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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 ”q” 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-
riável baseado em modelo usando as Funções de Laguerre, demonstrando os benef́ıcios e facilidades da aplicação
deste tipo de controlador em sistemas MIMO (Multiple- Input and Multiple-Output). Esta estratégia de controle
se destaca por utilizar o modelo no espaço de estados, facilitando e generalizando o projeto para sistemas mul-
tivariáveis com ”n” entradas e ”q” sáıdas. Este trabalho também relata simulações com a coluna de destilação
binária de Wood e Berry que é um sistema benchmark com duas entradas e duas sáıdas, contendo atrasos de
transporte e sáıdas acopladas. Assim, demonstrando as vantagens do método usando as Funções de Laguerre e
sua eficiência para sistemas MIMO.

Palavras-chave— Funções ortonormais, Funções de Laguerre, Controle Preditivo Baseado em Modelo, Coluna
de Destilação Binária, Controle Multivariável.

1 Introdução

O controle preditivo, a priori, foi uma resposta
às necessidades apresentadas nas indústrias qúımi-
cas, as quais tinham grandes dificuldades no con-
trole eficiente de processos com múltiplas entradas
e múltiplas sáıdas com restrições. A utilização
dessa estratégia de controle foi impulsionada pela
crise do petróleo ocorrida na década de 1970 que
elevou o preço do dele, fazendo com que as indús-
trias petroqúımicas buscassem formas de otimizar
ao máximo a produção de combust́ıveis e de seus
derivados (Richalet and O’Donovan, 2009). Este
fato criou um espaço para novos tipos de controla-
dores avançados, quebrando a hegemonia dos Con-
troladores PID (Proporcional Integral Derivativo)
no meio industrial em relação a sistemas MIMO,
o qual apresenta grandes dificuldades para sinto-
nizar e controlar sistemas multivariáveis (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
ação de controle, u(k), a cada instante de tempo
k, a qual é obtida por meio da solução de um
problema de otimização em malha aberta com ho-
rizonte de predição finito. Para isso são usados
os estados atuais da planta como se fossem os es-

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

A origem teórica do MPC se deu a partir do
desenvolvimento das técnicas de controle ótimo,
onde podem-se destacar o controle linear quadrá-
tico (LQ, Linear Quadratic) e controle linear qua-
drático 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
ótimo na teoria de sistemas lineares e deu as ba-
ses para os controladores preditivos desenvolvidos
posteriormente.

Nos últimos anos, avançadas técnicas de con-
trole preditivo como em Dovžan and Škrjanc
(2010), Causa et al. (2008) e Potočnik et al.
(2008), têm sido largamente usadas pelas indús-
trias petroqúımicas, isso por causa do grande de-
senvolvimento do controle digital que tem se tor-
nado cada vez mais confiável e de custo redu-
zido. Assim, motivando o desenvolvimento de no-
vas técnicas avançadas de controle preditivo, detre
as quais destaca-se o MPC multivariável usando
Funções de Laguerre (Wang, 2004; Wang, 2009),
que utiliza um conjunto de filtros de Laguerre de
base ortonormal para simplificar a solução ótima
da trajetória futura do sinal de controle.



Através dessa abordagem usando as Funções
de Laguerre, uma predição satisfatória da tra-
jetória futura do sinal de controle pode ser ob-
tida sem a necessidade de um grande horizonte
de predição (Np) e de um grande horizonte de
controle (Nc). Isto leva a um sinal de controle
mais suave e à diminuição da carga computaci-
onal, contrastando com o controle MPC clássico
em (Chai et al., 2011b; Chai et al., 2011a; Stum-
per et al., 2012), onde a solução ótima da tra-
jetória futura de controle é obtida mediante de
operadores de avanço discreto (forward shift ope-
rator), que requer um grande número de termos
adicionais devido ao aumento nos valores de Nc e
Np para os casos em que é desejado um elevado
desempenho de malha fechada com uma elevada
taxa de amostragem, podendo levar a uma solução
ótima inadequada e à grande carga computacional
(Wang, 2004).

