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Streszczenie. W pracy przedstawiono zastosowanie algorytmu Roju Cz¹steczek (ang.
Particle Swarm Optimization, PSO) w lokalizacji �ród³a zanieczyszczeñ atmosferycz-
nych w oparciu o informacje o stê¿eniu uwolnionej substancji w atmosferze, zarejestro-
wane przez sieæ detektorów rozmieszczonych na danym terenie. Algorytm PSO prze-
szukuje piêciowymiarow¹ przestrzeñ w celu znalezienia parametrów modelu dyspersji,
takich jak lokalizacja �ród³a ska¿enia (wspó³rzêdne X,Y), poziom uwolnienia substancji
(Q) oraz wspó³czynniki dyfuzji atmosferycznej w kierunku pionowym i poziomym
(sy, sz), dla których przewidywane przez zastosowany model dyspersji stê¿enia
w miejscach po³o¿enia detektorów bêd¹ zgodne z stê¿eniami zarejestrowanymi. W re-
konstrukcji zastosowano model smugowy Gaussa.
W pracy zaprezentowano przyk³adow¹ konfiguracjê algorytmu PSO, której zadaniem jest
w jak najkrótszym czasie wskazaæ najbardziej prawdopodobne parametry �ród³a ska¿enia.
Efektywno�æ algorytmu przetestowano w oparciu o wygenerowane dane syntetyczne.

S³owa kluczowe: optymalizacja, rój cz¹steczek, dyspersja zanieczyszczeñ w atmosferze,
lokalizacja �ród³a zanieczyszczeñ

WSTÊP

Przypadkowe i nieoczekiwane uwolnienia substancji niebezpiecznych do atmosfery
mog¹ powodowaæ nieodwracalne skutki w �rodowisku oraz zdrowiu ¿ywych organi-
zmów. W zwi¹zku z tym istotne jest, aby szybko reagowaæ na wszelkie awarie, których
skutkiem jest emisja niebezpiecznych substancji do atmosfery.

Przyk³adem takiej katastrofy jest wydzielenie do atmosfery substancji TCDD w Seve-
so w roku 1976. Dnia 10 lipca odnotowano najwiêksze uwolnienie tej substancji. W na-
stêpstwie tej awarii powsta³y regulacje prawne znane jako Dyrektywy Seveso II
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[B. De Marchi i in. 1996]. Szybka reakcja na tego typu nieprzewidziane zdarzenia mo¿e
znacznie zmniejszyæ zagro¿enia wynikaj¹ce z awarii.

Maj¹c okre�lone po³o¿enie �ród³a uwolnienia zanieczyszczeñ, kierunek wiatru oraz
moc uwolnienia substancji z ³atwo�ci¹ mo¿na obliczyæ przewidywane stê¿enie uwolnio-
nej substancji w dowolnym punkcie przestrzeni. Z kolei okre�lenie �ród³a i ilo�ci uwol-
nionej substancji w oparciu jedynie o punktowe jej stê¿enia nie jest zadaniem trywial-
nym. Zagadnienie sprowadziæ mo¿na do zaproponowania modelu transportu ska¿eñ
w atmosferze, który przewiduje stê¿enia substancji w punktach po³o¿enia sensorów
identyczne z zarejestrowanymi eksperymentalnie. Jednak¿e zaproponowanie takiego mo-
delu wymaga sprecyzowania wielu parametrów wej�ciowych, z których najistotniejsze s¹
lokalizacja �ród³a uwolnienia oraz moc uwolnienia.

W efekcie zagadnienie poszukiwania �ród³a uwolnienia substancji w oparciu o zareje-
strowane przez sieæ sensorów jej stê¿enia mo¿e byæ sprowadzone do problemu optymal-
nego dopasowania parametrów modelu dyspersji, tak aby jego wynik jak najlepiej zga-
dza³ siê z danymi rzeczywistymi.

Wszechstronne ujêcie problematyki modelowania rozprzestrzeniania siê zanieczysz-
czeñ w atmosferze zawarto w publikacji Markiewicza. Problem dyspersji gazów, oraz sto-
sowane modele smugowe opisuje Michalewicz [2003]. Algorytmami najczê�ciej wykorzy-
stywanymi w rekonstrukcji �róde³ uwolnieñ zanieczyszczeñ atmosferycznych s¹ metody
Monte Carlo oparte o ³añcuchy Markowa (ang. Markow Chain Monte Carlo, MCMC)
[Gilks i in. 1996] oraz Sekwencyjne metody Monte Carlo (ang. Sequential Monte Carlo,
SMC) [Doucet i in. 2001]. Efektywno�æ wykorzystania MCMC w problemie lokalizacji
�ród³a uwolnienia niebezpiecznych substancji na podstawie wygenerowanych danych
syntetycznych przedstawiono w opracowaniu [Borysewicz i in. 2012 ab]. Implementacja
metody SMC oraz jej przewaga w znajdywaniu wspó³rzêdnych �ród³a ska¿eñ nad metod¹
MCMC zosta³a zobrazowana przez Wawrzyñczak i in. [2014 a]. Z kolei algorytm lokaliza-
cji uwolnieñ zanieczyszczeñ do atmosfery za pomoc¹ algorytmu genetycznego (AG) za-
prezentowano w pracy Wawrzyñczak i in. [2014 b].

