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LOKALIZACJA ZRODYA ZANIECZYSZCZEN
ATMOSFERYCZNYCH ZA POMOCA
ALGORYTMU ROJU CZASTECZEK
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Streszczenie. W pracy przedstawiono zastosowanie algorytmu Roju Czasteczek (ang.
Particle Swarm Optimization, PSO) w lokalizacji zrédta zanieczyszczen atmosferycz-
nych w oparciu o informacje o stezeniu uwolnionej substancji w atmosferze, zarejestro-
wane przez sie¢ detektoréw rozmieszczonych na danym terenie. Algorytm PSO prze-
szukuje pigciowymiarowa przestrzen w celu znalezienia parametrow modelu dyspersji,
takich jak lokalizacja zrodta skazenia (wspotrzedne X,Y), poziom uwolnienia substancji
(Q) oraz wspotezynniki dyfuzji atmosferycznej w kierunku pionowym i poziomym
(oy, 0,), dla ktéorych przewidywane przez zastosowany model dyspersji stgzenia
w miejscach polozenia detektorow beda zgodne z stgzeniami zarejestrowanymi. W re-
konstrukcji zastosowano model smugowy Gaussa.

W pracy zaprezentowano przyktadowa konfiguracje algorytmu PSO, ktorej zadaniem jest
w jak najkrétszym czasie wskaza¢ najbardziej prawdopodobne parametry zrodta skazenia.
Efektywnos¢ algorytmu przetestowano w oparciu o wygenerowane dane syntetyczne.

Stowa kluczowe: optymalizacja, rdj czasteczek, dyspersja zanieczyszczen w atmosferze,
lokalizacja zrodta zanieczyszczen

WSTEP

Przypadkowe 1 nieoczekiwane uwolnienia substancji niebezpiecznych do atmosfery
moga powodowa¢ nieodwracalne skutki w srodowisku oraz zdrowiu zywych organi-
zmow. W zwiazku z tym istotne jest, aby szybko reagowa¢ na wszelkie awarie, ktorych
skutkiem jest emisja niebezpiecznych substancji do atmosfery.

Przyktadem takiej katastrofy jest wydzielenie do atmosfery substancji TCDD w Seve-
so w roku 1976. Dnia 10 lipca odnotowano najwigksze uwolnienie tej substancji. W na-
stepstwie tej awarii powstaty regulacje prawne znane jako Dyrektywy Seveso II
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[B. De Marchi i in. 1996]. Szybka reakcja na tego typu nieprzewidziane zdarzenia moze
znacznie zmniejszy¢ zagrozenia wynikajace z awarii.

Majac okreslone potozenie zrddta uwolnienia zanieczyszczen, kierunek wiatru oraz
moc uwolnienia substancji z fatwoscia mozna obliczy¢ przewidywane st¢zenie uwolnio-
nej substancji w dowolnym punkcie przestrzeni. Z kolei okreslenie Zrédta 1 ilosci uwol-
nionej substancji w oparciu jedynie o punktowe jej stezenia nie jest zadaniem trywial-
nym. Zagadnienie sprowadzi¢ mozna do zaproponowania modelu transportu skazen
w atmosferze, ktory przewiduje stgzenia substancji w punktach potozenia sensorow
identyczne z zarejestrowanymi eksperymentalnie. Jednakze zaproponowanie takiego mo-
delu wymaga sprecyzowania wielu parametrow wejsciowych, z ktorych najistotniejsze sa
lokalizacja zrddta uwolnienia oraz moc uwolnienia.

W efekcie zagadnienie poszukiwania zrodla uwolnienia substancji w oparciu o zareje-
strowane przez sie¢ sensorow jej stezenia moze by¢ sprowadzone do problemu optymal-
nego dopasowania parametrow modelu dyspersji, tak aby jego wynik jak najlepiej zga-
dzat si¢ z danymi rzeczywistymi.

Wszechstronne ujgcie problematyki modelowania rozprzestrzeniania si¢ zanieczysz-
czen w atmosferze zawarto w publikacji Markiewicza. Problem dyspersji gazow, oraz sto-
sowane modele smugowe opisuje Michalewicz [2003]. Algorytmami najczgsciej wykorzy-
stywanymi w rekonstrukcji zrodet uwolnien zanieczyszczen atmosferycznych sa metody
Monte Carlo oparte o fancuchy Markowa (ang. Markow Chain Monte Carlo, MCMC)
[Gilks 1 in. 1996] oraz Sekwencyjne metody Monte Carlo (ang. Sequential Monte Carlo,
SMC) [Doucet 1 in. 2001]. Efektywnos¢ wykorzystania MCMC w problemie lokalizacji
zrodta uwolnienia niebezpiecznych substancji na podstawie wygenerowanych danych
syntetycznych przedstawiono w opracowaniu [Borysewicz i in. 2012 ab]. Implementacja
metody SMC oraz jej przewaga w znajdywaniu wspotrzednych Zrédla skazen nad metoda
MCMC zostata zobrazowana przez Wawrzynczak 1 in. [2014 a]. Z kolei algorytm lokaliza-
cji uwolnien zanieczyszczen do atmosfery za pomoca algorytmu genetycznego (AG) za-
prezentowano w pracy Wawrzynczak i in. [2014 b].

