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Sammendrag

Denne masteroppgaven er todelt. Del T gar ut pa & sammenligne ytelsen til
et utvidet Kalmanfilter (EKF) og et “unscented” Kalmanfilter (UKF) pa et
prosessanlegg bestaende av to tanker, ved Universitetet i Stavanger (UIS). I del
II benyttes et utvidet Kalmanfilter for & estimere lekkasje fra den ene tanken i
anlegget. I begge delene baseres Kalmanfiltrenes estimat pa maling av nivaet i
den ene tanken og kjennskap til prosessen.

I del I har EKF og UKF blitt sammenlignet under forskjellige forhold i anlegget.
Det er sett pa hvordan filtrene presterer i forhold til hverandre ved forskjellige
tuningparametre og evnen til & kompensere for ekstern pavirkning/forstyrrelser
i systemet. Som forstyrrelse har tilsats av vann vaert benyttet. UKF er i fglge
teorien overlegent EKF pa systemer der man ikke kan anta linearitet rundt
arbeidspunkt bestemt av tilstandsestimat. UKF unngar lineariseringen i EKF
ved & plukke ut punkter rundt arbeidspunktene og sende disse gjennom den
ulineare modellen. P4 denne maten unngar man feil som fglge av lineariser-
ingen. Resultatene fra forsgkene i del I viser at EKF og UKF har tilnsermet lik
prestasjon pa totankanlegget og at arsaken til dette er at systemet ikke er sa
ulineart at lineariseringen i EKF skaper problemer.

I del II blir modellen og EKF fra del I utvidet for & kunne estimere lekkasje
fra den ene tanken i systemet. Denne typen filter kan for eksempel benyttes til
& gi alarmer i et prosesskontrollsystem. Ved & teste dette Kalmanfilteret ved
forskjellige driftsituasjoner har man vist filterets styrker og svakheter. Det har
vist seg at modellfeil fgrer til at filteret ikke kan brukes for & oppdage lekkasje i
driftsituasjoner hvor ventil- og pumpepadragene varierer ofte og bratt. I situa-
sjoner hvor padrag variere lite og/eller sjelden gir filteret tydelig indikasjon pa
lekkasje og kan anvendes for & gi alarm om lekkasje.
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Kapittel 1

Innledning

1.1 Bakgrunn for oppgaven

Faggruppa i kybernetikk ved Institutt for data og elektroteknikk pa Univer-
sitetet 1 Stavanger har utviklet et lite prosessanlegg til bruk i undervisningen,
se figur 1.1 og 1.2. Dette anlegget brukes for a la studentene teste ut teorien
de leerer i praksis. Anlegget benyttes seerlig av prosessrettede kybernetikkfag
innen reguleringsteknikk og systemidentifikasjon. Flere kandidatoppgaver og
hovedoppgaver har tidligere blitt utfgrt pa dette anlegget, blant annet [2, 7].

Figur 1.1: Bilde av prosessanlegg
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Varen 2007 ble det skrevet en hovedoppgave [7] om bruk av utvidet Kalman-
filter (EKF) for & estimere niva i den gverste tanken i anlegget, tank 1. I denne
oppgaven ble signalet fra niva-transmitter L7002 i tank 2 benyttet som maling,
og som padrag ble signal ut til nivakontrollventilene LV 001 og LV 002 i tillegg
til padragssignal til pumpen PA001 brukt, se prinsippskisse i figur 1.2.

[l

LV001 J,
LT002 TANK 2 :>%

a1
i

RETURKAR

PAQO1

Figur 1.2: Prosesskisse av totankoppsett

I den siste tiden har det blitt mer og mer oppmerksomhet rundt en relativt
ny variant av Kalmanfilteret, nemlig "Unscented” Kalmanfilter (UKF) [5, 8,
10, 12]. Dette filteret har vist seg & ha bedre egenskaper pa en del ulinesre
systemer enn det utvidede Kalmanfilteret [10].

I del T av denne oppgaven er det implementert bade et utvidet Kalmanfilter og
et "Unscented” Kalmanfilter som blir sammenlignet m.h.t. ytelse.

I del IT av oppgaven benyttes et Kalmanfilter for & estimere lekkasje i tank 1.
Denne lekkasjen skjer gjennom & apne ventilen F'V7001 som fgrer vannet rett
ned i returkaret.

1.2 Kalmanfilter

1.2.1 Kort historie

Kalmanfilteret er oppkalt etter Rudolf E. Kalman som har fatt seren for utvikling
av denne algoritmen, selv om flere andre har jobbet med lignende algoritmer
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tidligere. De fgrste artiklene skrevet av R. E. Kalman om denne algoritmen
kom ut i 1960 [3]. Under ett besgk ved "NASA Ames Research Center” sa han
muligheten til & benytte den nye algoritmen ved baneestimering for Apollo-
programmet. Dette ledet til at Kalmanfilter ble implementert i NASA sitt
navigasjonssystem. I dag er Kalmanfilter i utstrakt bruk innenfor blant annet
reguleringssystemer, maskinsyn og radarsystemer. [10]

Senere har flere varianter og forbedringer av det opprinnelige filteret blitt
utviklet. To av de meste kjente er utvidet Kalmanfilter (EKF) [11] og "Un-
scented” Kalmanfilter (UKF)[5] som er benyttet i denne oppgaven. Mer om
historien og teorien bak disse variantene er nevnt i kap. 3.1 og 4.1.

1.2.2 Teori

Kalmanfilter er en rekursiv algoritme for & estimere tilstander og/eller parame-
tre i dynamiske systemer med stgy. Tanken er at man ved & ha god kjennskap
om egenskapene til systemet man jobber med skal kunne ha en optimal esti-
mator for de tilstandene/parametrene man ikke kan male direkte.

Filteret bestar av to deler; en foroverprediktor og en korreksjonsdel. Forover-
prediktoren predikterer neste tilstand, Z (k) ut fra forrige tilstandsestimat,
% (k—1) og oppdaterte parametre. I korreksjonsdelen, se ligning (1.1), blir
estimatet korrigert ved at man sammenligner estimatet fra foroverprediktoren
med ny maling[10].

(k) = 7 (k) + K (k) e (k) (1.1)

Ligning (1.1) viser korreksjonen fra estimatet fra foroverprediktoren som gjen-
tas for hvert tidssteg. Z (k) blir korrigert til & (k) ved at man legger til K (k) -e (k)
der K (k) er en forsterkningsfaktor og e (k) er differansen mellom maélingen,
y (k), og forventet maling, §(k), ved tidssteg k. Faktoren K kalles ofte for
Kalmanfilterforsterkning og avgjer hvor raskt filteret skal korrigere for avvik
mellom estimat og maling. Stgrrelsen pa K varierer mens filteret kjgrer, men
bestemmes i stor grad av Kalmanfilterets tuning-parametre. Med tuning-parametre
menes parametrene ) og R, der () beskriver varians i prosesstgy og R beskriver
varians i malestgy. Disse antas ofte konstante, men det er ingenting i veien for
4 la disse variere med tiden. For at Kalmanfilteret skal kunne fungere er det
ogsa et krav at systemet er observerbart. Observerbarhet blir beskrevet mer
inngaende i kap. 6.3.
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Kapittel 2

Modellering og
modellverifisering

I dette kapittelet er den matematiske modellen for totankprosessen beskrevet
og forklart. Forst er differensialligningene for systemet satt opp, sa er imple-
menteringen av modellen i Simulink vist.

L

\ J

LT002 TANK 2

ol
i

RETURKAR

PAQD1

Figur 2.1: Prosesskisse av totankoppsett del I

Tabell 2.1 forklarer symbolene som benyttes videre i dette kapittelet
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Tabell 2.1: Forklaring til symboler i differensialligningene

’ Variabel \ Enhet \ Beskrivelse ‘
hi (t) m Vanniva i tank 1 malt fra bunnen i tanken
ha (t) m Vanniva i tank 2 malt fra bunnen i tanken
hrvool m Hgyde fra ventil LV 001 opp til bunn i tank 1
hrvoo2 m Hgyde fra ventil LV 002 opp til bunn i tank 2
qpAoo1 (t) ng Strgmning av vann gjennom pumpe PA001
qrvoor (t) %3 Strgmning av vann gjennom ventil L1001
qrvooz (t) %3 Strgmning av vann gjennom ventil L1V 002
Ay m? | Areal av vannspeilet i tank 1
Az () m? Areal av vannspeilet i tank 2
Kvrvoor h~:23§a7 Ventilkonstant for ventil L1V 001
Kvrvoos h»ml;ar Ventilkonstant for ventil L1002
upA001 ( - Padrag pa pumpe PA001

t)
ULV001 (t) - Pédrag pé ventil LV 001
t)

wrvooz ( - Padrag pa ventil LV 002

f1 (urvoor (1))

Tabelloppslag av ventilkarakteristikk

f2 (upvooz (1))

Tabelloppslag av ventilkarakteristikk

f3 (upaoor (t))

3
o

Tabelloppslag av pumpekarakteristikk

s
p :T% Tettheten til vann
g = Tyngdeakselerasjon
c1 Samling av konstanter i differensialligning (2.2)
Co Samling av konstanter i differensialligning (2.5)

2.1 Differensialligninger

Differensialligningene (2.3) og (2.7) beskriver systemet representert med de to
tilstandene hq (t) og ho (t) som er vanniva i de to tankene som funksjon av
tiden. Disse er hentet fra [2].

Funksjonene f; (+), f2 (-) og f5 (-) er henholdsvis ventilkarakteristikk for LV 001,
ventilkarakteristikk for LV 002 og pumpekarakteristikk for PA001. I [2] er det
lagt mye arbeid i & lage og verifisere disse funksjonene, derfor er disse hentet
direkte fra den masteroppgaven.

2.1.1 Differensialligning for niva i tank 1

dhs (1)
dt

= Ail (gpaco1 (t) = qrvoor (1))
Ail (fs (upaoor (t))

_ Kvpvoorfi (urvoor (1)) .\/P'g' (h1 (t) + hrvoor) (2.1)
3600 100000 '
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K .
¢ = VLV001 . P9 (22)
3600 100000

blir differensialligningen for hgyden i tank 1:

Ved & bruke

dhl (t) 1

- = I <f3 (upaoor (1))

—c1-f1 (urvoor (t)) -vhi () + hLVOOl) (2.3)

2.1.2 Differensialligning for niva i tank 2

dhy () 1
7 = Ao (qrvoor (t) — qrvooz (1))
_ 1 Kuvrvoor-fi (urvoor (t)) .\/p-g- (h1 (t) + hrvoor)
A5 () 3600 100000
~ Kvpvooz f2 (urvooz (1)) .\/P'g‘ (h2 (t) + hrvoo2) (2.4)
3600 100000 '
Ved a bruke
Kvrvooz P g
_ " 2.
2 3600 100000 (25)
0og

A (t) = 0.004 + 0.07-hs (t) (2.6)

blir differensialligningen for hgyden i tank 2:

dhjlt(t) B A21(t) (Cl.fl (urvoor (£)) v'ha (t) + hrvoo
—ca-fa (urvooz (1)) -v/ha (1) + hLVOOQ) (2.7)

2.2 Implementering av totankmodell i Simulink

Ved & implementere differensialligningene fra kap. 2.1 i Simulink fas fglgende
systemblokker for tank 1 og tank 2:
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u_PA001

»( 1
h_1
Pumpekarakteristikk
Constant
u_LV001
Ventilkarakteristikk
(a) Tank 1, ligning (2.3)
q_LV001 > 1)

Constant1

u_LV002

Ventilkarakteristikk

rho*g/100000

(b) Tank 2, ligning (2.7)

Figur 2.2: Implementering i Simulink

Som det gar frem av figur 2.2 har systemblokkene for begge tankene blitt utstyrt
med en "Switch”. Denne switch-blokken maler inngangen i midten, og ut fra
denne inngangens verdi og instillinger som er lagt inn i switch-blokken, se figur
2.3, velges det hvilken inngang som skal slippe gjennom bryteren.

E Function Block Parameters: Switch [é]
Switch

Paszs through input 1 when input 2 zatisfies the selected cntenon; othenwise, pass
through input 3. The inputs are numbered top to bottom [or left ta right]. The input 1
pazs-through critena are input 2 greater than or equal, greater than, or not equal to the
threshold. The first and third input portz are data ports, and the second input port is
the contral part.

I ain Signal Attributes

Criteria far pazzing first input: |[§
Threshold:
h1_min

Enable zero crazzing detection
Sample time [-1 for inherited):
-1

[ ak. l ’ Cancel ] ’ Help ] Apply
L = =

Figur 2.3: Switch-blokk
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Som det gar frem av innstillingene i switch-blokken vil fgrste inngang slippes
gjennom nar malingen fra inngangen i midten er stgrre enn eller lik terskelen
h2 min. Ved & legge inn dette i modellen hindrer man at modellen tillater
at vann renner ut fra tanken nar nivaet er lavere enn h2 min. Figur 2.3 viser
innstillingene i switch-blokken for tank 2. Switch-blokken for tank 1 er satt opp
pa samme mate.

De to systemblokkene over blir koblet sammen til totalsystemet som vist i figur
2.4. Det er strgmingen fra tank 1 til tank 2 gjennom LV 001 som kobler de to
tankene/delsystemene sammen.

h1 >
(G S ¥l - -1
u_PAQO1 h_1
(2 )y —————Puivn atvoorf o Patwor
u_LV001

h_2 [m]

Tank 1 h_2

(3 ) P> u_LV002

u_LV002

Tank 2

Figur 2.4: Totankmodell i Simulink
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2.3 Modellverifisering

For & verifisere modellen i kap. 2.2 har totankanlegget blitt kjgrt flere ganger
mens padrag og nivamalinger har blitt logget. Deretter kjores modellen mot
de loggede padragene, og modellutgangene sammenlignes med de loggede niva-
malingene.

