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Sammendrag

Denne hovedoppgaven beskriver hvordan et Kalmanfilter kan brukes for
estimering av temperatur pa et prosessanlegg ved Universitet i Stavanger
(UiS).

Forst lages en matematisk modell av den fysiske prosessen ved a benytte
masse- og energibalanse. Deretter testes modellen i Simulink og verifiseres
mot virkelig prosess. Videre vises implementering av et utvidet Kalmanfilter
(EKF) for & estimere temperaturen pa vannet ved innlgpet av tanken.
Estimatet baseres pa temperatur- og nivamaling i tanken og kjennskap til
prosessen. For dette tilfellet vurderes hvordan EKF presterer under
forskjellige driftssituasjoner, blant annet nar prosessen blir utsatt av ekstern
tilsats av vann. En utvidet modell av EKF blir laget for & estimere denne
eksterne tilsatsen. Resultatene fra forsgkene viser at EKF gir et godt estimat
av temperaturen ved innlgpet nar varmeelementet ikke er med & pavirke
prosessen. Pa grunn av dynamikk i varmeelementet, har det fart til merkbart
avvik nar varmeelementet slar seg pa eller av. Kalmanfilter for
tilsatsestimering ga en god indikasjon pa nar prosessen ble utsatt for ekstern
tilsats, og samtidig et tilfredsstillende estimat for temperaturen ved innlgpet.

Oppgaven tar videre for seg a implementere et EKF for & estimere
temperaturen i tanken. Estimatet baseres na kun pa nivamaling i tanken og
temperaturen pa vannet inn antas a veere kjent. Systemet i denne delen er ikke
observerbart. Ved & anta at EKF har tilgang til maling av temperaturen i
tanken en gang i blant, gir dette et system som er observerbart ved dette
tidssteget. Hensikten er a studere hvordan EKF opererer i intervallene hvor
det ikke blir tatt temperaturmaling. Resultatene viser at EKF ikke klarer a
beregne Kalmanfilter forsterkningen i disse intervallene. Dette Kalmanfilteret
er med andre ord kun basert pa det apriori tilstandsestimatet.
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1 Innledning

1.1 Bakgrunn for oppgaven

Institutt for data- og elektroteknikk ved Universitetet i Stavanger har laget et
prosessanlegg. Dette brukes i undervisninger der studentene kan teste ut
teoriene om & styre en dynamisk prosess i virkeligheten, se figur 1.1.
Totankanlegget er utstyrt med mye instrumentering, slik at flere
problemstillinger kan testes ut og dermed har flere hovedoppgaver blitt utfert
pa dette anlegget.

Figur 1.1: Totankanlegg pa laboratoriet, E-459

Tidligere ble det skrevet hovedoppgaver [1, 2], hvor et utvidet Kalmanfilter
(EKF) har blitt brukt for a estimere niva i tank 1 basert pa nivamaling i tank
2.



I denne oppgaven skal et utvidet Kalmanfilter anvendes for estimering av
temperatur. Totankanlegget bestar av to tanker, men her blir bare tank 1 og
tilhgrende instrumentering rundt den benyttes, se figur 1.2.

Blandebatteri @
(=D %

_—
LV003 | Lufttilfersel

66

_/----Blanding
Ut

HEOQO1
Lvoo1

Figur 1.2: Skisse av prosessen

Prosessen bestar av en tank med ett inn- og utlgp. Vannet i tanken hentes fra
blandebatteriet via ventil L\V003. Temperaturen pa vannet som strgmmer inn
i tanken kan justeres med & vri pa blandebatteriet og males av
temperaturtransmitter TT003. Niva og temperatur i tanken males av
nivatransmitter LVOO1 og temperaturtransmitter TTO01 henholdsvis. Pa
bunnen av tanken er det et varmeelement HEOOL og et luftrer som bidrar til
en bedre blanding i tanken. Vannstrgmning ut av tanken skjer via ventil
LV001.



1.2 Oppgavebeskrivelse

Denne oppgaven omfatter fglgende:

1. Verifisering av komponentene: TT001, TT003 og LV003.

2. Setter opp matematisk modell av den fysiske prosessen, modellere
prosessen i Simulink og verifisere mot virkelig prosess.

3. Konstruere et EKF for a estimere vanntemperatur ved innlgpet av
tanken, hvor systemet er observerbart.

4. Utvide punkt 2 og 3 til 4 estimere ekstern tilsats av vann, hvor den nye
tilstanden estimeres samtidig med de opprinnelige tilstandene. Tilsats
av vann blir manuelt tamt oppi tanken.

5. Konstruere et EKF for estimering av temperatur i tanken. Systemet
som er gitt, er ikke observerbart. Ved & anta at det er mulig & fa tilgang
til maling av temperatur i tanken en gang i blant, gir dette et
observerbart system ved dette tidssteget. Hensikten er a se hvordan
EKF opererer i intervallene hvor maling ikke er tilgjengelig.

1.3 Kalmanfilter

Det klassiske Kalmanfilteret er en rekursiv algoritme som ble publisert av
Rudolf E. Kalman i 1960 [3]. Kalmanfilteret er essensielt et sett av
matematiske ligninger som estimerer tilstanden i en prosess pa en effektiv
mate, og var opprinnelig utviklet for lineare systemer.

Etter hvert har andre metoder blitt utviklet for ulineaere systemer, blant annet
utvidet Kalmanfilter og Unscented Kalmanfilter (UKF) [4]. UKF er ikke
vurdert i denne oppgaven, men kan veare et alternativ dersom EKF ikke gir et
tilfredsstillende resultat. Mer om teorien bak EKF blir beskrevet i kapittel 4.1.

1.3.1 Teori

Algoritmen bestar av et prediksjonsteg og et Kkorreksjonssteg.

0

Prediksjonsteget bruker forrige tidssteg tilstandsestimat, Xx(k — 1) til a
predikere neste tilstand, x(k). | korreksjonssteget blir estimatet korrigert ved



a sammenligne tilstandsestimatet fra prediksjonsteget med ny maling [5], se
ligningen under.

2(k) = %(k) + K (k)e(k) (1.1)

Estimatet x (k) betegnes som aposteriori tilstandsestimat, siden estimatet er
beregnet etter navaerende maling er tatt. e(k) er differansen mellom maling
y(k) og forventet maling y(k) . K(k) er Kalmanfilter forsterkning.
Forsterkningen forteller hvor raskt Kalmanfilteret skal korrigere for avviket.
Hvor stor Kalmanfilter forsterkningen vil veere, er avhengig av sterrelsen pa
tuningsparametre Q og R. Q og R er autokovariansmatriser for prosesstay og
malestgy.

1.4 Rapportens innhold og struktur

Kapittel 2. Prosessanlegg: Beskrivelse av den delen av prosessen som
benyttes, og verifisering av komponenter.

Kapittel 3. Modellering og modellverifisering av prosessmodell:
Massebalanse, energibalanse, implementering og verifisering av modell.

Kapittel 4. Implementering av EKF: Kort teori om EKF, finne uttrykk for
transisjonsmatrise og implementasjon av EKF.

Kapittel 5. Testing og tuning: Valg av tuningsparameter og test av EKF ved
ulike driftssituasjoner.

Kapittel 6. Kalmanfilter for estimering av tilsats av vann: Utvide modell for
estimering av ekstern tilsats, implementere og test av Kalmanfilteret.

Kapittel 7. EKF for estimering av temperatur i tanken: Implementere og test
av EKF.

Kapittel 8. Konklusjon



2 Prosessanlegg

For a fa en bra estimering av tilstanden er det viktig & ha en god modell av
den fysiske prosessen. Hensikten med kapittelet er & finne ut hvordan
komponentene som inngar i prosessen best kan modelleres.

2.1 Tank

Dataene i dette delkapittelet er hentet fra [6].

Tanken som er installert pa totankanlegget er laget av polykarbonat og er
rektangulaert formet med en hgyde pa 1.0 meter. Tanken har et konstant
innvendig areal lik 0.0096 m?. | teorien vil tanken ha et maksimalt volum:

V=Axh=0.0096m? - 1m = 0.0096m3 = 9.6 liter

men det virkelige volumet er noe mindre. Dette skyldes pa et varmeelement
som er montert i bunnen av tanken, et luftrar som brukes til & fa en bedre
blanding og diverse skru koplinger som tar plass. | praksis kan tanken ikke
bli helt fullt. Dette er pa grunn av at det hvite utlgpsreret pa toppen av tanken
sluker vannet direkte ned i oppsamlingskaret nar nivaet nermer seg full.
Tanken kan heller ikke bli helt tomt, siden det svarte utlgpsreret er montert et
lite stykke over bunnen av tanken, se figur 2.1.

Figur 2.1: Bilde av tanken med tilhgrende utstyr
5



2.2 Skalering av temperatur transmittere

Ved skalering av TT001 og TTOO3 er det gjort flere malinger pa den virkelige
prosessen, og det er antatt en lineeer sammenheng mellom avlest temperatur
og avlest spenning. Dette ble gjort basert pa maling av spenning pa 1/0-kortet,
PCI-6024 fra National Instruments (NI), og maling av temperatur med en
referansemaler, FLUKE 179. De linexre funksjonene som blir funnet i
delkapittel 2.2.1 og 2.2.2 blir implementert i Simulink for & konvertere
spenning til temperatur, se vedlegg A.1.

2.2.1 Skalering av temperatur transmitter TT001

Ved skalering av TT001 er det benyttet varmeelement HE0O1 til & varme opp
vannet i tanken, hvor referansemaleren er plassert direkte oppi tanken.

Tabell 2.1 viser malingene som ble funnet.

Tabell 2.1: Malt resultat pa temperatur i tanken

Malt spenning [V] pa I/O- Malt temperatur [°C]

kortet
6.77 24.8
6.92 26.00
7.25 28.00
7.58 30.00
7.93 32.00
8.24 34.00
8.56 36.00
8.96 38.00
9.22 40.00
9.58 42.00
9.86 44.00
10.00 445

Som det gar frem i tabell 2.1, begynner temperaturen i litt underkant av 25
grader celsius. Dette skyldes pa at vannbatteriet ikke klarer a levere kaldere
vann til prosessen.

For a finne ett fullskala sammenheng mellom spenning og temperatur for
TT001, er det ngdvendig a finne skaleringskoeffisientene.



Dette er gjort ved a bruke minste kvadraters metode av malt data fra tabell
2.1, og uttrykker den linezere sammenheng pa formen:

hvor

50

40

30

20

Temperatur["C]

-10

-20

y=ax+b (2.1)
a = 6.08 (2.2)
b =-16.15 (2.3)
der konstanten a har maleenhet, grader celsius per volt [°C/V].
Figur 2.2 viser den lineare funksjonen og malte verdier.
o =
LS .
O = o
&
i _ o2
1 2 3 4 5 6 7 8 10

Figur 2.2: Fullskala sammenheng mellom spenning og temperatur i tank

Spenning [V]

2.2.2 Skalering av temperatur transmitter TT003

| denne oppgaven er det antatt at temperaturen ved innlgpet av tanken, har
den samme temperaturen fra vannbatteriet.

Skalering av TTOO3 er gjort ved a plassere referansemaleren ved innlgpet av
tanken og temperatur justeringen skjer via vannbatteriet.



Tabell 2.2 viser maleresultatet som ble funnet.
Tabell 2.2: Malt resultat pa temperatur pa innlgpet

Spenning [V] pa I/O- Malt temperatur [°C]

kortet
6.8 24.6
7.38 28.2
7.78 30.6
8.28 33.2
8.66 36.0
8.98 38.0
9.28 40.0
9.62 421

10.00 44.4

For & finne skaleringskoeffisientene til TT003, ble det gjort pa tilsvarende
mate som for TTOO1 i forrige delkapittel. Det gir:

a =621 (2.4)
b=-17.76 (2.5)

Figur 2.3 viser den linesere sammenhengen og malte verdier.
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O Malin o
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Spenning [V]

Figur 2.3: Fullskala sammenheng mellom spenning og temperatur pa innlgpet



2.3 Varmeelement HEOO1

| [7] er effekten til varmeelementet estimert til veere pa 1725W. Denne
verdien vil bli brukt i denne oppgaven som et utgangspunkt.

Varmeelementet har et styre signal mellom 0 og 1 i Simulink. Signalet blir
deretter skalert til 0-10 Volt ut fra I/O-kortet, PCI-6703, som igjen gar inn til
effektregulator, EFM 9161. Effektregulatoren omsetter et 0-10V signal til et
puls/pauseforhold av tilkoblet effekt, hvor en periode har en varighet pa 40
sekunder. Et padrag pa 0.7 fra Simulink, vil varmeelementet veere innkoplet i
70% av periodetiden, dvs. elementet tilfarer 1725W i 28 sekunder og slar seg
av i de pafglgende 12 sekundene. Figur 2.4 viser et eksempel pa responsen til
varmeelementet.

Padrag
T

0.9
0,8
0.7
0,6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

T T T 1. T T 1 11
[N N N S [ N ——

1 1 | | 1

50 100 150 200 250 300
Utgang PWM
T

=]

08 [ | [ .
0.6 [ [ [ L
0.4} { [ H

02F - - 4

0k J L L | .

1 1 | | |

0 50 100 150 200 250 300
Tid [s]

Figur 2.4: Figuren gverst viser padrag fra Simulink og nederst viser firkant puls signal
som beskriver av/pa tilstanden til varmeelementet



2.4 \Ventiler

Dette delkapittel tar for seg a verifisere ventil L\V003 for bruk i Simulink, som
et tabelloppslag av ventilkarakteristikken. I [8] er det lagt mye arbeid pa a
verifisere ventilkarakteristikken til LVV001, dermed er tabelloppslaget av
ventilkarakteristikken hentet derifra.

Disse reguleringsventilene er av type seteventiler. Ventilene kommer i to
typer; air to open (ATO) og air to close (ATC). ATO ventiler er normalt
lukket, som betyr at det trengs luftrykk for & apne ventilene, mens ATC
ventiler star normalt apen og trenger trykkluft for & lukke. Forskijellen er at en
ATC har lufttilfgrselen inn pa oversiden av membranen, mens ATO har pa
undersiden av membranen. Figur 2.5 viser bildene av LVV001 og LV003.

Figur 2.5: Venstre, LV001 og hagre, LV003

Disse ventilene blir styrt av et signal mellom 0 og 1 i Simulink og blir skalert
til 0-10 volt ut fra I/O-kortet, PCI-6703.

2.4.1 Verifisering av ventilkarakteristikk LV003

Kartlegging av ventilkarakteristikk for L\VV003 er basert pa noen antagelser.