W niniejszej pracy przedstawiono zastosowanie algorytmu Roju Czastek (PSO),
w ocenie lokalizacji Zrodla skazen atmosferycznych. Algorytm Roju Czastek (PSO) imitu-
je ruch zywych stadnych organizméw (np. zachowanie ptakow) [Kennedy i Eberhard,
1995]. Zastosowanie PSO w przytoczonym problemie jest innowacyjnym podejsciem. Al-
gorytm ten nie byt do tej pory wykorzystywany w problematyce rekonstrukcji rozprze-
strzeniania si¢ zanieczyszczen. PSO jest stosunkowo nowa metoda optymalizacji, lecz
mimo to do tej pory znaleziono dla niego wiele zastosowan, dzigki czemu zyskat wielu
zwolennikow. Nasladowanie zachowania stada wykorzystano mi¢dzy innymi jako narzg-
dzie skutecznie wspomagajace optymalizacj¢ elementow konstrukcji [Forys, 2008] przy
modelowaniu krzywizny uktadu geometrycznego toru [Palikowska, 2013]. Swoje zastoso-
wanie znalazl rowniez w rozwiazywaniu zagadnien permutacyjnych [Chmiel i in. 2011]
oraz w wielu problemach optymalizacyjnych [np. Filipowicz 1 Kwiecien, 2011] .

Algorytmy metahurystyczne, aby znalez¢ ,,optimum” musza mie¢ okreslony system
za pomoca ktorego beda mogty szukac celu. Kazdy algorytm posiada parametry, ktoérych
zadaniem jest je kontrolowa¢. Warto$ci tych parametrow znacznie wplywaja na wyniki
zwracane przez algorytm, mozna je dowolnie modyfikowa¢ badz rozszerza¢ zaleznie od
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potrzeb problemu [np. Reyes Sierra i Coello, 2005; Cai i in. 2009]. Najwazniejszymi ce-
chami jakimi powinien charakteryzowac¢ si¢ model jest jako$¢ oraz szybkos$¢ znajdywane-
go ,,optimum”. Glownymi 1 podstawowymi czynnikami wptywajacymi na szybko$¢ oraz
jakos¢ rozwiazania sa wielko$¢ populacji, rozmiar obszaru poszukiwan oraz przede
wszystkim zlozono$¢ rozwazanego problemu. Istotne jest, aby kompromis pomigdzy
efektywnoscia a predkoscia byt zachowany.

W niniejszej pracy zaprezentowano zastosowanie PSO w lokalizacji zrodla zanie-
czyszczen atmosferycznych na podstawie zarejestrowanych stezen z sieci czujnikdéw. Pa-
rametry algorytmu PSO oraz jego efektywno$¢ przetestowano w oparciu o wygenerowa-
ne dane syntetyczne.

SFORMULOWANIE PROBLEMU

Efektywnos$¢ algorytmu Roju Czasteczek w problemie lokalizacji zrodta skazen atmos-
ferycznych byta testowana w oparciu o wygenerowane na te potrzeby dane syntetycz-
ne. Domena testowa, w ktdrej rozmieszczone byly zrodlo skazenia oraz czujniki mierzace
stezenia obejmowala obszar 15 km x 15 km przedstawione na rysunku 1. Dane wejscio-
we algorytmu PSO to punktowe stezenia, zarejestrowane przez dziesi¢¢ losowo rozmiesz-
czonych detektorow. Dane syntetyczne zostalty wygenerowane przez model smugowy
Gaussa [Turner, 1994]. W trakcie symulacji zrodio skazenia umieszczone byto w punkcie
o wspotrzednych X = 3000 km oraz Y = 8000 km, na wysokos$ci Z = 50 m nad ziemia.
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Rys. 1. Lokalizacja zrodta uwolnienia oraz sensorow w domenie testowej i zarejestrowane przez
sensory stezenia przekazane do algorytmu PSO

Fig. 1. Distribution of the release source and the sensors in the test domain and the concentra-
tion registered by the sensors passed to the PSO algorithm
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Poziom emisji substancji wynosit Q = 5000 g/s. Wiatr skierowany wzdtuz osi X miat
predkos¢ U=5 m/s. Otrzymane w wyniku symulacji st¢zenia zostaty zaburzone losowo
maksymalnie o 20% zanim zostaly przekazane do algorytmu rekonstrukcji. W ten spo-
sob uwzgledniono ewentualne turbulencje oraz straty na sensorach.

W procesie rekonstrukcji konieczne jest zastosowanie odpowiedniego modelu dys-

persji skazen w atmosferze by méc obliczy¢ stgzenia CiM na ‘i’ tym sensorze dla da-

nych parametrow modelu M w kazdym kroku algorytmu. W tej pracy wykorzystano mo-
del smugowy Gaussa, ktory zapewnia kompromis mi¢dzy wiarygodno$cia zwracanych
wynikow, a szybko$cia dziatania przy tym nie wymaga sprecyzowania zbyt duzej ilosci
parametrow.