Figur 2.5 viser Simulink-implementering som benyttes til modellverifisering:

Nivamaling

hoyde 1

»|u_PA0o1 h_1_logget

Logget h_1 [m]. Gul: prosess Rad : Modell
padrag i h_1 g

Logget
padrag

u_LVo01
Nivimaling

hoyde2 2 togoet

La

h_2 [m]. Gul: prosess Red : Modell
Logget W

padrag —fn2

P u_Lvo02

Moaen

Scope 1

Figur 2.5: Modellverifisering Simulink

Etter mange kjgringer har det vist seg at "dagsformen” pa totankanlegget har en
del & si for resultatet. Noen ganger stemmer modellen veldig bra med prosessen,
mens andre ganger er det stgrre avvik. Selv om ”dagsformen” varierer, har en
ganske god modell for vannivaene blitt funnet.

Figur 2.6 viser modellen verifisert mot prosessen.
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Upao01

0.2
0.15
0.1
0.05

1
0.5 k
0 Il Il Il Il Il
0 50 100 150 200 250 300
Maling
— — — Modell

Figur 2.6: Modellverifisering

Som det gar frem av figur 2.6, stemmer modellen godt med virkeligheten i dette
forsgket. Se ogsa figur A.1i vedlegg A.1 som viser at den samme modellen ogsa
gir gode resultater ved et annet forsgk.
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Kapittel 3

Implementering av Utvidet
Kalman-filter (EKF)

3.1 Teori og historie

Utvidet Kalmanfilter ble utviklet av Stanley Schmidth i 1967 [10] for & kunne
bruke Kalmanfilter pa ulineszre navigasjonssystem for romfartgy. Motivasjonen
for & utvikle dette filteret var at det vanlige Kalmanfilteret bare virket godt pa
linezere prosesser eller prosesser som var tilnarmet linegere rundt et fast arbeids-
punkt. Maten det utvidede Kalmanfilteret lgser dette pa er ved & linearisere
modellen rundt et arbeidspunkt for hvert tidssteg. Dette var en stor forbedring
i forhold til det opprinnelige Kalmanfilteret, men et symbolsk uttrykk for den
linezere transisjonsmatrisen, ®, ma finnes. Dette kan veere sveert krevende for
en komplisert prosess.

3.1.1 Ligningene for EKF

Det utvidede Kalmanfilteret er basert pa et sett ligninger som gjentas for hvert
tidssteg. Se algoritme 3.1. For hvert tidssteg benyttes informasjon fra forrige
tidssteg, som gjor at algoritmen klassifiseres som rekursiv.

Algoritmen tar utgangspunkt i den den ulinesere modellen:

8
—
ES)
_|_
—_
~—
|
8
&y
~
+
~
—
8
—
=
IS
=
~—
~—
=

der = (k+ 1) er systemets diskrete differensligninger og y (k) er den diskrete
maleligningen.

15
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Algoritme 3.1 Ligningene for EKF

of ()

(k) = — . (3.3)
z(k) = f:%(k—l)m(k—l)) (3.4)
Pk) = ®k)-Pk—-1)-0T (k)+Q (k) (3.5)
pw = XY, (50
K(k) = P(k)~DT(k)~(D(k)~P(k)~DT(k)+R)_1 (3.7)
gk = g(z(k) (3.8)
pk) = @)+ KE)-(y0) -5 k) (3.9)
Py = (1=K @®)-D®#)-Pk) (3.10)

Forklaring til ligningene i EKF- algoritmen:

e Ligning (3.3) lineariserer modellen i arbeidspunkt gitt av aposteriori tilstands-
estimat og padrag i forrige tidssteg. Dette blir utfyllende beskrevet i kap.
3.1.2.

e Ligning ( beregner apriori tilstandsestimat.

3.4)
e Ligning (3.5) beregner apriori kovariansmatrise.
3.6)

e Ligning ( beregner malematrisen. For totankprosessen blir denne kon-
stant lik [0 1] siden niva i tank 2 males direkte.

e Ligning (3.7) beregner Kalmanfilterforsterkningen.

3.7)
e Ligning (3.8) beregner prediktert maling.

e Ligning (3.9) beregner aposteriori tilstandsestimat, som blir utgangen fra
Kalmanfilteret. Dette tilstandsestimatet skal ogsé brukes i ligning (3.3)
og (3.4) ved neste tidssteg.

e Ligning (3.10) oppdaterer kovariansmatrisen som skal brukes i ligning
(3.5) ved neste tidssteg.

3.1.2 Linearisering

Ligning (3.3) beregner som sagt den lineariserte transisjonsmatrisen for sys-
temet. For & fa til dette i implementeringen av EKF ma man ha et symbolsk
uttrykk for den diskrete transisjonsmatrisen pa formen.

851(') 851(')
o) =| : (3.11)

9g2(1)  9g2(1)

Ox1 Oxo
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der g1 (-) og g2 (+) er systemets diskrete differensligninger.
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For & finne et symbolsk uttrykk for transisjonsmatrisen, ma differensialligningene

fra kap. 2.1 forst diskretiseres.

Differensialligningene (2.3) og (2.7) diskretiseres ved hjelp av Eulers forover-

metode

z(k+1)=x(k)+ T (k)
der T er sample-tiden. Definerer:

z1 (k) = h1 (k)

(3.12)

(3.13)

(3.14)

(3.15)

og far:
= x1(k)+ A£1 (f3 (upaoor (k))
—c1-f1 (urvoor (k) -vx1 (k) + hLvom)
= g1()
Definerer
og far:
To (k‘ + 1) = X2 (k) + T'Jfg (k‘)
= @2 1)+ g (1o Geovons (8) v/ )+ By
—ca-fa (urvooz (k) -v/x2 (k) + hLVOOQ)
= g()

(3.16)

Ved & benytte symbolsk derivasjon i Maple (og Matlab), se filen "transisjons-

matrise.m” i vedlegg A.2 finnes ¢ (k) til:

[ ou1 (k) dr2 () ]
@ (k) =

¢21 (k) p22 (k)

(3.17)
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Der ¢11 (k), ¢12 (k), ¢21 (k) 0og d22 (k) er gitt som:
T~Cl~f1 (/{1)

(k) = 1- 2-Ay-v/x1 (k) + hrvoor
$ra(k) = 0 .
b (k) = Toer-fy () (3.20)

2-142 (l{i) A/ L1 (k‘) + hLV001
P22 (k) = 1— ?4277(]3; (Cl'fl (k) V@1 (k) + hrvoor — ca-fa (k) /2 (k) + hLV002>

T'CQ'fQ (k)

2-Ag (k) -\/x2 (k) + hrvooz
Ved & velge
qrvoor (k) = ci-fi(k)-v/x1 (k) + hrvoor (3.22)
qrvooz (k) = ca-fa (k) /72 (k) + hrvooz (3.23)
der qrvo01 (k) og qrvooz (k) er strgmningen gjennom henholdsvis LV 001 og
LV002, og la disse bli beregnet for ® (k) for hvert tidssteg blir elementene i
transisjonsmatrisen ytterligere forenklet til:
T-qrvoo (k)
kY = 1-— 3.24
d)].l ( ) 2A1 (xl (k) + hLV()Ol) ( )
d12(k) = 0 (3.25)
T - qrvoo (k)
k) = 3.26
921 (K) 2-A5 (k) - (1 (k) + hrvoor) ( )
0.07-T qrvooz (k)
k) = 1-— - . k) — k)) -
b22 (k) AZ (%) <QLv001( ) — arvooz ( )> 2-As (k) - (2 (k) + hrvooz)

(3.27)

Siden tranisjonsmatrisen skal beregnes ved hvert tidssteg er det viktig at bereg-
ningene i algoritmen ikke er mer ressurskrevende enn det som er ngdvendig.
Forenklingen ved & regne ut qrvoo1 (k) 0g qrvooz (k) for transisjonsmatrisen
beregnes, gjor at Simulink ogsa klarer & kjore EKF filteret i sanntid mot pros-
essen. Innforingen av qrvoo1 (k) 0g qrvooz (k) gjor ogsa uttrykket lettere & lese
og forsta.

3.2 Implementering av EKF i Simulink

Det utvidede Kalmanfilteret er implementert som en funksjonsblokk av typen
"Embedded MATLAB Function” i Simulink. Funksjonsblokken inneholder Matlab-
kode for EKF-ligningene (3.3) til (3.10). Se vedlegg A.3 for utskrift av kode i
funksjonsblokken.

(3.18)

(3.21)
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Figur 3.1 viser funksjonsblokken med innganger og utganger som beskrevet i

tabell 3.1.
1 »iy1
2 2
<u_PA001> / >l
Pumpekarakteristikk
-—><u_Lv001 > > 12 h2est
Ventilkarakteristikk LVOO1
<u_LV002> P 3 fcnEKF
Ventilkarakteristikk LV002
- P> TotankData KogP
Konstanter
6 »Q_inn
7 »R_inn 1
KF_tilstand _ut »
z
Unit Delay
P KF_tilstand _inn

Embedded MATLAB Function,
Utvidet Kalman filter

KF_tilstand

Figur 3.1: EKF Simulink

Tabell 3.1: Innganger og utganger EKF

Inn- /utgang

\ Forklaring

yl Maling av niva i tank 1. Benyttes kun ved initialisering

y2 Maling av niva i tank 2

f1 Tabelloppslag for pumpekarakteristikk for pumpe PA001

2 Tabelloppslag for ventilkarakteristikk for ventil L1V 001

3 Tabelloppslag for ventilkarakteristikk for ventil L1V 002

TotankData Henter inn konstanter fra en fil som inneholder alle
konstante parametre i totank-systemet

Q _inn Tuning-matrise ) som brukes i ligning (3.5)

R inn Tuning-matrise R som brukes i ligning (3.7)

KF tilstand inn

Verdier (apriori) fra forrige tilstand som brukes i
ligning (3.3), (3.4) og (3.5)

hlest Estimat av hgyde i tank 1
h2est Estimat av hgyde i tank 2
KogP Kalmanfilterforsterkningsmatrise og P-matrise

KF tilstand ut

Verdier (aposteriori) som skal brukes ved neste tilstand i
ligning (3.3), (3.4) og (3.5)
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Kapittel 4

Implementering av
"Unscented” Kalmanfilter

(UKF)

4.1 Teori og historie

I 1997 ble den forste artikkelen om “Unscented” Kalmanfilter (UKF) utgitt av
Simon J. Julier og Jeffrey K. Uhlmann [5]. Her peker de pa to viktige begrens-
ninger ved bruk av EKF:

1. Lineariseringen kan gi sveert ustabile filter i systemer der den antatte
betingelsen om linearitet rundt arbeidspunktet ikke er oppfylt.

2. Derivasjonene som ma gjgres for a finne et uttrykk for den linesere tran-
sisjonsmatrisen (kap. 3.1.2) kan veere veldig vanskelige/ ressurskrevende &
finne. Uttrykkene man kommer fram til kan bli veldig store og komplekse,
og siden disse méa beregnes for hvert tidssteg kan anvendelsen av filteret
blir svaert ressurskrevende.

Det at UKF- algoritmen lgser disse to problemene er den store fordelen til UKF
fremfor EKF.

Ved a benytte EKF, lineariseres modellen i et arbeidspunkt bestemt av tilstands-
estimat, og padrag i forrige tidssteg. Hvis man antar at estimatet er slik at like
mange estimat er for hgye som for lave kan man allikevel fa uriktige estimater.
Ved stor ulinearitet kan et avvik pa den ene siden av sann tilstand gi et mye
stgrre utslag enn et avvik pa den andre siden. Dette kan medfgre estimater som
ikke er forventningsrette ved bruk at EKF pa sveert ulineaere prosesser. Dette
problemet lgses i UKF ved & plukke ut noen punkter rundt estimert tilstand,
sakalte sigmapunkter, og propagere dem gjennom den ulineare funksjonen. De
propagerte sigmapunktene vektes og benyttes til & finne et apriori tilstands-
estimat som tar hensyn til ulineariteten. Siden disse sigmapunktene propageres

21
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gjennom den ulineaere modellen unngar man lineariseringen som ma gjgres i
EKF.

Sanne verdier(sampler) EKF UKF
sigtna- ptmkt
kovarians
S 3
rniddelverdi o
aprioti- apriori-
tilstands e stimat tilstandsestirnat

EKF

Tilstands- estimat propagerte

sann middelverd: mgmapmkt

sann kovarians
UKF
Tilstands- estimat

UEF kovanans

Figur 4.1: Sammenligning av EKF og UKF fra [6]

Figur 4.1 illustrerer problemet med EKF ved store ulineariteter og hvordan
dette kan forbedres ved & bruke UKF. Figuren gverst til venstre, (I), viser
sann middelverdi og kovarians i et tidssteg. @) viser hvordan middelverdien
og formen pa kovariansen endrer seg nar punktene rundt middelverdien blir
propagert gjennom ulineariteten.

For EKF lineariseres modellen i arbeidspunkt gitt av tilstandsestimat, @), og

padrag i forrige tidssteg (ligning (3.3)):

of ()
oz

o (k) =

#(k—1)u(k—1)

@ viser hva som skjer nar apriori tilstandsestimat beregnes (ligning (3.4)):

:z(k):f(@(kq),u(kq))

Siden bare ett punkt, altsd det overnevnet arbeidspunktet behandles, blir ikke
informasjon om den propagerte kovariansen fanget opp. Det er da sannsynlig
at estimatet vil vaere feil.

