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ABSTRACT

Chemical process reactors are essential to industrial processes and demand precise control to

ensure stability, efficiency, and product quality. Although widely utilized, traditional process

control methods like proportional-integral-derivative (PID) controllers often lack the flexi-

bility to handle the complexity and nonlinearity inherent in modern reactors. In this thesis

work, an attempt has been made to integrate model-based and model-free control tech-

niques for process control. Effective controllers for systems with well-understood dynamics

are model-based controllers, such as Iterative Learning Control (ILC) and Model Predictive

Control (MPC), which use comprehensive process models to forecast future behavior and

optimize control actions over a predetermined horizon. Conversely, model-free methods such

as Reinforcement Learning (RL) and its extensions, such as Multi-Agent RL (MARL) and

Inverse Reinforcement Learning (IRL), do not depend on an explicit process model; rather,

they learn optimal control strategies through interactions with the environment. MARL

extends RL to scenarios with multiple agents, allowing for coordinated control in complex,

interconnected systems, while IRL focuses on inferring the underlying reward structure from

expert behavior. This work aims to improve control performance and robustness in chemical

process systems by investigating the synergistic potential of different approaches.

In the first part of the thesis, sophisticated model-based controllers have been developed,

such as ILC, and Model Predictive Control (MPC), which use mathematical models to fore-

cast system behavior and maximize control operations. Explicit MPC (eMPC) extends the

capabilities of MPC by reducing computational demand for real-time applications, making

it more suitable for high-speed processes. The recurring nature of batch operations, inci-

dentally, aids in optimizing the control policy for the subsequent batch based on knowledge

from past batch runs. Consequently, batch-to-batch ILC is frequently implemented to con-

trol batch processes. This suggested algorithm integrates explicit MPC with ILC since it

facilitates the rectification of disturbances both within and between batches.
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The drawbacks of these model-based techniques originate from their need for precise

system models, which could be challenging to establish in real-world scenarios. Therefore,

model-free reinforcement learning (RL) techniques have become strong substitutes. Deep

Deterministic Policy Gradient (DDPG), Twin-Delayed DDPG (TD3), and Proximal Policy

Optimization (PPO) algorithms have demonstrated potential in optimizing control policies

directly from data, without a comprehensive process model. In the subsequent part of the

work, PPO and its multi-actor form are among the further advancements in policy optimiza-

tion that have given robust solutions to the problems associated with continuous control in

chemical reactors. Even with these developments, multi-component systems with intricate

interactions provide challenges for single-agent RL techniques. By allowing several agents

to develop coordinated control techniques, multi-agent RL (MARL) provides a framework

to address these limitations. Therefore, a twin-agent RL framework has been proposed,

that integrates deterministic and stochastic agents within a multi-agent setup, enhancing

performance in both deterministic and stochastic environments.

Regardless of these developments, reward design remains a major difficulty for RL tech-

niques, since sparse or poorly specified incentives can reduce learning efficiency and result in

poor control policies. This constraint is mitigated by inverse reinforcement learning (IRL),

which eliminates the requirement for explicit reward design by extracting reward functions

from expert demonstrations. IRL optimizes policies more precisely and efficiently by de-

riving the underlying objectives from expert behavior, particularly in complicated chemical

process control. This method is improved by further modifications such as Adversarial IRL

(AIRL), which offers a strong framework for rewards design. To create more stable and

broadly applicable reward functions, AIRL combines the advantages of adversarial networks

with IRL, enabling the controller to respond more resiliently to fluctuating process dynamics.

Model-based controllers, such as MPC, provide optimal trajectories that can be leveraged

as expert trajectories in AIRL, facilitating the integration of model-based precision with the

adaptability of model-free control techniques to handle complex and nonlinear systems.

The efficacies of these proposed control strategies have been proven by applying these

techniques to bio-process like transesterification process, mAb production in bioreactors,

and Propylene Glycol (PG) in continuous stirred tank reactors (CSTRs). This thesis aims

to examine the application of these advanced control techniques in chemical process reactors
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to achieve resilient, adaptive, and optimal control by bridging the gap between model-free

and model-based approaches.
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साराांश 

 

रासायनिक प्रनिया ररएक्टर औद्योनिक प्रनियाओ ंके निए आवश्यक होते हैं और स्थिरता, दक्षता, और 
उत्पाद िुणवत्ता सुनिनित करिे के निए सटीक नियंत्रण की आवश्यकता होती है। हािांनक पारंपररक 
प्रनिया नियंत्रण नवनियााँ जैसे नक प्रोपोर्शिि-इंटीग्रि-डेररवेनटव (PID) नियंत्रक व्यापक रूप से उपयोि की 
जाती हैं, वे अक्सर आिुनिक ररएक्टरो ंमें निनहत जनटिता और िैर-रेखीयता को संभाििे के निए िचीिापि 
की कमी होती हैं। इस थीनसस में प्रनिया नियंत्रण के निए मॉडि-आिाररत और मॉडि-रनहत नियंत्रण 
तकिीको ंको एकीकृत करिे का प्रयास नकया िया है। सुस्पष्ट डाइिानमक्स वािे नसस्टम के निए प्रभावी 

