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Wprowadzenie

1.1 Wstep

W XX wieku, a zwlaszcza pod jego koniec, nastapit gwattowny rozwoéj nauki, techni-
ki oraz przemystu. Pojawienie sie nowych, tatwo dostepnych nowoczesnych srodkéw
technicznych pozwolito na znacznie szybsze i doktadniejsze badanie otaczajacego nas
Swiata.

Jedna z dziedzin, ktore dzieki temu dynamicznie si¢ rozwijaja jest szeroko rozu-
miane planowanie eksperymentu. Potrzeba szybszego, ale i bardziej szczegdtowego
modelowania otaczajacego nas srodowiska w celach p6zniejszych badan nad jego za-
chowaniem w réznych warunkach, stata sie jednym z wazniejszych elementow rozwi-
jajacej sie nauki i techniki. Oprécz opracowywanych coraz bardziej zaawansowanych
technik obliczeniowych oraz metod rozwigzujacych zagadnienia optymalnego plano-
wania eksperymentu, znaczny udzial w tak dynamicznym rozwoju ma gwaltowny
rozwoj systemow komputerowych umozliwiajacy szybsze, ale i przeprowadzane na
znacznie wiekszg skale symulacje zjawisk zachodzacych w otaczajacym nas srodowi-
sku.

Obserwowany réwnolegle, obok technik informatycznych i elektroniki, rozwoj
mechaniki i inzynierii materialowej powoduje, ze urzadzenia pozwalajace na prze-
prowadzanie badan w rzeczywistych srodowiskach staja sie coraz bardziej zminia-
turyzowane, doktadniejsze, a co najwazniejsze — znacznie tansze. Powszechny do-
step do tanich urzadzen i ich integracja w jednolite $rodowiska pomiarowe (np.
sieci sensoryczne — ang. sensors networks) pozwalaja na eksperymenty w znacznie
wiekszej skali niz w latach wczesniejszych. Potrzeba doktadnych badan i analizy
coraz bardziej ztozonych zjawisk przez znacznie wieksze instalacje pomiarowe powo-
duje jednak pojawianie sie nowych probleméw z pogranicza technik numerycznych
oraz informatycznych. Olbrzymia ilo$¢ danych, jakie moga dostarczy¢ przyrzady po-
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miarowe, pomimo szybkiego rozwoju srodowisk obliczeniowych, jest zbyt duza. W
konsekwencji prowadzenie badan nad dalszym rozwojem optymalnych technik pro-
wadzenia eksperymentu jest nadal jednym z wazniejszych priorytetéw stawianych w
dzisiejszych czasach naukowcom i inzynierom.

1.2 Modelowanie oraz identyfikacja

Ze wzgledu na brak wydajnych narzedzi obliczeniowych, pierwsze modele opisujace
rozmaite zjawiska fizyczne mialy najczesdciej posta¢ réwnan rézniczkowych zwyczaj-
nych, czyli procesy byly traktowane jako tzw. uktady o parametrach skupionych. Na
wczesnym etapie rozwoju technik komputerowych byto to wystarczajace, gdyz mo-
dele o parametrach skupionych bylty najczesciej wykorzystywane przy modelowaniu
procesOw chemicznych, biologicznych, zjawisk elektrycznych oraz mechanicznych i
innych [120, 134, 164, 215]. Uktady o parametrach skupionych pozwalaja na modelo-
wanie proceséw, w ktorych zaktada sig, ze stan uktadu jest jednorodny przestrzennie
i zazwyczaj zalezny jest tylko od czasu, bez uwzgledniania zalezno$ci przestrzennych.

Wspblezesny rozwdj techniki wymaga poszukiwania coraz doktadniejszych mode-
li matematycznych wraz z jednoczesnym uzyskiwaniem precyzyjniejszych informacji
o otaczajgcych nas zjawiskach. Wymaga to uzycia coraz bardziej skomplikowanego
i wysublimowanego aparatu matematycznego. Modele dla uktadow o parametrach
skupionych przestaty juz wystarcza¢ do opisywania skomplikowanych proceséw za-
chodzacych w modelowanych zjawiskach fizycznych. Procesy dynamiczne traktuje
sie coraz czesciej jako tzw. uktady z czasoprzestrzenng dynamika (nazywane réwniez
uktadami o parametrach roztozonych) [11, 44, 124, 135, 160] opisywane réwnaniami
rézniczkowymi czastkowymi (RRCz), ktérych rozwiazanie pozwala na wyznaczenie
czasowo-przestrzennej odpowiedzi procesu dynamicznego. RRCz pozwalajg nie tylko
na modelowanie stanu obiektu dla zmieniajacego si¢ czasu, ale réwniez na odwzoro-
wanie zmian stanu obiektu w przestrzeni.

Przyktad 1.1 Ochrona $rodowiska

Whplyw zanieczyszczen na srodowisko naturalne jest jednym z najczesciej badanych
zjawisk. Rozw6j przemystu i zwiazany z tym procesem problem narastania ilosci od-
padéw przemystowych oddziatujacych na caly system ekologiczny planety sa bardzo
zauwazalne i powoduja coraz wieksze spustoszenie w przyrodzie. Badania nad opra-
cowaniem systeméw kontroli i prognozowania rozprzestrzeniania si¢ zanieczyszczen
sa prowadzone w wielu osrodkach naukowych i agencjach rzadowych [141]. Opra-
cowywane modele pozwalajg na przewidywanie mozliwych skutkow oraz kierunkéw
przeciwdziatania w momencie pojawienia si¢ zagrozenia, czy to w powietrzu, czy
w wodach gruntowych. Przyktadem modelu opisujacego proces propagacji tlenkow
siarki (zanieczyszczenie pierwotne — SOy, zanieczyszczenie wtorne — SO ) jest na-
stepujacy uklad réwnan adwekcji-dyfuzji [89] zdefiniowany na prostokatnym obsza-
rze przestrzennym Q = L, x L, C R? o brzegu 99 bez uwzglednienia wystepowania
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warstw mieszania:
J0cy 9
E—i—v-Vcl—KV c1 4 (vay + kuw, +ki)ar = (1—0)Q,
%ctg +v-Vey — KV2¢y + (vg, + ku,)ca — kier = BQ,, (1.1)
w 2 x (0,7) z warunkami brzegowymi
e =ch na {09 x (0,T) | v-n <0},
%ﬁf—o na {092 x (0,7) | v-n > 0}, (1.2)
oraz warunkiem poczatkowym
cx(0) =¢) w Qx {t=0}, (1.3)

gdzie:
x = (x1,r2) — zmienna przestrzenna,
t — czas,
c1 = ¢1(x,t) — stezenia zanieczyszczefi pierwotnych (SOs),
co = co(x, t) — stezenie zanieczyszczen wtoérnych (SOY),

Q = Q(x,t) — usrednione pole emisji,

k = 1,2 —indeks rodzaju zanieczyszczen,

v(x) = [u(z), v(x)] — wektor pola wiatru,

vg, — predkosé suchej depozycji dla SO2(SOY),

k., — wspolczynnik wymywania zanieczyszezen dla SO2(SOY),
k; — wspotczynnik przemian chemicznych SOy — SO},

K — wspotezynnik dyfuzji horyzontalnej,

T — horyzont czasowy prognozy,

B — wzgledny udzial SO /SO; w emisji,

n — jednostkowy wektor normalny skierowany na zewnatrz obszaru (2,

V = [0/0x1,0/0s),
V2=V .V = 02/0x? + 0% 0x2.

Ponadto, w (1.1)—(1.3) zastosowano standardowe oznaczenia rachunku wektorowego.

Przedstawiony model dotyczy rozprzestrzeniania sie zanieczyszczen atmosferycz-
nych w skali miejsko-regionalnej. W tego typu modelach podstawowe znaczenie ma
pole wiatru. W przypadku skali regionalnej wiekszy wpltyw ma tzw. wiatr Sredni,
ktory jest definiowany jako w peini deterministyczny ruch powietrza. Jednak w
przypadku analizy modelu w skali miejskiej znaczenia nabiera turbulencja, ktora po-
woduje, ze wiatr nabiera charakterystyki chaotycznej, znacznie komplikujac proces
rozprzestrzeniania si¢ zanieczyszczen. Przyktadowe pole wiatru pomiedzy budynka-
mi na Manhattanie w Nowym Jorku przedstawia rys. 1.1 [63]. W takim przypadku
rOwnania rézniczkowe zwyczajne nie sa w stanie ujaé istotnej i ztozonej dynamiki
przestrzennej. Odwotanie sie do modeli w postaci RRCz stalo si¢ wiec koniecznoscia.
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Niektore wspétezynniki modelu (1.1)—(1.3) nie sa bezposrednio mierzalne (np.
wspolezynnik dyfuzji K), wiec jednym z podstawowych probleméw staje sie ich
identyfikacja na podstawie danych pomiarowych (problem ten nazywa sie czasem
réwniez kalibracja modelu). Przedstawiony model moze réwniez stuzyé do moni-
torowania stezenia smogu i okreslania Zrodel emisji, co wiaze si¢ z zagadnieniami
estymacji stanu. Zagadnienia estymacji stanu, jak rowniez sama identyfikacja pa-
rametryczna, sa silnie zwiazane z lokalizacja czujnikéw pomiarowych (sensoréw),
ktora determinuje doktadnos$é otrzymywanych rezultatow. Przyktadowo, rozwazmy
problem wykrywania Zrodet skazenia zagrazajacych zyciu ludzkiemu oraz predykcji
jego rozprzestrzeniania w metropolii. Zagadnienie optymalnego rozmieszczania oraz
aktywacji sensorow zawierajacych detektory skazen pozwala na wcze$niejsza prawi-
dlowa kalibracje modelu rozprzestrzeniania sie zanieczyszczenia, a dzieki temu—
na poézniejsza szybsza reakcje zwigzang z ewakuacja ludnosci lub neutralizacjg 72ro-
dta skazenia. Zagadnienia np. wykrywania zrodet skazen, wymagajg skomplikowane;j
analizy i obliczen, dlatego odpowiednie metody i $rodowiska obliczeniowe powinny
moc pozwoli¢ na uzyskiwanie mozliwie szybko najdoktadniejszych rezultatéw badan.

Rysunek 1.1: Pole wiatru na Manhattanie [63].

Przyklad 1.2 Ekologia
Modele o czasoprzestrzennej dynamice znajduja zastosowanie nie tylko podczas ana-
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lizy wptywu ludzi na srodowisko naturalne, ale réwniez pomagaja modelowaé zja-
wiska przyrodnicze w takich dziedzinach jak rolnictwo czy lenictwo. W monografii
[10] zauwazono, ze odpowiednie dobieranie rozktadu upraw ma wpltyw na rozprze-
strzenianie sie populacji owadéw (szkodnikow) wsrdd roslin. Do opisu zachowania sie
populacji w ograniczonym obszarze przestrzennym €2 € R? najczesciej wykorzystuje
sie¢ modele w postaci rownan rézniczkowych czastkowych, np.

dq 0 0

§+87:171 (Vig) + Oy (Vaq)

9 dq 0 0
_61’1 <D8$1> + al’g <D89§2> +f WX (O7T)7

z odpowiednimi warunkami poczatkowymi i brzegowymi, gdzie:

q = q(x1, 9, t) — gestosé populacji,

t,x1,x9 — Czas oraz zmienne przestrzenne,

V1,Va — predkosci adwekeji/konwekeji,

D = D(xy, xq,t) — wspblczynnik dyfuzji,

f = f(x1,z9,t) — wymuszenie reprezentujace procesy $mierci i urodzin.
Parametry D,V;,V5 nie sg wielkosciami bezposrednio mierzalnymi, co implikuje ko-
niecznosé ich okreslenia na podstawie obserwacji, a to z kolei wymaga wcze$niejsze-
go rozwigzania problemu rozmieszczenia czujnikéw pomiarowych tak, aby uzyskaé
mozliwie najdoktadniejsze estymaty.

(1.4)

Przyktad 1.3 Mechanika
Zastosowanie modeli z czasoprzestrzenng dynamika jest szeroko rozpowszechnione w
mechanice. Przyktadowo, zastosowanie RRCz w optymalizacji parametrycznej oraz
optymalizacji ksztattu [203], a takze w badaniach struktur elastycznych [10] po-
zwala na projektowanie i produkcje coraz bardziej wytrzymalych i niezawodnych
konstrukcji przy coraz mniejszym naktadzie finansowym.

Jednym z prostszych modeli jest model drgan poprzecznych zamocowanej prze-
gubowo belki [104]

0? 0%u ou 0%u
z warunkami poczatkowymi
ou(x,0
u(z,0) = ¢(x), (E)t) =¢(x), z€(0,1), (1.6)

i warunkami brzegowymi

0? 0?
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gdzie:
u = u(x,t) —wychylenie belki w punkcie o wspdtrzednej x w chwili ¢,
f = f(x,t)— liniowe obciazenie belki,
[ — dtugosé belki,
E — modut Younga materiatu belki,
J — powierzchniowy moment bezwladnosci przekroju belki wzgledem osi po-
ziomej,
(8 — wspotezynnik reprezentujacy thumienie zewnetrzne,
A — powierzchnia przekroju poprzecznego belki,
p— gestos¢ materiatu belki,
¢ — funkcja opisujaca wychylenie belki w chwili poczatkowej,
1) — funkcja opisujaca predkosé belki w chwili poczatkowej.

Przypusémy, ze zewnetrzna sita f powodujaca liniowe obcigzenie belki zalezy,
oprécz miejsca nacisku x oraz czasu t, rowniez od pewnych nieznanych parametréw
0 sterujacych sitg nacisku na belke. Problem optymalnego rozmieszczenia czujnikéw
pomiarowych mozna zdefiniowaé jako poszukiwanie miejsc rozmieszczenia sensoréw
nacisku (zbudowanych w oparciu o elementy piezoelektryczne), w celu poprawne;
identyfikacji nieznanych parametréow 6, tak aby w konsekwencji sita nacisku nie
powodowala wychylenia belki poza wychylenie dopuszczalne.

¢

Réwnania rézniczkowe czastkowe okreslaja relacje pomiedzy funkcja dwoch lub
wiekszej liczby zmiennych niezaleznych, a pochodnymi czastkowymi tej funkcji wzgle-
dem tych zmiennych. Ogdlna postaé¢ quasi-liniowego RRCz drugiego rzedu z dwiema
zmiennymi niezaleznymi ma postaé [88]:

0? 0?s 0%s s Os

S
A B C D—+FE—+Fs=G 1.8
Fro dxdy * Dy? L Dy e ’ (18)

gdzie:
x,y — zmienne niezalezne,
s = s(x,y) — zmienna zalezna (stan uktadu),
A,B,C — wsp6tezynniki mogace zaleze¢ od z,y,0s/0x lub ds/dy,
D,E F — wspotczynniki mogace zaleze¢ od x,y oraz s,
G — czton mogacy zaleze¢ od x oraz y.

Przedstawiona forma réwnania RRCz jest jedna z wielu mozliwych. Rownania
moga posiadaé¢ znacznie wiecej zmiennych niezaleznych (analiza procesu dyfuzji w
przestrzeni tréjwymiarowej wymaga czterech zmiennych niezaleznych: trzech doty-
czacych zmiennych przestrzennych oraz jednej dotyczacej czasu), jak réwniez mozna
rozpatrywaé pochodne czgstkowe wyzszych rzedow. Aby rownanie posiadato jedno-
znacznie okreslone rozwigzanie, nalezy dodatkowo poda¢ warunki brzegowe oraz po-
czatkowe. Warunki brzegowe definiuja warunki na granicy analizowanego obszaru.
Wsréd najezesciej spotykanych warunkow brzegowych wyrézniamy: warunek Diri-
chleta (okresla warto$¢ zmiennej zaleznej na brzegu) oraz warunek Neumanna (okre-
sla pochodng w kierunku normalnym do brzegu).
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Réwnania rozniczkowe czastkowe mozna rozwiazywaé w sposéb analityczny, jed-
nak ze wzgledu na duzy stopien skomplikowania odpowiedniej procedury, a najcze-
$ciej rowniez niemoznosé okreslenia rozwiazania analitycznego [153, 164], w wiekszo-
sci przypadkow rozwiazanie okreslane jest w sposéb numeryczny. Najczesciej wyko-
rzystywanymi metodami numerycznego rozwiazywania RRCz sa metody oparte na
schematach réznicowych [3, 112] oraz metody elementu skonczonego [73, 109, 112].

Zastosowanie metod réznic skonczonych polega na dyskretyzacji rownan w taki
sposob, aby zastapi¢ wystepujace w nich pochodne czastkowe ilorazami réznicowymi
poprzez rozwiniecie funkcji w szereg Taylora w poszczeg6lnych punktach siatki dys-
kretyzacji. Przyktadowo, rozwiniecie funkcji s jednej zmiennej x w szereg Taylora w
punkcie z; przedstawia si¢ nastepujaco:

s(x; + Azx) = s(z;) + ij; + O(Az?), (1.9)

gdzie: Ax — krok dyskretyzacji, ¢ = 0, ..., M — indeks kolejnych weztéw siatki dys-
kretyzacji, M — liczba weztow siatki. Nastepnie wyodrebniamy pochodna

E
dx

_s(@i + Az) — s(wy)
= Ao — O(Ax) (1.10)

r=x;

i otrzymujemy interesujacy nas iloraz réznicowy, poprzez odrzucenie elementéw sze-
regu stopnia wyzszego
ds
dx

. Sit1 — Si

~ T (1.11)

gdzie: s; = s(x;), nazywany pierwszym ilorazem réznicowym przednim [66, 112].
Analogiczne wzory mozna otrzymaé dla ilorazéw wyzszych rzedéw oraz funkceji wielu
zmiennych. Przyktadowo, przyblizenie Laplasjanu

0?s  0%s
Vis=_— 4+, 1.12
or?  0y? ( )
funkcji s dwoch zmiennych niezaleznych, przedstawia sie nastepujaco:
T2 o SitLi T 285+ Si—1j | Sij+1 — 285+ Sij1 (1.13)

(Az)? (Ay)? ’

gdzie: s; j = s(x;,y;) — wartosé funkeji s w punkcie (z;,y;) bedacym weztem siatki
dyskretyzacji, Az i Ay — kroki dyskretyzacji odpowiednio wzgledem zmiennych x i
Y.

Wyboér sposobu dyskretyzacji jest jednym z kluczowych momentéw rozwiazy-
wania danego rOwnania poniewaz ma niebagatelny wplyw na zbieznos¢ oraz na
wielko$¢ btedow wynikajacych z dyskretyzacji rownania. Przedstawione powyzej
podstawowe sposoby dyskretyzacji zmiennych przestrzennych prowadza do duzych
uktadow réwnan rézniczkowych zwyczajnych. W wiekszosci przypadkéw, zamiast
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rozwigzywacé tak zdefiniowany problem, dyskretyzuje sie réwniez zmienng zwigzang
z czasem. Wérod metod dyskretyzacji wzgledem zmiennej odpowiadajacej czasowi
mozna wyr6zni¢ schematy jawne i niejawne, np. metode Cranka-Nicolsona i inne
[3, 44, 73, 88, 112, 135, 137].

W przypadku dyskretyzacji zmiennej czasowej, oprocz doktadnosci zwigzanej
z wyborem kroku dyskretyzacji zmiennej czasowej pojawia si¢ problem zbieznosci
oraz stabilnosci wybranej metody dyskretyzacji. Przyktadowo, rozwazmy uproszczo-
ne jednowymiarowe paraboliczne rownanie dyfuzji postaci

0s 0?%s
o Po

gdzie: D — wspoétezynnik dyfuzji. W celu aproksymacji pochodnej zwiazanej z cza-
sem wykorzystajmy iloraz r6znicowy przedni [66, 112], stad

(1.14)

Os  sIth—sT

T Vi (1.15)
gdzie: At — krok czasowy, s.”/
T.

— wartos¢ funkcji s w punkcie ¢ w kroku czasowym

W przypadku stosowania schematu jawnego (ang. explicit scheme) [44, 66, 112,
137], aproksymacje pochodnych przestrzennych wykonuje sie tak, aby do wyznacze-
nia rozwiazania w danym kroku czasowym (7 + 1) wykorzysta¢ wartosci obliczo-
ne w kroku poprzednim (7). Przyktadowo, stosujac metode réznic centralnych dla
pochodnej zmiennej przestrzennej x otrzymujemy nastepujacy schemat réznicowy
(przy zalozeniu, ze D = 1):

2 T T T
0“s Sty — 28] s

oz (Azx)? ’

(1.16)

co, po przeksztatceniach, prowadzi do rozwigzywania nastepujacego rownania:
ST = ST+ A(sTy — 287 + 874), (1.17)

gdzie: A = At/(Az)>.

Niestety, stosowanie schematu jawnego wymaga narzucenia ograniczen na krok
czasowy, w celu uzyskania stabilnosci tej metody. W przypadku dowolnego dobo-
ru kroku czasowego At oraz kroku dyskretyzacji zmiennej przestrzennej Ax moga
pojawiac¢ sie narastajace, niepomijalne oscylacje btedéw w uzyskiwanych wynikach.

Rozwiazaniem problemoéow zwiazanych ze stosowaniem schematu jawnego jest
wykorzystanie schematu niejawnego (ang. implicit scheme) [44, 112, 137]. Metody
niejawne pozwalaja na zachowanie stabilnosci, kosztem jednak znacznego skompliko-
wania sposobu wyznaczania rozwigzan. Przyktadowo, w przypadku schematu réznic
wstecznych pochodna przestrzenna wyznacza sie w czasie (7 + 1), czyli

1 1 1
0%s N s — 28T + 71

dx2 (Az)? ’

(1.18)
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W potlaczeniu z aproksymacja pochodnej czasowej (1.15) otrzymujemy nastepujace
roOwnanie
sT = —AsL + (1+20)sTH — AsTH], (1.19)

gdzie: A = At/(Az)?. Rozwigzanie tak przedstawionego problemu, przy okresleniu
warunku poczatkowego oraz warunkow brzegowych, wymaga rozwiazywania ukta-
dow rownan algebraicznych dla kazdego kroku czasowego, co wydtuza czas okreslania
rozwigzania koncowego.

Metode roznic skonczonych zazwyczaj wykorzystuje sie jezeli analizowany obszar
ma nieskomplikowany i regularny ksztatt. W przypadku modelowania procesu w
przestrzennym obszarze o ksztalcie nieregularnym, najczesciej wykorzystywana jest
metoda elementow skoniczonych (MES). Metoda ta polega na podziale analizowane-
go obszaru na regularne elementy bedace wielokatami (zwigzanymi z odpowiednimi
funkcjami ksztaltu) [88, 112, 127, 137]. W przypadku przestrzeni jednowymiarowe;
sg to odcinki, w przypadku przestrzeni dwuwymiarowej elementem moze by¢ trojkat
lub czworokat, a w przypadku przestrzeni trojwymiarowej obszar jest dzielony na
czworosciany lub szesciany. Na kazdym z takich elementow definiowana jest funkcja
przyblizajaca lokalnie rozwigzanie wewnatrz danego elementu. Przyblizone rozwia-
zanie opisane jest nastepujaco

s(+) ~ Z:Ci¢i<')> (1.20)

gdzie: N —liczba elementow skonczonych, c¢; —i-ta waga skojarzona z i-ta funk-
cja ksztattu. Rozwiazanie polega na takim dobraniu wag skojarzonych ze znanymi
funkcjami ksztattu, aby btad aproksymacji byt jak najmniejszy, czyli zeby MES
jak najdoktadniej przyblizata rozwigzanie réwnania RRCz. Zbiér takich elementow
wraz z odpowiednimi funkcjami interpolujacymi wewnatrz elementu prowadzi do
sformutowania uktadu réwnan algebraicznych, ktory opisuje rozwazany proces. W
celu okreslenia wartosci wag mozna zastosowa¢ np. metode Galerkina lub metode
oparta na sformutowaniu wariacyjnym —metode Ritza [112, 253]. W efekcie dys-
kretyzacja liniowych RRCz prowadzi do uktadu réwnan liniowych ze wzgledu na
wagl.

Dyskretyzacja wystepujaca zarowno w metodzie réznic skonczonych, jak i w
metodzie elementu skonczonego, powoduje, ze aproksymacja rozwiazania liniowe-
go RRCz sprowadza sie do rozwiazania klasycznego ukladu réwnan liniowych [88]
postaci:

Au = b, (1.21)

gdzie: A;b—macierz i wektor wspotczynnikow okreslonych przez wybrang meto-
de, schemat dyskretyzacji czy tez funkcje interpolujaca, u— wartosci rozwigzania
przyblizonego w weztach przyjetej siatki przestrzennej. Po sprowadzeniu RRCz do
postaci uktadu réwnan algebraicznych wydaje sie, ze problem stat sie trywialny. Spo-
soby bezposredniego rozwigzywania uktadéw réwnan liniowych sg znane od dawna
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i tatwe w implementacji. Jednakze, w tym przypadku macierz A jest prawie za-
wsze stabo uwarunkowana macierza o olbrzymiej wymiarowosci (przyktadowo, jezeli
obszar dwuwymiarowy, w ktorym analizowany jest model, zostanie podzielony na
siatke o wielkosci 100 x 100, to macierz A bedzie miata wymiar 10000 x 10000),
chociaz sytuacje do pewnego stopnia upraszcza fakt, ze bardzo czesto bedzie to ma-
cierz rzadka, sktadajaca sie w wiekszosci z elementéw zerowych. Aby rozwigzaé tego
typu uktady réwnan, oprécz klasycznej metody eliminacji Gaussa (w tym przypad-
ku bardzo nieefektywnej) wykorzystuje sie m.in. metode Fouriera [82, 244], metode
spektralng Czebyszewa, [222] oraz metody nalezace do grupy metod relaksacyjnych
[3]. Te ostatnie wykorzystuja strukture macierzy rzadkiej A i dekomponuja ja na
roznice

A=E-F, (1.22)

gdzie: E — macierz, ktora tatwo odwroéci¢. Otrzymuje si¢ w ten sposob uktad rownan
Eu = Fu+b, (1.23)

stanowiacy podstawe iteracyjnego wyznaczania rozwigzania wg wzoru (startujac od
pewnego u(®)
Eu**! = Fu® + b, (1.24)

az do momentu osiggniecia zadanej doktadnosci. Efektywnosé tej metody zalezy od
szybkosci wyznaczania odwrotnosci macierzy E.

Na rynku dostepny jest szereg narzedzi majacych na celu utatwienie tworzenia
modeli, doboru parametrow oraz rozwiazywania skomplikowanych rownan rézniczko-
wych czastkowych. Mozliwos¢ wyboru bardzo ztozonych obszaréw, wielkosci siatek
dyskretyzacji oraz dostepnos¢ wielu predefiniowanych modeli odzwierciedlajacych
dobrze znane zjawiska fizyczne daje mozliwo$é¢ skupienia sie na tworzeniu modelu
pozostawiajac kwestie techniczne jako problem drugoplanowy. Narzedzia utatwiaja-
ce prace z modelami w postaci RRCz dostepne sg zaréwno w postaci dedykowanych
aplikacji, np. ComsoL [36], FREEFEM++ [68] lub FASTFLO [55], jak i bibliotek
procedur numerycznych, np. NAG [155], IMSL [95], PETSc [175], DIFFPACK [47].
Ze wzgledu na wielkos¢ oraz olbrzymi stopien skomplikowania uktadow rownan opi-
sujacych obiekty rzeczywiste, do celéw ich rozwigzywania wykorzystywane sg czesto
rownolegle $rodowiska obliczeniowe umozliwiajace uzyskanie wynikow zaréwno w
krotszym czasie, jak i dla bardziej skomplikowanych modeli.

Obecnie modele ztozonych obiektéw/proceséw opisywane za pomoca RRCz sa
wykorzystywane w niemal kazdej dziedzinie nauki. Sam proces modelowania moze
by¢ rozwazany z kilku punktéw widzenia. Obecny rozw6j nauki i techniki wyma-
ga coraz doktadniejszego i szybszego wytwarzania nowych produktow i technologii.
Nierzadko sa to rezultaty pionierskich badan, ktére wczesniej nie byty przeprowa-
dzane. W takich przypadkach konieczne staje sie wykorzystanie modelowania ma-
tematycznego i przeprowadzenie badan na fizycznie nieistniejacych obiektach, tak
aby poznaé ich cechy oraz wtasciwosci. Tworzenie realnych modeli jest réwniez bar-
dzo kosztowne, stad symulacje z zastosowaniem modeli matematycznych pomagaja
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znacznie zmniejszy¢ koszty badan i pozniejszej produkeji. Innym punktem spojrze-
nia na zastosowanie modeli jest modelowanie obiektéw/zjawisk wystepujacych w
przyrodzie.

Pomijajac zagadnienie wyboru modelu, ktory najlepiej potrafi odwzorowaé za-
chowanie sie rzeczywistego obiektu, bardzo waznym zagadnieniem jest identyfikacja
parametrow opisujacych dany model. Zadanie identyfikacji parametréw obiektu po-
lega na znalezieniu prawdziwych wartosci wektora parametréow systemu lub takiego
wektora wspotezynnikéw, dla ktorego zatozony model najlepiej przybliza rzeczywi-
sty system. Doktadne oszacowanie wartosci nieznanych parametréw obiektu pozwa-
la m.in. na poprawna symulacje zachowania si¢ modelu w warunkach, ktére rzadko
wystepuja w rzeczywistosci, a moga prowadzi¢ np. do uszkodzenia elementow skta-
dowych badanego obiektu. Metody pozwalajace na identyfikacje parametréw mo-
delu dziataja na zasadzie minimalizacji pewnego wskaznika niedopasowania modelu
(jakosci identyfikacji) ze wzgledu na poszukiwany wektor parametréw. Wskaznik
niedoktadnos$ci modelu jest opisywany przez blad wyjsciowy modelu, definiowany
jako roznica pomiedzy odpowiedzia generowang przez model, a odpowiedzia rzeczy-
wistego systemu. Do najpopularniejszych metod identyfikacji parametrycznej nalezg
[151]: metoda najmniejszych kwadratéw [116, 128, 220, 243], metoda zmiennych in-
strumentalnych [128, 220], metoda najwickszej wiarygodnosci [128, 220, 243] czy tez
metoda najwickszego prawdopodobienistwa a posteriori [128, 220]. Oprocz zalet w
postaci duzej szybkosci zbieznosci, prostoty z inzynierskiego punktu widzenia, meto-
dy identyfikacji parametrycznej nie zabezpieczaja przed bltednym wyborem modelu
procesu jaki chcemy opisywac.

Oprocz przyjecia whasciwego modelu badanego obiektu, w celu mozliwie doktad-
nej estymacji parametréw modelu, nalezy poprawnie zaplanowaé strategie obser-
wacji badanego obiektu/zjawiska. Proces planowania procesu obserwacji jest jed-
nym z zagadnien rozwazanych w dziedzinie optymalnego planowania eksperymentu.
Dobrze zaplanowany proces obserwacji pozwala na pdzniejsza precyzyjna estyma-
cje parametréow modelu, a co za tym idzie — poprawne odwzorowanie zachowania
obiektu/zjawiska przez opracowany model.

1.3 Optymalne planowanie eksperymentu

Poczatek okresu rozwoju technik planowania eksperymentu mozna umiejscawiaé w
latach dwudziestych i trzydziestych XX w. Teoria planowania eksperymentu by-
ta pierwotnie wykorzystywana w dziedzinie eksperymentéw rolniczych, ktoére miaty
na celu rozstrzygniecie o doborze korzystnych gatunkow lub sposobéw upraw. Ze
wzgledu na dtugie okresy wegetacji roslin, zle zaplanowanie eksperymentu mogto
zosta¢ naprawione dopiero w kolejnych latach. W latach trzydziestych techniki pla-
nowania zostaly dostrzezone przez przemyst, przede wszystkim chemiczny [41], gdzie
planowane eksperymentu stuzyto m.in. do doboru sktadu mieszanin o pozadanych
wtasnosciach. W kolejnych dekadach techniki planowania eksperymentu pojawiaty
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sie w coraz to wigkszej liczbie galezi przemyshu i w coraz to bardziej skomplikowa-
nych zastosowaniach. Planowanie eksperymentu zaczeto stosowaé nie tylko w dzie-
dzinach nauk przyrodniczych: meteorologii [16], hydrologii [206], oceanografii, czy
w zagadnieniach monitorowania i prognozowania zanieczyszczen w atmosferze [157,
ale rowniez w przemysle farmaceutycznym [58], mechanice [11], inzynierii chemiczne;
[4] oraz przemysle motoryzacyjnym i telekomunikacyjnym [196], energetyce jadrowej
[113], a takze w procesie monitorowania jakosci produkeji [189)].

Zagadnienia rozwazane w niniejszej rozprawie dotycza obiektéw z czasoprze-
strzenng dynamika, ktorych model jest znany, jednak zawiera nieznane parametry,
ktorych estymaty nalezy wyznaczy¢. W celu oceny tych parametréw mozna wyobra-
zi¢ sobie mozliwos¢ obserwacji rozwazanego procesu we wszystkich punktach obsza-
ru, jednak w praktyce tego typu podejscie jest rzadko mozliwe. W tym momencie
pojawia sie problem dobrania takich punktéw obserwacji, aby osiaggnaé¢ mozliwie naj-
wigksza, wedtug zalozonego kryterium, doktadnosé identyfikacji [118, 170, 186, 189,
223, 228|. Przyktadem moze by¢ proces dyfuzji i transportu zanieczyszczen gazowych
w atmosferze opisany za pomoca réwnania adwekcji-dyfuzji (zob. Przyktad 1.1). Nie-
ktére z jego parametréw nie sa bezposrednio mierzalne (np. wspotezynnik dyfuzji)
i nalezy dokonac¢ ich estymacji na podstawie danych pomiarowych. Jednak problem
zebrania danych niosgcych najwiecej informacji o parametrach jest uwarunkowany
przede wszystkim miejscem dokonywania pomiaréw, co implikuje potrzebe znale-
zienia optymalnych potozen czujnikéw, tak aby uzyskana doktadnosé identyfikacji
byta jak najwieksza. Algorytmy planowania eksperymentu powinny umozliwi¢ wy-
bor punktéw przestrzennych, w ktorych nalezy wykonywaé pomiary, zapewniajace
najwieksza doktadnosé estymat nieznanych parametréw procesu, otrzymywanych w
wyniku nastepujacej pézniej estymacji parametrycznej [10, 204]. Wybo6r miejsc doko-
nywania pomiaréw przez zadang liczbe urzadzen pomiarowych staje sie problemem
istotnym nie tylko z punktu widzenia technik obserwacji, ale réwniez z punktu widze-
nia ekonomicznego oraz praktycznego. Zbyt duza liczba wykonywanych pomiaréw
przez zbyt duza liczbe urzadzen prowadzi¢ moze nie tylko do znaczacego zwickszenia
czasu przetwarzania danych, ale rowniez do wydtuzenia catego procesu pobierania
danych. Tego typu opdznienia sg zazwycza]j nieznaczace w przypadku badan pro-
wadzonych w laboratorium, jednak w przypadku zagadnien z dziedziny ochrony
srodowiska staja sie priorytetowymi. Przyktadowo, szybkie i doktadne wyznaczenie
zrodet skazenia powietrza jest kluczowe dla ekip prowadzacych akcje ratunkows.

Mozna wyrdzni¢ trzy problemy implikowane przez mozliwe strategie obserwacji
proceséw z czasoprzestrzenna dynamika:

e problem optymalnego rozmieszczenia czujnikéw stacjonarnych [136, 186, 170,
228],

e zagadnienie skanowania, czyli optymalnej aktywacji tylko niektoérych stacjo-
narnych czujnikéw w zadanych chwilach czasowych [152, 170, 22§],

e okreslenie optymalnych trajektorii i predkosci poruszania sie czujnikow rucho-
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mych [26, 187, 228].

Problem optymalnej obserwacji przy pomocy czujnikow stacjonarnych mozna
okresli¢ jako wybor miejsc wykonania pomiaréw przez pewna liczbe czujnikéw wsrod
okreslonej liczby mozliwych do wykorzystania lokalizacji. Miejsca mozliwych do wy-
konania przez czujniki pomiaréw sa czesto dane a priori. Sieci czujnikow stacjonar-
nych przez caly okres wykonywania pomiaréw nie zmieniaja potozenia, ani konfigu-
racji aktywnych urzadzen.

Zastosowania czujnikéw stacjonarnych pojawiaja si¢ w wielu dziedzinach, po-
czawszy od stacji pogodowych czy sejsmicznych, a skonczywszy na czujnikach mie-
rzacych naprezenia skrzydet w samolotach. Sieci czujnikow stacjonarnych najczesciej
montuje sie w miejscach umozliwiajacych zaréwno bezposrednie dostarczenie zasi-
lania do urzadzenia, jak i obecno$¢ medium umozliwiajacego transmisje danych.

Wraz z rozwojem techniki, ciaglym zmniejszaniem si¢ kosztow produkeji czuj-
nikéw oraz duza dostepnoscig, bardzo praktyczne stalo sie stosowanie duzych sieci
czujnikow skanujacych. Idea czujnikow skanujacych polega na umieszczeniu czuj-
nikéw stacjonarnych w miejscach do tego przeznaczonych i odpowiedniej aktywa-
¢ji pewnego podzbioru czujnikéw w zaleznosci od dynamiki badanego zjawiska. W
przypadku skanujacych sieci sensorycznych liczba aktywnych czujnikéw jest czesto
znacznie mniejsza niz liczba czujnikow stacjonarnych potrzebna do osiagniecia tej sa-
mej doktadnosci. Dzieki mozliwosci dynamicznej rekonfiguracji czujnikéw aktywnie
wykonujacych pomiary, sieci czujnikéw skanujacych pozwalaja na zwiekszenie do-
ktadnosci prowadzonych pomiaréw oraz obszaru na jakim prowadzone sg obserwacje.
Mozliwos¢ dynamicznej aktywacji czujnikoéw powoduje, ze zmniejsza sie wykorzysta-
nie pasma transmisyjnego potrzebnego do przestania wynikéw pomiaréw, a dzigki
temu zmniejszeniu ulega rowniez wykorzystanie energii zasilajacej urzadzenia.

Badania zwigzane z inzynierig materialowa, a zwlaszcza zwiekszone zaintereso-
wanie materiatami polimerowymi, oraz rozwo6j mikroelektroniki umozliwity gwat-
towny rozwéj badan nad urzadzeniami typu MEMS (ang. Micro Electro-Mechanical
Systems) [94, 205, 245]. Jako MEMS okresla sie miniaturowe urzadzenia elektro-
mechaniczne, najczesciej rozmiarami zawierajacymi sie miedzy kilkoma mikrome-
trami, a kilkoma centymetrami. Urzadzenia MEMS moga posiada¢ wbudowane ak-
celerometry, zyroskopy, mikrofony, czujniki ruchu, ciénienia, temperatury oraz wie-
le innych urzadzen pomiarowych. Ich zastosowanie wydaje sie by¢ nieograniczone,
od urzadzen wykorzystywanych w przemysle motoryzacyjnym, poprzez urzadzenia
medyczne, az po uktady znajdujace sie w urzadzeniach elektroniki uzytkowej, tj.
telefony komoérkowe czy tez aparaty fotograficzne.

Rozwdj mechaniki, a zwlaszcza urzadzen typu MEMS w potaczeniu z, miniatu-
ryzacja elementéw zasilajacych oraz napedu elektrycznego spowodowaty, ze ostatni-
mi czasy prawdziwy boom przezywaja urzadzenia mobilne zdolne do przenoszenia
czujnikow. Latwa dostepnosé urzadzen mobilnych, czy to w postaci pojazdéw po-
ruszajacych sie po powierzchni ziemi (pojazdy ladowe, wodne), czy poruszajacych
sie w powietrzu — UAV [238] (ang. Unmanned Aerial Vehicle — bezzatogowy pojazd
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latajacy) daje znacznie wieksze mozliwosci w przypadku analizy zjawisk posiadaja-
cych trojwymiarowa dynamike przestrzenna. Przyktadowo, pojazdy UAV najczesciej
wystepuja pod postacig samolotu z napedem odrzutowym lub $migtowym, ale poja-
wiajg sie rOwniez rozwigzania, w ktorych pojazd nasladuje ruchy skrzydetl owadow.
Na pokladzie mozna zainstalowaé sprzet obserwacyjny (optyczny, akustyczny i ra-
diowy) oraz réznego rodzaju czujniki $rodowiskowe.

Olbrzymie mozliwosci tego typu obiektéw przenoszacych czujniki prowadza jed-
noczesnie do nietrywialnych zagadnieniem z punktu widzenia ich sterowania. Poten-
cjalnie wigksza mozliwos¢ kolizji, koniecznosé uwzgledniania dynamiki pojazdu lub
monitorowanie wykorzystania energii w celu bezpiecznego powrotu pojazdu na zie-
mie sa tylko nielicznymi zagadnieniami jakie nalezy uwzglednia¢ przy wykorzystaniu
tego typu urzadzen.

1.4 Sieci sensoryczne

W ostatnich latach bardzo szybko i gwaltownie rozwijaja sie badania nad projekto-
waniem, tworzeniem i zastosowaniem sieci czujnikéw nazywanymi tez sieciami sen-
sorycznymi (ang. sensor networks). Ocenia sig, ze sieci czujnikéw sa jedna z najwaz-
niejszych technologii, ktéra bedzie sie najmocniej rozwijata w XXI w. [32]. Na sie¢
czujnikéw sklada sie wiele urzadzen, tzw. motéw (ang. mote, zob. rys. 1.2 [208]),
rozmieszczonych w obszarze dzialania badanego zjawiska, mogacych komunikowadc
si¢ pomiedzy soba i ewentualnie przenoszacych roéznego typu instrumenty badaw-
cze. Sieci sensoryczne zbudowane sg z motow, zazwycza]j zbudowanych z nastepuja-
cych podstawowych elementow: modutu zasilania, modutu komunikacji bezprzewo-
dowej, mikroprocesora oraz ustandaryzowanego interfejsu komunikacyjnego umozli-
wiajacego podtaczenie szerokiej gamy zewnetrznych czujnikéw, np. czujnikow ruchu,
sSwiatta, temperatury, cisnienia, biosensoréw czy tez detektorow skazen chemicznych
[205, 245].

Rysunek 1.2: Przyktad sensora/mota na podstawie produktu SunSPOT.
Zrédlo: http://www.btnode.ethz.ch/Projects/SunSPOT.

Zasadnicza réznicg pomiedzy sensorami/motami a klasycznymi czujnikami jest
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obecnos¢ procesora mogacego wykonywacé rozne obliczenia. Czujniki w klasycznej
postaci przesytaja dane do centralnego punktu przetwarzania, ktory na podstawie
uzyskanych danych decyduje o kolejnych pomiarach czy tez reakacji na pobrane
probki. Podejscie zastosowane w sieciach sensorycznych powoduje, ze przetwarza-
ja one dane w sposOb rozproszony, znacznie zmniejszajac liczbe danych konieczng
do przestania pomiedzy sensorami. Procesor zamontowany w sensorze moze prze-
tworzy¢ dane lokalnie i przesta¢ do swoich sasiadow tylko niezbedne im informacje.
Zaletg tej metody jest znacznie mniejsze zapotrzebowanie na energie potrzebna do
przesytania informacji. Brak centralnego punktu przetwarzania informacji powoduje
jednak, ze w danej chwili sensory sktadajace sie na cato$é¢ systemu pomiarowego nie
znaja globalnego stanu tego systemu. Dodatkowo czujniki moga przesytaé¢ sygna-
ty tylko pomiedzy sasiadami powodujac, ze dane przesytane sa na zasadzie fali od
zrodla sygnatu do miejsca docelowego. Sposéb organizowania komunikacji pomiedzy
czujnikami oraz wybor $ciezki marszruty dla przesytanej informacji jest problemem
szeroko omawianym w literaturze [22, 247].

7 problemem komunikacji pomigdzy sensorami zwiazany jest bezposrednio pro-
blem oszczednosci energii. Jedna z najbardziej energochtonnych funkcji sensora jest
proces nawigzywania i przesylania informacji. Opracowanie algorytméw zmniejsza-
jacych czestos¢ wymiany informacji pozwala oszczedzi¢ energie zmagazynowang w
zrodle zasilania, a tym samym wydtuzy¢ czas pracy catego sensora [94]. Urzadzenia
wchodzace w sktad sieci sensorycznych moga réwniez kontrolowac inne urzadzenia na
podstawie instrukcji przesytanych pomiedzy sensorami. W zaleznosci od konstrukeji,
sensory moga by¢ rowniez wyposazone w mechanizmy napedowe umozliwiajace ich
poruszanie.