Przy jednorodnym wietrze stezenie substancji C(X,y,z) w punkcie X metrow

z wiatrem od zrédta, ¥ metrow od $rodka chmury oraz z metrow nad ziemia mozna obli-
czy¢ nastgpujaco:

2 2
-~ 0 I vy 1| z—-H 1|z+H
C s Vs = - : - + - D 1
(%,7,2) 2no U “p 2| o . 2| o “p 2| o

Y y

Gdzie U to $rednia predko$¢ wiatru w warstwie powietrza od z = 0 do z = H w kie-
runku rownoleglym do osi X. O to masa zanieczyszczen wyrzucana ze zrodla emisji wy-
razana w jednostkach g/s, H to wysoko$¢ pozornego punktu emisji, wyrazona jako
suma wysokos$ci rzeczywistej komina (%) i tak zwanej warto$ci ,,wyniesienia” (Ah).
W powyzszym réwnaniu zmienne to wspotczynniki dyfuzji atmosferycznej odpowiednio
w kierunku poziomym 1 pionowym. Dwa ostatnie parametry odnosza si¢ do klasy stabil-
nos$ci Pasquilla-Gifforda [Pasquill F., 1961]. Generujac dane syntetyczne wybrana zostata
klasa stabilnosci C, dla terenéw miejskich. Odpowiednie formuty przedstawiaja si¢ na-

stepujaco:
~ ~ _5 Y05 ~
0,=022-x- (1+x-4-10 T ,0,=0.20-x,2
Jednakze w trakcie rekonstrukcji zalozono, ze nie jest znane doktadne zachowanie
smugi. W zwiazku z tym w trakcie rekonstrukcji parametry zostaly przyjete jako:

~ ~ _s 0.5 "
o, =2z -x-(1+x-4-10 5) 0, =2,%,3

gdzie warto$ci z; oraz z, sa probkowane przez algorytm w dopuszczalnym fizycznie
przedziale <0.001, 0.035>.

Podsumowujac, w niniejszym artykule przestrzen poszukiwanych parametrow ma po-
sta¢ M=(x,y,Q,z,,2,), gdzie X 1y to wspolrzedne zrodta w domenie, Q jest poziomem emi-
sji substancji 1 z;, z, to probkowane parametry wspotczynnikow dyfuzji atmosferyczne;.
Ponadto w trakcie rekonstrukcji zalozono, ze zrédlo skazenia znajduje si¢ na wysokosci
20 metrow (tj. 30 m nizej niz faktycznie).
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ALGORYTM ROJU CZASTECZEK
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Rys. 2. Schemat blokowy PSO
Fig. 2. Flow chart of the PSO algorithm
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Lokalizacja zrodta skazenia w zdefiniowanym obszarze sprowadza si¢ w tym przypad-
ku do zaproponowania modelu dyspersji skazen, ktorego przewidywane stezenia
w punktach polozenia sensoréw beda najbardziej zgodne z rzeczywistymi. W efekcie za-
gadnienie sprowadza si¢ do optymalnego doboru zestawow parametru modelu. Jako na-
rzgdzie optymalizacji wykorzystany zostal algorytm Roju Czasteczek, ktorego schemat
blokowy zostat przedstawiony na rysunku 2.

Schemat blokowy (rys. 2) prezentuje koncepcje PSO widziana oczami autoréw
[Kennedy 1 Eberhard, 1995]. Fundamentalnym elementem algorytmu PSO jest populacja
osobnikow (zbior czastek) poruszajacych sig¢ w wielowymiarowej przestrzeni z predkoscia
okreslajaca polozenie danego osobnika w kolejnej iteracji. Ruch czastek jest odcinkowo
prostoliniowy. Polozenie i-tego osobnika w punkcie czasowym ¢ (iteracji) przedstawia si¢
nastgpujaco:

t+l1

Xi

ot t
=x; +v;,4

Formuta aktualizacji wektora przesunigcia i-tej czastki w czasie f wyrazana jest poniz-
SZym wzorem:

vf“ = clrlvf + cy1y (bl-t —xf)+ a1 (bgt—xf), 5
gdzie:

Cy, €y, €3 — wagi intuicji, Swiadomosci czastki oraz myslenia spotecznego,
1|, Iy, 13 — liczby losowe rozktadu normalnego z przedziatu <0,1>,

b — najlepsze dotychczas znalezione przez czastke rozwiazanie,
bgt — najlepsze rozwiazanie znalezione przez 10j.

Warto$¢ predkosci (rownanie 5, rys. 2, pkt 5°) wyliczana jest we wszystkich itera-
cjach, dla kazdego osobnika indywidualnie. Wspotczynniki ¢, c,, ¢c; to zmienne o stalej
warto$ci. Losowe parametry ry, 1,, r; maja na celu wprowadzenie réznorodnosci w roju i
skutkuja wybijaniem osobnikow z lokalnych optimow.