कंटर ोिसश मॉडि-आिाररत कंटर ोिसश होते हैं, जैसे नक इटरेनटव िनििंि कंटर ोि (ILC) और मॉडि पे्रनडस्थक्टव 

कंटर ोि (MPC), जो भनवष्य के व्यवहार का पूवाशिुमाि करिे और पूवश नििाशररत सीमा पर कंटर ोि नियाओ ं

को ऑनिमाइज़ करिे के निए व्यापक प्रोसेस मॉडल्स का उपयोि करते हैं। इसके नवपरीत, मॉडि-फ्री 

नवनियााँ जैसे नक ररइन्फोसशमेंट िनििंि (RL) और इसके नवस्तार, जैसे मल्टी-एजेंट RL (MARL) और इिवसश 

ररइन्फोसशमेंट िनििंि (IRL), एक स्पष्ट प्रनिया मॉडि पर निभशर िही ंहोती;ं बस्थि, ये पयाशवरण के साथ 

इंटरएक्शि के माध्यम से सवोत्तम नियंत्रण रणिीनतयााँ सीखती हैं। MARL, RL को कई एजेंटो ंके साथ 

पररदृश्यो ंमें नवस्ताररत करता है, नजससे जनटि, आपस में जुडे हुए नसस्टमो ंमें समस्थित नियंत्रण संभव 

होता है, जबनक IRL नवरे्षज्ञ के व्यवहार से अंतनिशनहत पुरस्कार संरचिा का अिुमाि ििािे पर कें नित 

है। 

थीनसस के पहिे भाि में, पररषृ्कत मॉडि-आिाररत नियंत्रक नवकनसत नकए िए हैं, जैसे नक ILC और मॉडि 
पे्रनडस्थक्टव कंटर ोि (MPC), जो नसस्टम के व्यवहार की पूवाशिुमाि करिे और नियंत्रण संचािि को अनिकतम 
करिे के निए िनणतीय मॉडिो ंका उपयोि करते हैं। स्पष्ट MPC (eMPC) MPC की क्षमताओ ंका नवस्तार 
करता है, नजससे वास्तनवक समय अिुप्रयोिो ंके निए संिणिात्मक मांि को कम नकया जाता है, नजससे यह 
उच्च िनत वािी प्रनियाओ ंके निए अनिक उपयुक्त बिता है। बैच संचािि की आवती प्रकृनत, संयोिवर्, 
नपछिे बैच संचािि से प्राप्त ज्ञाि के आिार पर अििे बैच के निए नियंत्रण िीनत को अिुकूनित करिे में 
सहायता करती है।इसके पररणामस्वरूप, बैच-टू-बैच ILC (इंटरएस्थक्टव िनििंि कंटर ोि) को अक्सर बैच 

प्रनियाओ ंको नियंनत्रत करिे के निए िािू नकया जाता है। यह सुझाया िया एल्गोररदम स्पष्ट MPC को 

ILC के साथ एकीकृत करता है क्ोनंक यह बैचो ं के भीतर और उिके बीच अवरोिो ंको सुिारिे में 

सहायक होता है।  

इि मॉडि-आिाररत तकिीको ंकी कनमयााँ उिके निए सटीक प्रणािी मॉडिो ंकी आवश्यकता से उत्पन्न 

होती हैं, नजन्हें वास्तनवक दुनिया के पररदृश्यो ंमें िानपत करिा चुिौतीपूणश हो सकता है। इसनिए, मॉडि-

फ्री ररइंफोसशमेंट िनििंि (RL) तकिीकें  मजबूत नवकल्प बि िई हैं। डीप नडटनमशनिस्थस्टक पॉनिसी गे्रनडयंट 

(DDPG), निि-नडिेयड DDPG (TD3), और प्रोनक्षमि पॉनिसी ऑनिमाइजेर्ि (PPO) एल्गोररदम िे 

डेटा से सीिे नियंत्रण िीनतयो ंको ऑनिमाइज़ करिे में क्षमता नदखाई है, नबिा नकसी नवसृ्तत प्रनिया 

मॉडि के। कायश के अििे नहसे्स में, PPO और इसका मल्टी-एक्टर रूप िीनत अिुकूिि में आिे की 

प्रिनत के रूप में हैं, नजन्होिें रासायनिक ररएक्टरो ंमें निरंतर नियंत्रण से जुडी समस्याओ ंके निए मजबूत 

समािाि प्रदाि नकए हैं। इि नवकासो ंके बावजूद, जनटि इंटरएक्शि वािी बहु-तत्त्व प्रणानियााँ नसंिि-