® viser hvordan hvordan UKF benytter sigmapunkter, x(k — 1), plukket ut
rundt apostriori tilstandsestimatet (ligning (4.10)):

Xi(k—1)=2(k—1)£T\/P(k—1)
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Det er stgrrelsen pa I' som bestemme hvor mye sigmapunktene spres rundt
& (k —1). Ved sa & propagere sigmapunktene gjennom ulineariteten ender man

opp i ® (ligning (4.11)):
Xi (k) = f(xi (k=1),u(k—1))

Nytt apriori tilstandsestimat blir da gitt som en vektet sum av de propagerte
sigmapunktene (ligning (4.12)):

2n
7 (k)= > W (k)
=1

Ligningene for UKF er beskrevet mer utfyllende i kap. 4.1.1.

Jo stgrre ulinearitet man har rundt malepunktet desto stgrre utbytte vil man
kunne ha av a bruke UKF.

Det finnes flere forskjellige implementeringer av UKF. Forskjellen ligger ofte i
hvordan sigmapunktene plukkes ut og hvordan de vektes, men prinsippet er det
samme. I denne oppgaven er det valgt & bruke en algoritme foreslatt av Dan
Simon i 2006 [8, 10] som er beregnet pa systemer med additiv stgy. At stgyen
er additativ innebzerer at prosesstgy og malestgy blir lagt til prosess og maling
direkte og er uavhengig av parametre som padrag og vanniva i tankene.

4.1.1 Ligningene for UKF

Fgr ligningene for UKF presenteres ma noen vekter velges. I ligningene for disse
vektene inngar fglgende konstanter:

e n, som er antall tilstander, som for totankprosessen er 2 (nivé i tank 1 og
niva i tank 2).

e «, som bestemmer spredningen av sigmapunktene rundt apostriori til-
standsestimat fra forrige tidssteg & (k — 1) som er det beste tilgjengelige
estimatet nar sigmapunktene skal beregnes. Se algoritme 4.1. « velges i
intervallet 0 < a <1 [12].

e /3, som brukes for & inkorporer kjennskap til stgyens fordeling. 3 velges i
intervallet 0 < 8 < oo [12]. For Gaussisk stgy er 8 = 2 optimalt [6, 10].
Stgyen i totankanlegget antas Gaussisk.

e 1, som er en skaleringsfaktor velges i intervallet 0 < xk < oo for & garantere
positiv semidefinitt ! kovariansmatrise, P (k) [12]. Dette er en forutset-
ning for at matrisekvadratroten i ligning (4.10) skal kunne regnes ut.
Storrelsen pa x kan som « benyttes til & pavirke spredningen av sigma-
punktene. Vanligvis settes & til K = 0. [12]

Fra punktene over velges n =2, a =1, § = 2 og K = 0. Disse valgene av «, (3
og  er ogsa foreslatt i [10, 12].

LP (k) er positiv semidefinitt hvis og bare hvis alle egenverdiene til P (k) er ikkenegative.
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A samler noen av konstantene over og er gitt ved:

A=a’(n+r)—n (4.1)

I en generell UKF algoritme defineres fglgende vekter:

Wi = S +(tatd) (43)
WiE=wi = 2(n1+)\) (44
I' = Vn+A (4.5)
der \ er gitt ved:
A=a’(n+r)—n (4.6)

hvor Wi og W er vekter som brukes i algoritmer der forrige tilstandsestimat,
& (k—1), tas med som ett sigmapunkt. W7 og W¢ er vektene som brukes
for sigmapunktene som finnes rundt & (k — 1). I algoritme 4.1, som benyttes i
denne oppgaven er ikke & (k — 1) ett sigmapunkt, s vektene W§ og W blir
ikke brukt videre. I" er en skaleringsfaktor for sigmapunktene. Ved & sette inn

tallene fas fglgende vekter og skaleringsfaktor:

A= ?(n+r)—n=122+0)-2=0 (4.7)
s _ e — 1 __ 1 _1
Wi=wi = 2(n+A) 2(2+0) 4 (48)
I' = VntA=v2+0=V2 (4.9)

Algoritme 4.1 viser ligningene som definerer UKF- filteret som er brukt i denne
oppgaven.



4.1. TEORI OG HISTORIE 25

Algoritme 4.1 Ligningene for UKF

xi(k—1) = 2(k—1)£T\/P(k—1) (4.10)

i) = Flulk—1),u(k-1) (411)
z (k) = inXz(k) (4.12)
P = Swi(u -2 ®) (w®-2m) +Q (419
W) = bR (414)
B(k) = iwif-vi<k> (415)
Py (k) = ivvf(mm—@(k))(%(k)—y<k>)T+R (4.16)
P = SWe(u-a) (w0 -9w) @
KO = PoyhB3 (9 (418)
Bk) = @(k)+K k) (y(k) -5 k)) (4.19)
P(k) = P(k)— K (k)-Py, (k)-K” (k) (4.20)

Forklaring til ligningene i UKF- algoritmen:

e Ligning (4.10) beregner sigmapunktene. Notasjonen & (k — 1)/ P (k — 1)

2 betyr her at & (k — 1) adderes/subtraheres til hver kolonne i I'y/ P (k — 1).
Dette gir 2n sigmapunkt, der n er antall tilstander i prosessen. For totankpros-
essen blir da x (k — 1) en 2x4 matrise med ett sigmapunkt i hver kolonne:

Xz11  Xz12 Xz13 X214
x(k—1)= (4.21)
Xa:gl Xa:22 Xa:23 X124

e Ligning (4.11) propagerer sigmapunktene gjennom de ulineare prosesslignin-
gene som tilsvarer & beregne apriori tilstandsestimat som for EKF (ligning
(3.4)) for hvert sigmapunkt.

e Ligning (4.12) beregner apriori tilstandsestimat ved & vekte x; (k) med
W og deretter summere. Siden man har 2n = 4 sigmapunkter, og ligning
(4.4) gir WF = % tilsvarer dette gjennomsnitt av sigmapunktene:

B 1 1 1 1
(k)= 7+ X2 + X8 + X (4.22)

2Matrisekvadratroten, R, av en matrise, A, er definert ved at A = R- RT
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Ligning (4.13) beregner apriori kovariansmatrise.

e Ligning (4.14) propagerer sigmapunktene gjennom maéleligningen som kan
veere ulinezere. P4 totankprosessen maéles nivaet i tank 2 direkte. ~; (k)
blir da en vektor med sigmapunktverdiene for xs.

e Ligning (4.15) beregner prediktert maling ved & vekte v; (k) med W7 og
deretter summere.

e Ligning (4.16) og (4.17) beregner malekovariansmatrisa, som her blir en
skalar, og kryss-kovariansen mellom tilstand og maling, som blir en 2 x 1
kolonnevektor.

e Ligning (4.18) beregner Kalmanfilterforsterkningen.

e Ligning (4.19) beregner aposteriori tilstandsestimat, som blir utgangen
fra Kalmanfilteret. Dette tilstandsestimatet skal ogsa brukes i ligning
(4.10) ved neste tidssteg.

e Ligning (4.20) oppdaterer kovariansmatrisen som skal brukes i ligning
(4.10) ved neste tidssteg.

4.2 Implementering av UKF i Simulink

“Unscented” Kalmanfilteret implementeres som en funksjonsblokk av typen
"Embedded MATLAB Function” i Simulink. Funksjonsblokken inneholder Matlab-
kode som implementer UKF-ligningene fra ligning (4.10) til ligning (4.20). Se
vedlegg A.4 for utskrift av kode i funksjonsblokk.

Figur 4.2 viser funksjonsblokken med innganger og utganger som beskrevet i
tabell 4.1.
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) >y
SigmaStat <SigmasStat >
2> >y
<u_PA001> »f1
hiest
Pumpekarakteristikk
<u_LV001> (12
Ventilkarakteristikk LVOO1
<u_LV002> >3 fonUKF  h2est
Ventilkarakteristikk LV002
- P TotankData
Konstanter
@ » Q_inn
@ »R_inn
1
KF_tilstand _ut L
z
P KF_tilstand _inn Unit Delay

Embedded MATLAB Function,
Unscented Kalman filter

KF_tilstand

Figur 4.2: UKF Simulink

Tabell 4.1: Innganger og utganger UKF

’ Inn- /utgang \ Forklaring
yl Maling av niva i tank 1. Benyttes kun ved initialisering
y2 Maling av niva i tank 2
f1 Tabelloppslag for pumpekarakteristikk for pumpe PA001
2 Tabelloppslag for ventilkarakteristikk for ventil L1V 001
3 Tabelloppslag for ventilkarakteristikk for ventil L1V 002
TotankData Henter inn konstanter fra to_tank data.m
Q _inn Tuning-matrise ) som brukes i ligning (4.13).
R inn Tuning-matrise R som brukes i ligning (4.16).

KF tilstand inn

Verdier fra forrige tilstand som brukes i
ligning (3.3), (3.4) og (3.5)

SigmaStat Sigmapunkt og propagerte sigmapunkt hentes ut for
hvert tidssteg.

hlest Estimat av hgyde i tank 1

h2est Estimat av hgyde i tank 2

KogP Kalmanfilterforsterkning og P-matrise

KF _tilstand ut

Verdier som skal brukes ved neste tilstand i
ligning (3.3), (3.4) og (3.5)
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Kapittel 5
Testing og tuning

I dette kapittelet blir EKF og UKF utviklet i kap. 3 og 4 testet mot totankpros-
essen. Filtrene testes ogsa mot hverandre ved ulike driftssituasjoner for a stud-
ere hvorvidt ytelsen er forskjellig.

Figur 5.1 viser hvordan denne sammeligningen mot totankprosessen er imple-
mentert i Simulink.

WPAGOT  u_PADOT

u_PADO1 @

AN 4

h_1 [m. fed: EKF BIa: UKF Gul e aling
u_LV001 [ >
u_LVOOT []
u_Lvoo1 >
|
u_Lv002 [
u1Voa2 [ eI F B URF G Modelliméling
u_LV002
Prosess f% »
h1_min
v Scapel
& Kantulg pkt
AVIPA
P 1ns
1e-6 ) P <y 2= h_1_EKF
0 3e-& | P <u_PAc,
el Lo 5 h_2_EKF
Q-matrise? 2 P <u_Lvoo ERN= l J
Hammelre EKF E i o g T
506 P in7 e
RZ EKF1 -
= KogP_EKF
P ins
1e-6 0 P <y h_t_UKF
0 3e-8 P <u_PALY, ]
4 s AT ey '._J
! K21 K
et > >
Q-matrised P <u_LWo0.) gl g MR-
Jaramete UKF [ <Sigmastat> — [STWIT o
5e-8 B 107 P22 UKF
= KogP_UKF
oy UKF1 Sigma_URF1 §E

Figur 5.1: Kalmanfilter mot prosess

Hver hoveddel av implementeringen i figur 5.1 er nummerert, og med referanse
til dette nummeret blir implementeringen forklart mer detaljert.
1. Innganger til prosessen; padragssignal til pumpe PA001 og de to ventilene
LV001 og LV002. (Styres manuelt fra PC).
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2. Tuning-matriser, Q og R, og logging av disse for EKF.

3. Tuning-matriser, Q og R, og logging av disse for UKF.

4. Totankprosessen.

5. Funksjonsblokk EKF, figur 3.1.

6. Funksjonsblokk UKF, figur 4.2.

7. Bryter for & velge om initielt niva i tank 1 skal vaere kjent.

8. Logging av prosessinnganger, nivamalinger og estimat fra UKF og EKF

9. Logging av Kalmanfilterforsterkning og P-matrise for EKF.

10. Logging av Kalmanfilterforsterkning og P-matrise for UKF.

11. Logging av sigmapunkter fra UKF.

Under disse forsgkene gnsker man a sammenligne ytelsen til filtrene ved forskjel-
lige innstillinger av tuning-matrisene. For enkelt & kunne sammenligne virknin-
gen av ulike innstillinger, logges innganger og utganger ved kjgring av totankpros-
essen. Deretter kan filtrene kjgres mot de loggede inngangene og utgangene fra
prosessen. Simulink-implementeringen for dette er vist i vedlegg A.5.

5.1 Normal drift

Fra teorien om Kalmanfilter er det en tommelfingerregel a sette R tilnaermet lik
variansen til méalestgyen i systemet [4], for deretter & bruke diagonalelementene
i matrisen @ som tuning-parametre. Diagonalelementene i () som representere
varians til prosesstgyen kan det vaere vanskelig & vite noe om pé forhand. Vanlig-
vis benytter man seg av preving og feiling for & stille inn elementene i @ [1].

For & ha et utgangspunkt for R viser figur 5.2 nivamaling i tank 2 over en
20 sekunds periode. Malinger viser at maélestgyen gir et utslag i storrelses-
orden 1-3 mm avhengig av dagsform og niva i tanken. Ved & anta at stgyen er
Gaussisk fordelt, har man at ca 68% av observasjonene vil ligge innenfor ett
standardavvik fra gjennomsnittet [9].
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Malestay
0.185 T T
Maling
Gjennomsnitt +2mm
— — — Gjennomsnitt —=2mm
0.18
0.175F
017 | | | | | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Figur 5.2: Malestgy

Figuren viser ogsa linjene for gjennomsnitt +2mm. Disse er valg ut fra at flerer
forspk har vist at det meste av malestgyen ligger innenfor disse linjene.