Este artigo tem como propósito demonstrar
os benef́ıcios das funções ortonormais de Laguerre
em controladores preditivos, apresentando o pro-
jeto de um controlador preditivo multivariável dis-
creto no espaço de estados usando as Funções de
Laguerre, denomidado neste trabalho de LDMPC
(Laguerre Discrete-Time Model Predictive Con-
trol). Além disso, realizam-se aplicações simula-
das do controlador proposto em uma coluna de
destilação binária de Wood e Berry (Wood and
Berry, 1973), chamada neste trabalho como WB,
que é um sistema benchmark com duas entradas
e duas sáıdas, contendo atrasos de transporte e
sáıdas acopladas.

O trabalho está dividido da seguinte forma:
inicialmente, a seção 2 apresenta o projeto do con-
trolador preditivo multivariável usando Funções
de Laguerre; na seção 3 trata-se a coluna de desti-
lação de Wood e Berry; os resultados são expostos
na seção 4 e as conclusões são apresentadas na se-
ção 5.

2 Projeto do LDMPC

A essência do MPC é sem dúvida a otimização da
trajetória futura do sinal de controle para um ho-
rizonte de predição. Neste trabalho, o modelo de
projeto está na forma de espaço de estados, isso
por causa da facilidade de lidar com ele ao traba-
lhar com projetos multivariáveis e de generalizá-lo
para sistemas com ”n” entradas e ”q” sáıdas.

2.1 Modelo Aumentado no Espaço de Estados

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

x(k + 1) = Ax(k) +Bu(k),

y(k) = Cx(k),
(1)

onde, x(k) é o vetor de estados, u(k) é a variá-
vel de entrada (sinal de controle), y(k) é a sáıda

do processo e k é a variável para cada instante de
amostragem. As matrizes (A, B, C) são respec-
tivamente, a matriz de estados, de entrada e de
sáıda.

Para eliminar o erro de regime estacionário
na sáıda e nos estados, é necessário incluir ∆ =
1 − z−1 , z−i [f(k)] := f(k − i), em ambos os
lados da Equação (1). Assim, obtendo-se o modelo
aumentado por ∆ dado por:

xa(k+1)︷ ︸︸ ︷[
∆x(k + 1)
y(k + 1)

]
=

Aa︷ ︸︸ ︷[
A 0̄T1×n1

CA Iq×q

] xa(k)︷ ︸︸ ︷[
∆x(k)
y(k)

]

+

Ba︷ ︸︸ ︷[
B
CB

]
∆u(k)

y(k) =

Ca︷ ︸︸ ︷[
0̄q×n1

Iq×q

] [ ∆x(k)
y(k)

]
(2)

onde se tem o novo vetor de estados aumentados
xa(k) com dimensão de m1 × 1, m1 = (n1 + q),
sendo n1 a dimensão do vetor x(k) e q o número
de sáıdas. Já Iq×q é uma matriz identidade, 0̄q×n1

é uma matriz de zeros e gq×1 é um vetor coluna
composto de zeros, enquanto as matrizes aumen-
tadas Aa, Ba, Ca têm as dimensões, m1 × m1,
m1 × n e q × m1, respectivamente, onde n é o
número de entradas.

É importante ressaltar que nessa abordagem
de controle, o sinal de referência, yr(k), deve ser
inclúıdo em xa(k), isso por causa da predição dos
estados estar baseada nas atuais informações das
variáveis de estado. Então, o vetor de estados au-
mentados pode ser redefinido por,

xa(k) =
[

∆x(k)
T

e(k)
]T

(3)

onde, e(k) = y(k)− yr(k).