एजेंट RL तकिीको ंके निए चुिौनतयााँ उत्पन्न करती हैं। कई एजेंट्स को समस्थित नियंत्रण तकिीको ंको 

नवकनसत करिे की अिुमनत देकर, मल्टी-एजेंट RL (MARL) इि सीमाओ ंको संबोनित करिे के निए 

एक रूपरेखा प्रदाि करता है। इसनिए, एक निि-एजेंट RL फे्रमवकश  प्रस्तानवत नकया िया है, जो एक 



मल्टी-एजेंट सेटअप में नििाशरक और यादृस्थिक एजेंट्स को एकीकृत करता है, नजससे नििाशरक और 

यादृस्थिक पयाशवरणो ंदोिो ंमें प्रदर्शि को बेहतर बिाया जा सकता है। 

इि नवकासो ंके बावजूद, ररवॉडश  नडज़ाइि RL तकिीको ंके निए एक प्रमुख कनििाई बिी रहती है, क्ोनंक 
नवरि या खराब तरीके से निनदशष्ट प्रोत्साहि िनििंि की क्षमता को कम कर सकते हैं और खराब नियंत्रण 
िीनतयो ंका पररणाम हो सकता है। यह प्रनतबंि इिवसश ररइंफोसशमेंट िनििंि (IRL) द्वारा कम नकया जाता 

है, जो नवरे्षज्ञो ंके प्रदर्शि से ररवॉडश फंकं्शस निकािकर स्पष्ट ररवॉडश नडज़ाइि की आवश्यकता को 

समाप्त कर देता है। IRL नवरे्षज्ञ के व्यवहार से अंतनिशनहत उदे्दश्यो ंको निकािकर िीनतयो ंको अनिक 

सटीक और प्रभावी तरीके से अिुकूनित करता है, नवरे्ष रूप से जनटि रासायनिक प्रनिया नियंत्रण में। 

यह नवनि आिे के सुिारो ंद्वारा सुिाररत की जाती है, जैसे नक एडवसेररयि इन्बसश ररइन्फोसशमेंट िनििंि 

(AIRL), जो ररवॉडश नडज़ाइि के निए एक मजबूत ढांचा प्रदाि करता है। अनिक स्थिर और व्यापक रूप 

से िािू होिे योग्य इिाम कायों को बिािे के निए, AIRL नवरोिी िेटवक्सश के िाभो ंको IRL के साथ जोडता 

है, नजससे नियंत्रक को पररवतशिीय प्रनिया डायिेनमक्स के प्रनत अनिक िचीिापि से प्रनतनिया देिे की 

अिुमनत नमिती है। मॉडि-आिाररत कंटर ोिसश, जैसे नक MPC, ऑनिमि टर ेजेक्टोरीज़ प्रदाि करते हैं 

नजन्हें AIRL में एक्सपटश टर ेजेक्टोरीज़ के रूप में उपयोि नकया जा सकता है, नजससे मॉडि-आिाररत 

सटीकता को मॉडि-फ्री कंटर ोि तकिीको ंकी अिुकूिता के साथ एकीकृत करिा संभव होता है, जो 

जनटि और िैर-रैस्थखक प्रणानियो ंको संभाििे में मदद करता है। 

इि प्रस्तानवत नियंत्रण रणिीनतयो ंकी प्रभावर्ीिता को जैव-प्रनियाओ ंजैसे टर ांसएस्टररनफकेर्ि प्रनिया, 
बायोररएक्टसश में mAb उत्पादि, और निरंतर नमश्रण टैंक ररएक्टसश (CSTRs) में प्रोपिीि ग्लाइकोि (PG) 
पर इि तकिीको ंको िािू करके नसद्ध नकया िया है। यह थीनसस प्रबंि रासायनिक प्रनिया ररएक्टरो ंमें इि 
उन्नत नियंत्रण तकिीको ंके अिुप्रयोि की जांच करिे का उदे्दश्य रखता है, तानक मॉडि-फ्री और मॉडि-
आिाररत दृनष्टकोणो ंके बीच अंतर को पाटते हुए िचीिा, अिुकूििर्ीि और सवोत्तम नियंत्रण प्राप्त नकया 
जा सके। 

 

कीवर्ड्स: मॉडि पे्रनडस्थक्टव कंटर ोि (MPC); एक्सस्थिनसट MPC; ररइन्फोसशमेंट िनििंि, डीप 
नडटनमशनिस्थस्टक पॉनिसी गे्रनडयंट (DDPG); निि नडिेयड DDPG (TD3), प्रोनक्षमि पॉनिसी ऑनिमाइजेर्ि 
(PPO); इिवसश ररइन्फोसशमेंट िनििंि (IRL); एडवसेररयि IRL (AIRL) 
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