Fra figur 5.2 og teorien over fas

R = o>~ (2107%)° =410 (5.1)

Et eksakt tall for malestgyen lar seg ikke finne da denne varierer over tid
og etter vaeskeniva. Det er heller ikke viktig & ha dette ngyaktig, da tuning-
parametrene uansett kan fin-tunes under drift. Fra en tidligere hovedoppgave
[7] er R = 5-107% benyttet, og siden anslaget fra figur 5.2 bekrefter stgrrelses-
ordenen benyttes ogsad R = 5-107% som utgangspunkt her.

Ved & anta at nivaet i begge tankene kan variere med ca 1 mm per tidssteg,

10—6
velger QQ = [ 1 18 1.1%76 } som et utgangspunkt.

Etter & ha testet filtrene mot totankprosessen flere ganger med forskjellige
1-107¢ 0
0 31076
EKF og UKF. Resultatene i figur 5.3 viser filtrenes prestasjon med R = 5-1076
1-107¢ 0
08 Q= [ 0  310°° }

Fra forsgkene over er fglgende tuningparametre valgt:

verdier for @) viser det seg at Q) = [ gir gode resultat for bade



32 KAPITTEL 5. TESTING OG TUNING

R = 510°° (5.2)
11076 0
- 0 31076 (5.3)

En av forutsetningene for Kalmanfilteret er at alle initielle tilstander er kjent.
Figur 5.3 viser hvordan filtrene estimerer seg inn ved ukjente startverdier, sam-
menlignet med nar startverdiene er kjent. For forsgket med kjente initialtil-
stander males nivaet i begge tankene ved det forste tidssteget.

— UYpaon1
- Yivoor [
Iy M
| 71— = ~Yvooz |
—d
. ! | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Niva i tank 1 — x,, ukjent
1
Maling
UKF
0.5 Xy =0.5007  NXomo——~—— ~ ~ CEKF
X0 =0.13
0 | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Niva itank 1 - x, kient
1
Maling
0.8 UKF ]
- - —EKF |
0.6 A
04 Ko = 0.5007 7
02 | | | | | ’ | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Figur 5.3: Innsvingning ved ukjent/kjent initialtilstand

Figur 5.3 viser at de valgte parametrene gir god ytelse bade nar initielt niva
i tank 1 er kjent og ikke. Filtrene svinger seg inn til rett verdi i lgp av ca ett
minutt nar initialtilstanden er ukjent. Sann tilstand, Xo, og estimert tilstand
Xo 1 oppstartstispunktet er ogsa vist i figuren over. At filtrene svinger seg inn
sapass raskt, og fglger malingen sa bra, tyder pa at bade modellen funnet i kap.

2 og tuning-parametrene funnet her passer godt.

5.1.1 P-matrise

Kovariansmatrisen for estimeringsavvikene, ogsa kalt P-matrisen, gir infor-
masjon om hvordan usikkerheten i tilstandsestimatene er. P-matrisen fra forrige
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tidssteg benyttes til & beregne Kalmanfilterforsterkning i ligning (3.7) for EKF
og ligning (4.18) for UKF. P-matrisen oppdateres altsa for hvert tidssteg ut fra
hvordan avviket mellom estimat og maling utvikler seg.

Pii P

Figur 5.4 viser hvordan P-matrisen pa formen P =
Po1 Po

ved forsgket i figur 5.3 for EKF og UKF.

} utvikler seg

P P
x107° 1 x 107 12
1.2 3
UKF
2.5
2
15
1
0.5
0
-05
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
} P B
X107 Pa x107° 22 x 107
3 3.8 0
g %
2.5
=) Wf—\ 7.98
2
15 7.96
1 7.94
0.5 r‘
. J 7.92
0 sl T, wa,*\‘/'J,;ﬂ‘
-05 3.75 7.9
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400

Figur 5.4: P-matrise

Det er verdiene til Py; og Pso som er mest intuative siden disse gir informasjon
om estimeringsavvikene for nivaet i henholdsvis tank 1 og tank 2. Som det
gar fram av figuren over, variere P;; mye i lgp av kjgringen. Dette er ogsa
rimelig siden man her ikke maler nivaet i tank 1. Som det gar frem av figuren
er det en markant forskjell i Py mellom EKF og UKF. Det har ikke lykkes &
finne ut hva som forarsaker denne forskjellen, men det antas at det har med
hvordan P-matrisen beregnes i de to algoritmene 3.1 og 4.1 & gjgre, og som
det blir vist i neste kapittel gir ikke denne forskjellen i Py et betydelig utslag
i Kalmanfilterforsterkningen for de to filtrene. Ps er meget lavt og tilnaermet
konstant for begge filtrene. Dette er som forventet, siden man maler niva i tank
21 hvert tidssteg, og derfor hele tiden har et godt estimat for nivaet. Elementene
i P-matrisen er alltid > 0. Som det gar frem av figuren er bade P2 og P»; null
i et lite intervall. Ved & studere figur 5.3 og sammenligne med figur 5.4 ser man
at dette er i det samme intervallet hvor ventil LV 001 er stengt. Nar ventilen
mellom de to tankene er stengt mister man koblingen mellom tankene, og siden
Pi5 og Py sier noe om denne koblingen det er da logisk at disse blir null.



34 KAPITTEL 5. TESTING OG TUNING

5.1.2 Kalmanfilterforsterkning

P-matrisen fra kap. 5.1.1 benyttes til & beregne Kalmanfilterforsterkningen, K.
Denne forsterkningsfaktoren benyttes av bade EKF og UKF til & bestemme
hvor raskt filtrene skal korrigere for avvik mellom apriori tilstandsestimat og
maling. Jo mer man kan stole pa estimatet av hver tilstand, dess stgrre vil
forsterkningsfaktorene bli. Figur 5.5 viser hvordan K; og K» utvikler seg ved
forsgket i kap. 5.1 for EKF og UKF.

Kl
0.4 T
0.3 4
0.2+ B
0.1+ B
0 ! ! ! ! ! ! !
0 50 100 150 200 250 300 350 400
K2
0.8 T

0.795

0.79

T
1

0.785

078 | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Figur 5.5: Kalmanfilterforsterkningen

Som vist i figur 5.5 er forsterkningsfaktoren, K1, for tank 1 mye mindre enn Ko,
for tank 2, og dette er som forventet siden man maler nivaet i tank 2 direkte
og dermed har et bedre grunnlag for raskt & korrigere for estimeringsavvik for
denne tanken. Som for Pjo og P»; i P-matrisen ser man her at ogsa K; blir
null i intervallet hvor ventilen mellom de to tankene er stengt. Dette betyr at
nivaestimatet for tank 1 ikke blir justert ut fra endringer i tank 2 nar ventilen
mellom tankene er steng. Dette er fornuftig da stengt ventil betyr at endringer
i niva i tank 2 ikke kan skylles endring av niva i tank 1. Figur 5.5 viser ogsa at
UKF og EKF gir tilnsermet like forsterkningsfaktorer. At Ko varierer litt mer
for UKF enn for EKF skylles at Py er litt storre for UKF enn EKF, ref figur
54.
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Kalmanfiltrene med parametre som i ligning (5.2) og (5.3) har vist seg & fungere
godt for & estimere niva i tank 1 under normal drift!. Det kan tenkes situasjoner
hvor prosessen kan bli pavirket eksternt, for eksempel at vann blir tilfgrt eller
tappet ut av en av tankene eller at fremmedlegemer legger seg i pumpen eller i
en av ventilene og pavirker strgmning gjennom disse. For & sjekke hvor "robuste”
Kalmanfiltrene er mot ekstern pavirkning blir det her vist hvordan estimatet
av hgyden i tank 1 pavirkes nar systemet utsettes for forstyrrelser. Under disse
testene holdes padragene til pumpen og ventilene konstant mens nivaene i tank
1 og tank 2 manipuleres.

5.2 Prosessforstyrrelse tank 1

Nivaet i tank 1 utsettes for en ekstra forstyrrelse ved at en liter ekstra vann
tilfores tanken. Initielt benyttes tuning-parametrene funnet i ligning (5.2) og
(5.3).

Niva i tank 1 — initielle parametre
0.7 T T T T

Maling

20 40 60 80 100 120 140 160 180

Niva i tank 2 — initielle parametre

Maling
UKF
02f ‘ - — —EKF_ |
(A

0.19F ) .

0.18 il

017 | | | | | | | |

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Figur 5.6: Forstyrrelse i tank 1, initielle tuning-parametre

2

Som det gar fram av figur 5.6 klarer ikke filtrene & estimere denne eksterne
pavirkningen. Etter flere forsgk har det vist seg at man ved & endre @ til

IMed "normal drift” menes her at prosessen ikke blir utsatt for ekstern pavirkning
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410" 0

Q 0 3107° (5.4)

far et Kalmanfilter som handterer forstyrrelser i tank 1 mye bedre, se figur 5.7.
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Figur 5.7: Forstyrrelse i tank 1, tilpassede tuning-parametre

I den nye Q-matrisen er prosesstgykovariansen for tank 2 forholdsvis mye min-
dre enn for tank 1. Dette fgrer til at Kalmanfiltrene i stgrre grad tolker endrin-
gen av malt niva i tank 2 som en konsekvens av forstyrrelse i tank 1 enn som
forstyrrelse i tank 2. Som det gar frem av figur 5.7 blir estimatene for nivaet
i tank 1 ogsa mer stgyfulle som en fglge av de nye parametrene. Dette skylles
at den nye Q-matrisen fgrer til at en del av prosesstgyen som er i tank 2 blir
tolket som forstyrrelse i tank 1.

5.2.1 P-matrise

Figur 5.8 viser hvordan elementene i P-matrisen utvikler seg i lgp av forsgket
med forstyrrelse i tank 1. Det gar klart fram av figuren at kovariansen til
estimeringsavvikene for nivaet i begge tankene er lavere med de nye tuning-
parametrene.
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Figur 5.8: P-matrise, forstyrrelse i tank 1

Av figuren kan det se ut som det bare er to kurver i hver graf. Grunnen til
dette er at UKF og EKF presterer sa likt at kurvene for UKF og EKF legger

seg over hverandre, unntatt for Pss.

Elementene i P-matrisen er ogsa mye glattere enn i figur 5.4 siden alle padrag

her er faste.

5.2.2 Kalmanfilterforsterkning

Som forklart i forbindelse med figur 5.6 gjor de nye tuning-parametrene at
endringer i niva i tank 2 blir tolket som at det har veert en endring av niva i
tank 1. Dette viser i figur 5.9 hvor K; som bestemmer hvor raskt nivaestimatet
i tank 1 skal oppdateres er mye stgrre med de nye tuning-parametrene, mens

K blir mye mindre.
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Figur 5.9: Kalmanfilterforsterkning, forstyrrelse i tank 1

5.3 Prosessforstyrrelse tank 2

I dette forsgket manipuleres nivaet i tank 2 pa samme mate som for tank 1 i
kap. 5.2, ved at en liter ekstra vann tilsettes. Farst sjekkes det hvordan filtrene
fungerer med parametre funnet i ligning (5.4), som raskt fanget opp endring i

nivaet i tank 1.

Som det gar fram av figur 5.10 gjor disse tuning-parametrene at filtrene gir
store utslag i estimatet for niva i tank 1 ved forstyrrelse i tank 2. Dette skylles
at filtrene som forklart i kap. 5.2 tolker nivaendringen i tank 2 som et resultat
av en nivaendring i tank 1. For & teste hvorvidt tuning-parametrene funnet i
ligning (5.2) og (5.3) gir bedre prestasjon utfgres forsgket pa nytt med disse.
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Figur 5.10: Forstyrrelse i tank 2, @ som funnet i ligning (5.4)
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Figur 5.11: Forstyrrelse i tank 2, initielle tuning-parametre

Figur 5.11 viser at forstyrrelsen bare gir et minimalt bidrag til estimatet av
nivaet i tank 1 med disse parametrene.
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5.3.1 P-matrise og Kalmanfilterforsterkning

P-matrisen i figur 5.12 og Kalmanfilterforsterkningen i figur 5.13 blir her omtrent
som de ble vist i kap. 5.2.
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Figur 5.12: P-matrise, forstyrrelse i tank 2
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Figur 5.13: Kalmanfilterforsterkning, forstyrrelse i tank 2

At disse er sa like figurene for P-matrise, figur 5.8, og Kalmanfilterforsterk-
ningen, figur 5.9, fra kap. 5.2 er rimelig siden det er de samme tuning-parametrene

som er benyttet.
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5.4 Mer om valg av tuning-parametre

Som det framgar av de foregdende kapitlene kan man ikke fa i pose og sekk.
Tuning-parametre som raskt oppdager forstyrrelse i tank 1 vil reagere altfor
kraftig pa forstyrrelser i tank 2. Og motsatt vil tuning-parametrene som kom-
penserer for forstyrrelser i tank 2, gjgr at filtrene blir veldig trege til & oppdage
forstyrrelse i tank 1.

