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Abstract— This paper presents the design of a multivariable model predictive controller using Laguerre Func-
tions, for the purpose of demonstrating the benefits and facilities of the application this controller in multiple-
input and multiple-output (MIMO) systems. This control strategy is notable for using the state space model,
facilitating and generalizing the design for multivariate systems with ”n” inputs and ”¢” outputs. This work also
reports simulated tests with the Wood and Berry binary distillation column which is a MIMO benchmark system
with two inputs and two outputs, also containing transport time delays and coupled outputs. Then, demonstrate
the advantages of the method using the Laguerre functions and their efficiency for MIMO systems.

Keywords— Orthonormal Functions, Laguerre Functions, Model Predictive Control, Binary Distillation Col-
umn, Multivariable Control.

Resumo— Este artigo tem como objetivo apresentar o projeto de um controlador preditivo discreto multiva-
ridvel baseado em modelo usando as Funcgoes de Laguerre, demonstrando os beneficios e facilidades da aplicacao
deste tipo de controlador em sistemas MIMO (Multiple- Input and Multiple-Output). Esta estratégia de controle
se destaca por utilizar o modelo no espago de estados, facilitando e generalizando o projeto para sistemas mul-
tivaridveis com "n” entradas e ”¢” saidas. Este trabalho também relata simulacGes com a coluna de destilagao
bindria de Wood e Berry que é um sistema benchmark com duas entradas e duas saidas, contendo atrasos de

transporte e saidas acopladas. Assim, demonstrando as vantagens do método usando as Fungoes de Laguerre e

sua eficiéncia para sistemas MIMO.

Palavras-chave— Fungoes ortonormais, Fungoes de Laguerre, Controle Preditivo Baseado em Modelo, Coluna

de Destilagao Binaria, Controle Multivaridvel.

1 Introducao

O controle preditivo, a priori, fol uma resposta
as necessidades apresentadas nas industrias quimi-
cas, as quais tinham grandes dificuldades no con-
trole eficiente de processos com multiplas entradas
e multiplas saidas com restricbes. A utilizagao
dessa estratégia de controle foi impulsionada pela
crise do petréleo ocorrida na década de 1970 que
elevou o preco do dele, fazendo com que as indus-
trias petroquimicas buscassem formas de otimizar
ao maximo a producao de combustiveis e de seus
derivados (Richalet and O’Donovan, 2009). Este
fato criou um espago para novos tipos de controla-
dores avangados, quebrando a hegemonia dos Con-
troladores PID (Proporcional Integral Derivativo)
no meio industrial em relagao a sistemas MIMO,
o qual apresenta grandes dificuldades para sinto-
nizar e controlar sistemas multivaridveis (Rosich
and Ocampo-Martinez, 2015).

Segundo Mayne et al. (2000), Controle Predi-
tivo Baseado em Modelo (MPC, Model Predictive
control), também conhecido como Controle Predi-
tivo de Horizonte Retrocedente (RHC, Recending
Horizon Control) é um controlador que gera uma
agao de controle, u(k), a cada instante de tempo
k, a qual é obtida por meio da solugao de um
problema de otimizagao em malha aberta com ho-
rizonte de predigao finito. Para isso sao usados
os estados atuais da planta como se fossem os es-

tados iniciais, assim gerando um vetor com uma
sequéncia de sinais de controle, onde somente o
primeiro elemento do vetor é aplicado na planta e
o restante é descartado.

A origem teodrica do MPC se deu a partir do
desenvolvimento das técnicas de controle étimo,
onde podem-se destacar o controle linear quadra-
tico (LQ, Linear Quadratic) e controle linear qua-
dratico gaussiano (LQG, Linear Quadratic Gaus-
sian) (Anderson and Moore, 1971). Esses traba-
lhos foram antecedidos pelos trabalhos de Kalman
na década de 60 (Kalman et al., 1960b; Kalman
et al., 1960a), o qual definiu o conceito de controle
6timo na teoria de sistemas lineares e deu as ba-
ses para os controladores preditivos desenvolvidos
posteriormente.

Nos ltimos anos, avancadas técnicas de con-
trole preditivo como em Dovzan and Skrjanc
(2010), Causa et al. (2008) e Potoc¢nik et al.
(2008), tém sido largamente usadas pelas indus-
trias petroquimicas, isso por causa do grande de-
senvolvimento do controle digital que tem se tor-
nado cada vez mais confidvel e de custo redu-
zido. Assim, motivando o desenvolvimento de no-
vas técnicas avancadas de controle preditivo, detre
as quais destaca-se o MPC multivaridvel usando
Fungoes de Laguerre (Wang, 2004; Wang, 2009),
que utiliza um conjunto de filtros de Laguerre de
base ortonormal para simplificar a solugao 6tima
da trajetéria futura do sinal de controle.



