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Modellprediktiv reglering ar en modellbaserad reglermetod dar den framtida
responsen av ett styrt system berdknas med hjdlp av en matematisk modell, och for att
reglera systemet viljs de optimala styratgarderna med hjalp av optimering. Det finns
ett antal olika regleralgoritmer som anvander olika modeller for att uppskatta beteendet
av processen. Lasaren av arbetet bekantar sig med nagra av dessa modeller och de
grundlaggande begreppen inom modellprediktiv reglering. I den experimentella delen
av arbetet skapas en simuleringsomgivning av ett behallarsystem med integrerande
dynamik, eftersom den integrerande dynamiken &r bland annat utmanande for
dynamic-matrix-control-algoritmen. Darfor skapas ocksa en saddan algoritm for att
utforska varfor den integrerande verkan av processen orsakar problem. For att styra
simuleringsomgivningen provades algoritmen med en vanlig prediktionsmodell och en
modell som blivit anpassad for den integrerande dynamiken. Prestationen av de tva
modellerna jaimfordes bade numeriskt och grafiskt. Modellen som &r anpassad for
processer utan stationartillstind presterade battre an algoritmen med den vanliga

modellen.
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1 Inledning

P4 1950-talet byttes fabriksanlaggningens pneumatiska styrkretsar mot den elektroniska
motsvarigheten. Ett drtionde senare befann sig den forsta datorn pa fabriksgolvet. Sedan
det  utvecklades  avancerade  industriella =~ kommunikationssystem  och
berdkningsformagan okade. Tack vare dessa framsteg blev det mdjligt att implementera
mera ambitidsa reglermetoder dn den klassiska PID-regulatorn. Modellprediktiv
reglering (Model Predictive Control, MPC) utvecklades mot slutet av 1970-talet. En
drivande kraft var processindustrin, dar uppmarksamheten styrdes mot metoder for att
kontrollera hela fabriksanlaggningen. Modellprediktiv reglering blev en attraktiv
16sning i och med att det var mgjligt att styra processer som paverkades av flera
styrsignaler med en regulator och dessutom infora villkor. I dag anses modellprediktiv
reglering vara ett standardtillvigagangssiatt for begransade multivariabla

reglerproblem.

Det finns ett antal tolkningar av tillvigagangssattet, vissa battre dn andra. Detta arbete
behandlar de grundldggande bestandsdelarna av en modellprediktiv regleralgoritm och
fordjupar sig i modeller {for att uppskatta det framtida beteendet av ett system. For att fa
en helhetsbild behandlas ocksa systemidentifiering. Informationen for de férutnamnda

amnen forskades genom litteraturforskning.

I den praktiska delen av arbetet undersoks en brist for manga modellprediktiva
regleralgoritmer, namligen processer med integrerande dynamik. For att fa en
uppfattning av problemet skapas en simuleringsomgivning med integrerande dynamik
och en enkel modellprediktiv algoritm, och med den skapade algoritmen provas en

metod fOr att 16sa problemet (Lundstrom, et al., 1995).

Premissen for arbetet kan sammanfattas enligt foljande. Processer med integrerande
dynamik har visat sig vara en utmaning for vissa modellprediktiva algoritmer. Att styra
en integrerande process dr i regel inte ett problem, eftersom flera av de olika
algoritmerna utnyttjar stegforandringen Au i berdkningen av prediktionen som ger
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implicit integrerande verkan. Daremot kan en varierande integrerad storning orsaka

problem for regulatorn som visar sig som en forskjutning mellan borvardet och utsignal.

2 Modellprediktiv reglering

Modellprediktiv reglering ar ett tillvigagangssatt for att losa reglerproblem.
Tillvagagangssattet kan anses vara en reflektion av hur vi méanniskor narmar oss
reglerproblem. En modellprediktivregulator dr en regleralgoritm som utnyttjar en
matematisk tolkning av ett dynamiskt system. Med hjalp av den matematiska modellen
uppskattar algoritmen det framtida beteendet av systemet for att sedan berdkna den
basta styratgarden for att nd borvardet. En liknelse som ofta anvands i texter om

modellprediktiv reglering ar bilkorning (Rossiter, 2018).

Anta att en chauffor kor langs en vag, och chaufforen har bra sikt 6ver hur vagen vrider
och vander. Chaufforens mal ar att halla hastigheten vid ett mal och hélla bilen pa vagen.
Chaufforen kan bekrifta sin hastighet pa hastighetsmataren och ser om bilen avviker

fran korbanan.

Analogin innehaller flera bestandsdelar som kan hittas i modellprediktiv reglering,
foljande stycken kommer att behandla dessa bestandsdelar i detalj och anvanda analogin
som stod i forklaringen. Uppdelningen ar aningen forenklad och generaliserar
modellprediktiv reglering, men ldsaren torde fa en uppfattning om hur modellprediktiv
reglering fungerar. I forarproblemet antas foraren vara i rorelse och reglerar sin hastighet
endast med gaspedalen och sin riktning med ratten. Systemet ar ett sa kallat MIMO-
system (Multi-Input Multi-Output), eftersom det har tva insignaler som manipuleras
(positionen pa ratten och gaspedalen) och tva utsignaler som regleras (hastighet och

riktning).



2.1 Prediktionsmodell — modeller och identifiering

I analogin ar prediktionsmodellen férarens kinnedom om fordonet, det vill siga hur en
justering pa gaspedalen paverkar hastigheten eller hur en svangning pa ratten paverkar
riktningen, men ocksd hur omgivningen paverkar fordonet. Motsvarande ar
prediktionsmodellen en forenklad matematisk tolkning av systemets dynamik.

Modellen anvands for att uppskatta det framtida beteendet av det dynamiska systemet.

Ett dynamiskt system &r ett system med ett minne, med andra ord ett system som
paverkas av radande och tidigare handelser. Fordonet i analogin ar ett dynamiskt
system, det vill siga fordonets projicerade riktning och hastighet paverkas av tidigare

beslut (MathWorks, 2023).

Med prediktionsmodellen f6rutspas systemets framtida beteende pa basen av systemets
tidigare tillstdnd och radande insignaler. Prediktionsmodellen ar grundlaggande for de
beslut pa styratgarder som berdknas med prestationsindexet och optimeringen, vilka
kommer att behandlas i ett senare kapitel. Prediktionsmodellen kan byggas utgaende
fran matdata eller med kinnedom av processen, i foljande stycke behandlas identifiering

och déarefter nagra olika prediktionsmodeller (Haber, et al., 2011) (Xi & Li, 2019).

2.1.1 Identifiering

System dar man kanner till dynamiken behdver inte identifieras, men i system dar
dynamiken dr okdnd maste den definieras och sdrskiljas. Med systemidentifiering
forsoker man skapa en lamplig matematisk modell fran data, i industrin insamlas
processdata med till exempel stegforsok. Genom att méata hur systemet besvarar en
stegforandring i insignalen, kan man formulera ett samband mellan in- och utsignal. Ifall
det finns uppmatta storningar i systemet sokes ocksa sambanden mellan storningen och

utsignalen.

Black-box-modellering utnyttjas i system dar dynamiken ar okdnd och da modelleras

systemet utgdende fran matdata. Sambandet mellan in- och utsignal mats med hjalp av



empiriska metoder. Ifall kdinnedomen av systemet r tillrackligt kan systemet modelleras
med balansekvationer och konstitutiva relationer, en sidan modelleringsmetod kallas
white-box-modellering. En blandning av de tva metoderna kallas gray-box-modellering
bestar modellformuleringen av bade fysikaliska samband och parametrar som fatts

genom empiriska metoder (Totterman, 2019) (Zhu, 2001).

I regel kianner man till den generella dynamiken av system i industrin. For att modellera
dessa system anviands dndad ofta matdata, eftersom modellering utgdende fran
information av systemet kan vara resurskravande. Det kan ocksa vara utmanande att fa
en modell som motsvara det verkliga beteendet av systemet pa grund av slitage och
andra okdnda faktorer som paverkar dynamiken. Darfor kan matdata ge en battre

modell av den verkliga dynamiken av systemet.

I texter om modellprediktiv reglering brukar det reglerade systemets insignal kallas en
MYV (Manipulated Variable) och systemets utsignal som regleras kallas CV (Controlled
Variable). Utover insignaler och utsignaler kan det finnas uppmatta storningar som
brukar kallas DV (Disturbance Variable). Vid modellering av ett system bor man valja
de manipulerade, reglerade och storningsvariablerna rétt, eftersom méangden variabler
paverkar berdkningsbordan men ocksa frihethetsgraden, darfér kan det 16na sig att
overvaga vilka variabler som &r vasentliga. De reglerade variablerna bestams enligt
reglerbehovet, och de manipulerade variablerna véljs enligt deras inflytande pa de
reglerade variablerna. Utover uppmatta storningar rdknas de insignaler som ar
uppmatta och de som inte anvands for att reglera processen som storningsvariabler. Det
ar ocksa onskvart att vélja sddana in- och utsignals samband som ar sa gott som linjdra
eller mojliga att linjarisera, eftersom ickelinjara samband ar svarare att modellera. Vissa
olinjara samband kan linjariseras runt en referenspunkt, men om processen aker utanfor
omradet dir modellen blivit linjdriserad dar modellen inte langre tillracklig for att

prediktera beteendet av systemet.



I vissa fall gar det att kompensera for icke linjaira samband med till exempel PID-

regulatorer, da styr den manipulerade variabeln borvardet pa den PID-reglerade

kretsen. Scenarion dar en PID-regulator kan anvandas ar till exempel doda zoner eller

regler trosklar i stalldon (Zhu, 2001) (Volker, et al., 2007) (Darby & Nikolaou, 2012).

Ifall det finns ett samband mellan en uppmatt
storningsvariabel och en reglerad variabel kan framkoppling
anvandas for att kompensera for storningen. Det finns vissa
forutsattningar for att framkoppling kan anviandas, till
exempel maste storningen ha en ldngsam verkan pa den
reglerade variabeln, eller sa maste den manipulerade
variabeln ha ett storre inflytande pa den reglerade variabeln
an storningsvariabeln. En fordel med att anvianda
framkoppling dr att den minskar pa modellosakerheten (Zhu,

2001) (Bittanti, 2019).

Figur 1 dr exempel pa ett flodesschema som visar hur
modellidentifieringen kan ga till. Processen borjar med
datainsamling och bearbetning, och kan utforas med till
exempel stegsvar. Med den preparerade data kan en
passande modellstruktur och ordning skattas. Modelleringen

utfors sedan med till exempel minstakvadratmetoden som

Data insamling

Val av modell grad och
struktur

Modellering

(Parameter uppskatining)

Modell validering

En lamplig modell

Figur 1: Flodesschema  for
identifiering

behandlas i nésta stycke. Till slut provas modellen med en annan uppséattning av data,

for att forsdkra att modellen passar systemet, i vissa fall kan modellen ocksd vara

overanpassad. For att hitta en lamplig modell kan det behdvas nagra iterationer av olika

struktur och grad.

2.1.2 Minstakvadratmetoden

Ett typiskt identifieringsproblem ar att soka konstanta samband mellan tva eller flera

variabler. For att hitta dessa samband maste typen av sambandet mellan variablerna

5



skattas, och sedan kan den lampligaste modellen sokas. En av de mest effektiva
teknikerna for att hitta sambanden ar minstakvadratanpassning som ocksa kallas linjar
regression inom statistik. Med linjar regression kan man bland annat berdkna parameter
for impulssvar och olika parametriska modeller. Med linjar regression soker man de
optimala parametrarna genom att minimera felkvadratsumman SSE (Sum-of-Squares

Error) (Bittanti, 2019) (Zhu, 2001).

k
SSE = ) (1 = y)?
i=0

I ekvation (2-1) ar ¥ den empiriska modellen, och y den teoretiska modellen det vill sdga
data. Parametrarna for den empiriska modellen berdknas genom att minimera
minstakvadrat summan, det vill sdga felet mellan data och responsen for den empiriska
modellen dar parametrarna blivit skattade. 1 praktiken blir problemet ett

optimeringsproblem (Kurula, 2021).

For att bevisa lampligheten av modellen kan man utféra residualanalys eller berdkna
modellens forklaringsgrad. Med residualanalys bekréftas att insignalerna inte korrelerar
med felet mellan den skattade responsen och den verkliga responsen. Forklaringsgraden
R? beskriver hur val modellen passar mitdata inom intervallet 0 < R* < 1. En bra

modell har en forklaringsgrad som ar storre an 85 %.

R? berdknas enligt ekvation,

_ SST — SSE
~ SST

dar SST ar kvadratsumman av den totala variansen och berdknas med responsen y och

RZ (2-2)

dess medelviarde som betecknas av ¥, N ar langden pa responsvektorn det vill saga

antalet forsok (Kurula, 2021).

N
SST =) (v = 9 (2:3)
i=0

(2-1)



Forklaringsgraden beskriver inte fullstindigt lampligheten av modellen, utan endast
mangden av variationen mellan den predikterade och den verkliga responsen. En hog
forklaringsgrad racker inte alltid for att avgdra om modellen ar bra, modellen kan lida
av Ooveranpassning och da omfattar modellen endast processens lokala egenskaper, det
vill sdga modellen passar endast den data som parameterestimeringen utférts med

(Tangirala, 2017) (Kurula, 2021).

2.1.3 Modeller

Prediktionsmodellerna som anvands i modellprediktiv reglering ar alltid diskreta. Det
finns olika sdtt att uttrycka diskreta modeller, i denna avhandling anvands
bakatskiftsoperatorn q~!. Prediktionsmodellen kan definieras med parametriska och
icke-parametriska modeller. De icke-parametriska modellerna kan byggas direkt fran
matdata och beskriver systemdynamiken med ett odndligt antal parametrar. I praktiken
ar det dock inte mojligt att berdkna en prediktion med en odndlig mangd punkter och
darfor maste modellerna forkortas till en hanterlig mangd. De parametriska modellerna
beskriver prediktionen med ett mindre antal parametrar som blivit approximerade. Det
finns ett starkt samband mellan de olika modellerna och det gér ofta att omvandla fran
en modell till en annan. Modellerna kan anses vara grunden till modellprediktiv

reglering, darfor behandlas de i detalj i detta arbete (Tangirala, 2017).

Aterkopplingen av den modellprediktivregleralgoritmen &r ofta en del av
prediktionsmodellen. Aterkoppling innebir att métvirdet beaktas i berdkningen. Utan
matvardet kan storningar orsaka att prediktionen blir felaktig och de berdknade
styratgarderna blir falska, dterkopplingen beskrivs ofta med uttrycket (2-4), dar 9 ar
matvardet och yj, prediktionen (Xi & Li, 2019) (Rossiter, 2018).

dr =V — Vi (2-4)
Det att foraren kan folja banan av fordonet och kan avlasa matvardet av hastigheten kan
anses vara matningar, om foraren ocksa utnyttjar matningarna i sina styratgarder kan

systemet anses vara en sluten krets. Med aterkoppling kan man bekdmpa storningar till
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exempel kurvor pa viagen som paverkar kdrbanan och andra stérningar som paverkar

hastigheten som hdjdkurvor, luftmotstand och sa vidare.

