous to control input) by

directly interacting with the operational environment (analogous to the process), offers

a potential alternative to traditional model-based approaches for process control. RL

frameworks with actor-critic architecture have recently become popular for the control

process systems where both the state and action spaces are continuous. Subsequent works

focus on the development of Actor-Critic RL based controller by developing two novel

Actor-Critic RL algorithms, namely, (i) Twin Actor Twin Delayed Deterministic Policy

Gradient (TATD3), a deterministic RL algorithm, and (ii) Twin Actor Soft Actor-Critic

(TASAC), a stochastic RL algorithm, for batch process control by incorporating an ‘en-

© 2022, Indian Institute of Technology Delhi



iv

semble of actors’ in the Actor-Critic algorithms for training the policies to achieve an

overall optimal policy for batch process control.

The efficacies of the developed approaches in this work are evaluated by simulation

studies on batch process case studies. In a nutshell, the overall objective is to develop a

data-driven dynamic model and a model-free RL-based controller for complex, nonlinear

batch processes to ensure optimal operation of the batch processes.

KEYWORDS: data-driven model; just-in-time learning; reinforcement learn-

ing; deep-Q-learning; deep deterministic policy gradient; actor-

critic algorithms; batch process control
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सार 
 

उ"ृ$ भिव(वाणी ,मता वाले िनयं5ण 6ासंिगक मॉडल= का िवकास, गैर-रिैखक गितशीलता 
और बैच और बैच-टू-बैच के भीतर बदलती पिरचालन िMितय= के कारण बैच 6िNया के िलए 
एक चुनौतीपूणT कायT ह।ै पहल ेिसXांत-आधािरत मॉडल [ादातर मामल= म\ इस सम^ा का 
समाधान नह_ 6दान करत ेह ̀a=िक वे जिटल 6िNयाओ ंके िलए िवकिसत करने और हल करने 
के िलए किठन ह।̀ संयोग स,े औgोिगक 6िNयाएं बhी मा5ा म\ बiिभjkपी डेटा के गोदाम ह।̀ 
इसिलए, इस मोh पर डेटा-संचािलत मॉडिलंग nि$कोण= का आसानी स ेउपयोग िकया जा 
सकता ह।ै डेटा-आधािरत मॉडिलंग िविधय= के पारपंिरक nि$कोण वैिrक nि$कोण पर 
sान क\ िtत करत ेह,̀ हालांिक, संपूणT बैच 6िNया के िलए एकल वैिrक मॉडल िवकिसत 
करना एक उिचत िवकu नह_ हो सकता ह ैa=िक पिरचालन की िMित औgोिगक 6िNयाओ ं
म\ गितशील kप स ेबदलती ह ैऔर मॉडल को ऑनलाइन अपडेट करने की आवyकता हो 
सकती ह।ै थीिसस का पहला भाग बैच 6ोसेस मॉडिलंग के िलए Mानीय मॉडिलंग nि$कोण 
यानी ज{-इन-टाइम लिन| ग (JITL) }ेमवकT  के आधार पर एक उप~ास डेटा-संचािलत 
गितशील मॉडल के िवकास पर क\ िtत ह।ै जेआईटीएल ढांच ेके तहत अंतिन� िहत मॉडल की 
सटीकता 'समानता माप' पर आधािरत ह ै िजसका उपयोग �ेरी िबंदु के समान िवशाल 
ऐितहािसक डेटाबेस स े6ासंिगक डेटा िनकालने के िलए िकया जाता ह,ै और अपनाई गई 'भार 
रणनीित'। गितशील मॉडिलंग ,मताओ ंको लान ेकी nि$ स े6�ािवत सू5ीकरण म\ '�ेरी 
पॉइंट' के बजाय '�ेरी 6ोफाइल' शािमल ह।ै बैच 6िNयाओ ंकी समय-िभj गितशीलता को 
sान म\ रखते iए '6ो�ाइल समानता' पर आधािरत एक नई 'खोज रणनीित' 6�ािवत ह।ै 
इसके अलावा, यह सुिनि�त करने के िलए एक नई 'वेिटंग ��ैटेजी' पेश की गई ह ैिक बैच 
6िNयाओ ंकी पूरी गितशीलता पर क�ा कर िलया गया ह ैऔर ऐितहािसक डेटाबेस म\ 
आउटलेयर को भी समायोिजत िकया गया ह।ै 
 
       इस थीिसस का दूसरा भाग बैच 6िNयाओ ंके डेटा-संचािलत िनयं5ण पर क\ िtत ह।ै बैच 
और बैच-टू-बैच के भीतर उनकी जिटल अरिैखक गितशीलता और अिMर-िMित पिरचालन  