Slik som prosessanlegget er i dag, er det ikke anledning til & finne ut hvilke
trykkfall som ligger over ventilen, altsa trykket fra vannbatteriet. Siden
trykkfallet er ukjent, kan ikke ventilkonstanten beregnes.

10



For a finne en form for ventilkarakteristikken for LV003, ble valgt a la
vannbatteriet veere helt apen, og antar at trykket som ligger over ventilen er
konstant, selv om vanntrykket i bygget ved Universitet i Stavanger kan
variere over tid. Deretter ble det tatt tiden pa & fylle opp en bestemt
vannmengde i tanken med forskjellige ventilpadrag. For hver 0.1 padrag ble
det beregnet en stramningsverdi, og verdier mellom disse padragene ble satt
opp ved hjelp av linezr interpolering. Tabell 2.3 og figur 2.6 viser
sammenhengen mellom ventilpadrag og volumstrgm gjennom LV003.

Tabell 2.3: Ventilpadrag og tilhgrende volumstrgm gjennom LV003

Ventilpaddrag  Volumstrgm [I/min]

1 0.00
0.9 0.00
0.8 0.012
0.7 0.129
0.6 0.469
0.5 0.806
0.4 1.254
0.3 2.432
0.2 3.582
0.1 3.749
0 3.799
<1075 Ventilkarakteristikk
w 7 ¥ T T
E i
m 6 g
]
3 5 »
§
ES 3t
E L
s Nk
g +;
S0 : . % e
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Ventilpadrag, U yooall)

Figur 2.6: Ventilkarakteristikk for L\VO03
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Det er her gjort en test for a verifisere om ventilkarakteristikken funnet
ovenfor stemmer bra med virkelig veeskestrsm som stremmer gjennom
L\V003. Dette ble gjennomfart ved a stenge utlgpsventil L\V001, og apne
innlgpsventil L\VV0O03 for vann stegvis. Se de to nederste grafene pa figur 2.7.
@verste grafen viser to kurver av nivaet i tanken. Den blae kurven presenterer
virkelig niva, mens den rgde er en tilnermingsmodell av nivaet ut i fra
ventilkarakteristikken.

Tank niva, Red: Modell Bla: Maling

T T T — T

osf / ]
osf / ]

0.4} — 4
1 1 - Il 1 1
o] 50 100 150 200 250
Ventilpadrag, uLmatt)
T T T T T
1k _,_l — i
05t — ' .
N
) I
I I | I |
o] 50 100 150 200 250

Ventilpadrag, u

Lvoot ()
1 T T T

0 50 100 150 200 250

Figur 2.7: Test av LVV003

Testen viser at kalkulert vaeskestram og virkelig veeskestram gjennom ventil
LV003 er rimelig ngyaktig.
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3 Modellering og modellverifisering
av prosessmodell

Kapittelet tar for seg a sette opp en matematisk modell av den fysiske
prosessen, implementere i Simulink og verifisere modellen mot den virkelige
prosessen. Figur 3.1 viser en skjematisk skisse med variabler som beskriver
prosessmodellen. Navn pa variabler er hentet fra [6].

Upvooa(t)
Blandebatteri y @
G'__I"_D E ; : T(t
g | | I( )I /’—Q
LV003 Quvoos(t) 1] Lufttilfersel
-
Py

1
!
1
I
1
1
1
1

=

hit) moff =)

B W e |
__Tu_ﬂfp]_/ ! Uyoos(t)

HEGOL || [huveos Ut

€9

V001 Guvooi(t)

Figur 3.1 Skjematisk skisse av prosessen

Med utgangspunkt i figur 3.1, er det laget en tabell som en oppsummering av
notasjoner for denne prosessmodellen, se tabell 3.1.
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Tabell 3.1: Forklaring av notasjoner for prosessmodellen

Variabel

%
g
A
Pv
Cp

Kv,Lvoo1

hivoo1
huﬂﬂp

h(t)
drvoor (t)
dLvoos (t)

®inn (t)
(Dut(t)
ULvooz(t)
ULvoos(t)
f1(ULvoos(t))
fa(ULvoos(t))

Ti (t)

T (1)

P(t)

dm(t)
dt

Beskrivelse

Massetetthet til vann

Tyngdeakselerasjon

Arealet til tank

Trykkfall over ventil L\V003, fra blandebatteri
Spesifikk varmekapasitet

Ventilkonstant til ventil L\V001

Hayde fra ventil L\VVOO1 opp til bunn i tank
Hayde fra bunn i tank opp til tankutlgp
Tilstand av vannivaet i tanken
Volumstrgmning gjennom ventil L\VV001

Volumstrgmning gjennom ventil L\V003
Massestrgm av vann inn i tanken

Massestrgm av vann ut av tanken

Padrag til ventil LV001

Padrag til ventil L\V003

Tabelloppslag av ventilkarakteristikk for LV001
Tabelloppslag av ventilkarakteristikk for LV003
Vanntemperatur ved innlgpet av tanken
Vanntemperatur i tanken

Tilfart/Generert effekt til varmeelement i tanken

3.1 Matematisk modell av prosessanlegg
Dette delkapittelet er basert pa [9, 6]

3.1.1 Differensialligning for niva i tanken

Massebalansen kan uttrykkes ved [9]:
z (")inn(t) - Z Wyt (t) + Z (*)generert(t)

Nar massebalansen settes opp er det antatt at vannet ikke blir fordampet og
ikke noe andre kilder som generer masse til prosessen. Siste leddet i ligning
(3.1) blir derfor neglisjert. Uttrykket blir na:
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Enhet
kg/m?®
m/s?
m2
bar
JI(kg*°C)

3

m

time * Vbar

(3.1)



dm(t
7:1115 ) P * drvoos(t) — P * qrvoo1 (t) (3.2)

Massen i tanken er gitt ved:
m(t) =p-A-h(t) (3.3)

Videre er det antatt at arealet til tanken og massetetthet til vannet er konstant,
slik at A og p settes utenfor brgken. Setter (3.3) inn i (3.2), og far da:

dh(t)

A+ —— =P quoos(t) = P Guvoor (t) (34)
Vanntettheten er med i alle ledd, og kan derfor kortes vekk. Laser (3.4) m.h.t
., dh(t)
til :

dt
dh(t) 1
o -2 (41003 (8) = qrvoo1 (1)) (3.5)

hvor q.y001(t) kan utrykkes som faglgende [6]:

Ky 1voo1 . jpg(h(t) + hivoo1)

qLvoo1(t) = 3600 100000 'fl(uLV001(t)) (3.6)
og far
dh(t) 1 Ky voor |pg(h(t) + hryoo1)
ar Z(QLV003 (t) — §600 100000 . fl(uLVOOI(t)) 3.7)

For a gjare det enklere for senere beregninger, definerer:

_ Ky Lvoo1 ) , p-9 (3.8)
3600 100000
og differensialligningen for hgyde i tanken blir:

dh 1
2 == (CILV003 (t)—c- m : fl(uLVOOI(t))> (3.9)

dt A
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3.1.2 Differensialligning for temperatur i tanken

Energibalansen kan uttrykkes ved [9]:

dizgt) = 2 Qmn® = ) Que® + ) Qgenerert(t) (3.10)

| denne delen er det antatt ideell blanding i tanken, null varmetap til
omgivelsen og konstant varmespesifikk. Far da:

dE(t)
dt

= CpWinn(t) * Ty(t) — cpwy, (t) - T(t) + P(t) (3.11)

Energien, E(t) kan utrykkes ved:

dE(t)
dt

= m(t) "Cp T(t) (312)

Setter nd (3.12) inn i (3.11) og har da:

P’ dm(t;t. au = CpWinn(t) - T(£) — cpoye (6) - T(8) + P(¢) (3.13)

Fjerner c, fra venstre siden ved & dividere pa begge sider av (3.13), far da:

M = Win(®) - Ti() — we () - T(E) + @ (3.14)
p

Venstre siden bestar na av den deriverte av to tidsvarierende variabler. Fra
matematikken kan dette lgses ved hjelp av produktregelen, som gir fglgende
uttrykk:

d’z(t) 7@ + D 8) = w0 (OT () — e (OT(E) + 2D (3.15)
t dt Cp

hvor den deriverte av m(t) er massebalansen i ligning (3.2). Flytter den over
pa hayre siden og erstatter med massebalanse ligning (3.2), gir da:

dT () P(t)
———m(t) = 0pn(t) - Ti(t) — wy (8) - T () + Winn (t)

. (3.16)
“T(t) + wye(8) - T(D)
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Loser (3.16) v.h.t den deriverte av T(t), trekker sammen og erstatter m(t)
med (3.3). Dermed blir differensialligning for temperaturen i tanken
felgende:

dT(t) 1
Cdt m(t)
1
T A-h(D)

1
- m <QLV003(t) : (Ti(t) T(t)) + P( ))

(wmn(t) (Ti(t) =T (1)) +— PO )
: (P “qryoo3(t) - (Ti(t) T(t)) + ! )) (3.17)

3.2 Implementering av prosessmodell i Simulink

Dette delkapittelet tar for seg & implementere modellen i Simulink. Modellen
bestar av differensialligningene (3.9) og (3.17). Figur 3.2 viser modellen som
ble implementert for & teste mot loggede data fra den virkelige prosessen.

‘ Pédrag nnlepswentl
Logget " >
utlepsventil pSdrag ok v
: —»
o h Padrag utlepsventl
innlepsventil pédrag
- | u_LWVO03 Tankniv; Red: Modell BE:Maiing N
»
Logget
C . Logget
vannbatieri padr
pacrag tank temperatur Tank temperater; Rad: Model  Bla:Miling
. ’
Logget T
varmeslement padrag Innle pstemperatur >
- e
Fadrag warmeslement
Prosessmodell

| Grafisk fremvisning

Figur 3.2 Modell implementert i Simulink
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De grenne blokkene er inngangsverdiene til prosessmodellen av de ulike
padragene til ventiler, varmeelement og temperatur fra vannbatteriet, mens de
blde blokkene er niva- og temperaturmaling som blir sammenlignet med
prosessmodellens utganger. Den store lysegra blokken representerer
differensialligningene, kalt Prosessmodell. Ved & dobbeltklikke pa den
dukker det opp to mindre blokker, hvor differensialligningene befinner seg,
se figur 3.3.

Massebalanse

u_Lvoo
u_LV001
h L g )
h
Energibalanse
( 2 } U _LVO03
u_LV003 » N
s U LV0OO03
TTDO
TT001
u_HE0O1
u HEDD1
(3 )>——»{u_TT003
u_TT003

Figur 3.3: Subsystem av prosessmodell for niva og temperatur i tanken

Figur 3.4 og 3.5 viser differensialligningene (3.9) og (3.17) for niva og
temperatur i tanken, modellert i form av blokkdiagram.
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~| UA
|

Areal tank

u [V003

aktuator- Ventilkarakteristikk LV003
dynamiki3

Konstant

Terskel 0.14

Kv_LV001/3600

D » /
u (V001

- aktuator- Ventilkarakteristikk LV001
dynamikk

Figur 3.4: Blokkmodell for niva i tanken basert pa differensialligning (3.9)

Ventilkarakteristikk LV003

> ;
u_LV003

NN

Areal tank

aktuator-
dynamikk2
Q) — P b
u_HE001
Pulsbreddemodulering Konstant

Figur 3.5: Blokkmodell for temperatur i tanken basert pa differensialligning (3.17)
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3.3 Verifisering av modell

For & kunne benytte modellen til estimering av tilstander for en fysisk prosess,
er det ngdvendig a verifisere modellen for & se om den gir et riktig bilde av
prosessen. Ved verifisering har den virkelige prosessen blitt kjort flere
ganger, mens malingene og padragene er blitt logget. Figur 3.6 og 3.7 viser
et forsgk hvor modellen testes mot prosessen over en tidsperiode pa 940
sekunder. Det er delt opp i to figurer for oversiktens skyld og for at grafene
skal bli mer detaljert.

Ventilpadrag, uLm[t] Innlepstemperatur, TI[t] [°C]
r T T 40 T T r
1
35t
05} ] 30
25¢
D i i i ZD i i i
0 100 200 300 380 0 100 200 300 380
Ventilpadrag, U, Voot (t) ‘lVarmeelement padrag, U oo 1|:tf|
0.5}
i i i D i i i
0] 100 200 300 380 0 100 200 300 380
Niva i tanken [m] Temperatur i tanken [°C]
: : ; | 40 : . :
0.8¢ Maling
— — — Mogell
0.6}
0.4 - —
¥
0.2}
i i | ZD i i i
o 100 200 300 380 0 100 200 300 380
Tid[s] Tid[s]

Figur 3.6 Figuren viser responsen fra 0-380 sek. @verst viser innlgpsventil padrag, samt
temperaturen ved innlgpet av tanken. | midten vises utlgpsventil padrag og padrag til
varmeelement. Nederst er estimert niva og temperatur i tanken

Teoretisk vil ikke en slik modell stemme perfekt med den virkelige prosessen
pa grunn av antagelser og tilneerminger. Figur 3.6 viser at modellens
dynamikk stemmer bra med virkelig prosess over denne tidsperioden. Dette
gjelder bade niva og temperatur i tanken.
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Ventilpadrag, U, vaos(t)

Innlepstemperatur, T|[t] [*C]
40 — : : : - -

0.5+
oL - - - ' ' 0L s - - - -
400 500 600 YOO 800 900 400 500 600 YOO 800 900
Ventilpadrag, U, yooq(t) Varmeelement padrag, U kooq(t)

&ﬂ—l I I I I I s I I I
0.6f
0.4+ 0.5+
0.2k

400 500 600 YOO 800 900 400 500 600 YOO 800 900

Niva i tanken [m]

Temperatur i tanken [°C]

1 40

0.8r Maling
— — — Modell
0.6
= f-_-__
I|

0.4

0.2t

i i i i | | ZD i i i i i i
400 500 600 YOO 800 9S00 400 500 600 YOO 800 900
Tid[s] Tid[s]

Figur 3.7: Figuren viser responsen fra 380-940 sek. @verst viser innlgpsventil padrag,
samt temperaturen pa innlgpet til tanken. | midten vises utlgpsventil padrag og padrag til
varmeelement. Nederst er estimert niva og temperatur i tanken