Através dessa abordagem usando as Fungoes
de Laguerre, uma predicao satisfatéria da tra-
jetoria futura do sinal de controle pode ser ob-
tida sem a necessidade de um grande horizonte
de predi¢do (N,) e de um grande horizonte de
controle (N.). Isto leva a um sinal de controle
mais suave e a diminuicao da carga computaci-
onal, contrastando com o controle MPC classico
em (Chai et al., 2011b; Chai et al., 2011a; Stum-
per et al., 2012), onde a solugdo étima da tra-
jetéria futura de controle é obtida mediante de
operadores de avanco discreto (forward shift ope-
rator), que requer um grande nimero de termos
adicionais devido ao aumento nos valores de N, e
N, para os casos em que ¢ desejado um elevado
desempenho de malha fechada com uma elevada
taxa de amostragem, podendo levar a uma solugao
6tima inadequada e a grande carga computacional
(Wang, 2004).

Este artigo tem como propésito demonstrar
os beneficios das fungoes ortonormais de Laguerre
em controladores preditivos, apresentando o pro-
jeto de um controlador preditivo multivariavel dis-
creto no espago de estados usando as Fungoes de
Laguerre, denomidado neste trabalho de LDMPC
(Laguerre Discrete-Time Model Predictive Con-
trol). Além disso, realizam-se aplicagbes simula-
das do controlador proposto em uma coluna de
destilagdo bindria de Wood e Berry (Wood and
Berry, 1973), chamada neste trabalho como WB,
que é um sistema benchmark com duas entradas
e duas saidas, contendo atrasos de transporte e
saidas acopladas.

O trabalho esta dividido da seguinte forma:
inicialmente, a se¢ao 2 apresenta o projeto do con-
trolador preditivo multivariavel usando Fungoes
de Laguerre; na secao 3 trata-se a coluna de desti-
lacao de Wood e Berry; os resultados sao expostos
na secao 4 e as conclusoes sao apresentadas na se-
cao 5.

2 Projeto do LDMPC

A esséncia do MPC é sem duvida a otimizagao da
trajetéria futura do sinal de controle para um ho-
rizonte de predi¢ao. Neste trabalho, o modelo de
projeto estd na forma de espago de estados, isso
por causa da facilidade de lidar com ele ao traba-
lhar com projetos multivariaveis e de generaliza-lo

” 0

para sistemas com ”"n” entradas e ”q” saidas.

2.1 Modelo Aumentado no Espaco de Estados

Considerando o modelo no espaco de estados dis-
creto descrito por:

z(k+1) = Az(k) + Bu(k),

y(k) = Car(l) @

onde, z(k) é o vetor de estados, u(k) é a varia-
vel de entrada (sinal de controle), y(k) é a saida

do processo e k é a variavel para cada instante de
amostragem. As matrizes (4, B, C) sdo respec-
tivamente, a matriz de estados, de entrada e de
saida.

Para eliminar o erro de regime estacionério
na saida e nos estados, é necessario incluir A =
1— 2zt 27%[f(k)] := f(k — i), em ambos os
lados da Equagéo (1). Assim, obtendo-se o modelo
aumentado por A dado por:

xq(k+1) Ai za (k)
EXIRERAIED
+EﬂAu(k)
Ca

y(k) = [ Ogxn,  Igxq ] [ Aao(k) }

y(k)

(2)
onde se tem o novo vetor de estados aumentados
Zq(k) com dimensao de my x 1, my; = (ny + q),
sendo n1 a dimensao do vetor z(k) e ¢ o niimero
de saidas. J& I;x4 ¢ uma matriz identidade, Gqu
¢ uma matriz de zeros e gyx1 é um vetor coluna
composto de zeros, enquanto as matrizes aumen-
tadas A,, B,, C, tém as dimensoes, mi X mq,
mi X n e q X mi, respectivamente, onde n é o
ntimero de entradas.

