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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 légica fuzzy com
o auxilio de algoritmos genéticos. Diferentes algoritmos genéticos sdo utilizados para sintonizar cada uma das
camadas do controlador fuzzy (fatores de escala, fungbes de pertinéncia e base de regras). O controlador de-
senvolvido é aplicado em uma planta nao linear de levitagdo magnética tanto na forma de simula¢des como em

experimentos praticos.

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

1 Introducao

Controladores baseados em légica fuzzy vem sendo
utilizados em diferentes &reas, encontrando su-
cesso em aplicagoes em que o Processo a ser con-
trolado é complexo, nado 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, entao, é capaz de determinar uma agao
de saida condizente com os dados recebidos, fun-
damentada nas regras contidas na base de co-
nhecimento. Porém, é bem improvavel que o
especialista consiga passar todo o seu conheci-
mento para o algoritmo, sobretudo em situagoes
em que ele age por intuigdo ou inspiracao (Herrera
et al., 1998a).

Esta provavel deficiéncia de informacoes jus-
tifica o uso de um algoritmo de busca eficiente,
responsavel por sintonizar o controlador fuzzy.
Utilizam-se, assim, os algoritmos genéticos (AG)
pela sua capacidade de realizar buscas robustas
em espacos complexos, oferecendo solugoes satis-
fatérias (Cordén et al., 2001). A composigao hi-
brida fuzzy + algoritmos genéticos tem se mos-
trado uma abordagem interessante por permitir a
sintonia de parametros das trés camadas do con-
trolador fuzzy: fatores de escala, fungoes de per-
tinéncia e regras.
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Nesse contexto, o objetivo deste trabalho é
apresentar o procedimento para criagao de um
controlador fuzzy sintonizado por algoritmos ge-
néticos, iniciando com a criagdo intuitiva de um
sistema base, seguido pela sintonia das trés cama-
das do controlador. A validacdo dos algoritmos é
feita a partir de experimentos — simulagao e pra-
tica — em uma planta de suspensao magnética di-
dética fabricada pela empresa Quanser.

O artigo estd organizado da seguinte forma:
a Secao 2 apresenta conceitos basicos de sistemas
fuzzy e algoritmos genéticos; a Segdo 3 descreve a
planta para o problema em questao; a Secao 4 de-
senvolve o controlador fuzzy; a Secao 5 discute os
resultados simulados e praticos e a Segao 6 apre-
senta as conclusoes finais do trabalho.

2 Revisao Teérica

2.1 Sistemas de Controle Fuzzy

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

SE Temperatura E Alta
ENTAO Motor E Desligado

A Figura 1 apresenta o esquema basico de um
controlador fuzzy, composto pelos blocos de fuzi-
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ficacdo e defuzificacdo, além da base de conheci-
mento e do mecanismo de inferéncia.

Mecanismo
de Inferéncia

Saidas
nao-fuzzy

Entradas
nao-fuzzy

Base de
Conhecimento

Fuzificagdo
Defuzificagio

Figura 1: Esquema bésico de um controlador
fuzzy.

A funcao da etapa de fuzificagdo é transfor-
mar toda a informacao lida do processo em infor-
macao fuzzy, para que esta possa ser processada
pelo controlador. Apds definida a acdo a ser to-
mada, este deve retornar na saida uma informagao
que possa ser entendida pelo processo, sendo para
isso necessaria a etapa de defuzificacao.

O mecanismo de inferéncia calcula a agao a
partir dos dados de entrada e da base de conheci-
mento, combinando-os em suas respectivas regras
e entao fornecendo uma saida ao processo.

A parte fundamental do controlador esté, po-
rém, na base de conhecimentos, onde estao todas
as informacoes referentes ao processo e por onde
passam todas as decisoes tomadas pelo controla-
dor (Cordén et al., 2001). Essa base pode ser
dividida em dois niveis de informagoes: (1) base
de dados, que contém as funcoes de pertinéncia
e seus respectivos fatores de escala; (2) base de
regras.

As fungoes de pertinéncia podem ser mode-
ladas de diferentes formas, dependendo da apli-
cagao. E o conceito de pertinéncia que permite
que o controlador trabalhe com transigoes gradu-
ais, caracterizando a teoria de conjuntos fuzzy. Os
fatores de escala definem a faixa de operagao de
cada funcao.

Modificagoes nas camadas do controlador
fuzzy podem alterar significativamente seu desem-

penho (Cordén et al., 2001).

2.2  Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos sao algoritmos de busca e
otimizagao baseados em operadores evolucionarios
adaptados de conceitos aprendidos da natureza
que guiam a solucao dentro de um espago de busca
(Herrera et al., 1998a).

A representacao das possiveis solucoes do pro-
blema é feita por meio dos cromossomos, também
chamados de individuos. Feitas essas definicoes,
cria-se uma populagao inicial contendo individuos
gerados aleatoriamente. A Figura 2 apresenta a
estrutura basica do AG.