Med andra ord kan aterkopplingen kompensera for sma fel i modelleringen eller
storningar som paverkar prediktionen. Fastan prediktionsmodellen vore perfekt skulle
processen inte nddvandigtvis visa ett onskvart beteende, eftersom dven sma storningar
kan ha en stor inverkan i ett langre lopp om styratgarderna bestims endast pa basis av

prediktionsmodellen (Bittanti, 2019).

2.1.3.1 Stegsvaret (Finite Step Response, FSR) och impulssvaret (Finite Impulse
Response, FIR)

En av de forsta varianterna av modellprediktiv reglering var Dynamic Matrix Control
(DMC) och Model Algorithmic Control (MAC). I dessa algoritmer anvdnde man icke-
parametriska modeller for att berdkna prediktionen. DMC algoritmen berdknade den
framtida responsen av processen med hjalp av stegsvaret. Stegsvaret forekommer ofta i
reglerteknik och anvinds bland annat vid identifiering av processer, som diskuterats i
kapitel 2.1.1. Impulssvaret som é&r starkt kopplat till stegssvaret anvands bland annat i
MAC-regleralgoritm. Stegsvaret och impulssvaret omfattar teoretiskt sdtt samma
information, men i praktiken anvands stegsvaret oftare i jamforelse med impulssvaret,

eftersom stegsforandringar ar enklare att mata i industriella omgivningar.

For att anvanda stegsvaret och impulssvaret maste superpositionsprincipen galla for
processen. Superpositionsprincipen innebar att en linjir sammansattning av insignaler
ger samma linjara kombination av utsignaler. Det vill sdga att prediktionen med de icke-
parametriska modellerna antar att utsignalen av en linjar process dr den linjara
kombinationen av de tidigare insignalerna. Darfor maste processen vara stabil och
konvergera mot ett varde, med andra ord maste processen vara sjalvreglerande for att
de icke-parametriska modellerna ska vara tillrdackliga for att berdkna en prediktion.
Superpositions principen ar inte giltig for icke-linjara processer (Holkar, et al., 2010)

(Haber, et al., 2011) (Rossiter, 2018) (Tangirala, 2017).
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A Impulssvaret 4 Stegsvaret

| nsignal @ Utsignal |

Figur 2: Impulssvaret och stegsvaret
Impulssvaret beskriver systemresponsen med hjilp av en uppmaitt puls av en
enhetsamplitud som verkar under en tidsperiod. Med impulssvar berdknas prediktionen
endast med hjalp av forfluten information pa insignaler och med en term som korrigerar

felet mellan malet och responsen, eller den sa kallade forskjutningen (Offset).

0 M
Yi+j = Z GilUgsj-i T dy = Z Gi U j—i T di (2-5)

i=1 i=1

J M
Yr+j = Zgiuk+j—i + Z Ji Uk j—i T di (2-6)
i=1 i=j+1
S~——————————
framtid forflutet

Som tidigare noterats gar det inte i verkligheten att ta hansyn till en odndlig mangd
forflutna varden, darfor viljs vardet pa modellhorisonten M, sa att prediktionen
motsvarar den prediktionen som beaktar en odndlig mangd punkter. For att fa
prediktionen dr G impulssvarskoefficienterna och d, korrigeringstermen, for att fa en
prediktion som éar enligt forvantningen. For strikt propra system géller att gy =0

(Rossiter, 2018).

dy berdknas enligt ekvation (2-7) dér y, och y, betecknar den méatvardet respektive den

berdknade responsen av systemet vid tiden k.



M
di =V — z gi Uk—i (2-7)
im1

Yk

Med impulssvaret utfors prediktionen med hjdlp av faltningssumman, en summa av
funktioner (forflutna insignaler) bildar prediktionen. Pa ett liknande satt berdknas
prediktionen med stegsvaret som en summa av forflutna stegférandringar i insignalen.
Prediktionen med stegsvaret kan berdknas med ekvation (2-8), dar h ar

stegsvarskoefficienterna, och Au betecknar stegforandringen.

i M
Viwvi = Ik + Z hibduy i+ Z hiAw_; + dy (2-8)
j:1 J:l
framtid forflutet

Jamfort med impulssvaret ser dj, ut enligt (2-9) med stegsvaret.

M
dy =9 — Z h; Auy_;
— (2-9)

Yk

Stegsvaret kan bli harlett frdn impulsvaret, eftersom stegsvarets koefficienter &r summan
av impulssvarsets koefficienter under ett tidssteg. Sambandet kan beskrivas med
ekvation (2-10) (Tangirala, 2017).

-1
Glg™) (2-10)
1—qg7?

H(@™) =
Som tidigare noterat kan man utnyttja matdata direkt med de icke-parametriska

modellerna. Bland annat med stegsvaret kan man anvanda data man fatt fran

stegforsoket direkt i sambandet H (Kufoalor, et al., 2016).

2.1.3.2 CARIMA (Controlled Autoregressive Integrating Moving Average)

Overforingsfunktioner kan aven anvindas for att uppskatta den framtida system
responsen, en form av Overforingsfunktion som anvands ar bland annat CARIMA
modellen, i statistik kallas modellen ARIMAX (Auto-Regressive Integrated Moving
average). Overforingsfunktioner ar parametriska modeller dar virdet pa prediktionen

ar en linjar kombination av foregaende in- och utsignaler, och modellerna byggs upp av
10



en mindre méngd parametrar jamfort med de icke-parametriska modellerna. Anda finns
det ett starkt samband mellan 6verforingsfunktioner och stegsvaret som kan beskrivas
med uttrycket (2-11) (Rossiter, 2018).

-1
MAUR (2-11)
B(q™)

H(qg™H)uy, =
I CARIMA modellen representeras processen och storningen med varsin
pulsoverforingsfunktion for att fa en enligt vantevardes riktig prediktion vid
stationdrtillstindet. Till skillnad fran stegsvaret och impulssvaret kan CARIMA
modellen hantera processer utan stationdrtillstand. I pulsdverforingsfunktionen

anvinds bakatskiftoperatorn g, som forskjuter en signal ett tidssteg bakat (Clarke,

1988) (Xi & Li, 2019).

-1
Tq™) Z (2-12)
A

Funktioner A, B och T &r polynom av skiftoperatorn g, som blivit estimerad med hjalp

A(q Yy =B@ Duy +

av nagon identifieringsalgoritm som till exempel minstakvadratmetoden som behandlas

i kapitel 2.1.2.

Al =1+ aq" 4+ ap,q

B(q™") = bg + biq™  + -+ by, g™ (2-13)

T(@™) =1+ + o+ by, g
A(q™') representerar systemets allmidnna dynamik och &r monist, det vill siga
hogstagraden i polynomet ar lika med ett (den forsta koefficienten). Polynomet B(q™1)
ar sambandet mellan in- och utsignalen, for strikt propra system géller att by = 0. I ett
strikt propert system finns det fler termer i nimnaren jamfort med tiljaren (n, = n,), om
ng = N, ar systemet endast propert. Om by # 0 paverkas utsignal direkt av insignalen
(direct feedthrough), vilket dr ovanligt i praktiken. De forsta termerna i polynomet B(q~1)

kan representera dotiden av processen. Polynomet T(q™ 1) ar det glidande medelvirdet

1
T(q™1)

for storningen, som i regel uppfattas som en designparameter, eftersom fungerar

som ett lag-passfilter som kan anvédndas for att filtrera brus som verkar i hog frekvens.
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Helheten r(a™)

{x ar storningen som paverkar systemet. Termen {; &ar omaétbar

stokastiskt icke-korrelerande brus med noll i medelvarde, det vill siga vitt brus (Rossiter,
2018) (Clarke, 1988) (Clarke & Mohtadi, 1989) (Xi & Li, 2019) (Haber, et al., 2011)
(Haggblom, 2015) (Tangirala, 2017).

I ekvation (2-12) anvands absoluta varden pa in- och utsignalen, och pa grund av
parameterosakerheten kan prediktionen forskjutas. For att forebygga en bristande
prediktion kan man utnyttja differensvariabler mellan nutida vardet och det foregdende
vérdet. Differensvariablerna fas med hjélp av operatorn A = (1 — ¢~1), som motsvarar
exemplet i ekvation (2-14). Den relativa forandringen pa styrsignalen dr noll nar

utsignalens stationdrtillstand ligger vid borvardet.

Aup = up —up_q (2-14)
Nar styrsignalen berdknas som en férandring och med en lamplig prediktionsmodell ar
Au =0 vid stationdrtillstindet, dven i belastningsférhdllanden som integrerande
processer. For att battre forklara hur berdkningsdynamiken fungerar med forandringar
utnyttjas forarexemplet igen. Foraren dr inte medveten om pedalens absoluta position
utan gor sma forandringar pa pedalen for att na malet, ndar foraren dr ndjd med

hastigheten ar pedalpositionen konstant tills en storning sker (Clarke & Mohtadi, 1989).
Med A-operatorn kan ekvation (2-12) skrivas som:

A(g DAy, = B(g~ DA, + T(q~ D (2-15)
For att forenkla berdkningarna skapas ett nytt polynom, D(¢™!) som éar harlett ifrén

A(qg~HA.

D(q™") =do(q™") +di(@™") +dp(q7?) + -+ dp, (q7")
=(1-0)+ (1 —a)@ )+ (@ - a)(g )+ 216
+ (Ang-1 = @, ) (@) + (—an ) (@)
Prediktionen for ett tidssteg framat med CARIMA modellen ser ut enligt ekvation (2-17).

Om antagandet ar att modellen ger en vantevardes riktig prediktion ar T lika med 1 och
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eftersom vantevardet pa {j ar lika med noll, kan stérningstermen negligeras (Rossiter,

2018).

Yi+n + d1Yian—1+ doYian—2 + -+ dp Yi—n +n-1 1)

= biAug -1 + boAugyy_z + -+ by AUy —p,
Enstegsprediktioner kan berdknas for varje tidssteg iterativt med hjalp av substituering
fram till prediktionshorisonten N. For en langre prediktion blir berdkningsbordan stor.
Berdkningen kan illustreras bdst med Toeplitz- och Hankel-matriser, eftersom

berdkningen for prediktionen far en triangelstruktur (Rossiter, 2018) (Weisstein, 2023)

(Weisstein, 2023).
1 0
d, di dp d3 dn,]
Vi+1 dy d3 dy - 0 [ Vi
dz dl 0 Yk+2 d3 d4 dS 0 Yie—1
: . : M Ye+3 1+ . yk.—Z =
d d _ d B .. 1 0 H d u 0 0 cee 0 H
Na n“ 1 "ng-2 Yk+N " : . |Wik-ng
L 0o o 0 - 0/
| 0 0 0 dna we 1] forflutet
framtid
[ by 0
b, b, b, bz by by,
b b b Auy bs by bs - 0 Auye_y
3 2 1 Auk+1 b4 b5 b6 0 Auk—z
' Aupy, |+ : wod Auy_3
by by _1 bn—y - b ol||} b, 0 0 0 ’
o Lo ' Aupyn-1q " : o [LAUk-ny+1
L 0 0 0 - 0]
L 0 0 0 bnb bl-_ forflutet
framtid

Alternativt for att minska pa berdkningsbordan som kommer ifrdn den iterativa
substitueringen kan man 16sa prediktionsproblemet med Diofantiska ekvationer. Med
Diophantine ekvationer soks 16sningar dar endast heltalslosningar &r tillatna. Ekvation
(2-18) ar en linjar Diophantine ekvation med tva variabler (Weisstein, 2022) (Xi & Li,

2019) (Haber, et al., 2011) (Tangirala, 2017).
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ax + by =c (2-18)
Prediktionsmodellen med CARIMA modellen med Diophantine ekvationer beskrivs av

uttryck

Yi+j = EjBAuyy 1 + Fiyy (2-19)
dar Ej och F; 1oses for j = 1,2,... . For detaljbeskrivning av berdkningsprocessen kan
lasaren hanvisas till Clarke D, et.al. 1989 eller Xi & Li 2019 kapitel 2.2 (Clarke & Mohtadi,
1989) (Xi & Li, 2019).

2.1.3.3 Tillstandsmodellen

Under de senaste artiondena har anvandningen av tillstindsmodellen Okat.
Tillstindsmodellen skiljer sig fran de andra modellerna, eftersom med
tillstandsmodellen skattas de framtida utsignalerna med hjdlp av tillstindsvariabler.
Tillstdindsvariablerna omfattar inre samband mellan tidigare och nuvarande insignaler,
och dérfor kan man fa en battre forstaelse av processen @an med de traditionella in- och

utsignalsforhallandena. (Xi & Li, 2019) (Tangirala, 2017).

Det kan dnda vara svart att identifiera tillstandsvariablerna, eftersom de inte alltid ar
matbara och darfor maste de estimeras, eller sa kan en tillstandsobservator
implementeras. Ett verktyg som kan anvandas ar ett Kalmanfilter for att estimera

tillstandsvariablerna (Garriga & Soroush, 2010).

I black-box-systemen ddr man maste skatta tillstinden kan de identifierade tillstinden
vara betydelselosa, det vill sdga de beskriver inte nagra inre samband. Darfor kan det
anses lonsamt att utvidga modellen med nagon form av forhandsinformation. Dessutom
ar det svarare att identifiera tillstindsmodeller med endast méatdata jamfort med andra
modeller, eftersom dven tillstinden maste skattas vilket kraver olinjara
identifieringsmetoder. Tillstanden som blivit identifierade kan vara observerbara eller
icke-observerbara. Observerade tillstand ar tillstind som blivit uppmatta eller kan bli
harledda fran ett tillgangligt matvarde. Icke-observerbara tillstand éar tillstdnd som inte
gar att madta, men beskriver fysiska egenskaper av processen.
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For att anvanda tillstdindsmodell som prediktionsmodellen maste modellen vara
identifierbara, det vill sdga tillstdinden maste vara observerade, eller sa maste alla icke-

observerade tillstand konvergera till 0 (Tangirala, 2017) (Santoro & Odloak, 2012).

Tillstindsmodellen, uttryck (2-20) formuleras lika for SISO- och MIMO-systemen. I
system som dr strikt propra ar matrisen D = 0, ddar D representerar insignalens direkta
paverkan pa utsignalen (Direct feedthrough). A matrisen dr den enda av 4, B, C och D
matriserna som alltid ar kvadratisk. I A-matrisen representerar de diagonala vardena
polerna av processen om matrisen ar trianguldr och diagonal. Tillstdndsvariablerna x;
beskriver systemdynamiken och kan vara abstrakta eller matbara (tangible), men de
maste vara tillrackliga for att beskriva den framtida responsen av systemet (Tangirala,

2017).