Po inicjalizacji roju (1°) poszczegolna czastka poddawana jest ocenie (2°), ktorej za-
sadnicza intencja jest analiza jako$ci potozenia danej jednostki. Skutkiem klasyfikacji jest
rozroznienie osobnikow 1 ukierunkowanie roju. Funkcja wiarygodnosci (przystosowania)
okresla jak dobrze osobnik jest dostosowany do $rodowiska i na jej podstawie wyzna-
czany jest cel, do ktérego maja dazy¢ czastki. Roj podaza za biezaco najlepszym potoze-
niem modyfikujac predkos¢ oraz kierunek ,,lotu”. Pojedyncze czastki w poszczegolnej ite-
racji poddawane sa weryfikacji (3° i 4°). Sprawdzana jest jakos$¢ aktualnego potozenia
z dotychczas najlepszym czastki (3°) oraz najlepszym w obszarze roju potozeniem (4°).
Osobnik ,,podmienia” swoje informacje po natrafieniu na jakosciowo lepsze dane (3.1°
14.1°). Warunkiem przemieszczania si¢ jednostek jest ewaluacja formuty predkosci (row-
nanie 5), po ktdrej nastgpuje przesunigcie si¢ osobnikow o obliczony wektor (réwnanie
4). Czynnosci sa cyklicznie powtarzane, az do momentu spetnienia warunku stopu (7°),
ktérym w przedstawionym algorytmie jest wykonanie ustalonej liczby iteracji.

Kazdy osobnik (czastka) sktada si¢ z nast¢pujacych elementow:

« aktualnego potozenia (rozwiazanie),
« aktualnej predkosci (ograniczona z gory),
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 dotychczas najlepszego znalezionego potozenia (rozwiazanie),
* wartosci oceny aktualnej

Duzym atutem algorytmu jest to, ze operuje on tylko 1 wylacznie na wartosciach
zmiennoprzecinkowych i1 nie wymaga konwersji na liczby binarne (jak w przypadku Al-
gorytmu Genetycznego). Dzigki tej wiasciwosci kod wykonuje si¢ szybko, zmniejsza si¢
ryzyko wystapienia btedoéw, a dane sa dokladniejsze bo nie musza przechodzi¢ przez sze-
reg operacji, gdzie wraz ze wzrostem operacji istnieje mozliwos$¢ wzrostu biedu obliczen.

IMPLEMENTACJA PSO W PROBLEMIE LOKALIZACJI ZRODEA SKAZEN

Opierajac si¢ na informacjach zarejestrowanych przez detektory, PSO powinien zna-
lez¢ parametry pasujace do atrybutow modelu dyspers;ji, czyli bliskie zrodlowym, postu-
gujac si¢ jedynie danymi z sensoréw. Na potrzeby tego problemu model probkuje prze-
strzen pigciowymiarowa. Odpowiednio kazda czasteczka przechowuje takie dane jak:

* X, Yy — wspotrzedne zrodta uwolnienia substancji wyrazone w metrach,
* Q — emisja zanieczyszczenia w jednostce gram na sekunde,
* 7y, Z, — WspOlczynniki w parametrach.

W pierwszej iteracji kazdy poszukiwany parametr modelu jest inicjalizowany losowa
liczba rzeczywista z przeszukiwanego przedziatu kolejno: x, y € < 0,15000>,
Q €<1,10000>, z;, z, € <0.001,0.35>.

Przyktadowa posta¢ czastki prezentuje rysunek 3:

| 1200389 | 299339 | 699628 | 03218 | 01988 | -16980,08 |

11t 1 17 1

Parametr X Parametr Y Parametr @ Parametr Z1 Parametr Z2 Ocena osobnika

Rys. 3. Przykladowa postaé czastki
Fig. 3. An example of the particle representing the searched model’s parameters

3.2 FUNKCJA WIARYGODNOSCI

Ocena jakos$ci osobnikow jest wykonywana dla kazdej czastki, w oparciu o wartos¢
funkcji wiarygodnosci. W uproszczeniu, kryterium oceny polega na porownaniu danych
wygenerowanych przez model z danymi syntetycznymi w kazdym kroku czasowym algo-

rytmu (rys. 2):

rlei, cE)=3 2, loglc)-toglcE ) 6
gdzie:

Cl.M — wygenerowane z modelu dyspersji (modelu smugowego Gaussa) wartosci stezen na

i-tym sensorze,

cE

. — rzeczywiste stgzenie zarejestrowane przez i-ty sensor,
N — liczba sensorow.
Poszukiwane parametry modelu (M) beda tym blizsze rzeczywistym, im jest wyzsza

warto$¢ funkcji przystosowania.
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WEKTOR PRZESUNIECIA