Figur 3.7 viser en tidsperiode fra t = 380 til t = 940. En ser at temperaturen
i tanken ikke stemmer like bra som pa figur 3.6. Fra t = 400 til t = 600, er
varmeelement pa. | denne perioden gar frem at modellens respons reagerer
med engang, mens det tar litt tid for det skjer noe temperatur endring i den
virkelige prosessen. Dette skyldes pa at varmeelementet i virkeligheten
bruker litt tid for & varme seg opp, mens i modellen gir den maks effekt med
engang. Rundt t = 600, er det registrert mye forstyrrelser av temperatur i
tanken. Dette kan skyldes pa avstanden mellom varmeelementet og
temperaturmaleren TTOO1 er for kort, og nivaet i tanken i samme tidsperiode
er nesten helt full. Dermed bruker vannet som strgmmer oppi tanken litt tid
for & synke nedover, slik at varmeelementet dominerer nedenfor og skaper
denne temperaturforstyrrelsen. Fra t = 820 viser det at modellresponsen har
en brattere kurve enn det som er malt i virkelig. Arsaken er at modellrespons
for nivaet i samme tidsperiode har et mye mindre volum, som farer til et starre
effektutslag pa modellens estimat av temperaturen i tanken. Selv om det er
litt avvik, sa stemmer ogsa dynamikken bra med virkelig prosess i denne
perioden ogsa.
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4 Implementering av utvidet
Kalmanfilter

Kapittelet tar for seg & konstruere et EKF for & estimere tilstanden pa
vanntemperatur T;(t) som strgmmer oppi tanken. For & gjegre dette ble
signalet fra nivatransmitter LTO01 og temperaturtransmitter TTOO1 i tanken
brukt som maling. Disse er ogsa tilstander i systemet. Signalet til
varmeelement HE0O1 og ventilene LV001 og LV0O03 er brukt som padrag, se

figur 4.1. EKF fra dette kapittelet blir testet i kapittel 5.

u @
Blandebatteri ?
Q(I (0] T, Quvoos
. I~ il

V003 [l Lufttilfarsel for
-— blanding
pV
A Y4
—pm————— 4 _'_,—b h
[ p — @ —_—
\ Kalman T
| Yo f
h T @ Filter
I _ T,
- 172 —
h.mapI I
_ii HEO[]]. h_VDCH QLVUDI

V001

Figur 4.1: Enkel prinsippskisse (uten stay)
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4.1 Teori

Med hensyn til ulinezre systemer, ble det klassiske Kalmanfilteret utvidet.
Det utvidede Kalmanfilteret ble utviklet av Stanley Schmidth i 1967 [10].
EKF lgser dette ved & linearisere modellen omkring et arbeidspunkt. Ved
linearisering finnes det et uttrykk for den lineeere transisjonsmatrisen, @.
Derivasjonen som ma utfgres for a finne @ kan vere vanskelig, og det er
ressurskrevende siden @ ma beregnes for hvert tidssteg [4, 11].

4.1.1 EKF ligninger

Algoritmen for EKF tar i utgangspunktet i den ulinezre system modellen, gitt
ved [12]:

x(k + 1) = f(x(k),u(k)) + v(k) (4.1)
y(k) = g(x(k) + w(k) (4.2)
Variabler og funksjoner i modellen ovenfor er som fglgende:

X1 Y1 U fi g1
x:H' y:H' FH' F=2| 9= |% (43)
x.n .l lis fn ]

gi

hvor x er tilstandsvektor med n tilstander, y er malevektor med I malinger, u
er padragsvektor med s padrag, f er systemets funksjonsvektor med n
funksjoner og g er malevektor funksjon. Stgyvektorene, v og w, er stokastisk
hvitt prosess- og malestay henholdsvis.
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Algoritmen er hentet fra [12].

Algoritme for EKF

x(k) = f(2(k —1),u(k — 1)) (4.4)
_0f()

Pk) = 0x lge-1)uk-1) (45)

P(k) =@(k)-P(k—1) - ®T (k) + Q(k) (4.6)
_0g()

D(k) = ra (4.7)

K(k) = P(k)-D"(k) - (D(k) - P(k) - D" (k) + R)~" (4.8)

y(k) = g(x(k)) (4.9)

(k) = x(k) + K (k) - (y(k) — (k) (4.10)

P(k) =(I1-K(k)-D(k)) - P(k) (4.11)

Presisering og forklaring av ligningene i EKF algoritmen:

Ligning (4.4) beregner apriori tilstandsestimat. Tilstandsestimatet
beregnes ut i fra forrige tidssteg av aposteriori tilstandsestimat og
padrag.

Ligning (4.5) beregner den lineariserte transisjonsmatrisen til
modellen omkring et arbeidspunkt ved bruk av aposteriori
tilstandsestimat og padrag i forrige tidssteg.

Ligning (4.6) beregner apriori kovariansmatrise.

Ligning (4.7) beregner malematrise.

Ligning (4.8) beregner Kalmanfilterforsterkning.

Ligning (4.9) beregner prediktert maling.

Ligning (4.10) beregner aposteriori tilstandsestimat. Estimatet blir
benyttet i bade ligning (4.4) og (4.5).

Ligning (4.11) beregner aposteriori kovariansmatrise, som blir
benyttet i ligning (4.6) ved neste tidssteg.
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4.2 Linearisering og diskretisering av modellen

Det ulineare systemet i dette kapittelet kan tilnsermes med et lineaert system
omkring et arbeidspunkt. Ligning (4.5) i EKF algoritmen beregner den
lineariserte transisjonsmatrisen. Dimensjonen pa transisjonsmatrisen er
n x n, hvor n = 3 tilstander i dette tilfellet.

For a fa dette implementert i EKF ma den diskrete transisjonsmatrisen
uttrykkes fglgende:

af1() 01() 9£1() 9f1 ()]
a1 () dx;  0x,  0xs
af3() () 90 9£2()

P = ox, x| on 9%, ox

afs() 9f3() 9f3() (4.12)
| 0x; dx, Jx; |
Py1(k)  Pip(k) Pi3(k)
= (1521(1{) (1522(1{) (1523(]‘)
P31(k) P3p(k) P33(k)

hvor f;(+) og f> () er systemets differensialligninger (3.9) og (3.17) som ble
utledet i kapitel 3.1, mens f5(-) er den ukjente vanntemperatur tilstanden,
T;(t), som kommer fra vannbatteriet. For & gjare dette, ma f5(-) modelleres
slik at den er i form av en differensialligning, gitt ved [5];

dT;(t) 0

- (4.13)

For & sette opp transisjonsmatrisen, @ (k) ma ligningene (3.9), (3.17) og
(4.13) diskretiseres. Den mest vanlige metoden er a bruke Eulers
forovermetode (EF).

Diskretisering av differensialligningene kan gjegres direkte med Eulers
forovermetode [13]:

x(k+1) = x(k) + Tyx(k) (4.14)
hvor T er samplingstiden og x (k) settes til £;(+), f2(:) og f5(*)
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Det er her praktisk a bytte navn pa tilstandsvariablene.

Definerer:
x1(k) = h(k) (4.15)
x, (k) =T (k) (4.16)
x3(k) = T;(k) (4.17)

Diskretisering av differensialligning (3.9) med Eulers forovermetode:
x1(k +1) = x,(k) + Tgx, (k)
T.
= x1(k) + Xs (qLvoos (k)

— ¢ fi(upyoor(k)) - V21 (k) + hpyoo1 )
=f()

(4.18)

For differensialligning (3.17) gir da:
Xy (k + 1) = x5 (k) + T, (k)

Ts
= x,(k) + m (qLvoos (k) - (x3(k)

() + 28 419

CpP
= f2()

og differensialligning (4.13):

x3(k + 1) = x3(k) + Tsx5(k)
=x3(k) + T, - 0 = x3(k)

= £0) (420

For & derivere elementene i transisjonsmatrisen, @(k) er det benyttet
MATLAB, se vedlegg C.1 for kode. Elementene i transisjonsmatrisen, @ (k)
ble falgende:
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Ts

®1(k)=1—-c- k))-

11(k) C fl(uLvoo1( )) 24 - J%.0) F hiyon: (4.21)
®1,(k) =0 (4.22)
®5(k)=0 (4.23)

T P(k)
&,y (k) = m <CILV003 (k)(xz (k) — x3 (k)) - Cpp ) (4.24)
By (k) = 1 — %ﬁé’;? (4.25)
T, - k
0yp(1) = 0D (4.26)
d5,(k) =0 (4.27)
P3,(k) =0 (4.28)
P33(k) =1 (4.29)
Dette gir en transisjonsmatrise pa formen:
P44 (k) 0 0
D (k) = [DPa1(k) DPya(k) Dy3(k) (4.30)
0 0 ®45(k)
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4.3 Implementering av utvidet Kalmanfilter i Simulink

Koden for EKF algoritmen er implementert i Embedded MATLAB Function,
se figur 4.2 funksjonsblokken, fcnEKF. Denne funksjonsblokken er nyttig for
koding algoritmer som er bedre angitt i tekstspraket MATLAB enn i det
grafiske spraket Simulink. Utskrift av koden i funksjonsblokken finnes pa
vedlegg C.3.

Figur 4.2 viser funksjonsblokken til Kalmanfilteret med inn- og utganger.

hoyde1_data } yi
h_est > h_es
temp_tank_data } > y2
temp_inn_data } »y3
Ventilkarakteristikk L\V001 t est » t ed
u_LV001_data I » / » ut
u_LV003_data I k u?
Ventilkarakteristikk LV003 & tinn_est » tinn_est
fcnEKF
u_HE001_data b p w3 n
PWh-signal
Q } Qv
K_P_matrise »  K_P_matrisz
R I » R
HentKonganter I SystemKonstanter
1
KRistand > -
» KFtilstandinn =
Unit Delay

Embedded MATLAB Function,
Utvidet Kalman-filter

Figur 4.2: EKF funksjonsblokk implementert i Simulink

Med utgangspunkt i figur 4.2, er det laget en tabell med oversikt og forklaring
over notasjonen brukt her.
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Tabell 4.1: Inn- og utganger av EKF funksjonsblokk

Inngang/utgang  Beskrivelse

yl Maling av niva i tanken.

y2 Maling av temperatur i tanken.

y3 Maling av temperatur fra vannbatteriet. Denne malingen brukes
normalt ikke. Brukes kun som initialtilstand.

ul Tabelloppslag av ventilkarakteristikk for ventil L\VV001, hvor det er
ventildpning som er inngangen her og ikke padraget til ventilen.

u2 Tabelloppslag av ventilkarakteristikk for ventil L\VV003, hvor det er
flyt i ventil L\VV0O03 som er inngang.

u3 PWM-signal av effekten som inngang, og ikke selve padraget til
varmeelementet.

Qv Tuningsparameter, Q.

Rw Tuningsparameter, R.

KFtilstandInn Forrige tilstandsverdier av Kalmanfilteret.

h_est Estimat av niva i tanken (tilstand).

t_est Estimat av temperatur i tanken (tilstand).

tinn_est Estimat av temperatur inn i tanken (tilstand).

K_P_matrise Verdier av Kalmanfilterforsterkningsmatrise og kovariansmatrise for

estimeringsavvikene.
SystemKonstanter ~ Henter konstanter fra MATLAB fil.
KFtilstand Tilstanden for Kalmanfilteret som er lagre fra et steg til neste.
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5 Testing og tuning

| dette kapittelet blir EKF utviklet i kapitel 4 testet mot totankanlegget. For at
det skal vare enkel a gjare forskjellige innstillinger av tuningsmatrisene,
logges det innganger og utganger av totankanlegget ved kjering. Vedlegg A.1
viser Simulink modell for logging av disse verdiene. | alle forsgk er det tatt i
bruk luftblanding i tanken. Figur 5.1 viser hvordan EKF kjgres mot loggede
data.

Logget tark nivd l ‘

hoyde1_data |
[Tank nivs: Red: EKF 88: Ming
Lw - 6) -
L 1 p]
Logget tank temperstiy
Tank temperaur: Red: EKF B&: Mding |
Logget &
utlepsventil pécrag
u_LVDD1_dats 1
I ——
Temperaturinn: B8: Maing Red: EKF
— 2 S @
innlapsventil padrag
& -
u_LVD03_data
u3d fenEKF |
Padrag uleps wentl
Lopget
vannbatter pédr av
temp._inn_dsta K_P_matrise|—#| K_P_matise
Rw Padrag imleps wentl
Logget
warmeslement padrag
SystemKonstanter
Lo }—t
P
KFtistand—| — >
KFtistandinn z Vermesiement
Unit Deley
Embedded MATLAB Function, Grafisk fremwisni ing
Utvidet Kalman-fiter

Figur 5.1: Test av Kalmanfilter mot virkelig loggede data

Nedenfor viser det en mer detaljert forklaring av de nummererte delene i figur
5.1.

1. EKF-funksjonsblokk som ble implementert i kapittel 4.

2. Logget padragssignal til varmeelement HEOO1 og ventilene LV0O01 og
L\V003. Logget maling av temperaturen ved innlgpet som brukes til
initialtilstand og sammenlignes med EKF estimat.

3. Tuningsparametre, Q og R.

4. Totankanlegg konstanter som hentes fra TotankData.m, vedlegg C.7.

5. Kovariansmatrise og Kalmanfilter forsterkningsmatrise skrives til
““‘workspace’’.

6. Logget niva- og temperaturmaling fra virkelig prosess for
sammenligning.

7. Fremvisning og sammenligning av EKF estimatene med virkelige
malinger.
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5.1 Driftav EKF

For at Kalmanfilteret skal kunne estimere gode estimater er det viktig at valg
av tuningsparametre Q og R, er omtrent riktig. Siden forholdet mellom Q og
R er det vesentlige sa velges en verdi for R og Q inneholder
tuningsparametrene, som vanlig er det kun elementene i Q som brukes. Valg
av malestgy autokovarians matrisen R, tar en i utgangspunktet a sette den
tilnsermet lik variansen til malestgyen i systemet [14]. Normalt sett kan en
praver seg frem med litt praving og feiling metoden for a stille inn elementene

1 Q [5].

| dette systemet er det niva og temperatur i tanken som males, dermed er det
rimelig 4 ta i utgangspunktet i malestgyen til disse malingene. Figur 5.2 og
5.3 viser en sekvens av niva- og temperaturmaling i tanken.

Vanniva i tanken [m]
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Figur 5.2: En tidsserie av nivamaling i tanken
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Figur 5.3: En tidsserie av temperaturmaling i tanken
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Som det gar frem i figur 5.2 og figur 5.3 ligger malingene mellom de stiplede
linjene for gjennomsnitt £2mm og £0.2°C. Ut i fra flere forsgk har det vist at

malingene ligger innenfor disse linjene.