= Axy + B
Xk+1 Xk Uk (2-20)
Yk = ka +D + dk
Alternativt kan modellen beskrivas med insignalsforandringar Au, da blir modellen

aningen mera komplicerad.

=18 210 )+ o

vk =[C 0][ui:]+dk

N-stegsprediktionen med tillstdindsformulering i matrisform berdknas enligt uttrycket

CB
Vie+1 CA CAB
Vie+2 CA? CAB + CA?%B
Yi+3 | =|CA3 |x; + : Up_q
: . N
yeend  Lcav ZCAiB
L l=0 A
CB 0 0 01
CAB CB 0 e 0 |rAug—1
CAB + CA’B CAB CB 0 ||Auk-2
+ Auk_3
N N-1 N-2 .
ZCA‘B CA'B CA'B CB |l Aw,_y
i=0 i=0 i=0

(Rossiter, 2018).
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2.2 Optimering, prestationsindex och begransningar

En bilférare fattar beslut oavbrutet, beslut om storleken av styratgarder pa ratten och
gaspedalen for att na sitt mal. Med andra ord minimerar foraren felet mellan sina
inbillade mal och den projicerade korbanan samt hastigheten. I modellprediktiv
reglering utfors besluten om styratgarder pa ett liknande satt, genom att minimera ett
prestationsindex som innehaller termer som till exempel felet mellan den predikterade

banan och borvardet.

Prestationsindexet beraknas diskret for hela langden prediktionshorisonten.
Optimeringen utfors for att berdkna de optimala vdrdena pa de manipulerade
variablerna, det vill siga de styrbara insignalerna. De manipulerade variablerna
berédknas inte for hela prediktionen utan endast 6ver langden av styrhorisonten, varefter
forandringen i de manipulerade variablerna ar noll for resten av berdkningarna som
utfors 6ver prediktionshorisonten. Detta gors for att minska pa berdkningsbordan. For
att referera tillbaka till analogin kan det tankas att prediktionshorisonten ar hur langt in
i framtiden foraren tanker ut den trajektorian som bilen foljer. Motsvarande é&r
styrhorisonten de styratgarder som foraren planerar att tillampa vid foljande 6gonblick

(Rossiter, 2018) (Xi & Li, 2019).

Optimeringsproblemet 16ses med en separat algoritm som ett kvadratiskt
programmeringsproblem (2-22) och ldses ofta med Interior-Point- eller Active-set-

metoden, men problemet kan ocksa l6sas med andra optimeringsalgoritmer.

1
min fTx + ExTHx (2-22)
Om problemet inte har begransningar kan det 16sas analytiskt, vilket ar effektivt med

tanke pa berdkningsbordan (Clarke & Mohtadi, 1989) (Rossiter, 2018).

For detaljer om optimeringsalgoritmerna kan lasaren hanvisas till Frank Petterssons

optimeringskompendium pa svenska och Erik Hakalas magisterarbete pa engelska.
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2.2.1 Prestationsindex

Prestationsindexet eller den sa kallade forlustfunktionen ar ett numeriskt matt pa
reglerprestandan. I forlustfunktionen ingar termer som representerar borvardet och
prediktionsmodellen. Forlustfunktionen ar formulerad som ett kvadratiskt mal som kan
l6sas med optimeringsalgoritmen. I prestationsindexet bor det ingd de delar av
systemdynamiken som 6nskas styras. Utover de termer som dnskas minimeras ingar det
vikter med vilka man kan prioritera vad som minimeras. I forarexemplet kan man anta
att foraren prioriterar att inte avvika fran korbanan och i stdllet avstar fran
hastighetsmalet, det vill siga vikten pa den oOnskade korbanan &r storre an pa
hastighetsmalet. Forlustfunktionen bor vara formulerad pa ett sddant satt att dalig

prestanda ger ett stort varde pa forlustfunktionen.

I prestationsindexet minimerar man felet mellan borvardet och den predikterade

utsignalen samt mangden styratgarder. Ett enkelt prestationsindex formuleras enligt

p m
: — T T -
nAl‘}.Ln] - Z ek+erk+j + Z Auk+jR Auk+j (2-23)
j=1 j=0

,dar ex; = yr4+; — r samt Q och R ar straffmatriser eller de sé kallade vikterna (Rossiter,

2018).

Ibland kan sa kallade slackvariabler utnyttjas i optimeringsalgoritmen i samband med
begransningar for att 6ka genomforbarheten (feasibility) av problemet. En nackdel med
de slackvariablerna ar att de kan orsaka att MPC-algoritmen inte uppfyller de stallda

begransningarna (Santoro & Odloak, 2012).

2.2.2 Begransningar

En fordel med modellprediktiv reglering jamfort med andra reglerstrategier ar att man
kan implementera begransningar. En nackdel ar att 4ven om algoritmen ar stabil utan

begransningar, ar den inte nddvandigtvis stabil med dem, och begransningarna kan
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givetvis paverka losningens optimum. Ofta satureras styrsignalen, det vill sdga vardet

ligger pa nagon begransning, vilket kan orsaka langsam systemrespons (Rossiter, 2018).

Begransingar kan stdllas pa samtliga signaler som styrs av den modellprediktiva
regleralgoritmen. Villkoren representerar i allmadnhet verkliga begransningar pa
processutrustningen, som till exempel driftintervallet for en ventil eller olika
sakerhetsbegransningar. Ett typiskt reglerproblem som kan l6sas med é&r stdlldonens
stdllhastigheter och anvandningsomraden (actuator saturation). Om de inte beaktas kan
det orsaka samre prestanda. Pa manipulerade variabler kan man till exempel begriansa
storleken pa enstaka styratgarder och ldgga en Ovre och lagre grans for styrsignalen.
Motsvarande granser kan dven stallas pa reglerade variablerna (Rossiter, 2018) (Haber,

et al., 2011).

Begransningarna i modellprediktiv reglering kan vara harda eller mjuka bivillkor.
Begransningarna hanteras av optimeringsalgoritmen och kan vara en del av
forlustfunktionen. Harda bivillkor ar begransningar som under inga omstandigheter far

brytas. Sddana bivillkor anvands i till exempel sdkerhetsgranser som vatskenivaer.

Harda begrasningar dr vanliga linjdra olikhetsvillkor som inte bor brytas och ar ofta
tidsoberoende och hanteras av optimeringsalgoritmen. Om bivillkoret bryts ar
l16sningen betydelselos och en ny reglerstrategi maste berdknas. En 16sning ar otillaten
om den bryter mot nagot av de harda villkoren under prediktionshorisonten (Rossiter,

2018).

Gentemot de hdrda begransningarna far mjuka begransningar brytas med en
bestraffning. I regel anvands mjuka villkor vid granser som man inte 6nskar bryta, men
de far brytas under vissa omstandigheter. Mjuka villkor ar kvadratiska tillaggstermer i
forlustfunktionen. For att undvika att villkoret bryts har termen en stor viktfaktor som
gor att vardet pa forlustfunktionen blir stort, det vill sdga brytandet av villkoret

bestraffar algoritmen (Haber, et al., 2011).
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P
— 2
]add, min — Z Wmin maX(O' Ymin — yk+i|k)
i=1
P
_ . 22
]add, max — Wmamein mm(O, Ymax _YR+i|k)
i=1

(2-24)

Ekvationerna ovan ar nedre och 6vre granser for prediktionen formulerade som mjuka
villkor. Villkoren ar tillaggstermer som ldggs till endast om den predikterade variabeln

ar storre an de tidsoberoendegranserna y,y,;, och y,,q, (Haber, et al., 2011) (Xi & Li, 2019).

2.3 Instillning av en  modellprediktiv  regulator -

genomforbarhet, stabilitet och integrerande processer

2.3.1 Genomforbarhet av optimeringen

Det finns flera saker som kan pdaverka genomfdrbarheten av optimeringen i
regleralgoritmen. I processer med ickelinjar dynamik kan prediktionsmodellen vara
linjariserad kring en referenspunkt, i sddana fall dr det viktigt att halla responsen inom
referensomradet. Om processen faller utanfor referenspunkten dr modellen inte langre
lika noggrann, och systemets beteende kan skilja sig fran responsen som berdknats fran

den linjariserade prediktionsmodellen.

Mycket harda bivillkor kan orsaka att optimeringsproblemet inte langre ar
genomforbart. Begransningar kan dven orsaka stabilitetsproblem, d&ven om processen ar
stabil utan begransningar. I regel 16nar det sig att undvika hérda begransningar och
anvanda mjuka begransningar i stéllet som endast bestraffar algoritmen ifall bivillkoren
bryts. Ifall harda villkor pa utsignalen anviands ska man idealt ha sa lang
prediktionshorisont att signalen konvergerar. Detta ar dock inte alltid majligt pa grund
av berdkningsbordan, eftersom algoritmen anvadnder prediktionsmodellen for att
granska ifall reglerstrategin bryter begrasningar. Med integrerande processer bor man

undvika harda villkor pa den styrda variabeln. Integrerande processer ar konstant
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vaxande och kombinerat med en lang prediktionshorisont kan optimeringsproblemet bli

olosbart (Rossiter, 2018).

2.3.2 Allméanna regler som galler for att bygga en val fungerande

modellprediktiv algoritm.

I regel dr en val presterande regulator en lamplig medelvdg mellan regulatorns
aggressivitet och robusthet. Aven om pastaendet giller PID regulatorer, stimmer det
ocksa Overens med modellprediktiva regulatoralgoritmer. For modellprediktiva
regleralgoritmer finns det ett antal parametrar som péverkar stabiliteten och
aggressiviteten, och flera ar specifika for vissa algoritmer, darfér behandlas endast nagra
allmédnna riktlinjer for instdllning av modellprediktiv regulator i fdljande styck

(Haggblom, 2015) (Darby & Nikolaou, 2012).

Det forsta steget for att skapa en vél presterande regulator ar att utveckla en passande
prediktionsmodell for den styrda processen. Om modellen &dr bra &r resten av
installandet enkelt. Det ar viktigt att den matematiska modellen motsvarar det reglerade
systemet. Redan valet av in- och utsignalssambanden kan ha en paverkan pa
prestationen av den modellprediktiva regleralgoritmen, riktlinjer for val av in- och

utsignalssamband har behandlats i kapitel 2.1.1 (Garriga & Soroush, 2010).

Styrhorisonten, prediktionshorisonten och samplingstiden (sampling time) paverkar
stabiliteten av regleralgoritmen. Dérfor bor man vélja langden pa prediktionshorisonten
sa att den tacker den huvudsakliga systemdynamiken, eller sa att insvangningstiden av

processen finns inom prediktionshorisonten (Garriga & Soroush, 2010).

Reglerhorisonten ger regulatorn flera frihetsgrader, vilka kan behdvas i processer med
komplicerade in- och utsignalssamband. Da kan regulatorn planera flera regleratgarder
och tillampa ett mera aggressivt tillvagagangssatt till kostnaden av en okad
berdkningsborda. Instillning av en aggressiv regulator kraver en vdlanpassad modell

som ofta skapats runt en begransad processdriftpunkt. En mera robust regulator har en
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modell som técker den allmdnna dynamiken av processen och ar inte centrerad runt en
processdriftpunkt och darfor ar en robust regulator kapabel att dterhdamta sig dven nar

processen befinner sig utanfor driftomradet.

Samplingstiden eller regulatorns exekverings cykel paverkar hur val algoritmen avvisar
storningar, men ett for kort samplingsintervall kan ockséa leda till instabilitet och slitage

pa stalldon (Haggblom & Boling, 2013).

Med vikter pa felet och styratgarder kan man Oka regulatorns stabilitet eller
aggressivitet. Bland annat genom att 6ka pa vikten pa férandringarna i de manipulerade
variablerna kan meningslosa justeringar uteslutas, ocksd genom att sdtta en stor
matrisvikt pa feltermen i forlustfunktionen kan systemets respons 6kas (Rossiter, 2018)

(Xi & Li, 2019).

2.3.3 Integrerande processer

n Sjalvreglerande process Integrerande process

| nsignal e Utsignal ‘

Figur 3: Exempel pd en sjilvreglerande och integrerande process
Overforingsfunktionen for en integrerande process kan beskrivas med ekvation (2-25),
dar K ar forstarkning och L dr dodtiden. I en integrerande process ser responsen ut som

en ramp ndr processen testas med en stegforandring.

—L
Ke™™ (2-25)

G(s) =
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Integrerande processer ar icke-sjdlv reglerande och ar utan stationartillstand pa grund
av att de saknar en inre negativ aterkoppling. Ett vardagligt exempel pa en integrerande
process kan vara en behdllare med endast ett inflode. Behallaren har inte en negativ
aterkoppling och nivan pa vatskan i behdllaren stiger obegransat tills ett utlopp hittas.
Daremot om behallaren utrustas med ett litet utlopp, skapas en negativ aterkoppling i
systemet. Nar vatskenivan stiger okar trycket i utloppet och till slut balanseras in- och

utflodet, och nivan blir stabil.

Det finns flera processer i industrin som kan vara integrerande, i regel ar de nivaer pa
olika behallare som maste regleras, men ocksa gastrycket, olika satssammansattningar,
pH och temperaturkretsar kan vara sa gott som integrerande om inte integrerande

(Santoro & Odloak, 2012) (McMillan, 2023).

Nar integrerande processer styrs med en MPC algoritm kan stationartillstandet
forskjutas pa grund av ihdllande belastningsforhallanden. En forskjutning av
stationdrtillstdndet innebar att utsignalen inte soker sig till borvardet, och kan i stéllet
vara over eller under det onskade vardet. Forskjutningen kan ske i samtliga av de
reglerade variablerna @ven om endast ett in- och utsignalssamband ar integrerande. Pa
grund av forskjutningen kan processen borja oscillera vilket i sin tur sliter pa

processinstrument och utrustning (Gupta, 1998) (Beall, 2022).

Vissa prediktionsmodeller hanterar integrerande dynamik béttre dn andra, till exempel
GPC-algoritmen som i regel anvands med CARIMA modellen har inte problem med
storningar som blir integrerade pa grund av den bakom liggande integrerande
systemdynamiken, eftersom integrerande verkan ar implicit i prediktionsmodellen.
Modellvalet i MPC har styrts mot tillstandsmodellen, eftersom den gér att anpassa till
samtliga processer, bland annat integrerande, och dr mera mangsidig i jamforelse med
de andra modellerna. Speciellt for integrerande processer ér tillstdindsmodellen enklare
att anpassa, eftersom tillstdndsvariablerna kan beskriva de integrerande sambanden.

Andra prediktionsmodeller kan behdva specifika verktyg som utvecklats for att styra en
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viss integrerande process (Darby & Nikolaou, 2012) (Rossiter, 2018) (Garriga & Soroush,
2010).