Gloéwna operacja za pomoca ktorej czastki podejmuja decyzjg¢ o zmianie potozenia to
formuta wektora przesunigcia, ktorej ogdlna posta¢ przedstawiono w rozdziale 3. Na po-
trzeby rozwiazania problemu lokalizacji zrédta emisji zostal on przeksztatcony do nastg-
pujacej postaci:

t+1

Vi

= a)lclrlvf + cy1 (bf —xf)+ 1 (bgt —xf) 7

Roznica polega na wzbogaceniu formuly o parametr bezwladnosci (o;), o przypisy-
wanych wartosciach ,,0” lub ,,1”. Zadaniem tej zmiennej bylo ,,dezaktywowanie” pierw-
szego z trzech wektoréw poprzez przybieranie wartosci ®=0 w przypadku, gdy osobnik
w aktualnej iteracji obrat ,,wlasciwy kierunek”. Czyli, jesli jego obecne potozenie stalo si¢
jego dotychczasowo najlepszym (zaktualizowat bit) badz stat si¢ ,,liderem” roju (zaktuali-
zowatl bg!), czyli nastapita poprawa wartosci funkcji celu. Czynno$é ta powodowala kie-
rowanie si¢ osobnika w stron¢ najlepszego potozenia bez brania pod uwage modutu od-
powiedzialnego za losowy kierunek. Czastka mogta przez jedna iteracje kierowac si¢ w
strong ,,najlepszego” osobnika, badz nie rusza¢ si¢ w przypadku gdy stata si¢ ,,najlep-
szg”. Warto$¢ ;=1 zezwala na swobodny ruch 1 przySpieszenie czastki. Parametr bez-
wiadnosci pod koniec kazdej iteracji powraca do wartosci poczatkowej (w;=1) w celu
uniknigcia ,,wpadania” czastki w lokalne maksima lub zwigkszania si¢ liczby nieruszaja-
cych sig ,,liderow” wraz z kolejnymi powtorzeniami.
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Rys. 4. Przesunigcia czastek w drugiej i trzeciej iteracji w plaszczyznie XY
Fig. 4. The particles displacements in the seconds and third iteration in the XY surface

Rysunek 4 przedstawia ruch czastek w drugiej 1 w trzeciej iteracji w ptaszczyznie XY.
Niebieskie linie reprezentuja dtugos¢ wektora przesunigcia, u wigkszosci osobnikdéw zo-
stata osiagnigta predkos¢ maksymalna. Zielone punkty to osobniki, natomiast niebieski
,»grot” na drugim koncu wektora to potozenie czastki w kolejnej iteracji.
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PARAMETR SASIEDZTWA

W celu uniknigcia efektu eksplozji czastek (wychodzenie osobnikdw poza przestrzen
poszukiwan) autorzy algorytmu przyjeli ograniczenia na predko$¢ osobnikow [Kennedy
i Eberhard, 1995]. Zastosowany parametr sasiedztwa dotyczy tego wtasnie parametru.

W przedstawionej implementacji zatozono 10% warto$ci gornej granicy probkowania
dla kazdego parametru, np. dla wspotrzednej x warto$¢ v, .= 1500 m. To rozwiazanie
skutecznie znajduje optimum i jednoczesnie daje elastycznos¢ w przypadku zmiany wiel-
kosci domeny. Jednakze, posiada wade w postaci nie zbiegania si¢ roju. Duzy przeskok
powodowat ,,gubienie si¢” pojedynczych czasteczek w przestrzeni, wydtuzajac czas zbie-
gania si¢ czastek, lecz nie pogarszajac w zaden sposob jakosci wyniku. W celu popra-
wienia zbiezno$ci algorytmu wprowadzono parametr sasiedztwa, ktorego zadaniem jest
,monitorowanie” ilosci osobnikow znajdujacych si¢ na miejscu optimum globalnego. Za-
tozono, ze jesli 90% osobnikow znajdzie si¢ w sasiedztwie bg (z ang. best global) to
v, Pozostatych 10% czastek staje si¢ rOwna warto$ci roznicy najlepszego rozwiazania
i potozenia ,,zagubionego” osobnika (bg’ — x;"). Skutkiem takich modyfikacji jest algo-
rytm znajdujacy optimum i nie majacy problemu ze zbieznoscia.