W niniejszej pracy przedstawiono zastosowanie algorytmu Roju Cz¹stek (PSO),
w ocenie lokalizacji �ród³a ska¿eñ atmosferycznych. Algorytm Roju Cz¹stek (PSO) imitu-
je ruch ¿ywych stadnych organizmów (np. zachowanie ptaków) [Kennedy i Eberhard,
1995]. Zastosowanie PSO w przytoczonym problemie jest innowacyjnym podej�ciem. Al-
gorytm ten nie by³ do tej pory wykorzystywany w problematyce rekonstrukcji rozprze-
strzeniania siê zanieczyszczeñ. PSO jest stosunkowo now¹ metod¹ optymalizacji, lecz
mimo to do tej pory znaleziono dla niego wiele zastosowañ, dziêki czemu zyska³ wielu
zwolenników. Na�ladowanie zachowania stada wykorzystano miêdzy innymi jako narzê-
dzie skutecznie wspomagaj¹ce optymalizacjê elementów konstrukcji [Fory�, 2008] przy
modelowaniu krzywizny uk³adu geometrycznego toru [Palikowska, 2013]. Swoje zastoso-
wanie znalaz³ równie¿ w rozwi¹zywaniu zagadnieñ permutacyjnych [Chmiel i in. 2011]
oraz w wielu problemach optymalizacyjnych [np. Filipowicz i Kwiecieñ, 2011] .

Algorytmy metahurystyczne, aby znale�æ �optimum� musz¹ mieæ okre�lony system
za pomoc¹ którego bêd¹ mog³y szukaæ celu. Ka¿dy algorytm posiada parametry, których
zadaniem jest je kontrolowaæ. Warto�ci tych parametrów znacznie wp³ywaj¹ na wyniki
zwracane przez algorytm, mo¿na je dowolnie modyfikowaæ b¹d� rozszerzaæ zale¿nie od
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potrzeb problemu [np. Reyes Sierra i Coello, 2005; Cai i in. 2009]. Najwa¿niejszymi ce-
chami jakimi powinien charakteryzowaæ siê model jest jako�æ oraz szybko�æ znajdywane-
go �optimum�. G³ównymi i podstawowymi czynnikami wp³ywaj¹cymi na szybko�æ oraz
jako�æ rozwi¹zania s¹ wielko�æ populacji, rozmiar obszaru poszukiwañ oraz przede
wszystkim z³o¿ono�æ rozwa¿anego problemu. Istotne jest, aby kompromis pomiêdzy
efektywno�ci¹ a prêdko�ci¹ by³ zachowany.

W niniejszej pracy zaprezentowano zastosowanie PSO w lokalizacji �ród³a zanie-
czyszczeñ atmosferycznych na podstawie zarejestrowanych stê¿eñ z sieci czujników. Pa-
rametry algorytmu PSO oraz jego efektywno�æ przetestowano w oparciu o wygenerowa-
ne dane syntetyczne.

SFORMU£OWANIE PROBLEMU

Efektywno�æ algorytmu Roju Cz¹steczek w problemie lokalizacji �ród³a ska¿eñ atmos-
ferycznych by³a testowana w oparciu o wygenerowane na te potrzeby dane syntetycz-
ne. Domena testowa, w której rozmieszczone by³y �ród³o ska¿enia oraz czujniki mierz¹ce
stê¿enia obejmowa³a obszar 15 km × 15 km przedstawione na rysunku 1. Dane wej�cio-
we algorytmu PSO to punktowe stê¿enia, zarejestrowane przez dziesiêæ losowo rozmiesz-
czonych detektorów. Dane syntetyczne zosta³y wygenerowane przez model smugowy
Gaussa [Turner, 1994]. W trakcie symulacji �ród³o ska¿enia umieszczone by³o w punkcie
o wspó³rzêdnych X = 3000 km oraz Y = 8000 km, na wysoko�ci Z = 50 m nad ziemi¹.

Rys. 1. Lokalizacja �ród³a uwolnienia oraz sensorów w domenie testowej i zarejestrowane przez
sensory stê¿enia 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 wynosi³ Q » 5000 g/s. Wiatr skierowany wzd³u¿ osi X mia³
prêdko�æ U=5 m/s. Otrzymane w wyniku symulacji stê¿enia zosta³y zaburzone losowo
maksymalnie o 20% zanim zosta³y przekazane do algorytmu rekonstrukcji. W ten spo-
sób uwzglêdniono ewentualne turbulencje oraz straty na sensorach.