Vanligtvis antas prediktionshorisonten vara tillrackligt lang for att observera borjan av
ett stationartillstand. Med integrerande processer ar det svart att bestimma langden pa

horisonten, eftersom responsen inte konvergerar, &ven om insignalerna &r konstanta.

For att styra processer med integrerande dynamik har det utvecklats flera metoder, i det
foljande stycket presenteras nagra valda metoder. En av metoderna tillaimpas i den

experimentella delen av arbetet.

Gupta, Y.P. 1998 presenterade en metod som enligt texten férenklar DMC regulatorn till
en Pl-regulator for att styra integrerande processer. Metoden eliminerar férskjutningen
i stationartillstandet i processen, utan att paverka optimeringsalgoritmen och formagan
att hantera villkor. En nackdel med metoden ér att regulatorn blir mera kanslig for brus,
men bruset kan filtreras genom att anvanda medelvardet av utsignalen i stéllet for det

verkliga vdardet av utsignalen (Gupta, 1998).

Dougherty D. och Cooper D. forskade i paverkan av atgardsddmpandefaktorn eller
styratgardsvikten i reglerlagen. Atgardsdimpandefaktorn (move suppression) existerar
for att dampa aggressiviteten av styratgarderna och Oka stabiliteten av
regulatoralgoritmen. I deras forskning anviande de Guptas hdrledda ekvationer for
integrerande processer. Till skillnad fran Guptas forskning skapade Dougherty med flera
ocksa installningslagar for integrerande processer som galler DMC regleralgoritmen.
Installningsrekommendationerna berdknades med hjilp av integrerande-med-dodtid-
modellen modellen, som bland annat anvands for instéllning av PI och PID-regulatorer

(Dougherty & Cooper, 2003).

Installningsrekommendationerna for atgardsdampandefaktorn provades pa tva olika
processer, varav bada visade Onskvdrd prestation. Regulatorn med en for liten
dampningsfaktor visade processen ett oscillerande beteende, medan en stor

dampningsfaktor orsakade langsam respons.

23



Alternativt kan integrerande processer styras med kaskadreglering dar algoritmen hogre
i hierarkin forser den ldgre algoritmen med atkomliga stationartillstand. En sadan metod
beskrivs bland annat av Sorensen och Cutler, dar borvardet for DMC algoritmen styrs
av en skild linjarprogrammeringsalgoritm som implementerats for ett ekonomiskt syfte.
Lee och Xiao utvecklade en tva-stegs reglermetod for integrerande processer. For
integrerande system maste utsignalen bli oférandrad, eftersom det allmdnna antagandet
ar att utsignalen blir konstant efter ett antal tidssteg. Modellen for metoden utgar ifran
att stegforandringarna orsakar att utsignalen blir en ramp fran och med ett visst antal
tidssteg. Ytterligare har stegforandringarna i insignalen hastighetsvillkor som styrs av
den linjara programmeringsalgoritmen. Villkoret styr véardet pa insignalen, eftersom
vardet pa insignalen i regel dr av ekonomiskt intresse. For integrerande processer behovs
det tva villkor jamfort med de icke integrerande processerna (Sorensen & Cutler, 1998)

(Lee & Xiao, 2000).
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3 Experimentella delen

I den experimentella delen av arbetet skapas en DMC algoritm som sedan jamfors med
samma algoritm dar prediktionsekvationerna blivit modifierade for att hantera
integrerande processer. Experimentella delen ar uppdelad enligt f6ljande, forst harleds
simuleringsmodellen, sedan skapas DMC algoritmen for att sedan redigera
prediktionsekvationerna ~ for  integrerande  processer.  Till  slut  skapas
prediktionsmodellen genom White-box metoden utgaende fran simuleringsmodellen.

Resultaten diskuteras i kapitel 4.

3.1 Simuleringsmodellen

Simuleringsmodellen for testandet av DMC-algoritmen dr en behallare med ett inflode
och ett utflode. Inflodet ar oreglerat och slumpmassigt inom ett intervall medan nivan

pa behdllaren regleras med hjdlp av utflodet. Simuleringsmodellen skapas i

e

simuleringsverktyget Simulink.

o

(2

Lo

I modellering av systemet utnyttjas balansprincipen och konstant densitet antas.

Figur 4: Grunden till simuleringsmodellen

instrom = lagring + utstrom

. av- .
Vip = s + Ve (3-26)

Dir V betecknar volymfléden och V volymen av behallaren.
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I simuleringen ar nivan eller hojden av vatskan z av intresse och da kan ekvationen ovan

skrivas om enligt ekvation (3-27).

dz . )
AE =Vip — Ve (3-27)
Storleken av utflodet berdknas med hjilp av ekvationen (3-28) hérledd fran Bernoullis
ekvation,
_ 1, .
m1(g'Z1 +—'1J1) +p1- V1 +Ppump

2 (3-28)

_ 1 .
=m, (9'22 U 1712) + 02 Vo + Prsruse
eftersom V,,; dr produkten av arean av rdret A, och hastigheten v,; med vilken vétskan

lamnar behéallaren. Variablerna med indexet ett beskriver tillstanden i behallaren medan

variablerna med indexet tva beskriver variablerna vid utloppet.

Ve = Arsr * Vue (3-29)
Alternativt kan hastigheten berdknas med ekvation (3-30) som &r ekvationen for flodet
ur en Oppning, med elementmotstandstalet C som dr beroende av formen av utloppet.

v=—C.“2.g.Z (3-30)
Aﬁppning

Ekvationen ar dock olamplig i det hér fallet, eftersom 6ppningen 6vergar till ett ror. Med

ekvation (3-30) berdknas hastigheten en bit bort fran Oppningen i en lagre trycks

omgivning. I réret minskar trycket men inte hastigheten pa grund av massbalans.

I Bernoullis lag ingar termer som representerar olika energier som forekommer i ett
rorsystem. Systemet som simuleras har inte nadgon tryckforandring som ar beroende av
pumpeffekt. Nollpunkten for vitskenivan z dr ocksa hojden dar roret befinner sig, det
innebar att z, = 0. Vétskans hastighet i behallaren v; kan ocksa anses vara lika med noll.
Trycket som verkar pa behallaren och trycket pa andra sidan av utloppet vid andan av
roret dr samma (p; = p,), det vill sdga de termerna kan negligeras. Av de termer som

finns kvar kan det konstateras att den potentiella energin overgér till kinetisk energi.
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1
m-g-z; = E “m- UZZ + Pfﬁrlust (3-31)

vy = Jz(m "9 " Z1 — Prsriust) (3-32)
m
Vid behallarens utlopp sker det en tryckforlust som orsakar att all den potentiella
energin inte overgar till kinetisk energi. Tryckforlusten som orsakas av forandringen i
area mellan behallaren och roret, ar beroende av hastigheten med vilken vatskan lamnar
behallaren och Reynolds tal (Re). For att undvika de besvarliga berdkningarna och
eftersom det hér arbetet inte dr en avhandling i flodesdynamik, férenklas berdkningen
genom att ignorera faktumet att utloppets friktionsforlustfaktor ¢’ kan vara

flodesberoende. Forlustfaktorn blir flodesoberoende nar flodet ar turbulent och Re >

10°5.

Nér faktorn {' dr oberoende har den vardet 0,5 for ett utlopp med skarpa kanter.
Effektforlusten genom utloppet ar dock hastighetsberoende.
! 2.7 (3-33)
Pft')rlust =§-m-v ({)
For att berdkna effektforlusten i utloppet maste ekvation (3-32) skrivas som ekvation
(3-34).
2(g-21) (3-34)

Uy = Uyt = T('

Nar hastigheten fatt sin ekvation kan ekvation (3-27) slutligen skrivas om, observera att

z = z,. For detaljbeskrivning av berdkningarna se bilaga 1 (Zevenhoven, 2013).

dz . 2-g
A E = Vl — AT‘éT . m . \/E (3-35)
Differentialekvationen (3-35) dr den matematiska modellen for behallarsystemet, med

vilken simuleringsmodellen kan byggas.

Vitskan i systemet antas vara vatten, vatskans egenskaper och andra parametrar kan
avlasas fran Tabell 1. Simuleringsscenariot 6nskas ha relativt snabb dynamik, darfor
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valjs behallarstorleken sa att den var relativt liten, dessutom bestams att behallaren ska
ha en hdjd till bredd relation pa 2:1. I och med att behallaren &r sa liten valjs ocksa
storleken pa inflodet att vara maximalt atta liter i minuten. For att kunna balansera
inflodet och minska pa nivan dven da inflodet ar maximalt véljs utflodet att vara tolv
liter i minuten. For rorstorlek ansags en tum vara en passlig diameter. Varden pa de olika
parametrarna matades in ett skilt Matlab kodskript for att enkelt kunna dndra pa de
valda parametrarna. For simuleringsskriptet se bilaga 8 och for en skarmbild av

simuleringsmodellen se Figur 5.

Tabell 1: Simuleringsparametrar (Engineering Toolbox)

Vatskan

Densitet p 997,19 kg/m3
Viskositet | 7 1,0016 Pa-s
Behallaren

Volym |4 481
Area A 7,68+ 1072 m?
Hojd Zimax 0.63 m
Roret

Diameter d 254 -1073m
Area Aror 5.07 - 10~* m?

Simuleringsmodellen har en forenklad tolkning av flddesdynamiken, och ventilen som

styrs kunde dven utvecklas mera, men for syftet av arbetet ar modellen tillracklig.
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Figur 5: En skidrmbild av simuleringsmodellen.

3.2 Byggandet aven DMC algoritm

Med DMC algoritm berdknas den framtida systemresponsen med hjélp av stegsvaret,
DMC algoritmen lar ocksa vara relativt enkel att skapa. Det som behovs for att skapa
algoritmen ar prediktionsekvationer, ett prestationsindex och en optimeringsalgoritm

for att berdkna de optimala stegforandringarna.

For att skapa en algoritm som ar mojlig att simulera i Simulink skapas ett Matlab
systemobjekt. Ett systemobjekt dr en programklass dar man kan definiera egenskaper
och metoder som skapar en algoritm. Kraven for algoritmen ar att anvandaren kan mata
in en kontinuerlig dverforingsfunktion som fungerar som prediktionsmodell, langden
pa horisonterna, varden pa vikterna i prestationsindexet och eventuella villkor. Med de

inmatade vardena kan algoritmen styra simuleringsmodellen.
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classdef (StrictDefaults) DMC < matlab.System
% En enkel DMC algoritm.
% Author: Jonathan Haggvik
% Description: DMC algoritmen ar skriven som en del av min
% magisteravhandlig i Kemi- och processteknik
properties
end

methods

end

Egenskaper (properties) ar variabler eller parametrar som systemobjektet utnyttjar i
metoderna som blivit skapade. Metoderna &r berdkningar och andra funktioner som
definierar algoritmen. Parametrar som &ar nodvandiga i arbetets modellprediktiva
algoritm dr de fOrutndmnda parametrarna som anvdndaren matar in,

prediktionsmatriserna och de tidigare styratgarderna.

Nar prediktionsmatriserna blivit byggda och en prediktion kan berdknas kan
optimeringen utforas. I detta fall ar reglerproblemet ett SISO system men om problemet
vore ett MIMO system maste en Hessematris definieras for de olika sambanden fore
optimeringen = kan  utféras. En  Hessematris kan  dven  effektivera
optimeringsberdkningarna i ett SISO-system, eftersom Hessematrisen beskriver

optimeringsproblemets gradient.

3.2.1 Stegsvarets prediktionsmatriser (Bilaga 7)

Prediktionsmatriserna skapas med den inmatade prediktionsmodellen. De nddvandiga
stegsvarskoefficienterna fas genom att utfora ett stegtest pa prediktionsmodellen, detta

gors enkelt i matlab med kommandot “step”.

% Utfor stegsforsok pa prediktionsmodellen och sparar resultatet.

this.H = step(this.predModel,timeSpan); % size(modlHor, 1)

Med stegssvarskoefficienterna kan prediktionsmatriser berdknas for att tdcka
prediktionshorisonten. For att utfora en prediktion med stegsvaret utgar berdkningen

fran ekvation (3-36), dar M betecknar modellhorisonten.
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i M
Yievi = Vi + Z hiAugi—j + Z(hj+i — hj)Duy_;
=1 =1

J J
framtid forflutet

(3-36)

I algoritmen &r modellhorisonten M = P + 1, men i regel bor den véljas sa att processen
hinner na ett stationart tillstdnd. Harledning av prediktionsekvationen kan hittas i bilaga

3 (Garriga & Soroush, 2010).

Termen (3-37) i ekvation (3-36) representerar forandringen i utsignalen pa basen av
foregdende tillampade forandringar i insignalen. Fran termen kan ocksa sambandet
mellan impulssvaret och stegsvaret observeras, subtraktionen bildar impulssvaret g;,

och summeringen av impulssvaret bildar stegsvaret (Ogunnaike, 1986).

M
Ay = Z(hf“' = hj)Auy_;
j=1
forflutet

hj_H-—hij, ]>M

(3-37)

For att harleda hur prediktionen ser ut skrivs ekvation (3-36) ut steg for steg.

Yi+1 = i + hiAuy + |hy — hy[Auy_q + |hg — holAug_g + -+ + |hpyq — hip[Aug
Ytz = Ik + hiDugyy + hoAuy + |y — hy|Aug—q + |hy — ho|Augp + -
+ |hns1 — hnlAug_sp
Vi+s = i + hiDugyy + hoAugyg + haAuyq + [hy — hylAug_q + |hs — ho|Auy_p + -
+ [hy — har—1 | AUy 41
For att fa en effektivare berdkning i Matlab skrivs prediktionsekvationerna i matrisform,
fran matriserna kan man identifiera ett monster som liknar monstren i CARIMA

prediktionsmatriserna som behandlats i kapitel 2.1.3.2.
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Yik+1
YVi+2
Yi+3

Vk+N

[ hy 0 0 0
Vi ha hy 0 0
Ie| | hs ha hy 0
=|J|+ :
A hp_s hp_s-1 hp_s— hy
Vi : :
B hp hp_1 hp—z hP—S
[ h, —hy h; — h, hy — hs
h3—h1 h4_h2 hS_hS
hy—h hs —h hg —h
| " 1 5 : 2 6 3
hp —hy  hpy1 —hy hpyy —h3
lhpy1 —h1 hpiz —hy hp+3 —hs

Auk
Auyeyq
Auyyp
Agts-1

hy — 1]
hy — hyy—1
hy — hyy—1
hy — hyy—1
hy = hag—1

Auy_q
Auyg_p
Auy_3

Aup_pr41

Matrisen med stegkoefficienterna som multipliceras med de framtida styratgarderna har

ett sa kallat Toeplitzmonster, och matrisen med de foregdende styratgarderna har ett

monster som motsvarar en Hankel-matris. Storleken pa de olika matriserna definieras

av horisonterna, matrisen med Toeplitzmonstret ar av storleken P X § och kallas Ct i

matlabkoden. Matrisen med det avancerade Hankelmonstret dr av storleken P X (M —

1) och kallas Mh i koden. Fér symboliska matrisberdkningar i Matlab se bilaga 9. I matlab

finns det funktioner for att skapa Toeplitz- och Hankel-matriser utan en storre

berdkningsborda (Kufoalor, et al., 2016).