 
 

 vi 

 
िMितय= के कारण बैच 6िNयाओ ंका िनयं5ण मुि�ल ह।ै बैच 6िNया िनयं5ण के िलए 
6िNया उgोग= म\ उपयोग िकए जाने वाले मॉडल ि6िडि�व कं�ोल (एमपीसी) जैसी उjत 
िनयं5ण रणनीितयाँ गिणतीय 6ो�ािमंग को एक िववश, संभवतः गैर-उ�ल, अनुकूलन सम^ा 
को हल करने के िलए िनयोिजत करती ह।̀ यहां मु� मु�ा यह ह ैिक इ$तम िनयं5ण इनपुट 
6ो�ाइल 6ा� करने के िलए 6�ेक चरण म\ ऑनलाइन क��ूटेशनल बोझ बiत अिधक ह।ै 
क��ूटेशनल हाडTवेयर और सं�ा�क तरीक= म\ 6गित के बावजूद, यह जिटल गैर-रिैखक, 
उ�-आयामी गितशील 6णािलय= के िलए इन nि$कोण= के कायाT�यन को सीिमत करता ह।ै 
इसके अलावा, मॉडल-आधािरत िनयं5क का 6दशTन सटीक 6िNया मॉडल की उपल�ता पर 
अ�िधक िनभTर ह।ै एक जिटल और अरखेीय 6िNया के िलए, ऐस ेमॉडल की उपल�ता एक 
सीमा ह ैa=िक इसके िलए मह पूणT पूवT ¡ान और िवशेष¡ता की आवyकता होती ह।ै 
£ांट-मॉडल बेमेल तब भी होता ह ैजब वा�िवक 6िNया और उसके अनुमािनत मॉडल म\ थोhी 
िभjता होती ह,ै िजससे उ¤ाद की उपज जैसे 6दशTन चर की गलत भिव(वाणी होती ह।ै भल े
ही 6िNया मॉडल उपल� हो, अिनि�तताओ ंऔर 6िNया के बहाव की उपिMित म\ िनयं5क 
का 6दशTन िबगh जाता ह।ै क� ेमाल म\ उतार-च¥ाव, सफाई आिद के कारण होन ेवाली बैच-
टू-बैच िविवधताएं अिनि�तता का एक ¦ोत ह ̀जो बंद-लूप 6दशTन को और खराब करती ह।̀ 
इस समय, एक िनयं5ण रणनीित का िवकास जो पूरी तरह स ेिस{म की सटीक गितशीलता 
के ¡ान पर िनभTर नह_ करता ह ैऔर {ोकेि{क गितशीलता और £ांट-मॉडल बेमेल को संभाल 
सकता ह,ै अ�ंत उपयोगी ह।ै मॉडल-मु¨ सुnढीकरण सीखना (आरएल), जहां एज\ट (िनयं5क 
के अनुkप) पिरचालन वातावरण (6िNया के अनुkप) के साथ सीध ेबातचीत करके इ$तम 
िनयं5ण िNया (इनपुट को िनयंि5त करने के अनुkप) सीखता ह,ै पारपंिरक मॉडल के िलए एक 
संभािवत िवकu 6दान करता ह।ै 6िNया िनयं5ण के िलए आधािरत nि$कोण। अिभनेता-
आलोचक वा�ुकला के साथ आरएल ढांच ेहाल ही म\ िनयं5ण 6िNया 6णािलय= के िलए 
लोकि6य हो गए ह ̀जहां रा[ और िNया Mान दोन= िनरतंर ह।̀ इसके बाद के काय© म\ दो 
उप~ास अिभनेता-आलोचक आरएल एªोिरदम िवकिसत करके अिभनेता-आलोचक आरएल 
आधािरत िनयं5क के िवकास पर sान क\ िtत िकया गया ह,ै अथाTत,् (i) ि¬न ए�र ि¬न िडलेड 
िडटिम� िनि{क पॉिलसी �ेिडएंट (टीएटीडी3), एक िनयता�क आरएल एªोिर­म और (ii) ि¬न 
ए�र सॉ® ि¬न ए�र सॉ® ए�र-िNिटक (TASAC), एक {ोकेि{क आरएल एªोिरथम, 
बैच 6िNया िनयं5ण के िलए एक सम� इ$तम नीित 6ा� करने के िलए नीितय= को 6िशि,त  
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करने के िलए अिभनेता-आलोचक एªोिरदम म\ अिभनेताओ ंके समूह को शािमल करके बैच 
6िNया िनयं5ण के िलए। 
 
      इस कायT म\ िवकिसत nि$कोण= की 6भावशीलता का मू¯ांकन बैच 6िNया मामले के 
अsयन पर िसमुलेशन अsयन °ारा िकया जाता ह।ै सं,ेप म\, सम� उ�ेy बैच 6िNयाओ ंके 
इ$तम संचालन को सुिनि�त करने के िलए जिटल, गैर-रिैखक बैच 6िNयाओ ंके िलए एक 
डेटा-संचािलत गितशील मॉडल और एक मॉडल-मु¨ आरएल-आधािरत िनयं5क िवकिसत 
करना ह।ै 
 
कीवडT:   डेटा-संचािलत मॉडल;  समय-समय पर सीखना;  सुnढीकरण सीखना;  डीप-a-ू                             
लिन| ग;  गहरी िनयता�क नीित 6वणता; अिभनेता-आलोचक एªोिरदम;  बैच 6िNया िनयं5ण  
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