Fra teorien er stgyen antatt til & veere Gaussisk fordelt [14], dermed har det at
95% av malingene er innenfor to standardavvik. Fra statistikkberegning blir

standardavviket for nivamaling lik:

011 = = 2[mm] = 1[mm]

N| =

og for temperaturmaling:

1
00 = E . OZ[OC] = 01[°C]

Dette gir autokovarians matrise for malestay, R:

2
011

R = ]
0 0,7

[1 107 0
0 0.01

og denne malestgymatrisen er et utgangspunkt i denne oppgaven.
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Bestemmelsen av diagonalelementene i Q er noe vanskeligere enn for R.
Generelt er det slik at store verdier i Q farer til at Kalmanfilteret antar at det
er mye feil/stay i modellen. Dette gir parameterestimat som legger stor vekt
pa malingen og endres fort, men samtidig er det mye virring pa estimatet. Sma
verdier i Q betyr god modell med lite feil/stay, dermed legges det mer vekt
forrige tilstandsestimat enn malingen. Dette kan en se ut fra ligning (5.4) som
beregner det aposteriori tilstandsestimatet:

2(k) = x(k) + K(k) - (y(k) — y(k)) (5.4)

Dersom en i tillegg studerer ligningene (4.6) og (4.8) i EKF algoritmen, viser
det at dersom R er liten og Q er stor, vil K (k) bli stor. Nar K (k) er stor, farer
det til at ligning (5.4) legger stor vekt pa feilen.

Siden hver av prosessforstyrrelse vanligvis antas a vaere uavhengig hverandre,
kan Q utrykkes som en diagonalmatrise [5]:

Quu 0 O
Q= [ 0 Q22 0 ] (5-5)
0 0 Qs

der hvert element er variansen til prosesstgy og de kan bli justert uavhengig
av hverandre.

For & ha et utgangspunkt for Q, er det en tommelfingerregel med & starte og
velge Q sa stort som mulig uten at tilstandsestimatet blir for mye stay(virring)
[5]. Etter & ha utfart flere tester av Kalmanfilteret mot virkelig prosess med
forskjellige Q verdier, viser det seg at Q lik:

1-10°° 0 0
Q= 0 21077 0 (5.6)
0 0 2-10°5

gir et godt resultat. Q;; 0g Q,, er prosesstaykovarians for niva og temperatur
i tanken henholdsvis, mens Q35 er prosesstgykovarians for temperatur fra
vannbatteriet.

Figur 5.4 viser et forsgk av Kalmanfilteret med Q verdier som ble funnet
ovenfor, samt et sett med starre og mindre verdier av Q. Forsgket er tatt i
utgangspunktet i et logget data ved kjering av totankanlegget, og det er antatt
at initialtilstandene er kjente.
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Figur 5.4: @verste delen av figuren viser padrag til ventilene og varmeelement, samt
maling og EKF estimat av bade niva og temperatur i tanken. Nederst viser maling og EKF
estimat av temperatur inn i tanken med forskjellige verdier av tuningsparameter Q
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Figur 5.4 viser ved stor verdi av Q, gir det et estimat som er raskere, og til
gjengjeld farer det til at estimatet gir et starre avvik enkelte steder. Mens liten
verdi av Q, gir et estimat som er glatt, men tregt. Det gar ogsa frem at
estimatene reagerer litt etter den virkelige temperaturmalingen inn i tanken.
Dette skyldes pa at temperaturmaleren er plassert for langt ned i tanken, slik
at det gar litt tid fer maleren registrerer en temperaturendring, som gjar at
estimatene er forsinket. Dette er fornuftig, siden Kalmanfilteret skal ved hjelp
av maling av temperatur i tanken estimere temperaturen inn. Figur 5.5 viser
et eksempel pa at det tar rundt 7 sekunder fra det skjer en endring i
temperaturen inn til at temperaturtransmitteren i tanken registrerer en
temperaturendring ved et niva pa 0.5 meter. Denne tiden er ogsa avhengig av
hvor hgyt nivaet er i tanken.

h=0.5 med boble
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£ | I ) ~ --r
e | I -t
51 R |
Wﬂﬂ"“"‘b— i
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Figur 5.5: Maling av temperatur inn og temperatur i tanken

Arsaken kan ogsé skyldes pé at temperaturtransmitter ved innlgpet er plassert
et lite stykke i fra innlgpet av tanken. Der en far litt transport tid i reret og den
tiden vannet bruker a falle ned i tanken, og ikke minst blandingsprosessen i
selve tanken.

Fra figur 5.4 kan en registrere at det er en dupp ved ca. t = 250. Dette skjer
nar varmeelementet slas pa. Som nevnt i kapitel 3.3 bruker varmeelementet i
virkeligheten litt tid til & varme seg opp, som farte til at vannet i tanken ikke
har den temperaturen som den matematiske modellen forventer, og dermed
tolker Kalmanfilteret at det er inn temperaturestimatet som har blitt kaldere.
Ved ca. t = 490 er det et betydelig hopp pa inn temperaturestimatet. Dette er
fordi temperaturen i tanken fortsetter a gke etter at elementet er slatt av. Dette
skyldes pa at elementet i virkeligheten er fremdeles varm og fortsetter a varme
opp vannet, som forarsaker til denne temperaturgkningen i tanken. Og med
engang ventil L\V0O03 apner ved dette tidspunktet, tolker Kalmanfilteret at det
er en stor gkning i temperaturestimat inn.
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Ved dette forsgket viser det at Kalmanfilteret svinger seg inn til riktig verdi
rimelig kjapp og har et godt estimat nar systemet ikke er pavirket av
varmeelementet i de to ferste hundre sekundene. Pa grunn av dynamikken i
varmeelementet gjar det vanskeligere for Kalmanfilteret.

Pa vedlegg A.2 viser det et annet forsgk hvor luftblanding ikke er tatt i bruk.

5.1.1 P-matrise

Kovariansmatrisen for estimeringsavvikene gir et bilde om usikkerheten i
tilstandsestimatene. Matrisen blir ogsa kalt for P-matrise. P-matrisen er
tidsvarierende, dvs. at den oppdateres for hvert tidssteg basert pa utviklingen
av avviket mellom maling og estimat. Siden P-matrisen har starrelse 3x3, tas
ikke alle elementene med her, se vedlegg A.3 for en fullstendig oversikt over
alle elementene i P-matrisen. Det er spesielt diagonalelementene i P-matrisen
som er interessant i seg selv, siden det er disse som gir et estimat over
estimeringsavvikene for temperatur og niva i tanken, og temperatur inn. Figur
5.6 viser hvordan diagonalelementene i P-matrisen utvikler seg over tid ved
forsgket i figur 5.4.
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Figur 5.6: Diagonalelement til kovariansmatrise for aposteriori estimeringsavviket
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Som det viser pa figuren, er P;; tilnermet lik konstant og samtidig liten. Dette
er ganske rimelig siden det er niva i tanken som males direkte, og dermed har
Kalmanfilteret alltid et godt estimat for nivaet. For P,, ser en at
diagonalelementet har en starre verdi enn P;; selv om temperatur i tanken
males direkte. Forklaringen til dette er at malestayen funnet tidligere i
kapittelet for temperaturtransmitteren, har en stgrre verdi enn for
nivamaleren. Det viser ogsa at P,, har en dupp mellom tidspunktet t = 400
og t = 490. Ved a se pa figur 5.4 og sammenligne med figur 5.6 ser en at i
samme tidsintervallet er wventil LVO003 stengt. Nar et ledd i
differensialligningene blir borte, er det rimelig at usikkerheten for
estimeringsavviket blir mindre. Nar det gjelder P;; har den en betydelig
sterre verdi enn de to andre diagonalelementene, fordi temperaturen pa vannet
inn males ikke direkte her, og har dermed alltid et darligere estimat.

5.1.2 Kalmanfilter forsterkning

Ved beregning av Kalmanfilter forstekningen, K er det benyttet P-matrisen
fra forrige delkapittel. Se vedlegg A.4 for en fullstendig oversikt over alle
elementene i K-matrisen.
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Figur 5.7: Kalmanfilter forsterkning
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Verdien for K, i figur 5.7 er stor, og det er ikke overraskende siden nivaet i
tanken males direkte og at malestgyen for nivamaleren er liten. K, er lav
siden malestgy for temperaturmaleren er ganske stor, dermed legges det lite
vekt pd malingen. Ved a se pa intervallet mellom t = 400 og t = 490 for
K3,, hvor forsterkningen er meget lav. Dette er ikke overraskende, siden
stengt ventil LVV003, betyr temperaturendring av vanntemperatur i tanken i
denne perioden, kan ikke skyldes pa temperaturen ved innlgpet.

5.1.3 Test av EKF med ukjent initialtilstand

| dette delkapittelet gnskes det a teste ut hvordan Kalmanfilteret estimerer seg
inn med forskjellige startverdier. Testen er basert pa tuningsparametre (5.3)
og (5.6).

Ukjent initialtilstand
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Figur 5.8: Forsgk ved ukjent initialtilstand

Testen viser at tilstandsestimatene ved bade kjent og ukjent startverdier henter
seg inn rett for t = 100, og gir et ganske sa likt estimat ved t = 100 og
utover.
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5.1.4 Test av EKF med prosessforstyrrelse

| dette delkapittelet blir prosessen utsatt av prosessforstyrrelse ved a tilsette
en liter med iskaldt vann direkte oppi tanken. Figur 5.9 viser malt temperatur
pa vannet som tilsettes.

Figur 5.9: Vannet som tilfgres tanken

Testen tar i utgangspunktet a holde temperaturen inn stabil og padraget til
ventil LVVOO1 og LVO003 konstant, slik at utskiftning av vann i tanken skjer
kontinuerlig. Varmeelementet tas ikke med i denne testen.

Figur 5.10 viser et resultat pa hvordan Kalmanfilteret handterer denne
prosessforstyrrelsen med de opprinnelige tuningsparametre (5.3) og (5.6).
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Figur 5.10: Prosessforstyrrelse med opprinnelig tuningsparamter

Som det viser pa figur 5.10 har ikke Kalmanfilteret evnen til & fange opp
denne forstyrrelsen i de tre markerte tidspunktene. Kalmanfilteret tolket det
slik at temperaturen inn som har gjort denne temperaturendringen i tanken.

Figur 5.11 viser den samme testen nar Q,, gker og samtidig beholde
elementene Q,, 0g Q55 uendret.
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Figur 5.11: Prosessforstyrrelse med variert tuningsparamter

Figur 5.11 viser ved starre verdier av tuningsparameter Q,,, som betyr at
prosesstgykovariansen for temperatur i tanken er stor. Kalmanfilteret vil da
tolke den eksterne prosessforstyrrelsen som om at det er en forstyrrelse som
har skjedd i tanken, og har derfor mindre pavirkning i tilstandsestimat for
temperaturen inn ettersom Q- blir starre.
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6 Kalmanfilter for estimering av tilsats

Kapittelet tar for seg a utvide modellen som ble utledet i kapittel 3 til & kunne
oppdage ekstern tilsats av vann. Dermed vil systemet bli utvidet med en
tilstand i forhold til systemet i kapittel 4 og 5. Dette gjor at det er ngdvendig
a beregne ny transisjonsmatrise. Kapittelet tar ogsa for seg 8 implementere og
teste det nye Kalmanfilteret.

6.1 Matematisk modell av prosessen

| dette delkapittelet utvides modellen fra kapittel 3.

6.1.1 Differensialligning for niva i tanken

Differensialligning (3.9) for niva i tanken som ble utledet i kapitel 3.1.1 blir
her utvidet med et ekstra ledd, q.(t), siden det genereres ekstra masse i
tanken. Dette gir da:

dh 1
d(tt) A (qLV003 () = ¢ - /h() + huyoor - fi(trvoor () + qt(t)) 61

6.1.2 Differensialligning for temperatur i tanken

Differensialligning (3.17) for temperatur i tanken gjgres pa samme mate som
ble utledet i kapitel 3.1.2, og far et ekstra ledd.

Differensialligningen ble dermed:

dT(t) 1 P(t)
T Ah(D) *(quyoos(0) - (Ty(6) = T(®)) + Cp_p (6.2)

—q:®(T®) - T,(D))
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hvor T,(t) er temperaturen pa vannet som tilsettes. Denne antas a veere kjent
i forsgkene i dette kapittelet.

6.1.3 Differensialligning for temperatur fra vannbatteri

Differensialligningen (4.12) blir uendret:

dT;(t)
dt 0

(6.3)

6.1.4 Differensialligning for inntrengning av vann

Den eksterne tilsatsen vil bli modellert som en egen tilstand i form av en
differensialligning. For & gjere dette er det forutsatt at den er langsomt
varierende, og er nesten konstant [5, 12].

Dette gir differensialligning:

dq.(t)
=0 (6.4)

6.2 Linearisering og diskretisering av modellen

Dette gjares pa tilsvarende mate som i kapittel 4.1.2.

Det er praktisk a bytte navn pa tilstandsvariablene, definerer:

x; (k) = h(k) (6.5)
x, (k) = T(k) (6.6)
x3 (k) = T; (k) (6.7)
x4 (k) = q.(k) (6.8)
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Diskretisering av differensialligningene gjares direkte med Eulers forover
metode:

x(k + 1) = x(k) + Tsx(k) (6.9)
0g gir:
x1(k +1) = xy(k) + Tsx, (k) = f1(-) (6.10)
x2(k + 1) = x5 (k) + Tyx, (k) = f>(°) (6.11)
x3(k + 1) = x3(k) + Texz(k) = f3(-) (6.12)
xq(k + 1) = x4 (k) + Tsx, (k) = £,.(-) (6.13)

Derivasjonene for & finne transisjonsmatrisen er benyttet MATLAB, se kode
pa vedlegg C.1 Dette gir transisjonsmatrise:

D14 (k) 0 O(k) D,4(k)

_ @1 (k) P22(k) @ P,4(k)
o(k) = 210 220 c‘Dz(k) 2‘6 (6.14)

0 0 0 D4 (k)

Uttrykket for elementene i transisjonsmatrisen finnes i vedlegg B.1.

6.3 Observerbart system

For at Kalmanfilteret skal klare a estimere denne tilsatsen, er det ngdvendig
a sjekke for observerbarheten. Et system er observerbart, dersom
observerbarhetsmatrisen Qs gitt ved [5]:

D
Qovs =| DOF (6.15)
D d)n— 1

har rang n, hvor n er antall tilstander (systemets orden).

Som kjent har systemet i dette kapittelet n = 4 tilstander og malematrisen D
har dimensjon Ixn, hvor [ er antall malinger. Det er niva og temperatur i
tanken som males, dermed vil [ = 2. Malematrisen uttrykkes fglgende:
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(6.16)

Ved beregning av observerbarhetsmatrisen er det brukt MATLAB, siden
observerbarhetsmatrisen har dimensjon 8x4 med en god del ledd i mange av
elementene, som gjer det vanskelig a ha det med i rapporten. Koden for
beregning av observerbarhetsmatrisen og rangen finnes pa vedlegg C.2.
Systemet har rang = 4, som vil si at systemet er observerbart.