% Forsta raden i Toeplitz-matrisen.
rowsC = [H(1), zeros(1,S-1)];
% Forsta kolumnen i Toeplitz-matrisen.

columnsC = H(1:P)’;

this.Ct = toeplitz(columnsC,rowsC);

% Forsta kolumnen i Hankel-matrisen.
columnsH = H(1+1:P+1)’;

% Sista raden i Hankel-matrisen.

rowsH = [H(P+1:M), ones(1, P-1)*H(M)];

Hh = hankel(columnsH, rowsH);
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3.2.2 Prestationsindex (Bilaga 4)

For att optimera styratgarderna behovs ett prestationsindex, ett typiskt index

behandlades i kapitel 2.2.1, det vill sdga ekvation (2-23).

p m
- T T }
min/ = Z er+jQex+j + Z Auge, jR Aty (2-23)
j:]_ ]=0

Prestationsindexet i arbetets algoritm &r av formen,

rrAlin] = [E — CAu]T[E — CAu] + [Au]TR[Au] (3-38)
u
dar
M
E=eysi="rei— 19 — Z(hjﬂ- —hj)Au_j, i=12,..,P (3-39)
Jj=1
forflutet

Och 1 ar en vektor med ettor av langden P. I koden ar 1 representerat med namnet L och

Ct ar matrisen med stegsvarskoefficienter i Toeplitzmonster.

Prestationsindexet skrivs pa detta satt for att latt byta vilka prediktionsberdkningar som
anvands, prediktionsberdkningar som passa integrerande processer behandlas senare i

den experimentella delen.

I prestationsindexet ingar endast en vikt for att straffa styratgdarder, eftersom systemet
som styrs dr ett SISO-system. Ifall prioriteten pa att minimera felet maste 6kas kan vikten
som bestraffar styratgarder minskas. I MISO- och MIMO-system kan felvikten vara

nodvandig fOr att prioritera vilken av de styrda variablerna ar av hogre prioritet.

%% Optimering

% kommentera ut det e som inte anvands.
% e = this.getE(cvMeas,cvRef);
e = this.getIntegreE(cvMeas,cvRef);

3

mve = zeros(this.ctrlHor,1);

cost = @(mv)this.CostFunction(mv,e);

I Matlab kan optimeringen utféras med kommandot “quadprog” som ar en del av

Matlabs Optimization Toolbox-verktyg. I kommandot kan man mata in likhets- och

33



olikhetsvillkor samt olinjara villkor. Optimeringsalgoritmen som ska 16sa
optimeringsproblemet kan dven specificeras. Optimeringsalgoritmen som anvénds i
algoritmen i arbetet &r interior-point, eftersom den ar vdl anpassad till MPC-
optimeringsproblemen, ett annat alternativ vore active-set metoden. For att anvanda
“quadprog” kommandot maste forlustfunktionen formuleras som en kvadratisk

objektfunktion (Xi & Li, 2019) (Nocedal & Wright, 2006).

1
min fTx + ExTHx (3-40)
fT=-2ET-C
H=2(CT"C+R) (3-41)
x =Au

H = 2 * (this.Ct'*this.Ct + this.moveWeight);

f=-2%(e)' * this.Ct;

% f' * x +1/2 * x' * H * x

[delta_u, functionValue,~, output] =
quadprog(H,f,A,b,Aeq,beq,1b,ub,[],this.quadprogOpt);

Harda villkor som anviandaren matar in loses av optimeringsalgoritmen, men om
villkoren ar sa kallade mjuka villkor maste de vara en del av prestationsindexet. I detta
arbete valdes det att lamna bort de mjuka villkoren, eftersom de inte &r relevanta for

syftet med arbetet.

Nagot som bor noteras ar att optimeringsalgoritmen soker efter optimala
stegforandringar, det vill siga Au. Signalen som matas ur systemblocket i simuleringen

ar summan av den tidigare utmatade signaler och den nya forandringen.

this.upast = this.upast + delta_u(1);
u = this.upast;

Pa grund av att optimeringsalgoritmen soker de optimala stegforandringarna maste de

hérda villkoren pa den styrda och den manipulerade variabeln formuleras pa ett speciellt
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satt. Villkoren matas in som matriser i “quadprog” kommandot, uttrycket (3-42)

beskriver formatet.

A-Aupy; < b (3-42)
For att kunna stélla villkor pa till exempel den styrda variabeln maste A - Au vara lika
med y, det vill sdga att matrisen A madste besta av stegsvarskoefficienter. Ett problem
uppstar pa grund av att produkten av stegsvaret och stegférandringen bildar Ay under
prediktionshorisonten, eftersom begynnelsetillstindet av y inte beaktas. Algoritmen
mater vardet pa den styrda variabeln vid varje exekvering och med hjalp av méatvardet
Vi kan villkoret granskas. Villkoret tar da formen (3-43), dar y,,4, — Vi bildar Ay. Nedre
gransen Y, stélls genom att multiplicera olikhetsvillkoret med minus ett. A dr den sista
raden i Toeplitz-matrisen, eftersom antagandet ar att processen dr narmast villkoret i

slutet av prediktionshorisonten (Xi & Li, 2019).

A Aupyi < Ymax — yk

—A Ay < —Ymin + Vi

(3-43)

% Ovre grinsen
A(1,:) = this.Ct(this.predHor, :);

b(1,1) = this.cvConHardUB - cvMeas;

% Nedre gransen
A(2,:) = -this.Ct(this.predHor, :);

b(2) = -this.cvConHardLB + cvMeas;

For att stélla villkor pa den manipulerade variabeln maste summan av de tidigare
styratgarderna beaktas i villkoret. Utover det maste det granskas att inget av de
berdknade styratgarderna bryter villkoren. Detta gors genom att A bildar en Toeplitz-
matris av ettor och nollor, sedan genom att ett for ett minska pa de tidigare
styratgarderna och ersdtta dem med nya styratgarder. P4 detta sitt blir de nya

styratgarderna begransade.
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4=11 1 0
1 1 1
M—i
(3-44)
A Dupy; < Umax — z Ug—j

j=1

M—i

—A - Dugyi S —Upip + z Ug—j
j=1

if ~isempty(this.mvConHardLB) % Nedre grdnsen
A(3:2+this.ctrlHor, :) = -toeplitz(ones(this.ctrlHor,1),[1,
zeros(1,this.ctrlHor-1)]);
b(3:2+this.ctrlHor) = -(this.mvConHardLB) + this.upast;

end

if ~isempty(this.mvConHardUB) % Gvre gransen
A(3+this.ctrlHor:2+2*this.ctrlHor, :) = toeplitz(ones(this.ctrlHor,1),[1,
zeros(1,this.ctrlHor-1)]);
b(3+this.ctrlHor:2+2*this.ctrlHor) = this.mvConHardUB - this.upast;

end

For att Interior-point-algoritmen ska fungera effektivare, rekommenderar matlab att
man definierar en 6vre och nedre gréans for variablerna i optimeringsproblemet, i detta
fall Au. Genom att stdlla begransningar pa Au, begransas hur stora styratgarder som far

implementeras vilket kan vara en eftertraktad egenskap i vissa scenarion.

% Nedre och oOvre grans for \delta u
1b = ones(this.ctrlHor,1) .* (-this.mvConHardRate);
ub = ones(this.ctrlHor,1) .* this.mvConHardRate;

3.2.3 Modifikationer for integrerande processer

De nuvarande prediktionsberdkningarna hanterar inte de kontinuerliga

belastningsforhdllandena vilka forekommer i det styrda behallarsystemet. I den interna
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berdkningsmodellen dr antagandet att matningen y, befinner sig i ett stationart tillstand

och att processen soker sig till ett sddant tillstand.

Sa dr inte fallet i det styrda systemet pa grund av integrerande dynamik. Nivan okar vid
varje samplingstidpunkt pad grund av inflodet som ocksd skapar ett sa kallat
belastningsforhdllande. En illustration pa hur ett belastningsforhallande kan paverka en

process kan hittas i Figur 6.

y Antagandet Y Modifierad prediktion

*liHHl ‘l”

T T T T T T T
k kel k2 k23 kg k5 k6 ke7 keE ke9 k k21 k2 ke3 ket kiS5 k6 k7 k+E ke9

Mstning & Prediktion

Figur 6: Exempel pd belastningsforhdillandet med integrerande process

Allmént klarar DMC-algoritmen inte av integrerande processer, eftersom algoritmens
interna berdkningar antar en sjdlvreglerande process. Med stegsvaret ar antagandet att

processen konvergerar.

lll)r(r)lo hi—hi_y =0 (3-45)
For att styra en integrerande process maste belastningsforhallandet laggas till i
prediktionen. Detta gors genom att redigera prediktionsekvationerna enligt Gupta 1998.
Forskjutningen som sker i stationartillstandet kan berdknas ifrdn regulatorns
overforingsfunktion med hjdlp av slutvardessatsen. I detta fall dr det dock inte
nodvandigt att hdrleda Overforingsfunktionen av regulatorn. For att undvika
forskjutningen maste felet mellan den predikterade utsignalen och den verkliga

utsignalen berdknas pa ett annat sitt dar lutningen mellan den tidigare och den

nuvarande utsignalen beaktas (Gupta, 1998).
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I en process med stationdra tillstdnd kan prediktionen berdknas enligt uttrycket,

Yi+i = Vi + AV (3-46)

dar Ay, ar produkten av stegsvaret och de tidigare styratgarderna som inte annu borjat
paverka processen. Tyvarr gar det inte att anvanda samma ekvation med processer utan
stationartillstand, eftersom den predikterade responsen &dr en ramp och inte begransad.
Rampen paverkas ocksa endast av den senaste styratgarden jamfort med de
sjdlvreglerande processen dar modellhorisonten beskriver antalet stegforandringar som
annu paverkar responsen. For den integrerande processen kan prediktionen berdknas

med ekvation (3-47).

Ye+i =k + ik —Yk-1), 1=12,..,N (3-47)
Den slutliga prediktionsekvationen som anvénds i prestationsindexet dr ekvation (3-48),

for detaljhdrledning se bilaga 4.

E=1e,—i(ex_1 —ex) (3-48)
Nackdelen med prediktionsekvationen dr att den ar kanslig for brus, eftersom
prediktionen bestar endast av méatvardet av processen. Enligt Gupta kan medelvardet av
matvardet i stdllet for att minska pa paverkan av bruset. I praktiken vore detta ett
problem men eftersom simuleringen inte har brus utnyttjas matvardet direkt (Dougherty

& Cooper, 2003) (Gupta, 1998) (Shridhar & Cooper, 1997).

i = (1:this.predHor)’;

if (cvMeas - this.cvPast == cvMeas)
this.cvPast = cvMeas;

end

e = this.L * (cvRef - cvMeas) + (cvMeas - this.cvPast) - i * (cvMeas - this.cvPast);
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3.3 White-box identifieringstillvigagangssattet av

prediktionsmodellen

Nar algoritmen val blivit skriven (se bilaga 6 for hela algoritmen) kan
prediktionsmodellen harledas. I detta arbete modelleras prediktionsmodellen enligt
White-box metoden, beskriven i kapitel 2.1.1. Systemet kan modelleras enligt White-box

metoden, eftersom dynamiken ar kdnd och systemet &r enkelt.

Den styrda variabeln ar utflodet som dr beroende av hojden z. Detta innebar att utflodet
har ickelinjar dynamik, vilket betyder att termen maste linjariseras innan Laplace-
transformen kan utforas, detta kan goras genom att vélja en lamplig referenspunkt som

modellen linjariseras kring, for berdkningen av linjariseringen se bilaga 2.

dz ’Z-g z—Z
A—=—A,. + |[——- +7 (3-49)
dt ror 1+€I 2‘\/2— \/E

Ett alternativ till att linjarisera utflodet ar att lagga till en PI-regulator som kan anvandas

for att linjarisera flodet, trots allt ar flodet sallan oreglerat i praktiken. Anvandning en av
en Pl-regulator minskar ocksa modellosdkerheten, da nivan befinner sig utanfér den
arbetspunkten dar modellen blivit linjariserad kan det verkliga flodet skilja fran det

predikterade flodet. Detta i sin tur kan bidra till instabilitet (Darby & Nikolaou, 2012).

h J

@

Borvardet

1) 0.2
Métvardet )\ /
AL

- _
ot - >

Utsignal
: B: 1 signa
s

Figur 7: PI-regulatorn i simuleringsmodellen.

h 4

Valet att implementera en Pl-regulator dar borvardet styrs av MPC-regulatorn forenklar
ekvationen (3-49) till den ursprungliga ekvationen (3-27). Av praktiska skal ar séllan

vatskehdjden av intresse, utan i stdllet hur manga procent av maximala kapaciteten
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behallaren innehaller. For att nivan i behallaren skall uttryckas i procent kravs det endast

division med behallarvolymen.

dz . .
AE =V — Ve (3-50)
di - V; _ @ (3-51)

dt V 4

Fran ekvationen kan termen for inflodet identifieras som en storning som ar okand, da

ar utflodet den reglerade termen.

A 4

G(s) —>—

Figur 8: Block diagram

dl Vut
—=—_—"*11000 (3-52)
i v (100 %)

Den modellprediktiva algoritmen anger borvardet till PI-regulatorn som ligger mellan
0 — 12 liter i minuten eller 0 — 0.2 liter i sekunden, darfor &r den manipulerade variabeln
u lika med V. Ekvation (3-53) dr den slutliga matematiska modellen som kan

transformeras till Laplace planet, for att anvandas som en prediktionsmodell.

dr_ 100, (3-53)
dt |4
Laplace-transformen beskrivs med uttrycket (3-54).
F(s)=] f(t)e *dt (3-54)
o
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Transformation av ekvation (3-53) nér behdllarvolymen ar 48 liter, ger ekvation (3-55),

| _ 2,0833
- S

u (3-55)
som ar prediktionsmodellen for systemet.

Ifall det fanns ett matvarde pa inflodet skulle det vara mojligt att framkoppla inflodet
(kapitel 2.1.1). Infl6det skulle ha samma prediktionsmodell som utflodet, men skillnaden
ar att utflodet dr beroende av nivan medan inflodet inte dr det, det vill sdga inflodet
integreras i systemet oberoende var nivan befinner sig, medan utflodet integreras inte

langre ndr nivan befinner sig nara noll (Nikus & Waller, 2002) (Boling, 2022).

3.4 Simulering och test av algoritmen

I detta kapitel provas den skapade simuleringsomgivningen och DMC algoritmen. I
figurerna nedan ar simuleringens dynamik upp ritad. Figur 9 visar hur inflodet

integreras i systemet.