For & designe et best mulig Kalmanfilter ma man derfor ha kjennskap til pros-
essen og vite noe om hva slags forstyrrelser en kan vente seg. For totankan-
legget ser en at under vanlig drift fungerer begge filtrene relativt bra med
tuning-parametrene funnet i kap. 5.1. @nsker man at filteret skal bli raskere
til & oppdage forstyrrelser pa nivaet i tank 1 ma man gjgre noe med tuning-
parametrene. En kan for eksempel prgve med parametrene mer i retning av de
som ble funnet i kap. 5.2. Figur 5.14 viser hvordan forskjellige tuning-parametre
fungere pa den loggede kjgringen fra kap. 5.1.
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Figur 5.14: Forskjellige tuning-parametre

. . _6 1-10-6 0
Som det gar frem av figur 5.14 vil R = 5-107° og Q =

0 31076
(vist som "Initielle parametre” i figur 5.14) som ble funnet i kap. 5.1 for vanlige
410070

0 31077 ]
(vist som "Hissige parametre” i figur 5.14) som i kap. 5.2 ble valgt for & raskt
oppdage ekstern pavirkning pa hgyden i tank 1. Man ma vurdere hvor ofte

situasjoner fungere mye bedre enn R = 5-107% og Q =
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forstyrrelser pa nivaet i tank 1 kan oppsta, og hvor viktig man anser det &
oppdage dette raskt. Hvis man gnsker & kunne oppdage dette raskere enn det
de opprinnelige parametrene fra kap. 5.1 gjgr, kan man velge en @Q-matrise et
sted mellom de som er foreslatt over.

5.5 Sigmapunkter

Som det framgar av figurene i foregdende kapitler, sa har resultatene fra EKF
og UKF veert sveert like pa totankprosessen. Som vist i figur 4.1 vil fordelin-
gen til sigmapunktene endre seg nar sigmapunktene blir propagert gjennom
ulineariteten. Jo stgrre ulinearitet, dess stgrre vil forskjellen mellom fordel-
ingen til sigmapunktene og de propagerte sigmapunktene vaere. Figuren under
viser fordelingen til sigmapunkter og propagerte sigmapunkter ved forskjellige
tuning-parametre ved samme kjgring. Overgangen fra sigmapunktene til de
propagerte sigmapunktene er beskrevet i kap. 4.1.
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Figur 5.15: Sigmapunkter ved forskjellige tuning-parametre

Som figuren viser har de propagerte sigmapunktene sa godt som identisk fordel-
ing som de opprinnelige sigmapunktene plukket rundt apriori tilstandsestimat.
Ved & se dette i sammenheng med figur 4.1 ser en at det ikke er s& mye ulin-
earitet rundt apriori tilstandsestimat. Dette forklarer hvorfor EKF og UKF har
gitt sa like estimater.
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Kapittel 6

Modellering

Her utvides modellen fra del I for & kunne brukes til lekksjeestimering. Malet
er & utvikle en metode for & oppdage lekkasje fra tank 1 ut fra kjenneskap til
prosessen og maling av niva i tank 2. I industriell sammenheng kan det vaere
flere anvendelser for denne teknologien, feks for & detektere ugnsket varmetap,
lekkasje eller inntrengning av ugnsket medie i en prosess.

6.1 Utvide modell fra del 1

Modellen for totankprosessen som ble utviklet i kap. 2 under del I hadde to
tilstander som skulle estimeres, hgyde i tank 1 og i tank 2. I del II skal modellen
utvides for a inkludere lekkasje fra tank 1, Qexk, gjennom ventil FV001. Se
prosesskisse i figur 6.1 og tabell 6.1 som forklarer symbolene som benyttes
videre i dette kapittelet

BE

LT002 TANK 2

Fv001

RETURKAR

Figur 6.1: Prosesskisse av totankoppsett del II

45
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Tabell 6.1: Forklaring til symboler i differensialligningene

’ Variabel \ Enhet \ Beskrivelse
hi (t) m Vanniva i tank 1 malt fra bunnen i tanken
ha (t) m Vanniva i tank 2 malt fra bunnen i tanken
hrvool m Hgyde fra ventil LV 001 opp til bunn i tank 1
hrvoo2 m Hgyde fra ventil LV 002 opp til bunn i tank 2
Qrekk () ng Lekkasje fra tank 1 til oppsamlingskar gjennom ventil £V 001
qpaoo1 (t) % Strgmning av vann gjennom pumpe PA001
qrvoor (t) %3 Stromning av vann gjennom ventil L1V 001
qrvooz (t) st Strgmning av vann gjennom ventil L1 002
Ay m? Areal av vannspeilet i tank 1
As (t) m? | Areal av vannspeilet i tank 2
Kvrvoor h.% Ventilkonstant for ventil L1V 001
Kvrvoos h»mbar Ventilkonstant for ventil L1V 002
upa001 (t) - Padrag pa pumpe PA001
ULV001 (t) Pédrag pé ventil LV 001
urvooz (t) - Padrag pa ventil LV 002
f1 (urvoor (t)) Tabelloppslag av ventilkarakteristikk
f2 (urvooz (1)) Tabelloppslag av ventilkarakteristikk
f3 (upaoor (t)) %3 Tabelloppslag av pumpekarakteristikk
p % Tettheten til vann
g = Tyngdeakselerasjon
c1 Samling av konstanter i differensialligning 2.2
Ca2 Samling av konstanter i differensialligning 2.5

6.2 Differensialligninger

6.2.1 Differensialligning for niva i tank 1

Differensialligningen (2.3) for nivéet i tank 1 som ble funnet i kap. 2.1 utvides
ved at lekkasjen Qexk () tas med:

dhy (t)
dt

der ¢y er gitt ved:

21 (f3 (upaoot (t))

—C1- f1 uLvom \/"‘—hL\/'OOl Qlekk ) (6'1)

Kvryvoor p-g
- o/ 2
‘= 73600 100000 (6.2)
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6.2.2 Differensialligning for niva i tank 2

Siden det ikke gjgres endringer i hva som strgmmer inn og ut av tank 2 blir
differensialligningen (2.7) for nivaet i tank 2 som ble funnet i kap. 2.1 som for:

dh;t(t) - A21(t) (Cl.fl (urvoor (£)) v'ha (t) + hrvoor
—ca-f2 (urvooz (1)) v ha (t) + hLVOOQ) (6.3)

der co og As (t) er gitt ved:

Kvrvooz p-g
= . 6.4
2 3600\ 100000 (6:4)
Ao () = 0.004+0.07-hs () (6.5)

6.2.3 Differensialligning for lekkasje

Lekkasjen Qjcrx (t) som inngar i den nye differensialligningen (6.1) for niva i
tank 1 defineres som en egen tilstand. Siden lekkasjen ikke er avhengig av noen
kjente parametre, modelleres den som en funksjon av hvit stgy [1]. Da stgy ikke
tas med i differensialligningene fas:

dQierr ()
———= =0 6.6
g (6.6)
Differnesialligningen (6.6) diskretiseres ved hjelp av Eulers forovermetode (3.12):
Definerer:
x3 (k) = hy (k) (6.7)
og far:
x3 (k+1) = z3 (k) (6.8)

6.3 Observerbarhet

En forutsetning for at Kalmanfilteret for estimering av lekkasje fra tank 1 skal
fungere er som nevnt i kap. 1.2.2 at systemet er observerbart. I dette kapittelet
blir observerbarhet undersgkt for systemet vist i figur 6.1. For det kan avgjgres
om systemet er observerbart méa den nye transisjonsmatrisen @ (k) finnes.

Definerer:
z1(k) = hi(k) (6.9)
2 (k) h (k) (6.10)
z3 (k) = Qierk (k) (6.11)
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og lineariserer systemet ved & benytte Eulers forovermetode, og far:

1 (k+1) = x(k)+T2 (k) =g
z2(k+1) = wz(k)+ T2 (k) =g (6.12)
T3 (k + 1) = .%'3(]6) + T-25 (k) =03
Transisjonsmatrisen finnes ved uttrykket:
991()  991()  9g1()
oxq Oxo Ox3
— 992()  992()  9g2()
@ (k) - g5171 ég)flfz g(l?g (6'13)
9g95() 9g3() 9g93(")
8&71 axg azg

pa samme mate som vist i kap. 3.1.2. Som vist i vedlegg B.1 finnes den nye
transisjonsmatrisen pa formen:

911 0 @3
Q(k) = | ¢a1 d2 O (6.14)
0 0 ¢33
hvor
T-qrvoo1
= 1—
éu 2-A1- (z1+ hrvoor)
T
p13 = N
bor = T - qrvoor
2-Ay- (z1 4+ hrvoor)
P2 = 1-— 0071 (grvoor — qrvoo2) — gLV002
Az 2-As- (22 + hrvooz)
¢33 = 1

6.3.1 Kontroll av observerbarhet

Systemet er observerbart hvis, og bare hvis observerbarhetsmatrisen

D
D-®
Qo = : (6.15)
D-@n_l

har rang lik n, der n er er systemets orden (antall tilstandsvariable) [1].
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For modellen i ligning 6.12 er n = 3 og malematrisen D er gitt ved:

D=[0 1 0] (6.16)

siden det er niva i tank 2 som maéles.

Ved & benytte transisjonsmatrisen fra ligning 6.14 fas observerbarhetsmatrisen
(se vedlegg B.2 for utregning):

0 1 0
Qo = $21 P22 0 (6.17)
G21°P11 + P21 P35 o1 b3

Som har rang = 3 = n og systemet er observerbart.
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Kapittel 7

Implementering, testing og
tuning

I dette kapittelet skal EKF for lekkasjeestimering utvikles og testes mot totank-
prosessen. Som en del av testingen for & se hvor godt det nye Kalmanfilteret fun-
gerer, sammenlignes det ogsa med det utvidede Kalmanfilteret funnet i kap. 3.
Filtrene testes mot hverandre ved ulike driftssituasjoner for & studere hvorvidt
ytelsen er forskjellig, og hvorvidt det nye Kalmanfilteret gir et godt estimat for
lekkasje.

7.1 Implementering

I kap. 3.2 ble et utvidet Kalmanfilter for totankprosessen i del I utviklet. Ved &
oppgradere dette med den nye modellen og den nye transisjonsmatrisen funnet
i kap. 6.3, kan dette filteret brukes videre i denne delen.

Figur 7.1 viser funksjonsblokken med innganger og utganger som beskrevet i
tabell 7.1. Den synlige forskjellen mellom denne nye blokken og blokken fra
del T (figur 3.1) er utgangen "lekk”.

Se vedlegg B.3 for utskrift av kode i funksjonsblokken.
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(1) »y1
>\2
<u_PA001> P 1
Pumpekarakteristikk
<u_LV001> > 12
Ventilkarakteristikk LV001
<u_LV002> >3 fcnEKF lekk
Ventilkarakteristikk LV002
- P TotankData
Konstanter
KogP
@ > Q_inn
D P R_inn
1
KF_tilstand _ut -
Y4
P KF_tilstand _inn Unit Delay

Embedded MATLAB Function,
Utvidet Kalman filter

KF_tilstand

Figur 7.1: EKF Simulink

Tabell 7.1: Innganger og utganger EKF

’ Inn- /utgang \ Forklaring
yl Maling av niva i tank 1. Benyttes kun ved initialisering
y2 Maling av niva i tank 2
f1 Tabelloppslag for pumpekarakteristikk for pumpe PA001
2 Tabelloppslag for ventilkarakteristikk for ventil L1V 001
3 Tabelloppslag for ventilkarakteristikk for ventil L1V 002
TotankData Henter inn konstanter fra to_tank data.m
Q_inn Tuning-parameter @ som brukes i ligning (3.5)
R _inn Tuning-parameter R som brukes i ligning (3.7)
KF _tilstand inn | Verdier fra forrige tilstand som brukes i ligning (3.3), (3.4) og (3.5)
hlest Estimat av hgyde i tank 1
h2est Estimat av hgyde i tank 2
lekk Estimat av lekkasje gjennom ventil FV001
KogP Kalmanfilterforsterkning og P-matrise
KF _tilstand ut | Verdier som skal brukes ved neste tilstand i ligning (3.3), (3.4) og (3.5)
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Figur
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7.2 viser hvordan kjgring mot loggede prosessdata er implementert i

Simulink. Dette tilsvarer implementeringen i figur 5.1 i del I.

u_PAODY

u_Lvoo1

u_LVo0z

u_FV001

Q)

h_1 [m] Flbd: EKF Bl UKF Gul: Il

»

u_PADO1 ]
u_PADOT []

aling
u_Lv001 [+

3]

u_Lvoo2 [
u_LV0OZ [1]

N |

h_2 [m]. R?"F &6 URF S|

Modellmalng

WFVO01 [

»

Kjent utg.ph,
AVIPA

»

R1

le-6
0 3e-

Qematrisel

O T =
- h1_min
Scaps
P ins

0 P <y 2> h_1_UKF Tl
6 P <u_PADC, K L J

s ) b1

oF 2 UKF r

2 —_ B <1300 - =T

P s Pz

ammetre EKF KogP_EKF

InT

Q-matrise!

Se6
R2

10.

&
2

Ao B ————————
iy
1 Lo

]
In7 s

EKF_lekk

B

YYYYYYY

ogP_EKF_lek

Parametre EKF_lekk

&

Figur 7.2: Kalmanfilter mot loggede data

. Innganger til prosessen; padragssignal til pumpe PA001 og de tre venti-

lene LV 001, LV 002 og FV001

Tuning-parametre og logging av disse for EKF fra del I
Tuning-parametre og logging av disse for EKF fra del 1T

Prosessen

EKEF fra del I

EKEF fra del IT

Bryter for & velge om initielt niva i tank 1 skal vaere kjent.