W procesie rekonstrukcji konieczne jest zastosowanie odpowiedniego modelu dys-

persji ska¿eñ w atmosferze by móc obliczyæ stê¿enia M
iC  na �i� tym sensorze dla da-

nych parametrów modelu M w ka¿dym kroku algorytmu. W tej pracy wykorzystano mo-
del smugowy Gaussa, który zapewnia kompromis miêdzy wiarygodno�ci¹ zwracanych
wyników, a szybko�ci¹ dzia³ania przy tym nie wymaga sprecyzowania zbyt du¿ej ilo�ci
parametrów.

Przy jednorodnym wietrze stê¿enie substancji ),~,~( zyxC  w punkcie x~ metrów

z wiatrem od �ród³a, y~  metrów od �rodka chmury oraz z metrów nad ziemi¹ mo¿na obli-
czyæ nastêpuj¹co:
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Gdzie U to �rednia prêdko�æ wiatru w warstwie powietrza od z = 0 do z = H w kie-
runku równoleg³ym do osi X. Q to masa zanieczyszczeñ wyrzucana ze �ród³a emisji wy-
ra¿ana w jednostkach g/s, H to wysoko�æ pozornego punktu emisji, wyra¿ona jako
suma wysoko�ci rzeczywistej komina (h) i tak zwanej warto�ci �wyniesienia� (Dh).
W powy¿szym równaniu zmienne to wspó³czynniki dyfuzji atmosferycznej odpowiednio
w kierunku poziomym i pionowym. Dwa ostatnie parametry odnosz¹ siê do klasy stabil-
no�ci Pasquilla-Gifforda [Pasquill F., 1961]. Generuj¹c dane syntetyczne wybrana zosta³a
klasa stabilno�ci C, dla terenów miejskich. Odpowiednie formu³y przedstawiaj¹ siê na-
stêpuj¹co:

2,~20.0,104~1~22.0
5.05

xxx yy

Jednak¿e w trakcie rekonstrukcji za³o¿ono, ¿e nie jest znane dok³adne zachowanie
smugi. W zwi¹zku z tym w trakcie rekonstrukcji parametry zosta³y przyjête jako:

3,~,104~1~
2

5.05
1 xzxxz zy

gdzie warto�ci z1 oraz  z2 s¹ próbkowane przez algorytm w dopuszczalnym fizycznie
przedziale <0.001, 0.035>.

Podsumowuj¹c, w niniejszym artykule przestrzeñ poszukiwanych parametrów ma po-
staæ M=(x,y,Q,z1,z2), gdzie x i y to wspó³rzêdne �ród³a w domenie, Q jest poziomem emi-
sji substancji i z1, z2 to próbkowane parametry wspó³czynników dyfuzji atmosferycznej.
Ponadto w trakcie rekonstrukcji za³o¿ono, ¿e �ród³o ska¿enia znajduje siê na wysoko�ci
20 metrów (tj. 30 m ni¿ej ni¿ faktycznie).
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ALGORYTM ROJU CZ¥STECZEK

Rys. 2. Schemat blokowy PSO
Fig. 2. Flow chart of the PSO algorithm
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Lokalizacja �ród³a ska¿enia w zdefiniowanym obszarze sprowadza siê w tym przypad-
ku do zaproponowania modelu dyspersji ska¿eñ, którego przewidywane stê¿enia
w punktach po³o¿enia sensorów bêd¹ najbardziej zgodne z rzeczywistymi. W efekcie za-
gadnienie sprowadza siê do optymalnego doboru zestawów parametru modelu. Jako na-
rzêdzie optymalizacji wykorzystany zosta³ algorytm Roju Cz¹steczek, którego schemat
blokowy zosta³ przedstawiony na rysunku 2.

Schemat blokowy (rys. 2) prezentuje koncepcje PSO widzian¹ oczami autorów
[Kennedy i Eberhard, 1995]. Fundamentalnym elementem algorytmu PSO jest populacja
osobników (zbiór cz¹stek) poruszaj¹cych siê w wielowymiarowej przestrzeni z prêdko�ci¹
okre�laj¹c¹ po³o¿enie danego osobnika w kolejnej iteracji. Ruch cz¹stek jest odcinkowo
prostoliniowy. Po³o¿enie i-tego osobnika w punkcie czasowym t (iteracji) przedstawia siê
nastêpuj¹co:

4,1 t
i

t
i

t
i vxx

Formu³a aktualizacji wektora przesuniêcia i-tej cz¹stki w czasie t wyra¿ana jest poni¿-
szym wzorem:

5,332211
1 t

i
tt

i
t
i

t
i

t
i xbgrcxbrcvrcv

gdzie:
c1, c2, c3 � wagi intuicji, �wiadomo�ci cz¹stki oraz my�lenia spo³ecznego,
r1, r2, r3 � liczby losowe rozk³adu normalnego z przedzia³u <0,1>,
bi

t � najlepsze dotychczas znalezione przez cz¹stkê rozwi¹zanie,
bgt � najlepsze rozwi¹zanie znalezione przez rój.