Outflow [ Reference
Setpont | 100 — Level |

Inflow Ve

Flow (I/s)
o
Level (%)
.

L | | | | . | . . , . .
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Time (seconds) Time (seconds)

Figur 9: Inflédet och viitskenivin i behdllaren.

I Figur 10 har borvardet for PI-regulatorn dndrats och ventilen 6ppnas for att halla flodet
vid 0.2 liter i sekunden, fran grafen kan den ickelinjira dynamiken av utflodet noteras.
Dynamiken &r inte langre integrerande nar nivan narmar sig noll, eftersom utflodet ar

beroende av hdjden pa vétskan i behéllaren.
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Figur 10: Utflodets verkan pd vitskenivin, och ventilposition.

Parametrarna av arbetets DMC-algoritm kan stéllas in i simulink tack vare att algoritmen
ar skriven som ett matlabsystemobjekt. Parametrarna som kan justeras ar
styratgardsvikten, samtliga villkor och horisonterna. Prediktionsmodellen definieras i
Matlabs kommandotolk som en 6verforingsfunktion med hjalp av “tf” kommandot.

Fonstret for att stédlla in parametrarna ar demonstrerat i Figur 11.

gain = 1/(tankVolume*1le3)*100
predModel = tf(-gain,[1, ©],’iodelay’,0);
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E.': Parameters: MATLAB System

DMC

En enkel DMC algoritm.

Source code

Parameters

Move suppression: |1
CV hard constraint lower bound: |[]
CV hard constraint upper bound: |[]
MV hard constraint lower bound: |D

MV hard constraint upper bound: |D.2

|
|
|
|
|
MV hard constraint rate: |Ir|f | :
|
|
|
|

Prediction Horizon: |2D
Control Horizon: |10
Prediction model: |predM0deI Lk
Sample time: |1
Simulate using: Interpreted execution w

OK Cancel Help Apply

Figur 11: En skidrmbild pd DMC-systemblockets instillningar.

For att mata och jamfora prestationen av de olika instdllningarna som provas pa DMC-
algoritmen laggs foljande berdkningar till. ITAE star for det engelska Integral of time
multiplied by absolute error, pa svenska integralen av produkten av tid och det absoluta
felet. Felet i detta fall ar skillnaden mellan borvardet och nivan. ITAE mattet ar viktat
mot slutet av forsoket, och mater hur fort algoritmen nar borvarde. ITSE (Integral of time
multiplied by squared error) dr integralen av tiden multiplicerat med kvadraten av felet och
ar ocksa viktat mot slutet av forsoket. ITSE kan jamforas med ISE som ar integralen av
kvadraten av felet, for att avgora nar det storsta felet sker under forsoket. I praktiken
borde prestationsmattet matas fran och med att en storning eller en bérvéardesforandring
introducerats, men eftersom scenariot ar lika for varje forsok och malet &r inte att jamfora

med en regulator utanfor arbetet, mats prestationsmatten for hela simuleringen. Figur 12
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ar en skarmbild av de férutndmnda berdkningarna i simulink (Hakala, 2022) (Schultz &

Rideout, 1961)

—
: > 1 2 7361e+06
. |—>
* 5
»
>

ITAE
Lewal
* | x o 1 7 60B3e+07
~ 5

refTT ITSE
Reference
» 2 o 1 3.5213e+05
5
ISE
Figur 12

DMC-algoritmen med de bada metoderna for att berdkna prediktionen provas utan

inflodet och de visar onskad prestation.
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Figur 13: Prestationen av DMC-algoritmen utan storning. (Vinster) Utan modifierade prediktionsekvationer.
(Héger) Med modifierade prediktionsekvationer.
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4 Resultat och diskussion

I detta kapitel stdlls DMC-algoritmen in, forst utan de modifierade

prediktionsekvationerna och sedan med prediktionsekvationerna for processer med
integrerande dynamik. Malet for instdllningen av algoritmerna &ar ett lugnt och

malmedvetet reglerande av nivan i behallaren. En sddan regulatorn kan bland annat

anvandas i nivareglering av en buffertbehallare.

De instdllda algoritmerna jamfors numeriskt med de tidigare namnda matten och
grafiskt. FOr att jamfora instdllningar och prediktionsekvationer genereras en signal som
varierar pa inflodet och en borvardesforandring for att se hur algoritmen presterar.

Simuleringslangden ar 1000 sekunder. Forst provas den vanliga DMC-algoritmen utan

prediktionsekvationer som blivit anpassade for integrerande dynamik.

4.1 DMC utan integrerande prediktionsekvationer

Den vanliga DMC-algoritmen tillimpar en mycket aggressiv reglermetod for att halla
den styrda nivan vid borvardet nér algoritmen inte har blivit instdlld. Det forsta forsoket

utfordes med nagra slumpmassiga installningsvarden.

T T T T T T T
Lo Level 4

Flow (I/s)

e
=
a

0|

W 1 m

300 700 800 800 1000 0 1('10 ?(I]D 34‘)0 N‘Jﬂ 500 BOID TUID EK‘ID QC"D 1000
Time (semnds) Time (seconds)
Figur 14: Algoritmens prestation utan instillningar.
Parameter instillningar
Prediktionshorisonten p 20
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Styrhorisonten S 10
Samplingstid Ts 1
Styratgardsvikt R 1
CV nedre grans Ymin -
CV ovre grans Ymax -
MV nedre grians Umin 0
MV oOvre grans Umax 0.21/s =121/min

Ovre och nedre grins for
—0 < Au <o

styratgarder

Prestation

ITAE 1.460 - 10°
ITSE 6.842 - 10°
ISE 3.171 - 103

For att fa en regulator som beter sig lugnare tillimpas installningslagar fran ett antal
artiklar. Shirdhar och Cooper har utvecklat instillningslagar som dr byggda fran en
FOPDT-modell, men eftersom den nuvarande prediktionsmodellen som utnyttjas inte
passar instdllningslagarna sa maste improviserade instdllningar tillampas.

y(s) er‘eps
u(s) s +1

y(s) er‘eps
u(s) s

jamfort med (4-56)

For samplingstiden rekommenderas det att vélja det storre vardet av en tiondel av
tidskonstanten 7, eller hélften av dodtiden 6,. Det finns ingen approximation av
dodtiden i simuleringen, men fran Figur 14 kan det observeras att dodtiden &r sa gott
som negligerbar, eftersom utflodet foljer MV borvardet nédstan exakt. Tidskonstanten i
prediktionsmodellen dr odndlig, eftersom det ar fraga om ett integrerande system. En
annan begransning dr att samplingstiden i algoritmen inte kan vara mindre an ett. Ett
varde mindre &n ett orsakar syntaxfel i koden. P4 grund av dessa orsaker ar

samplingstiden lika med 1.
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Langden pa horisonterna stalls in genom att berdkna den diskreta dodtiden. Som redan
konstaterats var dodtiden negligerbar och samplingstiden 1, men eftersom
regleralgoritmen noterar den tillimpade styratgiarden forst vid foljande
samplingstidpunkt dr den diskreta dodtiden 1. Om man f6ljer Cooper och Shirdhars
installningsregler blir langden pa prediktionshorisonten 2, @ven Alhajeri och Soroush
installningsrekommendationer ger en prediktionshorisont av ldngden 2 och 3.
Konsensusen ar att prediktionshorisonten ska vara sa lang att processen nér ett stationart
tillstand, darfor ar det svart att uppskatta en prediktionshorisont for processer utan
stationartillstdnd. I regel presterar modellprediktiva regleralgoritmer battre med en
langre horisont. For att ha nagon riktlinje hur lang prediktionshorisonten maste vara,
sokes  svar  annanstans. Genceli och  Nikolaou har utvecklat en
installningsrekommendation for prediktionshorisonten som utnyttjar begransningarna
pa den manipulerade variabeln (Genceli & Nikolaou, 1993) (Alhajeri & Soroush, 2020)
(Manuel Lopez-Guede, et al., 2013) (Garriga & Soroush, 2010).

P—1> Umax — Umin

= (4-57)
Ay

En annan orsak att lagga till begransningen ar att om det vore mgjligt att stanga ventilen
oandligt snabbt skulle det orsaka en vattenhammareffekt vilket skulle slita pa ror och
utrustning. En vattenhammare ar effekten som kan dstadkommas i vardagen genom att
ha kranen 6ppen och sla igen den snabbt, da detta sker smaller det till i roren. I det
simulerade systemet maste ventilen stangas snabbare an 14 millisekunder for att effekten
ska ske, for berdkning se bilaga 5. I bilaga 5 kan det dven observeras att tack vare PI-
regulatorn sker det ingen vattenhammare. Det dr dock inte dnskvart att flodet tar slut
tvart och darfor begransas styrforandringarna till en liter i minuten, eller 0,01667 liter i

sekunden.

Da storleken pa styratgardsforandringarna blivit begransad gar det att foresla en lagre
grans for prediktionshorisonten. Regulatorn maste se sa langt in i framtiden att den

hinner borja justera flodet i tid innan responsen nar borvardet. For att regulatorn ska ga
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fran 6vre gransen till nedre gransen, det vill sdga fran noll till tolv liter i minuten kravs
det tolv exekveringscyklar, det betyder att prediktionshorisonten maste atminstone vara
lika med tolv, men med tanke pa Genceli och Nikolaous instdllningsrekommendation

viljs en prediktionshorisont av langden 14.

Langden av styrhorisonten rekommenderas vara kort av Alhajeri och Soroush, ocksa
med Garriga och Soroush rekommendationer ar styrhorisonten av langden ett, tva eller
tre, beroende pa vilken tolkning som anvands. Enligt Shirdhar och Cooper ska man vélja
langden mellan ett och sex beroende pa syftet. Styrhorisonten ger regulatorn flera
frihetsgrader och mdjligheten att tillimpa ett mera aggressivt reglersatt. Till att borja

med viljs en styrhorisont som ar av storleken tva.

Enligt Shirdhar och Cooper ska vardet pa styratgardsvikten berdknas med uttrycket
(4-58) , da ar vikten lika med ~0,087.

0, =1
f = S 3'5TCL 42 (S - 1) §>1
- ’ (4-58)
500\ T, 2
— 2
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Figur 15: Algoritmens prestation med bittre instillningar.

Parameter installningar

Prediktionshorisonten P 14
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Styrhorisonten S 2
Samplingstid Ts 1
Styratgardsvikt R 0.087

CV nedre grans Ymin -

CV ovre grans Ymax -

MV nedre grians Umin 0

MV oOvre grans Umax 0.21/s =121/min

Ovre och nedre grins for o o
—0,01666 < Au < 0.01666

styratgarder

Prestation

ITAE 1.995-10°
ITSE 1.008 - 10°
ISE 3.846 - 103

De nya parameterinstillningarna resulterade i att regulatorn tillimpar mindre
styratgarder och oscillerar mindre. Daremot visar prestationsmatten en simre prestation
vilket i och fOr sig ar vantat, eftersom regulatorn har en begransning pa storleken av

styratgarderna vilket begransar hur fort regulatorn kan anpassa sig till en forandring.

Prestationen av den instéllda algoritmen oscillerar mer &n onskat, i forsok att minska pa
svangningarna i styrsignalen proévas olika parameterkombinationer. Alhajeri och
Soroush, Garriga och Soroush samt Emhemed och Mamat har samlat ett antal uttryck for
att berdkna de olika parametrarna, men pa grund av den styrda processens
karakteristiska beteende viljs ett varde genom test, vilket inte ar en ovanlig metod i

praktiken (Emhemed & Mamat, 2020).

I samband med testandet observerades att en langre prediktionshorisont resulterade i en
langsammare reglerprestation. En kort styrhorisont forsamrade formdagan att na
borvardet, men okade pa stabiliteten. Som tidigare namnts dar malet for regulatorn i
scenariot att ha minimal mangd styratgiarder, men anda halla vatskenivan nara
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borvardet. Testandet av olika parameterkombinationer producerade tva alternativ, bada

alternativen hade en Kkort styrhorisont av liangden ett men olika

langa
prediktionshorisonter. Styratgardsvikten valdes att vara lika med noll enligt Emhemed
och Mamats rekommendation, det vill sdga nar styrhorisonten ar lika med ett ska vikten
vara lika med noll. Ingendera av parameterkombinationerna producerar en ndjaktigt
stabil prestation, men prestationerna var de bésta av de testade kombinationerna. Ifall
malet vore att halla nivan vid borvardet, skulle alternativet med den kortare
prediktionshorisonten vara battre, men eftersom den langre prediktionshorisonten

producerar farre styratgarder anses den vara battre i det hér scenariot. I f6ljande kapitel

provas de modifierade prediktionsberdkningarna harledda i kapitel 3.2.3.
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Figur 16: Algoritmens prestation utan instillningar.
Parameter instillningar
Prediktionshorisonten P 14 2
Styrhorisonten S 1
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Samplingstid Ts 1
Styratgardsvikt R 0
CV nedre gréans Ymin —
CV Ovre grans Ymax -
MV nedre grians Umin 0
MV ovre grans Umax 0.21/s =121/min

Ovre och nedre grins for . .
—0,01666 < Au < 0.01666

styratgarder

Prestation 14 2
ITAE 2.589-10° 1.491-10°
ITSE 9.819-10° 9.640 - 10°
ISE 3.808 - 103 3.739-103

4.2 DMC med prediktionsekvationer anpassade for integrerande

processer

For att anvdanda prediktionsekvationerna passande for integrerande dynamik maste
algoritmens kod redigeras genom att ta i bruk de modifierade prediktionsberdakningarna
for integrerande processer som behandlats i kapitel 3.2.3. Detta gors genom att
kommentera ut metoden som berdknar prediktionsberdkningar for sjalvreglerande
processer genom att ldgga till en procentsymbol. Motsvarande tas de andra
prediktionsberdkningarna i bruk genom att och radera procentsymbolen, andra

modifikationer behdvs inte, se kodsnutten nedan.

% kommentera ut det e som inte anvands.
e = this.getE(cvMeas,cvRef);

% e = this.getIntegrE(cvMeas,cvRef);
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Med de modifierade prediktionsekvationerna provas samma parametrar som
producerat de basta resultaten med de vanliga prediktionsekvationerna. Regulatorn
med den langre prediktionshorisonten presterar mycket bra med tanke pa vad malet var
for regulatorn i arbetet. Om enbart prestationsmatten jamfors presterar algoritmen med
de slumpmadssiga parametrarna bast, detta beror pa att algoritmen inte hade en
begransning pa forandringhastigheten av den manipulerade variabeln. Orsaken till att
prestationsmatten ar samre dven med algoritmen (prediktionshorisont 14 i Figur 17) som

visuellt sett presterar val, ar att algoritmen soker sig langsammare till borvardet an den

forsta parameterkombinationen med de vanliga prediktionsekvationerna.
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Figur 17: Prestationen med de anpassade prediktionsekvationerna.