TESTOWANIE ALGORYTMU

Opisany algorytm PSO zostal zaimplementowany 1 przetestowany w Srodowisku
MATLAB. W analizowanym zagadnieniu funkcja oceny (rownanie 6) osiaga wartosci
z przedziatu <-o0,0>. Kwantyfikatorem poprawnosci dziatania algorytmu jest funkcja
przystosowania dazaca do ‘0’. Przedstawiony na rysunku 5 wykres funkcji wiarygodno-
sci w kolejnych iteracjach pokazuje, ze réznice we wzroscie funkcji oceny w kazdym
z zaprezentowanych przypadkow sa niewielkie. Glowna cecha przedstawionego przebie-
gu jest zalezno$¢ migdzy wartoscia funkcji, a liczba iteracji algorytmu PSO. Wraz
ze zwigkszaniem sig ilosci iteracji, warto$¢ funkcji oceny dazy do ‘0°, co $wiadczy
o poprawnym dzialaniu algorytmu. Mozna roéwniez zaobserwowac, ze przy wigkszej ilosci
osobnikéw przebieg funkcji oceny jest bardziej stabilny. Rozbiezno$¢ pomigdzy rezulta-
tami uzyskanymi wykorzystujac 100 czy 200 osobnikow nie jest na tyle duza, aby mozna
byto uzna¢ za konieczne zwigkszenie liczby osobnikow. Trzeba pamigtac, ze zwigkszenie
rozmiaru populacji wydtuza znaczaco czas pracy algorytmu, ktdry ma istotne znaczenie
w zastosowaniu praktycznym. W zwiazku z tym w przedstawionej rekonstrukcji zastoso-
wano populacj¢ liczaca 100 czastek.
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Rys. 5. Srednia warto$¢ funkcji wiarygodnosci z 50 uruchomien algorytmu w kolejnych itera-
cjach algorytmu PSO, dla populacji sktadajacej si¢ odpowiednio z 25,50,100,150 oraz
200 osobnikow

Fig. 5. The average objective function values obtained during the 50 algorithm PSO runs for
25, 50, 100, 150 and 200 particles in the population

Rysunek 6 obrazuje zalezno$¢ osiaganej wartosci funkcji wiarygodnosci wzgledem
zmieniajacych si¢ wag. Poszczegolne wykresy znajdujace si¢ na rysunku 5 przedstawiaja
pie¢ srednich warto$ci funkcji oceny z pigcdziesigciu uruchomien dla kazdego przypad-
ku. Ze wzgledu na brak mozliwos$ci przedstawienia zmieniajace] si¢ funkcji oceny na
podstawie trzech wag na raz, zmuszeni byliSmy pojedyncze wagi zatrzymac¢ na wczesniej
ustalonych wartosciach. Wszystkie wartos$ci ,,unieruchomionych” parametrow byty
ustalone na podstawie testow 1 finalnie najlepsza okazata si¢ konfiguracja: c1=0.8,
c2= 1.3, c3=1.5. Pierwszy wykres (z lewej) ilustruje zwiazek wzrostu wartosci funkcji oce-
ny wzgledem wagi c3 oraz cl, probkowanych na przedziatach <0.0,1.5>, odpowiednio
ustalono c2=1.3. Srodkowy wykres rysunku 6 odzwierciedla zmiany warto$ci funkcji wia-
rygodnosci w stosunku do wag c¢3 i c¢2, probkowanych na tych samych przedziatach,
gdzie c1=0.8 oraz ostatni wykres przedstawia analogicznag zalezno$¢ wzgledem wagi
cl oraz c2 z zamrozonym c3=1.5. Ostatni wykres pokazuje najwazniejsza wtasciwos¢ tych
trzech wag. Okazuje si¢ bowiem, ze istotnym kryterium poprawnego dzialania algorytmu
jest przypisanie do parametru c¢3 wartos$ci wigkszej od zera, jest to waga odpowiedzialna
za ukierunkowanie czastek na ,,najlepsze” globalnie potozenie (rozdziat 3), realizacje
glownej idei algorytmu.

Nieczytelnos$¢ pierwszych dwoch wykresow jest skutkiem osiagnigtej bardzo niskiej,
w stosunku do reszty wynikow, wartosci funkcji dopasowania dla c3=0. Ostatni wykres
(c1, ¢2), pomimo braku skrajnych wynikéw, zaprezentowaliSmy w tej samej skali co pozo-
state dwa, aby przedstawi¢ istotno$¢ parametru §wiadomosci globalnej. W celu poprawy
czytelnosci zmniejszyliSmy przedziaty wyswietlanych danych z <0,1.5> do <0.5,1.5> eli-
minujac w ten sposob skrajne wartosci.
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Rys. 6. Wykresy zalezno$ci wartosci funkcji oceny wzgledem wag $wiadomos$ci. Na wszystkich
wykresach zastosowano ta sama skale <-1500;0>, <0.0;1.5>, <0.0;1.5>

Fig. 6. The dependences of the objective function value versus the weighs. All figures use the
same scale <-1500;0>, <0.0;1.5>, <0.0;1.5>

W tym przypadku (rys. 7) poza tym, ze osiagane wartosci funkcji wiarygodnosci sa
bardzo bliskie zeru mozna tatwo zaobserwowac, ze warto$¢ funkcji oceny jest najblizsza
optimum w przypadku, gdy waga c3 jest rowna 1.5. Dzieje si¢ tak w dwoch pierwszych
przypadkach (c3, cl oraz c3, c2). Ta tezg wspiera ostatni, trzect wykres ilustrujacy naj-
wigksza stabilno$¢ algorytmu (na sztywno ustawione c3=1.5). Ponadto, mozna zauwa-
zy¢, ze funkcja oceny osiaga optimum w przypadku kombinacji c2=<1.1; 1.5> c1=0.8 lub
1.3. Dowodzi to stuszno$ci wyboru nastepujacej konfiguracji algorytmu c1=0.8, c2=1.3,
c3=1.5.