6.4 Implementering i Simulink

Implementering av det nye Kalmanfilteret tar i utgangspunktet a bruke EKF
som ble konstruert fra kapittel 4. ved a legge til den nye matematiske
modellen, transisjonsmatrisen og utvide starrelsene til matrisene i EKF
algoritmen. Utskrift av koden i funksjonsblokken finnes pa vedlegg C.4.
Figur 6.1 viser funksjonsblokken med padrag og malinger som inngang, samt
de opprinnelige estimatene og det nye estimatet som utgang.
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Figur 6.1: EKF funksjonsblokk implementert i Simulink
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Med utgangspunkt i figur 6.1 settes det opp en tabell med oversikt og
forklaring over notasjonen brukt her, som i prinsippet er den samme tabellen
som i kapittel 4.2 utenom den nye tilstanden.

Tabell 6.1: Inn- og utganger av EKF funksjonsblokk

Inngang/utgang = Beskrivelse

yl Maling av niva i tanken.

y2 Maling av temperatur i tanken.

y3 Maling av temperatur fra vannbatteriet. Denne malingen brukes
normalt ikke. Brukes kun som initialtilstand.

ul Tabelloppslag av ventilkarakteristikk for ventil L\VV0O1, hvor det er
ventilapning som er inngangen her og ikke padraget til ventilen.

u2 Tabelloppslag av ventilkarakteristikk for ventil L\V003, hvor det er
flyt i ventil LVO03 som er inngang.

us3 PWM-signal av effekten som inngang, og ikke selve padraget til
varmeelementet.

Qv Tuningsparameter, Q.

Rw Tuningsparameter, R.

KFtilstandInn Forrige tilstandsverdier av Kalmanfilteret.

h_est Estimat av niva i tanken (tilstand).

t est Estimat av temperatur i tanken (tilstand).

tinn_est Estimat av temperatur inn i tanken (tilstand).

qis_est Estimat av tilsats vannvolumet (tilstand).

K_P_matrise Verdier av Kalmanfilterforsterkningsmatrise og kovariansmatrise for

estimeringsavvikene.
SystemKonstanter = Henter konstanter fra en fil.
KFtilstand Tilstanden for Kalmanfilteret som er lagre fra et steg til neste.

6.5 Testav EKF med tilsatsestimering

Testen som ble utfert i kapittel 5 pa figur 5.10, der EKF basert pa feilaktig
modell ikke virket nar prosessen ble utsatt for ekstern tilsats av vann. Den
samme testen skal na testes med det nye Kalmanfilteret. Kalmanfilteret tar
fortsatt i utgangspunktet i de samme tuningsparametre funnet i kapittel 5, men
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tuningsparameter Q er utvidet med et diagonalelement. Tuningsparametre for
forsgket i figur 6.2 er gitt fglgende:
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0.6 T T T T —
| =
S 05} / —
2 /‘"‘ﬁ**--w
Z04 ———
0 50 100 150 200 250
x 35 : ! ! !
3
a 30 Maling
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40 ~ ' ~ 1
-
£ 35F -
a
E 3{} B A
- 25 . . . .
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@ « 10
E T T T T
=
B A MW
Q
E ol MU L
g o 50 100 150 200 250

Tid[s]
Figur 6.2: Test av filter med tilsats av iskaldt vann, konstant temperatur inn og padrag

Som det viser pa figur 6.2 gir ikke Kalmanfilteret feil estimat av temperaturen
inn i dette forsgket. Det gar ogsa frem at estimert tilsats har lave verdier i
periodene hvor det ikke er forkommer ekstra tilsats, og viser et godt estimat
nar vannet blir tilfert i det tre markerte tidspunktene. Figur 6.3 viser kalkulert
tilsats i liter for det siste markerte tidspunktet, som ogsa ble den hgyeste
estimerte verdien av de tre.

47



™+
J 1> 0 > 1T 1.112
Step - o s

Subtraksjon Bryter Integrator Kub|k:tzfter til Indikator

iy

Konstant

Step1 0

tisats estimat fra EKF

Figur 6.3: Beregner areal under grafen

Dette er gjort ved & kjgre estimert tilsatssignal fra Kalmanfilteret gjennom en
integrator for beregning av areal under grafen. Bestemmelsen av nar
integratoren skal starte og stoppe integrasjonen er gjort ved a lese av start og
stopp tidspunktene pa den nederste grafen pa figur 6.2. Verdiene legges
manuelt inn i steg blokkene for trigging av start og stopp ved hjelp av en
bryter. Det gar frem pa figur 6.3 at Kalmanfilteret estimerer litt mer enn det
som er tilfart i virkeligheten, som i grunn kan skyldes pa modellfeil, men
tilsatsestimatet er ogsa avhengig av stgrrelsen pa tuningsparametre Q og R.

Videre skal Kalmanfilteret testes mot den virkelige prosessen nar bade padrag
og temperaturen inn varierer, og samtidig tilfgres det iskaldt vann i tanken.
Etter & ha testet Kalmanfilteret med tuningsparameter i ligning (6.10), viser
det seg at Kalmanfilteret ikke er egnet til denne bruken. Dermed ble andre
tuningsparametre valgt. Autokovarians matrise for malestay R er uendret,
mens Q ble falgende:

1-1077 0 0 0
. 0 2-107° 0 0
Q= 0 0 5-1073 0 (6.11)
0 0 0 1-10713

Figur 6.4 viser resultatet av denne testen med ny Q.
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Figur 6.4: Test av filter med tilsats av iskaldt vann, variert temperatur inn og padrag

Ut ifra figuren over gir Kalmanfilteret et relativt bra estimat av temperaturen
inn i periodene nar prosessen ikke utsatt for tilsats av iskaldt vann. I de to
markerte tidspunktene viser det at estimatet har mye pavirkning av det som
skjer i tanken, som gjar at estimatet far enten en kraftig gkning pa grunn av
raskt niva gkning, eller en kraftig reduksjon pa grunn av rask temperatur
reduksjon i tanken. Det gar ogsa frem at Kalmanfilteret henter seg kjapp inn
igjen etter tilfgring av ekstra tilsats er sluttet.
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Videre gnskes det a teste Kalmanfilteret med tilfgrt vann som har samme
temperatur som vannet i tanken. Dette er gjort ved a fylle opp en litermaler
med vann som stremmer ut av ventil LVOO1. Figur 6.5 viser resultatet for
forsgket med opprinnelige tuningsparameter (6.10) og den nye som ble valgt
for iskaldt vann (6.11).

Ventilpadrag, U, voot (t) Ventilpadrag, uwma':t:'
0.3} 1 [
0.2
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Figur 6.5: Forsgk hvor tilsats av vann har samme temperatur som vannet i tanken med
bade opprinnelige parametre og parametre som er egnet til is vann
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Figur 6.5 viser at de opprinnelige tuningsparametre gir et bedre estimat enn
tuningsparametre for iskaldt vann. Opprinnelig tuningsparametre gir et
estimat som er glattere og mindre stayfull, men det tar til gjengjeld litt lengre
tid til & svinge seg inn. Tuningsparametre for iskaldt vann oppdager
temperaturendringen rimelig kjapp, men er altfor stayfullt. Dette er rimelig
siden variansen Q,, 0g Q33 i ligning (6.11) er mye starre enn ligning (6.10).
Sa valgt av tuningsparametre er en viktig ting. Et sett med tuningsparametre
passer ikke til alle driftssituasjoner slik resultatene har vist seg. For a finne
tuningsparametre som kan gi et greit resultat for begge forsgkene i figur 6.4
0g 6.5, kan for eksempel Q-mastrisen velges et sted mellom ligningene (6.10)
og (6.11). Dette er opptil hvordan en gnsker at Kalmanfilteret skal oppfare
seg.
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7 EKF for estimering av temperatur i
tanken

Kapittelet tar for seg a konstruere et EKF for a estimere temperaturen i tanken
baseres pa modellen i kapittel 3, implementere i Simulink og teste EKF mot
den virkelige prosessen. Systemet som er gitt i dette kapittelet er ikke
observerbart. Ved a anta at EKF har tilgang til maling av temperatur i tanken
en gang i blant, gir dette et observerbart system ved dette tidssteget. Hensikten
er a studere hvordan EKF fungerer i de tidsrommene hvor det ikke blir foretatt
temperaturmaling.

Us
Blandebatteri u: @
Qm Ti Quvoos
. 0 .
V003 [l Lufttilfersel for
-— blanding
Py
1A Y,
el . h
: Vo | ——m8 Kallman —
h 1T @ — . Filter T
ol ——
h.mapI I u1
_ii HE0D1 Pvoor . Quvoot
Lv001

Figur 7.1: Enkel prinsippskisse (uten stay)

Her estimeres temperatur i tanken, mens nivaet i tanken males direkte. Disse
er tilstander i systemet. Padragene blir som i kapittel 4, men na blir
vanntemperatur ved innlgpet T;(t) ogsa et padrag.
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7.1 Implementering av EKF

Implementering av Kalmanfilteret i dette delkapittelet er det tatt i bruk
modellen i kapittel 3, ligning (3.9) og (3.17).

Transisjonsmatrisen for modellen har dimensjon 2x2, siden det er niva og
temperatur i tanken som estimeres. Elementene i transisjonsmatrisen er i
grunn funnet i kapittel 4.1.2, ligning (4.20), (4.21), (4.23) og (4.24).
Transisjonsmatrisen for modellen er da gitt:

(k) 0

PU)= 1o, (k)  @sh)

(7.1)

Det er en endring i ligning (4.23), hvor temperaturen T;(t) er na et padrag og
ikke en tilstand.

Malematrisen vil her vaere en 2x2 matrise og forveksler mellom to tilstander.
| periodene hvor Kalmanfilteret ikke har tilgang til temperaturmaling i tanken
er malematrisen gitt ved:

o-[s ]

0 0 (7.2)

mens ved tidsstegene hvor Kalmanfilteret har tilgang til temperaturmaling,
blir malematrisen:

-} ¢ 2

Figur 7.2 viser funksjonsblokken av Kalmanfilteret med inn- og utganger.
Utskrift av koden i funksjonsblokken finnes pa vedlegg C.5.
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Figur 7.2: EKF funksjonsblokk implementert i Simulink

7.2 Testav EKF

Forsgket i dette kapittelet er tatt utgangspunktet i malestgy kovariansen til
nivamaleren som ble funnet i kapittel 5.1, gitt ved:

R=0?2=(1-10"3)2=1-10"° (7.4)
0g prosesstgy kovariansmatrise

1-10°° 0
= 7.5
¢ 0 1-10°5 (7.5)
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Figur 7.3 viser hvordan Kalmanfilteret svinger seg inn nar startverdier er
kjent, det vil si bade temperatur og nivaet i tanken males ved farste tidssteget.
Forsgket er basert pa at Kalmanfilteret har tilgang til en maling hvert minutt.

Ventilpadrag, “qua':t] Temperatur inn, Tl[t]
1 40}
35t
0.5
30t
ot 25
] 200 400 600 ] 200 400 600
Ventilpadrag, U, voos (t) Varmeelement padrag, uHEm1[t
0.2 ' ' ' 1} ' ' '
115}
0.1t 0.5}
1.05
o 0]
0 200 400 600 0 200 400 600
Niva i tanken Maling Temperatur i tanken
0.8@ T & — — — Estimert T T T
40+t
0.6
35t
1 1
0.4 / 30t
0.206 5 £ 25
0 200 400 G600 0 200 400 600

Tid [s] Tid [s]

Figur 7.3: Innsvingning av Kalmanfilteret basert p& en prgvemaling hvert minutt

Som det gar frem i figur 7.3 fglger Kalmanfilteret temperaturmalingen ganske
bra ved a ha tilgang til en prgvemaling hvert minutt. | tidsrommene hvor
systemet ikke er observerbart, falger Kalmanfilteret malingen likevel bra.
Dette tyder pa at modellen som ble funnet i kapittel 3 er god. Figur 7.4 viser
et mer detaljert av temperaturestimatet.
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Figur 7.4: Estimert temperatur i tanken

7.2.1 P-matrise

Figur 7.5 viser hvordan diagonalelementene i P-matrisen utvikler seg over tid
ved forsgket i figur 7.2.
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Figur 7.5: Kovariansmatrise for apossteriori estimeringsavvik
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Som det viser pa figuren, er P, tilnzermet lik konstant og er rimelig lavt.
Dette er ganske rimelig siden det er niva i tanken som males direkte. Det som
gjer at P,, har verdi null innimellom er pa grunn av at Kalmanfilteret far
tilgang til malingen hvert minutt. Ved disse tidsstegene har
temperaturestimatet den samme verdien som malingen, og etter hvert gker
usikkerheten igjen.

7.2.2 Kalmanfilterforsterkning

Figur 7.6 viser utviklingen til Kalmanfilter forsterkningene, K;0g K.

I‘(1 KZ
0.917 T T T T T T 1
0916 F 0.9F
0.8}
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0otaf 1 06l
0913} i osl
0.4}
0912
0.3}
0911}
0.2
0.9 s 01tk
090 N N A S R ] S N N
o 100 200 300 400 500 600 700 o 100 200 300 400 500 G600 700

Figur 7.6: Kalmanfilter-forsterkning

Figur 7.6 viser at Kalmanfilter forsterkningen, K, er stor og er tilnermet
konstant. Som sagt, tar Kalmanfilteret i bruk av en maling hvert minutt, som
forer til at K, far maks utslag ved disse tidsstegene. | tidsrommene hvor
Kalmanfilteret ikke maler temperaturen, er K, meget lavt. Dette skyldes pa at
systemet i disse tidsrommene ikke er observerbart. Nar et system er ikke
observerbart, gir det problemer med & beregne Kalmanfilter forsterkningen,
som farer til at tilstandsestimatet ikke korrigerer for avviket mellom estimat
og virkelig verdi [5].

Na nar K, er sa lav og er tilnaermet null, vil ligningen for det aposteriori
tilstandsestimatet i EKF-algoritmen:

2(k) = x(k) + K (k) - (y(k) — y(k)) (7.6)
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bare vere basert pa det apriori tilstandsestimatet x (k).

Figur 7.7 viser hvordan forsterkningen K, endre seg over tid ved forskjellige
tuningsparameter Q.

