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Rozkład wielkości kryształów nadzorowany przez agenta 
uczenia ze wzmocnieniem z wykorzystaniem czujnika tomografii 

hybrydowej w procesie krystalizacji 
 
 

Streszczenie. W pracy opisano wykorzystanie uczenia ze wzmocnieniem w modelu Simulink do symulacji sterowania procesem krystalizacji. 
Przedstawiono również stanowisko akwizycji danych tomograficznych służące do sterowania rzeczywistym procesem krystalizacji zarządzanym 
agentem uczenia ze wzmocnieniem. Rekonstrukcja obrazu z systemu tomograficznego umożliwia agentowi uczenia ze wzmocnieniem uzyskanie 
dodatkowych danych w czasie rzeczywistym o stanie środowiska, co z kolei pozwoli kontrolerowi na prowadzenie procesu. 
  
Abstract. This paper describes the use of reinforcement learning in the Simulink model to simulate the control of the crystallization process. A 
tomographic data acquisition workstation for controlling the actual crystallization process managed by a reinforcement learning agent is also 
presented. Reconstructing the image from the tomographic system allows the reinforcement learning agent to obtain additional real-time data about 
the state of the environment, which in turn will allow the controller to guide the process. (Crystal size distribution supervised by a reinforcement 
learning agent using a tomography sensor during the crystallization process) 
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Wstęp 

Krystalizacja jest procesem oczyszczania i separacji 
stosowanym w wielu operacjach w produkcji żywności, w 
przemyśle chemicznym, w przemyśle farmaceutycznym, w 
przemyśle nawozowym itp. Większość produktów stałych 
zawiera krystalizację w swoim procesie produkcyjnym, a 
zatem optymalizacja procesu krystalizacji może mieć 
znaczący wpływ na właściwości dużej ilości produktów 
końcowych. Istnieje wiele metod przesycania wywołującego 
krystalizację, takich jak chłodzenie, odparowanie, 
dodawanie antyrozpuszczalnika, przeprowadzanie reakcji 
chemicznych (np. zmiana ph) itp. W każdym z tych 
przypadków celem jest przesycenie roztworu do poziomu 
wywołującego zarodkowanie i rozrost kryształów. Kontrola 
procesu krystalizacji jest kłopotliwa, nieliniowe warunki 
mieszania, niekontrolowana szybkość dodawania 
rozpuszczalnika, opóźnienia w kontroli i sterowania 
temperaturą, nieoczekiwane przemiany, szybkość 
krystalizacji w czasie, zmiany rozmiaru kryształów i 
trudności w skalowaniu procesu z wielkości laboratoryjnych 
do wielkości przemysłowych powodują niekorzystne efekty. 
Najczęściej parametrami nadzorowanymi podczas procesu 
krystalizacji są koncentracja cząstek i rozkład wielkości 
kryształów, określane na podstawie zarodkowania i wzrostu 
kryształów. Celem precyzyjnej kontroli i sterowania 
procesem jest uzyskanie oczekiwanych parametrów 
produktu końcowego [1-7]. W niniejszej pracy zastosowano 
symulację krystalizacji wsadowej z kontrolą chłodzenia w 
celu osiągnięcia przesycenia. Sterownik chłodzenia został 
zdefiniowany przy użyciu agenta uczenia ze wzmocnieniem 
[8] w oprogramowaniu Matlab i Simulink [9]. W części 
drugiej przedstawiono stanowisko pomiarowe 
wykorzysujące jednocześnie tomografię impedancyjną, 
pojemnościową oraz ultradźwiękową do pozyskania danych 
rzeczywistego procesu krystalizacji metodą przesycenia 
wywołanego dodawaniem rozpuszczalnika, gdzie 
sterowaniu podlega szybkość podawanego rozpuszczalnika 
oraz szybkość mieszania roztworu mieszadłem 
mechanicznym. Rekonstrukcje tomograficzne w tym 
przypadku zapewniają dostarczanie danych z procesu tym 
samym są wykorzystane w sprzężeniu zwrotnym 
zamkniętej pętli kontrolera. Prace związane ze sterowaniem 
procesem krystalizacji za pomocą przetwarzania obrazu 

były już prowadzone [10-12], jednak nie wykorzystywały 
one rekonstrukcji tomograficznych a obrazy mikroskopowe.  
 