E importante ressaltar que nessa abordagem
de controle, o sinal de referéncia, y,(k), deve ser
incluido em z,(k), isso por causa da predigao dos
estados estar baseada nas atuais informagoes das
variaveis de estado. Entao, o vetor de estados au-
mentados pode ser redefinido por,

za(k) = | Ax(K) e(k) }T (3)

onde, e(k) = y(k) — y. (k).

2.2 Funcoes de Laguerre

Além da utilidade ja justificada para o uso neste
trabalho, as Fungoes de Laguerre também tém
sido utilizadas para identificagao de sistemas, isso
por causa da sua eficiéncia em melhorar a precisao
numérica das solucgoes de problemas de estimagao
com regressao linear (Wahlberg, 1991). Como é
demonstrado em Wahlberg (1991), a rede de filtros
de Laguerre (Laguerre network) no tempo discreto
pode ser descrita por,

Ty (z) = V(1-a?)

l—az—1

(1-a?) ~1_4

[2(2) = oy ey (1)

N-—1

= a2)(zfl—u)

ez ™



A varidvel N = {N € e N > 1} é a ordem da ca-
deia de filtros de Laguerre. Em outras palavras, é
o numero de termos usados para representar a di-
namica futura do incremento do sinal de controle
e tem uma fungao similar ao N, do MPC em sua
abordagem cléssica.

A variavel a é o polo discreto das Funcoes de
Laguerre, tendo seu valor 0 < a < 1 para garantir
a estabilidade da cadeia de filtros de Laguerre. Na
literatura também é chamado fator escalar (sca-
ling factor). Em geral, o pardmetro a é selecio-
nado como uma estimativa da parte real dos polos
dominantes de malha fechada. A taxa de decai-
mento do sinal de controle incremental depende
diretamente da escolha desse fator e de IV

As Funcgoes de Laguerre sdo obtidas através
da transformada z inversa da rede de filtros de
Laguerre,

In(k) = 27 D (2)} (5)
as quais podem ser expressas por um vetor na
forma,

Lk) = [ b(k) La(k) Ink) 1" (6)

onde sua condigao inicial é dada pelo vetor:

L0 = V1 —aﬂ 1 —a a* - (=) laN-1 ]
(7)

No caso MIMO cada entrada tem sua respectiva
rede de Filtros de Laguerre, cada uma com sua
ordem N e seus polos a. Isso permite maior grau
de liberdade de sintonia, apesar de aumentar o
numero de parametros a sintonizar, possibilita-se
obter um desempenho desejado para cada entrada
e saida do sistema.

De acordo com a Equagdo (6), L(k) pode ser
resolvido recursivamente por,

L(k) = A L(k — 1) 8)

onde A; é uma matriz de Toeplitz , com dimensoes
(N x N) composta pelos parametros a e 3 = 1—a?,

a 0 0 0 0
8 a 0 0 0
—af B a 0 0
Al = azﬁ 7(1,5 ﬁ a 0
E : o 0
(71)N72uN’2ﬂ (fl)NfsaN’:’B e e B a
9)
No projeto do LDMPC §é utilizado
um conjunto de Fungoes de Laguerre,

l1(m),la(m),...,ly(m), para representar uma
trajetoria futura Au(k;), Au(k;+1), ..., Au(k; +

m) para cada instante de tempo k. Isso difere
do MPC classico que usa operadores de avanco
discreto para obter a trajetéria futura do sinal de
controle para um N.. Na abordagem usando as
fungoes ortonormais de Laguerre o incremento do

sinal de controle é expressor por,

N
)= > pi(kl(m)

Au(k; + m|k; =Lm)'y
(10)
onde 1 é um vetor de coeficientes dado por,

n=[p p2 - PN ]T (11)

Entao, a trajetéria futura do sinal de controle in-
cremental pode ser representada por,

L(ki) n
Lk +1)7"

)
AU = | L(ki+ 2)T (12)

L(k; + m)Tn

Estes coeficientes pj,j = 1,2,..., N sao os valo-
res iniciais para o instante inicial k; do horizonte
de predicao de controle, os quais definem a traje-
toria futura do sinal de controle incremental. No
projeto do controlador LDM PC' o parametro N,
é desconsiderado e substituido por N que é a or-
dem das Funcoes de Laguerre, que agora define
o tamanho do horizonte que descreve a trajeté-
ria futura do sinal de controle. Na Equagao (10) é
utilizada a propriedade ortonormal das Fungoes de
Laguerre. Assim com um adequado N, é possivel
garantir o decaimento de Au(k; +mlk;) para zero,
como mostra a propriedade ortogonal a seguir:

NP
Li(m =0 i#j (13)

m=0

Para o caso MIMO o vetor n é representado
por,
= [ 771T 772T 77iT ] (14)

i=1,2,...,n,sendo n o nimero de entradas. En-
tao, had um vetor n para cada entrada do processo.