2 2
1 1
0.8 y 08}
_O&:1&3 —022=1&5
0.6 1 0.6
0.4 0.4
0.2 1 02
0 - - - 0 : : : - : 4
0 100 200 300 400 500 600 70O 0 100 200 300 400 500 600 70O
K2 K2
1 T T T 1 T T T T
0B} . 08}
0.6 06
04} 1 04}
0.2 1 02
0 7 i 1 it S O—— I i i :
0 100 200 300 400 500 600 700 0 100 200 300 400 500 600 700

Figur 7.7: Kalmanfilter-forsterkning

Som det gar frem pa figur 7.7, skjer det lite endringer i forsterkningen i disse
tidsrommene selv om Q,, gker. En kan registrere at K, minker ved
tidsstegene hvor det forkommer en maling nar verdien for Q,, er mindre, og
dette er som forventet. Kalmanfilter i disse tidsrommene kan uttrykkes som
en Dballistisk tilstandsestimator, dersom en antar at Kalmanfilter
forsterkningen er null.
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7.3 Test av EKF med ekstra tilsats

Videre gnskes det a teste Kalmanfilteret som ble implementert delkapittel 7.1
mot ekstra tilsats av iskaldt vann, slik det ble gjort i kapittel 6.5.

Kalmanfilteret blir her ogsd utvidet for estimering av ekstra tilsats.
Modelleringen gjares pa tilsvarende mate som i kapittel 6. Koden for det nye
Kalmanfilteret finnes pa vedlegg C.6 og transisjonsmatrisen pa vedlegg B.3.

Figur 7.8 viser hvordan Kalmanfilteret i kapittel 7.1 og det nye Kalmanfilteret
yter nar prosessen er utsatt med ekstra tilsats av iskaldt vann. Testen er basert
pa at filtrene har tilgang til en maling hver 100 sekund, og tar i utgangspunktet
I de samme loggede data av den virkelige prosessen som ble testet i kapittel
6.5 pa figur 6.4.

Ventilpadrag, U, yoor® Ventilpadrag, U, voos(®
0.2 1
0.15 0.5
0.1 0
0 100 200 280 0 100 200 280
Niva i tanken Temperatur inn, Ti(t}
0.6 40
I
/
0.5 /| 35

0.4 /' 10
/

03/

25
0 100 200 280 0 100 200 280
Temperatur i tanken
3’6 - T T T
Maling
24 — — — Avansert model 1
Enkel modell S .

32

30

28

0 50 100 150 200 250 280
Tid [s]

Figur 7.8: Test av filtrene med ekstra tilsats
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Figuren viser at filtrene har tilgang til malingen ved farste tilsats, men ikke
andre. Det gar frem at det nye Kalmanfilteret gir et godt estimat over hele
tidsperioden. Kalmanfilteret fra kapittel 7.1 gir kun et godt estimat for
prosessen er utsatt for tilsatsen, og dette er som forventet siden Kalmanfilteret
ikke er modellert slik at den skal ha evnen til & ta hensyn til denne tilsatsen.
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8 Konklusjon

| kapittel 3 er en matematisk modell laget og implementert i Simulink for
prosessanlegget pa figur 1.2. Etter a ha verifisert modellen med virkelig data,
viser resultatene at modellen passer bra med prosessen, selv om
varmeelementet har bidratt til & skape temperaturforstyrrelse i tanken.
Temperaturforstyrrelsene skyldte pa dynamikken i varmeelementet og kort
avstand av plassering av temperaturmaler og varmeelementet. Dette er noe
som har medfgrt til at avviket mellom EKF estimat for temperatur ved
innlgpet av tanken og sann verdi har fatt merkbart gkning nar varmeelementet
slar seg pa eller av. Likevel viser resultatene at estimeringen med EKF
fungerer bra med bade kjent og ukjent initialverdi. Kalmanfilter for
tilsatsestimering ga en god indikasjon pa nar prosessen ble utsatt for ekstern
tilsats, og samtidig ga et tilfredsstillende estimat for temperaturen ved
innlgpet.

Resultatene fra kapittel 7 viser Kalmanfilter for det ikke observerbare
systemet ikke klarer & beregne Kalmanfilter forsterkningen i intervallene hvor
det ikke blir tatt temperaturmaling. Dermed korrigerer ikke Kalmanfilteret for
avvik mellom maling og det apriori tilstandsestimatet. En kan konkludere
med at Kalmanfilteret er da kun basert pa det apriori tilstandsestimatet i disse
intervallene.
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Vedlegg
A

A1l Kjoring av totankanlegget

Figur A.1.1 viser kjgring av totankanlegget for logging av data.
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Figur A.1.1: Kjgring av totankanlegget

Figur A.1.2 viser inn- og utganger som er blitt benyttet. Ved & dobbeltklikke
pa den granne eller den blae blokken, dukker det opp figurene A.1.3 og A.1.4.

padrag méling

Figur A.1.2: Maling — analog inngang (PCI-6024E) og padrag — analog utgang (PCl-
6703)
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Figur A.1.3 viser analoge signaler som blir konvertert fra spenning til
niva/temperatur.
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Figur A.1.3: Analoge innganger

Figur A.1.4 viser konvertering av padrag signal (0-1) til spenning (0-10).
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Figur A.1.4: Analoge utganger
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A.2 Test av EKF uten blanding

Figuren nedenfor viser et forsgk hvor det er ikke benyttet blanding i tanken.
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Figur A.2: Ingen blanding

Som det gar frem pa figuren, gir ikke EKF et brukende estimat.
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A.3 P-matrise
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A.4 Kalmanfilter forsterkning
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B

B.1 Transisjonsmatrise (kapittel 6)

Transisjonsmatrisen uttrykkes felgende nar det er fire tilstander som
estimeres:

0f1() 0fi() 90f1() 9fi()]
0xq dx, 0x3 0x,
() 9fo() 9f:() 9f;()
1 0xg dxq 0x; dx,
PO=1a50 060 KO KO
dxy 0x, 0x3 J0x, (B.1)
0fa() 9fs() 9fu() 9fu(") '
| 0x; dx, 0x5 dx, |
(®11(k)  Pia(k) Py3(k) Pia(k)
_ |[P21(l)  Pya(k)  Po3(k)  Pau(k)
P31(k) P3p(k) Ps3z(k) P3q(k)
[ Pyy (k) Pyp(k)  Pyz(k)  Pyglk)
der elementene ble fglgende etter partiell derivasjon med MATLAB:
P10 = 1= ¢ fy(upyo0n(0) L
11 = 1—=C-J1\Urvoo1 ’ .
veo 24 - \Jx; (k) + hyy01 (B2)
Ts
cp14(k) = Z (B-3)
= L | x X x —X - Pk
D, (k) = Ax2 (k) < 2(k)x, (k) + qLV003(k)( 2(k) — x3(k)) Cpp> (B.4)
T
D22(8) = 1= s (apans (0 + 14 (0) (B5)
s’ k
R )
oty
P33(k) =1 (B.8)
Du(k) =1 (B.9)
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B.2 Transisjonsmatrise (kapittel 7.1)

Transisjonsmatrisen uttrykkes fglgende nar det er to tilstander som estimeres:

[afl(-) [9f1() 09fi()
_ ARG | axy 0x; | _ [P11(k) Dq2(k)
o) = [0x; 0x;] [020) 0f0)| L@y (k)  Dp(k) (810

dx, dx,

der elementene ble falgende etter partiell derivasjon med MATLAB:

T
N=1-c- ) -
®,(k)=1-c fl(ULV001( )) ZA'\/X1(k)+hLvo01 (B.11)
T P(k)
&,y (k) = 0N <qLV003(k)(Ti(k) —x,(k)) + P ) (B.13)
T
Dyp(k) =1 - W “ qLvoos (k) (B.14)
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B.3 Transisjonsmatrise (kapittel 7.3)

Transisjonsmatrisen uttrykkes falgende nar det er to tilstander som estimeres:

0A0) 0HO) IACY
0xq 0x, 0x5
y orsy aril [eul) ek e
o) =222 L0 Ol o, @) 0n0) @i0| @19
010 90 ope| D el Pl
| 0x; dx, dx; |
D) 0 @)
P(k) = [Pa1(k) Paa(k) Pa3(k) (B.16)
0 0 ®35(k)
T
b11(k)=1—-c- fl(uLV001(k)) : 2A \/x OFT) (B.17)
’ 1 LVO001
D120 = 7 (B.18)

@21(k) = ~ 75 (@uroos () Ti() = x2()) + 22 — (k)3 (k) (B.19)

T
Dyp(k) =1 - m “qrvooz (k) — x3(k) (B.20)
D,3(k) = "I () x, (k) (B.21)
Pi5(k) =1 (B.22)
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C - MATLAB kode

C.1 Transisjonsmatrise

Koden finnes i filen "transisjonsmatrise.m"

% Beregning av transisjonsmatrise for kapittel 4, 6 og 7.

syms x1 x2 x3 x4 ul u2 u3 u4 ¢ h LVv00l Ts Tis A c_p rho

©0000000000000000
6000000000000 0000

oe

0000000000000 060000

oe

0000000000000000000000000000000000000000000000
0600000000000 00000000000000000000000600006000000

% Beregning av transisjonsmatrisen for estimering av temperaturen
inn

000000000000000090000209002000090000002009209000900000002009090209009200900900
C000000000000000000000000000000000000O00000000000000O000000O00000O000O0O0

% Systemets differensialligning

f1 x1l + (Ts/A)* (u2-c*ul*sqgrt (xl+h LV001));

f2 = x2 + (Ts/(A*x1))* (u2* (x3-x2)+ (u3/ (c_p*rho)));
£f3 = x3;

% Partiell derivasjon

dfl dx1 diff(f1, x1);
dfl dx2 = diff (f1, x2);
dfl dx3 = diff (f1, x3);

df2 dx1 = diff (f2, x1);
df2 dx2 = diff(f2, x2);
df2 dx3 = diff (f2, x3);

df3 dx1 = diff (£3, x1);

df3 dx2 = diff (£3, x2);

df3 dx3 = diff (£3, x3);

% Transisjonsmatrise

phi = [dfl dx1, dfl dx2, dfl dx3;...
df2 dx1, df2 dx2, df2 dx3;...
df3 dx1, df3 dx2, df3 dx3];

72



% Beregning av transisjonsmatrisen for estimering av ukjent tilsats,

samt estimering av temperaturen inn

% Systemets differensialligning

fl = x1 + (Ts/A)* (u2-c*ul*sqgrt (xl+h LV001) +x4);

£2 x2 + (Ts/(A*x1))* (u2* (x3-x2)+ (u3/ (c_p*rho)) -x4*x2+x4*Tt) ;
£f3 = x3;

f4 = x4;

% Partiell derivasjon
dfl dx1l diff (f1, x1
dfl dx2 diff(f1, x2
dfl dx3 = diff (f1, x3
dfl dx4 = diff(f1, x4

df2 dx1 = diff(f2, x1
df2 dx2 = diff(f2, x2
df2 dx3 = diff(f2, 3
df2 dx4 = diff(f2, x4

df3 dx1 = diff (£3, x1
df3 dx2 = diff (£3, x2
df3 dx3 = diff (£3, x3
df3 dx4 = diff(£3, x4

df4 dx1 = diff(f4, x1
df4 dx2 = diff(f4, x2
df4 dx3 = diff (f4, x3
df4 dx4 = diff(£f4, x4
% Transisjonsmatrise
phil = [dfl dx1, dfl dx2, dfl dx3, dfl dx4;...
df2 dx1, df2 dx2, df2 dx3, df2 dx4;...
df3 dxl1, df3 dx2, df3 dx3, df3 dx4;...
df4 dx1, df4 dx2, df4 dx3, df4 dx4];
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% Beregning av transisjonsmatrisen for estimering av temperatur i

tanken

% Systemets differensialligning
f1l x1l + (Ts/A)* (u2-c*ul*sqgrt (xl+h LV001));
£2 x2 + (Ts/(A*x1))* (u2* (u3-x2)+ (ud/ (c_p*rho)));

o)

% Partiell derivasjon

dfl dx1 = diff (f1, x1);
dfl dx2 = diff (fl, x2);
df2 dx1 = diff(f2, x1);
df2 dx2 = diff(f2, x2);

o)

% Transisjonsmatrise
phi2 = [dfl dx1, dfl dx2;...
df2 dxl1, df2 dx2];

% Beregning av transisjonsmatrisen for av ukjent tilsats, samt

estimering av temperaturen i tanken

% Systemets differensialligning

f1 x1l + (Ts/A)* (u2-c*ul*sqgrt (x1+h LV001) +x3);

£2 = x2 + (Ts/(A*x1))* (u2* (u3-x2)+(ud/ (c_p*rho)) +x3*Tt) ;
£3 = x3;

% Partiell derivasjon

dfl dxl1 diff (f1, x1);
dfl dx2 diff(f1, x2);
dfl dx3 = diff(fl, x3);
df2 dxl1 = diff (f2, x1);
df2 dx2 = diff(f2, x2);
df2 dx3 = diff (£f2, x3);
df3 dxl1 = diff (£3, x1);
df3 dx2 = diff (£3, x2);
df3 dx3 = diff (£3, x3);

o)

% Transisjonsmatrise

phi3 = [dfl dx1, dfl dx2, dfl dx3;...
df2 dx1, df2 dx2, df2 dx3;...
df3 dxl1, df3 dx2, df3 dx3];
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Observerbart.m finner rangen til observasjonsmatrisen
syms phill phil4 phi2l phi22 phi23 phi24 phi33 phi44 phib55 phi25

Koden finnes i filen "Observerbart.m"

C.2 Observerbarhet
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Transisjonsmatrise
Observerbarhetsmatrise
Beregner rangen til Obs

Malematrise
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°
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°

’

’

’

D*phi~2]

’

’

0 1 0]

; D*phi
rank (Obs)
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D

0 0 phi33];

[phill 0 0;.

