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TREND KVADRATICKÉHO ADAPTIVNÍHO MODELU PRO 
AUTOMATICKÉ ŘÍZENÍ  

Trend of Quadratic Adaptive Model for Automatic Control 

Ivo Bukovský 

Abstrakt: Článek vyzdvihuje zajímavé a přitom známé konvexní vlastnosti  

kvadratického polynomu, jako důležitého mezičlánku mezi lineárními modely a 

silně nelineárními modely jako jsou neuronové sítě. Charakter jediného řešení a 

přitom silné nelineární aproximační schopnosti jsou vhodné pro aplikace 

v automatickém řízení. 
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1. Úvod 

V průmyslových realizacích je kladen důraz na spolehlivost navržených modelovacích 

a řídících algoritmů a průhlednost (řešitelnost) těchto algoritmů je stále rozhodujícím 

faktorem při volbě řešení a realizace. Lineární modely a regulátory (analyticky odvozované či 

numericky optimalizované) jsou proto stále běžnou formou řešení a implementace. Existence 

jediného řešení je obrovskou výhodou lineárních systémů a umožňuje dobře analyticky řešit 

úlohy či dobře optimalizovat lineární modely, které potom mohou jednoznačně konvergovat 

ke globálnímu minimu.  

Nelineární modely a algoritmy nelineárních regulátorů jsou dnes díky počítačové 

podpoře středem zájmu odborných publikací. I když jsou nelineární metody modelování a 

řízení v odborné literatuře velmi četné, nelze si nepovšimnout často spíše teoretického 

charakteru řady takovýchto prací (řízená soustava je model, výsledky matematického 

odvození jsou ověřeny jen simulačně, a podobně). Nevyzpytatelnost silně nelineárních 

systémů (existence lokálních minim (řešení), citlivost na správnost odhadu nelineárního 

modelu, nastavení parametrů, a pod.) a relativně velká matematická náročnost odborných 

článků v kvalitních publikacích dnes zabraňují inženýrům běžně implementovat nejnovější 

postupy.   

Nelineární algoritmy s dnes již neodmyslitelnou počítačovou podporou patří do 

oblasti, která se dnes často označuje termínem „computational intelligence“(CI). Do této 

oblasti spadají také umělé neuronové sítě, fuzzy logika, genetické algoritmy a řada dalších 

(kvadratické programování, swarm inteligence, imune-based systems...). Nové metody 

automatického řízení by měly být význammným ale i rozumným aplikačním vyustěním nově 

vyvíjených algoritmů CI. 
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Kvadratický polynom je dávno znám například z Taylorova rozvoje druhého řádu v 

aproximacích nelineárních systémů. V tomto článku je ukázáno, že kvadratický polynom má 

konvexní vlastnosti kombinující výhody jediného řešení lineárních systémů a zdatnost v 

aproximovaci nelineárních systémů. Článek upozorňuje na skutečnost, že kvadratický 
polynom zasluhuje pozornost jako důležitý mezičlánek mezi omezenými lineárními systémy a 

prakticky nepříliš vhodnými nelineárními systémy a při tom jeho struktura i implementační 
náročnost je nižší v porovnání s např. neuronovými sítěmi. 

2. Kvadratický polynom v oboru umělých neuronových sítí 

Z hlediska odborné literatury zapadá kvadratický polynom v oboru neuronových sítí 

do dvou podobných směrů, a to jak do polynomiálních neuronových sítí (PNN-Polynomial 

Neural Networks) tak i do  neuronových sítí s nelinearitami vyšších řádů (HONN – Higher 

Order Nonlinear Neural Networks) např. [1]–[11].  

V roce 2003 se autor článku připojil ke skupině (Gupta et al.) zabývající se implementací 

kvadratického a kubického polynomu jako samostatných neuronových jednotek (neuronů) 

[12]–[14]. Následný vývoj, terminologie a nová klasifikace nekonvenčních neuronových 

jednotek včetně kvadratické neuronové jednotky (QNU-Quadratic Neural Unit) jsou 

zaznamenány v publikacích [15]–[22]. 

Z pohledu PNN lze QNU chápat jako speciální případ polynomiální neuronové sítě, 
zatímco z pohledu HONN lze na QNU nahlížet jako na samostatný stavební prvek sítě 

sestávající se z dílčích QNU jejichž synaptické vazby (agregace vstupů a zpětných vazeb) 
jsou kvadratické polynomy. Tab.1 v příloze shrnuje základní formy QNU a základní 

algoritmy učení. Shrnutí našich nejdůležitějších výsledků je publikováno v pracích [23]–[27]; 

3. Konvexní charakter QNU 

Pro ilustraci jsou uvedeny následující výsledky aplikací QNU. 
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Obr. 2: QNU jako adaptivní stavový regulátor dokáže výborně řídit systém batyskaf  

v celém rozsahu žádané veličiny i při relativně velké nepřesnosti modelu soustavy, kterým je 
opět QNU (dipl. práce L. Smetana [24]). 
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Obr. 3: Dynamická QNU při učení konverguje do blízkosti  svého globálního minima a 

přesněji než lineární adaptivní prediktor DLNU. 

 

Obr. 3: Trénování predikce doby výdechů pacienta: Sítě MLP (nahoře) se z různých 

počátečních podmínek natrénují nejednotně, zatímco statická QNU (dole) se natrénovala 

z různých počátečních vždy se stejným průběhem výstupů v čase a během mnohem menšího 

počtu epoch a velmi přesně. 

Výsledky našich aplikací a experimentálních analýz statických a dynamických QNU 

[23]–[27] potvrzují následující zřejmý charakter chybového kriteria při optimalizaci 
kvadratického neuronu (statického i dynamického).  
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Obr. 4: Chybové kriterium pro optimalizaci kvadratického modelu má konvexní charakter 
(bez většího počtu lokálních minim) s plochým dnem, tj. QNU se rychle optimalizuje do 

blízkosti glob. minima. 
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4. Shrnutí 

Článek úvodem prezentuje zařazení kvadratické neuronové jednotky v dnešním oboru 

umělých neuronových sítí a v odborné literatuře. Dále článek stručně demonstruje vhodné 

aplikační vlastnosti QNU související s konvexním charakterem kvadratického polynomu, tj. 

dobré nelineární aproximační vlastnosti a při tom spolehlivou konvergenci do blízkosti 

globálního minima a to při použití dnes již obyčejných optimalizačních metod (Tab. 1), které 

dokážou zvládnout i studenti třetího ročníku bakalářského studia. 
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Příloha 

Tab. 1: Základní formy QNU a algoritmy učení. 
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