Poczatkowo sieci czujnikéw byly wykorzystywane do celéw wojskowych przez
amerykanska armie na potrzeby detekcji potozen nieprzyjacielskich okretéw pod-
wodnych [32]. Wraz z rozwojem techniki, urzadzenia stawaly sie coraz bardziej wy-
rafinowane, zminiaturyzowane, ale co najwazniejsze — coraz tansze. W literaturze
mozna spotkaé¢ wiele publikacji poswieconych technicznym zagadnieniom zwigza-
nym z sieciami sensorycznymi [201, 205]. Aktualne prace badaczy skupiaja si¢ na
problemach organizacji sensoréw w sieci, optymalnej komunikacji miedzy nimi, za-
rzadzaniu energig czy tez bezpieczenstwem przesytanych bezprzewodowo informacji
[22, 245, 247]. Latwy dostep do wyrafinowanych sensoréw pozwala na tworzenie sieci
czujnikow liczacych setki, a nawet tysigce urzadzen. Przyktadem moze by¢ projekt
FEarthScope [49], ktérego celem jest poznanie struktury oraz zmian zachodzacych
w plaszczu skorupy ziemskiej pod kontynentem Ameryki Polnocnej, w celu prze-
widywania trzesien ziemi oraz wybuchéw wulkanéw. Aktualnie na rzecz projektu
pracuje ponad 1700 urzadzen (sejsmografy, urzadzenia GPS, czujniki laserowe mie-
rzace zmiany rozmiarow skal— LSM) znajdujace sie przede wszystkim na zachod-
nim wybrzezu USA (zob. rys. 1.3). Innym przykladowym projektem prowadzonym
na szerszg skale jest interdyscyplinarny projekt SwissEx (Swiss Experiment Interdi-
sciplinary Environmental Research) [213]. Celem projektu jest stworzenie systemu
umozliwiajacego wspotprace roznych grup naukowcoéw badajacych srodowisko natu-
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=

(a) mapa rozmieszczenia czujnikéw (b) czujnik LSM

Rysunek 1.3: Projekt EarthScope.
Zrédlo: http: //www.earthscope.org/.

ralne w Szwajcarii. Na caly projekt sktada sie praca grup roboczych zajmujacych
si¢ poszczegodlnymi zagadnieniami. Do najwazniejszych projektow sktadowych moz-
na zaliczy¢: budowe modelu i predykcje zachowania sie wod na terenie Szwajcarii
w kontekscie wystepowania powodzi (APUNCH) [209], badanie interakcji pomie-
dzy biosfera, a geosfera (BigLink) [210], projekt badawczy dotyczacy trzesien ziemi
(COGEAR) [211], badanie i przewidywanie osunieé ziemi ze wzgérzy (TRAMM)
[212].

Zastosowanie sieci sensorycznych nie ogranicza sie tylko do monitorowania $ro-
dowiska naturalnego. Wérdd ciekawych zastosowan mozna wyrézni¢ projekt | Loch
Rannoch” dotyczacy monitoringu stanu maszynerii poktadowej zlokalizowanej na
tankowcach firmy BP [199]. Projekt byt prowadzony przez czotowa firme dostarcza-
jaca rozwiazania oparte na sieciach sensorycznych — firme Crossbow [40]. Projekt
polegal na zaprojektowaniu sieci sensorycznej sktadajacej sie ze 150 czujnikéow przy-
spieszenia (akcelerometréw) i zainstalowaniu jej w maszynowni tankowca przewoz-
cego rope naftowg. Dane zbierane przez czujniki pozwalaja na ocene stanu maszyn
zainstalowanych na statku, poprzez analize powodowanych przez nie wibracji. Ze-
brane informacje pozwalajg rowniez na detekcje uszkodzen i przewidywanie awarii
urzadzen, co ma istotne znaczenie w przypadku tak duzej jednostki ptywajacej jaka
jest tankowiec przewozacy tadunek bardzo szkodliwy na $rodowiska naturalnego.

Wsréd wielu badan nad zastosowaniami sieci czujnikéw w przemysle, ekologii,
biologii [94] oraz wielu innych pojawiaja sie coraz czesciej badania dotyczace opty-
malnego planowania rozmieszczenia oraz poruszania si¢ tego typu urzadzen w bada-
nym $rodowisku [45, 102, 103, 154, 165, 170, 234, 236]. Dotychczas sposéb rozmiesz-
czenia oraz poruszania si¢ urzadzen byt kontrolowany przez cztowieka na podstawie
jego wiedzy eksperckiej, najczesciej bez uwzgledniania znajomosci modelu mate-
matycznego badanego zjawiska. Jednak wymagania stawiane przez rozwoj techniki
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oraz potrzeba coraz doktadniejszej i szybszej analizy obserwacji dostarczanych przez
czujniki uzasadniajg potrzebe stosowania podejs¢ bardziej systematycznych.

Zagadnienia zwigzane z projektowaniem, tworzeniem oraz zastosowaniem sie-
ci sensorycznych idealnie wpasowuja sie w problematyke optymalnego rozmiesz-
czenia czujnikow pomiarowych bedacego zagadnieniem gwaltownie rozwijajacej si¢
dziedziny jaka jest technika optymalnego planowania eksperymentu. Zastosowanie
wiedzy dotyczacej optymalnego planowania rozmieszczenia czujnikow, rozwijanej
od poczatku lat 70-tych ubiegtego wieku wydaje sie rozwiazywacé wiele aktualnie
rozwazanych probleméw zwiazanych z zastosowaniem sieci sensorycznych. Zagad-
nienia optymalnego rozmieszczenia sensorow jak i planowania trajektorii ich po-
ruszania, doboru optymalnej liczby czujnikéw pomiarowych, problem optymalne;j
aktywacji tylko czesci z rozmieszczonych czujnikow, jak i wiele innych, naleza do
aktualnie rozpatrywanych probleméw w dziedzinach zwigzanych z sieciami senso-
rycznymi, a jednoczesnie naleza do klasy probleméw szeroko rozpoznanych w za-
gadnieniach technik optymalnego planowania eksperymentu zwigzanych z okresla-
niem optymalnych potozen sensoréw dla uktadéow z czasoprzestrzenng dynamika
[117, 170, 183, 184, 187, 225, 234, 236, 239].

1.5 Optymalizacja rozmieszczenia czujnikéw
pomiarowych na potrzeby estymacji
parametrow

W literaturze mozna spotkaé¢ dwa podejscia do zagadnienia optymalnego rozmiesz-
czania czujnikow pomiarowych w zadaniach estymacji parametrycznej obiektéw z
czasoprzestrzenng dynamika. Pierwszy z nurtéw polega na sprowadzeniu zagadnie-
nia identyfikacji parametrycznej do zadania estymacji stanu. Takie sformutowanie
problemu jest stosunkowo szeroko oméwione w literaturze [50, 113, 160]. Poprzez
rozszerzenie wektora stanu o identyfikowane parametry zadanie estymacji staje sie
jednak silnie nieliniowe, co prowadzi do powaznych probleméw zaréwno natury teo-
retycznej (zadanie estymacji stanu dla uktadéw z czasoprzestrzenna dynamika jest
dobrze zbadane jedynie dla ukladéw liniowych), jak i obliczeniowej (oprocz pro-
blemow ze stabilnoscig i stabym uwarunkowaniem, istniejace techniki cechujg sie
nadmiernymi wymaganiami pamieciowymi i czasowymi) co powoduje, ze ich stoso-
walnos¢ ograniczata sie do tej pory do zagadnien z jedng zmienng przestrzenna. Jako
pewne remedium, w pracy [136] proponuje sie zastosowanie ciagu linearyzacji wokét
kolejnych trajektorii, a w [113] wykorzystanie suboptymalnego algorytmu filtru Kal-
mana. Sprowadzenie problemu rozmieszczania czujnikéw do zagadnienia estymacji
stanu powoduje, ze problem formutuje si¢ jako zadanie minimalizacji zagregowane-
go sladu macierzy kowariancji btedu estymacji przy ograniczeniach dynamicznych w
postaci rownan filtru Kalmana [113].

W niniejszej pracy wykorzystano podejscie alternatywne, polegajace na sformu-
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towaniu problemu w kategoriach teorii planowania eksperymentow optymalnych. W
tym podejsciu znalezienie optymalnego rozmieszczenia czujnikéw odpowiada znale-
zieniu ekstremum funkcjonatu okreslonego na Informacyjnej Macierzy Fishera (IMF)
zwiazanej z estymowanymi parametrami [4, 58, 150, 170, 172, 180, 188, 189, 223,
225, 228, 243]. Podstawa lezaca u podstaw takiego zdefiniowania problemu jest wy-
razenie doktadnosci estymat parametrow poprzez macierz kowariancji tych estymat.
Odwrotnos$¢ macierzy informacyjnej okazuje sie by¢ przyblizeniem macierzy kowa-
riancji identyfikowanych parametrow, w przypadku rozpatrywania dlugiego czasu
obserwacji obiektu, gdy nieliniowos¢ procesu ze wzgledu na parametry jest niewiel-
ka oraz gdy bledy pomiarowe maja mate amplitudy [228, 243].

Pierwsze podejscia do problemu optymalnego rozmieszczenia czujnikéw pomia-
rowych zostaly zaproponowane w pracy [237], gdzie maksymalizowano kryterium
D-optymalne, bedace wyznacznikiem macierzy informacyjnej powiazanej z estymo-
wanymi parametrami opisujacymi zrédto w prostym jednowymiarowym liniowym
rownaniu dyfuzji. Autorzy zaobserwowali, ze liniowa zaleznos¢ obserwowanych wyjsé
modelu od parametréw pozwala na bezposrednie zastosowanie technik optymalne-
go planowania eksperymentu. Tak naszkicowane zagadnienie zostato rozszerzone w
pracy [183], na potrzeby uktadéw o parametrach roztozonych opisywanych przez
liniowe réwnania hiperboliczne ze znanymi funkcjami wtasnymi, a nieznanymi war-
tosciami wlasnymi. Podobne zagadnienie bylo przedmiotem pracy [184] dla bardziej
ogblnych postaci uktadéw o parametrach roztozonych, ktére moga by¢ opisane z
zastosowaniem funkcji Greena.

Przez ostatnie dwie dekady, opracowana metodologia zostata znacznie rozszerzo-
na w kierunku jej mozliwych zastosowan praktycznych. Szeroki wachlarz zaréwno
metod wyznaczania optymalnych strategii rozmieszczenia czujnikéw, jak i ich poten-
cjalnych zastosowan zostal przedstawiony w monografii [234]. Ciekawe rozszerzenie
tego podejscia przedstawiono w pracy [171], gdzie zaproponowano schemat detek-
¢ji uszkodzen dla uktadéw o parametrach roztozonych bazujacy na maksymalizacji
wskaznika opartego na mocy testu hipotezy parametrycznej odnoszacej sie do no-
minalnego stanu uktadu.

Podejscia bazujace na maksymalizacji wyznacznika macierzy informacyjnej stuza
nie tylko rozwazaniom teoretycznym ale istniejg réwniez praktycznych zastosowa-
niach, w ktérych pokazana zostala ich efektywno$é. W pracy [148] poszukiwano
optymalnych potozen czujnikéw stacjonarnych z wykorzystaniem technik programo-
wania nieliniowego dla procesu fermentacji w pewnym systemie biotechnologicznym.
Z drugiej strony, praca [206] przedstawia zastosowanie technik planowania w ce-
lu rozwigzania problemu identyfikacji w zagadnieniu badania podziemnych ciekéw
wodnych. Rowniez w przypadku tego zagadnienia, zaproponowano wykorzystanie
technik programowania nieliniowego w celu okreslenia optymalnych potozen odwier-
tow.

Podobne podejscie zostato przedstawione w pracach [100, 101] dla problemu iden-
tyfikacji modeli elastycznych struktur kosmicznych. Pomimo, ze poszczegolne modele
nie byty opisywane réwnaniami rézniczkowymi czastkowymi, a zostaty przedstawio-
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ne w postaci zdyskretyzowanej, po zastosowaniu metody elementéw skonczonych,
zaproponowane podejscia sg bardzo interesujace z punktu duzego podobienstwa oby-
dwu sformutowan. Zaproponowano szybkie i efektywne podejscie w celu redukcji
relatywnie duzej liczby miejsc potencjalnego rozmieszczenia czujnikéw do znacznie
mniejszego zbioru zawierajacego liniowo niezalezne obiekty. Opracowane metody nie
prowadza réwniez do znacznego zmniejszenia doktadnosci wyznaczanych estymat na
podstawie wartosci wyznacznika macierzy informacyjnej. Pewne ulepszenia przed-
stawionej metody z wykorzystaniem metody Tabu-Search zaproponowano w pracy
[107].

W pracy [174] przedstawiono podobna metode wyznaczania kryterium optymal-
noéci bazujaca na maksymalizacji wyznacznika macierzy Grama, bedacego miarg
niezaleznosci funkcji wrazliwo$ci wyznaczanych w miejscach lokalizacji czujnikéw.
Autorzy wykazali, ze takie podejscie gwarantuje, ze parametry sa identyfikowal-
ne, a korelacje pomigedzy pomiarami sg zminimalizowane. Posta¢ zaproponowanego
kryterium przypomina kryterium D-optymalnosci, ale odpowiednik macierzy infor-
macyjnej przyjmuje znacznie wieksze rozmiary, co sugeruje, ze takie podej$cie moze
powodowaé¢ koniecznos¢ wykonywania znacznie wiekszej ilosci obliczen. Jednakze,
przedstawiona metoda zostala wdrozona z sukcesem w laboratoryjnym reaktorze
katalitycznym [240].

Warte odnotowania jest rowniez to, ze techniki planowania eksperymentow prze-
strzennych spokrewnione z problemem rozmieszczania czujnikOw pomiarowych, sa
rowniez domeng zainteresowania statystykow, a w literaturze mozna spotkaé¢ wiele
pozycji rozwazajacych powyzsze zagadnienia [39, 147, 156, 157], ktore sa motywo-
wane praktycznymi zagadnieniami w takich dziedzinach jak rolnictwo, geologia, me-
teorologia czy tez ekonomia. Jednakze, modele statystyczne rozwazane w literaturze
sg zdefiniowane catkowicie inaczej niz modele w postaciach réwnan roézniczkowych
czastkowych. Gléwnym zamierzeniem tych metod jest modelowanie proceséw prze-
strzennych z wykorzystaniem teorii pol losowych. Zastosowanie pol losowych polega
na wykorzystaniu informacji uzyskanych w poprzednich iteracjach do wyboru naj-
lepszego zbioru punktéw w celu najlepszej reprezentacji pola w aktualnym zagad-
nieniu. Motywacja jest potrzeba interpolacji obserwowanego zachowania procesu w
potozeniach przestrzennych, gdzie nie jest znany stan procesu, jak réwniez poszu-
kiwanie optymalnych miejsc obserwacji, ktore pozwalajg na doktadniejsze obserwo-
wanie procesu. Bardzo warto$ciowe informacje na temat optymalnego planowania
z wykorzystaniem teorii p6l losowych zawarto w monografii [147], ktéra zawiera
podstawowe informacje pozwalajac na potaczenie teorii statystyki przestrzennej z
klasycznym planowaniem eksperymentu. Problem optymalnego planowania moze
by¢ réwniez sformutowany bazujac na kryterium informacyjnym, w ktorym mak-
symalizowany jest wskaznik oparty na miarze informacji (definiowanej jako miara
Kullbacka-Leiblera) jaka moze by¢ uzyskana z eksperymentu pomiarowego [27, 28|.

Do ciekawych zagadnien zwiazanych z wykorzystaniem technik planowania jest
problem dyskryminacji pomiedzy roznymi modelami systeméw dynamicznych, kto-
ry jest rozwazany w pracy [118]. W pracy zaproponowano wykorzystanie ekspe-
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rymentow T-optymalnych pozwalajacych na wybor modelu, ktory lepiej przybliza
zachowanie sie badanego procesu.

Rozwdj techniki spowodowal, ze oprocz wykorzystania sieci sensoréw stacjonar-
nych wykonujacych pomiary ciggte zaczeto prowadzi¢ obserwacje proceséw z wyko-
rzystaniem sieci sensoréw skanujacych, ktére prowadza obserwacje badanego procesu
aktywnie zmieniajac podzbiér czujnikoéw wykonujacych pomiary. W konsekwencji,
dzieki aktywnej rekonfiguracji sieci sensorycznej, informacja o identyfikowanych pa-
rametrach jest uwzgledniana dynamicznie, co powoduje, ze mozna oczekiwacé uzyska-
nia lepszej wartosci kryterium optymalnosci w stosunku do pomiaréw wykonywanych
z zastosowaniem stacjonarnej sieci sensorycznej. Zastosowanie sieci sensorycznej
sktadajacej sie z rekonfigurowanego zbioru aktywnych czujnikéw stacjonarnych (sie¢
czujnikéw skanujacych) jak i z sieci sensoréw mobilnych jest przedmiotem duzego
zainteresowania wérod badaczy [29, 32, 138, 159, 201]. W artykule [187], rozwaza sie
wykorzystanie miary doktadnosci identyfikacji w postaci kryterium D-optymalnego.
Podejscie jest bardzo zblizone do metod klasycznej teorii planowania eksperymentu
dla uktadéw o parametrach skupionych, jednak zamiast poszukiwa¢ samych trajek-
torii w tym przypadku poszukuje si¢ pewnej miary przestrzennej zaleznej od czasu,
zwiagzanej z czestotliwoscia wykonywania pomiaréw w czasie i przestrzeni. W pracach
[170, 226, 228, 232] zagadnienie wyznaczania optymalnych trajektorii formutuje sie
jako zagadnienie sterowania optymalnego, dla ktérego rozwiazania sa otrzymywane
poprzez ciag kolejnych linearyzacji problemu, co umozliwia uwzglednienie rozma-
itych ograniczen na ruch sensoréw. Z kolei praca [230] zostala poswiecona probie
sformutowania i rozwigzania problemu czasowo-optymalnego poruszania si¢ czujni-
koéw obserwujacych stan procesu o parametrach roztozonych w celu estymacji jego
parametrow.

Chociaz podejscie w kategoriach teorii planowania eksperymentéw optymalnych
jest najszerzej stosowane, nie jest ono pozbawione wad. Analiza nawet stosunkowo
prostych przyktadow [182] pozwala zaobserwowaé zjawisko zaleznosci optymalnych
warunkow eksperymentu od wartosdci estymowanych parametréw. Zjawisko to jest
powszechnie znane w teorii planowania eksperymentu dla nieliniowych modeli re-
gresji [4, 38, 56, 58, 106, 172, 180, 200]. W konsekwencji, planowanie eksperymen-
tu majacego na celu estymacje parametréw czesto poprzedza sie eksperymentem
wstepnym lub analizg fizyczng umozliwiajacymi zgrubng ocene wartosci parame-
trow [225, 243]. Jako rozwigzanie stosuje sie czasem podejscie oparte na tzw. plano-
waniu sekwencyjnym [65, 183, 184, 185], gdzie etapy planowania, zbierania danych
pomiarowych i estymacji parametréw wykonywane sg naprzemiennie. Niestety, takie
podejscie jest rzadko spotykane w praktycznych realizacjach, przede wszystkim ze
wzgledu na koszty oraz ograniczenia czasowe eksperymentu.

Jednym ze sposobdéw uniezaleznienia optymalnych potozen czujnikéw od warto-
Sci identyfikowanych parametrow jest stosowanie tzw. planowania odpornego, ktore
pozwala okresli¢ ,mozliwie najlepsze” poltozenia czujnikow dla danego zakresu para-
metréw. Planowanie odporne optymalnych potozen czujnikéw w sensie usrednionym
[170, 228, 243] opiera sie na probabilistycznym opisie niepewnosci wstepnej informa-
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¢ji o prawdziwej wartosci wektora parametrow, co jest rownoznaczne z przyjeciem
pewnego rozktadu prawdopodobienstwa a prior:, ktorego posta¢ mozna wydeduko-
waé np. na podstawie obserwacji zebranych w zblizonych warunkach dla podobnych
proceséw. Wprowadzenie rozktadu prawdopodobienstwa pozwala pozby¢ si¢ zalez-
nosci macierzy informacyjnej od wektora nieznanych parametréw poprzez ogranicze-
nie sie do ekstremalizacji wartosci oczekiwanej oryginalnie zdefiniowanego lokalnego
kryterium optymalno$ci.

ZYozonos¢ zagadnienia planowania odpornego wyklucza analityczne wyznaczenie
planéw optymalnych w sensie usrednionym, a to implikuje z kolei potrzebe odwota-
nia sie do technik numerycznych. Wykorzystanie klasycznych technik optymalizacji
jest mocno utrudnione koniecznoscia wyznaczenia wartosci oczekiwanej (catki wie-
lowymiarowej) kryterium lokalnego, co jest w praktyce mozliwe jedynie w przypad-
ku dyskretnego rozktadu prawdopodobienstwa. Rozwiazaniem tego problemu moze
by¢ zastosowanie metod aproksymacji stochastycznej [179, 241, 243], gdyz w tym
przypadku do rozwigzania dochodzi sie iteracyjnie bez potrzeby okreslania warto-
sci minimalizowanego funkcjonatu. Inne podejscie zostato przedstawione w pracach
[170, 228], gdzie zaproponowano zdefiniowanie problemu jako zagadnienie minimak-
sowe 1 rozwigzanie go z wykorzystaniem programowanie poiieskonczonego. Mimo
otrzymania wielu wartosciowych rezultatow, olbrzymia ztozonos¢ zagadnienia im-
plikuje dalsze istnienie wielu otwartych probleméw badawczych, przede wszystkim
w kontekscie ogdlnej teorii planowania eksperymentéw optymalnych, stanowiacych
zaréwno interesujace wyzwanie natury naukowej, jak i wazne zadania z punktu wi-
dzenia potencjalnych zastosowan.

Innym problemem jest zjawisko skupiania sie optymalnych potozen grup czuj-
nikéw pomiarowych w jednym punkcie, co okredla sie jako klasteryzacje czujnikéw
[170, 183, 228]. Takie zjawisko jest spowodowane zalozeniem o wzajemnej niezalez-
nosci pomiarow wykonywanych przez rézne czujniki. Jak remedium proponuje sie
uwzglednienie w sformutowaniu zadania optymalizacji ograniczenia na dopuszczalne
minimalne odlegtosci miedzy czujnikami [228].

Metody rozpatrywane w literaturze w wiekszosci przypadkow nie daja sie zasto-
sowa¢ bezposrednio w praktyce. Zastosowania inzynierskie wymagaja rozpatrzenia
problemow znacznie bardziej ogdlnych, np. uwzgledniania oprécz szumu pomiaro-
wego rowniez szumu procesowego, mozliwos¢ wziecia pod uwage zaktocen innych
niz gaussowskie lub uwzglednienia rozmaitych ograniczen na miejsca rozmieszczenia
czujnikéow. Przedstawione w literaturze metody rozwigzywania problemu optymal-
nego rozmieszczania czujnikoéw pomiarowych prowadza do bardzo skomplikowanych
problemow optymalizacji nieliniowej, zaawansowanych zagadnien rachunku praw-
dopodobienstwa i statystyki matematycznej. Ich rozwiazywanie wigze si¢ z bardzo
duzym naktadem obliczeniowym, a w zwigzku z tym z zapotrzebowaniem na moc
obliczeniowa. Dodatkowo zastosowanie omoéwionych metod w badaniach rzeczywi-
stych zjawisk i obiektow powoduje konieczno$é uwzgledniania bardziej skomplikowa-
nej struktury szumu pomiarowego oraz procesowego niz szum biaty. Nalezy réwniez
zadbac¢ o to, aby ograniczy¢ zjawisko klasteryzacji oraz uwzgledni¢ pojawianie si¢
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korelacji pomiedzy pomiarami wykonywanymi przez czujniki znajdujace sie w bli-
skiej odlegtosci [170, 183, 225, 228]. Dotychezas proponowane metody wywodzace sie
z klasycznego planowania eksperymentu czesto operujg na tzw. uogélnionym planie
eksperymentu, w ktérym miejsce wykonywania pomiaru (punkt planu) jest dodatko-
wo charakteryzowane liczbg dodatnia, ktora mozna interpretowac jako czesto$é wy-
konywania pomiaréw w tym punkcie w wielokrotnej serii powtorzen eksperymentu
[170, 189, 228]. W rzeczywistych warunkach, wielokrotne wykonywanie tego samego
eksperymentu w niezmienionych warunkach jest praktycznie niemozliwe do zreali-
zowania. Metody wykorzystywane w zastosowaniach inzynierskich powinny umozli-
wia¢ uzyskiwanie rezultatéw w jak najkrotszym czasie, bez wykonywania zbednych
powtorzen. Zreszta konkretne zastosowania czesto wykluczaja mozliwos¢ replika-
cji. Zastosowanie tzw. bezreplikacyjnych planéow eksperymentu pozwala na wyeli-
minowanie koniecznosci powtarzania eksperymentu w celu wyznaczenia doktadnych
lokalizacji czujnikéw [170, 228]. Do rozwiazania problemu optymalnego rozmieszcza-
nia czujnikow pomiarowych w kategoriach bezreplikacyjnych planéw eksperymentu
mozna wykorzystaé metaheurystyczne algorytmy dyskretne [235], pozwalajace na
efektywne przeszukiwanie przestrzeni mozliwych konfiguracji czujnikow.

Préba uwzglednienia przedstawionych problemoéw zwigzanych z optymalnym roz-
mieszczeniem czujnikéw pomiarowych (skupianie sie czujnikéw, korelacje pomiedzy
pomiarami) wymaga zastosowania i opracowania nowych metod badawczych oraz
algorytmow. Dodatkowo wymagania dotyczace coraz wigkszej doktadnosci i precyzji
obliczen, badan na coraz wickszym obszarze, zwigkszanie liczby urzadzen bioracych
udzial w badaniach powoduja, ze obliczenia staja si¢ coraz trudniejsze, ale i przede
wszystkim bardziej pracochtonne. fLatwa dostepnos¢ oraz niska cena urzadzen mo-
gacych realizowaé obserwacje proceséw z czasoprzestrzenng dynamika powoduje, ze
dodatkowym zagadnieniem staje si¢ wybor optymalnej liczby weztéw sieci senso-
rycznej, ktora ma bra¢ udziat w obserwacji. Zbyt duza liczba urzadzen moze powo-
dowa¢ zaktdcenia w transmisji danych pomiedzy urzadzeniami, a przy zwiekszonych
kosztach, niekoniecznie musi pozwala¢ na uzyskanie lepszych rezultatow badan. Do-
datkowo, coraz bardziej popularne stajg sie metody obserwacji, dotychczas rzadko
rozpatrywane, tj. obserwacje z wykorzystaniem sieci czujnikow skanujacych czy tez
zastosowanie mobilnych weztow sieci sensorycznych. Wprowadzenie tych metod po-
woduje znaczne zwiekszenie stopnia skomplikowania problemu optymalnej obserwa-
cji uktadéw z czasoprzestrzenng dynamika. Implementacja algorytmoéw planowania
wymaga zastosowania coraz to wiekszych mocy obliczeniowych w celu otrzymania
wynikéw w rozsadnym czasie. Dotychczas podjeto niewiele prob rozwigzania tych
probleméw z wykorzystaniem technik programowania réwnolegtego [13, 14, 251],
ktorych stosowanie wydaje si¢ rozwigzywacé problemy zwiazane z coraz to wigkszym
zapotrzebowaniem na moc obliczeniowa. Mozna spodziewac sie, ze w przysztosci ten
nurt bedzie nabierat coraz wigkszego znaczenia.
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1.6 Obliczenia réwnolegte

Korzystanie z coraz bardziej zaawansowanych modeli matematycznych oraz wyma-
gania coraz wiekszej doktadnosci powoduja, ze obliczenia majace na celu wyzna-
czenie optymalnych strategii pomiarowych staja si¢ coraz bardziej czasochtonne i
pochtaniaja coraz wiecej zasobéw maszyn, na ktorych prowadzone sg badania. Do-
datkowo potrzeba uzyskiwania wynikéw badan w coraz krotszym czasie powoduje,
ze konieczne jest okreslenie i opracowanie nowych metod pozwalajacych sprostaé
wymaganiom nowoczesnych badan naukowych.

Rozwigzaniem przedstawionych problemow jest mozliwos¢ wykorzystania nowo-
czesnych srodowisk obliczeniowych opartych o systemy wieloprocesorowe. Gwattow-
ny rozwoj technik komputerowych, a zwlaszcza wprowadzenie srodowisk klastrowych
oraz gridowych, stwarza nadzieje na przynajmniej czeSciowe rozwigzanie probleméw
wynikajacych z istotnej ztozonosci obliczeniowej stosowanych algorytméw. Wyko-
rzystanie algorytmow przetwarzania réwnolegtego pozwala mie¢ nadziej¢ na znaczne
skrocenie czasu obliczen przy jednoczesnym zwieckszeniu doktadnosci coraz bardziej
skomplikowanych algorytméw optymalnego planowania rozmieszczenia czujnikow,
zwlaszcza skanujacych i ruchomych.

Dynamiczny wzrost mocy obliczeniowej uzyskiwanej przez mikroprocesory kom-
puteréw osobistych spowodowat, ze komputery klasy PC zaczeto taczyé przy pomocy
sieci komputerowych w wyspecjalizowane srodowiska obliczeniowe typu HPC' (ang.
High Performance Computing) [25]. Jedna z pierwszych instalacji tego typu byt kla-
ster Beowulf [217]. Zastosowanie popularnych jednostek obliczeniowych w postaci
komputeréw klasy PC, potaczenie ich za pomoca ogdlnodostepnych sieci typu Ether-
net oraz wykorzystanie srodowisk typu PVM [70] lub bibliotek implementujacych
standard MPI [67, 202] spowodowalo znacza popularyzacje srodowisk programowa-
nia réwnolegtego i ich wykorzystanie w placéwkach naukowo-badawczych na catym
swiecie. Poczatkowo zasoby te mialy charakter rozwiazan tzw. NOW (Network of
Workstations) i sktadaty sie z elementéw budujacych klasyczne systemy klasy PC,
jednak wraz z uptywem czasu rowniez te sSrodowiska obliczeniowe przeszty specjali-
zacje i przeksztalcity sie w klastry obliczeniowe. W klastrach obliczeniowych wyko-
rzystuje sie bardziej specjalizowane komponenty (np. dedykowana wysocewydajna
sie¢ taczaca wezty klastra Myrinet [149], Infiniband [96], SCI/Dolphin [218]), jednak
podstawowa zaleta tego typu srodowisk obliczeniowych, a mianowicie stosunek mocy
obliczeniowej do ceny, pozostaje nadal na bardzo korzystnym wysokim poziomie.

Aktualnie pierwsze miejsce na liscie TOP500 [219] zajmuje superkomputer Ro-
adrunner zlokalizowany w Narodowym Laboratorium w Los Alamos. Jest to super-
komputer zbudowany w architekturze klastra, w ktérym jako jednostki obliczeniowe
wykorzystano procesory firmy IBM PowerXCell 8i oraz AMD Opteron Dual Core.
Do wymiany danych pomiedzy weztami klastra wykorzystano specjalizowang sie¢
firmy Infiniband [96]. Maszyna dziala w oparciu o system operacyjny Linux, i osia-
ga wydajnos¢ 1.1 PFLOPOw, co czyni ja aktualnie najszybszym superkomputerem
na $wiecie. Drugie miejsce, z wydajnoscig niewiele mniejsza, bo 1.05 PFLOP6w,
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zajmuje superkomputer firmy Cray zbudowany w architekturze MPP w oparciu o
procesory AMD Opteron Quad Core. Do swojej pracy wykorzystuje system opera-
cyjny CNL, a jako wewnetrzng magistrale komunikacyjna zastosowano rozwiazanie
XT4 Internal Interconnect. Rozwdj superkomputeréw jest bardzo gwaltowny, a ak-
tualnie budowany przez firme IBM superkomputer w Lawrence Livermore National
Laboratory (USA, Kalifornia) ma osiagna¢ w 2012 roku wydajno$¢ 20 PFLOPé6w.

Ciagly spadek cen wykorzystywanych komponentéw oraz ich szeroka dostepnosé
powoduja, ze systemy komputerowe bardzo czesto sa modernizowane. Czeste mo-
dyfikacje platform sprzetowych zasobéw wykonujacych obliczenia powoduja, ze w
szerszym spojrzeniu takie systemy coraz rzadziej sg systemami jednorodnymi, zawie-
rajacymi jednostki obliczeniowe o podobnej mocy obliczeniowej. Waznym elementem
podczas syntezy algorytmow rownoleglych staje sie optymalne wykorzystanie mocy
obliczeniowych przydzielonych jednostek obliczeniowych. Problem réwnowazenia ob-
ciazenia (ang. load balancing) zostal juz dawno dostrzezony i jest szeroko omawiany
w literaturze [42, 121]. Niejednorodnosé systemu obliczeniowego moze by¢ rozpatry-
wana zaréwno wzgledem posiadania przez procesory réznych mocy obliczeniowych,
jak i pod wzgledem dynamicznych zmian obcigzenia tych procesoréw w czasie pracy
uruchomionego zadania [69]. Réwnowazenie obciazenia pozwala na okreslenie ob-
cigzenia niejednorodnego systemu obliczeniowego w sposéb zapewniajacy uzyskanie
jak najwiekszej wydajnosci uruchomionego w nim zadania.

W literaturze mozna spotkac wiele réznych podejs¢ do zagadnienia réwnowazenia
obciazenia: rozwazane sg algorytmy scentralizowane oraz rozproszone [46], global-
ne i lokalne [250], adaptujace wielko$é¢ zadania do wykonania przez procesory lub
sterujace wielkoscig kolejki zadan dla poszczegdlnych procesoréw [193]. W przypad-
ku algorytmoéw scentralizowanych, sposéb dystrybucji zadan pomiedzy procesory
jest ustalany na jednym wezle gléwnym, w odréznieniu od rozproszonego algorytmu
rOwnowazenia obcigzenia, gdzie kazdy procesor osobno oblicza sposob dystrybucji
zadan pomiedzy procesory. Zastosowanie algorytmu globalnego powoduje, ze przy-
dzial zadan procesorom wykonywany jest na podstawie globalnego stanu systemu,
a w przypadku algorytmoéw lokalnych réwnowazenie obciazenia realizowane jest na
podstawie danych zgromadzonych przez poszczegdlne procesory, badz zbiory proce-
soréw. Wazna jest rowniez informacja na temat architektury potaczen pomiedzy pro-
cesorami (np. hiper-kostka, siatka) [121]. Architektura potaczen determinuje sposob
projektowania algorytméw rozwiazujacych rozwazane zagadnienia. Przyktadowo, w
przypadku hiper-kostki o n wymiarach, kazdy z procesoréw moze si¢ komunikowaé
bezposrednio tylko z n sasiadami, co znaczaco wpltywa na sposob przesytania danych
pomiedzy poszczegdlnymi procesorami.

Wykorzystanie zoptymalizowanych metod przydziatu mocy obliczeniowych po-
szczegbdlnym czesciom wykonywanego algorytmu pozwala na znaczace przyspiesze-
nie obliczen. Zastosowanie metod réwnowazenia obcigzenia wykorzystywanej mocy
obliczeniowej umozliwia efektywne przydzielanie zasobow maszyn na ktérych prze-
prowadzane sg obliczenia i symulacje, a dzigki temu — szybsze uzyskanie wynikéow.
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1.7 Zarys proponowanego podejscia

Optymalne planowanie rozmieszczenia czujnikow pomiarowych wymaga doktadne;j
analizy i rozpoznania procesu jaki podlega obserwacji. Wymagania stawiane mode-
lom pozwalajacym na pozniejsza predykcje zachowania si¢ procesu z czasoprzestrzen-
ng dynamika, powoduja koniecznos¢ doktadnej identyfikacji parametréow wystepuja-
cych w modelu. Sformutowanie zagadnienia optymalnego planowania rozmieszczenia
czujnikéw jako zagadnienie optymalnego planowania eksperymentu pozwala na wy-
korzystanie poteznego, juz istniejacego aparatu matematycznego zwigzanego z opty-
malizacja globalng. Uzyskuje sie to dzieki sprowadzeniu oryginalnego problemu do
zadania poszukiwania ekstremum pewnej skalarnej miary okreslonej na informacyj-
nej macierzy Fishera. Teoretycznie pozwala na zastosowanie catej gamy algorytméow
programowania nieliniowego.

Jednakze pewne specyficzne wlasciwoscei tak zdefiniowanego problemu powodu-
ja, ze bezposrednie zastosowanie istniejacych algorytméw optymalizacji globalnej
nie jest oczywiste. Wysoka nieliniowos$¢ problemu, znaczna wymiarowos¢ przestrze-
ni poszukiwania, wystepowanie problemow zwigzanych ze skupianiem sie czujnikéow,
wystepowaniem korelacji pomiedzy obserwacjami czy tez koniecznos¢ opracowywa-
nia bezreplikacyjnych planéw eksperymentu powoduja, ze problem nie jest trywialny
i nalezy analizowa¢ go w sposob catosciowy: od momentu tworzenia modelu anali-
zowanego zjawiska, poprzez odpowiedni wybor technik obliczeniowych pozwalaja-
cych na komputerowa implementacje modelu, do wyboru algorytmu pozwalajacego
na ekstremalizacje kryterium optymalnosci okreslonego na macierzy informacyjnej.
Dekompozycja problemu na czedci sktadowe i rozwigzywanie ich niezaleznie moze
nie da¢ zadowalajacych wynikéw, a w konsekwencji prowadzi¢ do blednie zaplano-
wanego eksperymentu.

Dodatkowym aspektem rozwazanych zagadnien jest mozliwos¢ wykorzystania
najnowszych typow obserwacji, mozliwych dzieki rozwojowi sieci sensorycznych. Ob-
serwacje procesow z czasoprzestrzenng dynamika nie musza juz by¢ realizowane tylko
za pomocy czujnikéw stacjonarnych, ale rowniez najnowsze zdobycze techniki umoz-
liwiaja tatwa realizacje obserwacji z wykorzystaniem skanujacych sieci sensorycznych
czy tez sieci sensorycznych sktadajacych sie z mobilnych weztéw przenoszacych czuj-
niki. Zwtaszcza te ostatnie przezywaja swoj gwalttowny rozwoj spowodowany zarow-
no upowszechnieniem sie urzadzen, jak i znaczacym zmniejszeniem sie kosztow ich
zastosowan w badaniach. Latwa dostepnosé tych urzadzen powoduje nieodparta cheé
zastosowania jak najwigkszej liczby urzadzen w celu obserwacji badanych proceséw.
Jednak potencjalne zyski zwiazane z zastosowaniem nowych technologii zwiazanych
z sieciami sensorycznymi okupione sg niestety znacznym skomplikowaniem opisu
problemu optymalnej obserwacji. Che¢ stosowania duzej liczby urzadzen, ale jedno-
czesnie skomplikowany opis obserwacji prowadzonej juz przez jeden czujnik powo-
duja, ze zagadnienie wykorzystania duzych sieci czujnikow w procesie optymalne;j
obserwacji uktadéw z czasoprzestrzenna dynamika staje sie wybitnie nietrywialne.

ZYozonos¢ obliczeniowa poszczegdlnych etapow optymalnego planowania ekspe-
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rymentu powoduje, ze racjonalnym wydaje si¢ zastosowanie technik programowania
rownolegtego. Jednakze zastosowanie wprost np. rownolegtych algorytméw opty-
malizacji globalnej nie musi prowadzi¢ do uzyskania zadowalajacego rezultatu w
postaci przyspieszenia obliczen. Wykorzystanie obliczen réwnolegtych prowadzi do
pojawienia sie dodatkowych watkow zwiazanych z rozpraszaniem obliczen. Wykorzy-
stanie zasobow sprzetowych wymaga, aby algorytmy miaty np. mozliwos¢ adaptacji
do zmieniajacych sie warunkéw pracy w heterogenicznych srodowiskach obliczenio-
wych. Niniejsza praca stanowi probe odpowiedzi na wystepowanie rozwazanych pro-
bleméw, poczawszy od doktadnej analizy problemu optymalnej aktywacji czujnikéw
(stacjonarnych, skanujacych lub ruchomych), po zaproponowanie metod obliczenio-
wych pozwalajacych na optymalne wykorzystanie nowoczesnych réwnolegtych $ro-
dowisk obliczeniowych w celu przyspieszenia obliczen.

1.8 Teza i cele pracy

Rozpoczecie badan objetych niniejsza rozprawg byto poprzedzone doktadng analiza
istniejacych algorytmoéow optymalnego planowania eksperymentu. Metody i algoryt-
my proponowane w literaturze [170, 225, 228] przedstawiaja podejscia do problemu
w sposob sekwencyjny, ktorych zréwnoleglenie nie jest bynajmniej oczywiste. Prze-
analizowano réwniez nieliczne pozycje przedstawiajace koncepcje zréwnoleglania al-
gorytméw optymalnego planowania eksperymentu [12, 13, 14, 119, 251]. Analiza
doprowadzita do wniosku, ze mozliwym jest udoskonalenie istniejacych algorytméow
sekwencyjnych, ich adaptacja do $rodowisk réwnolegtych oraz poprawa wydajno-
Sci istniejacych algorytméw réwnolegtych w heterogenicznych érodowiskach klastro-
wych. W konsekwencji, pozwolito to na sformutowanie nastepujacej tezy:

Fuzja algorytmow obliczeniowych optymalizacjyi ciqglej © dys-
kretnej, teorit planowania eksperymentu oraz technik przetwa-
rzania rownoleglego pozwala na efektywne wyznaczanie opty-
malnych konfiguracyi duzych siect czujnikéw w procesie obser-
wacyi ztoZonych ukladéw z czasoprzestrzenng dynamikq.

Przyjeta metodologia badan, wykorzystujaca wyniki wspoétczesnej teorii metod
obliczeniowych optymalizacji, a w szczegdlnosci teorii planowania eksperymentu,
przetwarzania rownolegltego oraz numerycznego rozwigzywania réwnan rozniczko-
wych czastkowych, implikowata koncentracje badan wokot nastepujacych problemow
oraz postawienie nastepujacych celéw badawczych:

e udoskonalenie istniejacych i konstrukcja nowych algorytmow optymalnej ob-
serwacji na potrzeby estymacji parametréw proceséw opisywanych rownaniami
rozniczkowymi czastkowymi,

e opracowanie efektywnych algorytméw planowania eksperymentu dla skorelo-
wanych obserwacji,
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e opracowanie efektywnych metod obserwacji proceséw z czasoprzestrzenng dy-
namika z zastosowaniem duzych sieci sensorycznych,

e opracowanie efektywnych metod optymalnej aktywacji sieci czujnikéw stacjo-
narnych oraz skanujacych z wykorzystaniem algorytmow optymalizacji dys-
kretnej,

e opracowanie efektywnych metod optymalnej parametryzacji trajektorii mo-
bilnych wezléw sieci sensorycznej z zastosowaniem algorytméw optymalizacji

ciagtej,

e opracowanie efektywnych metod wyznaczania optymalnych trajektorii mobil-
nych weztow sieci sensorycznej z uwzglednieniem dynamiki poruszajacych sie¢
weztow przy zastosowaniu algorytméw optymalizacji ciagtej,

e wykorzystanie w opracowanych algorytmach réwnolegtych metod réwnowaze-
nia obcigzenia, ktére pozwalaja na efektywne wykorzystanie catkowitej mocy
obliczeniowej istniejacych heterogenicznych srodowisk obliczeniowych,

e opracowanie na potrzeby przedstawionych metod numerycznych, bazy progra-
mow oraz bibliotek wspierajacych wyznaczanie optymalnych obserwacji ukta-
dow z czasoprzestrzenng dynamiks z zastosowaniem:

— kompilatorow jezyka Fortran 95 wraz z biblioteka procedur numerycznych
Intel RMKL, biblioteka do przetwarzanie réwnolegtego MPI w $rodowi-
skach obliczeniowych,

— $rodowisk MATLAB®), MAPLE® oraz COMSOL®.

1.9 Przeglad tresci rozprawy

Praca sktada si¢ z sze$ciu rozdziatow, w tym wstepu, czterech rozdziatéw zasadni-
czych oraz zakonczenia.

Rozdzial pierwszy przedstawia wprowadzenie w zagadnienia optymalnej obser-
wacji uktadow z czasoprzestrzenng dynamika oraz przedstawia wynikajace stad pro-
blemy obliczeniowe. Sformutowano cel i teze rozprawy oraz zamieszczono przeglad
tredci rozprawy.

W rozdziale drugim sformutowano problem rozmieszczania czujnikow pomiaro-
wych w kategoriach teorii planowania eksperymentu. Oméwiono zagadnienia zwia-
zane z optymalng obserwacja uktadéw z czasoprzestrzenna dynamika wraz z ich
specyfika. Przedstawiono istniejace podejscia do rozwigzania zarysowanego proble-
mu planowania oraz ich wtasnosci.