Uczenie ze wzmocnieniem 
 Agent uczenia ze wzmocnieniem do sterowania 
procesem wykorzystuje doświadczenie zdobyte podczas 
uczenia z symulacji lub bezpośrednio z procesu 
krystalizacji. W przeciwieństwie do tradycyjnych metod 
sterowania przebiegiem procesu za pomocą równania 
bilansu populacji (population balans equation) [13] kontroler 
oparty na uczeniu ze wzmocnieniem nie musi rozwiązywać 
w czasie rzeczywistym problemu optymalizacyjnego 
polegającego na doborze parametrów sterowania 
prowadzącym do uzyskania oczekiwanego rozkładu 
wielkości kryształów i ich koncentracji, gdyż sieć neuronowa 
taką optymalizację przeszła na etapie uczenia się reakcji na 
stan środowiska.  

 
Rys.1. Schemat procesu uczenia się ze wzmocnieniem 

 
Podstawowy schemat uczenia ze wzmocnieniem 

przedstawiony został na rysunku 1. Schemat zawiera dwa 
bloki: Agenta i Środowisko. Agent wchodzi w interakcję ze 
środowiskiem za pomocą predefiniowanych akcji A. W 
pierwszym kroku Agent obserwuje stan St i wartość nagrody 
Rt, a następnie agent wykonuje akcję At z zestawu akcji A, 
która zmienia stan środowiska z St na St+1 zgodnie z 
poniższym rozkładem prawdopodobieństwa. 
 

 
 
gdzie 

 
Dla każdego . 
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Stan St opisuje aktualną sytuację w środowisku 
(obserwowane właściwości środowiska), a funkcja nagrody 
zwraca wartość Rt, czyli metrykę obliczaną dla każdego 
kroku skorelowaną z aktualnym stanem środowiska. 
Algorytm działa w pętli, generując kolejną akcję At+1 i 
odczytując wyniki: stan St+1 i nagrodę Rt+1. Celem uczenia 
przez wzmocnienie jest nauczenie agenta interakcji ze 
środowiskiem w taki sposób, aby w wyniku działania 
procesu doprowadzić środowisko do możliwie najlepszego 
stanu [14, 15]. W omawianym przypadku środowiskiem jest 
proces krystalizacji, zbiór akcji A zawiera listę możliwych 
zmian temperatury dla każdego kroku czasowego procesu, 
stan St+1 zawiera wartość koncentracji kryształów oraz 
trzeci moment rozkładu wielkości kryształów dla dwóch 
ostatnich kroków t i t+1, a nagroda Rt+1 zwraca wartość 
obliczoną przez funkcję nagrody, łączącą różnice aktualnej i 

oczekiwanej koncentracji oraz różnicę trzeciego momentu 
rozkładu wielkości cząstek dla aktualnej i oczekiwanej 
wartości. Zestaw kroków wykorzystywanych przez agenta 
do sterowania procesem nazywany jest strategią. Strategia 
budowana jest na podstawie zestawu rekordów interakcji i 
nagród dla każdego ze stanów. Taki zestaw nazywany jest 
funkcją wartości. Funkcje wartości są zazwyczaj tablicami z 
danymi lub też funkcjami liniowymi. W związku z 
ograniczeniami takich rozwiązań oraz coraz 
powszechniejszym wykorzystaniem sztucznej inteligencji, 
jako funkcje wartości zaczęto używać sieci neuronowe, są 
one w stanie uczyć się znaczenie większej ilości 
różnorodnych problemów, niż odpowiedniki funkcji 
liniowych, przy użyciu algorytmów gradientowych, 
minimalizując rozbieżności pomiędzy oczekiwanymi 
wynikami a wynikami przewidywanymi.  

Rys.2. Model SIMULINK krystalizacji wsadowej z nadzorem agenta Reinforcement Learning 

 
Algorytmy głębokiego uczenia ze wzmocnieniem 

odnoszą sukcesy przewyższając jakość wyników 
sterowania w odniesieniu do sterowania przez człowieka. 
Przykładem może być gra AlphaGo [16] czy gry Atari [17]. 
 
Model procesu 

Model sterowania krystalizacją wsadową oparty na 
uczeniu ze wzmocnieniem  skonfigurowano zgodnie z 
rysunkiem 2 w systemie symulacji procesu w czasie 
Simulink. Jest to rozszerzona wersja schematu blokowego 
Simulinka dla procesu krystalizacji KNO3 (azotanu potasu) 
wykorzystującego blok PCSS [18]. Głównym elementem 
regulatora jest agent uczenia ze wzmocnieniem (ang. 
Reinforcement Learning Agent). Agent zasilany jest danymi 
z symulacji procesu generowanymi przez moduł PCSS na 

podstawie temperatury czynnika, wartością nagrody oraz 
flagą zakończenia procesu.  