2.8 Minimizagao da Fungao Custo

A otimizacao e os célculos dos coeficientes do vetor
7 sdo obtidos a partir da minimizagdo da funcao
custo,

NP
J =0T+ 20" Uz, (ki) + Y walki) (A7) " QA0 (ki)
m=1
(15)
onde ) e ¥ sdo calculados, respectivamente,
N,
Q= Z m)"QS.(m) + Ry, (16)
NP
S.(m)TQA™ (17)
m=1



A soma da convolugao de S.(m)T
lada recursivamente por meio de

pode ser calcu-

Se(m) = A" 1S (m — 1)+ | ByLy(m —1)"
ByLo(m —1)" BiLi(m ~1)" |
(18)
sendo m = 2,3,4,..., N, e as condicoes iniciais
dadas por
Se() = Ba [ Li(0)" L(0)" L:(0)" |
(19)

R} e Q sao as matrizes de ponderacao do sistema e
tém a funcao similar as matrizes R e () de um con-
trolador DLQR (Discrete-Time Linear Quadratic
Regulators). A matriz Q = CT'C, é usada nesta
configuracao para minimizar os erros na saida do
sistema. Essa escolha produz um excelente de-
sempenho de malha fechada para um sistema em
espago de estados aumentado por A (Wang, 2009).
A matriz Ry é definida por:

MIN xNT UNixNs VN, x N;
UNoxN: A2l x i, VN, x N;

R = ) }
VN, xN; VN, x N3 i IN ><N

onde Iyxny ¢ uma matriz identidade e ¢
1,2,...,n entradas, vy xy € uma matriz de zeros.
A > 0 é usada para sintonizar a velocidade de res-
posta de malha fechada de cada saida do sistema.
Sendo maior a velocidade de resposta quanto me-
nor o peso de lambda. Em um sistema MIMO
pode ser escolhido um A para cada entrada do sis-
tema, sintonizando-se separadamente cada saida
de acordo com o desempenho desejado.

Entao, aplicando-se a derivada parcial na
Equagao (15), a solugéo étima para n é dada por,

0= 0" Wa, (k) (21)

2.4 Lei de Controle de Horizonte Retrocedente

Para o caso MIMO, a lei de controle de horizonte
retrocedente sem restricoes é obtida por,

mpea(K) (22)

sendo o ganho de malha fechada dado por,

Au(k) = —

Lat
Ll(O)T 0'2T ce O'Z‘T
0'1T LQ(O)T O'iT 1
Kmpc = . . . . Qv
0'1T (TQT LZ(O)T
(23)

onde ¢; é um vetor coluna nula com comprimento
N;, sendo i =1,2,...,n entradas. Podendo K,
ser dividido em duas partes:

Kmpc = [ K., K. ] (24)

K, sao os ganhos relacionados ao vetor de estados

( Az(k)), j& K. sao os ganhos relacionados ao erro

(e(k) = y(k) — yr(k)) de cada saida do sistema.
De posse do ganho K. € possivel obter o

sistema de malha fechada dado por,

£alk 4 1) = (Ay — ByKope) { Al } T BuKoy ()
Az(k)
v =c,| S|

(25)

Para um melhor entendimento de todo o pro-

jeto apresentado, na Figura 1 é dado o diagrama
de blocos no Simulink do controlador LDMPC.

3 Coluna de Destilagao de WB

A coluna de destilagao binaria de Wood and Berry
(1973) se tornou extremamente popular como um
processo benchmark para testar o desempenho de
controladores digitais. Isto foi motivado pelo fato
de ter um tratamento simplificado e direto do pro-
blema de separagao de metanol e dgua, onde di-
versas malhas de controle internas, referentes ao
controle de fluxos internos, temperatura e nivel
do reservatorio, estao perfeitamente interligadas,
resultando em um sistema MIMO 2 x 2, com aco-
plamentos e atrasos assincronos.