Rozdzial trzeci zawiera opis i charakterystyke rownolegtych srodowisk obliczenio-
wych. Przedstawiono architektury sprzetowe oraz typy sieci komputerowych stoso-
wanych w klastrach obliczeniowych. Omoéwiono sposoby zréwnoleglania algorytméow
oraz scharakteryzowano heterogeniczne srodowiska obliczeniowe.
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W rozdziale czwartym przedstawiono rezultaty badan zwiazanych z optymal-
ng aktywacja czujnikow stacjonarnych oraz skanujacych. Zaproponowano algorytmy
bazujace na metaheurystycznych algorytmach optymalizacji dyskretnej — GRASP
oraz Tabu-Search, a takze przedstawiono sposoby ich zrownoleglania. Dodatkowo
przedstawiono metode redukcji czasochtonnych operacji zwigzanych z wyznaczaniem
macierzy informacyjnej.

Rozdzial piaty poswiecono zagadnieniom zwigzanym z optymalnym planowa-
niem trajektorii czujnikow ruchomych. Zaproponowano dwa podejscia do rozwig-
zania rozwazanych probleméw: jedno opierajace si¢ na parametryzacji trajektorii
z wykorzystaniem funkcji sklejanych i zastosowaniem algorytmu tunelowego w ce-
lu wyznaczenia trajektorii optymalnych, oraz drugie, umozliwiajace uwzglednienie
dynamiki mobilnych weztow sieci sensorycznej poprzez sprowadzenie problemu do
zagadnienia sterowania optymalnego i rozwigzania go z zastosowaniem iteracyjne-
go programowania dynamicznego. Dla obydwu podej$é¢ przedstawiono sposoby ich
zrownoleglenia w celu skrocenia czasu wykonywania obliczen.

W rozdziale sz6stym dokonano podsumowania rezultatéw uzyskanych w niniej-
szej rozprawie. Ponadto wskazano otwarte problemy oraz kierunki dalszych badan.




Rozmieszczenie
czujnikdw pomiarowych
jako zadanie optymalnego
planowania eksperymentu

W rozdziale omawia sie zagadnienie planowania eksperymentu optymalnego w kon-
tekscie obserwacji uktadow z czasoprzestrzenna dynamika z zastosowaniem sieci czuj-
nikéw (sensoréw). Wyjasniona zostanie jego specyfika oraz przedstawione zostana
cele jakim maja stuzy¢ badania objete niniejsza rozprawa.

2.1 Sformutowanie problemu

2.1.1 Model procesu

Procesy z czasoprzestrzenna dynamika opisuje si¢ zazwyczaj za pomoca liniowych
badZ nieliniowych rownan rozniczkowych czastkowych. W pracy zaktada sie, ze zja-
wisko opisuje réwnanie rozniczkowe czastkowe nastepujacej postaci [228]:

2. 92
as(m’t):H(x,t,s, Os 0s 07 as;é), (x,t) e A x T (2.1)

ot Oz’ Oxy’ O0x% O3
gdzie:
Q) € R? — spdjny i ograniczony obszar dwuwymiarowy o gtadkim brzegu 012,
t — czas,

T = (0,t) — ustalony horyzont obserwacji (t; < 00), )
x = (21, 72) € R?— wektor zmiennych przestrzennych nalezacy do Q = QUOSQ,
s = s(x,t) — zmienna stanu,
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‘H — pewna znana funkcja mogaca zawieraé czlony zwigzane ze znanymi wy-
muszeniami deterministycznymi.
Roéwnanie (2.1) uzupehia sie warunkiem poczatkowym

s(z,0) = so(x), =€, (2.2)
oraz brzegowym
Os 0s =
E t,s,—,—:0] =0 o0, te (0t 2.3
(l', S, 8x1’0x27 ) , T € ) E( ) f]7 ( )

gdzie: sg = so(z), € —pewna znana funkcja.

Jak mozna zauwazy¢, w réwnaniach (2.1)—(2.3) wystepuje wektor parametréw 6
nalezacy do zbioru parametréw dopuszczalnych ©. W przedstawionych badaniach
zaktada sie, ze

0= (01,0,...,0,) €O CR™, (2.4)
czyli wektor 6 pozostaje staly przez caly okres obserwacji rozwazanego procesu,
jednak doktadne wartosci jego elementow sa nieznane.

Gléwnym zadaniem estymacji parametrycznej jest proba oceny prawdziwych
wartoéci elementéw wektora @ na podstawie znajomoéci modelu (2.1)—(2.3), kt6-
ry odzwierciedla zachowanie rzeczywistego procesu. Z uwagi na to, ze wektor pa-
rametréw 0 zazwyczaj nie jest bezposrednio mierzalny (np. wspétczynnik dyfuzji
w przypadku modelu rozprzestrzeniania sie zanieczyszczen w atmosferze), nalezy
dokonac jego identyfikacji na podstawie danych pomiarowych rejestrowanych przez
zestaw dostepnych czujnikéw pomiarowych rozmieszczonych w rozwazanym obsza-
rze przestrzennym. Poniewaz doktadnos¢ estymacji parametrow zalezy od lokalizacji
czujnikéw [186, 228], gtéwnym zadaniem jest dobor miejsc obserwacji uktadu z cza-
soprzestrzenng dynamikag w taki sposéb, aby otrzymac¢ mozliwie najdoktadniejsza
ocene wektora 6.

Techniki wykonywania pomiaréw mozna podzieli¢ na cztery klasy [31]:

e obserwacje wykonywane przez czujniki stacjonarne w skonczonej liczbie chwil
czasowych,

e obserwacje wykonywane przez czujniki stacjonarne w czasie ciggltym,

e obserwacje wykonywane przez czujniki ruchome w skonczonej liczbie chwil
czasowych,

e obserwacje wykonywane przez czujniki ruchome w czasie cigglym.

7 punktu widzenia stopnia skomplikowania problemu optymalnej obserwacji,
dwie ostatnie klasy naleza do najbardziej ztozonych obliczeniowo i wymagaja znacz-
nie wiekszej mocy obliczeniowej od pozostatych.
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Na potrzeby niniejszej rozprawy, w ktoérej zasadniczo zaktada si¢, ze pomiary
wykonuje sie w czasie ciggtym, wprowadzono nastepujaca klasyfikacje strategii po-
miarowych:

e Pomiary dokonywane przez czujniki stacjonarne.
Obserwacje ciggle lub dyskretne sa wykonywane w ustalonych miejscach w
przestrzeni.

e Pomiary dokonywane przez czujniki ruchome.

Pozwalaja one na zwiekszenie jakosci uzyskiwanych planéw optymalnych. Po-
miary dokonywane przez czujniki stacjonarne nie zawsze daja bowiem mozli-
wos¢ skutecznego $ledzenia czasoprzestrzennej dynamiki procesu, podczas gdy
czujniki ruchome moga podazaé za punktami niosgcymi w danej chwili najwie-
cej informacji o estymowanych parametrach. W zaleznosci od zastosowanego
podejscia, najczesciej nalezy rowniez uwzglednia¢ ograniczenia na trajektorie
poruszajacych sie czujnikow.

e Pomiary dokonywane przez czujniki skanujace.

Ta strategia obserwacji odpowiada najczesciej sytuacji, gdy w rozwazanym
obszarze rozmieszczono pewng liczbe czujnikow stacjonarnych, z ktorych w
danej chwili czasowej aktywuje sie tylko pewng czesé. Powodem ograniczenia
w pobieraniu informacji jednoczesnie ze wszystkich czujnikow moze by¢ np.
oszczedno$é energii zrodet zasilania czujnikéw. Ten tryb pracy jest charak-
terystyczny dla coraz bardziej rozpowszechniajacych sie sieci sensorycznych.
Zauwazmy, ze te strategie obserwacji mozna rowniez interpretowaé¢ w katego-
riach grupy czujnikéw wykonujacych co prawda pomiary stacjonarne, moga-
cych jednak przemieszczac sie w rozwazanym obszarze przestrzennym w czasie
pomijalnie malym wzgledem dlugosci horyzontu obserwacji.

2.1.2 Zagadnienie estymacji parametrycznej

Jak juz wspomniano, stan uktadu opisanego réwnaniami (2.1)—(2.3) zalezy od wekto-
ra parametréw 6 C R™, ktory nalezy ocenié¢ na podstawie pomiaréw wykonywanych
przez n czujnikow. Dla uproszczenia zaltézmy rowniez, ze dokonuje sie bezposrednich
pomiaréw zmiennej stanu, a niedoktadnos¢ pomiaru uwzglednia sie jako zaklocenia
addytywne. Waznym zalozeniem przyjetym w ponizszych rozwazaniach jest brak
korelacji przestrzennych oraz czasowych pomiedzy poszczegdlnymi obserwacjami.
Zagadnienie pomiaréw skorelowanych zostanie szerzej omdéwione w rozdziale 2.2.1.
Najczesciej spotyka sie nastepujace postacie rownania obserwacji, odpowiadajace
przedstawionym wyzej technikom wykonywania pomiaréw [186, 225, 228]:

e czujniki stacjonarne, pomiar w skonczonej liczbie chwil ¢4, ...t

i =s(2 i 0) +e(@ ty), j=1,....n, k=1,.. K, (2.5)
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e czujniki stacjonarne, pomiar ciggly w czasie
Y (t) = s(2?,t;0) +e(2?,t), j=1,...,n, tel0,tf], (2.6)
e czujniki ruchome, pomiar ciaglty w czasie
Y (t) = s(2?(t),t;0) +e(2/(t),t), j=1,...,n, t€0,t;],  (2.7)

gdzie:
2/ — polozenie j-ego czujnika,
e = ¢(x,t) — szum pomiarowy.
Zapis s(z,t;0) podkredla, ze stan uktadu zalezy od wektora parametréw 6. Za-
ktada sie, ze szum pomiarowy £(z,t) jest czasowo i przestrzenie nieskorelowanym
gaussowskim szumem bialym o charakterystyce [225, 228]:

Ele(a?, 1)} =0, E{e(a’,t)e(a?,7)} = 020:;6(t — 1), (2.8)

gdzie: ¢ > 0— odchylenie standardowe szumu pomiarowego, d;; i d(-) — symbole
odpowiednio delt Kroneckera i Diraca.

Przy powyzszych zatozeniach, problem oceny wektora nieznanych parametréw
najczesciej formutuje si¢ jako minimalizacj¢ odpowiednich kryteriéw najmniejszych
kwadratow, co prowadzi do ocen (estymat) 0 wektora 0 [10]:

e czujniki stacjonarne, pomiar w skonczonej liczbie chwil ¢q,... tx
n K
= — §(a7 2 2
arglgélélz::z:: Yl — 5(27 1 0))2, (2.9)

e czujniki stacjonarne, pomiar ciggly w czasie

R o )
0= argrarél(gZ/ {97 (t) — 3(a7,t;0)}2 dt, (2.10)

e czujniki ruchome, pomiar ciggly w czasie

§— argmmZ/tf{y H(8), 4 0)}2dt, (2.11)

0cO

gdzie: §(x, t; 0) — rozwiazanie réownan (2.1)—(2.3) odpowiadajace danej wartosci wek-
tora 6.

Szczegbdtowe rozwazania dotyczace zalet 1 wad stosowania kryterium najmniej-
szych kwadratéw w rozwazanych zagadnieniach zawarto w monografiach [225, 228|.
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2.1.3 Problem optymalnego rozmieszczenia czujnikéw

Mozna zauwazy¢, ze estymata 6 zalezy od polozen czujnikéw 27. Fakt ten uzasadnia
sensownos$¢ postawienia problemu doboru potozen czujnikéw, ktére maksymalizowa-
tyby doktadnos¢ otrzymywanych estymat parametréow. Formalizujac to jako miare
doktadnosci estymacji, przyjmuje sie najczesciej pewna funkcje rzeczywista okreslo-
ng na tzw. Informacyjnej Macierzy Fishera (IMF) [182, 183, 184, 187, 206]. Przy
dostatecznie dhugim horyzoncie obserwacji odwrotnosé¢ IMF jest asymptotyczng ma-
cierza kowariancji estymowanych parametréw [105, 242, 243] stanowiac statystycz-
na miare rozproszenia estymat wokot wektora prawdziwych wartoéci parametréow
(oczywiscie, ta cecha wymaga spelnienia— przynajmniej w przyblizeniu — warun-
ku nieobciazono$ci estymatora wg metody najmniejszych kwadratow zdefiniowanych
przez (2.9)-(2.11)). Dokladniej, odwrotnos¢ IMF jest dolnym ograniczeniem ma-
cierzy kowariancji identyfikowanych parametréw i okreslana jest przez nieréwnosé
Craméra-Rao [76]

cov(f) = M1, (2.12)

gdzie: M — informacyjna macierz (powyzsza nieréwno$¢ powinna by¢é interpreto-
wana w sensie Lownera w odniesieniu do macierzy symetrycznych, tzn. A > B
jest réwnowazne temu, ze A — B musi by¢ nieujemnie okreslona). Podstawowa
trudnos¢ w postugiwaniu sie IMF polega jednak na tym, ze zalezy ona od wek-
tora @ prawdziwych wartosci estymowanych parametréw, a przeciez te sa nieznane
[53, 105, 170, 172, 173, 228, 242, 243]. W praktyce uzywa sie wiec nastepujacych
wyrazen aproksymujacych IMF odpowiednio dla przypadkéw (2.5)—(2.7) [225, 228]:

e czujniki stacjonarne, pomiar w skonczonej liczbie chwil ¢4,... tx
n K
Mzt 2™ =33 gl g (2 ), (2.13)
j=1k=1

Mz, . 2" = Z/o ! g(a?,t)g" (27, 1) dt, (2.14)

e czujniki ruchome, pomiar ciagly w czasie

n t . .
Mzt a") = Z/Ofg(xj(t),t)gTW(tLt) dt, (2.15)
j=1
gdzie:
05(x,t;0) 0s(x,t;0) T
)= |——%, ..., ——— . 2.16
g(x7 ) l 801 Y ) 89m 9:00 ( )

W roli oszacowania wstepnego 6° a priori wektora 6 najczeiciej wystepuja wartosci
znamionowe estymowanych parametréw lub rezultaty eksperymentu wstepnego [186,
225, 228|.
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2.1.4 Kryteria optymalnosci eksperymentu

Zalbézmy, ze zastosowany estymator jest nieobcigzony, co w przypadku kryterium
najmniejszej sumy kwadratow bltedéw ma miejsce przy spetnieniu pewnych zatozen,
najczesciej przynajmniej w przyblizeniu [243]. Oznacza to, ze przy wielokrotnym po-
wtarzaniu eksperymentu identyfikujgcego, otrzymywane oceny koncentrowalyby sie
wokét prawdziwego wektora 6, a miara ich rozproszenia bytaby macierz kowariancji
estymatora

cov(0) = E[(0 - 0)(0 - 0)T]. (2.17)

Poniewaz w praktyce wykonuje sie tylko jeden eksperyment prowadzacy do kon-
kretnej oceny é, najbardziej pozadang sytuacja bylyby mate wartosci elementow
tej macierzy, bo woéwczas bytoby bardzo prawdopodobnym, ze btad estymacji 6—0
okaze si¢ maty. Biorgc pod uwage zwigzek IMF z macierza kowariancji estymato-
ra parametrow podany w poprzednim podrozdziale, optymalne potozenia czujnikéw
pomiarowych powinny wiec pociggaé za soba mozliwie najmniejsze wartosci elemen-
tow odwrotnoséci IMF. Aby to osiagna¢ w mozliwie prosty sposob, zadanie redukuje
sie do poszukiwania minimum odpowiednio skonstruowanej funkcji rzeczywistej ¥
(kryterium optymalnosci) okreslonej na IMF. Kryteria najczesciej stosowane w za-
gadnieniach optymalnego planowania eksperymentu nalezg do rodziny funkcji okre-
slonych wzorem ogdlnym [139, 170, 228, 242, 243|:

1/~
1
(M) = mtrace(QM_lQW] o gdydet(M)£0, (945

+00, gdy det (M) =0,

gdzie: () — macierz wag.
W optymalnym planowaniu eksperymentu najczesciej stosuje sie nastepujace
kryteria [53, 170, 172, 228]:

e gdy v =01 Q = I, gdzie: I,, —macierz jednostkowa stopnia m, m — liczba
elementow wektora 6, otrzymuje sie kryterium D-optymalnosci

JIp(zt,.. . 2") = det (/\/l(xl,...,x")) — max, (2.19)

ktore jest najczesciej spotykane w zastosowaniach. Postugujac si¢ nim mini-
malizuje sie objetos¢ asymptotycznej elipsoidy ufnosci identyfikowanych para-
metréw [53, 172];

e gdy vy =11 Q = I,,, otrzymuje sie kryterium A-optymalnosci
TJalxt, ... 2™) = trace (./\/l’l(xl, . ,x")) — min, (2.20)

w ktoérym minimalizuje sie sume kwadratow dhugosci osi asymptotycznej elip-
soidy ufnosci;
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e gdy v =001 Q = I, otrzymuje sie kryterium E-optymalnosci
Je(@', . 2") = Apin(M(2h, ..., 2™)) — max, (2.21)

gdzie: Apin (M) — najmniejsza warto$¢ wtasna macierzy M. Korzystajac z te-
go kryterium minimalizuje si¢ dhugos¢ najdtuzszej osi asymptotycznej elipsoidy
ufnosci.

2.1.5 Plan eksperymentu

Sformutowanie problemu w postaci (2.13)—(2.15) zaktada niezalezno$¢ pomiaréw wy-
konywanych przez rézne czujniki bez wzgledu na ich potozenie. Daje to mozliwosé
wykonywania wielokrotnych pomiaréw w tych samych miejscach. Dopuszczenie po-
miaréow replikowanych powoduje koniecznosé¢ rozréznienia potozen poszczegdlnych
czujnikéw/pomiaréw od miejsc wykonywania pomiaréw. Zdefiniujmy wiec sekwen-
cie ', ...,z jako rézne miejsca wykonywania pomiaréw, oraz ciag odpowiadajacych
im wartosci rq,...,r, okreslajacych liczby sensorow wykonujacych pomiary w da-
nym miejscu. Miejsca wykonywania pomiaréw x* nazywane sg zwyczajowo punktami

nosnika planu, a zbior par
1,2 ¢
gz{m,x,...,w}’ (2.22)

P1,P2,---,P¢

gdzie: p; = r;/n— wagi punktéw planu, n = Yt_, r;, nazywamy doktadnym planem
eksperymentu. Z punktu widzenia praktycznego, tatwiej jest korzystac z tzw. przy-
blizonego planu eksperymentu, ktéry rowniez przyjmuje forme (2.22), jednak co do
wspotezynnikéw p; zaktada sie jedynie, ze spetniaja warunki

l
P20, i=1,...0, Y p=1, (2.23)
=1

tzn. ostabia sie wymagania, aby p; byly catkowitymi wielokrotnosciami 1/n. Zauwaz-
my, ze wspotczynnik p; mozna interpretowac jako prawdopodobienstwo wykonania
pomiaru w danym miejscu z*. Takie podejicie prowadzi do tzw. cigglych planéw
eksperymentu, stanowigcych podstawe nowoczesnej teorii planowania eksperymen-
tu [4, 52, 56, 58, 76, 118, 170, 172, 186, 225, 228, 243].

2.1.6 Wyznaczanie wspo6tczynnikéw wrazliwosci

Jak mozna zauwazy¢ w rozdziale 2.1.3, wyznaczenie macierzy informacyjnej (2.13)—
(2.15) musi by¢ poprzedzone okresleniem tzw. wspétczynnikéw wrazliwosci (2.16)
opisujacych wrazliwo$¢ stanu uktadu na zmiane jego parametrow.

Problem jest blisko zwigzany z analiza wrazliwosci, ktora gra kluczows role
w zagadnieniach identyfikacji, optymalizacji ksztaltu czy tez analizie wrazliwosci
[9, 54, 85, 221]. W kontekscie estymacji parametrow modeli z czasoprzestrzenng
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dynamika, problem wyznaczania wspotczynnikéw wrazliwosci zostat zapoczatkowa-
ny praca [30], a do nowszych prac poruszajacych zagadnienie wyznaczania réwnan
wrazliwosci, mozna zaliczy¢é monografie [206], ktora jest poswiecona inzynierskim
zagadnieniom zwigzanym z zarzadzaniem zasobami wéd podziemnych.

W niniejszej pracy, do wyznaczania réwnan wrazliwosciowych umozliwiajacych
wyznaczenie wspotezynnikéw wrazliwoscei (2.16), zastosowano metode bezposred-
niego rézniczkowania [228]. Metoda ta polega na zrézniczkowaniu réwnan syste-
mu (2.1),(2.2) oraz (2.3), wzgledem poszczegdlnych nieznanych parametrach w celu
otrzymania tzw. réwnan wrazliwosci [228]

Qas _87H85+8Hi85+07'{i85
ot 801 N 0s 891 8811 8&:1 891 anQ 81’2 891
2 2
OH i ds OH (97 Js (2.24)
OSpyzy, 003 | 00; | 0Syye, 03 | D6
+ ggf w QxT
z warunkami
0s
— = Q 2.2
a0, (x,0) =0 w (, (2.25)
0s
a—ei(a:,t) =0 na 0 xT, (2.26)
dlaz=1,...,m, gdzie s,, 1 S;,,; 0znaczaja
0s 0%s
— — 2.2
o, oraz Gx?’ (2.27)

dla odpowiednio j =1, 2.

Wyznaczenie pochodnych funkeji H ze wzgledu na parametry odbywa sie po roz-
wiazaniu oryginalnego zagadnienia (2.1)—(2.3) dla konkretnej warto$ci parametréw
. Dopiero wtedy mozna rozwiaza¢ uklad rownan wrazliwosciowych (2.24)—(2.26)
i obliczy¢ wartosci wektorow wrazliwosci (2.16) wymagane do okreslenia macierzy
informacyjnych (2.13)—(2.15). Szczegbétowe omdwienie przedstawionej metody, jak
rowniez innych metod, zawarto w monografii [228].

2.2 Problemy komplikujace planowanie
eksperymentu
Sformutowanie problemu optymalnego rozmieszczania czujnikow w kategoriach za-

dania optymalizacji pozornie pozwala interpretowa¢ ten problem jako standardowy
problem programowania nieliniowego. Wydaje si¢ wiec, ze wykorzystanie jednego
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z wielu znanych algorytmoéw optymalizacji pozwoli na szybkie i proste znalezienia
ekstremum wybranego kryterium. Niestety, w rozwazanych zagadnieniach napotyka
sie na szereg komplikacji powodujacych, ze problem optymalnej obserwacji uktadéw
z czasoprzestrzenng dynamiks staje sie problemem nietrywialnym. Wystepowanie
zjawiska klasteryzacji czujnikéw, koniecznos¢ uwzglednienia korelacji pomiedzy wy-
konywanymi pomiarami, duza wymiarowos¢ oraz silna nieliniowos¢ funkeji definiu-
jacych wybrane kryterium sa jednymi z powazniejszych probleméw jakie moga sie
pojawi¢. W celu przedstawienia omawianych problemoéw przeanalizujmy nastepujacy
przyktad.

Przyklad 2.1
Rozwazmy dwuwymiarowy obszar € = (0, 1)? o brzegu 95, horyzont czasowy
T = [0, 1] oraz proces przewodnictwa ciepta opisany réwnaniem

85(17775) . 0 63<5L‘,t) 0 aS(.ﬁE,t)
ot O (a(x) o ) T o a(x) o ) TEX teT (2.28)

gdzie:
a(x) = 01 + 0221 + O34, (2.29)

uzupetniony warunkiem poczatkowym
s(x,0) =5, z €, (2.30)

1 brzegowym

s(z,t) =5(1—1t), v€dQ, teT. (2.31)

W celu numerycznego rozwigzania rownan (2.28)—(2.31) oraz réwnan wrazliwosci
stanu ukladu na zmiany parametréw (patrz rozdz. 2.1.6) wykorzystano metode ele-
mentu skonczonego [88, 112, 127, 137]. Rozwiazanie wyznaczono w oparciu o trian-
gulacje obszaru () siatkg o gestosci 21x21 i podziat horyzontu czasowego 7' na 81
rownych przedzialéw czasowych. Obliczony rozktad temperatury w wybranych chwi-
lach czasowych przedstawiono na rys. 2.1-2.2.

W obszarze €2 okreslono miejsca, w ktérych mozna rozmieéci¢ czujniki. Sa one
okreslone w postaci weztéw rownomiernej siatki kwadratowej o wielkosci 21x21.
Zdefiniujmy problem jako zagadnienie optymalnego rozmieszczenia 21 dostepnych
czujnikow stacjonarnych w tak wyznaczonych miejscach. W sformutowaniu wy-
korzystano informacyjna macierz Fishera (2.13) oraz okreslone na niej kryterium
D-optymalnosci (2.19). Rozwiazanie przedstawionego problemu z wykorzystaniem
zmodyfikowanej (umozliwienie tworzenia replikacyjnych planéw eksperymentu bez
uwzgledniania korelacji pomiedzy obserwacjami) metody przedstawionej w rozdz. 4.2
pozwala na wyznaczenie D-optymalnego planu eksperymentu postaci

gz{ (4714) (5,315) (6,315) (12,113) (13,112) (153,5) (163,6) } (2.32)

21 21 21 21 21 21 21
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co implikuje optymalna konfiguracje czujnikoéw przedstawiona na rys. 2.3.

Jak mozna zauwazy¢, wyznaczona konfiguracja przedstawia 21 czujnikéw sku-
pionych w czterech grupach, tzw. skupieniach. W czeséci miejsc planu eksperymen-
tu umieszczonych zostalo po kilka czujnikéw. Takie rozmieszczenie czujnikow nie
ma sensu przy zalozeniu tworzenia bezreplikacyjnego planu eksperymentu (zob.
rozdz. 2.2.4), tzn. w sytuacji gdy wyklucza sie mozliwosé umieszczenia w jednym
miejscu kilku czujnikow, tak aby wykonywane przez nie pomiary nie wpltywaty na
siebie.

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0 !
0. 0.4 0.6 0.8 1.0
(b) t = 0.4
1.0 T T T i 1.0
0.8 1 0.8f
0.6 1 0.6f
0.4f 1 0.4f
0-27 , 0-2,
0. : : : — 0.0 : : : :
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
()t =0.7 (d) t=1.0

Rysunek 2.1: Wykresy konturowe pola temperatury w podanych chwilach czaso-
wych w Przyktadzie 2.1.
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Rysunek 2.3: D-optymalne konfiguracje 21 czujnikéw bez uwzglednienia korelacji

pomiedzy czujnikami w Przyktadzie 2.1. Zauwazy¢ mozna cztery
skupienia optymalnych punktéw pomiarowych.

2.2.1 Skorelowane pomiary

W rzeczywistych srodowiskach pomiarowych wykonanie pomiaru przez jeden czuj-
nik niejednokrotnie powoduje wystapienie zaktocenia w pomiarze wykonywanym
przez inny, blisko potozony czujnik. Zjawisko to jest pomijane w prawie wszyst-
kich pracach dotyczacych optymalnego rozmieszczenia czujnikow pomiarowych w
celu estymacji parametréow obiektow z czasoprzestrzenng dynamika. Z jednej strony
takie uproszczenie powoduje mozliwosé uzyskania niewatpliwie eleganckich rezulta-
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tow teoretycznych, ale z drugiej strony jest ono mozliwe do zastosowania jedynie w
przypadku niewielkiej liczby zagadnien. Monitorowanie stezenia smogu, meteorolo-
gia czy tez sejsmografia sg typowymi dziedzinami, w ktorych istnieje czesta potrzeba
uwzgledniania bardziej wysublimowanej struktury zaktocen niz szum biaty.

2.2.2 Skupianie sie czujnikéw

Jak juz wspomniano i zilustrowano w Przyktadzie 2.1, jedng z wielu trudnosci w
planowaniu optymalnych potozen czujnikow jest tendencja do ich skupiania sie w
niewielkiej liczbie punktow (okresla sie to czasem jako tzw. klasteryzacje czujnikow),
co jest bezposrednia konsekwencjg wyidealizowanego zatozenia o niezaleznosci po-
miar6w wykonywanych przez czujniki (zob. rozdz. 2.2.1). Powoduje to koniecznosé
uwzglednienia w sformutowaniu zadania optymalizacji ograniczenia na zachowanie
minimalnych dopuszczalnych odlegto$ci miedzy czujnikami. Rézne czujniki nie mo-
ga bowiem zazwyczaj wykona¢ pomiaru w jednym punkcie bez wpltywu na pomiar
wykonywany przez inny czujnik.

Jedna z technik, ktora ma zapobiega¢ zjawisku skupiania si¢ jest metoda opi-
sana szczegbtowo w monografii [228]. Polega ona na uwzglednieniu w wyrazeniu
definiujagcym macierz informacyjna cztonu opisujacego korelacje miedzy obserwacja-
mi wykonywanymi przez rézne czujniki. Takie bezposrednie podejscie bywa nieco
prostsze w zastosowaniu niz metoda zaproponowana przez Fedorova [57], opierajaca
sie na ograniczaniu gestosci przestrzennej czujnikéw (liczby czujnikéw na jednost-
ke powierzchni). Wprawdzie wykorzystanie gestosci czujnikéw prowadzi do bardzo
czytelnych warunkéw optymalnodci, sprowadzajacych sie do separowalnosci zbioru
no$nikéw planu optymalnego i jego dopetnienia ze wzgledu na wartosci funkcji po-
chodnej kryterium, zob. [228], jednak wlasciwa implementacja rozwiazania i synteza
algorytmoéow w celu generowania rozwigzan numerycznych pozostaja nadal proble-
mami otwartymi.

Podejscie oparte na wykorzystaniu korelacji opiera si¢ na uwzglednieniu wzajem-
nych wpltywow pomiedzy pomiarami wykonywanymi przez rézne czujniki. Uwzgled-
nienie korelacji miedzy pomiarami wykonywanymi przez rézne czujniki powoduje,
ze macierz Fishera przybiera nastepujaca postaé¢ [170, 225, 228|:

n n

M(zt,.. . 2" = ;;/Twij(t)g(a:i,t)gT(xj,t) dt, (2.33)

edzie: ]
gz, t) = [W, W] i (2.34)
W(t) = [wy(t)] = C7H(1), (2.35)

przy czym zatozono przestrzenne skorelowanie szumu pomiarowego postaci

E{e(z',t)e(z?,7)} = q(z", 27 ,4)6(t — 7), (2.36)
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oraz o
Ct) = e ()], (1) = qla’, 27, 1). (2.37)
Po zastosowaniu zapisu macierzowego, otrzymujemy
M(zt,.. 2" = / GO ()G (1) dt, (2.38)
T
gdzie:
G() =o' (®).)] .. lga"(t),-)]. (2:39)
Macierz kowariancji C' moze by¢ zalezna od wielu czynnikow zwiazanych z roz-

mieszczanymi czujnikami, jednak bardzo naturalne jest uwzglednienie zaleznosci od
odlegtoséci pomiedzy czujnikami, np. w nastepujacej formie [157]:

o — ||zt — 27
q(z', 27 t) = 0% exp (W) , (2.40)

gdzie: §— wspodlezynnik determinujacy stopien skorelowania obserwacji (zob. rys.
2.4).

1

1
\}
)

1
o B 11X =X I

Rysunek 2.4: Kowariancja obserwacji wykonywanych przez i-ty i j-ty czujnik, mo-
delowana przez wzor (2.40). Linia przerywana oznacza styczna do
wykresu. Duze wartosci 3 implikuja duze skorelowanie obserwacji.

Warto odnotowac, ze jezeli jakiekolwiek dwa czujniki zostang umieszczone w tym
samym punkcie, macierz C' stanie sie osobliwa (kolumny oraz wiersze odpowiadajace
tym czujnikom beda identyczne), i tym samym konfiguracje czujnikéw z replikacjami
punktéw pomiarowych staja sie¢ wyeliminowane [228]. Wprowadzenie macierzy C
(2.40) rozwiazuje wiec, w pewien sposob, problem skupiania sie czujnikéw. Na rys.
2.5(a) mozna zaobserwowaé optymalne rozmieszczenie czujnikéw w Przyktadzie 2.1
przy uwzglednieniu korelacji pomiaréw (w modelu (2.40) przyjeto wartosé 8 = 0.01).

Dla poréwnania, rysunki 2.5(b)-2.5(d) przedstawiaja wplyw wartosci parame-
tru § na stopien skorelowania obserwacji i na otrzymane optymalne konfiguracje
czujnikow w Przyktadzie 2.1.
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Rysunek 2.5: Rozmieszczenia czujnikow w Przykladzie 2.1 dla réznej ich liczby
oraz dla réznych wartosci parametru skorelowania obserwacji.

Oczywiscie, uwzglednienie korelacji pomiedzy pomiarami zgodnie z (2.38) jest
tylko uogélnieniem wzoréw (2.13)—(2.15), dla ktérych

C = oI,

(2.41)

gdzie: I — n x n wymiarowa macierz jednostkowa. We wzorach tych przyjeto o = 1

z uwagi na to, ze przy niezalezno$ci obserwacji wartos¢ parametru o

na rozwigzanie optymalne.

2

nie wpltywa
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2.2.3 Problemy obliczeniowe

Jak mozna zauwazy¢ na podstawie (2.38), macierz informacyjna zalezy od odwrotno-
Sci macierzy kowariancji C'. Koniecznos¢ wykonywania operacji odwracania macierzy
powoduje, ze rozwigzywanie zagadnien optymalnego rozmieszczenia czujnikow przy
uwzglednieniu korelacji pomiaréw staje si¢ bardzo czasochtonne. Problem ten zostat
szeroko oméwiony w [228, 229]. Zaproponowane tam rozwiazanie z zastosowaniem
algorytmu wymiany pozwala na znaczacg redukcje najbardziej pracochtonnych ope-
racji tj. odwracania macierzy kowariancji. Podczas dziatania algorytmu wymiany
najbardziej pracochlonnymi operacjami sa: usunigcie czujnika z aktualnego planu
oraz dodanie nowego czujnika do aktualnego planu. Korzystanie z klasycznego podej-
Scia opisanego w rozdz. 2.2.2 powoduje koniecznos¢ przeliczenia na nowo elementéow
macierzy informacyjnej, a wielokrotne wykonywanie tej operacji znaczaco wydtuza
czas obliczen. Szczegdtowe omdwienie problemu redukeji tego czasu dla zagadnienia
optymalnej aktywacji czujnikéw skanujacych znajduje sie¢ w rozdz. 4.4.

2.2.4 Bezreplikacyjne plany eksperymentu

Zatozenie mowigce o mozliwosci wykonywania pomiaréw z replikacjami jest bardzo
rzadko mozliwe do zrealizowania w warunkach rzeczywistych. 7Z punktu widzenia
inzynierskiego liczba punktow planu okreslajaca liczbe réznych miejsc wykonania
pomiaréw powinna wiec byé¢ rowna liczbie czujnikéw, tzn. ¢ = n. Sformutowanie
zadania z uwzglednieniem tego warunku pozwala rozwazaé plany eksperymentu po-
staci

= {xl,xz,...,x"}, (2.42)

przy czym x' # 27 o ile i # j. Nie ma sensu operowanie wagami, ktére s w tym
przypadku wszystkie réwne 1/n. Otrzymuje sie w ten sposob nieliniowe zagadnienie
przydziatu n czujnikéw do n réznych potozen wybranych sposréd N dostepnych
potozen dopuszczalnych.

W celu zobrazowania przedstawionego zagadnienia rozwazmy ponownie Przy-
ktad 2.1. Wyznaczone optymalne plany eksperymentéw powinny mie¢ mozliwosé
implementacji w rzeczywistych warunkach. Rozwazajac Przyktad 2.1 i obliczony
optymalny plan eksperymentu (2.32) mozna zauwazy¢, ze jego realizacja wymaga
wykonywania pomiaréw przez kilka czujnikéw umieszczonych w tych samych miej-
scach. Oczywiscie, fizyczna realizacja tego typu replikacyjnego planu eksperymentu
jest niemozliwa. Jednakze, liczbe czujnikéw (n = 21) mozna réwniez traktowaé
jako liczbe powtorzen doswiadczenia, przy czym w pojedynczym powtorzeniu po-
miary wykonuje tylko jeden czujnik. Przedstawienie problemu w tej postaci pozwa-
la na fizyczna realizacje rozwigzania. Jednak warunki rzeczywiste bardzo rzadko,
wrecz nigdy, nie beda identyczne w przypadku wykonywania kolejnych pomiarow
w punktach, gdzie sg one wymagane wielokrotnie. Innym podej$ciem mozliwym do
zastosowania jest potraktowanie tak opracowanego planu eksperymentu (2.32) jako
pewnego rozktadu prawdopodobienstwa wykonywania pomiarow w poszczegdlnych
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punktach. Przy takiej interpretacji wagi planu (2.32) dla poszczegélnych punktéw
nosnika planu oznaczaja prawdopodobienstwo wykonania pomiaru w danym punk-
cie. Przedstawienie planu w postaci (2.32) pozwala traktowaé¢ pewne miejsca kan-
dydujace do umieszczenia czujnikow jako bardziej wartosciowe (wieksza warto$é
wagi/prawdopodobienstwa) punktu.

Bezreplikacyjne plany eksperymentu mozna konstruowaé poprzez uwzglednie-
nie korelacji pomiedzy wykonywanymi obserwacjami (zob. rozdz. 2.2.2). Kosztem
zwickszenia naktadu obliczen zwigzanych z wyznaczaniem macierzy informacyjnej
uzyskuje sie realizowalne rozmieszczenia czujnikow. Wymaga to jednak znajomosci
funkcji kowariancji szumu pomiarowego. Innym podejsciem jest zdefiniowanie ogra-
niczen na wagi planu eksperymentu w samej metodzie poszukiwania optymalnych
rozmieszczen czujnikéw. Taka metode przedstawiono w pracy [235], gdzie zapropo-
nowano wykorzystanie dekompozycji symplicjalne;j.

W niniejszej pracy przedstawiono podejscia oparte na zastosowaniu dyskretnych
heurystycznych algorytméw optymalizacji globalnej (zob. rozdz. 4). Problem opty-
malnej obserwacji z wykorzystaniem sieci czujnikow stacjonarnych oraz skanujacych
zostal zdefiniowany jako zagadnienie wyboru sposréd N czujnikéw, rozlokowanych w
obszarze dziatania badanego zjawiska, pewnego n elementowego podzbioru, ktoérego
aktywowanie dostarczy najwiekszej ilosci informacji o badanym zjawisku. Zaktada
sie, ze rozmieszczone czujniki znajdujg sie w roznych lokalizacjach w obszarze dzia-
tania badanego zjawiska, a kazdy z aktywowanych czujnikéw moze wykona¢ pomiar
tylko w jednej serii pomiarowej.

ZYozonos¢ zagadnienia wyboru n czujnikéw sposréd N rozlokowanych w obszarze
dzialania badanego zjawiska jest znaczna, a pelne przeszukanie przestrzeni mozli-
wych rozwiazan w sensownym czasie jest, dla wickszosci zagadnien, niemozliwe. Za-
stosowanie heurystycznych algorytméw dyskretnej optymalizacji globalnej pozwala
na znaczng redukcje koniecznej do przeszukania przestrzeni poszukiwan, a w potacze-
niu z wykorzystaniem wieloprocesorowych $rodowisk obliczeniowych — na znaczne
skrocenie czasu uzyskania rezultatow symulacji.

Przedstawienie zagadnienia optymalnej obserwacji jako kombinatorycznego za-
gadnienia wyboru odpowiedniego podzbioru czujnikéw nie zwalnia z koniecznosci
uwzgledniania wzajemnego wptywu pomiarow dokonywanych przez roézne czujniki,
dlatego opracowane algorytmy uwzgledniaja korelacje pomiedzy obserwacjami (zob.
rozdz. 2.2.2). Jak mozna zauwazy¢ w réwnaniach (2.35),(2.38), konieczno$¢ wyzna-
czania odwrotnosci macierzy kowariancji znacznie zwicksza ztozono$¢ obliczeniowa
zagadnienia optymalnej aktywacji sensoréw. Zastosowanie algorytméw optymaliza-
cji dyskretnej pozwala na wykorzystanie metody redukcji czasochtonnych operacji
opartej na formule Shermana-Morrisona-Woodbury’ego, przedstawionej w pracach
[83, 170, 228]. Jak zostanie pokazane, zastosowanie tej metody pozwala na znacznie
zmniejszenie czasu obliczen zwiazanych z wyznaczeniem optymalnych konfiguracji
aktywnych czujnikéw zaréwno w stacjonarnych, jak i w skanujgcych sieciach senso-
rycznych.




Obliczenia réwnolegle

3.1 Wstep

Rozwdj technik programowania, zaawansowanie metod badawczych oraz dazenie do
uzyskiwania coraz doktadniejszych wynikéw badan to tylko niektére z licznych czyn-
nikéw motywujacych rozwéj systeméw komputerowych wspomagajacych badania,
zwlaszcza tych wspomagajacych obliczenia numeryczne. Gwaltowny rozwdéj technik
komputerowych w drugiej potowie XX w. spowodowal ogromne zmiany w sposo-
bie przeprowadzania badan i ich weryfikacji. Zamiast budowania fizycznych modeli
sprawdzajacych stusznosé przyjetych zatozen i opracowanych koncepcji, wiekszosé
symulacji jest przeprowadzana w wirtualnym swiecie utworzonym srodkami progra-
mistycznymi.

Poczatkowo systemy komputerowe sktadaty si¢ z pojedynczych jednostek obli-
czeniowych wykonujacych rozkazy sekwencyjne. Intensywne badania nad coraz bar-
dziej zaawansowanymi materialami potprzewodnikowymi pozwalaty konstruowac co-
raz wydajniejsze systemy obliczeniowe. Jednak nowsze konstrukcje zblizaja si¢ do
ograniczen stawianych przez prawa fizyki. Najwazniejsza nieprzekraczalng granica
jest predkos¢ swiatta. Jej istnienie z zalozenia ogranicza czestotliwo$¢ pracy proce-
soréw, a co za tym idzie — liczbe instrukeji wykonywanych na sekunde. Jednocze-
$nie prawa fizyki i ograniczenia technologiczne powoduja, ze wydajnosé¢ systemow
komputerowych ograniczona jest rowniez przez szybkosé¢ dziatania uktadéw pamieci,
dyskow twardych czy sieci komputerowych. Ciagly rozwoj przemystu péiprzewod-
nikowego pozwala na pokonywanie kolejnych barier technologicznych, jednak ko-
niecznos$é¢ zwigkszania wydajnosci systemow komputerowych wymaga znajdowania
nowych sposobow osiggniecia tego celu.

Naturalnym sposobem rozwigzania probleméw wydajnosciowych byto zwieksze-
nie liczby jednostek wykonawczych, tak aby obliczenia wykonywane byty jednocze-
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Snie przez wigksza liczbe procesoréw. Pierwsze srodowiska réwnolegte pojawity sie
pod koniec lat 70-tych ubiegtego wieku, a znacznie wieksza cene w poréwnaniu z kla-
sycznymi rozwigzaniami opartymi o procesory skalarne rekompensowata mozliwosé
rozwigzywania skomplikowanych probleméw naukowych. Projektanci od poczatku
zaproponowali wiele roznych architektur systeméw réwnolegtych, jednak systemy
oparte na procesorach wektorowych lub macierzowych zaczety stopniowo ustepowac
miejsca systemom sktadajacym sie z wielu weztéw zbudowanych z zastosowaniem
procesorow skalarnych, potaczonych przy pomocy sieci komputerowych. Zasadnicza
role odegralta cena systemu rownoleglego, znacznie nizsza w przypadku systeméw
sktadajacych sie z powszechnie dostepnych jednostek obliczeniowych. Aktualnie na
licie najszybszych systeméw komputerowych TOP500 [219] znajduje sie tylko jeden
system oparty o procesory wektorowe, a wiodaca architekturg systeméw réwnole-
glych sa klastry komputerowe (ponad 80%). Niska cena, a jednoczesnie coraz wieksza
specjalizacja i wykorzystanie wysoko wydajnych komponentow powoduja, ze klastry
aktualnie przezywaja gwaltowny rozwdj. Réwnoczesnie rozwijane oprogramowanie
pozwalajace w tatwy i nieskomplikowany sposob tworzy¢ aplikacje umozliwiajace
rozwigzywanie skomplikowanych problemow powoduja, ze systemy réwnolegte i $ro-
dowiska klastrowe sa aktualnie wiodacg technologia pozwalajaca rozwigzywaé tzw.
Wielkie Wyzwania Nauki (ang. Grand Challenges of Science) [48, 79].