Warto�æ prêdko�ci (równanie 5, rys. 2, pkt 5o) wyliczana jest we wszystkich itera-
cjach, dla ka¿dego osobnika indywidualnie. Wspó³czynniki c1, c2, c3 to zmienne o sta³ej
warto�ci. Losowe parametry r1, r2, r3 maj¹ na celu wprowadzenie ró¿norodno�ci w roju i
skutkuj¹ wybijaniem osobników z lokalnych optimów.

Po inicjalizacji roju (1o) poszczególna cz¹stka poddawana jest ocenie (2o), której za-
sadnicz¹ intencj¹ jest analiza jako�ci po³o¿enia danej jednostki. Skutkiem klasyfikacji jest
rozró¿nienie osobników i ukierunkowanie roju. Funkcja wiarygodno�ci (przystosowania)
okre�la jak dobrze osobnik jest dostosowany do �rodowiska i na jej podstawie wyzna-
czany jest cel, do którego maj¹ d¹¿yæ cz¹stki. Rój pod¹¿a za bie¿¹co najlepszym po³o¿e-
niem modyfikuj¹c prêdko�æ oraz kierunek �lotu�. Pojedyncze cz¹stki w poszczególnej ite-
racji poddawane s¹ weryfikacji (3o i 4o). Sprawdzana jest jako�æ aktualnego po³o¿enia
z dotychczas najlepszym cz¹stki (3o) oraz najlepszym w obszarze roju po³o¿eniem (4o).
Osobnik �podmienia� swoje informacje po natrafieniu na jako�ciowo lepsze dane (3.1o

i 4.1o). Warunkiem przemieszczania siê jednostek jest ewaluacja formu³y prêdko�ci (rów-
nanie 5), po której nastêpuje przesuniêcie siê osobników o obliczony wektor (równanie
4). Czynno�ci s¹ cyklicznie powtarzane, a¿ do momentu spe³nienia warunku stopu (7o),
którym w przedstawionym algorytmie jest wykonanie ustalonej liczby iteracji.

Ka¿dy osobnik (cz¹stka) sk³ada siê z nastêpuj¹cych elementów:
� aktualnego po³o¿enia (rozwi¹zanie),
� aktualnej prêdko�ci (ograniczona z góry),
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� dotychczas najlepszego znalezionego po³o¿enia (rozwi¹zanie),
� warto�ci oceny aktualnej

Du¿ym atutem algorytmu jest to, ¿e operuje on tylko i wy³¹cznie na warto�ciach
zmiennoprzecinkowych i nie wymaga konwersji na liczby binarne (jak w przypadku Al-
gorytmu Genetycznego). Dziêki tej w³a�ciwo�ci kod wykonuje siê szybko, zmniejsza siê
ryzyko wyst¹pienia b³êdów, a dane s¹ dok³adniejsze bo nie musz¹ przechodziæ przez sze-
reg operacji, gdzie wraz ze wzrostem operacji istnieje mo¿liwo�æ wzrostu b³êdu obliczeñ.

IMPLEMENTACJA PSO W PROBLEMIE LOKALIZACJI �RÓD£A SKA¯EÑ

Opieraj¹c siê na informacjach zarejestrowanych przez detektory, PSO powinien zna-
le�æ parametry pasuj¹ce do atrybutów modelu dyspersji, czyli bliskie �ród³owym, pos³u-
guj¹c siê jedynie danymi z sensorów. Na potrzeby tego problemu model próbkuje prze-
strzeñ piêciowymiarow¹. Odpowiednio ka¿da cz¹steczka przechowuje takie dane jak:
� x, y � wspó³rzêdne �ród³a uwolnienia substancji wyra¿one w metrach,
� Q � emisja zanieczyszczenia w jednostce gram na sekundê,
� z1, z2 � wspó³czynniki w parametrach.

W pierwszej iteracji ka¿dy poszukiwany parametr modelu jest inicjalizowany losow¹
liczb¹ rzeczywist¹ z przeszukiwanego przedzia³u kolejno: x, y Î < 0,15000>,
Q Î <1,10000>, z1, z2 Î <0.001,0.35>.

Przyk³adow¹ postaæ cz¹stki prezentuje rysunek 3:

Rys. 3. Przyk³adowa postaæ cz¹stki
Fig. 3. An example of the particle representing the searched model�s parameters

3.2 FUNKCJA WIARYGODNO�CI

Ocena jako�ci osobników jest wykonywana dla ka¿dej cz¹stki, w oparciu o warto�æ
funkcji wiarygodno�ci. W uproszczeniu, kryterium oceny polega na porównaniu danych
wygenerowanych przez model z danymi syntetycznymi w ka¿dym kroku czasowym algo-
rytmu (rys. 2):
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1
E
i

M
i

N
i

E
i

M
i ClogClogCCf

gdzie:

M
iC � wygenerowane z modelu dyspersji (modelu smugowego Gaussa) warto�ci stê¿eñ na

i-tym sensorze,

E
iC � rzeczywiste stê¿enie zarejestrowane przez i-ty sensor,

N � liczba sensorów.
Poszukiwane parametry modelu (M) bêd¹ tym bli¿sze rzeczywistym, im jest wy¿sza

warto�æ funkcji przystosowania.
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 WEKTOR PRZESUNIÊCIA
G³ówn¹ operacj¹ za pomoc¹ której cz¹stki podejmuj¹ decyzjê o zmianie po³o¿enia to

formu³a wektora przesuniêcia, której ogóln¹ postaæ przedstawiono w rozdziale 3. Na po-
trzeby rozwi¹zania problemu lokalizacji �ród³a emisji zosta³ on przekszta³cony do nastê-
puj¹cej postaci:

7,3322111
1 t

i
tt

i
t
i

t
i

t
i xbgrcxbrcvrcv

Ró¿nica polega na wzbogaceniu formu³y o parametr bezw³adno�ci (ùi), o przypisy-
wanych warto�ciach �0� lub �1�. Zadaniem tej zmiennej by³o �dezaktywowanie� pierw-
szego z trzech wektorów poprzez przybieranie warto�ci ù=0 w przypadku, gdy osobnik
w aktualnej iteracji obra³ �w³a�ciwy kierunek�. Czyli, je�li jego obecne po³o¿enie sta³o siê
jego dotychczasowo najlepszym (zaktualizowa³ bi

t) b¹d� sta³ siê �liderem� roju (zaktuali-
zowa³ bgt), czyli nast¹pi³a poprawa warto�ci funkcji celu. Czynno�æ ta powodowa³a kie-
rowanie siê osobnika w stronê najlepszego po³o¿enia bez brania pod uwagê modu³u od-
powiedzialnego za losowy kierunek. Cz¹stka mog³a przez jedn¹ iteracjê kierowaæ siê w
stronê �najlepszego� osobnika, b¹d� nie ruszaæ siê w przypadku gdy sta³a siê �najlep-
sz¹�. Warto�æ ùi=1 zezwala na swobodny ruch i przy�pieszenie cz¹stki. Parametr bez-
w³adno�ci pod koniec ka¿dej iteracji powraca do warto�ci pocz¹tkowej (ùi=1) w celu
unikniêcia �wpadania� cz¹stki w lokalne maksima lub zwiêkszania siê liczby nieruszaj¹-
cych siê �liderów� wraz z kolejnymi powtórzeniami.

Rys. 4. Przesuniêcia cz¹stek w drugiej i trzeciej iteracji w p³aszczy�nie XY
Fig. 4. The particles displacements in the seconds and third iteration in the XY surface

Rysunek 4 przedstawia ruch cz¹stek w drugiej i w trzeciej iteracji w p³aszczy�nie XY.
Niebieskie linie reprezentuj¹ d³ugo�æ wektora przesuniêcia, u wiêkszo�ci osobników zo-
sta³a osi¹gniêta prêdko�æ maksymalna. Zielone punkty to osobniki, natomiast niebieski
�grot� na drugim koñcu wektora to po³o¿enie cz¹stki w kolejnej iteracji.
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PARAMETR S¥SIEDZTWA

W celu unikniêcia efektu eksplozji cz¹stek (wychodzenie osobników poza przestrzeñ
poszukiwañ) autorzy algorytmu przyjêli ograniczenia na prêdko�æ osobników [Kennedy
i Eberhard, 1995]. Zastosowany parametr s¹siedztwa dotyczy tego w³a�nie parametru.

W przedstawionej implementacji za³o¿ono 10% warto�ci górnej granicy próbkowania
dla ka¿dego parametru, np. dla wspó³rzêdnej x warto�æ vmax= 1500 m. To rozwi¹zanie
skutecznie znajduje optimum i jednocze�nie daje elastyczno�æ w przypadku zmiany wiel-
ko�ci domeny. Jednak¿e, posiada wadê w postaci nie zbiegania siê roju. Du¿y przeskok
powodowa³ �gubienie siê� pojedynczych cz¹steczek w przestrzeni, wyd³u¿aj¹c czas zbie-
gania siê cz¹stek, lecz nie pogarszaj¹c w ¿aden sposób jako�ci wyniku. W celu popra-
wienia zbie¿no�ci algorytmu wprowadzono parametr s¹siedztwa, którego zadaniem jest
�monitorowanie� ilo�ci osobników znajduj¹cych siê na miejscu optimum globalnego. Za-
³o¿ono, ¿e je�li 90% osobników znajdzie siê w s¹siedztwie bg (z ang. best global) to
vmax pozosta³ych 10% cz¹stek staje siê równa warto�ci ró¿nicy najlepszego rozwi¹zania
i po³o¿enia �zagubionego� osobnika (bgt � xi

t). Skutkiem takich modyfikacji jest algo-
rytm znajduj¹cy optimum i nie maj¹cy problemu ze zbie¿no�ci¹.