[1 00
[
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Kapittel 6 - Finner rangen pa observerbarhetsmatrisen
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’

D1*phil”2

’

’
’

010 0]

’

D1*phil
D2*phi2]

’
’

[phill 0 0 phil4
phi2l phi22 phi23 phi24

0 0 phi33 0
phi2l phi22]

[phill O
[ D2

[1 000
0 0 0 phid4]
[ D1

[1 015

Kapittel 7 - Finner rangen pa observerbarhetsmatrisen

rangl= rank (Obsl)
rang2= rank (Obs2)

D1
phil
Obsl
D2
phi?2
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C.3 Estimering av temperatur inn (kapittel 4.3)

o

> EKF for estimering av temperatur i tanken ved hjelp av padragsdata
og

% maling av niva i tanken.

function [h est,t est,tinn est,K P matrise,KFtilstand] =

fcnEKF (y1, ...

v2,y3,ul,u2,u3,Qv,Rw, SystemKonstanter, KFtilstandInn)

)

% Innganger:
% yl - Maling av hgyde i tank
% y2 - Maling av temperatur 1 tank

o)

% y3 - Maling av temperatur fra vannbatteriet (temperatur inn i

tanken)

oe

ul - Tabelloppslag av ventilkarakteristikk for LV0O0l

oe

uz2 - Tabelloppslag av ventilkarakteristikk for LV003

oe

u3 - Padrag fra varmeelement

oe

SystemKonstanter - En vektor fra workspace som inneholder
konstanter for wvann, tyngdekraft og tank
% KFtilstandInn - Er en vektor med 16 element som er tilstanden til

KF fra forrige tidssteg

oe

Utganger:

oe

h est - EKF estimat av nivd i tanken

% t est - EKF estimat av temperatur i tanken

oe

tinn est - er estimat av temperatur inn i tanken

oe

K P matrise - Kovariansmatrise og Kalman forsterkningsmatrise

oe

KFtilstand - Er en vektor med 16 element som inneholder tilstanden

til KF

% Data om vann, tyngdeakselerasjon og tank (hentes fra matlab fil)

rho = SystemKonstanter(l); % Massetetthet vann [kg/m"3]

g = SystemKonstanter (2); % Tyngdeakselerasjon [m/s”2]
c_p = SystemKonstanter (3); % Varmekapasitet vann [7J/kg*K]
A = SystemKonstanter (4) ; % Areal tank [m"2]

Kv_Lv00l1 = SystemKonstanter(5); % Ventilkonstant LV001
[m*3/h/sqgrt (bar) ]

h Lv0O0l = SystemKonstanter (6) ; % Hgyde til LV00l [m]

h max = SystemKonstanter (7); % Maks niva tanken [m]

h min = SystemKonstanter (8) ; % Min niva tanken [m]

Tmax = SystemKonstanter (9) ; % Maks temperatur i tanken [m]
Tmin = SystemKonstanter (10) ; % Min temperatur i tanken [m]

% Forenkling av uttrykk
c = Kv_LV00l*sgrt (rho*g/100000)/3600;
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% Samplingstid

Ts = 0.07;

% Tuningparametre

Q = Qv; % Prosesstgy kovariansmatrise
R = Rw; % Malestgy kovariansmatrise

oe

Data fra forrige tilstand

x1 = KFtilstandInn(2); % Aposteriori tilstandsestimat
x2 = KFtilstandInn(3); % Aposteriori tilstandsestimat

x3 = KFtilstandInn(4); % Aposteriori tilstandsestimat

P = [KFtilstandInn(5), KFtilstandInn(8), KFtilstandInn(11l);
KFtilstandInn (6), KFtilstandInn(9), KFtilstandInn(12);
KFtilstandInn(7), KFtilstandInn(10), KFtilstandInn(13)];
% Kovariansmatrise til aposteriori estimeringsavvik

fl = KFtilstandInn(1l4); % Padrag fra forrige tidssteg

f2 = KFtilstandInn(15); % Padrag fra forrige tidssteg

f3 = KFtilstandInn(16); % Padrag fra forrige tidssteg

o)

% Initielle verdier

if KFtilstandInn(l) <= 1

x1l = yl;
X2 = y2;
x3 = y3;
end

KFtilstand = zeros(1l,16); % Oppretter en tom vektor
KFtilstand(l) = KFtilstandInn(l)+1l; % Antall steg totalt,
dette

o)

% EKF algoritmen

% Steg 1: Beregner x

gl = c * f1 * sqrt(xl+h LV001l); % Stregmning ut av tanken
x1 = x1 + (Ts/A)* (f2-9l);

xX2 = X2 + (Ts/(A*xl))*(f2*(x3—x2)+(f3/(c_p*rho)));

% Steg 2: Phi-matrisen

Phi = [1 - (Ts*qgl)/(2*A*(h LV0O0l + x1)), 0, 0;...

inkludert

(Ts* (f2* (x2-x3)-£3/(c_p*rho)))/ (A*x172), 1-(Ts*f2)/(A*x1l),...

(Ts*f£2)/(A*x1); 0, 0, 11;

oe

Steg 3: Beregner P _
P = (Phi*P*Phi') + Q;

oe

Steg 4: Malematrise

D= [1,0,0;0,1,0]; % maler x1 og x2
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% Steg 5: Beregner K-matrise

K = P*D' / (D*P*D' + R);

% Steg 6: y strek

y _strek = [x1;x2]; %Forventet nivad og temperatur i tanken
% Steg 7: Beregner aposteriori tilstandsestimat, x*
x = [x1;x2;x3] + K*([yl;y2]-y strek);

x1l = x(1);

x2 = x(2);

x3 = x(3);

% Steg 8: Beregner P*

P = (eye(3) - K*D)*P;

% Holder estimatene innenfor enn gitt grense

if (x1 < h min); x1 = h min; end;

if (x1 > h max); x1 = h max; end;

if (x2 < Tmin); x2 = Tmin; end;

if (x2 > Tmax); x2 = Tmax; end;

% Gi ut verdier

KFtilstand (2) = x1; %
KFtilstand (3) = x2; %
KFtilstand (4) = x3; %
KFtilstand (5:13) = P(:)"'; %

KFtilstand (14)= ul;
KFtilstand (15)= u2;
KFtilstand (16)= u3;

o o°

oe

o)

% Nye tilstandestimater

h est = x1;
t est = x2;
tinn est = x3;

<)

K P matrise =

(p(1,1);P(1,2);P(1,3);P(2,1);P
P(3,3);K(1,1);K

for neste tidssteg

Aposteriori tilstandsestimat

Aposteriori tilstandsestimat
Aposteriori tilstandsestimat
Aposteriori kovariansmatrise

Tabelloppslag for ventilpadrag LV001l
Tabelloppslag for ventilpadrag LV003

Padrag til varmeelement HEOOL

% Tar ut noen data til workspace

(2,2);P(2,3);P(3,1);P(3,2) ;...
(1,2);K(2,1);K(2,2);K(3,1);K(3,2)];
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C.4 Estimering av ekstern tilsats (kapittel 6.4)

o°

EKF for estimering av temperatur i1 tanken ved hjelp av padragsdata og
% maling av niva i tanken.
function[h est,t est,tinn est,tils est,K P matrise,KFtilstand]=...

fcnEKF (yl,v2,v3,ul,u2,u3,Qv,Rw, SystemKonstanter,KFtilstandInn)

% Innganger:

$ yl - Maling av hgyde i tanken

% y2 - Maling av temperatur i tanken

% y3 - Maling av temperatur fra vannbatteriet (temperatur inn i tanken)
% ul - Tabelloppslag av ventilkarakteristikk for LVO0O0O1l

% u2

Tabelloppslag av ventilkarakteristikk for LV003

% u3 - Padrag fra varmeelement

% SystemKonstanter - En vektor fra workspace som inneholder konstanter for
vann, tyngdekraft og tank

% KFtilstandInn - Er en vektor med 24 element som er tilstanden til KF fra

forrige tidssteg

% Utganger:
% h est - Er estimat av nivd i tanken

% t est - Er estimat av temperatur i tanken

% tinn est - er estimat av temperatur inn i tanken
% tils est - er estimat av ekstra tilsats som tilfgrer oppi tanken
% K P matrise - Kovariansmatrise og Kalman forsterkningsmatrise

% KFtilstand - Er en vektor med 24 element som inneholder tilstanden til KF

% Data om vann, tyngdeakselerasjon og tank

rho = SystemKonstanter (1) ; % Massetetthet vann [kg/m"3]

g = SystemKonstanter (2) ; % Tyngdeakselerasjon [m/s"2]

c p = SystemKonstanter (3); % Varmekapasitet vann [J/kg*K]

A = SystemKonstanter (4) ; % Areal tank [m"2]

Kv_LV00l1 = SystemKonstanter (5); % Ventilkonstant LV001 [m"3/h/sqrt (bar)]
h Lv0O1l = SystemKonstanter (6) ; % Hgyde til LvV00l [m]

h max = SystemKonstanter (7); % Maks niva tanken [m]

h min = SystemKonstanter (8) ; % Min niva tanken [m]

Tmax = SystemKonstanter (9) ; % Maks temperatur i1 tanken [m]

Tmin = SystemKonstanter (10); % Min temperatur i tanken [m]

oe

Konstant for & forenkle utregninger lenger nede
c = Kv_LV00l*sqgrt (rho*g/100000)/3600;

Samplingstid
Ts = 0.07;

o\
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o©

Tu

o 1O

o©

ningparametre
Qov; % Prosesstgy

Rw; %

kovariansmatrise

Madlestoy kovariansmatrise

Data fra forrige tilstand

x1 = KFtilstandInn(2); % Aposteriori tilstandsestimat

x2 = KFtilstandInn(3); % Aposteriori tilstandsestimat

x3 = KFtilstandInn(4); % Aposteriori tilstandsestimat

x4 = KFtilstandInn(5); % Aposteriori tilstandsestimat

P=[KFtilstandInn (6),KFtilstandInn (10),KFtilstandInn(14),KFtilstandInn(18);
KFtilstandInn(7),KFtilstandInn(11l) ,KFtilstandInn (15),KFtilstandInn (19);
KFtilstandInn (8),KFtilstandInn (12),KFtilstandInn(16),KFtilstandInn (20);
KFtilstandInn(9),KFtilstandInn(13),KFtilstandInn(17),KFtilstandInn (21)];
% Kovariansmatrise til aposteriori estimeringsavvik

fl = KFtilstandInn(22); % Padrag fra forrige tidssteg

f2 = KFtilstandInn(23); % Padrag fra forrige tidssteg

f3 = KFtilstandInn(24); % Padrag fra forrige tidssteg

KFtilstand = zeros(1l,24); % Oppretter en tom vektor

KFtilstand(l) = KFtilstandInn(l)+1l; % Antall steg totalt, inkludert dette

% Initielle verdier

if KFtilstandInn(l) <= 1

xl = yl;

X2 = y2;

x3 = y3;

x4 = 0;

end

% EKF algoritmen

% Steg 1: Beregner x

Tt = 0.8; % Tilsats temperatur

gl = c * f1 * sqgrt(xl+h LV00l); % Strgmning ut av tanken

x1 = x1 + (Ts/A)*(f2-gl+x4);

x2 = x2 + (Ts/(A*x1))* (f2* (x3-x2)+ (£3/ (c_p*rho)) -x4*x2+x4*Tt) ;

% Steg 2: Phi-matrisen

Phi = [1 - (Ts*qgl)/(2*A*(h LV00l + x1)), 0, 0, Ts/A;...

oe

P

Ts/ (A*x172)) * (Tt*x4 - x2*x4-(£2* (x2-x3))-(£3/(c_p*rho))), ...

(

1-((Ts* (£f2+x4))/ (A*x1)), (Ts*£f2)/(A*x1l), - (Ts*(x2 - Tt))/(A*xl);...
@, 0, 1y 0fcco

0, 0, 0, 11;

Steg 3: Beregner P”*

= (Phi*P*Phi') + Q;

80



Steg 4: Malemat

o°

D= [1000;0100]; %$ maler x1 og x2

% Steg 5: Beregner K

K = P*D' / (D*P*D' + R);

% Steg 6: y

y strek = [x1;x2]; %$Forventet nivd og temperatur i tanken
% Steg 7: Beregner aposteriori tilstandsestimat, x”

x = [x1;x2;x3;x4] + K*([yl;y2]-y strek);

x1l = x(1);

x2 = x(2);

x3 = x(3);

x4 = x(4);

% Steg 8: Beregner P*

P = (eye(4) - K*D)*P;

% Holder estimatene innenfor gitt grense

if (x1 < h min); x1 = h min; end;

if (x1 > h max); x1 = h max; end;

if (x2 < Tmin); x2 = Tmin; end;

if (x2 > Tmax); x2 = Tmax; end;

if (x4 < 0); x4 = 0; end;

% Gi ut verdier for neste tidssteg

KFtilstand (2) = x1; % Aposteriori tilstandsestimat
KFtilstand (3) = x2; % Aposteriori tilstandsestimat
KFtilstand (4) = x3; % Aposteriori tilstandsestimat
KFtilstand (5) = x4; % Aposteriori tilstandsestimat
KFtilstand(6:21) = P(:)"'; % Aposteriori kovariansmatrise
KFtilstand(22)= ul; % Tabelloppslag for ventilpadrag LVO0OOl
KFtilstand (23)= u2; % Tabelloppslag for ventilpadrag LV003
KFtilstand (24)= u3; % Padrag til varmeelement HEO0O1
% Nye tilstandsestimater

h est = x1;

t est = x2;

tinn est = x3;

tils est = x4;

)

rise

% Legger ut data som skal lagres

K P matrise

P(2,2);P(3,3);P(4,4)1;

[K(1,1);K(2,2);K(3,1);K(3,2);K(4,1);P(1,1);...
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C.5 Estimering av temperatur i tanken (kapittel 7.1)

o)

% Utvidet Kalmanfilter for estimering av temperatur i tanken
function [h est, t est,K P matrise,KFtilstand] = fcnEKF(yl, ...
v2,ul,u2,u3,ud4,Qv,Rw, SystemKonstanter, KFtilstandInn)

oe

Innganger:

oe

yl - Maling av hgyde i tanken

oe

y2 - Maling av temperatur i tanken

o

ul - Tabelloppslag av ventilkarakteristikk for LV0O1

oe

u2 - Tabelloppslag av ventilkarakteristikk for LV003

o

u3 - Padrag fra vannbatteri (temperatur inn i tanken)

oe

ud - Padrag fra varmeelement

% SystemKonstanter - En vektor fra workspace som inneholder
konstanter for wvann, tyngdekraft og tank

% KFtilstandInn - Er en vektor med 11 element som er tilstanden til
KF fra forrige tidssteg

o)

% Utganger:

% h est - er estimat av niva i tanken
% t est - er estimat av temperatur i tanken
% K P matrise - Kovariansmatrise og Kalman forsterkningsmatrise

oe

KFtilstand - Er en vektor med 11 element som inneholder tilstanden

til KF

o)

% Data om vann, tyngdeakselerasjon og tank (hentes fra matlab fil)

rho = SystemKonstanter (1) ; % Massetetthet vann [kg/m"3]

g = SystemKonstanter (2) ; % Tyngdeakselerasjon [m/s”2]
c_p = SystemKonstanter (3); % Varmekapasitet vann [j/kg*K]
A = SystemKonstanter (4) ; % Areal tank [m"2]