3.2 Klasyfikacje rownoleglych systemoéw
obliczeniowych

Intensywny rozwdj technik komputerowych w ostatnich kilkudziesieciu latach skut-
kowat opracowaniem wielu réznych architektur umozliwiajacych przetwarzanie row-
nolegte. Jedna z pierwszych, a zarazem najbardziej znanych klasyfikacji jest podziat
zaproponowany przez Flynna w 1966 roku [64]. Opiera sie ona na segregacji syste-
méw komputerowych w zaleznosci od liczby strumieni rozkazéw i danych. Wyrdz-
nione sg nastepujace klasy systeméw komputerowych [51, 169]:

e SISD (ang. Single Instruction — Single Data) — pojedynczy strumien rozkazéw
oraz danych. Do tej grupy zalicza sie klasyczne komputery skalarne.

e SIMD (ang. Single Instruction — Multiple Data) — pojedynczy strumien roz-
kazéw operujacy na wielu strumieniach danych. Komputery nalezace do tej
grupy sktadaja si¢ z wielu procesoréw sterowanych przez centralna jednostke
sterujaca. Przykladem powyzszej architektury sg komputery wektorowe oraz
macierzowe.

e MISD (ang. Multiple Instruction — Single Data) — wiele strumieni rozkazéw
operujacych na pojedynczym strumieniu danych. Grupa ta nie posiada repre-
zentantéw w postaci dziatajacych znanych architektur sprzetowych.
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e MIMD (ang. Multiple Instruction — Multiple Data) — wiele strumieni rozka-
z6w oraz danych. Do tej grupy naleza systemy wykonujace jednoczes$nie wiele
zestawow instrukcji (programoéw) na réznych zestawach danych. Systemami
nalezacymi do tej grupy sa maszyny wieloprocesorowe oraz klastry kompute-
rowe.

Szybko okazato sie, ze znaczna wiekszos¢ systemoéw komputerowych projektowa-
nych w pozniejszych latach nalezata do grupy MIMD. Dlatego, w roku 1988, Johnson
[99] zaproponowal rozszerzenie klasyfikacji systeméw komputerowych. Nowy sche-
mat podziatu jest zalezny od struktury pamieci oraz mechanizméw synchronizacji
danych pomiedzy procesorami. Podzial przedstawia sie nastepujaco [169]:

e GMSV (ang. Global Memory — Shared Variables) — globalna pamieé¢ wraz ze
wspotdzielonymi zmiennymi,

e GMMP (ang. Global Memory — Message Passing) — globalna pamie¢ wraz z
przesytaniem komunikatow,

e DMSV (ang. Distributed Memory — Shared Variables) — pamieé¢ rozproszona
wraz ze wspoldzielonymi zmiennymi,

e DMMP (ang. Distributed Memory — Message Passing) — pamieé¢ rozproszona
wraz z przesytaniem komunikatow.

Rozszerzenie taksonomii Flynna o dodatkowy podziat architektury MIMD pozwala
na tatwiejsze uporzadkowanie istniejacych systeméw rownoleglych. Do grupy GMSV
nalezg systemy wieloprocesorowe z pamiecig wspotdzielong. Systemy nalezgce do
grupy GMMP nie sg rozpowszechnione. Grupa DMSV jest charakteryzowana jako
systemy rozproszone z pamiecig wspotdzielong. Pozwalaja one na korzystanie z zalet
systemow z pamigcig rozproszona wraz z tatwoscia programowania z wykorzystaniem
zmiennych wspoéldzielonych. Ostatnia grupa, DMMP, sg to systemy sktadajace sie
z wielu procesorow, posiadajacych niezalezna pamie¢¢, komunikujacych si¢ za po-
srednictwem komunikatow. Do tej grupy zaliczamy wigkszos$é istniejacych maszyn
rownoleglych, w tym m.in. klastry komputerowe.

3.3 Architektury systeméw obliczeniowych

Przedstawione powyzej klasyfikacje nie sa jedynymi. Najczesciej spotykany jest po-
dzial ze wzgledu na sposob dostepu do pamieci operacyjnej systemu réwnolegtego.
Systemy rownolegte dziela si¢ na [51, 77, 169

e maszyny o pamieci wspoldzielonej (ang. shared memory access),

e maszyny o pamieci rozproszonej (ang. distributed memory access).
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3.3.1 Maszyny o pamieci wspotdzielonej

Komputery réwnolegte o pamieci wspotdzielonej sktadaja sie z wielu procesoréw,
ktore moga uzyskiwaé dostep do wspoélnej pamieci poprzez wspodtdzielong magistra-
le systemowa (zob. rys. 3.1). Taka architektura powoduje, ze kazdy z procesoréw ma
dostep do catej pamieci operacyjnej w postaci jednolitej przestrzeni adresowej (ang.
Uniform Memory Access — UMA). Wystepowanie magistrali systemowej powoduje,
ze operacje odwotywania sie do pamieci sg bardzo szybkie i wydajne. Niestety, taka
architektura ma wade polegajaca na koniecznosci wspotdzielenia magistrali pomie-
dzy wieloma procesorami. Jednoczesny dostep wielu procesorow do pamieci powo-
duje konflikty i spowalnia dziatanie catego systemu. Dzielona magistrala ogranicza
skalowalno$¢ systemu i dlatego tez nie spotyka sie systeméw z wiecej niz 64 proceso-
rami dostepujacymi do wspolnej pamieci. Dodatkowo wystepowanie bardzo szybkiej
pamieci wewnetrznej procesoréw (ang. cache) powoduje problemy z synchronizacja
operacji na danych zawartych w pamieci cache i pamieci systemowe;j.

‘ pamiec ‘ ‘ pamieé ‘ 000
| |

‘ wspoétdzielona magistrala ‘

‘ cache ‘ ‘ cache ‘ cache

CPU CPU | °-= | CPU

Rysunek 3.1: Maszyna o pamieci wspotdzielone;j.

Spotyka sie warianty przedstawionej architektury w postaci architektury NUMA
(ang. Non-Uniform Memory Architecture), w ktérej kazdy z procesoréw posiada
wtlasng lokalng pamieé¢ oraz ma mozliwo$é dostepu do pamieci innych procesorow.
Patrzac na system réownolegly z punktu widzenia systemu operacyjnego i aplikacji,
jest on traktowany jak klasyczny system o pamieci wspotdzielonej.

3.3.2 Maszyny o pamieci rozproszonej

Na maszyny o pamieci rozproszonej sktada sie wiele osobnych systeméw kompu-
terowych potaczonych ze soba za pomoca wewnetrznej, bardzo szybkiej sieci (zob.
rys. 3.2). Kazdy procesor ma bezposredni dostep wylacznie do wlasnej pamieci lo-
kalnej. Dostep do danych znajdujacych sie poza lokalnymi zasobami odbywa sie
za pomoca komunikatoéw przesytanych miedzy procesorami. Architektura maszyn o
pamieci rozproszonej powoduje, ze sg to systemy bardzo skalowalne. Z drugiej stro-
ny, koniecznos¢ przesytania danych pomiedzy procesorami, o ktore nalezy zadbac
na etapie projektowania algorytmow powoduje, ze sa one bardziej wymagajace od
strony programistycznej.

Pewng odpowiedzig na problemy zwigzane z programowaniem maszyn z pamiecia
rozproszona sa systemy z rozproszona pamiecia wspoldzielona (ang. Distributed-
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‘ wspotdzielona magistrala ‘

| | |
CPU CPU | c-= | CPU
T ] e |

[
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Rysunek 3.2: Maszyna o pamigci rozproszonej.

Shared Memory — DSM). W tego typu systemach pamie¢ pomiedzy procesorami
jest rozproszona powodujac, ze system musi wymienia¢ dane pomiedzy procesorami
za pomoca komunikatéw. Jednak model programowania zaklada, ze pamiec jest
traktowana jako calo$¢, a szczegoly architektury sg ukrywane przed programista.

3.3.3 Topologie polaczen

Wraz ze zwiekszaniem sie liczby procesoréw w systemie rownolegtym, istotna staje
sie topologia potaczen pomiedzy elementami sktadowymi systemu réwnoleglego (np.
pomiedzy procesorami a bankami pamieci operacyjnej). Liczba i sposob polaczen jest
waznym czynnikiem wplywajacym na wydajnos¢ i charakterystyke dziatania catego
systemu rownoleglego. Sieci potaczen fizycznych dzielone sa na dwa rodzaje [51, 177]:

e statyczne — realizowane jako bezposrednie polaczenia pomiedzy elementami
sieci,

e dynamiczne — realizowane przez urzadzenia posredniczace, tworzace potacze-
nie (ang. link) na zadanie.

Sie¢ fizyczna jest realizacja topologii sieci komunikacyjnej taczacej elementy sys-
temu rownoleglego. Ksztalt oraz topologia sieci jest elementem bezposrednio wpty-
wajacym na wydajnos¢, skalowalnos¢ oraz na koszt systemu rownolegtego. Do naj-
prostszych topologii mozemy zaliczy¢ topologie magistrali (ang. bus). Jej zaleta
jest bezposrednie potaczenie pomiedzy elementami sieci. Zasadniczg wada jest sama
wspotdzielona magistrala znacznie ograniczajaca przepustowosé, a przez to skalowal-
nos¢ systemu. Innym typem potaczen sa potaczenia krzyzowe (ang. crossbar). Zaleta
stosowania potaczen typu krzyzowego jest uzyskiwanie poltgczen nieblokujacych sie
nawzajem. Jednak znaczacg wadg jest niska skalowalnos¢ rozwigzania, wynikajaca z
bardzo duzych kosztéw tworzenia przetacznic krzyzowych o duzej liczbie elementow.
Do bardziej zaawansowanych topologii potaczen nalezg potaczenia typu kazdy-z-
kazdym, potaczenia w gwiazde, rdéznego typu siatki (ang. mesh) —z petlami oraz
bez petli, hiperkostki (ang. hyper-cube) oraz potaczenia oparte na drzewach (zob.
rys. 3.3).
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Kazda z topologii charakteryzuja pewne wielkosci pozwalajace opisac ich wtasci-
wosci. Do podstawowych charakterystyk zalicza sie [51, 77, 177]:

e Srednice definiowang jako maksymalna najkrétsza Sciezka taczaca jakiekolwiek
dwa elementy w sieci,

e stopien definiowany jako maksymalna liczba potaczen do kazdego elementu
sieci,

e koszt definiowany jako catkowita liczba potaczen pomiedzy elementami sieci.
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Rysunek 3.3: Przykladowe topologie potaczen: (a) siatka 2D z petlami, (b) hiper-
kostka 3D.

Wartosci charakterystyk dla kilku przyktadowych topologii zawiera tabela 3.1.
Jak mozna wywnioskowaé, najszybsze sieci zbudowane sa w topologii kazdy-z-kazdym,
jednak nie sa to czesto spotykane instalacje ze wzgledu na koszt zwigzany z liczba
polaczen pomiedzy elementami. Wykorzystanie topologii oferujacych mniejszy koszt
powoduje pojawienie sie zagadnien zwiazanych z np. optymalnym rozdziatem zadan
pomiedzy procesory, tak aby komunikacja miedzy procesorami odbywata si¢ po moz-
liwie najkrotszej Sciezce.

3.3.4 Klastry

Do niedawna do najszybszych $rodowisk obliczeniowych nalezaly superkomputery
masywnie réwnolegle (ang. Massive Parallel Processors). MPP [25] sa to systemy,
w ktorych wiekszos¢ weztéw tworzacych maszyne posiada jedynie procesory oraz
pamie¢. W systemie znajdujg sie réwniez wezty posiadajgce inne niezbedne kom-
ponenty, np. dyski twarde. Wezly wewnatrz komputera klasy MPP potaczone sa
wydajna specjalizowang siecia wewnetrzng. Koszt zaprojektowania i produkceji tak
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Tabela 3.1: Charakterystyki wybranych topologii sieci o p elementach.

topologia srednica stopien koszt
kazdy z kazdym 1 p—1 plp-1)/2

gwiazda 2 1 p—1

pelne drzewo binarne 2log((p +1)/2) 3 p—1
siatka 2-D bez petli 2(/p—1) 4 2(p — /)
hiperkostka log, p logop  (plogyp)/2

wysoce wydajnych maszyn, sktadajacych si¢ nierzadko z elementow zaprojektowa-
nych specjalnie na potrzeby danej maszyny, jest bardzo wysoki.

Wysoki koszt zmusit do poszukiwania alternatywnych rozwiazan. Jedno z nich
wypracowano w projekcie Beowulf [217] rozpoczetym w NASA Center of Excellence
in Space Data and Information Sciences pod koniec 1993 roku. Jego gltowng ideg
byto zbudowanie rownolegtego srodowiska obliczeniowego ze zwyktych komputeréw
klasy PC. Poczatkowo moc tak zainstalowanego systemu nie byta duza, lecz wraz z
rozwojem techniki stosunek mocy obliczeniowej do ceny maszyn stawal sie coraz bar-
dziej korzystny na rzecz klastréw typu Beowulf w stosunku do znanych komputeréw
typu MPP (np. nCube, CM5, Cray T3D).

Szybkie zdobycie popularnosci systeméw obliczeniowych klasy Beowulf zaowo-
cowalto coraz wicksza specjalizacja tego typu systemow. Przestaty one by¢ juz tylko
srodowiskami edukacyjnymi w osrodkach naukowych, a stalty sie petnoprawnymi $ro-
dowiskami obliczeniowymi w instytucjach badawczych. Wraz z wykorzystywaniem
klastrow, do coraz powazniejszych obliczen zaczeto stosowaé coraz bardziej profe-
sjonalne elementy sktadowe. Oprocz uzywanych poczatkowo procesoréow klasy x86,
wykorzystuje si¢ réwniez architektury PowerPC, UltraSPARC, Itanium, Opteron
[219]. Rozwojowi ulegly réwniez sieci taczace wezty w klastrze. Poczatkowo stosowa-
no zwykte sieci Ethernet /FastEthernet taczone przy pomocy koncentratoréw i prze-
tacznikoéw. Obecnie wysokowydajne klastry obliczeniowe taczone sg sieciami Gigabit
Ethernet oraz specjalizowanymi potagczniami typu Infiniband lub Myrinet. Gwaltow-
ny rozwdéj technologii zwigzanych z klastrami spowodowal, ze znaczaca wigkszosé
instalacji publikowanych na liscie TOP500 [219] to wlasnie klastry.

3.4 Projektowanie algorytmoéow réwnoleglych

Projektowanie algorytmow réwnoleglych wymaga znacznie wiecej uwagi oraz do-
sSwiadczenia niz projektowanie klasycznych algorytméw sekwencyjnych. Koniecznosé
przesytania danych pomiedzy réwnolegtymi zadaniami oraz potrzeba ich synchroni-
zacji stawia wysokie wymagania juz na etapie projektowania algorytmu. Dodatkowe
problemy pojawiaja sie w momencie analizy dzialajacego algorytmu. Algorytmy
rownolegle rzadko naleza do algorytméw deterministycznych, w ktorych od razu
mozna przewidzie¢ kolejne kroki w dziataniu algorytmu. Trudnosci zwigzane z za-
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kleszczaniem si¢ zadan oraz dostepem do wspotdzielonych zmiennych sa typowymi
problemami jakie nalezy rozwigzywaé¢ podczas opracowywania i testowania algoryt-
mow rownolegtych.

Obliczenia réwnolegte definuje sie jako zastosowanie dwoch lub wiecej jedno-
stek obliczeniowych do rozwiazania pojedynczego problemu obliczeniowego [198].
Jednostka obliczeniowa moze by¢ proces, jezeli poruszamy sie w warstwie oprogra-
mowania, lub fizyczny procesor w przypadku definicji z poziomu warstwy sprzetowe;j
systemu réwnolegtego.

3.4.1 Identyfikacja obszaréw dekompozycji

Proces projektowania algorytmow rownoleglych sktada sie z kilku etapow. Pierw-
szym 7 nich jest okreslenie obszarow algorytmu jakie mogg zosta¢ zdekomponowane
na zadania w celu jego zréwnoleglenia [48]. Okreslenie obszaréw podlegajacych zréw-
noleglaniu wymaga doglebnej znajomosci rozwigzywanego problemu oraz pewnego
do$wiadczenia. Wybor odpowiedniej czesci algorytmu jaka ma ulec zrownolegleniu
implikuje zaréwno sposob dziatania algorytmu réwnolegtego, jak réwniez miejsca
oraz momenty w ktorych nalezy przesytaé¢ informacje pomiedzy procesami wykonu-
jacymi zdefiniowane zadania.

3.4.2 Strategia dekompozycji

Po okresleniu mozliwych obszaréw zrownoleglenia nalezy przej$é¢ do etapu dekompo-
zycji algorytmu/problemu na mniejsze czesci/zadania, ktére moga by¢ rozwiazywane
niezaleznie. Liczba zadan na jaka podzielony zostaje rozwazany problem okresla ziar-
nistos¢ (ang. granularity) dekompozycji. Podzial problemu na wiele matych zadan
okresla sie jako dekompozycje drobnoziarnista (ang. fine-grained decomposition), a
utworzenie mniejszej liczby wiekszych zadan opisuje dekompozycje gruboziarnista
(ang. coarse-grained decomposition). Stopien ziarnistosci dekompozycji ma wpltyw
np. na czestos¢ komunikacji pomiedzy procesami wykonujacymi poszczegdlne zada-
nia. W literaturze wyroznia sie wiele technik dekompozycji, jednak najczesciej spo-
tykany jest podzial na dekompozycje danych (ang. data decomposition/parallelism)
oraz dekompozycje proceduralng (ang. procedural/task decomposition/parallelism)
[198].

Dekompozycja proceduralna pojawia sie, gdy mozna podzieli¢ algorytm lub jego
czes¢ na niezalezne segmenty, ktére moga by¢ uruchomione jako osobne zadania i
nie jest wymagana komunikacja pomiedzy nimi. Tego typu dekompozycje nazywa
sie czasami w literaturze trywialng [198]. Takie okreslenie wynika z jej potencjalne;
prostoty, jednak moze ona by¢ czescig sktadowa bardziej zaawansowanego mechani-
zmu zréwnoleglania tworzacego skomplikowana sie¢ zaleznosci pomiedzy zadaniami.
Do opisu tak zdekomponowanego problemu najczesciej stosuje sie grafy zaleznosci
pomiedzy utworzonymi zadaniami (zob. rys. 3.4).

Dekompozycje danych stosuje si¢, gdy algorytm operuje na duzej ilosci danych
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Rysunek 3.4: Przyktadowy graf zaleznosci pomiedzy zadaniami.

niezaleznych od siebie. Podzial danych na mniejsze czedci i wykonanie na nich ope-
racji przez niezalezne zadania w zatozeniu ma prowadzi¢ do przyspieszenia obliczen.

Bardzo czesto dekompozycja danych jest zwiazana z zagadnieniem zréwnolegla-
nia petli czyli dekompozycji przestrzeni iteracji (ang. iteration space decomposition)
[198]. W algorytmach bardzo czesto wystepuja zagniezdzone petle, ktére wykonu-
ja operacje na danych nie zmieniajacych sie podczas wykonywania petli. Podziat
przestrzeni iteracji na roztaczne podzbiory pozwala na wykonanie na nich obliczen
niezaleznie w réwnoleglych zadaniach. W zaleznosci od tego czy podziatowi ulega
jedna petla czy tez wiele zagniezdzonych petli, mamy do czynienia z dekompozycja
warstwowg, (ang. strip/slab decomposition) lub blokowa (ang. block decomposition).
Czasami wykorzystuje sie dekompozycje cykliczng (ang. cyclic decomposition), w
ktorej kolejne iteracje sg cyklicznie przydzielane kolejnym zadaniom.

3.4.3 Model programowania

Kolejnym etapem jest wybdér modelu programowania. Jest on $cidle uzalezniony
od systemu réwnolegtego na jakim beda przeprowadzane symulacje zaprojektowa-
nego algorytmu. Model programowania z wykorzystaniem pamieci wspotdzielonej
pozwala wszystkim procesorom sktadajacym si¢ na system réwnolegly uzyskiwac
dostep bezposrednio do wszystkich danych zawartych w pamieci systemu. W przy-
padku modelu programowania opartego na przesytaniu komunikatéw, wymiana da-
nych pomiedzy procesami wykonujacymi poszczegdlne zadania wymaga przestania
ich w postaci komunikatu o odpowiedniej strukturze. Na tym etapie rowniez nale-
zy wybra¢ model komunikacji pomiedzy procesami np. ,nadzorca-podwtadni” (ang.
master-slave), ,kazdy z kazdym” (ang. peer-peer), ,producent-konsument” (ang.
producent-consumer) lub model hybrydowy. Na etapie wyboru modelu programo-
wania nalezy réwniez zaadaptowaé¢ metody prowadzace do zmniejszenia narzutu
czasowego zwiazanego np. z przesytaniem danych pomiedzy zadaniami [77]. Struk-
tura algorytmu powinna prowadzi¢ do operowania na maksymalnie duzej liczbie
danych zdefiniowanych lokalnie dla kazdego z zadan. Rzadsze przesytanie mniejszej
ilosci danych pozwala na zmniejszenie narzutu czasowego zwigzanego z komunikacja
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miedzy zadaniami. W przypadku konieczno$ci przestania danych pomiedzy zadania-
mi nalezy maksymalizowaé uzycie mechanizméw komunikacji grupowej. Srodowiska
programowania rownolegtego posiadaja bowiem zaimplementowane i zoptymalizo-
wane funkcje pozwalajace na przesylanie danych pomiedzy wieloma zadaniami.

3.5 Warstwa oprogramowania

Jednym z kluczowych momentéw w procesie projektowania aplikacji réwnoleglych
jest wyboér srodowiska oraz narzedzi, ktore beda wykorzystane do stworzenia dzia-
tajacej aplikacji. Rownolegte érodowiska obliczeniowe oferujg zazwyczaj catyg game
aplikacji, bibliotek oraz narzedzi programistycznych.

Model systemu réwnolegtego opartego na architekturze klastra mozemy podzieli¢
na nastepujace warstwy:

e warstwa fizyczna (architektura sprzetowa),

e warstwa komunikacyjna,

e warstwa posrednia (ang. middleware),

e warstwa $rodowiska programowania réwnolegtego,
e warstwa aplikacji uzytkowych.

Na warstwe fizyczng sktada sie przede wszystkim architektura procesoréow oraz
pamieé¢ dostepna w kazdym z weztow. Warstwa komunikacyjna okresla sposob oraz
topologie polaczen pomiedzy weztami w klastrze (zob. rozdziat 3.3).

3.5.1 Warstwa posrednia

Do warstwy posredniej zaliczamy system operacyjny wraz ze wszystkimi narzedziami
systemowymi potrzebnymi do zarzadzania klastrem. Najwiekszg popularnosé¢ wsrod
systemoéw operacyjnych uzyskaty tu rozmaite dystrybucje systemu operacyjnego Li-
nux. Niezaprzeczalne zalety tego systemu sg nastepujace:

e publikowanie na zasadach licencji GNU (ogélnie dostepny, darmowy),
e zgodnos¢ ze standardem POSIX,

e dostepnosé na wiekszosci architektur sprzetowych (x86, x86-64, [A-64, SPARC,
PowerPC, POWERG),

e niskie zapotrzebowanie na zasoby systemowe (moc obliczeniowa, pamieé¢ ope-
racyjna,),

e duza liczba ogdlnie dostepnych aplikacji i bibliotek.
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Pomimo, ze znaczaca wigkszosé¢ systemow réwnoleglych posiada zainstalowany sys-
tem operacyjny klasy Unix (Linux, MacOS X, AIX), to jednak pojawiaja sie insta-
lacje oparte na systemach firmy Microsoft, np. Windows Compute Cluster Server
2003 czy Windows HPC 2008 [246]. Niewielka liczba ich instalacji spowodowana
jest przede wszystkim duzym zapotrzebowaniem systemu operacyjnego na zasoby
systemowe oraz kosztami zwigzanymi z licencjami.

Jako element sktadowy warstwy posredniej mozna réwniez uwazac system kolej-
kowy, ktory umozliwia uruchamianie oraz zarzadzanie zadaniami zgodnie z polityka
przyjeta przez administratorow klastra. Do najpopularniejszych systeméw kolejko-
wych mozna zaliczy¢ OpenPBS/Torque [34], IBM LoadLeveler [93], LSF [86], Sun
Grid Engine (SGE) [207], Condor [37].

3.5.2 Srodowiska programistyczne

Do najpopularniejszych standardéw srodowisk programowania réwnolegtego nalezy
niewatpliwie standard MPI (ang. Message Passing Interfejs). Zdobyt on znaczaca
przewage nad rozpowszechnionym $rodowiskiem PVM (ang. Parallel Virtual Machi-
ne). Standard interfejsu przesytania komunikatéw MPI przedstawiono w 1993 roku
na konferencji Supercomputing’93 w Portland, USA [143]. Przyjeto, ze narzedzia
zgodne ze standardem MPI musza spelnia¢ nastepujace wymagania podstawowe
[80, 81, 144]:

e powinny mie¢ mozliwo$¢ udostepniania zaréwno komunikacji bezposredniej
(punkt-punkt), jaki i komunikacji grupowej,

e powinny by¢ dostepne dla réoznych architektur sprzetowych,

e powinny udostepniaé interfejs dla jezykéw programowania C/C++ oraz For-
tran,

e powinny posiada¢ spéjny interfejs, niezalezny od jezyka programowania oraz
architektury sprzetowej,

e powinny umozliwia¢ tworzenie rozszerzen interfejsu.

W 1998 roku ukonczono opracowywanie standardu MPI-2, w ktéorym wprowa-
dzono m.in. obstuge watkéw. Do najbardziej popularnych bibliotek implementuja-
cych interfejs MPI naleza MPICH [140], mpich2 [146], LAM-MPI [122] oraz Open
MPI [161]. Wraz z powstaniem i wprowadzeniem $rodowisk gridowych udostepniono
biblioteke MPICH-G2 [145], ktora wspiera uruchamianie aplikacji réwnolegtych w
srodowiskach gridowych.

Srodowiska oparte na modelu przesytania komunikatéw nie sa jedynymi srodo-
wiskami programowania réwnolegtego. Odmienne podejécie do problemu zréwnole-
glania zadan zostato zastosowane w $rodowisku OpenMP [162]. OpenMP jest spe-
cyfikacja dyrektyw kompilatora, bibliotek oraz zmiennych srodowiskowych stworzo-
nych na potrzeby programowania systeméw roéwnolegtych z pamiecig wspotdzielong
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z wykorzystaniem watkéw. Wprowadzenie OpenMP miato na celu uproszczenie me-
chanizmu programowania réwnolegtego, tak aby programista nie musiat posiadac
szczegOtowej wiedzy na temat tworzenia, niszczenia oraz synchronizacji watkow.

3.5.3 Narzedzia wspomagajace

Wybierajac system komputerowy na ktérym beda wykonywane obliczenia, uzytkow-
nik ma rzadko mozliwo$¢ wyboru i dowolnego konfigurowania architektury sprzeto-
wej klastra, wyboru warstwy komunikacyjnej czy warstwy posredniej. W ramach
dostepu do systemu obliczeniowego uzyskuje si¢ mozliwos¢ pracy na pewnej liczbie
procesorow oraz mozliwos¢ zajecia wyspecyfikowanej wielkosci pamieci przez zada-
ny z gory czas. Wybor bibliotek, pakietow numerycznych oraz narzedzi jest jednym
z podstawowych elementéw majacych wplyw na czas powstawania aplikacji oraz
uzyskiwane wyniki. Korzystanie z ogélnodostepnych oraz komercyjnych narzedzi
wspomagajacych obliczenia numeryczne pozwala na znaczace przyspieszenie tego
procesu oraz na zmniejszenie liczby btedow w przypadku samodzielnej implementa-
c¢ji skomplikowanych algorytmow numerycznych. Najczesciej spotykanymi pakietami
matematycznymi w $rodowiskach klastrowych sg Matlab, Maple, Mathematica, Aba-
qus, Scilab, Octave. Oprocz kompletnych srodowisk wspomagajacych rozwiazywanie
rozwazanych problemoéow, mozemy wykorzysta¢ biblioteki numeryczne udostepniaja-
ce zbiory funkcji do wykorzystania we wtasnych aplikacjach. Do najbardziej znanych
bibliotek naleza produkty dostepne bez optat: BLAS [19], LAPACK [123]|, FFTW
[62], PETSc [175], ATLAS [5], oraz produkty komercyjne: Intel® Math Kernel Li-
brary (Intel® MKL) [97], NAG [155] i inne. Istotny wplyw na wydajnos¢ tworzonej
aplikacji ma zastosowany kompilator oraz powigzane z nim narzedzia. Kompilatory
oraz biblioteki numeryczne dostarczane przez producentow systemow rownolegtych
pozwalaja na efektywniejsze wykorzystanie zasobéw mocy obliczeniowej poniewaz
narzedzia te sa zaprojektowane tak, aby wykorzystaé¢ specyficzne wtasnosci archi-
tektury sprzetowej systemu réwnolegtego.

3.6 Programowanie z wykorzystaniem
przesylania komunikatow

Systemy réwnolegte z pamiecig rozproszong sktadaja sie z ze zbioru jednostek obli-
czeniowych, z ktorych kazda posiada bezposredni dostep tylko do wtasnej lokalne;j
pamieci. Potrzeba operacji na danych znajdujacych si¢ w zasobach lokalnych innej
jednostki obliczeniowej wymaga komunikacji pomiedzy jednostkami obliczeniowy-
mi w celu wymiany danych. Wymiana danych pomiedzy procesorami opiera si¢ na
zasadzie wymiany komunikatow posiadajacych specyficzne atrybuty.
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3.6.1 Komunikacja

Wymiana informacji pomiedzy jednostkami obliczeniowymi posiadajacymi lokalne
zasoby pamieciowe implikuje rozwazenie wielu mozliwych strategii wymiany infor-
macji. Jednym z podstawowych podziatéw jest podzial ze wzgledu na liczbe jedno-
stek obliczeniowych zaangazowanych w wymiane danych. Wyrézni¢ mozna komuni-
kacje:

e jeden do jednego (ang. point-to-point) — w komunikacje zaangazowane sa dwa
zadania bezposrednio wymieniajace miedzy sobag komunikaty zawierajace da-
ne;

e jeden do wielu (ang. broadcast) — jedno z zadan rozsylta komunikat do wszyst-
kich lub do zdefiniowanej grupy zadan;

e wiele do wielu (ang. all-to-all) — nastepuje grupowa wymiana informacji po-
miedzy zadaniami;

e wiele do jednego (ang. gather) — dane z wielu zadan przesytane sa do jednego
z nich; wariantem tego typu komunikacji jest operacja redukcji, podczas ktorej,
oprocz przestania danych do jednego z weztow, nastepuje wykonanie zadanej
operacji, np. sumowanie odebranych elementow.

Oprocz podziatu ze wzgledu na liczbe zadan wysytajacych i odbierajacych, moz-
na wyr6zni¢ grupowanie ze wzgledu na synchronizacje komunikacji [177]. Podziat
przedstawia si¢ nastepujaco:

e komunikacja synchroniczna — zadanie wysylajace informacje oczekuje na po-
twierdzenie otrzymania danych przez zadanie odbierajace;

e komunikacja asynchroniczna — zadanie wysyta dane w dogodnym dla siebie
momencie, a zadanie odbierajace przyjmuje je w dogodnej dla siebie chwili; w
tym czasie dane przechowuje sie w buforach.

Innym istotnym podzialem sposobu komunikacji jest podziat ze wzgledu na za-
chowanie sterowania w zadaniu wysytajacym lub odbierajacym komunikat. Wyro6z-
niamy:

e operacje blokujace — polegaja na wstrzymaniu wykonywania operacji przez
zadania wykonujace operacje (wysytanie/odbieranie) do czasu jej zakonczenia;
operacje blokujace moga powodowaé powstawanie zakleszczen (ang. deadlock)
zadan;

e operacje nieblokujace — zadanie nie jest przerywane po inicjalizacji funkcji
wysytajacej/odbierajacej; do momentu zakonczenia operacji wysytania/odbie-
rania danych nie powinno sie wykonywac¢ jakichkolwiek operacji na przesyta-
nych/odbieranych danych.
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Oprocz przedstawionych kryteriow podziatéw spotyka sie réwniez podzial ze
wzgledu na wystepowanie buforowania przesytanych danych oraz wykorzystanie
sprzetowych mechanizméw buforowania. Przyktad komunikacji niebuforowanej blo-
kujacej oraz nieblokujacej przedstawiono na rys. 3.5 [77].

zadanie zadanie zadanie zadanie
wysylajace odbierajgce wysylajace odbierajace
wystanie Zgdanie wystania wystanie zadanie wystania
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g potwierdzenie odbidr potwierdzenie odbidr

wysytanych danych

E
E

niebezpieczna modyfikacja

Rysunek 3.5: Przyktad wymiany komunikatu: (a) niebuforowana operacja bloku-
jaca, (b) niebuforowana operacja nieblokujaca.

Rysunek 3.5(a) przedstawia niebuforowana operacje blokujaca, w ktorej zadanie
wysyla zadanie przestania danych do innego zadania. W momencie wystania zadania
wystania danych jego praca zostaje wstrzymana do momentu otrzymania potwier-
dzenia mozliwosci wystania danych. Po przestaniu danych do zadania odbierajacego,
praca obydwu zadan jest kontynuowana. Newralgicznym momentem w tego typu
komunikacji jest czas oczekiwania na synchronizacje dwoch zadan, umozliwiajaca
przestanie danych. Rysunek 3.5(b) pokazuje sposéb dzialania niebuforowanej opera-
cji nieblokujacej. Zasadnicza réznicg w stosunku do operacji blokujacej jest moment
wystania zadania przestania danych do zadania odbierajacego, po ktérym nastepuje
powrét sterowania do zadania umozliwiajacy dalsze operacje przez zadanie wysyta-
jace. Po otrzymaniu potwierdzenia przez zadanie odbierajace nastepuje przestanie
danych pomig¢dzy zadaniami. Waznym elementem w przypadku tego typu opera-
cji jest zadbanie o spéjnosé danych, ktore majg byé przestane. Modyfikacja tych
danych moze spowodowac ich niespojno$¢ oraz podzniejsze przetwarzanie btednych
informacji.

3.6.2 Standard interfejsu MPI

Obecnie najczesciej spotykanym sposobem programowania systeméw réwnoleglych
z pamiecia rozproszona (tj. klastréw obliczeniowych) jest zastosowanie bibliotek im-
plementujacych interfejs MPI (ang. Message Passing Interface — zob. rozdz. 3.5.2).
MPT unifikuje sposéb pisania programéow zaréwno w jezyku C/C++, jak i Fortran.
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Funkcje dostarczane przez biblioteki zgodne z MPI posiadaja ten sam interfejs pro-
gramowy (niezaleznie od jezyka programowania). Olbrzymia zaleta interfejsu MPI
jest jego prostota. Wprawdzie MPI dostarcza ponad 100 funkcji, jednak napisanie
wigkszosci programéw wymaga znajomosci jedynie szesciu z nich. Do podstawowych
funkcji naleza [80, 81]:

e funkcje odpowiedzialne za wtaczanie i wytaczanie mechanizméw MPI

(MPILINIT, MPI_FINALIZE),

e funkcje odpowiedzialne za identyfikacje uruchomionego procesu
(MPI_.COMM_SIZE, MPI.COMM_RANK),

e funkcje odpowiedzialne za przestanie danych pomiedzy procesami
(np. MPI_.SEND, MPI_RECV).

Waznym elementem jest réwniez funkcja MPI_BARRIER, odpowiedzialna za syn-
chronizacje proceséw (mechanizm bariery). Do grupy funkcji odpowiedzialnych za
przesytanie informacji naleza rowniez funkcje przesytajace dane pomiedzy wielo-
ma procesami, np. MPI_.BCAST, MPI_ REDUCE, MPI.GATHER, MPI_SCATTER,
MPI_ALLTOALL. Osobng grupe funkcji stanowia funkcje odpowiedzialne za przy-
dziatl proceséw do grup i komunikatorow oraz funkcje tworzace topologie potaczen
pomiedzy procesami. Funkcje te pozwalaja na rozdziat przydzielonych jednostek ob-
liczeniowych pomiedzy réznego typu zadania i kontrolowane przesytanie danych po-
miedzy nimi. Tworzenie topologii potaczen pozwala na wydajne przesytanie danych
dzigki odzwierciedleniu fizycznych potaczen pomiedzy jednostkami obliczeniowymi
w warstwie aplikacji (zob. rozdz. 3.3.3).

Przyktad 3.1 Przyklad wykorzystania MPI

Celem programu w jezyku Fortran 95 oznaczonego jako Algorytm 3.1 jest przestanie
pojedynczej wartosci liczbowej typu catkowitego miedzy procesami identyfikowany-
mi etykietami 0 1 1 [48]. W liniach 1-4 nastepuje rozpoczecie programu, dotaczenie
biblioteki mpi oraz deklaracja zmiennych na potrzeby programu. W zmiennych bu-
fin oraz bufout przechowywane beda przesytane wartosci zmiennych. Zmienna wiel-
kosc przechowuje liczbe uruchomionych kopii programu (liczbe proceséw), a zmienna
id jednoznacznie identyfikuje dany proces spoérod wszystkich proceséw programu
opisywanych przez komunikator mpi_comm_world (komunikator to pewnego rodza-
ju topologia wirtualna definiujaca grupe proceséw w obrebie ktorych odbywa sie
komunikacja). Linie 6-9 inicjuja interfejs MPI, pobieraja liczbe dziatajacych kopii
programu oraz identyfikator aktualnie wykonywanego procesu. W liniach 9-17, w
zaleznosci od identyfikatora, wykonywany jest kod programu wysytajacy badz od-
bierajacy dane. Nastepnie interfejs MPI zostaje wytaczony, a program zakonczony
(linie 18 1 19).
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Algorytm 3.1 Przyktad programu w Fortranie 95
z zastosowaniem interfejsu MPI.

program przyklad

use mpi

integer :: blad, wielkosc, id

integer :: bufout, bufin, stat(mpi_status_size)

call mpi_init ()
call mpi_comm _size (mpi_comm_world, wielkosc, blad)
call mpi_comm _rank (mpi_comm_world, id, blad)
if (id == 0) then
bufout = 10
call mpi_send (bufout,1, MPIINTEGER,1,0,mpi_comm_world,blad)
. elseif (id == 1) then
bufin = —1
print *, "Bufor przed odebraniem danych =’ bufin
call mpi_recv (bufin,1, MPILINTEGER,0,0,mpi_comm_world,stat,blad)
print *, "Bufor po odebraniu danych = ’, bufin
. endif
. call mpi_finalize (blad)
. end
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3.7 Ocena algorytméw réwnoleglych

Ocena algorytmoéw réownolegtych pod wzgledem ich wydajnosci wymaga znacznie
doktadniejszej analizy w poréwnaniu z algorytmami sekwencyjnymi. W tych ostat-
nich w dos¢ prosty sposéb mozna przeanalizowaé ztozonosé¢ obliczeniowg na pod-
stawie szkicu algorytmu czy tez poprzez zbadanie liczby wykonanych operacji pod-
stawowych. W algorytmach réwnolegtych krytycznymi staja si¢ czynniki zwigzane
z synchronizacja danych, rownowazeniem obcigzenia czy opdznieniami transmisji.
Uwzglednienie wszystkich czynnikow wptywajacych na prace algorytmu réwnolegte-
go jest zazwyczaj bardzo trudne.

3.7.1 Miary jakosci algorytmoéw réwnoleglych

Aby méc poréownywaé jakos¢ algorytmow réwnolegtych wzgledem ich implementa-
cji w postaci algorytméw sekwencyjnych, nalezy okresli¢ kryteria porownawcze. Do
najistotniejszych i najczesciej spotykanych miar jakosci naleza [108, 169, 198]:

e przyspieszenie,
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o efektywnosé,

e ziarnistos¢,

e wydajnosc,

e udzial czesci sekwencyjnej.

Najwazniejszym kryterium poréwnan algorytméw oraz systemoéw réwnoleglych
jest catkowity czas wykonywania obliczen. Jest on mierzony od momentu rozpoczecia
pracy przez pierwszy procesor w systemie réownolegtym do zakonczenia obliczen przez
ostatni procesor. Catkowity czas obliczen okreslony jest wyrazeniem [108]

Te =Ts + Tp, (31)

gdzie:

T — catkowity czas obliczen obserwowany przez koncowego uzytkownika,

Ts — czas wykonywania sekwencyjnej czesci algorytmu,

Tp — czas wykonywania rownolegtej czesci algorytmu.
Ze wzgledu na sposéb dziatania réwnoleglej czesci algorytmu, czas Tp mozemy z
kolei przedstawic¢ jako sume

Tp=T,+T.+ 1T, (3.2)

gdzie:

T, — catkowity czas pracy procesoréw w réwnolegtej czesci algorytmu,

T, — op6znienie spowodowane komunikacja pomiedzy procesorami,

T; — opodznienie wynikajace z bezczynnosci procesoréw przy nieréwnomiernym

ich obcigzeniu obliczeniami.

Kolejne miary jakosci przedstawione sa w oparciu o zalozenie, ze rozwaza sie

problemy réwnolegte o stalym rozmiarze n, czyli takie problemy, ktorych rozmiar
nie jest funkcja liczby procesoréw

n(p) = const, (3.3)

gdzie: n(p) — rozmiar problemu w zaleznosci od liczby procesoréw p. Jak zostanie
pokazane w rozdz. 3.7.3, rozmiar danych jakimi operuje algorytm réwnoleglty, ma
zasadniczy wplyw na jego efektywnos¢ oraz sprawnosé. Dodatkowym warunkiem,
powodujacym uproszczenie notacji, jest zatozenie o rownomiernej dekompozycji al-
gorytmu sekwencyjnego, co oznacza, ze kazda z jednostek obliczeniowych wykonuje
ilosciowo taka sama porcje obliczen. Bardziej szczegdtowe rozwazania dotyczace al-
gorytméw bez rownowazenia obciazenia przedstawiono w rozdz. 4.5.3.

W celu przedstawienia kolejnych miar ocen algorytmoéw réwnolegltych, wprowadz-
my nastepujace oznaczenia:

e p— liczba procesorow,

e To(p) — catkowity czas pracy algorytmu réwnolegtego uruchomionego na p
procesorach,
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Przyspieszenie

Najczesciej stosowang miarg oceny jakosci algorytmu rownoleglego jest przyspiesze-
nie [169]

S(p) = TC(l),

Te(p)

Oznacza ono wzgledne przyspieszenie uzyskane dzieki uruchomieniu algorytmu

na p procesorach w stosunku do czasu uzyskanego przy uruchomieniu tego samego

algorytmu na jednym procesorze. Doktadniej, tak przedstawiona miara przyspiesze-

nia jest okreslana jako przyspieszenie wzgledne (ang. relative speedup). Alternatyw-

nie, nieco rzadziej stosowana miara przyspieszenia rzeczywistego (ang. real speedup)

przedstawia stosunek czasu wykonywania si¢ najlepszego znanego algorytmu sekwen-

cyjnego do czasu wykonania algorytmu réwnoleglego na p procesorach, rozwiazuja-

cych identyczny problem obliczeniowy. W idealnej sytuacji, zachodzi S(p) ~ p, co

oznacza, ze procesory sg rOwnomiernie obciazone, a czas komunikacji miedzy nimi
oraz czas wykonywania czesci sekwencyjnej jest pomijalny.

(3.4)

Efektywnosé

Efektywnos¢ jest miara przedstawiajaca przyspieszenie przeskalowane w stosunku
do idealnego przyspieszenia liniowego S(p) = p:

E(p) = Tc(1)
pTc(p)
Wskaznik ten okresla w jaki sposob algorytm zachowuje si¢ przy zastosowaniu
roznej liczby procesoréow. Efektywnosé algorytmu maleje wraz z wykorzystaniem
wiekszej liczby procesoréw chociazby ze wzgledu na wiekszy narzut czasowy zwig-
zany z komunikacja pomiedzy procesorami.
W szczegdlnych przypadkach mozna spotkaé algorytmy, ktore posiadaja wlasnoscé

S(p) >p, E(p) > 100%. (3.6)

-100% = S;p) - 100%. (3.5)

Algorytm o takiej charakterystyce posiada tzw. przyspieszenie super-liniowe (ang.
super-linear speedup). Jest to do$é rzadko spotykana sytuacja, ktéra moze wyste-
powaé gdy algorytm uruchomiony na pojedynczej jednostce obliczeniowej powoduje
maksymalne wykorzystanie jej pamieci operacyjnej. W takiej sytuacji system mo-
ze zaczal korzystaé np. z pliku wymiany (ang. swap file), czyli pamieci o znacznie
wolniejszym czasie dostepu. W przypadku uruchomienia rozwazanego algorytmu w
srodowisku rownolegltym, oprocz dodatkowych jednostek obliczeniowych, ktére przy-
spieszaja obliczenia, system udostepnia wicksze zasoby pamieci operacyjnej, wstrzy-
mujac tym samym koniecznos¢ korzystania z pamieci o wolniejszym czasie dostepu
(plik wymiany). Przyspieszenie super-liniowe mozna réwniez uzyska¢ w sytuacji,
gdy program uruchomiony na pojedynczej jednostce obliczeniowej wykorzystuje pa-
mie¢ cache procesora oraz pamieé operacyjng komputera. Pamie¢ cache procesora,
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ze wzgledu na swoja budowe, jest znacznie szybsza od pamieci operacyjnej. Koniecz-
nos¢ cigglej synchronizacji danych pomiedzy pamiecia cache procesora a pamiecia
operacyjng powoduje pewne opoéznienia. Podczas uruchomienia algorytmu w $ro-
dowisku rownoleglym mozemy mie¢ do czynienia z przypadkiem, gdy z powodu
dekompozycji problemu na wiele procesoréow, kod programu oraz dane znajda si¢
w calosci w pamieciach cache procesorow. Taka sytuacja moze powodowaé uzyska-
nie wiekszego przyspieszenia niz przyspieszenie liniowe wynikajace z dekompozycji
problemu na wiele procesoréow.