Com a primeira populagdo formada, o algo-
ritmo passa a trabalhar dentro de um lago repeti-
tivo, em que cada iteracao é conhecida como ge-
ragao, onde se encontram os operadores genéticos.
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Figura 2: Estrutura de um algoritmo genético.

Até que se alcance o critério de parada — podendo
este ser o nimero de iteragoes ou a qualidade da
solugao, por exemplo — serao executadas novas ge-
racoes.

A avaliacao da qualidade de uma solugao é
feita a partir da fungdo fitness ou funcao de
custo, que retorna um valor relativo a capa-
cidade de adaptagao do individuo ao ambiente
(Herrera, 2005).

A geracdo se inicia no operador de selecdo,
no qual os individuos mais aptos sao escolhidos
para que possam repassar suas caracteristicas as
proximas geracoes a partir do cruzamento. Estes
tem, entao, a chance de se reproduzir mais vezes
do que um cromossomo de pior fitness.

No operador cruzamento — em inglés, crosso-
ver — é que ocorre a maior troca de informagoes
genéticas. A partir do cruzamento de dois indivi-
duos pais se gera um ou mais filhos que irdo com-
por a proxima geragao. Nao é necessario, nem
mesmo recomendado, que todos os pais se repro-
duzam, questao definida pela taxa de crossover
que é determinada pelo programador e pode ser
constante ou variar ao longo das geragoes.

Para evitar uma convergéncia para minimos
ou maximos locais, deve-se manter uma certa
diversificagao das caracteristicas dos cromosso-
mos, a partir do operador de mutacao, que al-
tera aleatoriamente os genes de um individuo
(Herrera et al., 1998a). Aqueles que irdo passar
pelo operador também sao determinados por uma
taxa. A mutacao é importante pois é responsa-
vel por expandir os limites de busca do algoritmo
(Linden, 2008).

Visando evitar que a geragao seguinte seja
pior do que a atual, aplica-se o elitismo, em que
uma determinada quantidade de melhores indivi-
duos ¢é repassada para a préxima geracao, para
que, no minimo solugoes de mesma qualidade se-
jam encontradas.



3 Descricao da Planta

O levitador magnético (MAGLEV) fabricado pela
Quanser possui uma esfera de ago solida, cuja po-
si¢ao é controlada aplicando-se uma corrente elé-
trica que gera uma tensao responsavel por acionar
a bobina de um eletroima disposto na parte supe-
rior do dispositivo (Quanser, 2012).

A fim de realizar a sintonia do controlador,
foi necessario, primeiramente, obter o modelo nao
linear que representa a planta. O modelo é com-
posto de dois sistemas: elétrico e mecanico. A
modelagem se baseia no esquema apresentado na
Figura 3.

Eletroima
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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 eletroima e o sen-
tido de deslocamento positivo na vertical para
baixo. O controlador desenvolvido tem o propé-
sito de controlar apenas o deslocamento da esfera
no eixo x.

3.1 Modelagem do Sistema Elétrico

A bobina possui uma indutancia L. e uma resis-
téncia R., além de um resistor Rs que possibilita
a medigao de corrente da bobina através da tensao
v, dada por

vs(t) = Ryis(t) . (1)

A relagao entre a corrente aplicada na bobina
i € a tensao v. sobre a mesma pode ser obtida
pela lei de Kirchhoff das tensoes, resultando na
seguinte equagao diferencial

dio(t)

ve(t) = (Re + Rs)ic(t) + Le o

(2)

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

I.(s) _
Ve(s)

K.
TeS+ 1

Gc(s) = (3)
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3.2 Modelagem do Sistema Mecdnico

Fazendo a anilise de forgas sobre a esfera, tem-
se, inicialmente, a forca de atragao gerada pelo
eletroima sobre a mesma, dada por

Koo (t)?

Fc(t) = 2.%‘1,(15)2

(6)
em que xp € a distancia entre a esfera e a face
do eletroima e K, é a constante eletromagnética.
Outra forga atuante na esfera é a forga da gravi-
dade, definida a partir da massa da esfera M e
da gravidade g

Fg= Mg . (7)
Portanto, a forga resultante pode ser descrita

Ccomo ()2
Koic(t

———— 4+ Mg . 8
(1)’ + Mg (8)

A partir da segunda lei de Newton e manipu-
lacOes matematicas, obtém-se o modelo nao linear

do MAGLEV

Fezt(t) - -

Koio(t)?

Bo(t) = - 2 My (£)2

(9)

+g.

4 Desenvolvimento do Controlador

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

T
ITSE = / te?(t)dt . (10)
0
Além disso, os AGs tem em comum o uso do
elitismo e o método de selecao baseado em torneio.
A seguir, é apresentada uma explicacao detalhada
do controlador fuzzy inicial e posteriormente de
cada AG, seguindo a ordem de execucio.

4.1

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 saida do controlador (Ku) foram definidos
como mostra a Tabela 1.