Kv Lv00l1 = SystemKonstanter (5); % Ventilkonstant LV0O1

[m"3/h/sqgrt (bar) ]

h Lv001 = SystemKonstanter (6) ; % Hoyde til LVO0O01l [m]

h max = SystemKonstanter (7) ; % Maks niva tanken [m]

h min = SystemKonstanter (8) ; % Min niva tanken [m]

Tmax = SystemKonstanter (9) ; % Maks temperatur i tanken [m]
Tmin = SystemKonstanter (10) ; % Min temperatur i tanken [m]

oe

Forenkling av uttrykk
c = Kv_Lv00l*sqgrt (rho*g/100000)/3600;

oe

Samplingstid
T =0.07;

oe

Tuningparametre
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Q = Qv; % Prosesstgy kovariansmatrise

R = Rw; % Malestgy kovariansmatrise

o)

% Forrige tidssteg data

x1 = KFtilstandInn(2); % Aposteriori tilstandsestimat
x2 = KFtilstandInn(3); % Aposteriori tilstandsestimat

P = [KFtilstandInn(4), KFtilstandInn(6);...
KFtilstandInn (5), KFtilstandInn(7)];
% Kovariansmatrise til aposteriori estimeringsavvik
fl = KFtilstandInn(8); % Tabelloppslag fra forrige tidssteg
f2 = KFtilstandInn(9); % Tabelloppslag fra forrige tidssteg
f3 = KFtilstandInn(10); % Padrag fra forrige tidssteg

f4 = KFtilstandInn(11);

oe

Padrag fra forrige tidssteg

KFtilstand = zeros(1l,11); % Oppretter vektor med nuller
KFtilstand(l) = KFtilstandInn(l)+1l; % Antall steg totalt, inkludert
dette

% Kjent start verdier for estimatene

if KFtilstand(l) <= 1

x1l = yl;
X2 = y2;
end

o)

% EKF algoritmen

% Steg 1: Beregner apriori tilstandsestimat (x strek)

gl = ¢ * f1 * sqrt(xl+h LV001l); % Stremning ut av tanken

x1 = x1 + (T/A)*(f2-ql); % x1 strek

x2 = x2 + (T/(A*x1))*(f2* (£3-x2) + f4/(c_p*rho)); % x2 strek

% Steg 2: Beregner transisjonsmatrisen (Phi-matrisen)

Phi = [1 - T*ql/(2*A*(x1 + h Lv00l)) , O ;...

- (T/ (A*x1"2) ) * (£3*f2 - x2*f2 + f4/(c_p*rho)),1-(T/(A*x1l))*£2;];

% Steg 3: Beregner kovariansmatrise til apriori estimeringsavvik,

P = Phi*P*Phi' + Q;

% Maler tanken ved et gitt tidspunkt
if (mod(KFtilstand(l),858)==5) %(858*0.07s=60.06s)

% Steg 4: Malematrise

[

Dm = eye(2); % Her males det bade x1 og x2

% Steg 5: Beregner Kalmanforsterkning, K

Km = P*Dm' / (Dm*P*Dm' + R*eye(2));

o)

% Steg 6: Maler niva og temperatur
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y_strek = [x1; x2];

o)

x = [x1;x2] + Km* ([yl;y2]-y strek);
x1l = x(1);
x2 = x(2);

% Steg 8: Beregner kovariansmatrise til aposteriori estimeringsavvik

(P™)
P = (eye(2) - Km*Dm)*P;

o)

% Henter ut diagonal elementene i Km

K = Km;

else

oe

Steg 4: Malematrise

D= [1,0;0,0]; % Her mdles det xl

oe

Steg 5: Beregner Kalmanforsterkning,

K = P*D' / (D*P*D' + R);

oe

Steg 6: Maler niva

y_strek = x1;

% Steg 7: Beregner aposteriori tilstandsestimatene, x*

x1l = x1 + K(1)*(yl-y strek);

X2 = X2 + K(2)*(yl-y strek);

% Steg 8: Beregner kovariansmatrise til aposteriori
estimeringsavvik, P*

P = (eye(2) - K*D)*P;

end

% Holder estimatene innenfor gitt grenser

if (x1 < h min); x1 = h min; end;

if (x1 > h max); x1 = h max; end;

if (x2 < Tmin); x2 = Tmin; end;

if (x2 > Tmax); x2 = Tmax; end;

% Gi ut verdier for neste tidssteg

KFtilstand (2) = x1; % Aposteriori tilstandsestimat
KFtilstand (3) = x2; % Aposteriori tilstandsestimat
KFtilstand(4:7) = P(:)"'; % Aposteriori kovariansmatrise
KFtilstand (8) = ul; % Tabelloppslag for ventilpadrag LVO0OOl
KFtilstand(9) = u2; % Tabelloppslag for ventilpadrag LV003

KFtilstand (10)

Il
c
w
oe
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KFtilstand (11l) = u4; % Padrag til varmeelement HEO0O1

% Nye tilstandsestimater
h est = x1;

t est = x2;

% Legger ut data som skal lagres

K P matrise = [P(1,1);P(1,2);P(2,1);P(2,2);K(1);K(2)];
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C.6 Estimering av ekstern tilsats (kapittel 7.3)

o)

% Utvidet Kalmanfilter for estimering av temperatur i tanken ved
hjelp av padragsdata og maling av niva i tanken.

function [h est, t est,gis est,K P matrise,KFtilstand]
=fcnEKF (y1, ...

v2,ul,u2,u3,ud4,Qv,Rw, SystemKonstanter, KFtilstandInn)

oe

Innganger:

o

yl - Maling av hgyde i tank

oe

y2 - Maling av temperatur i tank

o

ul - Tabelloppslag av ventilkarakteristikk for LV0O1

oe

u2 - Tabelloppslag av ventilkarakteristikk for LV003

oe

u3 - Padrag fra vannbatteri (temperatur inn i tank)

oe

ud - Padrag fra varmeelement

% SystemKonstanter - En vektor fra workspace som inneholder
konstanter for wvann, tyngdekraft og tank

% KFtilstandInn - Er en vektor med 17 element som er tilstanden til

KF fra forrige tidssteg

% Utganger:

% h est - er estimat av nivd i tanken
% t est - er estimat av temperatur i tanken
% K P matrise - Kovariansmatrise og Kalman forsterkningsmatrise

oe

KFtilstand - Er en vektor med 17 element som inneholder tilstanden

til KF

o)

% Data om vann, tyngdeakselerasjon og tank

rho = SystemKonstanter (1) ; % Massetetthet vann [kg/m"3]

g = SystemKonstanter (2) ; % Tyngdeakselerasjon [m/s”2]
c_p = SystemKonstanter (3); % Varmekapasitet vann [j/kg*K]
A = SystemKonstanter (4) ; % Areal tank [m"2]

Kv_Lv001 = SystemKonstanter (5); $ Ventilkonstant LV0OO1
[m"3/h/sqgrt (bar) ]

h Lv001 = SystemKonstanter (6) ; % Hoyde til LVO0O01l [m]

h max = SystemKonstanter (7) ; % Maks niva tanken [m]

h min = SystemKonstanter (8) ; % Min niva tanken [m]

Tmax = SystemKonstanter (9) ; % Maks temperatur i tanken [m]
Tmin = SystemKonstanter (10) ; % Min temperatur i tanken [m]

oe

Forenkling av uttrykk
c = Kv_LvV00l*sgrt (rho*g/100000)/3600;

oe

Samplingstid
T = 0.07;
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oe

Tuningparametre

Q = Qv; % Prosesstoy kovariansmatrise

R = Rw; % Malestgy kovariansmatrise

% Data fra forrige tilstand

x1 = KFtilstandInn(2); % Aposteriori tilstandsestimat

x2 = KFtilstandInn(3); % Aposteriori tilstandsestimat

x3 = KFtilstandInn (4); % Aposteriori tilstandsestimat

P = [KFtilstandInn(5), KFtilstandInn(8), KFtilstandInn(11l);
KFtilstandInn (6), KFtilstandInn(9), KFtilstandInn(12);
KFtilstandInn(7), KFtilstandInn(10), KFtilstandInn(13)];
% Kovariansmatrise til aposteriori estimeringsavvik

fl = KFtilstandInn(14); % Tabelloppslag fra forrige tidssteg

f2 = KFtilstandInn(15); % Tabelloppslag fra forrige tidssteg

f3 = KFtilstandInn(16); % Padrag fra forrige tidssteg

oe

f4 = KFtilstandInn(17); Padrag fra forrige tidssteg

KFtilstand = zeros(1,17); % Oppretter en tom vektor
KFtilstand(l) = KFtilstandInn(l)+1l; % Antall steg totalt, inkludert
dette

o)

% Kjent start verdier for estimatene

if KFtilstand(l) <=1

x1l = yl;

X2 = y2;

x3 = 0; % Ikke ekstra tilsats initielt
end

o)

% EKF algoritmen
% Steg 1: Beregner apriori tilstandsestimat, x
gl
x1 = x1 + (T/A)* (f2-gql+x3);
X2 = x2 + (T/(A*xl))*(£f2* (£3-x2) + (f4/(c_p*rho)) - x3*x2);

c * f1 * sgrt(xl+h LV00l); % Strgmning ut av tanken

o)

% Steg 2: Beregner transisjonsmatrisen (Phi-matrisen)

Phi = [1 - T*ql/(2*A*(x1 + h Lv001l)) , O , T/A ;

- (T/ (A*x1"2) ) * (£3*f2 - x2*f2 + (f4/(c_p*rho))-x3*x2),1-...
((T/ (A*x1))*(f2 + x3)),-(T/(A*x1))*x2; 0 , O , 1 ;1;

% Steg 3: Beregner kovariansmatrise til apriori estimeringsavvik, P_

P = Phi*P*Phi' + Q;

% Maler tanken ved et gitt tidspunkt
if (mod(KFtilstand(l),1428)==5) % 1428'te steg. (1428*0.07s=99.96s)

o)

% Steg 4: Malematrise

Dm = [1,0,0;0,1,0]; $ Her males det bade x1 og x2
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% Steg 5: Beregner Kalmanforsterkning (K)
Km = P*Dm' / (Dm*P*Dm' + R);

% Steg 6: Maler niva og temperatur
y_strek = [x1;x2];

o)

% Steg 7: Beregner aposteriori tilstandsestimat, x*

x = [x1;x2;x3] + Km* ([yl;y2]-y strek);
x1l = x(1);
x2 = x(2);
x3 = x(3);

o)

% Steg 8: Beregner kovariansmatrise til aposteriori
estimeringsavvik, P*

P = (eye(3) - Km*Dm)*P;

% Henter ut K matrisen
K = Km;

Rlse

% Steg 4: Malematrise
D= 1[1,0,0;0,0,0]; % maler x1

oe

Steg 5: Beregner Kalmanforsterkning, K

K = P*D' / (D*P*D' + R);

oe

Steg 6: Maler niva

y_strek = x1;

% Steg 7: Beregner aposteriori tilstandsestimatene, x"
xl = x1 + K(1)*(yl-y strek);

X2 = X2 + K(2)*(yl-y strek);

x3 = x3 + K(3)*(yl-y strek);

% Steg 8: Beregner kovariansmatrise til aposteriori
estimeringsavvik, P*

P = (eye(3) - K*D)*P;

end

% Holder estimatene innenfor gitt grense
if
if

x1 < h min); x1 = h min; end;

h max); x1 = h max; end;

if
if

(
( >

if (x2 < Tmin); x2 = Tmin; end;
( > Tmax); x2 = Tmax; end;
(23 <

0); x3 = 0; end;

o)

% Gi ut verdier for neste tidssteg
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KFtilstand(2) = x1;

KFtilstand (3) = x2;
KFtilstand(4) = x3;
KFtilstand(5:13) = P(:)"';

KFtilstand (14)= ul;
KFtilstand (15)= u2;
KFtilstand (16)= u3;
KFtilstand (17)= u4;

o)

% Nye tilstandsestimater

h est x1;
t est = x2;

gis est = x3;

o)

Aposteriori tilstandsestimat
Aposteriori tilstandsestimat
Aposteriori tilstandsestimat
Aposteriori kovariansmatrise
Tabelloppslag for ventilpadrag LV001l
Tabelloppslag for ventilpadrag LV003
Temperatur fra vannbatteri (padrag)

Padrag til varmeelement HEOO1

% Legger ut kun interessante data som skal lagres

K_P matrise = [K(1,1);K(2,2);K(3,1);K(3,2);P(1,1);P(2,2);P(3,3)];
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C.7 Totankanlegg data

clear all

close all

33%%%%5%5%%% Konstanter for totankanlegget %%%%%%%%%%

o)

% Data om tyngdekraft og vann

rho = 1000; % tetthet wvann [kg/m"3]
g = 9.81; % tyngdens akselerasjon [m/s"2]
c p = 4200; % varmekapasitet wvann [J/kg*K]

% Data om tanken

A = 0.00906; % areal tanken [m"2]

Kv_Lv00l1 = 11.25; % ventilkonstant LV001 [m"3/h/sqgrt (bar)]
h Lv001 = 0.05; % hgyde til LVO00l [m]

h max = 1; % maks hgyde tanken [m]

h min = 0.13; % min hgyde tanken [m]

h init = 0.3; % initial hoyde [m]

Tmax = 45; % maks temperatur i tanken [m]

Tmin = 0; % min temperatur i tanken [m]

Tinit = 25; % initial temperatur i tanken [m]

o)

% Vektor av data
HentKonstanter

=[0,rho,g,c p,A,Kv_1V001l,h LV0O0l,h max,h min, Tmax, Tmin];

$%%%%%%5%%%% Ventilkarakteristikk LVOO0l $%%%%%%%%%

u Lv00l = [0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1];

f Lv00l = [0 0.051 0.146 0.254 0.345 0.456 0.637 0.775 0.873 0.953
1.00];

$%%%%%%%%% Ventilkarakteristikk LV0O03 $%%%%%%%%%
003 = [0.00 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 11;
g _LV003 =[6.332e-5 6.24%9e-5 5.916e-5 4.054e-5 2.08%e-5...
1.344e-5 0.781le-5 0.216e-5 0.021e-5 0.00 0.007;

090

$%%%%%%%%% Last inn paddrag og malinger $%$%%%%%%%%%

oe
=
O
Q
Q.

test Data kap3

o°
=
O
[V}
(o}

test Data kap5

o°
=
O
[V}
(o}

test Data uten blanding kap5
load test Data is kap6

o°
=
O
[V}
(o}

test Data is uvariert padrag kap6

oe
=
o
Q
Q.

test Data sammeTemp kap6

o°
=
o
[V}
(o}

test Data kap7
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