Podsumowujac, przeprowadzone testy wykazaty, ze algorytm jest wystarczajaco silny
na potrzeby rozwazanego zagadnienia. Nie jest on zbyt wrazliwy na nieznaczne zmiany
parametrow, w wigkszosci przypadkoéw funkcja celu waha si¢ w przedziale <-15;0>. Inna
konfiguracja wag moze spowodowac¢ wydtuzenie si¢ czasu poszukiwania optimum
1 w niewielu wypadkach spowodowa¢ btedne wyniki.
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Rys. 7. Wykresy zalezno$ci funkcji oceny wzglgdem wag $wiadomosci w skali <-30;0>,
<0.5;1.5>, <0.5;1.5>

Fig. 7. The dependences of the objective function value versus the weighs. All figures use the
same scale <-30;0>, <0.5;1.5>, <0.5;1.5>

W efekcie przeprowadzonych testow w trakcie rekonstrukcji zrédta uwolnienia zasto-
sowano ponizsza konfiguracj¢ parametrow algorytmu PSO:
* Liczba osobnikow: 100 czastek,
» Wagi odpowiadajace za komunikacje osobnikéw: ¢1=0.8, c2=1.3, c¢3=1.5.
* Parametr sasiedztwa: 90%.
 Liczba iteracji: 60.
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Rys. 8. Rozklad oszacowanych wartosci parametrow x iy w 1, 10, 30 i 60 iteracji algorytmu
PSO. (c1=0.8, c2=1.3, c3=1.5)
Fig. 8. The distribution of the xandy coordinates estimated during the PSO runs in 1st. 10th,
30th and 60th iteration (c1=0.8, c2=1.3, ¢3=1.5)
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Rys. 11. Rozktad prawdopobienstw wartosci poszukiwanychparametréw modelu w 60. iteracji algorytmu PSO (c1=0.8, ¢2=1.3, ¢3=1.5)
Fig. 11. Probability distributions of the models parameters x, y, Q, z1 and z2 in the last generations in the PSO 60th, iteration (c1=0.8,
c2=1.3, c3=1.5)
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Uzyskane wyniki dla wytypowanej konfiguracji PSO prezentuja rysunki 8, 9, 10, 11.
Rysunek 8 obrazuje dziatanie algorytmu na ptaszczyznie x,y w 1, 10, 30 i 60. iteracji. Wi-
docznie jest, ze w pierwszej iteracji przestrzen poszukiwan jest rownomiernie zapeiniona
przez czastki. Polozenie zrodta skazenia oznaczone jest kolorem czerwonym, natomiast
potozenie czastek kolorem zielonym. Pojedynczy niebieski punkt to wedlug funkcji wia-
rygodnosci, potozenie czastki spetniajacej wymagania globalnego optimum, w danej ite-
racji.

Analizujac kolejne iteracje tatwo spostrzec, iz rdj skutecznie skupia si¢ w kierunku
,lidera”. Ptynnie dazac w kierunku celu, algorytm realizuje wyznaczone zadanie i w 60.
iteracji znajduje prawidtowo lokalizacj¢ Zrodta uwolnienia.

W celu lepszego zobrazowania wynikow rekonstrukcji z wykorzystaniem algorytmu
PSO w kolejnych iteracjach stworzono histogramy wartosci poszczegolnych parametrow
w oparciu o potozenie czastek z danej populacji. Jako najbardziej prawdopodobna war-
tos¢ parametru przyjeto srodkowa wartos¢ shupka histogramu o najwyzszym prawdopo-
dobienstwie. Z kolei jako blad oszacowania potowg szerokos$ci stupka histogramu. Ana-
lizujac Rysunki 9, 10 oraz 11 oczywistym jest polepszanie si¢ jakoSci potozenia czastek
w 1, 30 i 60. generacji. Docelowe wartosci poszukiwanych parametrow przyjete w trakcie
generowania danych syntetycznych oznaczone zostaly na histogramach czerwona pio-
nowa linig.