Parameter instdllningar (anpassade prediktionsekvationer)

Prediktionshorisonten p 14 2
Styrhorisonten S 1
Samplingstid Ts 1
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Styratgardsvikt R 0
CV nedre gréans Ymin —
CV ovre grans Vinax —
MV nedre grans Umin 0
MV ovre grans Umax 0,21/s =121/min

Ovre och nedre grins for L L
—0,01666 < Au < 0.01666

styratgarder

Prestation P=14 P=2
ITAE 1,471-10° 1,452 - 10°
ITSE 9,628-10° 9,627 - 10°
ISE 3,734-103 3,733 - 103

Fortsatta forsok for att hitta parameterkombinationer som forbattrar prestationen av
algoritmen producerade motsvarande resultat som med algoritmen utan
prediktionsekvationer som blivit anpassade for integrerande processer. En langre
prediktionshorisont ger en ldngsammare respons, och i samband med en lingre

prediktionshorisont kan ldngden pa styrhorisonten 6kas.

Varfor responsen blir langsammare nar langden pa prediktionshorisonten 6kas kan
forklaras med den integrerande dynamiken och hur felet berdknas mellan prediktion och
borvardet, se Figur 18. Den langre prediktionshorisonten orsakar att felet blir storre om

aggressivare styratgarder tillampas.
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3 Kort predikiionshorisont Lang prediktionshorisont

Borvardet

Prediktion

Figur 18: Hur prediktionshorisonten pdverkar de valda styritgirder.

De fortsatta forsoken producerade marginellt battre resultat dn algoritmen med
anpassade prediktionsekvationer och prediktionshorisonten 14. En kortare horisont
nadde borvdardet snabbare, men teoretiskt sitt kan inte prediktionshorisonten vara
mycket kortare. Om forandringarna i storningen vore storre skulle den orsaka
svangningar i den manipulerade variabeln, eftersom regulatorn inte hinner anpassa sig
till forandringen pa grund av begransningen pa Au. En styrhorisont pa tva gav battre
resultat pd prestationsmatten, men har storre styratgarder jamfort med nar
styrhorisonten var lika med ett. En langre styrhorisont storre dn tva orsakade instabilitet
i den manipulerade variabeln och styratgardsvikten bidrog inte till stabiliteten aven om

flera varden i olika storlek provades.
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Figur 19: Jamforelse av styrhorisontslingd.
Parameter instidllningar (anpassade prediktionsekvationer)
Prediktionshorisonten P 13
Styrhorisonten S 2 3
Samplingstid Ts 1
Styratgardsvikt R 178
CV nedre grans Ymin -
CV Ovre grans YVmax —
MV nedre grians Umin 0
MYV o6vre grans Umax 0,21/s =121/min
Ovre och nedre grians for
—0,01666 < Au < 0.01666
styratgarder
Prestation §=2 §$=3
ITAE 1,385 10° 1,460 - 10°
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ITSE

9,606 - 10°

9,852 -10°

ISE

3,728 - 103

3,778 - 103

Algoritmen med de modifierade prediktionsekvationerna presterade som onskat.
Algoritmen med de vanliga prediktionsekvationerna kunde inte styra responsen till
borvardet, vilket den modifierade algoritmen kunde. Algoritmen med styrhorisonten 2
i Figur 19 presterade bast enligt prestationsmatten jamfort med de andra begriansade
parameterkombinationerna bade med och utan anpassade prediktionsekvationerna. I ett
annat scenario vore den parameterkombinationen den basta, eftersom responsen soker
sig fort till borvardet, men malet for reglerproblemet var lugna regleratgarder darfor

anses algoritmen med prediktionshorisonten 14 och styrhorisonten 1 i Figur 17 béttre for

att reglera bufferttanken i simuleringen.

Den skrivna DMC-algoritmen ar tillganglig i bilaga 6 och forfattaren av arbetet forser

lasaren med simuleringsmodellen pa begaran.
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5 Sammanfattning

Modellprediktiv reglering ar en attraktiv metod for att reglera begransade multivariabel
problem. En modellprediktiv regleralgoritm berdknar den framtida responsen med hjalp
av en matematisk modell. Responsen jamfors sedan med borvardet i en forlustfunktion

som sedan minimeras genom optimering. Losningen ger den optimala styratgarden.

Det finns flera modeller som kan anvandas for att uppskatta det framtida beteendet av
ett dynamiskt system. En vanlig och enkel metod ar stegsvaret, som endast bestar av
koefficienter som blivit uppmatta fran ett stegforsok som utforts for att identifiera
systemets dynamik. Stegsvaret &dr en sa kallad icke-parametrisk modell. Det betyder att
modellen bestar av en odndlig mangd parametrar, men ofta blir modellerna férkortade
till ett hanterligt antal. Parametriska modeller kan hérledas fran de icke-parametriska
modellerna, alternativt kan modellens parameter identifieras med en
identifieringsmetod som till exempel minstakvadratmetoden. Till de parametriska

modellerna hor bland annat tillstandsmodellen och CARIMA-modellen.

Modellerna presterar olika nar de tillampas i modellprediktiv reglering. DMC ar en av
de aldre tolkningarna av modellprediktiv reglering och anvéander stegsvaret som
prediktionsmodell. En utmaning for DMC-algoritmen &r integrerande eller icke-
stationdra storningar, eftersom berdkningarna med stegsvars modellen antar att den

styrda processen soker sig till ett stationart tillstand.

I arbetet provades reglering av ett behéllarsystem med integrerande dynamik med hjalp
av en enkel DMC-algoritm med typiska stegsvarsprediktionsekvationer och med
prediktionsekvationer anpassade specifikt till integrerande processer. Olika langder pa
horisonter och varden pa styratgardsvikten provades pa de tva metoderna. Metoderna
jamfordes visuellt och numeriskt, for att avgora vilken metod som fungerade béttre med
en integrerad storning. Metoden som inte hade anpassats for integrerande processer
klarade inte av att driva nivan av den simulerade behallaren till borvardet, eftersom
inflodet av vatskan skapade en forskjutning mellan borvardet och nivan. Den anpassade
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algoritmen eliminerade forskjutningen och drabbades inte av belastningsforhallandet
som orsakades av storningen. Daremot saknade simuleringsmodellen brus som ofta
forekommer i industriella omgivningar, men det lar vara mgjligt att anvianda de
anpassade prediktionsekvationerna dven i forhallanden med brus, om man anvander

medelvardet av matningen i stillet for matvardet.

Arbetet skrapar endast ytan av modellprediktiv reglering, men lasaren torde fa en

allméan uppfattning om vad modellprediktiv reglering ar.
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7 Bilaga 1: Detaljhdrledning av simuleringsmodellen

Fortsétter fran ekvation (3-31).

1 1
m.g-lez-m-v22+Z’.§.m.v22 (1)

Flyttar bryter ut lika termer.

m-g-z1=(%-m-v§)(1+5') @)

Dividerar med (1 + ).
l.m.vg—ml'f'(,zl 3)

Kan forkorta lika termer.
j-in @

Hastigheten ur utloppet v, ar lika med:

2-9-74
= 5
v 1+ ©)

Balansforhallandet for simuleringsmodellen.

dv

dt = Vin = Vit (6)

Utflodet V,; ar lika med arean av réret och hastigheten av vitskan i utloppet v,.

AE = I./i — ArsrVus» Uyt = V2 )

dz ’Z-g
AE = _AT'@T " m'\/} (8)
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8 Bilaga 2: Linjdisering av modellen kring en arbetspunkt

Fortsatter fran forra bilagan (8) eller ekvation (3-35)

dz 2
1Y g

dtz_rt')?" 1+(/\/E (1)

For linjariseringen maste en lamplig arbetspunkt z valjas. Uttrycket for linjariseringen:

Y= @+ D =D =VE+57 2~ 2) @

Substituerar vz med den linjariserade uttrycket.

d _ _/2-9 _ 1
dz _ ’Z-g z—Z _
AE—_Arijr 1+(,(2\/E_+\/E> (4)

Skriver om uttrycket.
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9 Bilaga 3: Hirledning av prediktionsekvationen

M-1
Yi+i = zhAuk+L jt z hjAug i j + dy
i= Jj=i+1
framtid forflutet

M-1
=9k — Z hj Ay,
=

Substitution av d:

Vi+i = ZhAukH ]+ Z hAukH j+3’k ZhAuk -j

j=i+1
framtid forflutet

Om ordnande av termer:
M-1 M-1
Yivi = Ve + Z hjAugyi—; + Z hiAugyi—; = ) hjAuy_;

j=i+1 j=1

Kan skrivas om som:
M-1

Vi+i = yk+ZhAuk+L ]+Z|hJ+L h; |Auk -j

Jj=1 j=1
framtid forflutet

Numeriskt bevis:

Antar att M = 3 och berdknar fori = 1,2, 3.

M-1 M-
Z h; Auk_H —j 2 Auk —j
j=i+1 j=1

(l =1 |h2Auk_1 + thuk_z + h4Auk_3)
= (l =2 |h3Auk_1 + h4Auk_2 + hsAuk_3)
(l =3 |h4Auk_1 + h5Auk_2 + h6Auk_3)

(l =1 |h1Auk_1 + thuk_z + thuk_g)
- (l =2 |h1Auk_1 + thuk_z + h3Auk_3)
(l =3 |h1Auk_1 + thuk_z + h3Auk_3)

(l =1 |h2Auk_1 + thuk_Z + h4Auk_3 - hlAuk_l - thuk_z - h3Auk_3)
Flyttar pa termer:
(l =1 |h2Auk_1 - hlAuk_l + thuk_Z - thuk_z + h4Auk_3 - thuk_g)
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Bryter ut likadana termer:

(i = 1|(hy — h)Auy_q + (hy — hp)Auy_; + (hy — hyA)uy_3)

<

-1

|hjea = hy|Av

-
1l
Jy

(l =2 |h2Auk_1 + h3Auk_2 + hSAuk_3 - hlAuk_l - thuk_z - h3Auk_3)
(l =2 |h3Auk_1 - hlAuk_l + h4Auk_2 - thuk_z + hsAuk_3 - h3Auk_3)
(i =2[(hs — h))Aug—q + (hy — hp)Auy_y + (hs — hyA)uy_3)

<

-1

[Pz = byl

—.
1l
[

(l =3 |h4Auk_1 + hsAuk_Z + h6Auk_3 - hlAuk_l - thuk_Z - h3Auk_3)
(l = 3|h4Auk_1 - hlAuk_l + h5Auk_2 - thuk_z + hGAuk_3 - h3Auk_3)
(i = 3|(hg — hy)Aug_y + (hs — hp)Auy_5 + (he — hyA)ug_3)

M-1

|Pjs =yl
=1
M-1

[Py = hjlA e
=

M-1

i
Vi+i = Vi + Z hibugy;_; +
=

|ji = hjl A
I =1

J
framtid forflutet

(Shridhar & Cooper, 1997) (Kufoalor, et al., 2016)
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10 Bilaga 4: Hairledning av prestationsindexet och
anpassade prediktionsekvationer for integrerande

dynamik

i M-1
Ye+i = Yo + Z hiAupyi-j + z hjAuyyi—j + dy 1)
= j=i+1

Fore optimeringen ar utford ar den nuvarande och de framtida styratgarderna okanda

darfor kan yy,; kan forenklas till y;, y, ar stationdra tillstandet.

M-1
Vert = Vi = Yo+ ) Iybugri;+ dy @
j=i+1
M-1
die =Yk — Yo — Z hiAuy_; 3)
i=1

For att den framtida prediktionen ska folja borvardet galler:

e=1r—Y:;i =0, i=123..,P 4)

Yi+1 1 (4) substitueras med (1), da fas:

i M-1
r=Yo— Z hjAuyyi—j — di = Z hiAugeyi-j 5)
=1 j=T1

N—
Predikterade felet med tidigare insignaler (ej4i) Rédande och framtida insignaler

(5) ger uttrycket (6) som kan minimeras, A ar stegsvarets Toeplitz-matris.

e = AAu (6)
min] = (e — AAu)" (e — AAu) 7)
Au
Atgiardsdampandefaktorn R laggs till for att bestraffa onodiga styratgarder.
min/ = (e — AAu)T (e — AAu) + Au"RAu (8)
u
Stegsvaret for en integrerande process dr en rak linje fran senaste matvardet till det
nuvarande matvardet. Da géller inte langre (1), ekvationen modifieras till:

Vi+i = Yo T 1Pk — k1) + di (10)
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dr =9 — Yo — Tk — Vk-1) (11)

Genom substitution av d i (10) med (11) fas (12), y, elimineras.

Vieri = Vi = 1k — Ik=1) + Ve — Ok — Vk-1) (12)

(10) insattas i (13).
T—yx=0 (13)
=Yoo — ik = Jk-1) —di =0 (14)

dy kan substitueras med (11).

T =ik = Ik-1) = I+ Ok = Fk-1) = 0 (15)
Felet minimeras med AAu, (16) kan anvandas med det tidigare harledda

prestationsindexet.

e =AAu (16)

(Dougherty & Cooper, 2003) (Shridhar & Cooper, 1997) (Gupta, 1998)
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11 Bilaga 5: Berikningar av vattenhammare effekten
Formel for att berdkna tryck forandring pa grund av vattenhammare.

V-
Ap = P =v-:c'p

Pl %) »

v, Vétskans hastighet innan ventilen stangs

p, Vitskans densitet, for vatten i 20 °C: p = 998,21 kg/m? (Engineering toolbox, 2023)
k, Vitskans kompressabilitet, for vatten i 20 °C: k = 4,8 - 10710 Pa™?

d ror diameter, d = 2,54- 1072 m

[ rorlangd fore ventilen, [ = 10 m

E Elastisitets koefficient, for stal ror: E = 2,1 - 10! Pa

0 rorets vaggtjocklek, for 1”7 ror: 6 = 4,55+ 1073 m (Engineering toolbox, 2023)

Formeln for att berdkna den kritiska stangningstiden.

2-1
Leritical = T 2)

Ljudets hastighet i ett ror.

ple+at)

c =1406,25m/s

Med de forutnamda varden blir:

teriticar = 0.014222 s
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04F

0.35

0.31

Velocity (m/s)
o
o

o
o
T

0.1F

0.051

| | | | |
0 50 100 150 200 250 300
Time (seconds)

Hastigheten avldses fran grafen som fatts fran simuleringen. Tryckforandringen

berdknas med (1) med v = 0.4
Ap = 561.5 kPa

PI-regulatorn begransar stangningen av ventilen tillrackligt for att det inte ska ske en

vattenhammare, tiden for att stainga ventilen ar AT = 0.3 s

0.35-
0.3r-

0.25- \

Velocity (m/s)
o e [=]
o a‘ o

=
o
&
T
/

=)

L i I 1 | I I
99.95 100 100.05 100.1 100.15 100.2 100.25 1003 100.35
Time (seconds)

(Zevenhoven, 2013)

https://www.engineeringtoolbox.com/nominal-wall-thickness-pipe-d 1337.html

https://www.engineeringtoolbox.com/water-density-specific-weight-d 595.html
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12 Bilaga 6: DMC Algoritmen

%
%
%
%

classdef (StrictDefaults) DMC < matlab.System

En enkel DMC algoritm.