Controlador Fuzzy Inicial
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Tabela 1: Valores iniciais de fatores de escala

Ke
0,0095

Kde
0,4

Ku
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
7ZE MP PP ZE PN MN
PP PP ZE PN MN MN
MP ZE PN MN MN MN

As funcbes de pertinéncia foram definidas
como triangulos igualmente espacados. 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 agoes equivalentes as de um
controlador PID  (Pinheiro, 2000). Utilizou-se
ainda um termo antecipatorio, feedforward com
ganho Kff. A Figura 4 apresenta um esquematico
do controlador proposto.

FUZzZY

Figura 4: Esquemaético do controlador fuzzy
proposto.

4.2 Sintonia dos Fatores de Fscala e do Ganho
Integral

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

Para a mutacao, escolheu-se valores aleatérios
gerados dentro de uma faixa determinada previa-
mente que substituiam os genes, caso estes fossem
selecionados.

Ao fim das geragoes, os valores encontrados
pelo algoritmo foram os apresentados na Tabela

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

Ke Kde
0,006 0,5773

Ku Ki
1,4775 460

4.8 Sintonia das Fungdes de Pertinéncia

De forma semelhante aos fatores de escala, os ge-
nes das fungoes de pertinéncia também sao nime-
ros reais. Como o formato das fungoes é trian-
gular, cada conjunto contribui com trés genes —
representando os vértices do tridngulo — e a varia-
vel foi limitada no intervalo entre -1 e 1.

Os operadores utilizados foram os mesmos
usados na sitonia dos fatores de escala. Apds a
execucao do algoritmo genético, ndo foram cons-
tatadas alteragoes nas funcoes de pertinéncia. Isso
pode ser consequéncia da relagao direta entre elas
e os fatores de escala, que ja foram modificados
pela sintonia anterior.

4.4 Sintonia das Regras

A dltima etapa do projeto do controlador corres-
ponde ao ajuste das regras, nas quais os valores
dos genes sao representados por niimeros inteiros,
fazendo-se necessaria a alteragdo dos dois opera-
dores principais.

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

Com os parametros resultantes das duas sin-
tonias ja apresentadas, o algoritmo encontrou a
solucao 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
7ZE MP PP ZE PN MN
PP PN ZE MN ZE PP
MP MN PN MN MN MN
5 Resultados

5.1 Simulagoes

Nas simulagdes foi utilizado para o controle de cor-
rente um controlador Proporcional Integral (PI),
que nao foi alterado para nenhuma das aplicagoes
neste artigo. A Figura 5 apresenta o resultado



Tabela 5: Ganhos do controlador PIV proposto
pela Quanser.

Kp
-194,2127

Ki
-2,4769

Kv
-489,484

obtido. O método de defuzificagdo escolhido foi o
centréide e usou-se composicao max-min.
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Figura 5: Simulacao do controlador fuzzy
sintonizado.

5.2 Experimentos Prdticos

Visto que a simulacao do controlador proposto
apresentou resultados satisfatérios, buscou-se en-
tao verificar a eficdcia deste na pratica, compa-
rando seus resultados com os de um controlador
PI com a adicao de um termo de velocidade, resul-
tando no controlador conhecido como PIV, proje-
tado para o ponto de operagao x; igual a 6 [mm]
proposto pela Quanser (Quanser, 2012), cujos ga-
nhos s@o os apresentados na Tabela 5. Os sinais
negativos se devem a acao 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 saida segue a referéncia como
desejado, porém, quanto menor a distancia entre
a esfera e o eletroima, mais oscilatdria se torna a
saida.

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 oscilagoes na saida, aproximando-a
mais do sinal de referéncia. Confirma-se, assim,
as vantagens do comportamento nao linear do con-
trolador fuzzy, ja que ele apresenta bom desempe-
nho em diferentes pontos de operagao do sistema.

Para melhor comparacao do desempenho dos
controladores, foi ampliada uma mesma drea dos
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Figura 6: Controle de posigao por controlador
PIV (Experimento prético).
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Figura 7: Controle de posigao por controlador
fuzzy sintonizado (Experimento pratico).

graficos gerados pelos dados experimentais obti-
dos. A Figura 8 apresenta uma resposta ampliada
do sistema com o controlador PIV.

9
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Figura 8: Controle de posigdo por controlador
PIV - Ampliado (Experimento pratico).

Analisando uma mesma regiao de operacao, 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 utilizagao do controlador fuzzy,
responsavel por reduzir consideravelmente as os-
cilacoes, levando a malha de controle a ter um
melhor desempenho.

Por fim, a Figura 10 apresenta os sinais de
controle obtidos pelos experimentos praticos uti-
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sempenhos para o controlador. E 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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Figura 10: Comparagao entre os sinais de
controle nos experimentos praticos.

6 Conclusoes

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

Utilizando simulagoes e experimentos prati-
cos, validou-se o método abordado, sendo possivel
visualizar as diferencas entre os desempenhos do
controlador linear (PIV) e nao linear (fuzzy). Foi
possivel observar a reducao das oscilagoes na saida
quando o sistema foi controlado pelo controlador
fuzzy.

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