Ziarnistosé

Wskaznik ziarnistosci pozwala ocenié¢ jak mocno czas pracy algorytmu jest zdetermi-
nowany przez op6znienia w komunikacji pomiedzy procesorami. Miare te definiujemy
jako
Tt
G=—. 3.7
e 3.7)
W ogdlnosci, powinno sie dazyé do maksymalizacji tej miary (w szczegdlnosci,
gdy procesory potaczone sa wolna siecia komunikacyjna) aby narzut zwiazany z
komunikacjg byt jak najmniejszy.

Wydajno$é¢ chwilowa

Czesto do poréwnywania réznych algorytmow rozwiazujacych ten sam problem uzy-
wa sie kryterium wydajnosci chwilowej [87, 218]. Jej wartosé stanowi odwrotnosé
catkowitego czasu obliczen algorytmu:

R=T;" (3.8)

Algorytm o wyzszej warto$ci wskaznika wydajnosci wykonuje obliczenia w krot-
szym czasie i z punktu widzenia uzytkownika koncowego pozwala na wydajniejsze
przeprowadzanie obliczen.

Udzial czesci sekwencyjnej

Zmakomita wiekszo$¢ algorytméw rownolegtych posiada cze$é sekwencyjna, ktéra nie
podlega zrownolegleniu. W celu uzyskania jak najwiekszego przyspieszenia obliczen
powinno si¢ dazy¢ do zminimalizowania wptywu czasu pracy algorytmu w czesci se-
kwencyjnej na ogdlny czas pracy algorytmu rownolegtego. Udzial czesci sekwencyjnej
definiuje si¢ nastepujaco:

f= o (3.9)
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3.7.2 Prawo Amdahla

Rozwazmy zrownoleglenie algorytmu sekwencyjnego, ktory sktada sie z czesci niepo-
dzielnej (tzw. takiej, ktérej nie mozna zréwnolegli¢) oraz czesci podlegajacej zréw-
nolegleniu (dla uproszczenia zaktadamy réwnomierna dekompozycje problemu).

W oparciu o parametr f okreslajacy udzial czesci sekwencyjnej, por. (3.9), czas
wykonania obliczen w systemie rownolegtym, sktadajacym si¢ z p jednostek oblicze-
niowych, mozna oszacowaé nastepujaco [177]:

n (1_f)'TC(1)'

Te(p) = f-Te(1) ) (3.10)
Przyspieszenie rozwazanego algorytmu wyraza si¢ wiec wzorem
Te(1 1
S(p) = (1) (3.11)

Tolp) ~ f+ 55

Wraz ze wzrostem liczby jednostek obliczeniowych p, posiada ono warto$¢ graniczna

1

S =. 3.12

P) =27 (3.12)

Zaleznosci (3.11)—(3.12) opisuja tzw. prawo Amdahla [48, 51, 177, 198] ktére

mowi, ze przyspieszenie algorytmu rownoleglego jest uzaleznione od czedci sekwen-

cyjnej algorytmu réwnoleglego i nie moze wynies¢ wiecej niz odwrotnosé stopnia
udziatu czesci niezréwnoleglone;j.

3.7.3 Skalowalno$¢ algorytmoéw réwnoleglych

Prawo Amdahla oraz przedstawione miary jakosci pozwalajgce scharakteryzowaé
algorytm rownolegly zakladaja znaczne uproszczenie polegajace na zatozeniu, ze
zaleza one tylko i wytacznie od skali systemu réwnolegtego (doktadniej, od licz-
by jednostek obliczeniowych), pomijajac wptyw wielkosci problemu obliczeniowego.
Jednak intuicyjne podejscie do programowania rownolegtego zaktada, ze rownolegte
systemy obliczeniowe o wiekszej liczbie jednostek obliczeniowych sa wykorzystywa-
ne nie tylko do szybszego uzyskiwania wynikow symulacji, ale przede wszystkim do
rozwigzywania bardziej ztozonych problemoéow z wigkszym rozmiarem danych. W za-
daniach tego typu bardzo czesto czas pracy w czesci sekwencyjnej nie jest zalezny
od wielkosci danych, w odréznieniu od czesci réwnolegtej, w ktorej czas pracy jest
proporcjonalny do wielkosci danych [51, 177]. Uwzgledniajac powyzsze, w takich
sytuacjach mozna przyjac, ze udziat czedci sekwencyjne;j

f(n) — 0, (3.13)

n—oo

gdzie: n — wielkos¢ zadania obliczeniowego.
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Uwzgledniajac zalezno$¢ udziatu czesci sekwencyjnej algorytmu od wielkosci za-
dania (danych), przyspieszenie (3.11) modyfikuje sie nastepujaco:

Te(n, 1) 1
S(n,p) = = , 3.14
( >f%mm) f(n) + =L (3.14)
co, biorac pod uwage (3.13), prowadzi do
S(n’p) — P. (3.15)

n—~o0

Doktadniej, zjawisko to przedstawiono na rys. 3.6. Dla problemu o stalym roz-
miarze, efektywno$¢ E maleje wraz ze zwiekszajaca sie liczbg jednostek obliczenio-
wych (zob. rys. 3.6(a)). W wiekszosci systeméw réwnolegltych zaobserwowaé mozna
zwickszanie si¢ efektywnosci algorytmu wraz ze zwickszaniem sie¢ rozmiaru proble-
mu przy niezmienionej liczbie procesoréw (zob. rys. 3.6(b)). Zaleznosé (3.15) uza-
sadnia powdd stosowania obliczen réwnoleglych do efektywniejszego rozwiazywania
problemoéw obliczeniowych o coraz wiekszej wymiarowosci zamiast coraz szybszego
rozwiazywania zagadnien matej skali.

E(n,p)
E(n,p)

P n

(a) (b)

Rysunek 3.6: Efektywnosé systemu rownoleglego: (a) dla problemu o statym roz-
miarze, (b) dla statej liczby jednostek liczacych.

Poruszany problem jest Scisle powiazany z pojeciem skalowalno$ci systemu réw-
nolegtego. Jest to wlasnosé polegajaca na elastycznym dostosowywaniu sie systemu
do zwiekszajacej sie liczby jednostek obliczeniowych [177]. Niech elastycznosé bedzie
definiowana przez sprawnosé n(n, p) systemu rownoleglego, bedaca funkcja zaréwno
wielkosci zadania n, jak i liczby jednostek obliczeniowych p

q(n) 1

nn,p) = o n,p)’
(n.2) g(n) +h(n,p) 14 20D

(3.16)

gdzie:
q(n) — liczba operacji obliczeniowych zalezna od rozmiaru problemu n,
h(n,p) — narzuty na komunikacje pomiedzy p jednostkami obliczeniowymi.
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Zwigkszajaca sie liczba jednostek obliczeniowych p zwigksza narzut komunikacyjny
(op6znienia), co prowadzi do zmniejszania si¢ sprawnosci systemu réwnolegtego, w
przypadku rozwiazywania problemu o niezmienionej skali. W przypadku zwigkszania
sie rozmiaru rozwigzywanego problemu najczesciej obserwuje sie znacznie zwieksze-
nie liczby operacji zwiazanych z obliczeniami niz zwigkszenie sie narzutu zwiazanego
z komunikacja, co prowadzi do zwigkszenia sprawnosci systemu réwnolegtego.

3.8 Zagadnienie ré6wnowazenia obcigzenia

Intuicyjnie, dzigki réwnomiernemu podziatowi na zadania, proces dekompozycji pro-
blemu ma prowadzi¢ do jednoczesnego i rownotrwatego wykonywania zadan réwno-
legtych. Jednak bardzo czesto rownomierny podziat iloéci informacji nie prowadzi
do réwnoczesnego wykonania sie poszczegdlnych zadan. Gtéwnymi przyczynami sa:
opdéznienia zwigzane z komunikacja pomiedzy zadaniami, czas oczekiwania przez
procesy na synchronizacj¢ danych czy tez niejednorodnosé srodowiska rownolegtego,
w ktorym przeprowadzane sa obliczenia. Z jednej strony, czesta wymiana duzej ilosci
danych pomiedzy procesami prowadzi do odktadania zadan przestania danych w ko-
lejki, ktore sa stopniowo oprézniane. Z drugiej strony, brak synchronizacji pomiedzy
zadaniami prowadzi do sytuacji, gdy czesé¢ proceséw konczy swoje zadania wezesniej,
a nastepnie musza one oczekiwaé¢ na zakonczenie obliczen przez procesy wykonujace
obliczenia dtuzej. Metody réwnowazenia obciazenia (ang. load-balancing) powinny
zapobiega¢ sytuacjom wymienionym powyzej poprzez

e redukcje czasu spedzanego przez procesy na interakcje pomiedzy nimi,

e redukcje catkowitego czasu bezczynnosci proceséw zwigzanego m.in. z ich syn-
chronizacja.

Problem réwnowazenia obciazenia mozna sformutowaé nastepujaco [198].

Definicja 3.1
Zalézmy, ze zadania (numerowane jako ¢ = 1,...,p) ze zbioru zadan réwnolegtych
wykonuja si¢ w czasach ¢;. Sredni czas wykonania zadania wynosi

avg{t; : 1 <i<p}=-> t. (3.17)
Pz
Wspbtezynnik zréwnowazenia obcigzenia ( definiuje sie jako

_avg{t; s 1<i<p}

= =~ 3.18
max{t; : 1 <i < p} (3.18)

Mowimy, ze zbior zadan jest zréwnowazony pod wzgledem obcigzenia gdy

B~ 1. (3.19)
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co odpowiada sytuacji, gdy Sredni czas jest rowny maksymalnemu czasowi wyko-

nywanych obliczen. Wzgledna réznica pomiedzy czasem $rednim, a maksymalnym

Wynosi

max{t; : 1 <i < p}—avg{t;: 1 <i<p}
max{t; : 1 <i<p}

i przy zréwnowaznonych obliczeniach powinna by¢ pomijalnie mata.

1-8= (3.20)

Problem dynamicznego rownowazenia obcigzenia omawia si¢ szeroko w wielu pu-
blikacjach [42, 78, 90, 114, 121, 142, 197]. W przypadku przedstawienia algorytmu
rownolegtego w postaci grafu zaleznosci pomiedzy zadaniami, zagadnienie réwnowa-
zenia obcigzenia definiuje sie nastepujaco.

Definicja 3.2
Przedstawmy zréwnoleglany algorytm jako graf [42, 197]

G = (Z,E), (3.21)

gdzie:

Z — zbior zrownoleglanych zadan,

E — zbiér zaleznosdci pomiedzy zadaniami.
Kazde zadanie z € 7 sklada sie z podzbioru niepodzielnych operacji, ktére nie
moga by¢ zrownoleglone. Na zbior Q sktadaja sie wszystkie niepodzielne (atomo-
we) operacje calego rozwazanego problemu, jakie chcemy przydzieli¢ poszczegdlnym
rownolegtym zadaniom. Dodatkowo, definiujemy funkcje przypisania 7w : Q — 7,
ktoéra przydziela kazdg niepodzielng operacje g € Q réwnolegltemu zadaniu z € Z.

Czas wykonywania zadania z w zaleznosci od odwzorowania 7 wynosi

()= > tg 2), (3.22)

q€Q:m(q)==2

gdzie: t(q, z) — czas wykonania operacji niepodzielnej ¢ w zadaniu z.

Zgodnie z Definicjg 3.1, algorytm jest zrownowazony, gdy sredni czas wykonywa-
nych obliczen jest réwny maksymalnego czasowi wykonywanych obliczen, czyli gdy
wariancja czaséw wykonywanych zadan jest bliska zeru. Zdefiniujmy globalng funk-
cje kosztu T'(m) jako wariancje czaséw obliczen poszczegdlnych zadan w zaleznosci
od odwzorowania m

szﬁzm@4ﬁ, (3.23)

gdzie:

be = — Y ta(2). (3.24)
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Na podstawie (3.21)—(3.24) problem réwnowazenia obcigzenia mozemy sformutowaé
nastepujaco:

Znajdz odwzorowanie 7, ktére minimalizuje globalng funkcje kosztu ().

Algorytm réwnolegly powinien tak przydzieli¢ operacje atomowe poszczegdlnym
zadaniom aby zréwnowazy¢ czas wykonywania obliczen wszystkich zadan, tzn. aby
koszt I' (wariancja) dazyt do zera (zob. rys. 3.7).

[
i

-
N

Udzial w obliczeniach (%)
Udzial w obliczeniach (%)
=
o

o N » o ®

o

. . . . . . . . . .
0 10 20 30 40 50 60 10 20 30 40 50 60
Iteracje Iteracje

(a) (b)

Rysunek 3.7: Przykladowy czas wykonywania sie réwnolegtych zadan: (a) bez réw-
nowazenia obciazenia, (b) z réwnowazeniem obciazenia.

Badania przedstawione w niniejszej pracy mozna w duzym uproszczeniu okre-
sli¢ jako problem zréwnoleglania obliczen wykonywanych w petlach. Wigksza czesé
algorytmow polega na przeszukiwaniu pewnej przestrzeni rozwiazan w celu znalezie-
nia optymalnych wartosci parametréw wymaganych przez kolejne kroki algorytmu.
Problem zréwnoleglania petli nie posiadajacych zaleznosci pomiedzy kolejnymi ite-
racjami jest jednym z klasycznych probleméw zréwnoleglania [48, 198]. Jednakze,
prosty algorytm podziatu przestrzeni poszukiwan (ang. domain decomposition) nie
zawsze okazuje sie efektywny. Dziatanie zréwnoleglonego w ten sposéb algorytmu
jest zalezne od wielu czynnikéw. Przyktadowo, czasy obliczen poszczegdlnych itera-
cji moga si¢ rozni¢, a poszczegbdlne wezty klastra moga nie by¢ identyczne, tworzac
tzw. klaster heterogeniczny.

W literaturze mozna spotka¢ kilka metod rozwigzywania problemu optymalnego
roOwnowazenia obciazenia przy zréownoleglaniu niezaleznych petli. Wér6d nich moze-
my wyr6zni¢: FAC (ang. factoring) [92], FRAC (ang. fractiling) [6], WF (ang. weight
factoring) [91], AF (ang. adaptive factoring) [7], AWF (ang. adaptive weight facto-
ring) [8, 193]. Przedstawione metody dzielg zbiér Q pomiedzy poszczegdlne zadania
z € 7 (zob. def. 3.2).

Srednia liczba operacji atomowych jaka przydzielono réwnolegtym zadaniom wy-
nosi

Ql

q= " (3.25)
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Liczbe operacji jaka otrzyma zadanie z okresla sie wzorem

gdzie: w, — wspotczynnik wagowy okreslany na podstawie czasu wykonania zadania
z W przesztosci.

Do realizacji celéw niniejszej pracy wykorzystano metode adaptacyjnej wazonej
faktoryzacji (AWF). AWF pozwala na okreslenie wspotczynnikéow w, po kazdym
kroku algorytmu. Na starcie wspotezynnik w, dla kazdego zadania z wynosi 1, czyli
kazde zadanie otrzymuje te sama ilos¢ danych. Nowe wagi sa obliczane nie tylko
na podstawie czasu wykonywania obliczen przez procesory w poprzedniej iteracji,
ale rowniez bazuja na calosciowej informacji o czasie wykonywania operacji przez
wszystkie procesory podczas wykonywania wszystkich wcze$niejszych iteracji algo-
rytmu. Takie podejécie, w odrdznieniu od metod, gdzie zaktada sie staty przydziat
iloéci danych dla kazdego z procesoréw (metody FAC, FRAC, WF), czy tez zakla-
da sie pewne, dane a priori, odchylenie standardowe czasow wykonywania obliczen
przez poszczegdlne procesory (metoda AF) pozwala, nie tylko na reakcje metody
rOwnowazenia obcigzenia na dynamicznie zmieniajace sie obcigzenie procesorow, ale
rowniez pozwala na wykorzystanie informacji na temat catkowitego czasu wyko-
nywania operacji przez wszystkie procesory, pozwalajac uwzgledni¢ pewien staty
stosunek w niejednorodnosci mocy obliczeniowej procesorow.

W celu zademonstrowania dziatania metody rozwazmy krok 7, w ktorym za-
danie z wykonywato obliczenia na zbiorze danych o wielkogci n{”) przez czas t(7).
Wspotezynnik opisujacy sredni czas wykonania pojedynczej operacji atomowej przez
zadanie z okresla sie jako

T 4()
= Zimle (3.27)

= 25:1 ’I’sz)
Konwersja wspotczynnika &, do wspotezynnika wagowego zadania przeprowadza-
na jest nastepujaco [8, 193]:

B R R
F==2E po= = pa (3.28)
|Z] YV =
Nastepnie wagi zadan normalizuje sie:
.|Z
w. = P2 (3.29)
P

Dzieki zastosowaniu opisanej procedury kazde zadanie, ktére przeprowadzato
obliczenia w poprzednich krokach dtuzej od pozostaltych zadan, w kolejnych krokach
otrzymuje mniejsze ilosci danych do przetwarzania.
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3.8.1 Wplyw ré6wnowazenia obcigzenia na efektywnos¢é

Przedstawione w rozdz. 3.7.1 miary jakosci dotyczyty przypadku w ktorym zaktada-
my, ze kazda z jednostek obliczeniowych jest rownomiernie obcigzona przez algorytm.
W przypadku, gdy jednostki obliczeniowe nie sa réwnomiernie obcigzone zaktadamy,
ze i-te zadanie (i = 1,...,p) ze zbioru zadan réwnolegltych wykonuje sie w czasie t;.
Czas pracy algorytmu réownoleglego definiujemy jako [198]

Te(p) = max{t; : 1 <i < p}. (3.30)

Zaktadamy réwniez, ze algorytm rownolegly nie ma przyspieszenia superliniowe-

go, tzn.
P

Te(1) <Yt (3.31)
i=1

czyli, ze sumaryczny czas wykonania poszczegolnych zadan algorytmu réwnolegtego
jest nie mniejszy niz czas wykonania algorytmu sekwencyjnego. W przeciwnym ra-
zie, wykonywanie na jednym procesorze kolejnych zadan réwnolegtych prowadzitoby
do krétszego czasu sekwencyjnego wykonywania algorytmu. Uwzgledniajac (3.30)—
(3.31) oraz (3.5), efektywnosé algorytmu réwnoleglego bez réwnowazenia obciazenia
nie moze by¢ wicksza niz

TC(U Z€:1 t; avg{ti 1 <1 K< p}
E(p) = < : = . :
pTe(p) ~ pmax{t;:1<i<p} max{t:1<i<p}

(3.32)

Réwnanie (3.32) okresla, ze efektywnos¢ algorytmu réwnoleglego z nieréwnomier-
nie roztozonymi obliczeniami nie moze by¢ wieksza od wspoétczynnika zrownowazenia
obciazenia [3:
avg{t; : 1 <i < p}
max{t; : 1 <i<p}

E(p)< B = (3.33)

Zalezno$é (3.32)—(3.33) okresla gorne ograniczenie na efektywnos$é algorytmu
rownoleglego i uzasadnia koniecznosé¢ uwzgledniania metod réwnowazenia obcigze-
nia w projektowaniu algorytméw réwnolegtych.

3.9 Zastosowane srodowiska réwnolegle

Celem niniejszej pracy jest opracowanie algorytméw pozwalajacych na rozwiazywa-
nie zagadnien zwigzanych z optymalng obserwacjg uktadow z czasoprzestrzenng dy-
namika z zastosowaniem przetwarzania rownoleglego. Symulacje z wykorzystaniem
opracowanych algorytméw réwnolegtych przeprowadzono w $rodowiskach réwnole-
glych z pamiecia rozproszona, jakimi sg klastry obliczeniowe.
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3.9.1 Homogeniczne srodowiska obliczeniowe

Do celow symulacji z wykorzystaniem homogenicznych $rodowisk obliczeniowych
wykorzystano dwa systemy rownolegte, kazdy sktadajacy sie z jednakowych weztow
obliczeniowych:

e klaster zainstalowany w Centrum Komputerowym Uniwersytetu Zielonogor-
skiego,

e klaster zainstalowany w Poznanskim Centrum Superkomputerowo-Sieciowym.

Klaster zainstalowany w Centrum Komputerowym Uniwersytetu Zielonogérskie-
go zbudowano w ramach projektu Clusterix [35, 248]. Jego specyfikacje sprzetowa
przedstawiono w tabeli 3.2. Klaster udostepnia narzedzia programistyczne firmy
Intel: kompilatory jezykéw C/C++ oraz Fortran 95 z biblioteka procedur nume-
rycznych Intel MKL (ang. Math Kernel Library). Programowanie w $rodowisku
rownolegtym oparte jest na interfejsie programowania z zastosowaniem przesytania
komunikatéw (MPI) w postaci bibliotek mpich-1 oraz mpich-2.

Tabela 3.2: Specyfikacja klastra CLUSTERIX w CK UZ.

architektura procesora [A-64
liczba procesorow w wezle 2

liczba rdzeni w procesorze 1
czestotliwo$é pracy procesora 1.4 GHz
liczba weztow 4
interfejsy sieciowe Gigabit Ethernet
sumaryczna wielko$¢ pamieci systemowej 16 GB
sumaryczna wielko$é¢ pamieci dyskowej 300 GB
sumaryczna moc obliczeniowa 44.8 GFLOPs

Drugi z wykorzystanych systeméw réwnolegtych (klaster sherwood) zainstalowa-
ny jest w Poznanskim Centrum Superkomputerowo-Sieciowym. W klastrze zainstalo-
wano procesory o architekturze Intel IA-64. Doktadng specyfikacje sprzetows przed-
stawiono w tabeli 3.3. Klaster wykorzystuje system operacyjny Debian GNU/Linux.
Do gospodarowania zadaniami wykorzystano system zarzadzania w trybie wsado-
wym PBS (ang. Portable Batch System). W $rodowisku dostepne sa biblioteki do
programowania rownolegltego z wykorzystaniem przesytania komunikatéw mpich-1
oraz mpich-2. Dodatkowo istnieje mozliwo$¢ wykorzystania biblioteki procedur nu-
merycznych Intel MKL (ang. Math Kernel Library). Uzytkownikom udostepniono
kompilatory jezykéw C oraz Fortran 95 firmy Intel w wersji 10.1.
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Tabela 3.3: Specyfikacja klastra sherwood w PCSS.

Typ 1 Typ 2 Typ 3

architektura procesora [A-64 [A-64  Intel Xeon
liczba procesoréw w wezle 2 2 1
liczba rdzeni w procesorze 1 1 1
czestotliwo$¢ pracy procesora 1.3 GHz 14 GHz 24 GHz
liczba weztéw 109 15 2
interfejsy sieciowe Gigabit Ethernet
sumaryczna wielko$¢ pamieci systemowe; 500 GB
sumaryczna wielko$é pamieci dyskowej 9.2'TB
sumaryczna moc obliczeniowa 1.4 TFLOPs

3.9.2 Heterogeniczne srodowiska obliczeniowe

Do symulacji z zastosowaniem heterogenicznego srodowiska obliczeniowego wykorzy-
stano tymczasowy klaster zbudowany ze stacji roboczych klasy PC. Klaster sktadat
sie z 10 maszyn posiadajacych procesory Intel®Celeron oraz Intel®Pentium IV.
Doktadng specyfikacje przedstawiono w tabeli 3.4. Jako system operacyjny zastoso-
wano dystrybucje ParalleKnoppix [167] oparta na dystrybucji Debian GNU /Linux.
Pozwala ona na utworzenie klastra obliczeniowego uruchamianego z ptyt CD, bez
potrzeby instalacji na dysku twardym stacji roboczej. Dystrybucje dostosowano pod
katem wymaganych bibliotek oraz narzedzi wspomagajacych obliczenia. Zainstalo-
wano biblioteki procedur numerycznych Intel MKL (ang. Math Kernel Library),
kompilatory jezyka C oraz Fortran 95 firmy Intel. Srodowisko przetwarzania réw-
nolegtego opierato sie¢ o mechanizm przesytania komunikatéw (MPI) udostepniany
przez biblioteki mpich-1 i mpich-2.

Tabela 3.4: Specyfikacja klastra heterogenicznego.

Typ 1 Typ 2
architektura procesora Celeron  Pentium IV
liczba procesorow w wezle 1 1
liczba rdzeni w procesorze 1 1
czestotliwo$¢ pracy procesora 1.7 GHz 2.4 GHz
liczba weztéw D )
interfejsy sieciowe Fast Ethernet
sumaryczna wielko$¢ pamigci systemowe; 20 GB

sumaryczna wielko$é pamieci dyskowej 600 GB
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Dodatkowo, $srodowisko heterogeniczne zostalo zasymulowane na klastrze obli-
czeniowym CLUSTERIX zainstalowanym na Uniwersytecie Zielonogérskim. W celu
wprowadzenia niejednorodno$ci w mocach procesoréw zainstalowanych na poszcze-
gblnych weztach, na niektorych z nich uruchomiono dodatkowo procesy wprowa-
dzajace istotne dodatkowe obcigzenie jednostek obliczeniowych. W rezultacie, czesé
procesoroOw pracowata ze znacznie zmniejszong moca obliczeniowa powodujac, ze
klaster udostepnial niejednorodng moc obliczeniows.







Obliczenia réwnolegle
w optymalnej aktywacji czujnikéw
stacjonarnych i skanujacych

Niniejszy rozdziat poswiecono problemom optymalnej aktywacji czujnikéw stacjo-
narnych oraz skanujacych. Zagadnienia zostang przedstawione z uwzglednieniem
praktyki inzynierskiej tak, aby rozwazania teoretyczne mogty by¢ zastosowane w rze-
czywistych eksperymentach. Problem optymalnej obserwacji obiektéw z czasoprze-
strzenng dynamika sformutowano jako problem optymalizacji dyskretnej. Wyniki
badan zaproponowanych metod zostang poroéwnane zaréwno w kontekscie przyspie-
szania obliczen przy zastosowaniu metod zrownoleglania oraz efektywnych metod
wyznaczania macierzy informacyjnej. Przyspieszenie obliczen uzyskane dzieki zrow-
nolegleniu algorytméw zostanie rozwazone zaréwno dla wieloprocesorowych $rodo-
wisk homogenicznych, jak i heterogenicznych, z zastosowaniem metod réwnowazenia
obcigzenia.

4.1 Wprowadzenie

W klasycznym podejsciu do problemu optymalnej obserwacji rozwaza si¢ ogdlne
zagadnienie optymalnego rozmieszczania czujnikéw stacjonarnych oraz skanujacych
(wraz z ich aktywacja). Jednak rozwiazywanie tak zdefiniowanych probleméw oka-
zuje sie czesto bardzo skomplikowane. Rzadko istnieje mozliwosé¢ rozmieszczenia
czujnikow we wszystkich miejscach wyznaczonych przez algorytm planujacy. Wpro-
wadzenie ograniczen na dopuszczalne konfiguracje czujnikoéw powoduje dodatkows
komplikacje rozwazanych zagadnien.

W niniejszym rozdziale problem optymalnej obserwacji czujnikéw stacjonarnych
i skanujacych definiuje sie jako wybér aktywnej konfiguracji czujnikéw sposrod wielu
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czujnikow juz istniejacych i rozmieszczonych w badanym obszarze. Taki postawienie
problemu, oprécz zalet w postaci prostszego sformutowania problemu, prowadzi do
prostszych implementacji w warunkach rzeczywistych, do czego przyczynit sie gwat-
towny rozwoj technik zwigzanych z sieciami sensorycznymi. Niska cena tego typu
urzadzen pozwala na rozmieszczenie duzej liczby czujnikow na obszarze dziatania
badanego zjawiska.

Optymalna aktywacja jedynie wybranej liczby urzadzen ma na celu m.in. opty-
malizacje zuzycia energii przez czujniki pomiarowe. Najwieksze zuzycie energii naste-
puje w momencie wykonywania pomiaru oraz podczas przesytania wynikéw droga
radiowa do stacji bazowych. Zagadnienie optymalnej aktywacji czujnikow stacjo-
narnych i skanujacych ma na celu wybranie sposréod wszystkich rozmieszczonych
czujnikow jedynie takiej konfiguracji wybranej liczby czujnikéw, ktéra pozwoli na
uzyskanie jak najlepszej wiedzy o badanym zjawisku w celu pozniejszej identyfikacji
nieznanych parametréw opisujacych rozwazany model zjawiska.

4.1.1 Rozmieszczenie czujnikéw

W celu skupienia uwagi, przedstawione rozwazania dotycza sytuacji, w ktérych dzie-
dzina okreslonosci uktadu z czasoprzestrzenna dynamiky jest pewien obszar €2 w
przestrzeni R?. Uogélnienie zaproponowanych metod i algorytméw na przypadek
optymalnej aktywacji czujnikéw stacjonarnych oraz skanujacych w przestrzeni R3
nie stanowi jednak wiekszego problemu.

Czujniki moga by¢ rozmieszczone w zadanym obszarze w weztach nieregularnej
badZz regularnej siatki przestrzennej. Rozmieszczenie nieregularne moze by¢ wyni-
kiem np. rozrzucenia czujnikéw przez samolot nad obszarem funkcjonowania ba-
danego zjawiska. Rozmieszczenie czujnikéw w postaci regularnej siatki pozwala na
prostsza analize rezultatow wykonywanych pomiaréw. W przypadku siatek regu-
larnych najczesciej spotyka sie siatke kwadratowa oraz szeSciokatna [33, 98] (zob.
rys. 4.1).

4.1.2 Zastosowanie algorytmow optymalizacji dyskretnej

Wyboér metod i algorytmoéw odpowiednich do rozwiazania problemu optymalnej ak-
tywacji czujnikow stacjonarnych i skanujacych poprzedzono analiza wymagan jakie
powinny one spelia¢. W pierwszym rzedzie powinny by¢ to narzedzia, ktore

e wyznaczajy bezreplikacyjne plany eksperymentu, czyli takie, w ktérych moz-
liwy jest tylko jeden eksperyment pozwalajacy na estymacje nieznanych para-
metrow,

e uwzgledniaja wystepowanie skorelowania obserwacji, ktore wystepuje w prak-
tyce,

e s3 mozliwie proste, co utatwialoby ich zrownoleglenie.
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Rysunek 4.1: Przykladowe regularne rozmieszczenia czujnikéw: (a) regularna siat-
ka kwadratowa, (b) regularna siatka szesciokatna.

Analiza powyzszych wymagan pozwolita na zaproponowanie metod opartych na
znanych schematach dyskretnych algorytméw metaheurystycznych: GRASP oraz
Tabu-Search. Podejscie z wykorzystaniem wybranych algorytmoéow dyskretnych po-
zwala na bezposrednie opracowywanie bezreplikacyjnych planow eksperymentu. Ze
wzgledu na swoja specyfike, zwiazang z eksploracja przestrzeni mozliwych rozwia-
zan, schematy GRASP i Tabu-Search pozwalaja rowniez na wykorzystanie metody
redukcji czasochtonnych operacji, co w przypadku rozwazania skorelowanych obser-
wacji ma niebagatelny wptyw na wydajnosc.

4.1.3 Definicje sgsiedztwa

Rozwazane badania dotycza optymalnej aktywacji czujnikéw stacjonarnych i skanu-
jacych znajdujacych si¢ w obszarze 0 € R?. Nastepstwem wyboru metod naleza-
cych do metaheurystycznych algorytméw dyskretnych jest zdefiniowanie sgsiedztw
czujnikow, ktéore w przypadku regularnych siatek kwadratowych przedstawiaja sie
nastepujaco:

e sasiedztwo von Neumanna o promieniu r (zob. rys. 4.2(a)),
Nyn(2') = {xj €X:p(r' 7)< 7"} (4.1)
e sasiedztwo Moore’a o promieniu r (zob. rys. 4.2(b)),

Ny (2') = {a:j € X : poo(z’,27) < r} (4.2)
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gdzie:
X C Q— zbidér potozen wszystkich czujnikéw rozmieszczonych w badanych ob-
szarze,
P1 (zi{ xj) = Zi:l |$?x - {Bé‘,
Poo(x', 7)) = max{|z!, — 2l | : a = 1,2},
r! — oznacza warto$¢ wspotrzednej a poltozenia i-tego czujnika.

® @ ® ® @ ® ® @ °

Rysunek 4.2: Sasiedztwo dla regularnej siatki kwadratowej: (a) von Neumanna
r =1, (b) Moore’a r = 1 oraz (c) siatki szesciokatnej r = 1.

W przypadku regularnej siatki szesciokatnej powyzsze sasiedztwa przedstawiono na
rys. 4.2(c).

4.2 Optymalna aktywacja czujnikéw
stacjonarnych

Problem optymalnej aktywacji czujnikow stacjonarnych polega na znalezieniu opty-
malnej konfiguracji ustalonej liczby aktywnych czujnikow, ktéra pozostaje niezmien-
na podczas trwania procesu obserwacji.

Problem optymalnej aktywacji czujnikow stacjonarnych jest najprostszym i naj-
czesciej rozwazanym wariantem zagadnienia optymalnej obserwacji proceséw z cza-
soprzestrzenng dynamiks sposrod zadan przedstawionych w rozdz. 2. Latwosé za-
stosowania wynikoéw obliczen w aplikacjach oraz brak skomplikowanych zatozen for-
malnych utatwiaja to zadanie. Bardzo czesto czujniki sg urzadzeniami stacjonar-
nymi znajdujacymi sie stale w jednym niezmiennym potozeniu w przestrzeni, np.
stacje pomiarowe stuzb meteorologicznych lub czujniki stezenia zanieczyszczen w
aglomeracjach miejskich. Optymalna aktywacja czujnikow tego rodzaju w miejscach
okreslonych w procesie optymalizacji pozwala na doktadniejsza obserwacje badanych
zjawisk.
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4.2.1 Sformulowanie problemu

Zagadnienie optymalnej aktywacji czujnikow stacjonarnych definiuje sie jako szuka-
nie najlepszej konfiguracji n aktywnych czujnikow sposréd N dostepnych czujnikéw
rozmieszczonych w obszarze funkcjonowania badanego zjawiska Q € R2. W takim
przypadku macierz informacyjna zwigzana z aktualnym planem eksperymentu

g::{xﬂx%.“,x"}, (4.3)

przy czym z¢ # 27 o ile i # j, opisujagcym aktywng konfiguracje czujnikéw, przed-
stawia sie nastepujaco:

M = [ Genc O (E (44)

gdzie:
G(&t) =gl t) | . | g(am0)], (4.5)
g@J):[&ﬁ%?m,.” 7&é%t@]_0’ (4.6)

opisuja wrazliwos¢ stanu w punktach odpowiadajacych potozeniom czujnikow na
zmiany parametréw (6° — wstepna ocena wektora estymowanych parametréw), a

C(&) = e ()], ci(€) = qla, 27), (4.7)

opisuje kowariancje obserwacji czujnikéw (¢ — zadana funkcja nieujemna, zob. réwn.
(4.39)).

Otrzymuje sie w ten sposob nieliniowe zagadnienie aktywowania n réznych czuj-
nikow sposréd N dostepnych czujnikéw rozmieszczonych w rozwazanym obszarze
przestrzennym.

4.2.2 Algorytm GRASP

Problem aktywowania n-elementowego podzbioru wybranych czujnikéw sposrod zbio-
ru wszystkich N czujnikow dostepnych w obszarze funkcjonowania badanego zjawi-
ska jest zadaniem kombinatorycznym. Pelne przeszukanie zbioru rozwigzan wymaga

sprawdzenia
N N!
S — 4.8
(n) n! (N —n)V’ (48)

roznych kombinacji potozen czujnikéw. Juz dla prostych probleméw optymalnej ak-
tywacji czujnikéw stacjonarnych rozwazanie pelnego przeszukania wszystkich moz-
liwych konfiguracji aktywnych czujnikow jest nierealizowalne. Przyktadowo, opty-
malna aktywacja 21 czujnikéw sposrod 441 czujnikéw rozmieszezonych na regularnej
siatce kwadratowej o rozmiarze 21 x 21 prowadzi do koniecznosci sprawdzenia okoto

441!
21 _ 4 1035
Ciy = 5112001 > 4.12-10 (4.9)
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roznych konfiguracji aktywnych czujnikow. Przy zatozeniu, ze w jednej sekundzie
mozna wyznaczy¢ 10% wartosci kryterium optymalnosci dla réznych potozeni czuj-
nikéw, czas trwania petlnego przeszukiwania wynositby okoto 4.12 - 10?” sekund, co
przeklada sie na konieczno$é wykonywania obliczen przez okoto 1.3-10%2 lat. Rozwia-
zaniem jest zastosowanie metody opartej na metaheurystyce powodujacej znaczne
zmniejszenie przestrzeni poszukiwan optymalnych konfiguracji aktywnych czujni-
kow, rzecz jasna— kosztem pewnego btedu o wielkosci wynikajacej z przyjetych
uproszczen.

Obliczanie macierzy informacyjnej dla konfiguracji wielu aktywnych czujnikow
wymaga przeprowadzenia obliczen (4.4)—(4.7), a nastepnie okreslenia wartosci wy-
branego kryterium optymalnosci na podstawie wyznaczonej macierzy informacyjne;j.
Oprocz przeliczenia macierzy wrazliwosci zwiazanej z aktualna konfiguracja czujni-
kéw (4.5), operacje te wymagaja przede wszystkim modyfikacji macierzy kowarian-
cji (4.7) oraz, co za tym idzie, macierzy informacyjnej (4.4). Jednak wyznaczanie
macierzy M oaz (G, ale przede wszystkim odwrotnos$ci macierzy kowariancji C', sg
operacjami bardzo czasochlonnymi. Juz proste zagadnienia wyznaczenia np. opty-
malnej konfiguracji 21 aktywnych czujnikéw stacjonarnych wymaga wyznaczania
odwrotnosci macierzy o wymiarach 21 x 21. W miare mozliwoéci, opracowana me-
toda powinna dokona¢ redukcji czasochtonnych operacji, ktéra pozwoli na znaczne
zmniejszenie liczby operacji koniecznych do wyznaczenia odwrotnos$ci macierzy ko-
wariancji, a co za tym idzie — réwniez macierzy informacyjnej.

Analiza przedstawionych wymagan pozwolila na opracowanie metody rozwig-
zania problemu optymalnej aktywacji czujnikow stacjonarnych w celu obserwacji
uktadow z czasoprzestrzenna dynamika bazujacej na zachtannej randomizowanej
procedurze adaptacyjnych poszukiwan losowych (ang. Greedy Randomized Adapti-
ve Search Procedure — GRASP). GRASP nalezy do klasy algorytméw heurystycznej
optymalizacji dyskretnej [60, 61, 190]. Ogdélny schemat dziatania proponowanej me-
tody przedstawiono w postaci Algorytmu 4.1. Metoda sktada sie z dwoch faz: fazy
zachtannej konstrukcji przyblizenia rozwigzania oraz fazy przeszukiwania lokalne-
go. Faza konstrukcji rozwiazania okresla zbior mozliwych rozwigzan, z ktérych na-
stepnie wyszukiwane jest optimum podczas fazy lokalnego przeszukiwania sasiedztw
mozliwych rozwigzan. Obydwie fazy wykorzystuja operacje aktywacji i deaktywacji
czujnikoéw, co pozwala na zastosowanie metody redukcji czasochlonnych operacji.

Algorytm rozpoczyna prace z pewng liczbg losowo aktywowanych czujnikow.
Liczba aktywnych czujnikow powinna by¢ przynajmniej rowna liczbie parametréw
uktadu jakie chcemy zidentyfikowaé¢ (¢ > m). Takie zalozenie ma na celu wyeli-
minowanie sytuacji, w ktorej macierz informacyjna, w pewnych warunkach, moze
sie sta¢ osobliwa. Liczba aktywnych czujnikéw wieksza od liczby identyfikowanych
parametréw pozwala uniknaé takiej sytuacji [228].

Wykorzystanie ilosciowego warunku stopu algorytmu wymusza koniecznosé¢ zde-
finiowania maksymalnej liczby iteracji Tyax. Mozliwe jest rowniez zastosowanie jako-
Sciowego warunku stopu, ktory powoduje zakonczenie pracy algorytmu w momencie,
gdy wykonanie kolejnej iteracji algorytmu nie powoduje polepszenia wartosci kryte-
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rium optymalnosci.

Algorytm 4.1 Optymalna aktywacja czujnikéw stacjonarnych

Dane wejSciowe:
X — zbioér potozen wszystkich dostepnych czujnikow,
N — definicja otoczenia punktu X,
a — parametr sterujacy tworzeniem listy czujnikow kandydujacych (RCL) ,
€0 — plan eksperymentu opisujacy wstepna konfiguracje aktywnych czujni-
kow,
¢ — parametr okreslajacy liczbe czujnikéw biezacego przyblizenia planu opty-
malnego, uwzglednianych w fazie konstrukcji nastepnego rozwigzania przybli-
zonego (¢ < n),
Tmax — Maksymalna liczba iteracji algorytmu,

Dane wyjsciowe:
W,pt — obliczone przyblizenie optymalnej wartosci kryterium,
&opt — znalezione przyblizenie optymalnego planu eksperymentu.

Krok 0: (Inicjalizacja)
Okreslenie poczatkowego przyblizenia qpp €O planu optymalnego oraz
ustawienie wartodci poczatkowej W «— W(£@). Inicjalizacja licznika itera-
cjii T« 1.

Krok 1: (Faza konstrukeji rozwiazania wstepnego)
Konstrukcja wstepnego planu eksperymentu é () na podstawie planu aktual-
nego &7~V oraz tworzonej dynamicznie listy czujnikéw kandydujacych (RCL)
definiowanej przez parametr « (zob. Alg. 4.2).

Krok 2: (Faza przeszukiwania lokalnego)

Okreslenie nowego planu (7 na bazie przeszukiwania sasiedztwa planu 5(7)
(zob. Alg. 4.3).

Krok 3: (Sprawdzenie optimum oraz warunek stopu)
Jezeli wartoéé kryterium W(£(™) jest lepsza od V,pt to nastepuje aktualizacja
Wopt — V(EM) oraz &,y « €. Zwigkszenie wartodci licznika 7. Jezeli 7 <
Tmax tO nastepuje powrét do Kroku 1.

Schemat dziatania fazy konstrukeji wstepnego rozwiazania przyblizonego przed-
stawiono w postaci Algorytmu 4.2. W tej fazie, spoérdd czujnikéw aktualnie uspio-
nych (nieaktywnych) wybieramy te, ktérych aktywacja pozwala na dokladniejsza
obserwacje badanego zjawiska ze wzgledu na zatozone kryterium optymalnosci.
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Faza rozpoczyna si¢ od inicjalizacji zmiennych. Nastepnie sposréod wszystkich
potozen czujnikéw w planie wejéciowym €7~ wybiera sie losowo ¢ < n polozen
(powinno réwniez zachodzi¢ ¢ > m) stanowiacych baze ¢, do tworzenia kolejnego
planu eksperymentu poprzez kolejne dotgczanie pojedynczych punktéw w sposdb
zblizony do dziatania algorytméw zachtannych.

W kolejnym kroku bada si¢ wszystkie czujniki nieaktywne pod katem zmiany
wartosci kryterium optymalnosci po ich aktywacji. Krok ten wymaga wielokrotnej
aktywacji nowych czujnikow w aktualnym planie eksperymentu w celu obliczenia
wartosci kryterium optymalnosci. Nalezy zauwazy¢, ze na tym etapie mozna za-
stosowa¢ metode redukcji czasochtonnych operacji opartg na metodzie wymiany
czujnikow przedstawionej doktadniej w rozdz. 4.4. Wartosci Wi, 1 Winax definiuja
zakres, w ktorym mieszczg sie wartosci kryterium optymalnosci dla planéw bedacych
jednopunktowymi rozszerzeniami planu bazowego (,. Gdy do planu eksperymentu
dotaczony zostanie czujnik implikujacy wystarczajaco mata wartosé kryterium opty-
malnosci, zostaje on dotaczony do listy RCL (ang. Restricted Candidate List). Lista
ta zawiera potozenia czujnikéw, ktorych aktywacja powoduje ,znaczace” polepsze-
nie wartosci kryterium optymalnosci w zadanych granicach. Nastepnie z listy RCL
losowo wybiera sie czujnik, ktérego potozenie zostanie dotaczone do konstruowanego
planu wstepnego. Jezeli plan wstepny nie posiada zadanej liczby aktywnych czuj-
nikéw, to nastepuje powrdt do krok pierwszego. W momencie, gdy plan wstepny
posiada wymagang liczbe aktywnych czujnikow, nastepuje koniec fazy konstrukcji
rozwigzania wstepnego, a ostatnio utworzony plan (,, staje sie planem wejsciowym
dla fazy przeszukiwania lokalnego.

