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Abstract— This paper presents a controller tuning technique based on fuzzy logic supported by genetic
algorithms. Different genetic algorithms are used to tune each of the layers of the controller (scaling factors,
membership functions and rule base). The designed controller is applied to a nonlinear magnetic levitation system
not only in the form of simulations but also in practical experiments.
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Resumo— Este artigo apresenta uma técnica de sintonia de um controlador baseado em lógica fuzzy com
o aux́ılio de algoritmos genéticos. Diferentes algoritmos genéticos são utilizados para sintonizar cada uma das
camadas do controlador fuzzy (fatores de escala, funções de pertinência e base de regras). O controlador de-
senvolvido é aplicado em uma planta não linear de levitação magnética tanto na forma de simulações como em
experimentos práticos.

Palavras-chave— Sistemas Fuzzy Genéticos, Sistema Não Linear, Controle Inteligente.

1 Introdução

Controladores baseados em lógica fuzzy vem sendo
utilizados em diferentes áreas, encontrando su-
cesso em aplicações em que o processo a ser con-
trolado é complexo, não linear e incerto (Yin
et al., 2016; Wang et al., 2016; Chen et al., 2017).

Nos sistemas de controle fuzzy, uma base de
regras é formulada, normalmente, a partir de co-
nhecimentos de especialistas no sistema. O al-
goritmo, então, é capaz de determinar uma ação
de sáıda condizente com os dados recebidos, fun-
damentada nas regras contidas na base de co-
nhecimento. Porém, é bem improvável que o
especialista consiga passar todo o seu conheci-
mento para o algoritmo, sobretudo em situações
em que ele age por intuição ou inspiração (Herrera
et al., 1998a).

Esta provável deficiência de informações jus-
tifica o uso de um algoritmo de busca eficiente,
responsável por sintonizar o controlador fuzzy.
Utilizam-se, assim, os algoritmos genéticos (AG)
pela sua capacidade de realizar buscas robustas
em espaços complexos, oferecendo soluções satis-
fatórias (Cordón et al., 2001). A composição h́ı-
brida fuzzy + algoritmos genéticos tem se mos-
trado uma abordagem interessante por permitir a
sintonia de parâmetros das três camadas do con-
trolador fuzzy : fatores de escala, funções de per-
tinência e regras.

Nesse contexto, o objetivo deste trabalho é
apresentar o procedimento para criação de um
controlador fuzzy sintonizado por algoritmos ge-
néticos, iniciando com a criação intuitiva de um
sistema base, seguido pela sintonia das três cama-
das do controlador. A validação dos algoritmos é
feita a partir de experimentos – simulação e prá-
tica – em uma planta de suspensão magnética di-
dática fabricada pela empresa Quanser.

O artigo está organizado da seguinte forma:
a Seção 2 apresenta conceitos básicos de sistemas
fuzzy e algoritmos genéticos; a Seção 3 descreve a
planta para o problema em questão; a Seção 4 de-
senvolve o controlador fuzzy ; a Seção 5 discute os
resultados simulados e práticos e a Seção 6 apre-
senta as conclusões finais do trabalho.

2 Revisão Teórica

2.1 Sistemas de Controle Fuzzy

O processo de tomada de decisão dos sistemas ba-
seados em regras fuzzy é constrúıdo com base na
modelagem das regras a partir de dados ou co-
nhecimentos de especialistas. O formato padrão
de uma regra é exemplificado abaixo.

SE Temperatura É Alta
ENTÃO Motor É Desligado

A Figura 1 apresenta o esquema básico de um
controlador fuzzy, composto pelos blocos de fuzi-
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ficação e defuzificação, além da base de conheci-
mento e do mecanismo de inferência.

Figura 1: Esquema básico de um controlador
fuzzy.

A função da etapa de fuzificação é transfor-
mar toda a informação lida do processo em infor-
mação fuzzy, para que esta possa ser processada
pelo controlador. Após definida a ação a ser to-
mada, este deve retornar na sáıda uma informação
que possa ser entendida pelo processo, sendo para
isso necessária a etapa de defuzificação.