O modelo linear continuo de WB pode ser re-

presentado por,
—18,9¢3¢
2Ts+1 u1(s)
19,4e°° U9 (s)

[yl(s> ] _ [ 12T

—7s
S 6,6e
y2(s) 10,9s5+1 14,4s+1
3,8e 8¢
14,9541
+ 4,9e 345 d(s)
13,25+1

(26)
E importante destacar que o modelo continuo de
WB é definido com a unidade de tempo em minu-
tos. Entao, o modelo discreto foi obtido via ZOH
(Zero-Order Hold) para um perfodo de amostra-
gem Ty = 1min, é definido por,

[ ][ Gul Gal | [ ]

w Gmi Jaw

-1
Gll (Z) = 2_73%119 5

(27)

_ —0.8789z~2
G12(2) = = G055

0.5786z "

0.5786z " .
2—0.9123 *

G21(2) = Gotaz: Ga2(2) =

_ —1.302z73,
Gdll(z) — 7220.9329 °

_ (0.217724+0.1398)z % |
Gazn = 2—0.927 )

(28)
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Figura 1: Diagrama de blocos do LDMPC.
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Figura 2: Coluna de destilagao bindria de WB.

O processo de funcionamento de WB é bem
simples e intuitivo. Consiste em quando ha re-
fluxo , ui(k), de mistura concentrada de metanol
voltando a coluna a partir do topo, ocorre um au-
mento da concentragao de metanol tanto no topo
como na base. Ao injetar vapor, ug(k), a partir
da base da coluna, a qual se aquece e aumenta a
taxa de evaporagao da mistura, reduzindo assim
a concentracao de metanol na base. A partir do
aumento da taxa de alimentagao, d(k) (MeOH /
H50), a coluna é novamente perturbada pela adi-
¢ao de mais adgua e metanol. Assim a saida do
topo, y1(k), libera o produto (MeOH) com o per-
centual massico de metanol desejado e enquanto
na safda da base, ys(k), libera o produto com per-
centual méssico de metanol descartado. As varig-
veis na Equacdo (26) e suas condigoes tipicas de
operagao em que o modelo linearizado da coluna
foi obtido, sao definidas na Tabela 1, e na Figura
2 ¢é apresentado a estrutura da coluna com suas
respectivas entradas e saidas.

Tabela 1: Definigao das varidveis para WB.

Variavel Descrigao Valores nominais
y1(k) safda do topo. 96,25 mol %
y2(k) saida da base. 0,50 mol %
ui (k) Refluxo no topo. 0,89 kg/min
uz (k) Vapor na base. 0,78 kg/min
d(k) Alimentagao. 1,11 kg/min

4 Resultados de simulagao

A seguir serdo apresentados os resultados das si-
mulagoes para os testes de rastreamento de refe-
réncia e perturbacao de carga usando WB, obje-
tivando mostrar o desempenho do método apre-
sentado neste trabalho. Os parametros de sin-
tonia utilizados em todas as simulacoes foram:
Np = 100, N1 = N2 = 2, a; = az = 0,5,
Al = Xy = 100 e Q = CTC,. Esses parame-
tros de sintonia foram selecionados por tentativa
e erro, para assim poder fazer uma demonstracao
justa em relacao a controladores tradicionais com
estrutura PID.

A lei de controle em (22) pode ser reescrita
como:

zq (k)
Ax(k)

—_——
Au(k)= -] K, K. ] < y1(k) = yr1 (k) >
y2(k) - yr2(k)

Kumpe

(29)
Entao, com base nos parametros de sintonia es-
colhidos, foi calculado o ganho de malha fechada
Kppe em (23), onde:

L, (0)"
—N—
0.866 —0.433 0 0
Lmat: L2(0)T
—N——
0 0 0.866 —0.433

(30)



47560
46450
—82600
—80620

46450
45710
—81000
—79290

—82600
—81000
161230
161230

—0.8062
—79290
157610
154700

(31)

20044 5754
19592 5631
—28310 —16348
—27592 —15952

—28703
—28102
40602
39638

v =

—16745 1837 1013

—16423 1770 978
47666  —2576 —2860
46617  —2478 —2759

Chegando ao ganho de realimentagao utilizado nas
simulagoes apresentadas, dado por:

K,
K | 0.3024 —0.0487 —0.3146 0.1379
™Pe T 1 0.1935 —0.3521 —0.3651 0.8171
K.
0.0946  —0.0035
—0.0221 -0.1233

(33)

As Figuras 3 e 4, apresentam os resultados das
simulacoes dos testes de rastreamento de referén-
cia. Em seguida, sao apresentadas nas Figuras 6
e 7, as simulacoes com perturbacao de carga. Na
Tabela 2 sao mostrados os indices de desempenho
para os testes de rastreamento e perturbagao de
carga.