Zasadnicze znaczenie dla dziatania fazy konstrukcji rozwigzania wstepnego ma
warto$¢ parametru « sterujacego wyborem potozen czujnikow do ograniczonej listy
kandydatéw oraz sama metoda wyboru czujnika z listy RCL. Wybranie wartosci
granicznej, czyli o = 0 oznacza, ze akceptowane sg tylko te czujniki, ktorych akty-
wacja pozwala na wyznaczenie kryterium optymalnosci o warto$ci minimalnej W ;.
Zwickszanie wartosci «, z kolei oznacza, ze granice akceptowalnosci czujnikéw przy
dotgczaniu do ograniczonej listy kandydatow zostaja rozszerzone. Przyjecie o rowne-
go jednosci oznacza, ze lista RCL obejmuje wszystkie nieaktywne czujniki i jedynym
parametrem sterujacym aktywacja nowego czujnika bedzie procedura wyboru czuj-
nika z listy RCL.

Wybor czujnika z ograniczonej listy kandydatow mozna przeprowadzi¢ na wiele
sposobdow. Czesto spotykang metoda jest potraktowanie listy RCL jak kolejki FIFO i
wybor pierwszego elementu wprowadzonego do listy. W niniejszej pracy zastosowano
losowy wybér czujnika. Wprowadzenie elementu stochastycznego pozwala na lepsze
zachowanie si¢ algorytmu w przypadku ,utkniecia” w minimum lokalnym.

Algorytm 4.2 Faza konstrukcji rozwigzania wstepnego

Dane wejsciowe:
o — parametr sterujgcy tworzeniem listy RCL czujnikéw kandydujacych do




4.2 Optymalna aktywacja czujnikéw stacjonarnych 92

aktywacji,
€= — plan eksperymentu opisujacy biezaca konfiguracje aktywnych czujni-
kow,

¢ — parametr okreslajacy liczbe elementow planu § (7=1) uwzglednianych w fa-
zie konstrukeji rozwiazania wstepnego (7).

Dane wyjsciowe:
£ — wstepne przyblizenie planu kandydujacego na kolejne przyblizenie planu
optymalnego.

Krok 0: (Inicjalizacja)
Losowy wybér ¢ elementéw planu €71, ktére stanowia plan (. Inicjalizacja
licznika iteracji xk «— /.

Krok 1: (Wyznaczenie zakresu zmiennosci kryterium podczas aktywacji dodatko-
wego czujnika)
Wyznaczenie najmniejszej i najwiekszej wartosci kryterium optymalnosci ja-
kie mozna uzyskac¢ dotaczajac do planu (. pojedynczy punkt sposroéd potozen
czujnikéw uspionych.

i = min U (G U {s}).

Wi = maX U (¢ U {s}), (4.10)

gdzie: S = X\ {¢:}

Krok 2: (Utworzenie listy RCL kandydatéw do jednopunktowego powiekszenia do-
tychczasowego planu)
Okreslenie listy RCL potozen czujnikéw, ktorych wiaczenie do planu ekspery-
mentu zagwarantuje polepszenie wartosci kryterium w granicach okreslonych
przez Vo, 1 U Oraz a, zgodnie ze wzorem

RCL = {s €s ’ U (G U{s}) < Winin + 0 Wnay — \pmin)}. (4.11)

Krok 3: (Ostateczny wybér kolejnego czujnika do konstruowanego planu)
Z utworzonej listy RCL wybiera sie losowo element {so} , ktéry zostaje dota-
czony do dotychczasowego planu:

Cot1 = Gs U {s0}- (4.12)

Jezeli Kk = n—1, przyjmuje si¢ é () = (.. i koniczy prace. W przeciwnym razie
zwieksza sie licznik k i nastepuje powrot do Kroku 1.
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Schemat dziatania fazy przeszukiwania lokalnego przedstawiono jako Algorytm
4.3. W tej fazie nastepuje ulepszenie rozwiazania skonstruowanego przez faze tworze-
nia rozwigzania przyblizonego (pseudozachtannego). Faza ta polega na powtarzaniu
dwdéch gltownych etapow:

e ctapu poszukiwania czujnika, ktorego deaktywacja powoduje najmniejsza utra-
te warto$ci wybranego kryterium optymalnodci,

e ctapu poszukiwania czujnika, ktorego aktywacja powoduje najwieksze zmniej-
szenie wartosci wybranego kryterium optymalnosci.

Zasadniczy wplyw na sposéb dzialania tej fazy ma wybor sasiedztwa aktualnego
planu. Sposréd wyznaczonego sasiedztwa algorytm wybiera takie czujniki, ktérych
aktywacja powoduje polepszenie wtasciwosci opracowywanego planu eksperymentu.
Sposob tworzenia sgsiedztwa pojedynczego czujnika przedstawiono w rozdz. 4.1.3.

Na poczatku, na podstawie wstepnego planu eksperymentu f(T) tworzony jest
plan bazowy (), ktéry bedzie ulepszany w celu uzyskania mozliwie najmniejszej
wartosci zadanego kryterium optymalnosci. Kolejnym krokiem algorytmu jest ana-
liza aktualnej konfiguracji czujnikéw planu bazowego pod wzgledem wyboru czuj-
nika, ktérego deaktywacja powoduje najmniejszg utrate wartosci zatozonego kryte-
rium optymalnosci eksperymentu. Po jego usunieciu z aktualnego planu bazowego,
nastepuje etap poszukiwania czujnika uspionego, ktorego wlaczenie spowoduje po-
lepszenie wlasciwosci zmodyfikowanego planu bazowego é ®) pod wzgledem wartosci
kryterium optymalnosci. Przeszukiwaniu podlega sasiedztwo oryginalnego planu ba-
zowego (" z wylgczeniem czujnikéw juz nalezacych do omawianego planu.

Procedure wymiany punktéw planu powtarza sie dopoki mozliwa jest poprawa
wartosci kryterium planowania, a koncowa konfiguracja czujnikéw stanowi baze dla
kolejnych iteracji catego algorytmu.

Algorytm 4.3 Faza przeszukiwania lokalnego

Dane wejsciowe:
€7 — wstepny plan eksperymentu opisujacy aktualna konfiguracje aktywnych
czujnikow.

Dane wyjSciowe: )
£ — skorygowany plan § (") zoptymalizowany poprzez wymiany jednopunk-
towe w £(7) i jego sasiedztwie.

Krok 0: (Inicjalizacja) R
Inicjalizacja licznika iteracji & < 0 oraz utworzenie planu ((© «— ().
Ustawienie W5, « W(¢©).
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Krok 1: (Usuniecie najmniej warto$ciowego czujnika aktywnego)
W planie ¢®) okredla sie polozenie czujnika, ktérego uspienie powoduje naj-
mniejszg utrate wartosci kryterium:

s = arg Srerzi(al) \IJ(C("“) \ {s}), (4.13)

a nastepnie usuwa sie go z ¢*:
¢ = ¢\ {5} (4.14)

Krok 2: (Dotaczenie najbardziej wartosciowego czujnika uspionego)
W sasiedztwie planu () zdefiniowanym jako

N(¢W) = U Ns), (4.15)

se¢(r)

poszukuje sie potozenia czujnika uspionego, ktérego aktywacja powoduje naj-
wigkszy ubytek wartosci kryterium:

S = i (k)
ST se/\/(gﬂl)r)l\ () \IJ(( U {S}) (4.16)

Jezeli \I/@ ) {§}) > Wi, algorytm koncezy dziatanie po przyjeciu
) — ¢, (4.17)

W przeciwnym razie nastepuja kolejno podstawienia

CHD)  ER) {s}, (4.18)
q]min — qj(E(R) U {g})a
K+« k+1.
oraz powrdt do Kroku 1.
|

Doswiadczenia zebrane podczas planowania strategii aktywacji czujnikow stacjo-
narnych w zagadnieniach zwigzanych np. z rozprzestrzenianiem si¢ zanieczyszczen
w atmosferze, sugeruja pewne modyfikacje opracowanego algorytmu. W przypad-
ku analizy modeli dyfuzji mozna zaobserwowaé skupienia sie czujnikow. Tworzenie
sie takich grup czujnikow jest dos¢ charakterystyczne i pozwala na wykorzystanie
tej whasciwosci w celu szybszego wyznaczania optymalnych konfiguracji aktywnych
czujnikow.
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Modyfikacji moze ulec liczba czujnikoéw wybieranych z ograniczonej listy kandy-
datéw: wyborowi moze podlega¢ wiecej niz jeden czujnik. W przypadku wybrania
wartosci parametru « bliskiej zeru, do listy RCL trafiaja czujniki, ktérych akty-
wacja powoduje najwiekszg utrate wartosci kryterium optymalnos$ci. W zwiazku z
wlasnoscia grupowania si¢ czujnikéw, istnieje duze prawdopodobienstwo, ze czuj-
niki znajdujace sie na liscie RCL znajduja sie obok siebie i pomimo wybrania (w
standardowym podejéciu) tylko jednego czujnika, to kolejne réwniez znajda sie na
tej liscie w kolejnych iteracjach algorytmu. Dlatego warto liczbe czujnikow wybiera-
nych z listy RCL potraktowaé jako parametr tak, aby w poszczegolnych iteracjach
fazy konstrukcji rozwiazania pseudozachtannego aktywowanych byto wiecej niz jeden
czujnik.

Wybieranie wiekszej liczby czujnikéw mozliwe jest rowniez podczas fazy prze-
szukiwania lokalnego (zob. Algorytm 4.3). Modyfikacji polega Krok 1, w ktérym
poszukujemy juz nie jednego, a kilku czujnikéw, ktérych deaktywacja powoduje
najmniejsza utrate wartosci wybranego kryterium optymalnosci. Zmiany wystapia
rowniez w Kroku 2, gdzie poszukiwac si¢ bedzie wybranej liczby czujnikéw, ktérych
aktywacja pozwoli na polepszenie wlasnosci opracowywanego planu eksperymentu
pod katem minimalizacji wartosci zadanego kryterium optymalnosci.

Przyktad 4.1

Jako przyktad rozwazmy nastepujacy model adwekcji-dyfuzji opisujacy rozprzestrze-
nianie si¢ skazenia na danym obszarem. W obszarze () wystepuje zrédto skazenia,
ktére przyczynia sie do zmian w koncentracji skazenia y = y(z,t). Zmiany zanie-
czyszezenia y, obserwowane w horyzoncie czasowym T = (0, 1], opisuje nastepujace
réwnanie adwekcji-dyfuzji:

dy(z,t
y(a";) + V- (v@)y(@, 1) = V- (a(x)Vy(z,1)) +u(z) wQxT  (419)
okreslone przez nastepujace warunki poczatkowe oraz brzegowe:
0 t
Y@ o mao0xT, (4.20)
on
y(x,0) =0  wQ, (4.21)
gdzie wyrazenie u(x) = exp<—50|\x - c||2) reprezentuje aktywne zrodto zanieczysz-
czenia zlokalizowane w punkcie ¢ = (0.7,0.7). Wspoélezynnik adwekeji opisujacy
wiatr rozprzestrzeniajacy skazenie opisany jest jako v = (vy, v9), gdzie:
1 2
V1 = Uy = 5(1‘1 — (L’Q) — ]_, (422)

oraz o = x1 + b,b € [—1,1]. Tak przedstawiony wspétczynnik adwekcji okresla
potocno-wschodni wiatr wiejacy ze zmienng predkoscia. Funkcja opisujaca wspot-
czynnik dyfuzji okreslona jest nastepujaco:

a(r) = 0y + 02?2 + 0523, (4.23)
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przy czym parametry 61, 65 and 05 estymuje sie bazujac na pomiarach wykonywanych
przez czujniki stacjonarne. Rozwiazanie zagadnienia (4.19)—(4.21) przedstawiono na
rys. 4.3, gdzie mozna obserwowac¢ proces rozprzestrzeniania sie¢ skazenia. Chmura
skazenia rozprzestrzenia sie po calym obszarze i w ten sposéb odzwierciedla skompli-
kowany proces dyfuzji oraz adwekcji. Jako wartosci nominalne parametréow funkcji
dyfuzji przyjeto 09 = 0.1, 65 = 69 = —0.02. Rozwazane zjawisko zostalo zamo-
delowane w $rodowisku Matlab z wykorzystaniem przybornika Partial Differential
Equation. Obszar (2 zdyskretyzowano réwnomierna siatka o rozmiarze 41 x 41, a
horyzont czasowy podzielono na 80 réwnych podprzedziatow.

1 . - - T 1

Rysunek 4.3: Koncentracja zanieczyszczen w podanych chwilach czasowych dla
Przyktadu 4.1.

W celu estymacji warto$ci parametrow 6 rozmieszczono 1681 czujnikéw stacjo-
narnych na regularnej siatce kwadratowej 41 x 41. Zatozono, ze jednoczesnej aktywa-
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cji podlega 81 czujnikéw sposrod wszystkich rozmieszczonych na badanym obszarze.
W badaniach uwzgledniono wystepowanie korelacji pomiedzy pomiarami wykony-
wanymi przez sgsiednie czujniki. Korelacje zostaly zdeterminowane przez odlegtosé
pomiedzy czujnikami wg wzoru

q(z',27) = o exp (—Hxlﬂ—x]H> : (4.24)

gdzie: — wspotczynnik determinujacy stopien skorelowania obserwacji. W przy-
ktadzie przyjeto nastepujace parametry opisujace korelacje: o = 1.0, 6 = 0.3.

Do celéw rozwigzania rozwazanego problemu, Algorytm 4.1 zaimplementowano
jako sekwencyjny. Przyjeto wykorzystanie sgsiedztwa Moore’a o promieniu r = 1.
Parametr sterujacy o wynosit 0.2, a maksymalna liczbe iteracji Tya.x ustawiono na
60. Zatozono wybieranie pojedynczego czujnika z listy RCL, a z biezacego planu
eksperymentu £V wybierano ¢ = 10 czujnikow.

Obliczenia przeprowadzono w oparciu o uniwersytecki klaster zbudowany w ra-
mach projektu CLUSTERIX [248] (zob. rozdz. 3.9). Klaster sktada si¢ z weztéw
zawierajacych 64-bitowe procesory Intel Itanium® 1.4GHz i dziata pod kontrolg $ro-
dowiska GNU/Linux Debian for ia64. Program napisano w jezyku Fortran 95 i
skompilowano z zastosowaniem kompilatora ifort (Intel®Fortran Compiler v.8.1 for
Linux 64-bit platforms). Aplikacja uzywa biblioteki procedur numerycznych Intel
Math Kernel Library do wykonywania operacji mnozenia macierzy oraz wektorow.

Wyznaczong aktywna konfiguracje 81 czujnikoéw stacjonarnych przedstawiono na
rys. 4.4. Jak mozna zauwazy¢, algorytm aktywowal czujniki symetrycznie wzgledem
osi symetrii x1 = w9, co jest zbiezne z symetriag dynamiki rozwazanego zjawiska.
Na takie rozprzestrzenianie si¢ zanieczyszczen, a przez to — na takie rozmieszczenie
czujnikow, ma wptyw przede wszystkim, wiatr péinocno-wschodni dominujacy nad
zjawiskiem dyfuzji. W rozmieszczeniu czujnikéw widaé¢ pewne nieregularnosci za-
burzajace idealng symetrie ich rozmieszczenia. Moga one by¢ spowodowane, oprocz
korelacji pomiedzy pomiarami wykonywanymi przez bliskie sobie czujniki, réwniez
brakiem wyznaczenia przez algorytm rozwiazania globalnie optymalnego. Co w pe-
wien sposob zaskakujace, z punktu widzenia przeprowadzania eksperymentu, po-
miary nalezy wykonywac nie tylko blisko Zzrédta skazenia, ale réwniez w miejscach
wyznaczonych przez algorytm, ktére nie sg oczywiste w przypadku analizy dynamiki
procesu tylko i wytacznie na podstawie koncentracji zanieczyszczenia w kolejnych
chwilach czasowych.

Obliczenia sekwencyjne w przedstawionym srodowisku trwaty okoto 840 sekund,
co stanowito motywacje do opracowania réwnolegtej metody pozwalajacej na szybsze
uzyskiwanie rezultatow.
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Rysunek 4.4: Konfiguracja aktywnych czujnikéow dla Przyktadu 4.1.

4.3 Optymalna aktywacja czujnikéw skanujgcych

Gwaltowny rozwdj technologii zwigzanych z projektowaniem i wytwarzaniem urza-
dzen pomiarowych spowodowal znaczne zmniejszenie cen tych urzadzen oraz ich po-
pularyzacje. Latwa dostepnos¢ oraz prostota uzytkowania pozwolity na wykorzysty-
wanie wiekszych liczb czujnikéw w procesie obserwacji uktadéw z czasoprzestrzenna
dynamika.

7 drugiej strony, bardzo czesto badane zjawiska majg charakter bardzo dyna-
miczny i wymagaja obserwacji na rozlegtym obszarze. Idea monitorowania zjawisk
z zastosowaniem sieci czujnikéw skanujacych polega na rozstawieniu duzej liczby
czujnikow w obszarze, w ktorym badane jest interesujace zjawisko. Jednak ciggte
wykonywanie pomiarow przez duza sie¢ czujnikéw nie zawsze jest efektywne. Wyko-
nanie pomiaru przez czujnik i przesytanie wynikow droga radiowa wiaze si¢ bowiem
ze znacznym zwiekszeniem zapotrzebowania na energie w stosunku do jego zapotrze-
bowania w stanie spoczynku/czuwania. Dodatkowo, czeste wykonywanie pomiaréw
przez wszystkie czujniki powoduje, ze kanaly transmisyjne moga zostaé przecig-
zone powodujac opdznienia w dostarczaniu danych pomiarowych. Dlatego czesto
stosuje si¢ strategie aktywowania okreslonej liczby czujnikow sposréd wszystkich
rozmieszczonych na danym terenie. Dodatkowo okresla sie jak czesto nastepowac
beda zmiany w konfiguracji aktywnych czujnikéw pomiarowych. Takie podejscie po-
zwala na znaczne wydtuzenie czasu pracy sieci czujnikéw, ktére najczesciej zasilane
sa przy pomocy wilasnych Zrédet zasilania (baterii, akumulatoréw) oraz dodatkowo
nie powoduje zwigkszenia zapotrzebowania na pasmo transmisyjne dla przesytanych
informacji.
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4.3.1 Sformulowanie problemu

Problem optymalnej aktywacji czujnikéow skanujacych mozemy rozwazaé jako za-
gadnienie wybrania optymalnego zbioru n czujnikéw sposréd N rozmieszczonych w
badanym obszarze 2 € R?. Dodatkowo nalezy wybraé czestoéé zmian konfiguracji
czujnikéw aktywnych. Oznacza to, ze horyzont obserwacji 7' = (0,t;] dzieli sie na
roztaczne podprzedzialty (etapy) Ty = (tx_1,%], k =1, ..., K poprzez arbitralny wy-
bér chwil przetaczen 0 =ty <t < ... <t = ty, a w k-tym poprzedziale aktywuje
si¢ czujniki znajdujace si¢ w polozeniach x'(k),. .., 2" (k), wybranych z ustalonego
skonczonego zbioru potozen dopuszczalnych X. Wyznaczany plan eksperymentu ma
postac

€= (801, &), (4.25)
gdzie:
(k) = {a' k), 2*(k),...,a"(k)}, k=1,... K. (4.26)
Takie przedstawienie problemu implikuje nastepujaca posta¢ macierzy informa-
cyjnej zwigzanej z aktualnym planem eksperymentu & opisujacym aktywna konfigu-
racje czujnikéw skanujacych

M =3 ([ aleam e @w)eremna). e

tk—1

gdzie:
G(e() 1) = [l (), 0) | .. | g@"(k), )], (1.28)
slot) = |20 WD) (1.29)

opisuja wrazliwo$¢ stanu na zmiane parametrow, a macierz

cw@%{%@wﬂ,%@%D=Wﬂmﬂw» (4.30)

opisuje kowariancje obserwacji wykonywanych przez czujniki (szczegdty opisano w
rozdz. 2.2).

Dalej przyjmuje sie, ze przelaczenia miedzy konfiguracjami aktywnych czujni-
kow nastepuja w chwilach ¢, = kAt, At = (t; — ty)/K. Takie podejscie znacznie
upraszcza rozwiazanie problemu, nie zmniejszajac ogolnosci rozwazan.

4.3.2 Algorytm Tabu-Search

Problem aktywowania K kolejnych, n-elementowych podzbioréw czujnikoéw sposrod
wszystkich N dostepnych czujnikéw rozmieszczonych w obszarze badanego zjawi-
ska stanowi, podobnie jak to bylo w przypadku czujnikéw stacjonarnych, problem
kombinatoryczny. Przestrzen wszystkich mozliwych rozwigzan sktada si¢ z

<]7\1]> - (m(zfrw—n)'> K (4.31)
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roznych kombinacji potozen czujnikow, co w praktyce wyklucza jej pelne przeszu-
kanie. Przyktadowo, optymalna aktywacja 6 konfiguracji 21 czujnikéw sposrod 441
czujnikéw rozmieszczonych na regularnej siatce kwadratowej 21 x 21 prowadzi do
koniecznosci sprawdzenia okoto

4411 \°
<M> =4.89-10*"%, (4.32)

roznych konfiguracji aktywnych czujnikéw. Przy zalozeniu, ze w jednej sekundzie
mozna wyznaczy¢ 10° wartoéei kryterium optymalnosci dla réznych polozen czuj-
nikéw, czas trwania pelnego przeszukiwania wynositby okoto 4.89 - 10%°7 sekund co
przekltada sie na konieczno$é wykonywania obliczefi przez okoto 1.55-10%% lat. Roz-
wigzaniem, podobnie jak w poprzednim przypadku, moze by¢ zastosowanie metody
opartej na metaheurystyce powodujacej znaczne zmniejszenie przestrzeni poszuki-
wan optymalnych konfiguracji aktywnych czujnikoéw, kosztem popelnienia pewnego
btedu wynikajacego z przyjetych uproszczen.

Podobnie jak w zagadnieniu optymalnej aktywacji czujnikow stacjonarnych, ob-
liczanie macierzy informacyjnej dla wielu konfiguracji wielu aktywnych czujnikéw
wymaga przeprowadzenia obliczen (4.27)—(4.30), a nastepnie obliczenia wybrane-
go kryterium optymalnosci na podstawie wyznaczonej macierzy informacyjnej. Te
operacje wymagaja, oprocz przeliczenia macierzy wrazliwosci zwigzanej z aktualng
konfiguracja czujnikéw (4.28), przede wszystkim modyfikacji macierzy kowariancji
(4.30) oraz, co za tym idzie — macierzy informacyjnej (4.27). Jednak wyznaczanie
macierzy M oraz GG a przede wszystkim — odwrotno$ci macierzy kowariancji C', sa
operacjami bardzo czasochtonnymi. Przyktadowo, wyznaczenie macierzy informa-
cyjnej dla konfiguracji 21 aktywnych czujnikoéw stacjonarnych z szescioma etapami
czasowymi wymaga szesciokrotnego wyznaczenia odwrotnosci macierzy o wymia-
rach 21 x 21. Potencjalna metoda powinna moéc korzysta¢ z metody redukceji cza-
sochtonnych operacji (zob. rozdz. 4.4), podczas wyznaczenia odwrotnosci macierzy
kowariancji, a co za tym idzie — réwniez macierzy informacyjne;j.

W celu rozwigzania przedstawianego problemu, mozna w zasadzie rozwazy¢ ad-
aptacje metody GRASP, opracowanej dla problemu optymalnej aktywacji czujnikow
stacjonarnych (zob. rozdz. 4.2). Zdecydowano sie jednak na przetestowanie innej me-
tody optymalizacji dyskretnej w celu dokonania poréwnania wtasnosci obu technik.

Ponizej zaproponowano metode bazujaca w swojej budowie na schemacie algo-
rytmu Tabu-Search [71, 72]. Algorytm Tabu-Search nalezy do klasy algorytmoéw
heurystycznych optymalizacji dyskretnej. Algorytm dazy do optimum globalnego
w sposoOb iteracyjny, przeszukujac lokalne sasiedztwo aktualnego optimum. W celu
unikniecia utkniecia w minimum lokalnym, co pewien czas akceptowane jest rozwia-
zanie, ktore daje gorsza warto$¢ optymalizowanej funkeji. Grozi to jednak powro-
tem do odwiedzanego juz minimum, a w konsekwencji do powstawania cykli, kiedy
algorytm manewruje miedzy tymi samymi minimami lokalnymi. Procedura zapobie-
ga takiej niepozadanej sytuacji poprzez tworzenie listy ruchéw zabronionych (tzw.
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TabuList). Lista ta przechowuje minima jakie algorytm osiagal w trakcie swojego
dziatania, a jej dhugos¢ definiuje sie na starcie algorytmu.

Schemat opracowanego algorytmu przedstawiono w postaci Algorytmu 4.4. Jego
prace inicjuje sie parametrami opisujgcymi: maksymalng liczbe iteracji jaka algo-
rytm akceptuje bez polepszenia wartos$ci optimum (tzw. kryterium jakosciowe) oraz
maksymalng liczba elementéw znajdujacych sie na liScie zabronionych konfiguracji
czujnikéw. Zaktada sie, ze poczatkowa konfiguracja aktywnych czujnikéw £©) jest
zadana arbitralnie lub aktywowana w sposéb losowy. W przypadku rozwazanego za-
gadnienia optymalnej aktywacji czujnikéw skanujacych, zalozono brak wystepowania
korelacji czasowych pomiedzy konfiguracjami aktywnych czujnikéw wykonujacymi
pomiary w réznych chwilach czasowych.

W przypadku rozwiazywania zagadnienia optymalnej aktywacji czujnikéw skanu-
jacych, analiza dziatania algorytmu wskazata na koniecznos¢ wprowadzenia pewnych
rozszerzen do klasycznego schematu metody Tabu-Search. Oprocz klasycznej listy
konfiguracji zabronionych (TabulList), wprowadzono zbiory sasiadéw zabronionych
dla wszystkich etapéw planu eksperymentu Z = (24, ..., Zk). Jak juz wspomniano,
oryginalna lista TabuList zapobiega tworzeniu cykli, w ktorych algorytm oscyluje
pomiedzy tymi samymi minimami lokalnymi. Zbiory sasiadow zabronionych prze-
chowujg potozenia czujnikéw, ktore zmodyfikowaly plan eksperymentu powodujac,
ze nowo utworzony plan znajduje sie na liscie TabuList. Przechowywanie tych czuj-
nikéw ma na celu zapobiegniecie ich ponownemu wybraniu w przypadku, gdy w
poprzedniej iteracji ich wybér spowodowatl utworzenie konfiguracji znajdujacej sie
juz w liscie TabuList. Innym podejsciem spotykanym w literaturze jest losowy wy-
bor pewnego podzbioru sgsiadéw z calego sgsiedztwa planu eksperymentu. Takie
rozwigzanie potencjalnie zmniejsza prawdopodobienstwo ponownego wyboru czuj-
nika, ktéry tworzy plan znajdujacy sie na lisScie Tabulist, jednak powoduje réwniez
zmniejszenie poziomu eksploracji catkowitej przestrzeni poszukiwan.

Algorytm sktada sie z dwoch gtéwnych krokow: kroku, w ktorym nastepuje okre-
slenie czujnikow, ktérych aktywacja powoduje polepszenie wtasnosci opracowywane-
go planu eksperymentu ze wzgledu na warto$¢ wybranego kryterium optymalnosci
oraz kroku, w ktorym nastepuje okreslenie wartosci kryterium optymalnosci i wyko-
nywane sg odpowiednie operacje na liscie TabuList i zbiorach sgsiadéw zabronionych.

W pierwszym kroku, dla kazdego k-tego etapu aktualnego planu eksperymentu
wykonywane sa kolejno nastepujace fazy: faza tworzenia oraz modyfikacji sasiedz-
twa k-tego etapu aktualnego planu eksperymentu oraz fazy szukania najmniej oraz
najbardziej wartosciowego czujnika w rozwazanym k-tym etapie.

7 utworzonego sasiedztwa k-tego etapu aktualnego planu eksperymentu usuwane
sg czujniki wchodzace w sktad planu oraz dodatkowo usuwane sg czujniki znajdu-
jace sie w zbiorze sasiadéw zabronionych. Jezeli zbiér sasiadéow zabronionych jest
niepusty, oznacza to, ze w poprzednich iteracjach nastgpita juz analiza planéw z wy-
korzystaniem tych czujnikoéw jako nowo aktywowanych, lecz ich wybér spowodowat
powstanie konfiguracji, ktore znajduja sie na liscie TabulList. Czujniki te sa usuwa-
ne z nowo utworzonego sasiedztwa, w celu wylaczenia ich z procesu poszukiwania
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nowych czujnikéw w rozwazanym k-tym etapie aktualnego planu eksperymentu.

Nastepnie, sposréd wszystkich aktywnych czujnikow wybierany jest czujnik, kto-
rego usuniecie powoduje najmniejsza utrate wartosci wybranego kryterium optymal-
nosci. Kolejnym krokiem jest przeszukanie wczesniej wyznaczonego i zmodyfikowa-
nego sasiedztwa w poszukiwaniu czujnika, ktorego aktywacja powoduje wyznaczenie
kryterium optymalnosci o warto$ci najmniejszej. Na zakonczenie, nowo aktywowa-
ny czujnik jest dodawany do zbioru sasiadéw zabronionych. Wykonanie powyzszych
faz w kazdym etapie planu eksperymentu konczy pierwszy krok algorytmu i okresla
kandydata na nowy plan optymalny f .

Nastepnym krokiem jest sprawdzenie czy nowo wyznaczony plan é znajduje sie
na liScie konfiguracji zabronionych (TabuList). W przypadku niespelnienia tego wa-
runku (co oznacza, ze nowo opracowany plan eksperymentu wezedniej nie byt anali-
zowany) sprawdzane jest, czy nowo opracowany plan eksperymentu pozwala popra-
wi¢ wartos¢ aktualnego przyblizenia optymalnej wartosci kryterium optymalnosci.
W przypadku polepszenia wartosci kryterium optymalno$ci, nowo opracowany plan
eksperymentu staje si¢ nowym przyblizeniem optymalnego planu eksperymentu. W
przypadku, gdy lista konfiguracji zabronionych osiggneta maksymalng dozwolong
wielko$¢, usuwany jest z niej najstarszy wpis (zgodnie z dziataniem kolejki FIFO),
a do listy dopisywany jest aktualnie rozpatrywany plan eksperymentu. Dotgczanie
aktualnie rozpatrywanej konfiguracji aktywnych czujnikow do listy TabuList ma na
celu zapobieganie oscylacjom algorytmu pomiedzy minimami lokalnymi. Nastepnie,
rozpatrywany plan eksperymentu staje sie konfiguracja poczatkowa dla kolejnej ite-
racji algorytmu. Jednoczesnie, nastepuje wyzerowanie zbioru sasiadéw zabronionych,
gdyz nowo opracowany plan eksperymentu nie byt wczesniej analizowany i nie spo-
wodowal powstania oscylacji pomiedzy minimami lokalnymi, co bytoby oznaczane
umieszczeniem go na liscie TabulList.

W ostatnim kroku zwigksza si¢ licznik iteracji oraz sprawdza czy wykonano mak-
symalng dozwolong liczbe iteracji bez polepszenia wartosci kryterium optymalnosci
(warunek stopu). W przypadku przekroczenia, ustalonej na poczatku algorytmu,
liczby iteracji nie polepszajacych uzyskanego wczesnej przyblizenia minimalnej war-
tosci kryterium optymalnoéci, nastepuje zakonczenie dziatania algorytmu.

Algorytm 4.4 Optymalna aktywacja czujnikéw skanujacych

Oznaczenia:
7 — lista konfiguracji zabronionych (TabulList),
Z =(24,...,2k)—ciag zbioréw sasiadow zabronionych dla K kolejnych kon-

figuracji,
{she=(0,....0, {s},0,....0).
k—1 razy K—k razy

Dane wejsciowe:
Tmax — Maksymalna liczba iteracji algorytmu bez polepszenia optimum,
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Omax — Maksymalna liczba elementow listy TabulList,
€O = (£0(1),...,6O(K)) — plan eksperymentu opisujacy wstepna konfigu-
racje n aktywnych czujnikow w K kolejnych konfiguracjach.

Dane wyjsSciowe:
W,pt — obliczone przyblizenie optymalnej wartosci kryterium,
&opt — znalezione przyblizenie optymalnego planu eksperymentu.

Krok 0: (Inicjalizacja)
Ustawienie przyblizenia optymalnego planu eksperymentu na wartos¢ poczat-
kowa &opy «— €O oraz wyznaczenie wartodci kryterium: W, «— W(£©). Inicja-
lizacja licznika iteracji 7 <— 1 oraz wartosci licznika iteracji ostatnio znalezio-
nego optimum ¢ < 1. Wyzerowanie listy konfiguracji zabronionych (TabulList)
T «— (). Wyzerowanie zbiordéw sasiadéw zabronionych Z « (0,...,0).
NG

K razy

Krok 1:
Szukanie czujnikéw, ktorych wlaczenie do planu pozwoli na poprawe wartosci
kryterium optymalno$ci.
Dla kazdego k-tego etapu £ (k) aktualnego planu eksperymentu £ wykonuje sie:

Faza 1:
7 utworzonego sasiedztwa k-tego etapu planu &
Ne= |J N(s), (4.33)
se{(k)

usuwane sg czujniki nalezace do tego planu
Ni — N\ €(k) (4.34)

Faza 2:
7 sasiedztwa N, usuwamy czujniki znajdujace sie w zbiorze sasiadéw
zabronionych k-tego etapu Z

Ni — Ni\ Ze. (4.35)

Faza 3:
W sktadowym planie (k) wyznaczany, a nastepnie usuwany jest czujnik,
ktorego deaktywacja powoduje najmniejszg utrate wartosci wybranego
kryterium optymalnosci:

5+ arg min W6\ {shi),

£ =&\ {5} (4.36)
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Faza 4:
Wsréd czujnikéw znajdujacych sie w sasiedztwie N, poszukuje sie takie-
go, ktorego aktywacja powoduje najwigkszy ubytek wartosci kryterium
optymalnosci w zmodyfikowanym planie €.

§ « arg min \IJ(EU {S}k),

SENk

£ — EU {8}, (4.37)

Faza 5:
Do zbioru sagsiadéw zabronionych k-tego etapu dodaje sie nowo aktywo-
wany czujnik

Z e ZU & (4.38)

Krok 2:
Jezeli nowo wyznaczony plan eksperymentu é znajduje sie na liscie konfigura-
cji zabronionych 7 to nastepuje skok do Kroku 3, w przeciwnym przypadku
wykonuje sie

Faza 1: (Aktualizacja kryterium optymalnego)
Jezeli wartos¢ kryterium (&) jest lepsza od W, to nastepuje aktualiza-
cja przyblizenia wartodci optymalnej W «— V(&) oraz Eope «— &.

Faza 2: (Modyfikacja listy konfiguracji zabronionych)
Zapamigtanie iteracji, w ktorej nastepuje modyfikacja listy konfiguracji
zabronionych ¢ « 7. Jezeli dtugos¢ listy Tabu osiagneta warto$¢ mak-
symalna |7| = gmax to nastepuje usuniecie z niej elementu, ktéry zostat
wpisany najwczesnie;j.

Faza 3: (Aktualizacja listy konfiguracji zabronionych)
Dotaczenie do listy konfiguracji zabronionych nowego planu eksperymen-

tu T — T U{}.

Faza 4: (Ustawienie startowej konfiguracji)
Wyznaczony plan eksperymentu staje sie startowa konfiguracja w ko-
lejnej iteracji, tzn. & «— f oraz nastepuje wyzerowanie zbioru sasiadow
zabronionych Z « (..., 0).
NG

K razy

Krok 3:
Aktualizacja liczby wykonanych iteracji 7 < 7 + 1. Jezeli wykonano maksy-
malna liczbe iteracji bez polepszenia optimum (7 — £) > Ty., to nastepuje
wyjécie z algorytmu, w przeciwnym przypadku — skok do Kroku 1.
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Podobnie jak w algorytmie znajdujacym optymalne konfiguracje aktywnych czuj-
nikéw stacjonarnych, réwniez w rozwazanym algorytmie najbardziej pracochtonnymi
czesciami sg: faza znajdowania najmniej wartosciowego czujnika w aktualnym pla-
nie oraz faza poszukiwania najbardziej warto$ciowego czujnika sposrod sgsiedztwa
aktualnej konfiguracji. W tych czedciach algorytmu zasadnym jest implementacja
metody redukcji czasochtonnych operacji opisanej w rozdziale 4.4.

Przyktad 4.2

Rozwazmy ponownie model adwekcji-dyfuzji wprowadzony w Przyktadzie 4.1 i opi-
sujacy rozprzestrzenianie sie skazenia na danym obszarze. Posta¢ modelu, jego pa-
rametry oraz sposob wyznaczenia wspotczynnikow wrazliwosci pozostaty bez zmian.
Dynamike rozprzestrzeniania sie skazenia przedstawiono na rys. 4.3.

W celu estymacji wartos$ci parametréw 6 rozmieszczono 1681 czujnikow stacjo-
narnych na regularnej siatce kwadratowej 41 x 41. Zatozono, ze w czasie obserwacji
zjawiska nastapi 5 przetaczen aktywnych konfiguracji czujnikow powodujac, ze ba-
dane zjawisko bedzie obserwowane przez 6 konfiguracji aktywnych czujnikéw. Konfi-
guracje beda inicjowane w chwilach ¢, = kAt, At = (t; —to)/K,k=1,..., K, gdzie
K=6,t=0,t=1.

Zatozono, ze jednoczesnej aktywacji w kazdej konfiguracji podlega 100 czujnikow
sposrod wszystkich rozmieszcezonych na badanym obszarze. W badaniach uwzgled-
niono wystepowanie korelacji pomiedzy pomiarami wykonywanymi przez sasiednie
czujniki. Korelacje zostaly zdeterminowane przez odlegtos¢ pomiedzy czujnikami wg
wzoru

q(2'(k), 27 (k)) = o” exp <_Hx (k)ﬁ_ xj(k)”) : (4.39)
gdzie: [ — wspoélczynnik determinujacy stopien skorelowania obserwacji. W przy-
ktadzie przyjeto nastepujace parametry opisujace korelacje: o = 1.0, 6 = 0.1.

Obliczenia przeprowadzono w oparciu o uniwersytecki klaster zbudowany w ra-
mach projektu CLUSTERIX [248] (zob. rozdz. 3.9). Klaster sktada si¢ z weztéw
zawierajgcych 64-bitowe procesory Intel Itanium?® 1.4GHz i dziata pod kontrolg éro-
dowiska GNU /Linux Debian for ia64. Program napisano w jezyku Fortran 95 i
skompilowano z zastosowaniem kompilatora ifort (Intel®Fortran Compiler v.8.1 for
Linux 64-bit platforms). Aplikacja uzywa biblioteki procedur numerycznych Intel
Math Kernel Library do wykonywania operacji mnozenia macierzy oraz wektorow.

Przyjeto sasiedztwo Moore’a o promieniu » = 1. Maksymalna liczba iteracji
bez polepszenia optimum 7., zostata ustawiona na 15, a maksymalng dtugos¢ li-
sty Tabulist, tzn. gn.x ustawiono na 30 konfiguracji. Wyznaczone konfiguracje 100
czujnikow w 6 konfiguracjach przedstawiono na rys. 4.5. Czujniki skanujace sg ak-
tywowane w sposob uzalezniany dynamika rozwazanego procesu rozprzestrzeniania
sie zanieczyszczen. Jak mozna zauwazy¢, optymalna aktywacja czujnikéw stacjonar-
nych (zob. rys. 4.4) stanowi pewne usrednienie konfiguracji uzyskanych przy opty-
malnej aktywacji czujnikow skanujacych. Wraz ze wzrostem liczby dopuszczalnych
konfiguracji, skanujaca sie¢ sensoryczna moze dostosowaé konfiguracje aktywnych
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czujnikow do dynamiki obserwowanego procesu. Takie wlasciwosci sieci czujnikoéw
skanujacych pozwalaja na doktadniejsza analize badanego zjawiska, a dzieki temu —
na doktadniejsze wyznaczenie estymat nieznanych parametrow.

Obliczenia majace na celu wyznaczenie optymalnych konfiguracji trwaty okoto
2178 sekund, co, podobnie jak w przypadku optymalnej aktywacji czujnikdéw stacjo-
narnych, stanowito motywacje do opracowania rownolegtej metody pozwalajacej na
szybsze uzyskiwanie rezultatow.

¢

4.4 Problemy obliczeniowe

W przedstawionych algorytmach wiekszo$¢ operacji zwiazanych z przeliczaniem ma-
cierzy informacyjnej polega na deaktywacji jednego z czujnikéw w aktualnym planie
eksperymentu oraz na aktywacji nowego czujnika w biezacym planie. W literaturze
[228, 229] zaproponowano technike pozwalajaca na znaczne zredukowanie liczby cza-
sochtonnych operacji wykonywanych podczas uaktualnien macierzy informacyjne;j.
Pomyst polega na zastosowaniu wzoru Frobeniusa (zob. dodatek A.5) opartego na
wykorzystaniu formuly Shermana-Morrisona-Woodbury’ego [83]. Wspomniana re-
dukcja opiera si¢ na wyeliminowaniu najbardziej czasochtonnych operacji, tzn. od-
wracania macierzy o duzych rozmiarach przy wyznaczaniu macierzy informacyjnej
(zob. rozdz. 2.2.2) postaci

M(©) = [ Genc(6naT (€ 1, (.40)

gdzie:
G(&t) =o' ®).0) | ... |g@"(t),0)]. (4.41)
O 1) = ey, )], eyl t) = qla' (1), 27 (1)), (4.42)

Dla tak przedstawionego problemu mozemy wyszczegdlni¢ najbardziej praco-
chlonne operacje jakimi sg: obliczenie odwrotnoéci macierzy kowariancji W = C~1
oraz wyznaczenie macierzy informacyjnej M. Operacje te pojawiaja si¢ w momencie
szukania czujnika, ktérego wytaczenie powoduje najmniejsza utrate wartosci kryte-
rium optymalno$ci oraz w momencie szukania czujnika, ktérego aktywacja pozwoli
na polepszenie kryterium optymalnosci. Operacje poszukiwania czujnikow oraz ak-
tywacji polegaja na wielokrotnym wyznaczaniu macierzy informacyjnej dla réznych
konfiguracji czujnikéw. Te operacje implikuja koniecznosé wielokrotnego odwracania
macierzy kowariancji C' o duzych rozmiarach, co jest operacja bardzo czasochton-
na. Przeksztalcenia macierzowe oparte na wzorze Frobeniusa pozwalaja na znaczne
zmniejszenie liczby operacji wykorzystywanych w obliczeniach.

Zagadnienie optymalnej aktywacji czujnikéw stacjonarnych mozna traktowac ja-
ko pewien specjalny przypadek problemu optymalnej aktywacji czujnikow skanuja-
cych w momencie, gdy rozwazamy pojedyncza konfiguracje sieci czujnikéw wyste-
pujaca przez caly okres wykonywania pomiarow. Dlatego ponizsze wyprowadzenia
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Rysunek 4.5: Optymalne konfiguracje czujnikow skanujacych dla Przyktadu 4.2.

oparte sa na rozwazaniach dotyczacych redukcji operacji w problemie optymalne;j
aktywacji czujnikow skanujacych i moga by¢ w trywialny sposéb zaadaptowane dla
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problemu aktywacji czujnikow stacjonarnych (wystarczy przyja¢ K = 1).
Uogodlniajac wyprowadzenia dla problemu optymalnej aktywacji czujnikow ska-
nujacych, zdefiniujmy horyzont czasowy obserwacji T = (0, ¢s] podzielony na pod-
przedziaty T = (tx—1,tx],k = 1,..., K poprzez arbitralny wybor chwil przetaczen
konfiguracji aktywnych czujnikow 0 =ty < t; < ... <tg =ty.
Plan eksperymentu dla problemu optymalnej aktywacji czujnikow skanujacych
przedstawia sie nastepujaco

¢={e),....&m)}, (4.43)

gdzie:
¢(k) = {xl(k), e ,x"(k:)} — konfiguracje n aktywnych czujnikéw dla k-tego
przedziatu czasowego,
k=1,..., K—indeks kolejnych etapow obserwacji.
Zauwazmy, ze macierz informacyjna M () jest addytywna wzgledem poszczegdl-
nych etapow skanowania, tzn.