O mecanismo de inferência calcula a ação a
partir dos dados de entrada e da base de conheci-
mento, combinando-os em suas respectivas regras
e então fornecendo uma sáıda ao processo.

A parte fundamental do controlador está, po-
rém, na base de conhecimentos, onde estão todas
as informações referentes ao processo e por onde
passam todas as decisões tomadas pelo controla-
dor (Cordón et al., 2001). Essa base pode ser
dividida em dois ńıveis de informações: (1) base
de dados, que contém as funções de pertinência
e seus respectivos fatores de escala; (2) base de
regras.

As funções de pertinência podem ser mode-
ladas de diferentes formas, dependendo da apli-
cação. É o conceito de pertinência que permite
que o controlador trabalhe com transições gradu-
ais, caracterizando a teoria de conjuntos fuzzy. Os
fatores de escala definem a faixa de operação de
cada função.

Modificações nas camadas do controlador
fuzzy podem alterar significativamente seu desem-
penho (Cordón et al., 2001).

2.2 Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos são algoritmos de busca e
otimização baseados em operadores evolucionários
adaptados de conceitos aprendidos da natureza
que guiam a solução dentro de um espaço de busca
(Herrera et al., 1998a).

A representação das posśıveis soluções do pro-
blema é feita por meio dos cromossomos, também
chamados de indiv́ıduos. Feitas essas definições,
cria-se uma população inicial contendo indiv́ıduos
gerados aleatoriamente. A Figura 2 apresenta a
estrutura básica do AG.

Com a primeira população formada, o algo-
ritmo passa a trabalhar dentro de um laço repeti-
tivo, em que cada iteração é conhecida como ge-
ração, onde se encontram os operadores genéticos.

 

Solução 

Encontrada 

Sim 

Inicialização 

 (População Inicial) 

Avaliação 

Critério de parada 

alcançado? 

Operadores 

Genéticos 

Avaliação 

Não 

Figura 2: Estrutura de um algoritmo genético.

Até que se alcance o critério de parada – podendo
este ser o número de iterações ou a qualidade da
solução, por exemplo – serão executadas novas ge-
rações.

A avaliação da qualidade de uma solução é
feita a partir da função fitness ou função de
custo, que retorna um valor relativo à capa-
cidade de adaptação do indiv́ıduo ao ambiente
(Herrera, 2005).

A geração se inicia no operador de seleção,
no qual os indiv́ıduos mais aptos são escolhidos
para que possam repassar suas caracteŕısticas às
próximas gerações a partir do cruzamento. Estes
tem, então, a chance de se reproduzir mais vezes
do que um cromossomo de pior fitness.

No operador cruzamento – em inglês, crosso-
ver – é que ocorre a maior troca de informações
genéticas. A partir do cruzamento de dois indiv́ı-
duos pais se gera um ou mais filhos que irão com-
por a próxima geração. Não é necessário, nem
mesmo recomendado, que todos os pais se repro-
duzam, questão definida pela taxa de crossover
que é determinada pelo programador e pode ser
constante ou variar ao longo das gerações.

Para evitar uma convergência para mı́nimos
ou máximos locais, deve-se manter uma certa
diversificação das caracteŕısticas dos cromosso-
mos, a partir do operador de mutação, que al-
tera aleatoriamente os genes de um indiv́ıduo
(Herrera et al., 1998a). Aqueles que irão passar
pelo operador também são determinados por uma
taxa. A mutação é importante pois é responsá-
vel por expandir os limites de busca do algoritmo
(Linden, 2008).

Visando evitar que a geração seguinte seja
pior do que a atual, aplica-se o elitismo, em que
uma determinada quantidade de melhores indiv́ı-
duos é repassada para a próxima geração, para
que, no mı́nimo soluções de mesma qualidade se-
jam encontradas.
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3 Descrição da Planta

O levitador magnético (MAGLEV) fabricado pela
Quanser possui uma esfera de aço sólida, cuja po-
sição é controlada aplicando-se uma corrente elé-
trica que gera uma tensão responsável por acionar
a bobina de um eletróımã disposto na parte supe-
rior do dispositivo (Quanser, 2012).

