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Abstract

The focus of this thesis is to reduce the conservatism introduced by robust nonlinear

model predictive controller (NMPC) approaches in the presence of plant model

mismatch. Among the robust NMPC schemes, the multi-stage NMPC achieves a low

degree of conservatism by incorporating the existence of recourse in its predictions.

Therefore, the thesis employs the multi-stage formulation based on scenario trees.

First multi-stage NMPC is improved for parametric uncertainties. The standard

approach over-approximates the uncertainty set by a box and generates the scenario

tree. If the uncertainty set is not a box, this enlarges the uncertainty set and results in a

performance loss. This is mitigated by using sigma points to generate the scenario tree

and by computing the future plant evolutions using the unscented transformation. The

sigma points capture the true mean and covariance of the uncertainty set and results in

a better performance.

Second, adaptive and dual approaches are introduced to improve the performance of

multi-stage NMPC in the presence of unknown but time-invariant parameters. The

adaptive approach uses plant measurements to estimate the unknown parameters. The

dual approach addresses the trade-off between utilizing control inputs for system

excitation to ensure accurate parameter estimation and optimizing control actions,

resulting in an improved performance.

Third, the existing robust techniques do not address structural plant-model mismatch.

The concept of model-error models (MEM), as used in linear control theory to achieve

robustness against structural plant-model mismatch, is extended to the robust NMPC

framework. The MEM dynamically bounds the uncertainty region around the nominal



xiv

model of the plant and a scenario tree is constructed using the nominal and the MEM to

address structural plant-model mismatch.

The proposed extensions are evaluated using examples from the chemical and

biochemical engineering field, showing a significant improvement to the existing

schemes.
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Kurzfassung

Das Hauptziel dieser Arbeit ist es, die Konservativität zu reduzieren, die durch robuste

NMPC-Ansätze entsteht. Unter den verschiedenen robusten NMPC-Ansätzen erreicht

Multi-Stage NMPC einen geringeren Grad an Konservativität, weil die Existenz von

Feedback in der Zukunft explizit einbezogen wird.

Zum einen werden parametrische Unsicherheiten betrachtet. Der übliche

Multi-Stage-NMPC-Ansatz mit diskreten Szenarien überschätzt die Modellunsicherheit

durch eine Box und verwendet einen Szenariobaum aus den Ecken der Box. Wenn die

Unbestimmtheitsmenge keine Box ist, vergrößert dies die Konservativität und führt zu

einem signifikanten Performanceverlust. Dies wird durch die Verwendung von

Sigma-Punkten zur Bildung des Szenariobaums reduziert und die zukünftigen

Evolutionen der Anlage werden unter Verwendung der Unscented Transformation

berechnet. Die Sigma-Punkte erfassen den wahren Mittelwert und die Kovarianz der

Unbestimmtheitsmenge genauer und führen zu einer besseren Reglerperformance.

Zweitens werden adaptive und duale Ansätze eingeführt, um die Performance von

Multi-Stage NMPC bei Vorhandensein unbekannter, aber konstanter Parameter zu

verbessern. Der adaptive Ansatz nutzt Anlagenmessungen zur Schätzung der

unbekannten Parameter. Der duale Ansatz optimiert explizit den Kompromiss

zwischen der Anregung der Regelstrecke durch Probing-Aktionen, die zu einer

genaueren Schätzung der unbekannten Parameter führen, und optimalen

Regeleingaben zur Verbesserung der Regelgüte.

Drittens werden unstrukturierte Modellunsicherheiten betrachtet. Der Ansatz eines

Model-error Models (MEM), das in der linearen Regelungstheorie zur Beschreibung

von Modellunsicherheiten verwendet wird wird in dieser Arbeit erstmals auf robustes

NMPCangewendet. Das MEM grenzt den Unsicherheitsbereich um das nominale

Modell der Anlage dynamisch ein. Der Szenariobaum wird unter Verwendung des

nominalen und des MEM konstruiert.
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Die verschiedenen in dieser Arbeit vorgeschlagenen Erweiterungen werden anhand von

Beispielen aus dem Bereich der chemischen und der biochemischen Verfahrenstechnik

erprobt und bewertet. Die Simulationsergebnisse zeigen, dass mit den vorgeschlagenen

Erweiterungen eine signifikante Leistungsverbesserung gegenüber den bestehenden

Verfahren erreicht wird.
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