2.2 Funções de Laguerre

Além da utilidade já justificada para o uso neste
trabalho, as Funções de Laguerre também têm
sido utilizadas para identificação de sistemas, isso
por causa da sua eficiência em melhorar a precisão
numérica das soluções de problemas de estimação
com regressão linear (Wahlberg, 1991). Como é
demonstrado em Wahlberg (1991), a rede de filtros
de Laguerre (Laguerre network) no tempo discreto
pode ser descrita por,

Γ1(z) =

√
(1−a2)

1−az−1

Γ2(z) =

√
(1−a2)

(1−az−1)
z−1−a

(1−az−1)

...

ΓN (z) =
√

(1− a2) (z−1−a)
N−1

(1−az−1)N

(4)



A variável N = {N ∈ e N ≥ 1} é a ordem da ca-
deia de filtros de Laguerre. Em outras palavras, é
o número de termos usados para representar a di-
nâmica futura do incremento do sinal de controle
e tem uma função similar ao Nc do MPC em sua
abordagem clássica.

A variável a é o polo discreto das Funções 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 parâmetro 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 N .

As Funções de Laguerre são obtidas através
da transformada z inversa da rede de filtros de
Laguerre,

lN (k) = Z−1 {ΓN (z)} (5)

as quais podem ser expressas por um vetor na
forma,

L(k) =
[
l1(k) l2(k) · · · lN (k)

]T
(6)

onde sua condição inicial é dada pelo vetor:

L(0)T =
√

1− a2
[

1 −a a2 · · · (−1)
N−1

aN−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
número de parâmetros a sintonizar, possibilita-se
obter um desempenho desejado para cada entrada
e sáıda do sistema.

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

L(k) = AlL(k − 1) (8)

onde Al é uma matriz de Toeplitz , com dimensões
(N×N) composta pelos parâmetros a e β = 1−a2,

Al =



a 0 0 0 · · · 0
β a 0 0 · · · 0
−aβ β a 0 · · · 0
a2β −aβ β a · · · 0

...
...

...
. . .

. . . 0

(−1)
N−2

aN−2β (−1)
N−3

aN−3β · · · · · · β a


(9)

No projeto do LDMPC é utilizado
um conjunto de Funções de Laguerre,
l1(m), l2(m), . . . , lN (m), para representar uma
trajetória futura, ∆u(ki),∆u(ki + 1), . . . ,∆u(ki +
m) para cada instante de tempo k. Isso difere
do MPC clássico que usa operadores de avanço
discreto para obter a trajetória futura do sinal de
controle para um Nc. Na abordagem usando as
funções ortonormais de Laguerre o incremento do

sinal de controle é expressor por,

∆u(ki +m|ki) =

N∑
j=1

pj(ki)lj(m) = L(m)
T
η

(10)
onde η é um vetor de coeficientes dado por,

η =
[
p1 p2 · · · pN

]T
(11)

Então, a trajetória futura do sinal de controle in-
cremental pode ser representada por,

∆U =


L(ki)

T
η

L(ki + 1)
T
η

L(ki + 2)
T
η

...

L(ki +m)
T
η

 (12)

Estes coeficientes pj , j = 1, 2, . . . , N são os valo-
res iniciais para o instante inicial ki do horizonte
de predição de controle, os quais definem a traje-
toria futura do sinal de controle incremental. No
projeto do controlador LDMPC o parâmetro Nc

é desconsiderado e substitúıdo por N que é a or-
dem das Funções de Laguerre, que agora define
o tamanho do horizonte que descreve a trajetó-
ria futura do sinal de controle. Na Equação (10) é
utilizada a propriedade ortonormal das Funções de
Laguerre. Assim com um adequado Np é posśıvel
garantir o decaimento de ∆u(ki+m|ki) para zero,
como mostra a propriedade ortogonal a seguir:

Np∑
m=0

li(m)lj(m) = 0 i 6= j (13)

Para o caso MIMO o vetor η é representado
por,

ηT =
[
η1

T η2
T . . . ηi

T
]

(14)

i = 1, 2, . . . , n, sendo n o número de entradas. En-
tão, há um vetor η para cada entrada do processo.