A fim de realizar a sintonia do controlador,
foi necessário, primeiramente, obter o modelo não
linear que representa a planta. O modelo é com-
posto de dois sistemas: elétrico e mecânico. A
modelagem se baseia no esquema apresentado na
Figura 3.
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Figura 3: Esquema completo sistema MAGLEV.
Fonte: (Quanser, 2012)

Considerou-se, nesta modelagem, a origem de
coordenadas globais na face do eletróımã e o sen-
tido de deslocamento positivo na vertical para
baixo. O controlador desenvolvido tem o propó-
sito de controlar apenas o deslocamento da esfera
no eixo x.

3.1 Modelagem do Sistema Elétrico

A bobina possui uma indutância Lc e uma resis-
tência Rc, além de um resistor Rs que possibilita
a medição de corrente da bobina através da tensão
vs, dada por

vs(t) = Rsis(t) . (1)

A relação entre a corrente aplicada na bobina
ic e a tensão vc sobre a mesma pode ser obtida
pela lei de Kirchhoff das tensões, resultando na
seguinte equação diferencial

vc(t) = (Rc +Rs)ic(t) + Lc
dic(t)

dt
. (2)

Aplicando a transformada de Laplace em (2),
tem-se a equação que descreve o modelo de pri-
meira ordem do sistema elétrico

Gc(s) =
Ic(s)

Vc(s)
=

Kc

τcs+ 1
(3)

sendo

Kc =
1

Rc +Rs
(4)

e

τc =
Lc

Rc +Rs
. (5)

3.2 Modelagem do Sistema Mecânico

Fazendo a análise de forças sobre a esfera, tem-
se, inicialmente, a força de atração gerada pelo
eletróımã sobre a mesma, dada por

Fc(t) =
Kmic(t)

2

2xb(t)2
(6)

em que xb é a distância entre a esfera e a face
do eletróımã e Km é a constante eletromagnética.
Outra força atuante na esfera é a força da gravi-
dade, definida a partir da massa da esfera Mb e
da gravidade g

Fg = Mbg . (7)

Portanto, a força resultante pode ser descrita
como

Fext(t) = −Kmic(t)
2

xb(t)2
+Mbg . (8)

A partir da segunda lei de Newton e manipu-
lações matemáticas, obtém-se o modelo não linear
do MAGLEV

ẍb(t) = − Kmic(t)
2

2Mbxb(t)2
+ g . (9)

4 Desenvolvimento do Controlador

Foram desenvolvidos três algoritmos para a sin-
tonia dos fatores de escala, das funções de perti-
nência e das regras. Em todos eles, a função fit-
ness é a mesma, dada por um critério de desempe-
nho de controladores conhecido como integral do
tempo multiplicado pelo erro quadrático (Integral
of Time multiplied by Square Error – ITSE )

ITSE =

∫ T

0

te2(t)dt . (10)

Além disso, os AGs tem em comum o uso do
elitismo e o método de seleção baseado em torneio.
A seguir, é apresentada uma explicação detalhada
do controlador fuzzy inicial e posteriormente de
cada AG, seguindo a ordem de execução.

4.1 Controlador Fuzzy Inicial

Com base no comportamento do sistema, um con-
trolador fuzzy inicial foi proposto utilizando como
entradas o erro e sua derivada. Os fatores de es-
cala para o erro (Ke), derivada do erro (Kde) e
para a sáıda do controlador (Ku) foram definidos
como mostra a Tabela 1.
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Tabela 1: Valores iniciais de fatores de escala

Ke Kde Ku

0,0095 0,4 1

Tabela 2: Base de regras do controlador inicial

U Derivada do Erro

Erro MN PN ZE PP MP

MN MP MP MP PP ZE
PN MP MP PP ZE PN
ZE MP PP ZE PN MN
PP PP ZE PN MN MN
MP ZE PN MN MN MN

As funções de pertinência foram definidas
como triângulos igualmente espaçados. Os con-
juntos fuzzy foram definidos como MN – Muito
Negativo; PN – Pouco Negativo; ZE – Zero; PP –
Pouco Positivo; MP – Muito Positivo. As regras
iniciais foram definidas como mostra a Tabela 2.