M) =3 Mi(€(@)), (4.44)
gdzie: t
My (k) = /t: G(&(k),t)C (¢(k)) G (&(k). 1) dt. (4.45)

4.4.1 Deaktywacja czujnika w planie

Operacja deaktywacji czujnika polega na usunieciu czujnika z planu eksperymen-
tu. W przypadku Algorytméw 4.1-4.3 oraz 4.4 jest to czujnik, ktérego wylaczenie
powoduje najmniejszy ubytek wartosci kryterium optymalnosci. Nie ograniczajac
ogblnosci rozwazan, przedstawiona metoda redukcji wymaga, aby deaktywowany
czujnik byt ostatnim czujnikiem w planie eksperymentu, tzn. usuwamy czujnik z"
jezeli plan eksperymentu jest definiowany jako & = {z!,... 2"}. W przypadku, gdy
wymagane jest wytaczenie czujnika znajdujacego si¢ na pozycji innej niz ostatnia,
nalezy przeksztatci¢ macierze kowariancji i wrazliwosci tak, aby wybrany czujnik
znajdowal sie na koncu, np. w przypadku deaktywacji czujnika znajdujacego sie na
i-tej pozycji w planie eksperymentu £ modyfikacja macierzy wrazliwosci G wyma-
ga zamiany miejscami i-tej i n-tej kolumny, a modyfikacja macierzy kowariancji C'
wymaga zamiany miejscami i-tej i n-tej kolumny oraz i-tego wiersza z n-tym.

Zdefiniujmy nowy plan eksperymentu &, (k) = {z'(k), ..., 2"(k)} dla konfiguracji
sieci czujnikéw wykonujacej pomiary w przedziale czasowym Tj = (tx_1, tx] odpo-
wiednim dla k-tej konfiguracji sieci czujnikéw. Z planu &, (k) usuwamy czujnik z" (k)
bedacy ostatnim czujnikiem w planie. Odpowiednia macierz wrazliwosci zwigzana z
aktualnym planem &, (k) ma postaé

G6ak)st) = | G g |, (4.46)
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gdzie: g, = g(x"(k), t) — wektor wrazliwosci zwiazany z deaktywowanym czujnikiem
™ w przedziale czasowym Tj,. Macierz kowariancji zwiazana z planem &, (k) 1 jej
odwrotnos¢ mozna przedstawié¢ nastepujaco:

gdzie:
Cri, Vo, € RO=DX(=1 __macierze symetryczne,
Uy € R — wektor kowariancji zwigzanych z deaktywowanym czujnikiem w
k-tej konfiguracji,
a,r € R—wariancja zaktécen pomiarowych deaktywowanego czujnika,
b, € R" v € R
Macierz C (ﬁn(k)) jest odwrotnoscia macierzy W({n(k)), a stad po zastosowaniu
formuty Frobeniusa mozna jg przedstawi¢ jako

C(&(k)) =W (&(k))

1
= Wl —— Wb,
Vi brk o Yo T (4.48)
— | — | 1 ..... 11 .......................... 7
brk Tk - b:kWr_kl + Tb:kWr_klek
rk Yrk rk
gdzie:
1
Wk = Vo, — — by (4.49)
Yrik

Jak mozna zauwazy¢ w réwnaniach (4.47) i (4.48), zachodzi C,, = W', co im-

plikuje Wy, = C,}, czyli macierz W,;, jest odwrotnogcia macierzy kowariancji dla

konfiguracji czujnikow &, (k) z wyltaczonym czujnikiem z” na k-tym etapie.
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Zgodnie z formuty Frobeniusa, operacje zwigzane z wyznaczeniem macierzy in-
formacyjnej M <§n(l€)) zwiazanej z konfiguracja sieci czujnikéw w przedziale
Ty = (tx—1, tx] mozna przedstawié¢ nastepujaco:

G (& k), )W (&a(k)) GT (&), )

: i ‘/rk brk G7Tk
= { Grie o } .......... ot [ i
l b’/‘k Yrk 9rk
er + ~ brkbrk brk GT
: rk : rk
— [ G gor | | S " (4.50)
b;rk Trk Irk

1
= GrkerGqu + 7Grkbrkb7T]gG;«rk
Vrk

+ Grrberg,, + Gkb L G+ Yok grrg
- GT’I{JWTkG'ITk + hrkh;rkv

gdzie:

th = hrk <€n<k)7 t) = Grkbrk + vV VrkGrk, (451)

Vrk

Na podstawie (4.50)—(4.51) macierz informacyjna Mk(fn_l(k)>, z uwzglednie-
niem zmian wprowadzonych przez deaktywacje czujnika w k-tym etapie procesu
skanowania, mozna wyrazi¢ jako

Mi(&aa (k) = Mi(&alk)) — / Bk (&a(R), ) 1S (Gn(R),2) At (452)

a macierz W, bedaca odwrotnoscia macierzy korelacji oblicza si¢ wg wzoru (4.49).
W przypadku deaktywowania pojedynczych czujnikow w kazdym etapie skano-

wania otrzymuje sie plan eksperymentu &, 1 = (é’n,l(l), . ,fn,l(k)) k=1,... K

dla ktérego ostateczna forma macierzy informacyjnej przedstawia sie nastepujaco:

4.4.2 Aktywacja nowego czujnika

Aktywacja nowego czujnika 2! polega na dodaniu go do planu eksperymentu. Zde-
finiujmy nowy plan eksperymentu &, (k) = {z'(k),...,2"(k), 2" (k)} dla konfi-
guracji sieci czujnikéw wykonujacej pomiary w przedziale czasowym Ty = (tx_1, tg]
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odpowiednim dla k-tej konfiguracji sieci czujnikow. Odpowiednia macierz wrazliwo-
sci ma postac

G(fnﬂ(k’)at) = { G Jak ] ; (4.54)

gdzie: ga, = g(x"“(k:), t) — wektor wrazliwosci zwigzany z pozycja "t aktywowa-
nego czujnika w k-tej konfiguracji sieci czujnikow. Nowa zdekomponowana macierz
kowariancji przyjmuje forme

Ork Vak
C(fnﬂ(k:)) —Cp= | . s _ (4.55)
Uak © Xak
gdzie:
Qg = q(:c”“(k),x”“(k)) — wariancja sygnalu wyjsciowego nowo dodanego
czujnika,

-
Vg = {q(x”“(k),xl(k)), . ,q(:v”“(k),:c”(k)ﬂ — wektor kowariancji wyj-
Scia nowo aktywowanego czujnika i wyjs¢ dotychczas aktywnych czujnikéw w
k-tym etapie obserwacji.

Zdefiniujmy zmienng pomocniczg

1
gk — UgCrp Var

| (4.56)
B q(x"“(k), x”“(k:)) — UIkervak7

Yak =

Na podstawie formuty Frobeniusa (zob. dodatek A.5) mozna zauwazy¢, ze odwrot-
nos$¢ macierzy kowariancji zwigzanej z k-tg konfiguracja po aktywowaniu nowego
czujnika przedstawia sie nastepujaco:

W(§n+1 (k)) - C_l (gn-i-l (k))

_’Yakvz—zrkcrk Yak
. | | (4.57)

Yak

gdZie: bak = _’)/akoﬁglvak = _IYakerUah

Operacje zwigzane z wyznaczeniem macierzy informacyjnej Mk(§n+1(k)) ZWig-
zanej z pomiarami w przedziale czasowym Ty = (tx_1, tx] po aktywacji nowego czuj-
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nika mozna wyrazi¢ jako

G (&nra (), )W (&sa (1)) GT (Gnsa (K), 1)

er + bakbak bak T
: ak Grk
= [ Gris ' Gan ] e s
. T Ya
bar Vak F (4.58)
1 1
= GuWi Gl + ﬁGrkbakbaTkGTTk
+ Grkbakg;rk + gakb;rkG;rk + ’Vakgakg;rk
= GTkWT]CG;rk + hakh’:lr]ga
gdzie:
1
Bk = hog (€01 (k). 1) = ——Gorbuk + ~/or Ga. 4.59
k k(€+1()) N kVak YakYak ( )

Na podstawie (4.58)—(4.59), macierz informacyjna Mk(§n+1(k)), z uwzglednie-
niem zmian wprowadzonych przez aktywacje nowego czujnika w k-tej konfiguracji
sieci czujnikow, mozna wyrazi¢ w postaci

Mi(&nn(R)) = Mi(&a(0) + [

tp—1

hak: (gn-i-l(k)vt) h:zrk: (gn—i-l(k)vt) dt. (460)

W przypadku aktywowania pojedynczych nowych czujnikow w kazdym etapie skano-
wania, otrzymuje sie plan eksperymentu &, 1 = {£n+1(1), . ,§n+1(k)}, k=1,...,K
dla ktorego ostateczna forma macierzy informacyjnej przedstawia sie¢ nastepujaco:

M(&ns1) = M(&) + Z / ha (a1 (k) ) iy (Guia (k) 1) It (4.61)

4.4.3 Podsumowanie

Zastosowanie metody redukcji czasochtonnych operacji pozwala na znaczne skroce-
nie czasu obliczen w przypadku algorytmow korzystajacych bardzo czesto z operacji
usuwania i dodawania czujnikéw do planu. Jako przyktad rozwazmy model dyfuzji
opisany w Przyktadzie 2.1. Zadaniem byto optymalne aktywowanie kolejnych czuj-
nikéw stacjonarnych rozmieszczonych na rozwazanym obszarze w postaci regularne;j
siatki 21 x 21. Czujniki byty aktywowane z zastosowaniem Algorytmu 4.1 trakto-
wanego jako algorytm sekwencyjny. Zysk z zastosowania metody redukcji obliczen
przedstawiono na rys. 4.6. Juz dla matej liczby czujnikéw widaé znaczne korzysci z
zastosowania metody redukcji w postaci krotszych czaséw wykonywania obliczen.
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Rysunek 4.6: Zysk z wykorzystania metody redukcji czasochtonnych operacji.

4.5 Zrownoleglenie algorytmoéow

Problem zréwnoleglania algorytmow, na ktérych bazowaty przedstawione metody
rozwigzywania probleméw optymalnej obserwacji, jest stosunkowo szeroko omawia-
ny w literaturze. Ciekawe zestawienie algorytméw optymalizacji globalnej zaréwno
deterministycznych, jak i heurystycznych oraz meta-heurystycznych, mozna znalezé
w pracy [110]. Metody GRASP omawiano w [2, 59, 168, 191, 192], a algorytm Tabu-
Search stanowil w tym samym kontekscie przedmiot prac [15, 214]. Rozwazano m.in.
metody zrownoleglania oparte na rownoczesnym uruchamianiu algorytmow na wielu
procesorach dla réznych parametrow startowych (ang. multi-start) [15, 168], a na-
stepnie wyborze rozwigzania odpowiadajacego najmniejszej wartosci funkcji kosztu,
jak réwniez metody oparte na dekompozycji przestrzeni poszukiwan [59, 214], w kto-
rych nastepowal podzial np. zbioru sasiadéw rozwazanego rozwigzania, a nastepnie
rownolegla analiza tak podzielonych zbioréw przez wiele procesoréw.

Przedstawione nizej podejscie do zréwnoleglania zaprezentowanych algorytmow
skupia sie na jak najwiekszym dostosowaniu algorytméw do rozwazanych zagadnien
optymalnej obserwacji uktadéw z czasoprzestrzenna dynamika. Takie podejscie po-
zwala na uzyskanie mozliwie najlepszych efektéw bazujac na specyfice rozwazanych
problemoéw.

Aby zréwnolegli¢ przedstawione algorytmy, nalezy wybraé¢ miejsce w algorytmie,
ktore pozwala na uzyskanie maksymalnego przyspieszenia, nie powodujac przy tym,
powstania nadmiernego narzutu zwiazanego z komunikacja. W obydwu algorytmach
takim miejscem jest wyznaczanie wartosci wybranego kryterium optymalnosci w za-
leznosci od réznych konfiguracji aktywnych czujnikow. W algorytmie szukajacym
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optymalnych konfiguracji aktywnych czujnikéw stacjonarnych wyznaczanie wartosci
kryterium optymalnosci wystepuje zarowno w fazie tworzenia rozwigzania przyblizo-
nego, jak i w fazie optymalizacji lokalnej. Algorytm okreslajacy optymalne konfigu-
racje aktywnych czujnikéw skanujgcych posiada jedno miejsce, w ktérym nastepuje
znaczny wzrost ilosci obliczen zwigzanych z wyznaczaniem kryterium optymalnosci
na podstawie analizowanego planu eksperymentu. Najbardziej pracochtonna opera-
cja jest przeszukiwanie sasiedztwa aktualnego planu eksperymentu w poszukiwaniu
konfiguracji czujnikéw o lepszej wartosci kryterium optymalnosci.

4.5.1 Schemat ,,nadzorca-podwladni”

W zagadnieniu zréwnoleglenia algorytmu przedstawionego w rozdz. 4.2 wykorzy-
stano schemat komunikacji ,nadzorca-podwtadni”. Oznacza to, ze algorytm wy-
szczegOlnia jeden procesor jako procesor gléwny — nadzorce (ang. master) — a resz-
ta procesorow — podwtadnych (ang. slaves) — odpowiada za wykonywanie obliczen.
Schematycznie takg strukture przedstawia rys. 4.7. Takie zaprojektowanie komuni-
kacji pomiedzy weztami powoduje, ze wezel gtéwny posiada calg informacje o stanie
algorytmu oraz czasie jakiego potrzebowalty wezly na wykonanie obliczen. Procesor
gtowny kontroluje réwniez typ oraz kolejnosé¢ wykonywania obliczen przez poszcze-
gblne procesory obliczeniowe.

Rysunek 4.7: Schemat komunikacji ,nadzorca—podwtadni”.

W celu zaprojektowania efektywnego algorytmu rozwigzujacego problem opty-
malnej aktywacji czujnikow stacjonarnych wyrézniono fazy algorytmu, w ktérych
obliczenia pochtaniaja najwiecej czasu oraz mocy obliczeniowej. Sa to fazy, pod-
czas ktorych nastepuje tworzenie rozwigzania pseudozachtannego poprzez eksplo-
racje przestrzeni rozwiazan, majacego by¢ baza dla fazy przeszukiwania lokalnego,
analiza podczas przeszukiwania lokalnego, majaca na celu wytaczenie czujnika maja-
cego najmniejszy wpltyw na warto$é¢ kryterium optymalnosci oraz aktywacja nowego
czujnika, ktory pozwoli na uzyskanie najwiekszego przyrostu tego samego kryterium.

Po wykonaniu serii obliczen zwigzanych z utworzeniem nowego przyblizenia pla-
nu optymalnego, nastepuje analiza czaséw wykonywania obliczen przez poszczegolne
procesory liczace. Dzigki czasom obliczen, ktére zostaty przestane do procesora nad-
zorcy, moze on wyznaczy¢ nowe wartosci wag w dla wszystkich procesoréw liczacych
zgodnie z ich obcigzeniem. Doktadniejsze informacje o metodzie réwnowazenia ob-
ciazenia przedstawiono w rozdz. 4.5.3.
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Zréwnoleglenie fazy konstrukcji rozwigzania wstepnego

Zréwnoleglenie fazy konstrukeji rozwigzania wstepnego polega na przestaniu przez
procesor gtowny do procesorow liczacych pozycji czujnikéw, ktore nalezy zbadaé pod
katem ich umieszczenia w planie pseudozachtannym.

Jezeli przez X oznaczymy skonczony zbior wszystkich pozycji w jakich rozmiesz-
czono czujniki sieci sensorycznej, a & oznacza¢ bedzie dyskretny plan eksperymentu
(czyli zbiér pozycji czujnikéw aktywnych) to

E=X\¢ (4.62)

bedzie oznaczac¢ zbioér potozen czujnikéw uspionych.
Podzielmy zbiér E na roztaczne podzbiory Fy, ..., Ep, gdzie P —liczba proce-
sorow ,,podwladnych” w systemie réwnolegltym. Oznacza to, ze zachodzi

P
E=JE; oraz E;NE; =0 dla i#j. (4.63)

=1

Liczno$c¢ zbioru F; jaka ma by¢ przydzielona kazdemu procesorowi jest zdefinio-
wana nastepujaco:

)| = {wAE\J, i=1,...,P, (4.64)

gdzie: w; — waga i-tego procesora wyznaczana przez algorytm dynamicznego réwno-
wazenia obciazenia lub ustalana arbitralnie, |-| — zaokraglenie wartosci liczbowej w
dot. W przypadku gdy, moc podzbioru wynikajaca z (4.64) nie jest liczba naturalna,
zostaje ona zaokraglona w dot, a czesci utamkowe pozostajace po zaokragleniu zo-
staja zsumowane i przydzielone aktualnie najszybszemu procesorowi. Doktadniejsze
informacje przedstawiono w rozdz. 4.5.3.

Doktadny schemat dziatania fazy konstrukcji pseudozachtannego rozwiazania
wstepnego, zaréwno dla wezta gtéwnego, jak i weztow liczacych przedstawiono w
postaci Algorytméw 4.5 oraz 4.6.

Algorytm 4.5 Faza konstrukcji rozwigzania wstepnego
— procesor gtéwny/nadzorca

Dane wejsciowe:
o — parametr sterujacy tworzeniem listy RCL czujnikow kandydujacych do

aktywacji,
€= plan eksperymentu opisujacy biezaca konfiguracje aktywnych czujni-
kow,

¢ — parametr okreslajacy liczbe elementow planu & (7=1) uwzglednianych w fa-
zie konstrukeji rozwigzania wstepnego £(7),
w1 = {wY—l), . ,wPT_l)} — wektor wag dla poszczegdlnych procesoréw.
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Dane wyjsciowe:
€7 — wstepne przyblizenie planu kandydujacego na kolejne przyblizenie planu
optymalnego.

Krok 0: (Inicjalizacja)
Losowy wybér ¢ elementéw planu €71 ktére stanowia plan (. Inicjalizacja
licznika iteracji xk « /.

Krok 1: (Wyznaczenie zakresu zmiennosci kryterium podczas aktywacji dodatko-
wego czujnika)
Wyznaczenie najmniejszej i najwickszej wartosci kryterium optymalnosci, ja-
kie mozna uzyskaé¢ dotaczajac do planu (. pojedynczy punkt sposrdéd potozen
czujnikow uspionych, przez procesory liczace.

Faza 1: (Podzial zbioru czujnikéw uspionych pomiedzy procesory)
Podzial zbioru czujnikéw uspionych pomiedzy procesory tak, aby

E=X\(, (4.65)
E = LPJ E; oraz E;NE; =0 dla i#j. (4.66)
i=1
a licznos¢ zbiorow Ey, ..., Ep wynosita
E,| = {wg”waJ, i=1,... P (4.67)

Faza 2: (Wystanie aktualnego planu eksperymentu do procesoréw liczacych)
Wystanie aktualnego planu eksperymentu (., do wszystkich procesorow
liczacych.

Faza 3: (Wystanie podzbioréw Ej, ..., Ep do procesoréw liczacych)
Wystanie do odpowiednich procesoréw podzbioréw FEj, ..., Ep zawiera-
jacych zbior czujnikow uspionych, ktérych aktywacje w aktualnym planie
bazowym (, nalezy zbadac.

Faza 4: (Odebranie wynikéw obliczen)
Odebranie wyznaczonych wartosci kryteriow optymalnosci dla réznych
konfiguracji aktywowanych czujnikéw opisanych przez elementy wysta-
nych zbioréow FEi,..., Ep. Wartosci kryteriow obliczone przez kazdy z
procesoroOw umieszczone zostajg w tablicach Uy, ..., Up.

Wyznaczenie najmniejszej i najwiekszej wartosci kryterium optymalnosci wy-
liczanej na podstawie danych odebranych z procesorow liczacych.

Uhin < min_min U;,

i=1,...,

Upnax — max max \U;, (4.68)

i=1,...,
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Krok 2: (Utworzenie listy RCL kandydatéw do jednopunktowego powiekszenia do-
tychczasowego planu)
Okreslenie listy RCL potozen czujnikéw, ktorych wiaczenie do planu ekspery-
mentu zagwarantuje polepszenie warto$ci kryterium w granicach okreslonych
przez Vi, Yimax Oraz o, zgodnie ze wzorem

RCL = {e €F ‘ \IJ(C,.; U {e}) < Uin + a(Upax — \Ifmin)}. (4.69)

Krok 3: (Ostateczny wybér kolejnego czujnika do konstruowanego planu)
Z utworzonej listy RCL wybiera si¢ losowo element {so} , ktory zostaje dota-
czony do dotychczasowego planu:

Cn—i—l — CH U {SO}- (470)

Jezeli kK = n — 1, przyjmuje sie g(f) — (1 1 koncezy prace. W przeciwnym
razie zwieksza sie licznik x i nastepuje powrot do Kroku 1.

Algorytm 4.6 Faza konstrukcji rozwigzania wstepnego
— procesor liczacy

Dane wejsciowe:
p— unikalny identyfikator procesora liczacego taki, ze 1 < p < P, nadawany
przez srodowisko programowania rownoleglego.

Krok 1: (Odebranie danych z procesora gtéwnego)
Odebranie aktualnego planu eksperymentu (. z procesora gtéwnego oraz zbioru
czujnikow uspionych E,.

Krok 2: (Obliczenie wartosci kryterium optymalnosci)
Obliczenie wartosci kryterium optymalnosci po aktywacji pojedynczego czuj-
nika u$pionego zawartego w zbiorze E, i zapami¢tanie jej w tablicy ¥,

Wy(e) = (¢ U {e}), (4.71)
dla wszystkich e € E,.

Krok 3: (Wystanie obliczonych wartosci kryterium optymalnosci do procesora gtow-
nego) 3
Wystanie tablicy ¥, do procesora gtéwnego.
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Zréwnoleglenie fazy przeszukiwania lokalnego

W fazie przeszukiwania lokalnego obliczenia wykonuje sie w oparciu o aktualny plan
bedacy wynikiem dzialania fazy konstrukcji rozwiazania wstepnego oraz w oparciu
o kolejno generowane sgsiedztwa tego planu N (§(7)>' Dziatanie fazy lokalnej obej-
muje dwa etapy: poszukiwanie czujnika, ktérego wytaczenie powoduje najmniejsza
utrate wartosci przyjetego kryterium optymalnosci oraz etap poszukiwania wsrod
czujnikow uspionych, sasiadujacych z czujnikami znajdujacymi sie w aktualnym pla-
nie tego, ktérego wlaczenie spowoduje najwicksze zmniejszenie wartosci kryterium
optymalnosci. Doktadny schemat dzialania rownoleglej fazy przeszukiwania lokal-
nego, zarowno dla wezta gtownego, jak i weztow liczacych, przedstawiono w postaci
Algorytméw 4.7 oraz 4.8.

Zréwnoleglenie etapu pierwszego polega na dystrybucji do weztow liczacych zbio-
row St, ..., Sp zawierajacych potozenia kandydatéw do usuniecia z aktualnego pla-
nu. Rzecz jasna, musi zachodzi¢

P
(W =JS; oraz S;NS; =0 dla i j. (4.72)
i=1
Analogicznie do fazy poprzedniej wielkosci zbioréw S; zalezg od wag w; wyznacza-
nych na podstawie obcigzenia lub statycznego przypisania.
Zréwnoleglenie fazy drugiej przebiega podobnie jak w poprzednich przypadkach.
Zdefiniujmy zbior:
D =N(¢) (4.73)

gdzie: N (C (”)) — sgsiedztwo aktualnego (przyblizonego) planu eksperymentu ¢,
Podziat zbioru D na podzbiory Dy, ..., Dp wyglada analogicznie jak w poprzednich
przypadkach, tzn. musi zachodzi¢:

P
D=|JD; oraz D;,ND; =0 dla i# j. (4.74)
i=1

Licznos¢ zbioru przydzielana i-temu procesorowi okresla sie jako
|Di| = {wi|D|J, i=1,...,P, (4.75)

gdzie: w; — waga i-tego procesora wyznaczana przez algorytm dynamicznego row-
nowazenia obcigzenia lub arbitralnie, |-| — zaokraglenie wartosci liczbowej w dot.

Algorytm 4.7 Faza przeszukiwania lokalnego — procesor gtéwny /nadzorca

Dane wejsciowe:
f (") — wstepny plan eksperymentu opisujacy aktualng konfiguracje aktywnych
czujnikow,
w = {wY) e ,wg)} — wektor wag dla poszczegdlnych procesorow.
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Dane wyjsciowe: A
£ — skorygowany plan § (") zoptymalizowany poprzez wymiany jednopunk-
towe w £(7) i jego sasiedztwie.

Krok 0: (Inicjalizacja) R
Inicjalizacja licznika iteracji & « 0 oraz utworzenie planu ((© = £,
Ustawienie W, «— ‘II(C (0)).

Krok 1: (Usuniecie najmniej warto$ciowego czujnika aktywnego)
W planie ¢ okreéla sie polozenie czujnika, ktérego uspienie powoduje naj-
mniejsza utrate wartosci kryterium:

Faza 1: (Podzial zbioru czujnikéw w planie pomiedzy procesory)
Podziat zbioru czujnikéw znajdujacych sie w aktualnym planie ekspery-
mentu ¢*) pomiedzy procesory tak, aby

P
¢ = U S: oraz S;nNS; =0 dla i # j. (4.76)
i=1
a licznosé zbiorow Sy, ..., Sp wynosita
15| = MTHSW, i=1,....P (4.77)

Faza 2: (Wystanie aktualnego planu eksperymentu do procesoréw liczacych)
Wystanie aktualnego planu eksperymentu (%) do wszystkich procesoréw
liczacych.

Faza 3: (Wystanie podzbioréw Sy, ..., Sp do procesoréw liczacych)
Whystanie do odpowiednich procesoréw podzbioréw S, ..., Sp zawieraja-
cych informacje o czujnikach, ktérych usuniecie z planu () majg zbadaé
procesory liczace.

Faza 4: (Odebranie danych o kandydatach do usuniecia)
Odebranie wskazanych kandydatow s, ...,Sp do usuniecia z aktualnego
planu oraz odpowiednich wartosci kryterium U, ..., Up otrzymywanych
po przeprowadzeniu usuniecia.

Faza 5: (Usuniecie czujnika z planu)
Usuwany jest czujnik, ktorego wyltaczenie powoduje najmniejsza utrate
wartosci wybranego kryterium optymalnosci

r < arg min_ W,
p=1,...,P

") — ¢\ {5,}. (4.78)
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Krok 2: (Dotlaczenie najbardziej wartosciowego czujnika uspionego)
W sasiedztwie planu () zdefiniowanym jako

N(¢W) = U Ns), (4.79)

se¢(r)

poszukuje sie potozenia czujnika uspionego, ktérego aktywacja powoduje naj-
wigkszy ubytek wartosci kryterium.

Faza 1: (Podzial sasiedztwa aktualnego planu pomiedzy procesory)
Podzial sasiedztwa czujnikow znajdujacych sie w planie eksperymentu
¢*®) pomiedzy procesory tak, aby

P
N(¢W)=D=JD; oraz D;ND; =0 dla i#j. (4.80)
=1
a licznosé zbiorow Dy, ..., Dp wynosita
Dy = {w§T>|D|J, i=1,....P (4.81)

Faza 2: (Wystanie zmodyfikowanego planu eksperymentu)
Wystanie zmodyfikowanego planu eksperymentu (%) do wszystkich pro-
cesorow liczacych.

Faza 3: (Wystanie podzbioréw Dy, ..., Dp do procesoréw liczacych)
Wystanie do odpowiednich procesoréw podzbioréw Dy, ..., Dp zawiera-
jacych informacje o sgsiedztwie, z ktérego ma by¢ wybrany czujnik za-
pewniajacy najwickszy ubytek wartosci kryterium optymalnosci.

Faza 4: (Odebranie danych o kandydatach do wlaczenia)
Odebranie wskazanych kandydatéw di, ..., dp do wlaczenia do zreduko-
wanego planu oraz odpowiednich wartosci kryterium Uy, ..., Up otrzy-
manych po przeprowadzeniu wlaczenia.

Faza 5: (Dotaczenie czujnika do zredukowanego planu)
Wiaczany jest czujnik, ktérego aktywacja powoduje najwigksza utrate
wartosci kryterium optymalnoéci w zmodyfikowanym planie ¢

e« arg min W,
p=1,...,P

d — d.. (4.82)
Jezeli \If(f =)y {61}) > WU, algorytm konczy dzialanie po przyjeciu

€0 — ¢, (4.83)
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W przeciwnym razie nastepuja kolejno podstawienia

¢ ¢y {d}, (4.84)
\I]min — \D(E(H) U {a’})a

K<« r+1.

oraz powrét do Kroku 1.

Algorytm 4.8 Faza przeszukiwania lokalnego — procesor liczacy

Dane wejSciowe:
p— unikalny identyfikator procesora liczacego taki, ze 1 < p < P, nadawany
przez srodowisko programowania rownoleglego,

Krok 1: (Wyznaczenie najmniej wartosciowego czujnika)

Faza 1: (Odebranie danych z procesora gtéwnego)
Odebranie aktualnego planu eksperymentu %) z procesora gléwnego oraz
zbioru czujnikéw, ktorych usuniecie z planu eksperymentu nalezy zbadaé

Sp.
Faza 2: (Wyznaczenie kandydata do usuniecia z planu)
Obliczenie

S < argmin W (¢ {s}), (4.85)
U, — U(CW\ {5,}).

Faza 3: (Wystanie informacji 0 proponowanym kandydacie)
Wystanie wartosci s, oraz ¥, do procesora gtéwnego.

Krok 2: (Wyznaczenie i dodanie najbardziej warto$ciowego czujnika)

Faza 1: (Odebranie danych z procesora gtéwnego) B
Odebranie zmodyfikowanego planu eksperymentu ¢*) z procesora gtow-
nego oraz zbioru sasiadéw D, planu eksperymentu ¢,
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Faza 2: (Wyznaczenie kandydatéw do wlaczenia do planu)
Obliczenie

d, « arg (Ilggl \11(6(“) U {d}), (4.86)
‘ilp — @(E(“) U {&p})

Faza 3: (Wystanie informacji o proponowanym kandydacie)
Wystanie wartosci d,, oraz ¥, do procesora gtéwnego.

4.5.2 Schemat ,.kazdy z kazdym”

W przypadku poszukiwania optymalnych konfiguracji aktywnych czujnikéw skanu-
jacych zaproponowano wykorzystanie schematu komunikacji pomiedzy procesorami
typu ,kazdy z kazdym”. W tym schemacie brak jest wyrdznionego procesora, kto-
ry posiada informacje o calym dzialajacym algorytmie. Aby kazdy z procesoréw
posiadal wiedze o stanie algorytmu i fazie, w jakiej sie znajduje, musi istnie¢ odpo-
wiedni protokét komunikacji zrozumiaty przez wszystkie procesory. Dzieki wymianie
informacji kazda z jednostek liczacych moze efektywnie wykonywaé algorytm oraz
odpowiednio przydziela¢ wielkos¢ zadan w zaleznosci od obcigzenia. Dodatkowym
wymogiem jest, aby poszczegolne procesory wykonywaly obliczenia na odpowiednich
zestawach danych, przydzielonych tylko dla nich tak, aby obliczenia nie byty wyko-
nywane wielokrotnie przez rézne procesory. Schemat wymiany informacji ,kazdy z
kazdym” przedstawiono na rys. 4.8.

Rysunek 4.8: Schemat komunikacji ,kazdy z kazdym?”.

W Algorytmie 4.4 ztozonosé obliczeniowa jest zdeterminowana poprzez proces
poszukiwania potozen czujnikéw powodujacych zmniejszenie wybranego kryterium
optymalnosci. Operacje polegajace na usunieciu czujnika i aktywowaniu czujnika
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dotychczas uspionego wymagaja uaktualniania macierzy informacyjnej oraz wyzna-
czania wartosci kryterium optymalnodci.

Metoda zréwnoleglenia fazy przeszukiwania lokalnego jest bardzo podobna do
metody zastosowanej do optymalnej aktywacji czujnikéw stacjonarnych (zob. rozdz.
4.5.1). W rozwazanym algorytmie zréwnoleglenie zostato wykonane poprzez dekom-
pozycje przestrzeni poszukiwan jaka jest sasiedztwo aktualnie rozwazanego planu
eksperymentu, ktére podlega analizie w kazdej iteracji algorytmu.

Pewna subtelng réznicg w stosunku do schematu ,nadzorca-podwladni” jest
okreslenie liczby procesoréw P. W przypadku schematu komunikacji ,kazdy z kaz-
dym” warto$¢ P oznacza wszystkie procesory na jakich uruchomiony jest algorytm,
ktore sa okreslane jako procesory liczace. W przypadku schematu ,nadzorca-pod-
wladni” warto$¢ P oznaczata wszystkie jednostki liczace, czyli wszystkie procesory
z wylaczeniem procesora nadzorcy.

Podobnie jak w przypadku réwnolegtej wersji algorytmu aktywujacego czujni-
ki stacjonarne, po wykonaniu obliczen zwigzanych z optymalng aktywacja czujni-
kéw skanujacych, nastepuje analiza czasow wykonywania obliczen przez poszczegolne
procesory. Czasy obliczen, jakie zostaly wymienione pomiedzy procesorami pozwa-
laja na wyznaczenie nowych warto$ci wag w dla wszystkich procesorow, zgodnie
z ich obcigzeniem. Dokladniejsze informacje o metodzie rownowazenia obcigzenia
przedstawione sa w rozdz. 4.5.3.

Zrownoleglenie fazy przeszukiwania lokalnego

W tej fazie obliczenia zostajg wykonywane na podstawie poszczegdlnych zbioréw za-
wierajacych sasiedztwa N}, czujnikéw znajdujacych sie w aktualnym planie £(k) dla
k-tego etapu czasowego. Dziatanie fazy lokalnej obejmuje dwa etapy: szukanie czuj-
nika, ktérego usuniecie powoduje najmniejszg utrate wartosci szukanego kryterium
optymalizacji oraz etap poszukiwania wsrod sgsiadoéw aktualnego planu miejsca, w
ktorym uzyska sie najwiekszy ubytek przyjetego kryterium.

Zréwnoleglenie etapu pierwszego polega na uruchomieniu przez procesory pro-
cedury dzielacej zbior czujnikéw nalezacy do planu eksperymentu w k-tym etapie
czasowym na podzbiory roztaczne zawierajace czujniki, ktére dany procesor bedzie
sprawdzaé

P
Ek)y=1JS; oraz S;NS; =0 dla i#j. (4.87)
i=1
Analogicznie do metody poprzedniej, wielkosci zbioréw S; zalezg od wag w; wyzna-
czanych na podstawie obciazenia lub statycznego przypisania.

Zrownoleglenie fazy drugiej, w ktorej szukamy lokalizacji czujnika polepszajace-
go wtasnosci tworzonego planu w k-tym etapie czasowym pod katem minimalizacji
kryterium optymalnosci, przebiega podobnie jak w poprzednich przypadkach. Zde-
finiujmy zbior:

D =N, (4.88)
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gdzie: Ny = N (5 (k;)) \ {5 (k) U Zk} — sasiedztwo aktualnego planu eksperymentu
&(k). Podzial zbioru D na podzbiory Dy,..., Dp wyglada analogicznie jak w po-
przednich przypadkach, tzn. musi zachodzi¢:

P
D=\JD; oraz D;,ND; =0 dla i+# j. (4.89)

=1

Liczno$¢ zbioru przydzielana i-temu procesorowi okresla sie jako
|Di| = {wi|D|J, i=1,...,P, (4.90)

gdzie: w; — waga i-tego procesora wyznaczana przez algorytm dynamicznego row-
nowazenia obcigzenia lub arbitralnie.

Zréwnoleglenie Algorytmu 4.4 wymaga zmian w Kroku 1. Zmodyfikowany Krok
1 przedstawiono jako Algorytm 4.9. Dla uproszczenia pominieto indeksy oznaczajace
numer iteracji. Dodatkowym parametrem wejSciowym jest unikatowy identyfikator
procesora p. Jest on przydzielany przez system rownoleglty kazdemu procesorowi i
umozliwia jego jednoznaczng identyfikacje.

Algorytm 4.9 Optymalna aktywacja czujnikéw skanujacych
— wersja rownolegta kroku 1

Dane wejsciowe:
p— unikatowy identyfikator procesora wykonujacego algorytm.

Krok 1:
Szukanie czujnikéw, ktorych wlaczenie do planu pozwoli na poprawe wartosci
kryterium optymalno$ci.
Kolejno dla kazdego k-tego etapu aktualnego planu eksperymentu & wykonuje

sie
Faza 1:
Z utworzonego sasiedztwa planu £(k) zdefiniowanego jako
Ne= |J N(s), (4.91)
s€&(k)
usuwane sa czujniki nalezace do tego planu:
Ni e N\ &(k) (4.92)
Faza 2:

7 sasiedztwa N, usuwamy czujniki znajdujace sic w zbiorze sasiadéw
zabronionych k-tego etapu Zj

Ni — N\ Zp. (4.93)
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Faza 3: (Podzial zbioru czujnikéw w planie pomiedzy procesory)
Podziat zbioru czujnikéw znajdujacych sie w aktualnym k-tym etapie
planu eksperymentu & pomiedzy procesory tak, aby zachodzito

P
Ek)y=1JS; oraz S;NS; =0 dla i#j. (4.94)
i=1
a licznos¢ zbiorow Sy, ..., Sp wynosita
15| = W&J, i=1,....P (4.95)

Faza 4:
Kazdy procesor wyznacza czujnik, ktoérego deaktywacja powoduje naj-
mniejszg utrate warto$ci wybranego kryterium optymalnosci. Kazdy pro-
cesor analizuje tylko zbioér skojarzony ze swoim identyfikatorem p

Sp < arg min \If(ﬁ \ {s}k) (4.96)
Faza 5:
Pomiedzy procesorami nastepuje wymiana potozen czujnikow 5i,...,5p
kandydujacych do usuniecia.
Faza 6:

Na podstawie danych otrzymanych od innych procesoréow, kazdy z nich
wykonuje operacje wylaczenia najmniej warto$ciowego czujnika w planie
§(k):
I arg min W(e\ {sidn),
€&\ {5} (4.97)
Faza 7: (Podzial sasiedztwa aktualnego planu pomiedzy procesory)

Podzial sasiedztwa czujnikéw znajdujacych sie w k-tym etapie planu eks-
perymentu £ pomiedzy procesory tak, aby zachodzito

P
/\/’k:D:UDi oraz D;ND; =0 dla i#j. (4.98)
i=1
a licznosé zbiorow Dy, ..., Dp wynosita
Di| = {wimw, i=1,... P (4.99)

Faza 8:
Wsréd czujnikow znajdujacych sie w wyznaczonym podzbiorze sasiedztwa
D,, planu £(k), kazdy procesor szuka takiego, ktérego aktywacja powoduje
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uzyskanie najmniejszej wartosci kryterium optymalizacji po rozszerzeniu
planu &. Kazdy procesor analizuje tylko zbiér skojarzony ze swoim iden-
tyfikatorem p:

d, < arg irel})n \I/(f_u {d}k), (4.100)

Faza 9:
Pomigdzy procesorami nast¢puje wymiana informacji o czujnikach
dy, . ..,dp kandydujacych do aktywacji.

Faza 10:
Na podstawie danych otrzymanych od innych procesoréow, kazdy z nich
dokonuje aktywacji czujnika powodujacego najwiekszy ubytek wartosci
kryterium optymalnosci:

e« arg ,:r{nnP\IJ(EU {az}kz)v
£ — fui{d}s (4.101)

Faza 11:
Do zbioru sasiadéw zabronionych k-tego etapu dodaje sie nowo aktywo-
wany czujnik

Z, = Z, U{d}. (4.102)

4.5.3 Rownowazenie obcigzenia

W przedstawionej pracy do celéw rownowazenia obcigzenia procesoréw zastosowa-
no metode adaptacyjnej wazonej faktoryzacji przedstawiona w rozdz. 3.8. Jest ona
wykorzystywana do przydzialu odpowiedniej liczby danych do obliczen przez proce-
sory systemu rownolegtego w zaleznosci od ich obciazenia. Miarg wykorzystywana
do pomiaru obcigzenia jest czas obliczen wymagany przez kazdy z procesoréow do
wykonania obliczen zwigzanych z wyznaczeniem wartosci kryterium optymalnosci.

Wyznaczenie aktualnego obcigzenia jednostek obliczeniowych ma miejsce pod
koniec kazdej iteracji zaproponowanych algorytméw. W przypadku algorytmu opty-
malnej aktywacji czujnikow stacjonarnych ma to miejsce w Kroku 3 (zob. Algo-
rytm 4.1), a w algorytmie optymalnej aktywacji czujnikéw skanujacych ma to réw-
niez miejsce w Kroku 3 (zob. Algorytm 4.4). Bazujac na informacjach otrzymywa-
nych od innych procesoréw, procesor gtéwny (w przypadku algorytmu optymalne;
aktywacji czujnikéw stacjonarnych) lub wszystkie procesory (w przypadku algoryt-
mu optymalnej aktywacji czujnikéw skanujacych) uaktualizujg wartosci wspoltezyn-
nikéw w;.
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Algorytm optymalnej aktywacji czujnikéw stacjonarnych

Algorytm optymalnej aktywacji czujnikéw stacjonarnych wymaga okreslenia wielko-
sci trzech zbioréw danych, jakie powinny zostaé¢ przestane do procesoréw liczacych:

e zbiér uspionych czujnikéw do aktywacji, ktére nalezy zbada¢ pod katem mini-
malizacji wartosci kryterium optymalnosci,

e zbior aktywnych czujnikoéw do wytaczenia, ktore nalezy zbadaé pod katem
najmniejszego pogorszenia wartos$ci kryterium optymalnosci,

e zbiér uspionych czujnikow z sasiedztwa, ktére nalezy zbadaé¢ pod katem mini-
malizacji wartosci kryterium optymalnosci.

Algorytm optymalnej aktywacji czujnikéw skanujacych

Algorytm optymalnej aktywacji czujnikéw stacjonarnych wymaga okreslenia wielko-
sci dwoch zbiorow danych, jakie powinny zosta¢ przestane do procesorow liczacych:

e zbior aktywnych czujnikéw do wytaczenia, ktore nalezy zbadaé pod katem
najmniejszego utraty wartosci kryterium optymalnosci,

e zbiér udpionych czujnikow z sasiedztwa, ktére nalezy zbadaé pod katem mini-
malizacji wartosci kryterium optymalnosci.

Zastosowana metoda ré6wnowazenia obcigzenia

Dynamiczne wielkosci zbioréw na ktérych wykonywane sa obliczenia, ustalane sg
na podstawie tej samej metody. Do swojego dziatania wymaga ona podania cza-
sow oraz wielkosci danych jakie zostaly dotychczas przetworzone przez procesory
liczace. Na podstawie tych informacji wyznacza sie sredni czas wykonania obliczen
na pojedynczej operacji atomowej dla kazdego z procesoréw liczacych (zob. (3.27)).
W przypadku rozwazanych zagadnien operacja atomows jest wyznaczenie warto-
Sci kryterium optymalnosci. Wykonanie kolejnych obliczen (3.28)—(3.29) pozwala na
wyznaczenie wag w; dla wszystkich procesoréw liczacych. Wagi o wartosci powyzej
jednosci oznaczaja, ze procesor byt wezesniej niedoszacowany pod katem ilosci obli-
czen i nalezy zwiekszy¢ jego obcigzenie. Analogicznie, wartos¢ wagi ponizej jednosci
oznacza przeszacowanie ilosci obliczen na danym procesorze i konieczno$¢ pomniej-
szenia jego obcigzenia w kolejnej iteracji.

Metoda adaptacyjnej wazonej faktoryzacji (patrz rozdz. 3.8) zaktada, ze wagi o
wartosci 1 dla kazdego z procesoréw okreslaja réwnomierny podzial danych pomie-
dzy procesory liczace. W celu tatwiejszej implementacji, wyznaczone wagi poddane
zostaja kolejnemu procesowi normalizacji, tak aby wagi o wartosci 1/P okreslaty
podziat réwnomierny, gdzie: P — liczba procesoréw liczacych. Zachodzi wiec

_ W;

Ww; = P

. i=1,...,P (4.103)
> et Wy
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Odchytki w gore od wartosci w = 1/P okreslaja niedoszacowanie procesora w po-
przednich iteracjach, a odchytki w dot, czyli w < 1/P, okreSlaja przeszacowanie
procesora w poprzednich iteracjach.

Na podstawie tak wyznaczonych wartosci wspotczynnikéw w; nastepuje podziat
zbiorow danych, jakie maja by¢ przestane do procesorow liczacych. W przypadku,
gdy liczba elementéw jakie maja by¢ przestane do poszczegdlnych procesoréw na
podstawie uaktualnianych wag nie jest liczba catkowita, reszty wynikajace z podziatu
zbioréw na podzbiory sg sumowane, a nastepnie dodawane do obcigzenia procesora,
ktory przeprowadza obliczenia najszybciej. Takie rozwigzanie problemu podziatu
zbioréw danych na podzbiory moze powodowaé¢ nieznaczne fluktuacje w procesie
rownowazenia obcigzenia procesoréw (zob. rozdz. 4.6).