2.3 Minimização da Função Custo

A otimização e os cálculos dos coeficientes do vetor
η são obtidos a partir da minimização da função
custo,

J = ηT Ωη + 2ηT Ψxa(ki) +
Np∑
m=1

xa(ki)
T

(Aa
T )

m
QAa

mxa(ki)

(15)
onde Ω e Ψ são calculados, respectivamente,

Ω =

 Np∑
m=1

Sc(m)TQSc(m) +RL

 (16)

Ψ =

 Np∑
m=1

Sc(m)TQAm
a

 (17)



A soma da convolução de Sc(m)T pode ser calcu-
lada recursivamente por meio de

Sc(m) = Aa
m−1S(m− 1) +

[
B1L1(m− 1)

T

B2L2(m− 1)
T · · · BiLi(m− 1)

T
]

(18)
sendo m = 2, 3, 4, . . . , Np e as condições iniciais
dadas por

Sc(1) = Ba

[
L1(0)

T
L(0)

T · · · Li(0)
T
]
(19)

RL eQ são as matrizes de ponderação do sistema e
têm a função similar às matrizes R e Q de um con-
trolador DLQR (Discrete-Time Linear Quadratic
Regulators). A matriz Q = CT

a Ca é usada nesta
configuração para minimizar os erros na sáıda do
sistema. Essa escolha produz um excelente de-
sempenho de malha fechada para um sistema em
espaço de estados aumentado por ∆ (Wang, 2009).

A matriz RL é definida por:

RL =


λ1IN1×N1

νN1×N2
· · · νN1×Ni

νN2×N1 λ2IN2×N2 · · · νN2×Ni

...
...

. . .
...

νNi×N1
νNi×N2

· · · λiINi×Ni


(20)

onde IN×N é uma matriz identidade e i =
1, 2, . . . , n entradas, νN×N é uma matriz de zeros.
λ ≥ 0 é usada para sintonizar a velocidade de res-
posta de malha fechada de cada sáıda do sistema.
Sendo maior a velocidade de resposta quanto me-
nor o peso de lambda. Em um sistema MIMO
pode ser escolhido um λ para cada entrada do sis-
tema, sintonizando-se separadamente cada sáıda
de acordo com o desempenho desejado.

Então, aplicando-se a derivada parcial na
Equação (15), a solução ótima para η é dada por,

η = −Ω−1Ψxa(k) (21)

2.4 Lei de Controle de Horizonte Retrocedente

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

∆u(k) = −Kmpcxa(k) (22)

sendo o ganho de malha fechada dado por,

Kmpc =

Lmat︷ ︸︸ ︷
L1(0)

T
σ2

T · · · σi
T

σ1
T L2(0)

T · · · σi
T

...
...

. . .
...

σ1
T σ2

T · · · Li(0)
T

Ω−1Ψ

(23)
onde σi é um vetor coluna nula com comprimento
Ni, sendo i = 1, 2, . . . , n entradas. Podendo Kmpc

ser dividido em duas partes:

Kmpc =
[
Kx Ke

]
(24)

Kx são os ganhos relacionados ao vetor de estados
( ∆x(k)), já Ke são os ganhos relacionados ao erro
(e(k) = y(k)− yr(k)) de cada sáıda do sistema.

De posse do ganho Kmpc é posśıvel obter o
sistema de malha fechada dado por,

xa(k + 1) = (Aa −BaKmpc)

[
∆x(k)
y(k)

]
+BaKeyr(k),

y(k) = Ca

[
∆x(k)
y(k)

]
(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 Destilação de WB

A coluna de destilação binária 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 separação de metanol e água, onde di-
versas malhas de controle internas, referentes ao
controle de fluxos internos, temperatura e ńıvel
do reservatório, estão perfeitamente interligadas,
resultando em um sistema MIMO 2× 2, com aco-
plamentos e atrasos asśıncronos.