Para eliminar o erro em regime permanente,
foi preciso associar o controlador fuzzy a um in-
tegrador com ganho Ki também sintonizado pelo
AG, a fim de obter ações equivalentes às de um
controlador PID (Pinheiro, 2000). Utilizou-se
ainda um termo antecipatório, feedforward com
ganho Kff. A Figura 4 apresenta um esquemático
do controlador proposto.

 

Ki/s

FUZZY

d/dt

Kff

ref

y

erro

-

+
+

+

-

u

Figura 4: Esquemático do controlador fuzzy
proposto.

4.2 Sintonia dos Fatores de Escala e do Ganho
Integral

Nesta fase, como os fatores de escala são números
reais, utilizou-se o método aritmético para cros-
sover, que consiste em uma combinação real dos
cromossomos pais através de um fator λ – um va-
lor aleatório entre 0 e 1 (Herrera et al., 1998b).
Foi sintonizado também nessa etapa o ganho inte-
gral Ki.

Para a mutação, escolheu-se valores aleatórios
gerados dentro de uma faixa determinada previa-
mente que substitúıam os genes, caso estes fossem
selecionados.

Ao fim das gerações, os valores encontrados
pelo algoritmo foram os apresentados na Tabela
3.

Tabela 3: Valores sintonizados de fatores de
escala e ganho integral

Ke Kde Ku Ki

0,006 0,5773 1,4775 460

4.3 Sintonia das Funções de Pertinência

De forma semelhante aos fatores de escala, os ge-
nes das funções de pertinência também são núme-
ros reais. Como o formato das funções é trian-
gular, cada conjunto contribui com três genes –
representando os vértices do triângulo – e a variá-
vel foi limitada no intervalo entre -1 e 1.

Os operadores utilizados foram os mesmos
usados na sitonia dos fatores de escala. Após a
execução do algoritmo genético, não foram cons-
tatadas alterações nas funções de pertinência. Isso
pode ser consequência da relação direta entre elas
e os fatores de escala, que já foram modificados
pela sintonia anterior.

4.4 Sintonia das Regras

A última etapa do projeto do controlador corres-
ponde ao ajuste das regras, nas quais os valores
dos genes são representados por números inteiros,
fazendo-se necessária a alteração dos dois opera-
dores principais.

O método de crossover escolhido foi o método
de dois cortes, em que preenche-se as posições en-
tre os cortes com informações de um dos pais e
fora deles com informações do outro. A mutação,
por sua vez, é caracterizada por uma troca de po-
sições entre dois genes selecionados previamente.

Com os parâmetros resultantes das duas sin-
tonias já apresentadas, o algoritmo encontrou a
solução apresentada pela Tabela 4.

Tabela 4: Tabela de regras sintonizada pelo
algoritmo genético.

U Derivada do Erro

Erro MN PN ZE PP MP

MN MP MP MP PP ZE
PN ZE ZE MP MN MN
ZE MP PP ZE PN MN
PP PN ZE MN ZE PP
MP MN PN MN MN MN

5 Resultados

5.1 Simulações

Nas simulações foi utilizado para o controle de cor-
rente um controlador Proporcional Integral (PI),
que não foi alterado para nenhuma das aplicações
neste artigo. A Figura 5 apresenta o resultado
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Tabela 5: Ganhos do controlador PIV proposto
pela Quanser.

Kp Ki Kv

-194,2127 -2,4769 -489,484

obtido. O método de defuzificação escolhido foi o
centróide e usou-se composição max-min.
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Referência

Figura 5: Simulação do controlador fuzzy
sintonizado.