TESTOWANIE ALGORYTMU

Opisany algorytm PSO zosta³ zaimplementowany i przetestowany w �rodowisku
MATLAB. W analizowanym zagadnieniu funkcja oceny (równanie 6) osi¹ga warto�ci
z przedzia³u <-¥,0>. Kwantyfikatorem poprawno�ci dzia³ania algorytmu jest funkcja
przystosowania d¹¿¹ca do �0�. Przedstawiony na rysunku 5 wykres funkcji wiarygodno-
�ci w kolejnych iteracjach pokazuje, ¿e ró¿nice we wzro�cie funkcji oceny w ka¿dym
z zaprezentowanych przypadków s¹ niewielkie. G³ówn¹ cech¹ przedstawionego przebie-
gu jest zale¿no�æ miêdzy warto�ci¹ funkcji, a liczb¹ iteracji algorytmu PSO. Wraz
ze zwiêkszaniem siê ilo�ci iteracji, warto�æ funkcji oceny d¹¿y do �0�, co �wiadczy
o poprawnym dzia³aniu algorytmu. Mo¿na równie¿ zaobserwowaæ, ¿e przy wiêkszej ilo�ci
osobników przebieg funkcji oceny jest bardziej stabilny. Rozbie¿no�æ pomiêdzy rezulta-
tami uzyskanymi wykorzystuj¹c 100 czy 200 osobników nie jest na tyle du¿a, aby mo¿na
by³o uznaæ za konieczne zwiêkszenie liczby osobników. Trzeba pamiêtaæ, ¿e zwiêkszenie
rozmiaru populacji wyd³u¿a znacz¹co czas pracy algorytmu, który ma istotne znaczenie
w zastosowaniu praktycznym. W zwi¹zku z tym w przedstawionej rekonstrukcji zastoso-
wano populacjê licz¹c¹ 100 cz¹stek.
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Rys. 5. �rednia warto�æ funkcji wiarygodno�ci z 50 uruchomieñ algorytmu w kolejnych itera-
cjach algorytmu PSO, dla populacji sk³adaj¹cej siê odpowiednio z 25,50,100,150 oraz
200 osobników

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 zale¿no�æ osi¹ganej warto�ci funkcji wiarygodno�ci wzglêdem
zmieniaj¹cych siê wag. Poszczególne wykresy znajduj¹ce siê na rysunku 5 przedstawiaj¹
piêæ �rednich warto�ci funkcji oceny z piêædziesiêciu uruchomieñ dla ka¿dego przypad-
ku. Ze wzglêdu na brak mo¿liwo�ci przedstawienia zmieniaj¹cej siê funkcji oceny na
podstawie trzech wag na raz, zmuszeni byli�my pojedyncze wagi zatrzymaæ na wcze�niej
ustalonych warto�ciach. Wszystkie warto�ci �unieruchomionych� parametrów by³y
ustalone na podstawie testów i finalnie najlepsz¹ okaza³a siê konfiguracja: c1=0.8,
c2= 1.3, c3=1.5. Pierwszy wykres (z lewej) ilustruje zwi¹zek wzrostu warto�ci funkcji oce-
ny wzglêdem wagi c3 oraz c1, próbkowanych na przedzia³ach <0.0,1.5>, odpowiednio
ustalono c2=1.3. �rodkowy wykres rysunku 6 odzwierciedla zmiany warto�ci funkcji wia-
rygodno�ci w stosunku do wag c3 i c2, próbkowanych na tych samych przedzia³ach,
gdzie c1=0.8 oraz ostatni wykres przedstawia analogiczn¹ zale¿no�æ wzglêdem wagi
c1 oraz c2 z zamro¿onym c3=1.5. Ostatni wykres pokazuje najwa¿niejsz¹ w³a�ciwo�æ tych
trzech wag. Okazuje siê bowiem, ¿e istotnym kryterium poprawnego dzia³ania algorytmu
jest przypisanie do parametru c3 warto�ci wiêkszej od zera, jest to waga odpowiedzialna
za ukierunkowanie cz¹stek na �najlepsze� globalnie po³o¿enie (rozdzia³ 3), realizacjê
g³ównej idei algorytmu.

Nieczytelno�æ pierwszych dwóch wykresów jest skutkiem osi¹gniêtej bardzo niskiej,
w stosunku do reszty wyników, warto�ci funkcji dopasowania dla c3=0. Ostatni wykres
(c1, c2), pomimo braku skrajnych wyników, zaprezentowali�my w tej samej skali co pozo-
sta³e dwa, aby przedstawiæ istotno�æ parametru �wiadomo�ci globalnej. W celu poprawy
czytelno�ci zmniejszyli�my przedzia³y wy�wietlanych danych z <0,1.5> do <0.5,1.5> eli-
minuj¹c w ten sposób skrajne warto�ci.
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Rys. 6. Wykresy zale¿no�ci warto�ci funkcji oceny wzglêdem wag �wiadomo�ci. Na wszystkich
wykresach zastosowano t¹ sam¹ skalê <-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, ¿e osi¹gane warto�ci funkcji wiarygodno�ci s¹
bardzo bliskie zeru mo¿na ³atwo zaobserwowaæ, ¿e warto�æ funkcji oceny jest najbli¿sza
optimum w przypadku, gdy waga c3 jest równa 1.5. Dzieje siê tak w dwóch pierwszych
przypadkach (c3, c1 oraz c3, c2). T¹ tezê wspiera ostatni, trzeci wykres ilustruj¹cy naj-
wiêksz¹ stabilno�æ algorytmu (na sztywno ustawione c3=1.5). Ponadto, mo¿na zauwa-
¿yæ, ¿e funkcja oceny osi¹ga optimum w przypadku kombinacji c2=<1.1; 1.5> c1=0.8 lub
1.3. Dowodzi to s³uszno�ci wyboru nastêpuj¹cej konfiguracji algorytmu c1=0.8, c2=1.3,
c3=1.5.