Logging av prosessinnganger, nivamalinger og estimat fra begge filtrene
Logging av Kalmanfilterforsterkning og P-matrise for EKF fra del I

Logging av Kalmanfilterforsterkning og P-matrise for EKF fra del 11
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7.2 Sammenligning av filtre uten lekkasje

For testene med lekkasje i systemet er det greit & verifisere at filteret fungere
godt nar det ikke er lekkasje. Det vil si at det nye Kalmanfilteret klarer a
estimere nivaet i tank 1 og at estimert lekkasje hele tiden er tilnaermet lik null.
I figur 7.3 er filtrene kjgrt mot totankprosessen uten lekkasje med fglgende
tuning-parametre:

Tuning-parametre for EKF uten lekkasjeestimering:

= 510°° (7.1)
1107 0
@ = 0 31076 (7.2)

Tuning-parametre for EKF med lekkasjeestimering:

R = 5107°¢ (7.3)
1-1076 0 0
Q = 0 31006 0 (7.4)
0 0 31071
Padrag

Méaling
EKF

0.5 =" = w

g, [

0 1 1 | |

0 50 100 150 200 250 300

x 10" Estimert lekkasje
4 T T T
3 - -
2 - -
1 -
0 [ NI S T o

0 —=0 100 150 200 250— 300

Figur 7.3: Ingen lekkasje
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Som det gar frem av figuren fglger begge filtrene malt niva i tank 1 relativt bra
nar systemet ikke er utsatt for lekkasje, utenom i de tre markerte tidspunktene.
I disse tidspunktene ser man en kraftig gkning i estimert lekkasje. Som det
vises i den midterste grafen gar ogsa estimert niva i tank 1 noe ned i disse
tidspunktene. Dette er fornuftig, da en lekkasje fra tank 1 vil fore til at nivaet
avtar eller stiger mindre enn for et system uten lekkasje. Ved a se tidspunktene
for de estimerte lekkasjene i sammenheng med padragskurvene ser man at det er
en sammenheng mellom estimert lekkasje og gkning i padrag til ventil LV 001.

Dette er vist i stgrre detalj i figur 7.4.

Yy yoo1 09 niva i tank 2
0.12 0.8 0.2 1
0.1 A 0.6

0.1 \/\,\N 04 01 DMMM

0.08 0 0 - .
154 14 58 160 260 262 P64 266

Estimert lekkasje

! x10*

x10°
4

0 . .
154 156 158 160 260 262 264 266

Figur 7.4: Feilestimert lekkasje

Kalmanfiltert skal ved hjelp av maling av niva i tank 2 estimere niva i tank 1 og
en eventuell lekkasje. I de to gverste grafene i figur 7.4 ser man at det en en viss
tidsforsinkelse fra man gir signal om & apne LV 001 til nivaet i tank 2 begynner
4 stige. Dette kan skylles dynamikk i ventil og/eller transporttid i rgrene. I
denne tidsperioden hvor nivaet ikke endres som det i fglge den matematiske
modellen burde ,vil Kalmanfilteret tolke dette som en lekkasje. Dette viser i de
to nederste grafene i figur 7.4.

7.3 Motvikring av estimeringsfeil p.g.a. dgdtid

Fra figur 7.4 ser man at tidsforsinkelsen fra padrag pa ventil LV 001 blir endret
til nivaet i tank 2 blir pavirket er ca 1.5 til 2 sekunder. For & redusere prob-
lemet denne forsinkelsen medfgrer med tanke pa feil lekkasjeestimat, gjgres en
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enkel endring pa modellen i Simulink. Ved & sette en "Transport-Delay”-blokk
mellom padraget til LV 001 og inngangen pa Kalmanfilterblokken (se figur 7.5)
vil filteret registrere endring i padag til LV 001 omtrent samtidig med at pa-
dragsendringen gir utslag pa niva i tank 2.

r |
E Function Block Parameters: Transport Delay @I

Tranzport Delay

Apply specified delay to the input signal. Best accuracy is achieved
when the delay is larger than the simulation step size.

Parameters
Time delay
a =
Iitial output: =
—P s 0
- <h_2_loggets “hiest= Iritial buffer size:
q 1024
P <u_PRDDT= choests
= w P <y LV001> [T Use fixed buffer size
P <y VD02 Thekh f— [T Direct feedthrough of input during linsarization
Transport . : il
_Lh Infi Pade order [for linearization]
Delay BT “HogP= pm—— i} ]
EKF_leki [0k [ conead [ Hep [ ek
Figur 7.5: Forsinkelse av ventilpadrag
Pédrag
1 T T T T —
| Y P —_—— = - — =
| —— = |
| | | I — :\
05k I N ' | — Ypacor ! 7
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- —u
0 ) ) ) Lvoo2 |
0 50 100 150 200 250 300
Maling Niva i tank 1
1 EKF T T TP,
— — — EKF med tidsforsinket inngang - k
ZAEy \
0.5 RSN S
’\"\ww’" P
) aid
0 I I I I I
0 50 100 150 200 250 300
X107 Estimert lekkasje
4 T T
3 EKF i
— — — EKF med tidsforsinket inngang
2k i
o e
1+ . - s : M/‘v e
iy, R — e, e
0 l ﬁ'u'\ ‘Aﬁ!}'r"‘\ l /‘\'k\ n A . " \v P aacones b NN \Mm 2
0 50 100 150 200 250 300

Figur 7.6: Effekt av padragsforsinkelse

Figur 7.6 viser at den innfgrte forsinkelen fgrer til at de bra endringene i es-

timert niva

i tank 1 og estimert lekkasje i sammenheng med endring av ven-

tilpadrag til LV 001 er betydelig redusert. Dette er benyttet videre i oppgaven.
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7.4 Testing ved lekkasje fra tank 1

For & undersgke hvor egnet Kalmanfilteret er til & detektere lekkasje og es-
timere rett niva i tank 2 under en situasjon med lekkasje, testes filteret ved
en situasjon hvor alle padrag er konstante unntatt padraget til £V 001 som
pulseres med periode pa 2 minutt. Figur 7.7 viser dette forspket med de samme
tuningparametrene som fgr, ligning (7.3) og (7.4).

Padrag
1 T
— Ypacoz ||
L S Y voor []
— = ~Yivooz
0 Il Il Il Il
0 50 100 150 200 250 300
P&drag FV001
1F T
0.5 B
0 I I
0 50 100 150 200 250 300
Niva i tank 1
1 T Maling

— — —EKF med IekkaSJeesumermg

os5F T TS emememmtmEOT e
0 L L L L L
0 50 100 150 200 250 300
X1 Estimert Iekkasle
1
7 M Mﬂ\
0
0 100 200 250 300

Figur 7.7: Pulset lekkasje og konstante padrag

Som det gar frem av figuren gir Kalmanfilteret et tydelig utslag for lekkasjen
samtidig som det estimerte nivaet i tank 1 stemmer godt med malingen.

I figur 7.8 ser man pa filterets ytelse i en situasjon hvor bade padrag og lekkasje
varieres.
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P&drag
1 T = =
! —u
, | PA0OL
05p [T o L F———1 i R Uivoos [
EEERE ‘ — = —Ypyooz
0 I — e 4 I
0 50 100 150 200 250 300
Padrag FV001
1F T T T T |
05 B
0 I | t t I B
0 50 100 150 200 250 300
— Niva i tank 1
1— Maling . T
— — — EKF med lekkasjeestimering ,,.,..M.‘-"’ \

A e
-

0 50 100 150 200 250 300
x10™* Estimert lekkasje
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Figur 7.8: Alle padrag og lekkasje varierer

I figur 7.8 viser det tydelig at Kalmanfilteret ikke gir et brukbart estimat for
lekkasje i systemet nar padrag varieres som sprang. Ut fra de viste forsgkene kan
man konkludere med at modellen og Kalmanfilteret som her er brukt ikke er an-
vendelig for lekkasjeestimering nar padragene i systemet variere mye. Lekkasje-
estimatene som folge av modellfeil som vist i figur 7.8 er faktisk stgrre enn
lekkasjeestimatene i forsgket med pulset lekkasje og konstate padrag ellers,
figur 7.7. Dersom padragene endres sakte eller holdes konstante som i figur
7.7, gir Kalmanfiltert et godt estimat for lekkasjen som kan brukes for & gi en
alarm. Hvis man har en situasjon hvor systemet for det meste har stabile pa-
drag, men det kan forekomme raske endringer i padrag noen ganger, kan man
unnga “falsk” alarm ved & programmere inn noen betingelser. Slike betingelser
kan for eksempel vaere at alle lekkasjeestimat i en viss tidsperiode etter en bra
padragsendring ignoreres eller at det skal veere estimert en viss lekkasje i en
minimumstid for alarmen gar.



Kapittel 8

Konklusjon

8.1 Dell

Basert pa resultatene er det sa godt som ingen forskjell pa prestasjonen til EKF
og UKF. Teorien i kap. 4.1 sier at UKF presterer bedre enn EKF i ”’systemer der
den antatte betingelsen om linearitet rundt arbeidspunktet ikke er oppfylt”[5].
Arsaken til at UKF ikke gir et mye bedre estimat enn EKF i denne oppgaven
er, som nevnt i kap. 5.5, at prosessen ikke er mer ulinezer enn at man kan
anta linearitet rundt arbeidspunktet for hvert tidssteg. Sa nar det kommer til
filterets ytelse til denne applikasjonen, er det ikke noe som taler for & velge det
ene filteret foran det andre.

Siden ytelsen ikke ikke gir noe svar pa hvilket filter som er & foretrekke, kan
man se pa andre faktorer som kan avgjgre hva som bgr velges. Her er det seerlig
en viktig ting som skiller de to algoritmene, nemlig at EKF krever et generelt
uttrykk for transisjonsmatrisen til systemet linearisert i et arbeidspunkt, ref
ligning 3.3 og kapittel 3.1.2. Akkurat dette gjorde at det tok lengre tid & fa
utviklet et EKF som virket enn det som ble brukt pa a fa til UKF. Dette til
tross for at EKF var kjent stoff nar oppgaven ble pabegynt. I dette tilfellet er
ikke systemet spesielt komplekst, men det er allikevel ganske krevende & finne
dette generelle uttrykket.

Med bakgrunn i punktene over er det mye som tyder pa at UKF i de fleste
sammenhenger kan veere & foretrekke fremfor EKF, og da spesielt for mer kom-
plekse systemer der lineariseringen kan bli veldig krevende, bade nar det gjelder
forarbeid og i forhold til behov for regnekraft i selve filteret. Og siden UKF i
folge teorien (kap. 4.1) ogsd presterer bedre for sveert ulinezre systemer bor
man nok vurdere & bruke UKF oftere enn det som er vanlig idag.

8.2 Del II

Det har vist seg at Kalmanfilteret for lekkasjeestimering kan gi en god in-
dikasjon pa lekkasje i systemet hvis padragene til systemet ikke endres mye og
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raskt. Ved rask gkning i padraget pa ventil LV 001 ga filteret uriktige lekkasje-
estimat. Som vist i figur 7.4 skyltes dette bl.a. en tidsforsinkelse i systemet. Ved
a forsinke den ene inngangen til Kalmanfilteret fikk man redusert problemet
denne tidsforsinkelen medfgrte noe, men det var fortsatt store feilestimerte
lekkasjer i systemt. Hvis dette filterte hadde blitt tatt i bruk i en industriell
applikasjon kunne man lgst dette problemet ved & legge betingelser for nar
lekkasjealarmen skulle ga. P4 denne maten kunne man fatt filtrert bort de
fleste falske alarmene. Hadde dette veert et kritisk system som krevde rask de-
teksjon av lekkasje burde man finne en bedre modell som inkluderte for denne
dgdtiden.
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Tillegg A

UKF og EKF for
nivaestimering
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A.1 Modellverifisering

Figur A.1 viser modellen verifisert ved ett annet forsgk enn i kap.2.3
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Tank 2 - BLA: malt, GR@NN: modell

L L L r
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Figur A.1: Modellverifisering 2
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A.2 Matlab-kode for a finne transisjonsmatrisen

Matlab-kode for & finne lineser transisjonsmatrise som brukes trengs ved im-
plementering av 3.3



23.04.09 17:21 D:\Dokunmenter\Ma...\transisjonsmatrise.m 1 of 1

%Wotransisjonsmatrise.mfinner phi-nmatrisen som skal brukes vedv
EKF
synms X1 x2 ul u2 u3 cl c2 h_LV0O0O1 h_LV0O02 T Al

%% Di f f eransel i gni ngene

gl = x1 + T/ Al*(u3-cl*ul*sqgrt(x1+h_LV001));

g2 = x2 + T/(0.004 + 0.07*x2)*(cl*ul*sqrt(x1 + h_LV001l) - ¢
c2*u2*sqgrt(x2 + h_LV002));

%% Partiell deriverer
dgl dx1 = diff(gl, x1);

dgl dx2 = diff(gl, x2);
dg2_dx1 = diff(g2, x1);
dg2_dx2 = diff(g2, x2);

%% Lager matrisen ph
phi = [dgl_dx1, dgl_dx2;..
dg2_dx1, dg2_dx2];
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A.3 Implementering av EKF

Koden fra EKF-blokken i Simulink.
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23.04.09 17:18 Block: offline 140209/ EKF/ Enbedded MNA. .. 1 of 4

% U videt Kalmanfilter for & estinmere niva i tank 1 i«
t ot ankanl egget ut fra
% kunskap om prosessen, padragsdata og méling av niva i tank 2

function [hlest, h2est, KogP, KF_tilstand ut] = fcnEKF(yl,y2,f1, ¢
f2,f3, TotankData, Q i nn, R_inn, KF_tilstand_inn)

% | nnganger :

%yl - Miling av hgyde i tank 1

%y2 - Maling av hgyde i tank 2

%f1 - Tabell oppslag for punpepddrag til punpe PA0O1

% f2 - Tabel | oppslag for ventilpadrag til ventil FV001l

% f3 - Tabell oppslag for ventilpadrag til ventil FV002

% Tot ankDat a - Vektor sominnehol der fgl gede data fra filenwv
to_tank data.m

% [rho, g, c_p, Kv_LVOO1, h_LVOO1, hl_max, hl_mnin, Al, Kv_LV002, ¥
h_LV002, h2_nax, h2_mi n]

% KF_tilstand_inn - Vektor ned data fra forrige tidssteg

% Ut ganger :

% hlest - Estinmat av hgyde i tank 1

% h2est - Estimat av hgyde i tank 2

% KogP - Verdi av K og P som skal |ogges

% KF_tilstand_ut - Her leges data somblir "KF_tilstand_inn" ved«
neste tidssteg.