Os indices de desempenho utilizados como
métricas comparativas foram: integral do sinal de
controle quadratico (ISU, Integral of Squared Con-
trol), integral do erro absoluto (IAE, Integral Ab-
solute Error), integral do erro quadratico (ISE, In-
tegral of Squared Error) e tempo de assentamento
(ST, Settling Time).

Analisando os resultados dos testes de rastrea-
mento de referéncia, verifica-se que o LDMPC ob-
teve um desempenho aceitavel, conseguindo com-
pensar os atrasos apresentados pela dinamica da
planta, e bem como apresentar um efeito de desa-
coplamento adequado entre as saidas do sistema.

Para o caso com perturbacdo, d(k), gerada
pela alimentacao da torre, o LDMPC também ob-
teve um desempenho adequado. Com o intuito de
comparar os resultados obtidos com os dois con-
troladores tradicionais baseados na estrutura PID,
sao apresentados na Tabela 3, os indices IAE de
simulagoes com perturbacao de carga de controla-
dores digitais do tipo PI (Proportional Integral) e
suas respectivas sintonias, sendo essas informacgoes
obtidas de (Wood and Berry, 1973). Analisando
esses dados, verifica-se que o controlador LDMPC

Saida do topo (y , (k)
T T T

Mol%

. . . . . . . . .
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Tempo (min)

Figura 3: Teste de rastreamento: saidas.

Refluxo (u , (k)

L L L L L L L L L
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Vapor na base (u (k)
T T T

. . . . . . . . .
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Tempo (min)

Figura 4: Teste de rastreamento: entradas.

obteve melhores indices IAE quando sujeito ao
mesmo tipo de perturbacao de carga, como pode
ser visto na Tabela 2. Entao, pode-se afirmar que
o controlador LDMPC tem um desempenho supe-
rior em relacao a certos controladores tradicionais
utilizados na industria.

Na Figura 5 sao apresentadas as posicoes dos
6 polos de malha fechada da coluna de destilacdo
bindria de WB para LDMPC, calculados mediante
a Equagao (25), verificando-se que todos os polos
estao dentro do circulo unitério.

5 Conclusoes

Este artigo centrou-se em apresentar os potenciais
beneficios das Funcao Laguerre dentro dos MPC
aplicados em sistemas MIMO, para os casos sem
restrigoes nas variaveis de entrada, a partir de uma
abordagem no espaco de estados. E valido tam-
bém observar que a técnica utilizada no projeto
do controlador apresentado neste trabalho, sao de
simples implementacao para sistemas MIMO de

M pa?? ” 0

n” entradas e 7q” saidas. Isso pelo motivo de
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Figura 5: Polos e zeros de malha fechada.
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Figura 7: Rejeicao a perturbacao: entradas.

ser utilizada uma abordagem no espago de esta-
dos, que torna o método generalizado, assim, sem
muitas modificagoes no projeto.

Os algoritmos desenvolvidos foram testados
na coluna de destilagao binaria de WB, que é uma
planta benchmark, com atrasos assincronos e aco-
plamentos, sendo um desafio interessante para o

Rastreamento Perturbagao
UL o6
SED iyt
e D 7
sty B

Tabela 3: PI desempenho: perturbagao de carga.

(d(k) = 0,34 1b/min (0,15 kg/min) )

(1 (K)) (y2(k))

PI K, K: IAE K, K: IAE
P1-3 —0,2 —0,045 11,9 0,04 0,015 29,3
R-1 -0,09 —-0,015 5,1 0,1 0,025 18,5
C-1 —-0,35 —0,01 4.1 0,12 0,035 16,7
controlador apresentado neste trabalho. Entao,

como foi demonstrado nos resultados, o controla-
dor mostrou-se superior aos controladores tradici-
onais que utilizam a estrutura PID.

Para trabalhos futuros, a extensao do controle
multivariavel usando as Fungoes de Laguerre para
processos estocédsticos. O método apresentado
neste trabalho utiliza o modelo deterministico
ARX (AutoRegressive with eXogenous inputs) e
com as devidas modificagoes e adigoes no projeto,
pode ser utilizado o modelo ARMAX (AutoRe-
gressive Moving Average with EXogenous inputs),
entao podendo controlar processos, sujeitos a rui-
dos e incertezas estocésticas.
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