O modelo linear cont́ınuo de WB pode ser re-
presentado por,[

y1(s)
y2(s)

]
=

[
12,8e−s

16,7s+1
−18,9e−3s

21s+1
6,6e−7s

10,9s+1
19,4e−3s

14,4s+1

] [
u1(s)
u2(s)

]

+

[
3,8e−8s

14,9s+1
4,9e−3,4s

13,2s+1

]
d(s)

(26)

É importante destacar que o modelo cont́ınuo de
WB é definido com a unidade de tempo em minu-
tos. Então, o modelo discreto foi obtido via ZOH
(Zero-Order Hold) para um peŕıodo de amostra-
gem Ts = 1min, é definido por,[

y1(k)
y2(k)

]
=

[
G11(z) G12(z)
G21(z) G22(z)

] [
u1(k)
u2(k)

]

+

[
Gd11(z)
Gd21(z)

]
d(k)

(27)

G11(z) = 0.744z−1

z−0.9419 ; G12(z) = −0.8789z−3

z−0.9535 ;

G21(z) = 0.5786z−9

z−0.9123 ; G22(z) = 0.5786z−9

z−0.9123 ;

Gd11(z) = −1.302z−3

z−0.9329 ;

Gd21 = (0.2177z+0.1398)z−4

z−0.927 ;

(28)
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Figura 1: Diagrama de blocos do LDMPC.
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Figura 2: Coluna de destilação binária de WB.

O processo de funcionamento de WB é bem
simples e intuitivo. Consiste em quando há re-
fluxo , u1(k), de mistura concentrada de metanol
voltando à coluna a partir do topo, ocorre um au-
mento da concentração de metanol tanto no topo
como na base. Ao injetar vapor, u2(k), a partir
da base da coluna, a qual se aquece e aumenta a
taxa de evaporação da mistura, reduzindo assim
a concentração de metanol na base. A partir do
aumento da taxa de alimentação, d(k) (MeOH /
H20), a coluna é novamente perturbada pela adi-
ção de mais água e metanol. Assim a sáıda do
topo, y1(k), libera o produto (MeOH) com o per-
centual mássico de metanol desejado e enquanto
na sáıda da base, y2(k), libera o produto com per-
centual mássico de metanol descartado. As variá-
veis na Equação (26) e suas condições t́ıpicas de
operação em que o modelo linearizado da coluna
foi obtido, são definidas na Tabela 1, e na Figura
2 é apresentado a estrutura da coluna com suas
respectivas entradas e sáıdas.

Tabela 1: Definição das variáveis para WB.

Variável Descrição Valores nominais

y1(k) sáıda do topo. 96,25 mol %
y2(k) sáıda da base. 0,50 mol %
u1(k) Refluxo no topo. 0,89 kg/min
u2(k) Vapor na base. 0,78 kg/min
d(k) Alimentação. 1,11 kg/min

4 Resultados de simulação

A seguir serão apresentados os resultados das si-
mulações para os testes de rastreamento de refe-
rência e perturbação de carga usando WB, obje-
tivando mostrar o desempenho do método apre-
sentado neste trabalho. Os parâmetros de sin-
tonia utilizados em todas as simulações foram:
Np = 100; N1 = N2 = 2; a1 = a2 = 0, 5;
λ1 = λ2 = 100 e Q = CT

a Ca. Esses parâme-
tros de sintonia foram selecionados por tentativa
e erro, para assim poder fazer uma demonstração
justa em relação a controladores tradicionais com
estrutura PID.

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

∆u(k) = −

Kmpc︷ ︸︸ ︷[
Kx Ke

]
xa(k)︷ ︸︸ ︷ ∆x(k)(

y1(k)− yr1(k)
y2(k)− yr2(k)

) 
(29)

Então, com base nos parâmetros de sintonia es-
colhidos, foi calculado o ganho de malha fechada
Kmpc em (23), onde:

Lmat =


L1(0)

T︷ ︸︸ ︷
0.866 −0.433 0 0

0 0

L2(0)
T︷ ︸︸ ︷

0.866 −0.433


(30)



Ω =


47560 46450 −82600 −0.8062
46450 45710 −81000 −79290
−82600 −81000 161230 157610
−80620 −79290 161230 154700