Podsumowuj¹c, przeprowadzone testy wykaza³y, ¿e algorytm jest wystarczaj¹co silny
na potrzeby rozwa¿anego zagadnienia. Nie jest on zbyt wra¿liwy na nieznaczne zmiany
parametrów, w wiêkszo�ci przypadków funkcja celu waha siê w przedziale <-15;0>. Inna
konfiguracja wag mo¿e spowodowaæ wyd³u¿enie siê czasu poszukiwania optimum
i w niewielu wypadkach spowodowaæ b³êdne wyniki.
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W efekcie przeprowadzonych testów w trakcie rekonstrukcji �ród³a uwolnienia zasto-
sowano poni¿sz¹ konfiguracjê parametrów algorytmu PSO:
� Liczba osobników: 100 cz¹stek,
� Wagi odpowiadaj¹ce za komunikacjê osobników: c1=0.8, c2=1.3, c3=1.5.
� Parametr s¹siedztwa: 90%.
� Liczba iteracji: 60.

Rys. 7. Wykresy zale¿no�ci funkcji oceny wzglêdem wag �wiadomo�ci 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>
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Rys. 8. Rozk³ad oszacowanych warto�ci parametrów x i y 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, c3=1.5)
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Rys. 9. Rozk³ad prawdopobieñstw warto�ci poszukiwanychparametrów modelu w 1. iteracji algorytmu PSO (c1=0.8, c2=1.3, c3=1.5)
Fig. 9. Probability distributions of the models parameters x, y, Q, z1 and z2 in the generation in the PSO 1st iteration (c1=0.8, c2=1.3,
c3=1.5)
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Rys. 10. Rozk³ad prawdopobieñstw warto�ci poszukiwanychparametrów modelu w 30. iteracji algorytmu PSO (c1=0.8, c2=1.3, c3=1.5)
Fig. 10.  Probability distributions of the models parameters x, y, Q, z1 and z2 in the last generation in PSO 30th, iteration (c1=0.8, c2=1.3,

c3=1.5)
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Rys. 11. Rozk³ad prawdopobieñstw warto�ci poszukiwanychparametrów modelu w 60. iteracji algorytmu PSO (c1=0.8, c2=1.3, c3=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 prezentuj¹ rysunki 8, 9, 10, 11.
Rysunek 8 obrazuje dzia³anie algorytmu na p³aszczy�nie x,y w 1, 10, 30 i 60. iteracji. Wi-
docznie jest, ¿e w pierwszej iteracji przestrzeñ poszukiwañ jest równomiernie zape³niona
przez cz¹stki. Po³o¿enie �ród³a ska¿enia oznaczone jest kolorem czerwonym, natomiast
po³o¿enie cz¹stek kolorem zielonym. Pojedynczy niebieski punkt to wed³ug funkcji wia-
rygodno�ci, po³o¿enie cz¹stki spe³niaj¹cej wymagania globalnego optimum, w danej ite-
racji.

Analizuj¹c kolejne iteracje ³atwo spostrzec, i¿ rój skutecznie skupia siê w kierunku
�lidera�. P³ynnie d¹¿¹c w kierunku celu, algorytm realizuje wyznaczone zadanie i w 60.
iteracji znajduje prawid³owo lokalizacjê �ród³a uwolnienia.

W celu lepszego zobrazowania wyników rekonstrukcji z wykorzystaniem algorytmu
PSO w kolejnych iteracjach stworzono histogramy warto�ci poszczególnych parametrów
w oparciu o po³o¿enie cz¹stek z danej populacji. Jako najbardziej prawdopodobn¹ war-
to�æ parametru przyjêto �rodkow¹ warto�æ s³upka histogramu o najwy¿szym prawdopo-
dobieñstwie. Z kolei jako b³¹d oszacowania po³owê szeroko�ci s³upka histogramu. Ana-
lizuj¹c Rysunki 9, 10 oraz 11 oczywistym jest polepszanie siê jako�ci po³o¿enia cz¹stek
w 1, 30 i 60. generacji. Docelowe warto�ci poszukiwanych parametrów przyjête w trakcie
generowania danych syntetycznych oznaczone zosta³y na histogramach czerwon¹ pio-
now¹ lini¹.