Rysunek 9 przedstawia rozktady uzyskane w pierwszej iteracji, w ktorej nastgpowata
inicjalizacja roju. Jak wida¢ czastki roztozone sa rOwnomiernie po calej domenie.
W kolejnych iteracjach algorytmu PSO czastki poprawiaty odpowiednio swoje potozenie
1juz w 30. iteracji (rysunek 10) wida¢, ze wigkszo$¢ roju skupiona jest w miejscach doce-
lowych, oznaczonych przez czerwone linie. Rozktad prawdopodobienstw poszczegdl-
nych parametréw modelu zmienia si¢ wraz ze wzrostem iteracji 1 w 30. iteracji najwigksze
prawdopodobienstwo dla parametru x wynosi P(x=3079.4+136)=0.85, dla
v P(y=7990.9+136)=0.89, sita uwolnienia P(Q=5263.1£90)=0.88, oraz wspdtczynniki
dyfuzji P(z1=0.2230+0.006)=0.92, P(z2=0.2055+0.006)=0.90. Ostatecznie (rys. 11)
warto$¢ prawdopodobienstwa w ostatniej iteracji, dla kazdego parametru wynosi 1
(100%), co oznacza, ze wszystkie czastki znalazty si¢ w tym samym potozeniu w prze-
strzeni poszukiwanych parametrow. Finalnie, algorytm PSO okreslit jako najbardziej
prawdopodobne nastepujace wartosci poszukiwanych parametrow x=3068.2+1500m,
y=7992.1£1500m, Q=5188.0x1000g/s z1=0.2226%0.035, z2=0.2052+0.035. Natomiast
warto$¢ funkcji wiarygodnosci wyniosta f(x,y,0,z1,z2)=-0.2100. Jak wida¢ wszystkie pa-
rametry zostaly odnalezione prawidlowo. Przebieg wartosci funkcji wiarygodnos$ci
dla powyzszego przyktadu prezentuje rysunek 12.
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Rys. 12. Przebieg wartos$ci funkcji wiarygodnos$ci w kolejnych iteracjach dla parametrow
c1=0.8, c2=1.3, c¢3=1.5, Populacja=100 osobnikéw
Fig. 12. The average objective function values obtained in the subsequent ietrations for parame-
ters: c¢1=0.8, c2=1.3, c3=1.5, Population size=100 particles

Symulacja obrazujaca jedno wybrane uruchomienie algorytmu moze nie by¢ wystar-
czajacym dowodem na poprawnos¢ dzialania modelu. W zwiazku z tym przedstawiony
algorytm zostat uruchomiony niezaleznie 50 razy. Rysunek 13 ilustruje rozktad prawdopo-
dobienstw oszacowanych wartosci poszukiwanych parametrow usrednionych w oparciu
o wyniki z 50. niezaleznych uruchomien. Warto$ci docelowe oznaczone zostaly czerwona
pionowa linia.

Powyzsze histogramy przedstawiaja uruchomienie modelu dla identycznej konfi-
guracji parametrow co w wczesniejszych testach. Oczywistym jest fakt, ze §rednie warto-
$ci algorytmu sa gorsze niz podane z jednego wybranego przyktadu. Jednakze przed-
stawione wykresy skutecznie wspieraja lokalizacj¢ wspotrzednych zrodta
P(x=3260.9£136)=0.88, P(y=8043.5£136)=0.99 oraz wspdiczynnika dyfuzji atmosfe-
rycznej w kierunku poziomym P(zI=0.2283+0.006)=0.72. Pozostale dwa parametry nie
sa tak sprawnie zgrupowane jak poprzednie, aczkolwiek najwigksze prawdopodobien-
stwo wystepuje blisko warto$ci poszukiwanej P(z2=0.1978+0.006)=0.10,
P(0=4202.9+90)=0.12.

PODSUMOWANIE

Algorytm Roju Czasteczek jest stosunkowo nowa metoda optymalizacji oparta
na zachowaniu stadnych organizmow. Do tej pory byt wykorzystywany w wielu zagad-
nieniach optymalizacji i cieszy si¢ rosnacym zainteresowaniem. Dzigki swojej prostocie
daje mozliwos¢ wielu modyfikacji zaleznie od problemu. Wedtug naszej opinii mozemy
Smiato stwierdzi¢, ze w przypadku lokalizacji zrodia skazen atmosferycznych rowniez
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Rys. 13. Rozklad prawdopobienstw wartosci poszukiwanych parametrow modelu M dla 50 uruchomien modelu w ostatniej 60. iteracji

Fig. 13. Probability distributions of the models parameters M for the 50th generation in the PSO last, 60th iteration
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okazat si¢ niemniej skuteczny. Posiadajac jedynie wiedz¢ na temat kierunku wiatru i da-
nych z sieci detektorow, wykorzystujac odpowiedni model dyspersji podotal zadaniu
1 skutecznie znalazt wszystkie pig¢ poszukiwanych parametrow.
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THE LOCALIZATION OF ATMOSPHERIC POLLUTION SOURCE BY MEANS OF
PARTICLE SWARM OPTIMIZATION

Abstract. In this paper, we applied the Particle Swarm Optimization (PSO) to the
problem of the atmospheric pollution source localization. Localization is performed
based on the information about concentration of the released substance in the
atmosphere, recorded by a network of detectors deployed in the area. PSO algorithm
searches the five-dimensional space in order to find the dispersion model parameters.
The parameters are: the contaminant source coordinates (X, Y), release strength (Q) and
the atmospheric transport dispersion coefficients (Gy, c,). In the reconstruction, we
employed the fast-running Gaussian plume dispersion model. We presented a sample
configuration of the PSO algorithm, which task is to indicate the most likely parameters
of contamination source in the shortest time. The efficiency of the algorithm was tested
on the basis of the generated synthetic data.

Keywords: Particle Swarm Optimization, atmospheric transport pollution dispersion,
contaminant source localization.
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