 
Table1. Struktura sieci neuronowej aktora agenta PPO 
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Wektor danych przekazywanych z PCSS do agenta 
zawiera wartości stężenia i trzeciego momentu rozkładu 
wielkości kryształów zarówno dla bieżącego, jak i 
poprzedniego kroku. Pozostałe parametry są zwracane 
przez funkcję nagrody. Jako kalkulator nagrody 
wykorzystano funkcję Matlab S-Function, w której wartość 
nagrody jest obliczana na podstawie koncentracji 
kryształów, wartości trzeciego momentu rozkładu wielkości 
kryształów i temperatury roztworu. W systemie 
wykorzystano agenta PPO (ang .Proximal Policy 
Optimization) [19] który naprzemiennie pobiera dane ze 
środowiska i optymalizuje funkcję celu zastępczego 
wykorzystując algorytmy gradientowe. Cechą 
charakterystyczną algorytmu PPO jest fakt że każda 
optymalizacja realizowana jest na podstawie wielu epok. 

 

 
Rys.3. Nagroda w kolejnych epokach uczenia sztucznej sieci 
neuronowej 
 

Strukturę sztucznej sieci neuronowej dla 
zastosowanego algorytmu PPO przedstawiono w tabeli 1. 
Wyniki uczenia agenta wykazują, że agent potrafi sterować 
procesem w sposób prowadzący do uzyskania zarówno 
wysokich nagród w kolejnych epokach (rysunek 3) jak 
również oczekiwanych wartości koncentracji i rozkładu 
wielkości kryształów, a dodatkowo ma tendencję do 
uzyskiwania oczekiwanych rezultatów w możliwie krótkim 
czasie. 
 

 
 
Rys.4. Parametry procesu sterowanego wytrenowanym agentem 
uczenia ze wzmocnieniem 
 

 Prezentowane wykresy (rysunek 4) przedstawiają 
przebieg temperatury zaproponowany przez agenta uczenia 
ze wzmocnieniem oraz stężenie cząstek i trzeci moment 
rozkładu wielkości kryształów, a także wartość nagrody dla 

każdego kroku czasowego i wartość nagrody w całym 
procesie (10000 kroków).  
 
Hybrydowy system tomograficzny 
 Prowadzone są nowatorskie badania z wykorzystaniem 
systemów tomografii elektrycznej (EIT, ECT) oraz 
tomografii ultradźwiękowej (UST) do monitorowania 
procesów produkcyjnych, takich jak fermentacja, 
krystalizacja i podobne [20-29]. W niniejszej pracy 
przeprowadzono pomiary procesu krystalizacji z 
wykorzystaniem hybrydowego systemu tomograficznego 
(rysunek 5). Diagram przepływu danych w procesie 
sterowania i akwizycji przedstawiono na rysunku 6. 
 

  
Rys.5. Hybrydowy tomograf EIT i ECT, Hybrydowy Sensor 
Tomograficzny, Tomograf UST 
 

 
Rys.6. Diagram przepływu danych, w procesie akwizycji i 
sterowania obiektem 
 

Blok granatowy symbolizuje obiekt kontrolowany, w tym 
przypadku krystalizator. Bloki zielone reprezentują część 
sprzętową systemu, odpowiednio systemy wykonawcze jak 
pompy, mieszacze, zawory, systemy akwizycji danych tj. 
sensory i sondy tomograficzne oraz czujniki wielkości 
fizycznych np. temperatury. Bloki pomarańczowe 
symbolizują część programową systemu, w tym moduły 
rekonstruujące obraz z systemów tomograficznych, 
jednostkę kontrolną której zadaniem jest przygotowanie i 
zarządzanie przepływem danych do agenta uczenia ze 
wzmocnieniem, i ostatecznie agent RL, którego zadaniem 
jest optymalne sterowanie procesem produkcji kryształów.  
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Podsumowanie 
Rekonstrukcja obrazu z systemu tomograficznego 

umożliwa agentowi uczenia ze wzmocnieniem uzyskanie 
dodatkowych danych w czasie rzeczywistym o stanie 
środowiska, co z kolei pozwoli kontrolerowi na prowadzenie 
procesu w sposób bardziej optymalny tym samym 
uzyskując lepszą jakość produktu. Przyszłe prace będą 
koncentrować się na nauczeniu agenta uczenia ze 
wzmocnieniem sterowania procesem krystalizacji z 
wykorzystaniem pomiarów tomograficznych i 
rekonstruowanych obrazów. 
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