Rysunek 9 przedstawia rozk³ady uzyskane w pierwszej iteracji, w której nastêpowa³a
inicjalizacja roju. Jak widaæ cz¹stki roz³o¿one s¹ równomiernie po ca³ej domenie.
W kolejnych iteracjach algorytmu PSO cz¹stki poprawia³y odpowiednio swoje po³o¿enie
i ju¿ w 30. iteracji (rysunek 10) widaæ, ¿e wiêkszo�æ roju skupiona jest w miejscach doce-
lowych, oznaczonych przez czerwone linie. Rozk³ad prawdopodobieñstw poszczegól-
nych parametrów modelu zmienia siê wraz ze wzrostem iteracji i w 30. iteracji najwiêksze
prawdopodobieñstwo dla parametru x wynosi P(x=3079.4±136)=0.85,  dla
y P(y=7990.9±136)=0.89, si³a uwolnienia P(Q=5263.1±90)=0.88, oraz wspó³czynniki
dyfuzji P(z1=0.2230±0.006)=0.92, P(z2=0.2055±0.006)=0.90. Ostatecznie (rys. 11)
warto�æ prawdopodobieñstwa w ostatniej iteracji, dla ka¿dego parametru wynosi 1
(100%), co oznacza, ¿e wszystkie cz¹stki znalaz³y siê w tym samym po³o¿eniu w prze-
strzeni poszukiwanych parametrów. Finalnie, algorytm PSO okre�li³ jako najbardziej
prawdopodobne nastêpuj¹ce warto�ci poszukiwanych parametrów x=3068.2±1500m,

y=7992.1±1500m, Q=5188.0±1000g/s z1=0.2226±0.035, z2=0.2052±0.035. Natomiast
warto�æ funkcji wiarygodno�ci wynios³a f(x,y,Q,z1,z2)=-0.2100. Jak widaæ wszystkie pa-
rametry zosta³y odnalezione prawid³owo. Przebieg warto�ci funkcji wiarygodno�ci
dla powy¿szego przyk³adu prezentuje rysunek 12.
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Rys. 12. Przebieg warto�ci funkcji wiarygodno�ci w kolejnych iteracjach dla parametrów
c1=0.8, c2=1.3, c3=1.5, Populacja=100 osobników

Fig. 12. The average objective function values obtained in the subsequent ietrations for parame-
ters: c1=0.8, c2=1.3, c3=1.5, Population size=100 particles

Symulacja obrazuj¹ca jedno wybrane uruchomienie algorytmu mo¿e nie byæ wystar-
czaj¹cym dowodem na poprawno�æ dzia³ania modelu. W zwi¹zku z tym przedstawiony
algorytm zosta³ uruchomiony niezale¿nie 50 razy. Rysunek 13 ilustruje rozk³ad prawdopo-
dobieñstw oszacowanych warto�ci poszukiwanych parametrów u�rednionych w oparciu
o wyniki z 50. niezale¿nych uruchomieñ. Warto�ci docelowe oznaczone zosta³y czerwon¹
pionow¹ lini¹.

Powy¿sze histogramy przedstawiaj¹ uruchomienie modelu dla identycznej konfi-
guracji parametrów co w wcze�niejszych testach. Oczywistym jest fakt, ¿e �rednie warto-
�ci algorytmu s¹ gorsze ni¿ podane z jednego wybranego przyk³adu. Jednak¿e przed-
stawione wykresy skutecznie wspieraj¹ lokalizacjê wspó³rzêdnych �ród³a
P(x=3260.9±136)=0.88, P(y=8043.5±136)=0.99 oraz wspó³czynnika dyfuzji atmosfe-
rycznej w kierunku poziomym P(z1=0.2283±0.006)=0.72. Pozosta³e dwa parametry nie
s¹ tak sprawnie zgrupowane jak poprzednie, aczkolwiek najwiêksze prawdopodobieñ-
stwo wystêpuje blisko warto�ci poszukiwanej P(z2=0.1978±0.006)=0.10,

P(Q=4202.9±90)=0.12.

PODSUMOWANIE

Algorytm Roju Cz¹steczek jest stosunkowo now¹ metod¹ optymalizacji opart¹
na zachowaniu stadnych organizmów. Do tej pory by³ wykorzystywany w wielu zagad-
nieniach optymalizacji i cieszy siê rosn¹cym zainteresowaniem. Dziêki swojej prostocie
daje mo¿liwo�æ wielu modyfikacji zale¿nie od problemu. Wed³ug naszej opinii mo¿emy
�mia³o stwierdziæ, ¿e w przypadku lokalizacji �ród³a ska¿eñ atmosferycznych równie¿
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Rys. 13. Rozk³ad prawdopobieñstw warto�ci poszukiwanych parametrów modelu M dla 50 uruchomieñ 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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okaza³ siê niemniej skuteczny. Posiadaj¹c jedynie wiedzê na temat kierunku wiatru i da-
nych z sieci detektorów, wykorzystuj¹c odpowiedni model dyspersji podo³a³ zadaniu
i skutecznie znalaz³ wszystkie piêæ poszukiwanych parametrów.
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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 (óy, óz). 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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