% Konstanter fra filen to_tank data. m
rho = TotankData(1);

g = TotankData(2);
Kv_LV001 = Tot ankDat a(4);
h_LVO01 = Tot ankDat a(5);
hl max = Tot ankDat a(6) ;
hl min = TotankData(7);
Al = Tot ankDat a(8);
Kv_LV002 = Tot ankDat a(9);
h_LV002 = Tot ankDat a( 10);
h2 max = TotankData(11);
h2 min = TotankData(12);



23.04.09 17:18 Block: offline 140209/ EKF/ Enbedded MNA. .. 2 of 4

% Tuni ngpar anetre
Q= Qlinn;
R = R.inn;

% Ti dsst eg
T = 0. 07;

% Konstanter for & forenkle utregninger | enger nede
cl = Kv_LV001*sqrt (rho*g/100000)/ 3600;
c2 = Kv_LV002*sqgrt (rho*g/ 100000)/ 3600;

% Data fra forrige tilstand

x1 = KF_tilstand_inn(2); % Ti | standsestimat x1_hatt ¢
fra forrige tidssteg
x2 = KF_tilstand_inn(3); % Ti | standsestimat x2_hatt ¢

fra forrige tidssteg

P =[KF_tilstand_inn(4), KF_tilstand_inn(6); .
KF_tilstand_inn(5), KF tilstand_inn(7)]; %P_hatt frav

forrige tiddsteg

ul = KF_tilstand_i nn(8); %fli fra forrige tidssteg
u2 = KF_tilstand_inn(9); %f2 i fra forrige tidssteg
u3 = KF_tilstand_ inn(10); %f3 i fra forrige tidssteg

%lnitielle verdier for hgyden i tank 1 og tank 2.
if KF tilstand inn(1) <=1

x1 = y1,

X2 = y2;
end

% Steg 1: Phi-matrisen.

% Al = 0. 01, % Areal av vannspeilet i tank 1 vedw
forrige tidssteg. (Konstant, fra to_tank_data.m

A2 = 0.004 + 0.07*x2, % Areal av vannspeilet i tank 2 vedv
forrige tidssteg.

gl =1cl * u2 * sqrt(x1+h_LVOO1l); % Stregming ut av tank 1

g2 c2 * u3 * sqrt(x2+h_LV002); % Stregming ut av tank 2

Phi

[1 - T*ql/(2*Al*(x1 + h_LV001)) , O ;...
T*ql/ (2*A2* (x1 + h_LV0O1)) , 1 - T*(0.07/(A272)*(ql - ¢
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g2) - q2/ (2*A2*(x2 + h_LV002)))];

% Steg 2: Beregner x_strek
x1 = x1 + T/Al*(ul-ql); % x1_strek
x2 = x2 + T/ A2*(ql-q2); % x2_strek

% Steg 3: Beregner P_strek
P = Phi*P*Phi' + Q

% Steg 4: D-matrisen
D=1[0,1]; % mél er x2

% Steg 5: Beregner K
K=PD /| (DPPPD + R);

% Steg 6: y_strek
y strek = x2; %Al er hgyden i tankt 2

% Steg 7: Beregner x_hatt
x1 = x1 + K(1)*(y2-y_strek);
X2 = x2 + K(2)*(y2-y_strek);

% Steg 8: Beregner P_hatt
P = (eye(2) - KD *P;

% Begrenser estimatene til rinelige verdier:
if (x1 <hl mn); x1 =hl mn; end;
if (x1 > hl max); x1 hl_max; end;
if (x2 < h2_mn); x2 h2_min; end;
if (x2 > h2_max); x2 h2_max; end;

% Legger ut verdi er som skal brukes ved neste steg:

KF tilstand ut = zeros(1, 10); % Qppretter en tome
vekt or

KF_tilstand_ut (1) = KF_tilstand_inn(1)+1; % Antall stegv
totalt, inkludert dette

KF_tilstand_ut(2) = x1; % x1_hat t
KF_tilstand_ut (3) = x2; % x2_hat t
KF tilstand_ut(4:7) = P(:)"; % P_hat t

KF tilstand ut(8) = f1; %fl - Tabel |l oppsl ag¥



23.04.09 17:18 Block: offline 140209/ EKF/ Enbedded MNA. .. 4 of 4

for punpepadrag til punpe PA0O1

KF tilstand ut(9) = f2; % f2 - Tabel | oppsl ag¥
for ventilpadrag til ventil FV0O1
KF tilstand ut(10) = f3; % f3 - Tabel | oppsl ag¥

for ventilpadrag til ventil FV002

% Setter de nye estimatene pd utgangen fra funksjonsbl okken:
hlest = x1;
h2est X2;

% Verdi av K og P som skal | ogges:
KogP = [K(1,1) K(2,1) P(1,1) P(1,2) P(2,1) P(2,2)];
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A.4 TImplementering av UKF

Koden fra UKF-blokken i Simulink.
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% Unscented Kal manfilter for & estinere niva i tank 1 i«
t ot ankanl egget ut fra
% kunskap om prosessen, padragsdata og méling av niva i tank 2

function [ SignaStat, hlest, h2est, KogP, KF_tilstand ut] =«
fenUKF(yl,y2,f1,f2,f3, TotankData, Q i nn, R_i nn, KF_tilstand_i nn)

% | nnganger :

%yl - Miling av hgyde i tank 1

%y2 - Maling av hgyde i tank 2

%f1 - Tabell oppslag for punpepddrag til punpe PA0O1

% f2 - Tabel | oppslag for ventilpadrag til ventil FV001l

% f3 - Tabell oppslag for ventilpadrag til ventil FV002

% Tot ankDat a - Vektor sominnehol der fgl gede data fra filenwv
to_tank data.m

% [rho, g, c_p, Kv_LVOO1, h_LVOO1, hl_max, hl_mnin, Al, Kv_LV002, ¥
h_LV002, h2_nax, h2_mi n]

% KF_tilstand_inn - Vektor ned data fra forrige tidssteg

% Ut ganger :

% Si gmaSt at - Si gnmapunkt ene som skal | ogges

% hlest - Estimat av hgyde i tank 1

% h2est - Estimat av hgyde i tank 2

% KogP - Verdi av K og P som skal |ogges

% KF_tilstand_ut - Her |leges data somblir "KF_tilstand_inn" vedv
neste tidssteg.

% Konstanter fra filen to_tank data. m
rho = TotankData(1);

g = TotankData(?2);
Kv_LV001 = Tot ankDat a(4);
h_LV0O01 = Tot ankDat a(5);
hl max = Tot ankDat a(6);
hl_mn = TotankData(7);
Al = Tot ankDat a(8);
Kv_LV002 = Tot ankDat a(9);
h _LV002 = Tot ankDat a( 10) ;
h2 max = TotankData(11);
h2 min = TotankData(12);
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% Tuni ngpar anetr e
Q= Qlinn;
R = R.inn;

n = 2;

kappa = 0;
alfa = 1;
Ybeta = 2;

% i kke i bruk

| anbda = al f a*2*( n+kappa)-n

%0 = | anbda/ (n+l anbda) +(1- al f a*2- bet a) ;

%0 = | anbda/ (n+l anbda) ;
Wi 1/ (2*(n+l anbda) ) ;
Wi = Wi ;

Ganma = sqrt(l anbda + n);

% Ti dsst eg
T = 0.07;

% i kke i
% i kke i

br uk
br uk

% Konstanter for a forenkle utregninger |enger nede

cl = Kv_LV001*sqgrt (rho*g/100000)/ 3600;
c2 Kv_LV002*sqrt (rho*g/ 100000)/ 3600;

% Data fra forrige tilstand
x1 = KF_tilstand_inn(2);
fra forrige tidssteg

x2 = KF_tilstand_inn(3);
fra forrige tidssteg

% Ti | standsestimat x1_hatt ¥

% Ti | standsestimat x2_hatt ¢

P = [KF_tilstand_inn(4),
KF_tilstand_inn(5),

forrige tiddsteg

ul = KF_tilstand_inn(8);

u2 = KF_tilstand_inn(9);

u3

%

nitielle verdier for

KF_til stand_i nn(10);

KF_tilstand_i nn(6);

KF tilstand_inn(7)]; %P _hatt frav

%fli fra forrige tidssteg
%f2 i fra forrige tidssteg
%f3 i fra forrige tidssteg

hgyden i tank 1 og tank 2

if KF_tilstand_inn(l) <=1

x1 = y1,;
X2 = y2;
end



23.04.09 17:18 Block: offline_140209/ UKF/ Enbedded MA. .. 3 of 5

% Steg 1: Finne sigmapunkter
A = Gamma*chol (P)'

X = [x1; x2]; % X_hatt forrige tigssteg

Xa = X(:,ones(1l,nunel (X))); % Matrise med X hatt forrigev
tidssteg i alle kol onnene

Sigma = [ Xa+A Xa- A]; % Matri se ned sigmapunkter i ¢
kol onnene

% Steg 2: Propagerer sigmapunkt
i =si ze(Sigm, 2); %ntall sigmpunkt
Si gma_x=zeros(2,i); %ratrise som skal innehol de propagertev

si gmapunkt
while i>=1
A2 = 0.004 + 0.07*Sigma(2,i); % Areal ave

vannspeilet i tank 2 i sigmapunktet
gl =1cl * u2 * sqrt(Sigma(l1,i)+h_LVOO1l); % Stregming ut ave
tank 1

g2 =c¢2 * u3 * sqrt(Sigma(2,i)+h _LV0O02); % Strgming ut av¢
tank 2

Sigma_x(1,i) = Sigma(1,i) + T/Al*(ul-ql); % Propagertex
si gmapunkt

Sigma_x(2,i) = Sigma(2,i) + T/ A2*(ql-q2);

i =i-1;
end

% Steg 3: Beregne x_strek
X = sum ( Si gma_x, 2) * Wi

% Steg 4: Beregner P_strek
i = size(Sigm_x, 2);
al =[0,0;0,0];
while i>=1
al = al + Wi*([Sigma_x(1,i); Sigma_x(2,i)]-X)*([Sigm_x(1, ¢
i); Sigma_x(2,i)]-X)";
i =i-1;
end
P=al +Q

% Steg 5: Beregner signa-punkt utganger
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D=10,1];
Sigma_y = D*Si gnma_x;

% Steg 6: Beregner y hatt
Y = sum (Sigma_y)* Wi ;

% Steg 7: Beregner utgangskovarians Pyy
i = size(Sigma_y, 2);
a2 = 0;
while i>=1
a2 = a2 + Wi*(Sigma_y(i)-Y)"2;
i =i-1;
end
Pyy = a2 + R

% Steg 8: Beregner krysskovarians nellom maling

i = size(Sigm_y, 2);

og tilstand Pxy

a3 = a3 + Wi*([Sigma x(1,i); Sigma_x(2,i)]-X)*(Sigma_y(i)-«¥

a3 = [0;0];
while i>=1
Y);

i =i-1;
end
Pxy = a3;

% Steg 9: Beregner K
K= Pxy * Pyy™(-1);

% Steg 10: Beregner x_hatt
X=X+ K(y2-Y);

% Steg 12: Bergner P_hatt
P=P- KPyy*K ;

% Begrenser estimtene til rinelige verdier:

x1 = X(1,1);
X2 = X(2,1);
if (x1 <hl mn); x1 =hl_nn; end;
if (x1 > hl nax); x1 hl nmax; end;
if (x2 < h2_mn); x2 h2_mn; end;
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if (x2 > h2_nmax); x2 = h2_nmex; end;

% Legger ut verdi er somskal brukes ved neste steg:

KF tilstand ut = zeros(1, 10); % Qppretter en tom¢
vekt or

KF tilstand_ut(1) = KF_tilstand_inn(1)+1; % Antal |l stegwv
totalt, inkludert dette

KF_ tilstand_ut(2) = x1; % x1_hatt

KF tilstand_ut(3) = x2; % x2_hat t

KF tilstand_ut(4:7) = P(:)"; % P_hat t

KF tilstand ut(8) = f1; %fl - Tabel |l oppsl agv
for punpepadrag til punpe PA0O1

KF_tilstand_ut(9) = f2; %f2 - Tabel |l oppsl agv
for ventilpadrag til ventil FV0O01

KF_tilstand_ut (10) = f3; % f3 - Tabel | oppsl ag¥

for ventilpadrag til ventil FV002

% Setter de nye estimatene pd utgangen fra funksjonsbl okken:
hlest = x1;
h2est = x2;

% Verdi av K og P som skal | ogges:
KogP = [K(1,1) K(2,1) P(1,1) P(1,2) P(2,1) P(2,2)];

% Si gmapunkt er som skal | ogges:
SigmaStat = [Sigma, Sigma_X];
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Forskjellen fra implementeringen i figur 5.1 er at her er (1) loggede padrag og
(4) loggede malinger, ikke online maélinger fra prosessen.