Author: Jonathan Haggvik

Description: DMC algoritmen &r skriven som en del av min
magisteravhandlig i Kemi- och processteknik

properties (Nontunable) %% Del av prestationsindexet

movelWeight {mustBeNonnegative} = 1 % Move suppression

cvConHardLB {mustBeNumeric}
cvConHardUB {mustBeNumeric}

[]1 % CV hard constraint lower bound
[]1 % CV hard constraint upper bound

3R R

mvConHardLB {mustBeNumeric} [] % MV hard constraint lower bound
mvConHardUB {mustBeNumeric} [] % MV hard constraint upper bound
mvConHardRate {mustBeNumeric, mustBePositive} = 1 % MV hard constraint rate

predHor {mustBeInteger, mustBePositive} = 20 % Prediction Horizon
ctrlHor {mustBeInteger, mustBePositive} = 1@ % Control Horizon
predModel % Prediction model

sampTime {mustBeInteger, mustBePositive} = 1 % Sample time

end % Nontunable properties

properties(Access = private)
% Prediction matriser
modlHor % Modell horisont
H % Stegsvar
L % Matris med ettor
Ct % Toeplitz
Mh % Hankel
conStruct % villkor

fminconOpt % Optimerings instdllningar
quadprogOpt
upast
mvPast % Foregaende styratgarder
cvPast % Foregdende matvarden

end % private properties

methods

% Konstruktor

function this = DMC(varargin)
% Support name-value pair arguments when constructing object
setProperties(this,nargin,varargin{:})

end

end % methods (public)
methods (Access = private)

function setCt(this,S,P,H)
% P Prediktions horisont
% S Styr horisont
% H Stegsvars koefficienter

% Forsta raden i Toeplitz matrisen.
rowsC = [H(1), zeros(1,S-1)];

% Forsta kolumnen i Toeplitz matrisen.
columnsC = H(1:P)"';

this.Ct = toeplitz(columnsC,rowsC);
end % function getCt
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function setMh(this,P,M,H)

M Modell horisont

P Prediktions horisont

H Stegsvars koefficienter

3R 3% ¥

% Forsta kolumnen i Hankel matrisen.
columnsH = H(1+1:P+1)"';
% Sista raden i Hankel matrisen.
rowsH = [H(P+1:M), ones(1, P-1)*H(M)];
Hh = hankel(columnsH, rowsH);
rows = ones(P,1);
columns = H(1:M-1)"';
sub = rows*columns;
this.Mh = Hh-sub;
end % function getMh

function e = getIntegrE(this,cvMeas,cvRef)
% e for integrerande processer
i = (1:this.predHor)"';
if (cvMeas - this.cvPast == cvMeas)
this.cvPast = cvMeas;

end

e = this.L * (cvRef - cvMeas) + (cvMeas - this.cvPast) - i * (cvMeas -
this.cvPast);

end

function e = getE(this,cvMeas, cvRef)
% e for sjdlvreglerande processer

e = this.L * (cvRef - cvMeas) - this.Mh * this.mvPast;
end
% Prestationsindex
function cost = CostFunction(this,mv,e)
cost = (e - this.Ct * mv)' * (e - this.Ct * mv) + mv' * this.moveWeight * mv;

end

function u = optimera(this, cvMeas, cvRef)

%% VILLKOR
% Nedre och Ovre grans for \delta u

% Likhetsvillkor

Aeq = [1;

beq = [];

% Olikhetsvillkor A*x <= b

% all * x(1) + al2 * x(2) + ... + alN * x(N) <= bl
% a2l * x(1) + a22 * x(2) + ... + a2N * x(N) <= b2
% Initierar matriserna for villkoren

A = zeros(2+2*this.ctrlHor, this.ctrlHor);

b = zeros(2+2*this.ctrlHor, 1);

BN

%5 STYRDA VARIABLER
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if ~isempty(this.cvConHardLB) % Nedre gréansen
A(2,:) = -this.Ct(this.predHor, :);
% cvMeas < cvConHard
b(2) = -this.cvConHardLB + cvMeas;

end
if ~isempty(this.cvConHardUB) % Ovre grinsen

% Ct(P)*x(1) + H(P-1)*x(2) + ... + H(P-S+1)x(S) <= CVUB

% behdver inte kolla alla endast att de sista inte bryter

% mot villkoren.

A(1,:) = this.Ct(this.predHor, :);

b(1,1) = this.cvConHardUB - cvMeas;

end
% MANIPULERADE VARIABLER
% Nedre och ovre grans for \delta u
1b = ones(this.ctrlHor,1) .* (-this.mvConHardRate);
ub = ones(this.ctrlHor,1) .* this.mvConHardRate;
if ~isempty(this.mvConHardLB) % Nedre gransen

A(3:2+this.ctrlHor, :) = -toeplitz(ones(this.ctrlHor,1),[1,

zeros(1,this.ctrlHor-1)1);

b(3:2+this.ctrlHor) = -(this.mvConHardLB) + this.upast;
end
if ~isempty(this.mvConHardUB) % Gvre gransen

A(3+this.ctrlHor:2+2*this.ctrlHor, :) = toeplitz(ones(this.ctrlHor,1),[1,

zeros(1,this.ctrlHor-1)1);

b(3+this.ctrlHor:2+2*this.ctrlHor) = this.mvConHardUB - this.upast;
end
if isempty(this.cvConHardLB) && ...

isempty(this.cvConHarduB) && ...

isempty(this.cvConHardLB) && ...
isempty(this.mvConHarduB)

A=1[];

b =1T[1;
end
%% Optimering

% kommentera ut det e som inte anvands.
e = this.getE(cvMeas,cvRef);

% e = this.getIntegrE(cvMeas,cvRef);
mve = zeros(this.ctrlHor,1);

cost = @(mv)this.CostFunction(mv,e);

% [delta_u, functionValue,~, output] =
fmincon(cost,mvO,A,b,Aeq,beq,lb,ub,[],this.fminconOpt);

% Xi & Li 2019 p129

H

2 * (this.Ct'*this.Ct + this.moveWeight);

f

- 2 * (e)' * this.Ct;
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% f' * x + 1/2 * x' * H * x
[delta_u, functionVvalue,~, output] =

quadprog(H,f,A,b,Aeq,beq,1b,ub,[],this.quadproglpt);

disp(output);
disp(functionvalue);

this.upast = this.upast + delta_u(1);
u = this.upast;

this.mvPast = circshift(this.mvPast,1);
this.mvPast(1l) = delta_u(l1);

this.cvPast = cvMeas;

end % function optimera

end % methods (Access = private)

% Metoder som simulink anvénder.
methods (Access = protected)

% Funktioenen setupImpl kallas en gang i borjan av simuleringen.
function setupImpl(this)

% Granskar ifall den inmatade modellen inte fyller kraven.
if ~(isa(this.predModel, '1ti'))
ME = MException('DMC_build6:UnsupportedModelType’,...
'"Prediction model must be of 1ti type.',this.predmodel);
throw(ME);
end

% Granskar langden pa horisonter.
if (this.predHor < this.ctrlHor)
ME = MException('DMC_build6:ValueError',...
'predHor must be greater than ctrlHor.');
throw(ME);
end

%
this.modlHor = this.predHor + 1;

% ho = 0, Tidsrymd for stegfdrsoket.
timeSpan = 1 : this.sampTime : this.modlHor*this.sampTime;

% Utfor stegsforsok pa prediktionsmodellen och sparar resultat.
this.H = step(this.predModel,timeSpan); % size(modlHor, 1)

% Skapar och sparar matris med ettor
this.L = ones(this.predHor,1);

% Skapar och sparar Toeplitz matris.
this.setCt(this.ctrlHor,this.predHor,this.H);

% Skapar och sparar Hankel matris.
this.setMh(this.predHor,this.modlHor,this.H);

% Andra variabler som initieras.
this.fminconOpt = optimoptions('fmincon', 'Algorithm', 'interior-point');
this.quadprogOpt = optimoptions('quadprog', 'Algorithm', 'interior-point-convex"');

this.mvPast = zeros(this.modlHor-1,1);

this.upast = 0;
this.cvPast = 0;

end % function setupImpl

% Simulink skickar en forfragan om algoritmens sampeltid.
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function sts = getSampleTimeImpl(this)
sts = createSampleTime(this, ‘Type', 'Discrete’,...
‘SampleTime',this.sampTime, 'OffsetTime',0.5);

end

% Denna funktion utfors varje sampeltid.

% Namnet stepImpl hor till de funktioner simulink kallar.

function mvCur = stepImpl(this,cvMeas,cvRef)
% Implement algorithm. Calculate y as a function of input u and
% discrete states.
mvCur = this.optimera(cvMeas,cvRef);

end % stepImpl

%% Andra funktioner
% Nodvandiga funktioner som definerar egenskaper pa
% utsignalen av det definierade system blocket

function resetImpl(~)
% Initialize / reset discrete-state properties
end

function s1 = getOutputSizeImpl(~)
sl =[11];
end

function di1 = getOutputDataTypeImpl(~)
dl = 'double’;
end

function c1 = isOutputComplexImpl(~)
cl = false;

end

function cl = isOutputFixedSizeImpl(~)
cl = true;

end

end % methods (Access = protected)

end
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13 Bilaga 7: Symboliska stegsvarsprediktionsmatriser i

matlab

clear; %clc;

Prediction med Stegsvar

v = h(g™")Aug
M = 6; % Modell horisont.
P = 5; % Prediktions horisont (P < M).

S

4; % Styr horisont (S <= P).

ho = 0, for strikt propera system, antagandet ar implicit i berakningen.
A=(1-g"

syms h [1, M]

% h = [0, h]

d = [1) '1]3

Delta matriser

Detta stycke finns endast for att bevisa att L matrisen ar en kolumn med ettor, i praktiken
kan L matrisen formas som det.
Toeplitz (N x N)
% Forsta kolumnen i Toeplitz-matrisen.
cd = [d(1:min([P,length(d)])),
zeros(1,P-length(d))];
% Forsta raden i Toeplitz-matrisen.
rd = [d(1), zeros(1,P-1)];
Cd = toeplitz(cd,rd);

Hankel (N x N)

% Forsta columnen i Hankel-matrisen.
cd = [d(2:min(length(d),P+1)),...
zeros(1l, P-length(d)+1)];
% Sista raden i Hankel-matrisen.
if (P < length(d))
rd = [d(2:1length(d)), zeros(1, P-1)];
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else
rd = [zeros(1, P)];
end

Hd = hankel(cd,rd);

L = -inv(Cd)*Hd

Toeplitz (P X S)

% Forsta raden i Toeplitz-matrisen.
rowsC = [h(1), zeros(1,S-1)]

% Forsta kolumnen i Toeplitz-matrisen.
columnsC = h(1:P)."

Ct = toeplitz(columnsC,rowsC)

Hankel (M X P — 1)

For att bygga prediktionen skiljer sig matrisen fran de andra modellerna.

% Forsta kolumnen i Hankel-matrisen.

columnsH = h(1+1:P+1)."

% Sista raden i Hankel-matrisen.

rowsH = [h(P+1:M), ones(1, P-1)*h(M)]

Hh = hankel(columnsH, rowsH)

Matrisen som subtraheras fran Hankel-matrisen for att ta hansyn till de féregaende
insignalerna, skapas genom att kombinera en Hankel-matris av ettor och stegssvar
koefficienterna.

columns = h(1:M-1)

rows = ones(P,1)

sub = rows*columns

Mh = Hh-sub
Prediktionen

Vit1 = CylAug + Ly + M Auy_

syms y_future [P, 1] % y-k+l y k+2 ... y k+P
syms u_future [S-1, 1] % u k u k+1 ... u_k+S-1
syms u_past [M-1, 1] % u_k-1 u_k-2 ... u_k-(M+1)
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syms y_meas

syms Delta

u_future = ['u_k'; u_future].*Delta
u_past = u_past.*Delta

y_future

y_future = Ct*u_future + L*y_meas + Mh*u_past

Alternativ metod

% Forsta kolumnen i Hankel-matrisen.
ch = [h(2:P+1)];

% Sista raden i Hankel-matrisen.

rh = [h(P+1:M), zeros(1l, P-1)];

Hh = hankel(ch,rh)

y_future = Ct*u_future + Hh*u_past - L * (h(1:M-1)*u_past)

Referenser
(Kufoalor, et al., 2016)
(Rossiter & Kouvaritakis, 2001)
(Xi & Li, 2019)
(Haber, et al., 2011)
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14 Bilaga 8: Simuleringsmodellens skript

clc; clear;
%% Parameters

% Vatskan: Vatten

fluidDensity = 997.19; % [kg/m"3]
fluidViscosity = 1.0016e3; % [Pa*s]
frictionFactor = 0;

gravityConstant = 9.81; % [m/s"2]

% Tank (1:2 - diameter to height ratio)
tankVolume = 48/1e3; % [m"3] V = r"2 * pi * 4 * p
tankRadius = (tankVolume/(4*pi()))~(1/3); % [m]
tankHeight = tankRadius*4; % [m]

tankArea = pi() * tankRadius”2; % [m~2]

% Ror
pipeDiameter = 25.4e-3; % [m]
pipeArea = pi() * (pipeDiameter/2)"2; % [m"2]

% Inflode

flowInVolume = 8/60; % [1/s]

flowInVelocity = flowInVolume/(1000*pipeArea); % [m/s]
levelIncrementMin = (flowInVolume/tankVolume); % [%/min]

%% Simulation
model = 'SimuleringsModel’;
open_system(model);

% Length of simulation
simulationLength = 60*16 %60*60; % [min] Time unit of model is seconds

% Sample rate for massFlowIn
flowInMeasSampleRate = 80; % % [min]
samplingTime = seconds(@:flowInMeasSampleRate:simulationLength)';

flowInSignal = rand(length(samplingTime/2),1);

% flowInSignal = ones(size(samplingTime));

% flowInSignal = zeros(size(samplingTime));
flowInSignalTT = timetable(samplingTime,flowInSignal);

tankInitialVolume = @ * tankVolume;
%% Model predictive control

refValue = [zeros(120,1); 50 * ones(simulationLength-120 + 1,1)];
refDuration = seconds(@:simulationLength)’;
refTT = timetable(refDuration,refValue);

gain = -1/(tankVolume*1e3)*100
predModel = tf(gain,[1, @], 'iodelay',0);

sampTime = 1;
predHor = 20;
ctrlHor = 10;
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