5.2 Experimentos Práticos

Visto que a simulação do controlador proposto
apresentou resultados satisfatórios, buscou-se en-
tão verificar a eficácia deste na prática, compa-
rando seus resultados com os de um controlador
PI com a adição de um termo de velocidade, resul-
tando no controlador conhecido como PIV, proje-
tado para o ponto de operação xb igual a 6 [mm]
proposto pela Quanser (Quanser, 2012), cujos ga-
nhos são os apresentados na Tabela 5. Os sinais
negativos se devem à ação de controle inversa exis-
tente na planta. Em todos os casos, o algoritmo de
controle foi implementado no Simulink, o tempo
de amostragem utilizado foi de 2 [ms] e as deriva-
das foram obtidas de forma numérica.

A Figura 6 mostra a resposta do sistema
utilizando-se a malha de controle com o controla-
dor PIV. Note que a sáıda segue a referência como
desejado, porém, quanto menor a distância entre
a esfera e o eletróımã, mais oscilatória se torna a
sáıda.

Ao utilizar-se o controlador fuzzy sintonizado
na planta real tem-se a resposta apresentada na
Figura 7. Nota-se que a malha com o controlador
fuzzy apresenta melhor desempenho do que com
o controlador PIV, tendo sido consideravelmente
reduzidas as oscilações na sáıda, aproximando-a
mais do sinal de referência. Confirma-se, assim,
as vantagens do comportamento não linear do con-
trolador fuzzy, já que ele apresenta bom desempe-
nho em diferentes pontos de operação do sistema.

Para melhor comparação do desempenho dos
controladores, foi ampliada uma mesma área dos
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Figura 6: Controle de posição por controlador
PIV (Experimento prático).

Tempo [s]
15 20 25 30 35 40

P
os

iç
ão

 [m
m

]

5

6

7

8

9

10

11
Posição Real
Referência

Figura 7: Controle de posição por controlador
fuzzy sintonizado (Experimento prático).

gráficos gerados pelos dados experimentais obti-
dos. A Figura 8 apresenta uma resposta ampliada
do sistema com o controlador PIV.
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Figura 8: Controle de posição por controlador
PIV - Ampliado (Experimento prático).

Analisando uma mesma região de operação, a
Figura 9 apresenta a resposta do sistema contro-
lado pelo controlador fuzzy proposto.

Comparando-se as Figuras 8 e 9 nota-se a me-
lhora resultante da utilização do controlador fuzzy,
responsável por reduzir consideravelmente as os-
cilações, levando a malha de controle a ter um
melhor desempenho.

Por fim, a Figura 10 apresenta os sinais de
controle obtidos pelos experimentos práticos uti-
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Figura 9: Controle de posição por controlador
Fuzzy - Ampliado (Experimento prático).

lizando os dois controladores. Percebe-se que os
valores estão dentro da faixa permitida pelo equi-
pamento, em que a corrente máxima é 3 [A]. Mais
ainda, nota-se que com a utilização de ambos con-
troladores não há variações bruscas de corrente,
apesar de oscilações de baixas amplitudes e altas
frequências.

Tempo [s]
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Figura 10: Comparação entre os sinais de
controle nos experimentos práticos.

6 Conclusões

O objetivo deste trabalho foi apresentar os resulta-
dos de uma sintonia de controlador fuzzy por meio
de algoritmos genéticos, combinando duas técni-
cas já consolidadas nas pesquisas de controle inte-
ligente. A sintonia foi realizada em três camadas,
atingindo fatores de escala, funções de pertinência
e a base de regras.

Utilizando simulações e experimentos práti-
cos, validou-se o método abordado, sendo posśıvel
visualizar as diferenças entre os desempenhos do
controlador linear (PIV) e não linear (fuzzy). Foi
posśıvel observar a redução das oscilações na sáıda
quando o sistema foi controlado pelo controlador
fuzzy.

Para futuros estudos, espera-se desenvolver
uma sintonia simultânea dos parâmetros do con-
trolador fuzzy, de forma a comparar com este tra-
balho e verificar qual deles obtém melhores de-

sempenhos para o controlador. É objetivo tam-
bém desenvolver um controlador fuzzy com outras
estruturas (por exemplo, modos deslizantes) e re-
alizar a sintonia, na tentativa de obter resultados
ainda melhores.
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