(31)

Ψ =


20044 5754 −28703
19592 5631 −28102
−28310 −16348 40602
−27592 −15952 39638

−16745 1837 1013
−16423 1770 978
47666 −2576 −2860
46617 −2478 −2759


(32)

Chegando ao ganho de realimentação utilizado nas
simulações apresentadas, dado por:

Kmpc =

Kx︷ ︸︸ ︷[
0.3024 −0.0487 −0.3146 0.1379
0.1935 −0.3521 −0.3651 0.8171

Ke︷ ︸︸ ︷
0.0946 −0.0035
−0.0221 −0.1233

]
(33)

As Figuras 3 e 4, apresentam os resultados das
simulações dos testes de rastreamento de referên-
cia. Em seguida, são apresentadas nas Figuras 6
e 7, as simulações com perturbação de carga. Na
Tabela 2 são mostrados os ı́ndices de desempenho
para os testes de rastreamento e perturbação de
carga.

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

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

Para o caso com perturbação, d(k), gerada
pela alimentação 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,
são apresentados na Tabela 3, os ı́ndices IAE de
simulações com perturbação de carga de controla-
dores digitais do tipo PI (Proportional Integral) e
suas respectivas sintonias, sendo essas informações
obtidas de (Wood and Berry, 1973). Analisando
esses dados, verifica-se que o controlador LDMPC
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Figura 3: Teste de rastreamento: sáıdas.
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Figura 4: Teste de rastreamento: entradas.

obteve melhores ı́ndices IAE quando sujeito ao
mesmo tipo de perturbação de carga, como pode
ser visto na Tabela 2. Então, pode-se afirmar que
o controlador LDMPC tem um desempenho supe-
rior em relação a certos controladores tradicionais
utilizados na indústria.

Na Figura 5 são apresentadas as posições dos
6 polos de malha fechada da coluna de destilação
binária de WB para LDMPC, calculados mediante
a Equação (25), verificando-se que todos os polos
estão dentro do ćırculo unitário.

5 Conclusões

Este artigo centrou-se em apresentar os potenciais
benef́ıcios das Função Laguerre dentro dos MPC
aplicados em sistemas MIMO, para os casos sem
restrições nas variáveis de entrada, a partir de uma
abordagem no espaço de estados. É válido tam-
bém observar que a técnica utilizada no projeto
do controlador apresentado neste trabalho, são de
simples implementação para sistemas MIMO de
”n” entradas e ”q” sáıdas. Isso pelo motivo de
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Figura 5: Polos e zeros de malha fechada.
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Figura 6: Rejeição a perturbação: sáıdas.
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Figura 7: Rejeição a perturbação: entradas.

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

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

Tabela 2: Índices de desempenho de WB

Rastreamento Perturbação

ISU
u1 36,17 0,76
u2 23,39 0,16

ISE
y1 10,42 0,05
y2 6,67 0,12

IAE
y1 22,57 1,11
y2 16,68 1,73

ST(min)
y1 118 8
y2 218 19

Tabela 3: PI desempenho: perturbação de carga.

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

(y1(k)) (y2(k))
PI Kp Ki IAE Kp Ki 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. Então,
como foi demonstrado nos resultados, o controla-
dor mostrou-se superior aos controladores tradici-
onais que utilizam a estrutura PID.

Para trabalhos futuros, a extensão do controle
multivariável usando as Funções de Laguerre para
processos estocásticos. O método apresentado
neste trabalho utiliza o modelo determińıstico
ARX (AutoRegressive with eXogenous inputs) e
com as devidas modificações e adições no projeto,
pode ser utilizado o modelo ARMAX (AutoRe-
gressive Moving Average with EXogenous inputs),
então podendo controlar processos, sujeitos a rúı-
dos e incertezas estocásticas.

6 Agradecimentos

Os autores agradecem ao apoio financeiro do
Programa de Pós-Graduação em Engenharia
Elétrica (PPGEE) da Universidade Federal do
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