A.6 Modelldata

Utkrift av filen to_tank data.m som er hentet fra [2] og modifisert noe. Denne
filen benyttes i bade del I og del II.



23.04.09 17: 30 D:\Dokunmenter\Masterop...\to tank data.m 1 of 3

%oto _tank data. minnehol der konstanter og data som benyttes ave
i nodel |l en av totankprosessen

clear all

cl ose all

%% data om vann og tyngdekraft

rho = 1000; % tetthet vann [ kg/ m3]
g = 9.81; % t yngdens aksel erasj on [ M s"2]
c_p = 4200; % var nekapasitet vann [j/kg*K]
%6 Tank 1

Kv_LV001 = 11. 25*0. 65; % ventil konstant LVO01 [m3/h/sqrt e
(bar)]

h_LV001 = 0. 05; % hgyde til LVOO1l [nj

h1l_max = 1; % maks hgyde tank 1 [n

hl_mn = 0.13; % mn hgyde tank 1 [nj

Al = 0.01; % areal tank 1 [ m2]

%0 Tank 2

Kv_LV002 = 11. 25*0. 60; 9%%95; % ventil konstant LV0O02«

[mB/ h/ sqgrt(bar)]

h_LV002 = 0. 25; % hgyde fra bunn av tank 2 til LV0O02
h2_max = 0. 35; % maks hgyde tank 2 [mM

h2 mn = 0. 04; % m n hgyde tank 2 [mM

%% Punpekar akt eri sti kk
u_PA0O1 _vektor = [0.00 0.45 0.46 0.47 0.48 0.49 0.50¢
0.55...

0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95¢
1.00];
g_PA0O1 vektor = [0.00 0.00 0.00 1.30 1.90 2.84 3.93«¢
6.79...

8.81 10.86 12.74 14.31 16.1 17.7 19.1 20.6 21.88];

gq_PA001 vektor = g_PA001_vektor/60000*0.93; %liter/mn -> nB/s
f3 = pol yfit(u_PA001_vektor(2:17),g_PA00l1 vektor(2:17),10);

if (0)

figure

pl ot (u_PA001 vektor, qg_PA0O0l1 vektor,'*-")

hol d on

pl ot ([ 0.45:0.01:1], polyval (f3,[0.45:0.01:1]),"'-r")
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title(' Punpekarakteristikk')

x| abel (' Padrag u_{PA001}(t) til punpe PA001')

yl abel (' Vol unstrgm q_{ PA001}(t) gj ennom PA0OO1 [nt3/s]"')
end

%% Venti | kar akt eri sti kk
u_LV001 vektor = 0:0.05:1;
f _LV001 _vektor = [0 0.0192 0.0384 0.0823 0.1152 0.1782 0.2248«¢
0. 2742. .

0.3236 0.3647 0.4031 0.4388 0.5210 0.5896 0.6883 0.7705«
0.8528. ..

0.8912 0.9269 0.9625 1.00];

u_LV002_vekt or
f _LVO02_vekt or

u_LV0O01 vektor;
f _LVO01_vektor;

fl = pol yfit(u_LVOO1_vektor,f_LVOOl1l_vektor, 10);
flinv = pol yfit(f_LVOO1 vektor,u LVOO1l vektor, 10);
f2 = pol yfit(u_LV0O02 vektor,f LV0O02 vektor, 10);
f2 inv = pol yfit(f_LV0O02 vektor,u LVOO2 vektor, 10);
if (0)

figure

pl ot (u_LVOO1 vektor,f_LVOO1l vektor,'*-")

hol d on

pl ot ([0:0.01:1], polyval (f1,[0:0.02:1]),"'-r")

set (gcf, ' Position',[829 496 560 420])
title('Ventil karakteristikk for LVOO1 og LV002')
x| abel (' Ventil padrag u_{LV0O01}(t)")

yl abel (" f(u_{LV0OO1}(t))")

end

%% Last inn padrag og malinger

% Del 1 - EKF vs UKF

% oad t ankDat a

% oad t ankDat a2

% oad t ankDat a3

% oad t ankDat a4

% oad t ankDat a5

% oad tankDat a_kodd mer T1
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% oad tankDat a_kodd_mer T2
% oad tankData_kodd mindre T1

% Del 2 - |ekkasjeestinering

| oad tankData_uten_| ekk 300. nat

% oad tankData_ned | ekk _konst ant 300. mat
% oad t ankDat a_med_| ekk_pul s_300. nat

% oad tankData_ned | ekk 300. nat

Wolnitiale tilstander (for offline testing)
hl initial = hoydel.signals.values(1l);
h2 initial = hoyde2.signals.values(1);
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B.1 Transisjonsmatrise

Ved & benytte symbolsk derivasjon i Maple (og Matlab), finnes ® (k) til:

[ 991() 991() 991(")

Ox Oxo Ox3
8ga(-)  Bga(-)  Ogal-
JORESNIE S
9g3(-)  9g3() 9g3(’)
L Oz Oxo Ox3
$11 P12 P13
= P21 P22 Pa3
| ®31 @32 ¢33
hvor
T-qrvoo1
= 1—
éu 2-A1- (x1+ hrvoor)
$p12 = 0
T
¢13 - _/Tl
o1 = T - qrvoor
2-As- (x1 4+ hrvoor)
P22 = 1—M'(QLVOOI_QLV002)_ qLvo02
A2 2-Ag- (2 + hrvoo2)
23 = 0
¢31 = 0
¢32 = 0
¢33 = 1

B.2 Observerbarhetsmatrise
Observerbarhetsmatrisen finnes pa formen:

D
Q,=| D@ (B.1)
D@2

hvor transisjonsmatrisen fra ligning 6.14 er gitt ved:

o110 i3
D(k)=| ¢po1 P22 O (B.2)
0 0 ¢33
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og malematrisen fra ligning ?? er gitt som:

D=[0 1 0] (B.3)

Beregner sa elementene i observerbarhetsmatrisen:

$p11 0 @13
Do = [0 1 0]' ¢21 P22 O
0 0 ¢33
= [ ¢ ¢ 0] (B4)
[ $11 0 ¢ 11 0 ¢i3
D-®% = [ 01 0 ] ¢21 P22 O | @21 @22 O
| 0 0 ¢33 0 0 ¢33
[ 1 0 ¢11-¢13 + P13-P33
= [0 1 0] | ¢arb11 + do2-dp21 93y $21-¢13
I 0 0 ¢33
= [ b1+ d2-da1 B3 P21-¢ns | (B.5)

og far observerbarhetsmatrisen:

0 1 0

Qo = $21 P22 0 (B.6)
P21-011 + P22- P21 ¢§2 P21-P13

B.3 Implementering av EKF

Koden fra EKF-blokken i Simulink.
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% Utvidet Kalmanfilter for & estinmere niva i tank 1 og | ekksjev
fra tank 1

% i totankanl egget ut fra kunskap om prosessen, padragsdata
%og maling av niva i tank 2

function [hlest, h2est, |ekk, KogP, KF_tilstand ut] = fcnEKF2¢
(yl,y2,f1,f2,f3, TotankData, Qi nn, R_inn, KF_tilstand_inn)

% | nnganger :

%yl - Maling av hgyde i tank 1

%y2 - Maling av hgyde i tank 2

%f1 - Tabell oppslag for punpepddrag til punpe PA0O1

% f2 - Tabell oppslag for ventilpédrag til ventil FV001

% f3 - Tabel |l oppslag for ventilpédrag til ventil FV002

% Tot ankData - Vektor sominnehol der fgl gede data fra filenk
to_tank data.m

% [rho, g, c_p, Kv_LVOO1, h_LVOO1, hl_max, hl_nin, Al, Kv_LV002, ¥
h_LV002, h2_max, h2_mi n]

% KF_tilstand_inn - Vektor ned data fra forrige tidssteg

% Ut ganger :

% hlest - Estimat av hgyde i tank 1

% h2est - Estimat av hgyde i tank 2

% | ekk - Estinert |ekkasje fra tank 1

% KogP - Verdi av K og P som skal |ogges

% KF_tilstand_ut - Her |leges data somblir "KF_tilstand_inn" vedv
neste tidssteg.

% Konstanter fra filen to_tank data. m
rho = TotankData(1l);

g = TotankData(?2);
Kv_LV001 = Tot ankDat a(4);
h_LVO01 = Tot ankDat a(5);
hl max = Tot ankDat a(6);
hl_mn = TotankData(7);
Al = Tot ankDat a(8);
Kv_LV002 = Tot ankDat a(9);
h_LV002 = Tot ankDat a( 10);
h2 max = TotankData(11);
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h2 min = TotankData(12);

% Tuni ngpar anetre
Q= Qlinn;
R = R.inn;

% Ti dsst eg
T = 0.07;

% Konstanter for & forenkle utregninger | enger nede
cl = Kv_LVOO1*sqgrt (rho*g/ 100000)/ 3600;
c2 = Kv_LV002*sqgrt (rho*g/ 100000)/ 3600;

% Data fra forrige tilstand

x1 = KF_tilstand_inn(2); % Ti | standsesti mat x1_hatt ¢
fra forrige tidssteg
x2 = KF_tilstand_inn(3); % Ti | standsesti mat x2_hatt ¢

fra forrige tidssteg
x3 = KF_tilstand_inn(4);
P =[KF_tilstand_inn(5), KF_tilstand_inn(8), KF_tilstand_inn¥
(11);

KF tilstand inn(6), KF tilstand inn(9), KF tilstand_ inn¢
(12);

KF tilstand inn(7), KF_ tilstand inn(10), KF_ tilstand inn¥
(13)]; % P_hatt fra forrige tiddsteg

ul = KF_tilstand_ inn(14); %fli fra forrige tidssteg
u2 = KF_tilstand_i nn(15); %f2 i fra forrige tidssteg
u3 = KF_tilstand_i nn(16); %f3 i fra forrige tidssteg

%Ilnitielle verdier for hgyden i tank 1 og tank 2 og | ekkasjev
fra tank 1.
if KF tilstand_inn(l) <=1

x1 = y1,

X2 = y2,

x3 = 0; %Antar null lekkasje initielt

% Steg 1: Phi-natrisen.
% Her | egges arbei dspunktverdi ene inn i det generelle uttrykket ¢
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nedenfor og danner Phi

%A1 = 0.01; %\real av vannspeilet i tank 1 vedv
forrige tidssteg. (Konstant, fra to_tank data.m
A2 = 0.004 + 0.07*x2; %A\real av vannspeilet i tank 2 vedv

forrige tidssteg.

gl =cl * u2 * sgrt(x1+h_LVOOl); % Stregming ut av tank 1
g2 = c2 * u3 * sqgrt(x2+h_LV002); % Strgming ut av tank 2

Phi = [1 - T*ql/(2*Al*(x1 + h_LV001))
. -TIAL: ...
T+ql/ (2*A2*(x1 + h_LV001))

q2) - g2/ (2*A2*(x2 + h_LV002))) , O;...

()1’

1 - T*(0.07/(A272)*(ql - ¢

0 , O
115
% Steg 2: Beregner x_strek
x1 = x1 + T/ Al*(ul-qgl-x3); 1_strek
x2 = x2 + T/ A2*(ql-qg2); Mx2_strek

%3 = X3;

% Steg 3: Beregner P_strek
P = Phi*P*Phi' + Q

% Steg 4: D-matrisen
D=1]0,1,0]; % mél er x2

% Steg 5: Beregner K
K=PpPD /| (DPPD + R);

% Steg 6: y_strek
y strek = x2; %Al er hgyden i tankt 2

% Steg 7: Beregner x_hatt

x1 = x1 + K(1)*(y2-y_strek);
X2 = X2 + K(2)*(y2-y_strek);
x3 = x3 + K(3)*(y2-y_strek);

% Steg 8: Beregner P_hatt
P = (eye(3) - KD *P;
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% Begrenser estimatene til rinelige verdier:
if (x1 <hl mn); x1 =hl _nmn; end;

if (x1 > hl nmax); x1 = hl_nmex; end;
if (x2 <h2_mn); x2 = h2_nmn; end;
if (x2 > h2_nmax); x2 = h2_nax; end;
if (x3 <0); x3 =0; end; % Antar at vann kun | ekker ut frawv

t anken, ikke inn.

% Legger ut verdi er som skal brukes ved neste steg:

KF tilstand_ut = zeros(1, 16);

KF tilstand ut(1) = KF_tilstand_inn(1)+1; %antall stegv
totalt, inkludert dette

KF tilstand ut(2) = x1; % x1_hat't

KF_ tilstand ut(3) = x2; % x2_hat t

KF tilstand ut(4) = x3; % x3_hat t

KF_ tilstand ut(5:13) = P(:)"; % P_hat t

KF tilstand ut(14) = f1; %fl - Tabel | oppsl ag¥
for punpepadrag til punpe PA0O1

KF tilstand ut(15) = f2; % f2 - Tabel | oppsl ag¥
for ventilpadrag til ventil FV001

KF tilstand ut(16) = f3; % f3 - Tabel |l oppsl ag¥

for ventilpadrag til ventil FV002

% Setter de nye estimatene pa utgangen fra funksjonsbl okken:
hlest = x1;

h2est = x2;

| ekk = x3;

% Verdi av K og P som skal | ogges:
KogP = [K(1,1) K(2,1) K(3,1) P(1,1) P(1,2) P(1,3) P(2,1) P(2,2)«
P(2,3) P(3,1) P(3,2) P(3,3)];