4.6 Uzyskane wyniki

Obliczenia przeprowadzono w oparciu o klaster zbudowany w Centrum Kompute-
rowym Uniwersytetu Zielonogorskiego w ramach projektu CLUSTERIX [248] (zob.
rozdz. 3.9). Homogeniczny klaster sktada sie z czterech weztéw zawierajacych dwa
64-bitowe procesory Intel Itanium 1.4GHz i dziala pod kontrola srodowiska GNU/
Linux Debian for ia64. Polaczenia pomiedzy weztami realizuje sie poprzez sieé
Gigabit Ethernet. Aplikacje uzyte do zréwnoleglenia przedstawionych zagadnien
napisano w jezyku Fortran 95 i skompilowano z zastosowaniem kompilatora ifort
(Intel®Fortran Compiler v.8.1 for Linux 64-bit platforms) oraz implementacji in-
terfejsu MPT [163] w postaci biblioteki mpich — 1.2.6. Aplikacje uzywaja biblioteki
procedur numerycznych Intel Math Kernel Library do wykonywania operacji mno-
zenia macierzy oraz wektorow.

Obliczenia w srodowisku heterogenicznym przeprowadzano na tymczasowym kla-
strze sktadajacym sie z komputeréow klasy PC (zob. rozdz. 3.9) oraz na homogenicz-
nym klastrze CLUSTERIX, na ktérym uruchomiono dodatkowe procesy wprowadza-
jace istotne dodatkowe obciazenie procesoréw. W efekcie trzy procesory pracowaty
ze znacznie zmniejszong mocg obliczeniows przydzielang dla zadan zwigzanych z
badaniami.

4.6.1 Zastosowanie redukcji czasochtonnych operacji

W celu przedstawienia zyskéw ze stosowania metody redukcji operacji w oparciu
o formute Shermana-Morrisona-Woodbury’ego, przeprowadzono symulacje aktywa-
cji n = 40 czujnikow stacjonarnych dla Przyktadu 4.1. Opracowano dwie wersje
algorytmu optymalnej aktywacji czujnikéw stacjonarnych: z metoda redukcji oraz
bez niej. Tabela 4.1 przedstawia czasy uzyskane dla przeprowadzonych symulacji.
Dla poréwnania, na rys. 4.9 znajduja sie wykresy przyspieszenia obliczen uzyskane
po uruchamianiu obydwu wersji algorytméw na osmioprocesorowym klastrze ho-
mogenicznym. Mozna zauwazy¢, ze algorytm bez redukcji czasochtonnych operacji
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osigga znacznie lepsze parametry przyspieszenia, jednak jest to okupione olbrzymim
zwiekszeniem sie czasu obliczen. Analizujac tab. 4.1 wida¢, ze obliczenia mogg trwaé
nawet dobe (w przypadku jednego procesora obliczeniowego). Wykorzystanie miary
wydajnosci algorytmoéw réwnolegtych pozwala na porownanie obydwu algorytmow
optymalnej aktywacji czujnikéw stacjonarnych rozwigzujacych identyczny problem
obliczeniowy. Na rys. 4.10 mozna zauwazy¢, ze redukcja czasochtonnych operacji po-
zwala na uzyskanie okoto 1000-krotnie wiekszej wydajnosci obliczen przy rozwazaniu
problemu aktywacji 40 czujnikéow stacjonarnych dla Przyktadu 4.1.

Liczba procesorow liczacych P

algorytm 1 2 3 4 ) 6 7

bez redukcji | 24:36:00 | 12:40:00 | 8:42:00 | 6:38:00 | 5:25:00 | 4:39:00 | 4:06:00

z redukcja | 00:03:13 | 00:01:38 | 0:01:20 | 0:01:09 | 0:01:01 | 0:00:55 | 0:00:52

Tabela 4.1: Czasy obliczenn [h:min:s| uzyskane dla Algorytmu 4.5 oraz Przykla-
du 4.1 z redukcja liczby operacji w oparciu o formute Shermana-
Morrisona-Woodbury’ego oraz bez takiej reduke;ji.

7
rzyspieszenie idealne
przysp. —

6l
2 5¢
c
(]
N
o
ot 4r Przyspieszenie bez redukcji]
D
>
N
o 3r

ol przyspieszenie z redukcja

1 2 3 4 5 6 7
Liczba procesoréw

Rysunek 4.9: Przyspieszenie uzyskane dla Algorytmu 4.5 oraz Przyktadu 4.1 z
redukcja liczby operacji w oparciu o formute Shermana-Morrisona-
Woodbury’ego oraz bez takiej redukeji w przypadku aktywacji n =
40 czujnikéw stacjonarnych.
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Rysunek 4.10: Porownanie wydajnosci algorytmu z redukcja liczby operacji w
oparciu o formute Shermana-Morrisona-Woodbury’ego oraz bez ta-
kiej redukcji liczby operacji.

4.6.2 Optymalna aktywacja czujnikéw stacjonarnych

W badaniach dotyczacych optymalnego planowania rozmieszczenia czujnikéw sta-
cjonarnych rozwazano model przedstawiony w Przyktadzie 4.1. W tab. 4.2 przedsta-
wione sg czasy obliczen, jakie uzyskano podczas uruchamiania algorytmu optymalnej
aktywacji czujnikéw stacjonarnych na o$mioprocesorowym klastrze homogenicznym
dla réznej liczby aktywowanych czujnikow przy zastosowaniu metody redukcji cza-
sochtonnych operacji (zob. rozdz. 4.4).

Liczba procesorow obliczeniowych P

n 1 2 3 4 5 6 7

40 | 0:03:13 | 0:01:38 | 0:01:20 | 0:01:09 | 0:01:01 | 0:00:55 | 0:00:52
80 | 0:13:52 | 0:07:02 | 0:04:47 | 0:04:11 | 0:03:32 | 0:03:05 | 0:02:48

140 | 0:53:24 | 0:27:02 | 0:18:19 | 0:14:50 | 0:12:17 | 0:10:31 | 0:09:17

Tabela 4.2: Czasy obliczenn [h:min:s| uzyskane dla Algorytmu 4.5 oraz Przykla-
du 4.1 (klaster homogeniczny).

Uzyskane przyspieszenie oraz efektywnos$¢ przedstawiono w tab. 4.3 oraz na
rys. 4.11. Mozna zauwazy¢ uzyskiwanie mniejszego przyspieszenia oraz efektywnosci
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dla mniejszej liczby aktywowanych czujnikow. Ten efekt jest spowodowany mniejsza
liczba operacji jakie sa potrzebne do znalezienia optymalnej konfiguracji mniejsze;j
liczby czujnikow. Mniejsza liczba operacji powoduje, ze wieksza role odgrywaja np.
opdznienia zwigzane z transmisja danych pomiedzy weztami badz obciazenie proce-
sora gtéwnego wystepujace w przypadku schematu ,nadzorca-podwtadni”.

Liczba procesoréw obliczeniowych P

n 1 2 3 4 3 6 7

40 | S(p) | 1.00 | 1.97 | 2.41 | 2.80 | 3.21 | 3.50 | 3.71

E(p) | 1.00 | 0.98 | 0.80 | 0.69 | 0.64 | 0.58 | 0.52

80 | S(p) | 1.00 | 1.97 | 2.90 | 3.31 | 3.92 | 4.50 | 4.95

E(p) | 1.00 | 0.98 | 0.96 | 0.82 | 0.78 | 0.75 | 0.70

140 | S(p) | 1.00 | 1.97 | 2.91 | 3.60 | 4.34 | 5.07 | 5.75

E(p) | 1.00 | 0.98 | 0.97 | 0.90 | 0.86 | 0.84 | 0.82

Tabela 4.3: Przyspieszenie i efektywnosé uzyskane dla Algorytmu 4.5 oraz Przy-
ktadu 4.1 (klaster homogeniczny).

Procentowy udziat komunikacji w ogdlnym czasie obliczen przedstawiono na
rys. 4.12. Konieczno$é czestej wymiany informacji pomiedzy procesorem—nadzorca,
a procesorami podwladnymi powoduje, ze algorytm optymalnej aktywacji czujnikow
stacjonarnych wymaga przesytania znacznych ilosci danych w trakcie swojej pracy.
Mozna jednak zauwazy¢, ze udziat komunikacji w ogélnym czasie wykonywania obli-
czen nie jest wysoki i wynosi ponizej jednego promila. Oczywiscie, wraz ze wzrostem
liczby procesoréw, czas spedzony na komunikacje pomiedzy nimi ro$nie ze wzgle-
du na koniecznos$é¢ przesytania danych do wickszej liczby jednostek obliczeniowych.
Jednakze, wraz ze wzrostem liczby aktywowanych czujnikow, udzial komunikacji w
ogblnym czasie pracy algorytmu maleje, co jest nastepstwem wydtuzenia si¢ cza-
su obliczen wykonywanych przez procesory liczace. Nalezy jednak mieé¢ na uwadze,
ze pomimo stosunkowo niewielkiego udziatu komunikacji w ogélnym czasie obliczen,
algorytm ten jest wrazliwy na zwigkszanie liczby procesoréw. Fakt ten jest spowodo-
wany konieczno$ciag wymiany danych pomiedzy procesorem—nadzorca, a procesorami
liczacymi. W przypadku zbyt duzej liczby procesoréw liczacych moze wystapic¢ sytu-
acja, gdy procesor-nadzorca zostanie zbyt obcigzony obstuga zadan, co spowoduje w
konsekwencji opdznienia w transmisji danych do procesoréw liczacych. Pewnym roz-
wigzaniem tego problemu jest budowa heterogenicznego srodowiska obliczeniowego,
w ktoérym najszybszy procesor bedzie petnié role nadzorcy.
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Rysunek 4.11: Przyspieszenie uzyskane dla Algorytmu 4.5 oraz Przyktadu 4.1
(klaster homogeniczny).
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Rysunek 4.12: Procentowy udzial czasu komunikacji w ogdélnym czasie wykony-
wania obliczen dla Algorytmu 4.5 oraz Przyktadu 4.1 (klaster ho-
mogeniczny).

W badaniach uwzgledniono rowniez problem réwnowazenia obcigzenia w przy-
padku obliczen w srodowisku klastra heterogenicznego. Klastry tego typu posiadaja
procesory o roéznej mocy obliczeniowej i w przypadku uruchomienia synchronicznego
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algorytmu, w ktérym poszczegdlne procesory oczekuja na zakonczenie obliczen przez
inne procesory, najwolniejszy procesor determinuje czas dziatania catego algorytmu.

W przypadku badan dotyczacych optymalnej aktywacji czujnikéw stacjonarnych,
heterogeniczny klaster sktadat sie z 10 stacji roboczych posiadajacych procesory
klasy Intel®Celeron oraz Intel®Pentium IV z réznymi czestotliwosciami taktowania
zegaréw (zob. rozdz. 3.9). Na rys. 4.13 przedstawiono wyniki dzialania algorytmu
rozwiazujacego problem optymalnej aktywacji n = 140 czujnikow stacjonarnych dla
Przyktadu 4.1. Rysunek 4.13(a) pokazuje dziatanie algorytmu bez réwnowazenia
obciagzenia. Wykres utworzono na podstawie analizy czaséw wykonywania obliczen w
poszczegodlnych iteracjach przez poszczegolne procesory. W kazdej iteracji sumowano
czas wykonywania obliczen, a nastepnie obliczano procentowy udzial czasu obliczen
danego procesora w ogdlnym zsumowanym czasie obliczen. Mozna zauwazy¢, ze
cztery procesory wykonujg swoje obliczenia znacznie szybciej i majg mniejszy udziat
w ogdlnym czasie obliczen. Uruchomienie metody réwnowazenia obciazenia (patrz
rys. 4.13(b)) powoduje, ze najszybsze procesory otrzymuja wigksze porcje danych
do obliczen i dzieki temu czasy pracy procesorow zostajg ustalone na zblizonym
poziomie. Taki przydziat obliczen procesorom obliczeniowym pozwala na uzyskanie
wiekszej wydajnosci algorytmu.

W przedstawionym przyktadzie czas pracy algorytmu bez metody réwnowaze-
nia obcigzenia wynosit 7544 s. Wlaczenie rownowazenia obcigzenia powodowato
zmniejszenie czasu obliczen do 5741 s, czyli o 23 procent. W celu zbadania wpty-
wu metody rownowazenia obcigzenia wykorzystano miare wariancji procentowego
udziatu procesoréw w obliczeniach (zob. rozdz. 3.8). Dla algorytmu bez réwnowaze-
nia obcigzenia uzyskano srednig wariancje udziatu procesorow w obliczeniach rowna
['(7) = 8.48, a dla algorytmu z dzialajaca metoda réwnowazenia obciazenia wspol-
czynnik ten wynosit I'(7) = 0.42. Srednia warto$¢ wariancji udziatu procesoréw w
obliczeniach wyznaczono na podstawie czastkowych czaséw obliczen w kazdej ite-
racji przez poszczegdlne procesory. Wykorzystywano je do obliczenia procentowe-
go udziatu poszczegdlnych procesoréow w catkowitym czasie obliczen wykonywanym
przez wszystkie procesory w danej iteracji. Nastepnie, dla kazdej iteracji wyznaczana
byta wariancja procentowego udzialu w czasie obliczen, ktérg ostatecznie usredniano
wzgledem wszystkich iteracji algorytmu.

4.6.3 Optymalna aktywacja czujnikéw skanujgcych

W badaniach dotyczacych optymalnej aktywacji czujnikéw skanujacych rozwazano
Przyktad 4.2. W tab. 4.4 przedstawiono czasy obliczen algorytmu uruchomionego na
homogenicznym klastrze oSmioprocesorowym. W kazdym badaniu algorytm urucha-
miano dla identycznej (chociaz losowej) konfiguracji poczatkowej aktywnych czujni-
kow. W badaniach wykorzystano metode redukcji czasochtonnych operacji opisana
w rozdz. 4.4.

Mozna zauwazy¢ dos¢ znaczace zwigkszenie czaséw obliczen w stosunku do cza-
sow optymalnej aktywacji czujnikéw stacjonarnych. Jest to spowodowane trzema
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Rysunek 4.13: Wykorzystanie czasu przez poszczegdlne procesory dla Algoryt-
mu 4.5 oraz Przyktadu 4.1 (klaster heterogeniczny): (a) bez réw-
nowazenia obciazenia, (b) z rownowazeniem obciazenia.

Liczba procesorow obliczeniowych P

n 1 2 3 4 ) 6 7 8

40 | 0:02:13 | 0:01:15 | 0:00:56 | 0:00:41 | 0:00:36 | 0:00:32 | 0:00:29 | 0:00:27

80 | 0:18:55 | 0:09:32 | 0:06:44 | 0:05:01 | 0:04:00 | 0:03:35 | 0:03:12 | 0:02:45

140 | 1:59:44 | 1:00:23 | 0:40:42 | 0:29:56 | 0:25:17 | 0:21:08 | 0:18:05 | 0:16:37

Tabela 4.4: Czasy obliczenn [h:min:s| uzyskane dla Algorytmu 4.9 oraz Przykla-
du 4.2 (klaster homogeniczny).

zagadnieniami:

e Poszukiwanie optymalnej aktywacyi wszystkich wymaganych czujnikow.
Algorytm optymalnej aktywacji czujnikow skanujacych poszukuje optymal-
nych konfiguracji wszystkich wymaganych czujnikéw, jednoczesnie dla wie-
lu etapéw. Wymaga to wiekszego naktadu obliczen w stosunku do algoryt-
mu optymalnej aktywacji czujnikow stacjonarnych, gdzie liczba czujnikéw jest
zwiekszana w czasie pracy fazy konstrukcji rozwigzania wstepnego. Algorytm
optymalnej aktywacji czujnikow stacjonarnych w kazdej iteracji przechodzi
przez faze konstrukcji rozwigzania wstepnego, w ktorej iteracyjnie, do rozwiag-
zania bazowego dotaczane sg kolejno pojedyncze czujniki, w celu wyznaczenia
wstepnego przyblizenia planu optymalnego. Takie dziatanie powoduje, ze al-
gorytm w fazie konstrukcji rozwigzania wstepnego nie wykonuje, w wiekszej
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czesci, operacji zwiazanych z optymalng aktywacja wszystkich wymaganych
czujnikow. Znacznie wicksza przestrzen poszukiwan, w przypadku problemu
optymalnej aktywacji czujnikow skanujacych wymaga analizy rozwigzan, w
ktorych aktywne sa wszystkie wymagane czujniki, w celu zminimalizowania
btedu wynikajacego z heurystyki algorytmu. Oczywiscie, takie zachowanie al-
gorytmu rzutuje na catkowity czas wykonywania obliczen.

e Koniecznosc przeprowadzania obliczen dla wielu konfiguracji czujnikow.
Optymalna aktywacja czujnikéw skanujacych wymaga okreslania optymalnych
konfiguracji czujnikow dla kazdego etapu skanowania. Wielokrotne okreslanie
roznych konfiguracji powoduje zwiekszenie naktadu obliczen, a przez to wy-
dhuzenie czasu pracy algorytmu.

e Rozna liczba iteracji algorytmu.

Liczba iteracji algorytmu optymalnej aktywacji czujnikéw skanujacych jest
zalezna przede wszystkim od poczatkowej (losowej) konfiguracji aktywnych
czujnikéw. Zastosowanie kryterium stopu opartego na pordéwnywaniu kolej-
nych wartosci kryterium optymalnosci powoduje, ze liczba iteracji umozliwia-
jaca znalezienie przyblizenia optimum globalnego wybranego kryterium opty-
malnoéci nie jest mozliwa do wyznaczenia przed uruchomieniem algorytmu.
Przyktadowo, czasy wykonywania obliczen przedstawione w tab. 4.4 zostaty
otrzymane po wykonaniu 32, 48 oraz 74 iteracji odpowiednio dla aktywacji 40,
80 oraz 140 czujnikow skanujacych.

Przyspieszenie oraz efektywnos¢ wykonywania obliczen réwnolegltych, obliczona
na podstawie danych z tab. 4.4, przedstawiono w tab. 4.5 oraz na rys. 4.14. Podobnie
jak w przypadku algorytmu optymalnej aktywacji czujnikow stacjonarnych, moz-
na zauwazy¢ wieksze przyspieszenia algorytmu dla zadan aktywacji wiekszej liczby
czujnikow. Jest to spowodowane wiekszym wptywem czesci sekwencyjnej algorytmu,
opdznien w transmisji danych oraz czaséw bezczynnosci procesoréw w przypadku
obliczen wykorzystujacych w mniejszym stopniu moc procesorow, co ma miejsce
przy aktywacji mniejszej liczby czujnikéw skanujacych.

Procentowy udzial komunikacji w ogdélnym czasie obliczen przedstawiony jest
na rys. 4.15. Mozna zauwazy¢, ze udzial komunikacji w ogélnym czasie wykony-
wania obliczen jest rzedu dziesiatych czesci promila. Oczywiscie, wraz ze wzrostem
liczby procesoréw czas rosnie ze wzgledu na koniecznos$é przesytania danych po-
miedzy wigksza liczba procesoréw. Wraz ze wzrostem liczby aktywowanych czuj-
nikéw, udziat komunikacji w ogdélnym czasie pracy algorytmu maleje ze wzgledu
na wieksza liczbe koniecznych do wykonania obliczen, a przez to dtuzszy czas pra-
cy procesorow liczacych. Nalezy jednak mie¢ na uwadze, ze pomimo mniejszego
udziatu komunikacji w ogélnym czasie obliczen dla algorytmu optymalnej aktywacji
czujnikow skanujacych, algorytm ten jest bardziej wrazliwy na zwigkszanie liczby
procesorow. W odroznieniu od schematu komunikacji ,nadzorca—podwtadni”, gdzie
problemem moze sie sta¢ przeciazenie procesora-nadzorcy, w przypadku schema-
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Liczba procesoréw obliczeniowych P
n 1 2 3 4 5 6 7 8
40 | S(p) | 1.00 | 1.76 | 2.36 | 3.24 | 3.64 | 4.16 | 4.51 | 4.78
E(p) | 1.00 | 0.88 | 0.78 | 0.81 | 0.72 | 0.69 | 0.64 | 0.59
80 | S(p) | 1.00 | 1.98 | 2.80 | 3.76 | 4.71 | 5.27 | 5.91 | 6.84
E(p) | 1.00 { 0.99 | 0.93 | 0.94 | 0.94 | 0.87 | 0.84 | 0.85
140 | S(p) | 1.00 | 1.98 | 2.94 | 3.98 | 4.73 | 5.66 | 6.61 | 7.19
E(p) | 1.00 { 0.99 | 0.98 | 0.99 | 0.94 | 0.94 | 0.94 | 0.89

Tabela 4.5: Przyspieszenie i efektywnosé¢ uzyskane dla Algorytmu 4.9 oraz Przy-

ktadu 4.2 (klaster homogeniczny).

Przyspieszenie

przyspieszenie idealne —_ 5

przyspieszenie dla 140 czujnikow

przyspieszenie dla 40 czujnikow

przyspieszenie dla 80 czujnikéw |

2

3

4

5

6

Liczba procesorow

Rysunek 4.14: Przyspieszenie uzyskane dla Algorytmu 4.9 oraz Przyktadu 4.2
(klaster homogeniczny).

tu ,kazdy z kazdym” problemem jest liczba polaczen koniecznych do przestania
informacji pomiedzy procesorami. Fakt ten jest spowodowany koniecznoscig wymia-
ny danych przez wszystkie procesory pomiedzy soba, w odréznieniu od schematu
komunikacji ,nadzorca—podwtadni”, gdzie komunikacja nastepuje tylko pomiedzy
procesorem-nadzorca, a procesorami liczagcymi. Schemat wymiany danych  kazdy z
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kazdym” wymaga wykonania p-(p— 1) operacji przestania danych, co w poréwnaniu
do p—1 koniecznych potaczen dla schematu ,nadzorca—podwtadni”, moze mie¢ duze
znaczenie dla duzej liczby procesorow, nawet po uwzglednieniu przesytania iloscio-
wo znacznie mniejszych wielko$ci danych, co ma miejsce w algorytmie optymalnej
aktywacji czujnikow skanujacych.

0.06

dla 40 czujnikéw\
0.05r

0.04r
0.03r
0.02}

0.01r dla 140 czujnikéow

Udzial w calkowitym czasie wykonywania obliczen [%]

1 2 3 4 5 6 7 8
Liczba procesoréw
Rysunek 4.15: Procentowy udziat czasu komunikacji w ogdlnym czasie wykony-

wania obliczen dla Algorytmu 4.9 oraz Przyktadu 4.2 (klaster ho-
mogeniczny).

Podobnie jak w poprzednich badaniach, rozwazono réwniez problem réwnowaze-
nia obciazenia w przypadku obliczen w klastrze heterogenicznym. W celu wprowa-
dzenia niejednorodnosci w mocach procesoréw, na niektorych z nich uruchomiono do-
datkowe procesy wprowadzajace istotne dodatkowe obciazenie procesorow. W efekcie
trzy procesory pracowaly ze znacznie zmniejszong moca obliczeniows przydzielang
zadaniom zwigzanym z badaniami. Na rys. 4.16 przedstawiono wyniki dziatania al-
gorytmu rozwigzujacego problem optymalnej aktywacji czujnikow skanujgcych dla
Przyktadu 4.2. Algorytm wyznaczal optymalne konfiguracje n = 100 czujnikéw w
58 iteracjach. Obliczenia bez zastosowania metody réwnowazenia obciazenia trwa-
ty 858 s, natomiast z wykorzystaniem metody réwnowazenia obcigzenia obliczenia
trwaty 492 s, pozwalajac w efekcie na zmniejszenie czasu obliczen o 42 procent.

Dla wersji algorytmu bez metody réwnowazenia obcigzenia uzyskano srednig
wariancje udziatu procesoréw w obliczeniach I'(7) = 11.05, a dla algorytmu z row-
nowazeniem obcigzenia $rednia wariancja wynosita I'(m) = 0.98 (zob. rozdz. 3.8).
Podobnie jak dla poprzedniego algorytmu, miara wariancji procentowego udziatu
procesoréw w obliczeniach (zob. rozdz. 3.8) byta obliczana na podstawie procento-
wego udziatu kazdego z procesoréw w obliczeniach w kazdej iteracji.
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Rysunek 4.16: Wykorzystanie czasu przez poszczegdlne procesory dla Algoryt-
mu 4.9 oraz Przyktadu 4.2 (klaster heterogeniczny): (a) bez réw-
nowazenia obciazenia, (b) z rownowazeniem obciazenia.

4.7 Podsumowanie

W rozdziale zaproponowano dwie metody zréwnoleglania procedur optymalnej ak-
tywacji sieci czujnikéw stacjonarnych oraz skanujacych. Opieraja sie one na heury-
stycznych metodach optymalizacji dyskretnej. Analiza wymagan problemu pozwolita
na zidentyfikowanie czynnikéw kluczowych dla dziatania wybranych metod oraz uzy-
skanie przyspieszenia obliczen rowniez dla algorytmoéw sekwencyjnych. Przedstawio-
na metoda redukcji czasochtonnych operacji oparta na formule Shermana-Morrisona-
Woodbury’ego umozliwita znaczna redukcje obliczen zwiazanych z koniecznoscig wy-
znaczania macierzy informacyjnej oraz odwrotnosci macierzy kowariancji pomiaréw
czujnikow.

W celu zréwnoleglenia opracowanych metod, dokonano analizy algorytmow w
celu ich dekompozycji. Zaproponowano zastosowanie dekompozycji przestrzeni po-
szukiwan opisujacej rozne konfiguracje aktywnych czujnikéw. Jak pokazaly przepro-
wadzone eksperymenty symulacyjne, zréwnoleglenie pozwolito na istotne skrécenie
czasu obliczen.

Zaproponowane metody wykorzystuja rézne sposoby i schematy komunikacji po-
miedzy procesorami. Schemat ,nadzorca-podwtadni” ustanawia jeden z procesoréw
procesorem gtéownym, posiadajacym catkowita wiedze na temat aktualnego stan al-
gorytmu. Reszta z procesoréw wykonuje scisle wyspecyfikowane operacje na podsta-
wie komunikatow odbieranych od procesora-nadzorcy. Taki schemat komunikacji wy-
maga do$¢ znacznej ilosci przesytanych informacji pomiedzy procesorem-nadzorcg, a
procesorami liczacymi i w konsekwencji moze powodowaé opdznienia w przesytaniu
danych z procesora gtéwnego do procesorow podwtadnych. Wydajnosé procesora
gltownego staje sie réwniez waskim gardtem systemu rownolegltego rozwiazujacego
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dany problem.

W przypadku schematu komunikacji ,kazdy z kazdym” procesory wymienia-
ja miedzy sobg znacznie mniejsze ilosci danych. Mniejsza pula danych do przesta-
nia pomiedzy procesorami jest konsekwencja umiejscowienia procedur realizujgcych
caly algorytm we wszystkich procesorach liczacych (w odrdéznieniu od schematu
,nadzorca-podwtadni”). Taki schemat wymiany danych powoduje, ze poczatkowa
ilos¢ przesytanych danych nie zmniejsza efektywnosci algorytmu. Nalezy jednak za-
uwazy¢, ze wraz ze wzrostem liczby procesoréw, liczba danych do przestania po-
miedzy procesorami rosnie. Szybki wzrost ilosci przesytanych danych moze w kon-
sekwencji powodowa¢ dos¢ duze opdznienia w komunikacji pomiedzy procesorami i
prowadzi¢ do zwickszania si¢ czasu bezczynnosci procesorow.

Zaproponowane metody zostaly rowniez przystosowane do uruchamiania w $ro-
dowiskach heterogenicznych, w ktérych jednostki liczace posiadaja rézng wydajnosé.
7 wzgledu na szybki rozwoj technik komputerowych, tego typu srodowiska oblicze-
niowe beda coraz czesciej spotykane, a przedstawione metody beda potrafity efek-
tywnie wykorzysta¢ ich moc obliczeniows.




Obliczenia réwnolegle

w planowaniu trajektorii
weztéw mobilnych

sieci sensorycznych

Gwaltowny postep techniki, a dzieki temu szybki spadek cen urzadzen, pozwolit
na znaczne spopularyzowanie i dostepnos$é¢ rozmaitych przyrzadéw do wykonywania
pomiarow. Przyrzady te coraz czesciej mogg by¢ umieszczana na platformach umoz-
liwiajacych poruszanie sie po powierzchni ziemi. W coraz wiekszym stopniu dostepne
sg réwniez pojazdy umozliwiajace przenoszenie czujnikow w powietrzu oraz na wo-
dzie. Popularnos¢ sieci czujnikow powoduje, ze warto zajac¢ sie problemem optymal-
nego planowania rozmieszczania rowniez czujnikow majacych mozliwo$é¢ poruszania
sie.

Ponizszy rozdzial ma na celu przedstawienie problemu poszukiwania optymal-
nych trajektorii zaréwno w sposob uproszczony (bez uwzgledniania dynamiki pojaz-
dow), jak i w sposéb uwzgledniajacy ograniczenia ruchu pojazdéw. W celu rozwiaza-
nia przedstawionych zagadnien zaproponowano metody i algorytmy, ktére moga by¢
uruchamiane w srodowisku klastréow obliczeniowych. Nietrywialnos¢ przedstawio-
nych problemow, a zwtaszcza ich ztozonosé obliczeniowa, wielowymiarowos¢, czaso-
chtonnos¢ oraz inne aspekty predestynuja je do uruchamiania w wieloprocesorowych
srodowiskach obliczeniowych.

5.1 Przedstawienie problemu

Zagadnienie planowania optymalnych trajektorii czujnikéw mobilnych jest zagadnie-
niem o wiele bardziej skomplikowanym niz rozmieszczanie lub aktywacja czujnikéw
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stacjonarnych czy tez skanujacych. Samo zagadnienie opisania trajektorii ruchu czuj-
nikéw, ze wzgledu na rézny sposob ich wyznaczania, nie jest trywialne. Dodatkowo,
najczesciej wymaga sie, aby podczas wyznaczania optymalnych trajektorii czujnikéw
mobilnych uwzglednia¢ dynamike poruszajacych sie pojazdéw. Nie kazdy pojazd jest
bowiem w stanie wykona¢ operacje np. zmiany kierunku ruchu w czasie jaki wyzna-
czy mu algorytm. Inercja pojazdéw jest tylko jedna z wielu wtasnosci fizycznych
jakie nalezy bra¢ pod uwage na etapie planowania.

5.1.1 Opis trajektorii ruchu czujnikéw

W celu skupienia uwagi, przedstawione rozwazania dotycza sytuacji, w ktorych dzie-
dzing okreslonosci uktadu z czasoprzestrzenng dynamika jest pewien obszar ) w
przestrzeni R?. Uogolnienie zaproponowanych metod i algorytméw na przypadek
planowania trajektorii sensoréw mobilnych w przestrzeni R® nie stanowi jednak
wiekszego problemu.

W badaniach zaktada si¢ rowniez, ze czujniki moga si¢ porusza¢ w pewnym zwar-
tym obszarze dopuszczalnym X € ) zawartym w obszarze, w ktorym analizowany
jest uktad z czasoprzestrzenng dynamiks. Przyktadem koniecznos$ci wprowadzenia
obszaru dopuszczalnego moze by¢ analiza rozprzestrzeniania si¢ zanieczyszczen po-
wietrza. W obszarze, w ktérym przeprowadzane sa obserwacje moze wystepowac np.
zbiornik wodny, ktory nalezy wykluczy¢ z obszaru potozen dopuszczalnych sensoréw
mobilnych.

5.1.2 Przedstawione podejscia

W niniejszej pracy zaproponowano opis ruchu mobilnych weztéw sieci sensorycznej
W oparciu o:

e jawny parametryczny opis trajektorii z wykorzystaniem funkcji sklejanych,

e niejawny opis trajektorii za pomocg rownan dynamiki pojazdéw i sparametry-
zowanych sterowan.

Modelowanie ruchu pojazdéw przenoszacych czujniki z wykorzystaniem funkcji
sklejanych stanowi pewne uproszczenie probleméw, zjawisk oraz ograniczen jakie
wystepuja w warunkach rzeczywistych. Zastosowanie funkcji sklejanych pozwala na
opisanie ksztattu Sciezki po jakiej powinny sie poruszac pojazdy, jak réwniez pozwala
na wyznaczenie uproszczonego harmonogramu poruszania sie pojazdéw. Jednakze,
takie podejscie nie pozwala, w jawny sposob, na okreslenie ograniczen dotyczacych
np. dynamiki poruszajacych si¢ pojazdéw, ich przyspieszenia, zuzycia energii i wielu
innych.

Uwzglednienie wielu ograniczen opisanych powyzej umozliwia drugie zapropono-
wane podejscie, w ktérym problem sprowadza sie¢ do zagadnienia sterowania opty-
malnego. Zastosowanie tej metody pozwala, nie tylko na doktadniejsze modelowanie
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ruchu pojazdéw przenoszacych czujniki, ale réwniez na uwzglednienie wielu czyn-
nikéw fizycznych zwigzanych zaréwno z samym ruchem pojazdu, jak i jego praca
w trakcie przenoszenia czujnikoéw podczas obserwacji obiektow z czasoprzestrzenna
dynamika.

Wyznaczanie trajektorii mobilnych wezléw sieci sensorycznej wymaga zastosowa-
nia metod optymalizacji ciagtej. Jak zostanie pokazane w niniejszym rozdziale, nawet
stosunkowo proste przyktady okreslania optymalnych trajektorii powoduja potrze-
be rozwigzywania zagadnien ztozonych numerycznie. Koniecznos¢ uwzgledniania np.
dynamiki poruszajacych si¢ pojazdéw wymaga zastosowania wysublimowanego apa-
ratu matematycznego sterowania optymalnego. Szerokie spektrum koniecznych do
rozwazenia probleméw ogdlnych i szczegdtowych czynig problem poszukiwania opty-
malnych trajektorii o wiele bardziej ztozonym od zagadnienia optymalnej aktywacji
czujnikow stacjonarnych lub skanujacych.

5.1.3 Sformulowanie problemu

Problem optymalnej obserwacji z zastosowaniem sieci sensoréw mobilnych mozna
ogoblnie sformutowaé jako poszukiwanie takich trajektorii ruchu weztow sieci, aby
obserwacje dostarczane przez poruszajace sie czujniki pozwalaty na mozliwie najdo-
ktadniejsza estymacje nieznanych parametréow uktadu z czasoprzestrzenng dynami-
ka. Plan eksperymentu ¢ sklada sie z trajektorii 7 : T = [0,tf] — X,j =1,...,n

weztow sieci:

e={a'(-),2%(-),.. . a"(+)}, (5.1)
W takim przypadku macierz informacyjna zwiazana z aktualnym planem ekspery-
mentu & opisujacym trajektorie n czujnikéw przedstawia si¢ nastepujaco

M = [ GlencTenaT e, (52)
gdzie:
G(&t) = g (1),0) | .. | gla"(1),0)], (5.3)
o f) — 0y(x,t;0) ay(x,t;ﬁ)]-r 54
oot = |2EED - WD) 5.4
opisuja wrazliwos$¢ stanu na zmiany parametréw, a
CEt) = leii(§. 0], (& 1) = a(a'(t), 27 (1)), (5.5)

opisuje kowariancje obserwacji czujnikow.

5.2 Optymalizacja sparametryzowanych
trajektorii czujnikéw ruchomych

Poszukiwany plan eksperymentu £ powinien wyznaczaé ekstremum wybranego kry-
terium optymalnosci. Jednak wyznaczone chwilowe potozenia czujnikéw powinny
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sktada¢ si¢ na pewnag mozliwa do zrealizowania trajektorie ruchu tych czujnikéw.
Odpowiedni ksztalt Sciezki, po ktérej poruszaé¢ sie maja mobilne wezty sieci sen-
sorycznej oraz harmonogram poruszania sie tych wezléw musza by¢ mozliwe do
uzyskania za pomocg dostepnych urzadzen. W niniejszym podrozdziale zaktada sie
opis trajektorii z zastosowaniem sze$ciennych funkcji sklejanych.

5.2.1 Parametryzacja trajektorii

Naturalnym wydaje si¢ zatozenie, ze trajektorie pojedynczego czujnika mozna przy-
blizy¢ nastepujacym opisem parametrycznym:

r'(t) =n(t,w), teT, (5.6)
gdzie: n— pewna funkcja spetniajaca dwa warunki:
o 7(-,w) jest ciggta dla kazdej ustalonej wartodci w®, i = 1,...,n,
e 17)(t, -) jest ciagta dla kazdej ustalonej wartosci ¢.

Dodatkowo, parametry w muszg opisywaé trajektorie w ten sposéb, aby czujniki
poruszaly sie wewnatrz zatozonego obszaru dopuszczalnego X € €, czyli zbior pa-
rametrow w musi naleze¢ do zbioru

Ajop ={w e A:n(t,w) e X,Vt € T} (5.7)

gdzie: A— zbiér dopuszczalnych wartosci parametrow w.

Powyzsze rozwazania dotycza poszukiwania optymalnych trajektorii czujnikow
poruszajacych si¢ w przestrzeni dwuwymiarowej. Trajektori¢ ruchu pojedynczego
czujnika mozna wiec opisaé jako

2! (t) = (m(t,wy), ma(t, wp))- (5:8)

gdzie: w}—parametry opisujace ruch i-tego czujnika w kierunku j-tej osi uktadu
wspOlrzednych (w rozwazanych zagadnieniach j = 1,2).

W literaturze mozna spotka¢ wiele sposobow parametryzacji trajektorii [115]. W
przedstawionych badaniach zaproponowano parametryzacje trajektorii z wykorzy-
staniem splajnéw (funkceji sklejanych) szesciennych (zob. Dodatek A.3). Parametry-
zacja trajektorii z zastosowaniem splajnéw nalezacych do funkeji klasy C2, tzn. po-
siadajacych ciggle dwie pierwsze pochodne, pozwala na uzyskanie gtadkich Sciezek,
po ktoérych poruszaé¢ sie beda mobilne wezty sieci sensorycznej, oraz harmonogra-
mu nie powodujacego gwaltownych zmian przyspieszenia oraz predko$ci mobilnych
wezlow sieci sensorycznej.

W szczegolnosei, wykorzystano liniows kombinacje funkcji bazowych bedacych
splajnami szesciennymi:

L
nj(tawi) = Zw;‘£¢€<t>a ] = 17 27 (59)
(=1
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gdzie: L — liczba uwzglednionych B-splajnéw, determinujca doktadnos¢ aproksyma-
¢ji optymalnych trajektorii.
W rezultacie, dla i-tego czujnika poszukuje sie wektora

N S S i 2L
w' = (Wi, Why, Wig, Wy, - - -, wip,wy) € R™. (5.10)

5.2.2 Sformulowanie problemu

Opisanie trajektorii przy pomocy krzywych parametrycznych powoduje, ze zgodnie
z (5.2)—(5.5) rozwazany problem formutuje sie¢ jako szukanie minimum kryterium
optymalnosci

WIM(E)], (5.11)

zdefiniowanego na macierzy informacyjnej postaci
M) = [ Gle.n0™ (e DG (E B dt, (5.12)

gdzie:
G(&t) = lgn(t.w"),0) | o | gln(t,wm), )], (5.13)
o(n(t. ). 1) = rhxnﬁggﬁ,u9)7"' 70yOKg;ﬁLt;9w 7 (5.14)
1 m 0=0°

C(f,t) = [Cij(gat)]v Cij(gvt) = Q(n(t’wi)an(t>wj))7 (515)

Wyznaczany plan eksperymentu ma postac
£:w:{w1,w2,...,w”}. (5.16)

co, z nieznacznym naduzyciem notacji, pozwala na zapisanie kryterium optymalnosci
W uproszczonej postaci

U= U(w). (5.17)

Reprezentacja trajektorii czujnikéw jako krzywych parametrycznych prowadzi
do funkcji celu zalezacej od stosunkowo duzej liczby zmiennych decyzyjnych. W
dalszych rozwazaniach dokonywana bedzie optymalizacja funkcji n x d x L zmien-
nych niezaleznych, gdzie: n — liczba czujnikéw, d — liczba zmiennych przestrzen-
nych, L —liczba funkcji bazowych. Przyktadowo, wyznaczenie trajektorii ruchu
pieciu weztow mobilnej sieci sensorycznej poruszajacych sie w obszarze dopuszczal-
nym przestrzeni Q € R?, w przypadku opisania trajektorii za pomocg 20 funkcji
bazowych, powoduje koniecznos¢ optymalizacji kryterium optymalnosci opisanego
za pomocy 200 zmiennych decyzyjnych. Tak znaczna wymiarowos¢ problemu dla
stosunkowo prostych zagadnien wymaga opracowania metody pozwalajacej na efek-
tywna optymalizacje globalng silnie nieliniowych funkcji duzej liczby zmiennych.
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5.2.3 Proponowane rozwigzanie

Skoriczenie-wymiarowa parametryzacja problemu poszukiwania optymalnych trajek-
torii mobilnych wezléw sieci sensorycznej prowadzi do zadania programowania nie-
liniowego z ograniczeniami o stosunkowo duzej liczbie zmiennych decyzyjnych. W
miar¢ doktadna aproksymacja problemu poruszania sie kilku sensoréw mobilnych w
obszarze dwuwymiarowym z wykorzystaniem metody przedstawionej w rozdz. 5.2.1
wymaga zastosowania algorytmu pozwalajacego na optymalizacje funkcji o duzej
liczbie zmiennych decyzyjnych, mogacej posiada¢ wiele miniméw lokalnych.

Do rozwiazania tak przedstawionego zagadnienia mozna zastosowac¢ algorytmy
genetyczne [158]. Zaleta algorytméw genetycznych jest mozliwosé znajdowania opti-
mum globalnego funkcji o bardzo duzej liczbie zmiennych decyzyjnych. Jednak pro-
ces poszukiwania optimum z zastosowaniem algorytméw genetycznych wigze sie z
koniecznoscig wielokrotnego wyznaczania wartosci funkcji celu. W przypadku roz-
wazanych probleméw poszukiwania optymalnych trajektorii mobilnych weztow sieci
sensorycznej, gdzie funkcja celu ma posta¢ mocno uwiktang, wielokrotne wyznacza-
nie jej wartosci spowodowatoby znaczne spowolnienie dziatania metody opierajacej
sie na algorytmach genetycznych.

Stad, do rozwiazania tak przedstawionego zagadnienia zaproponowano wykorzy-
stanie schematu algorytmu tunelowego zaproponowanego w pracach [75, 125, 126].
Algorytm tunelowy sktada sie z dwoch faz: fazy minimalizacji lokalnej oraz fazy
tunelowej. Fazy te sa uzywane naprzemiennie w celu aproksymacji minimum glo-
balnego zadanej funkcji f(z). W fazie minimalizacji lokalnej, dla zadanego punktu
startowego z®) wykorzystujemy jakikolwiek znany algorytm minimalizacji lokalnej
w celu znalezienia punktu minimum f(z) (oznaczonego jako z(**)). W fazie tu-
nelowej, konstruuje sie funkcje pomocnicza 7 (z), tzw. funkcje tunelowa, ktora jest
funkcja rozniczkowalng zalezna od pewnego zadanego zbioru parametréw oraz punk-
tu ). Wykorzystujac te funkcje poszukujemy nowego punktu x*+1) takiego, ze
T (x**+D) < 0, startujac z punktu znajdujacego sic w sasiedztwie z(**). Poprzez
odpowiednig definicje funkcji tunelowej, implikowaé¢ powinno to z*+1 £ z(*) oraz
f(z® 1)) < f(2™®). Naprzemiennie wywolujac te dwie fazy, otrzymuje si¢ sekwencje
miniméw lokalnych takich, ze wartosé oryginalnej funkcji celu dla kazdego kolejnego
z tych miniméw jest nie wicksza od poprzednio znalezionych miniméw.

5.2.4 Algorytm tunelowy

Jak wspomniano wyzej algorytm tunelowy nalezy do klasy algorytmoéw optymalizacji
globalnej. Jego dziatanie polega na naprzemiennym wykonywaniu dwoch faz:

e fazy minimalizacji lokalnej.
Celem tej fazy jest znalezienie minimum lokalnego x(**) startujac od znane-
go punktu z®. Do celéw minimalizacji wykorzystuje sie jakikolwiek znany
algorytm minimalizacji lokalnej.
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e fazy tunelowej.
Startujac z punktu 2%, celem tej fazy jest znalezienie punktu
ze f(z*)) = f(z* 1), ale nie bedacego minimum lokalnym.

k+1) takiego,

W celu znalezienia nowego punktu 21 w fazie tunelowej konstruuje sie funkcje

pomocnicza, tzw. funkcje tunelowa, postaci:

f(@) = f=™)

(@ = 2 T( — 2B P

x> T (2, 2% A0 = (5.18)

gdzie:(%fx(k) — stopieni pierwiastka réwnania f(z) = f(z) — f(z**)) = 0 w punkcie
x = k),

Drzieki takiej postaci, dla pewnej wartoéci A®), funkcja tunelowa posiada wartosé
T (z, 2% AF)) £ 0 w punkcie z = 2, a punkt 2+ bedacy pierwiastkiem
roOwnania f () = 0 moze byé¢ wykorzystany jako punkt startowy do wyznaczenia
nowego minimum lokalnego.

Parametr A®) nie jest znany i musi zosta¢ wyznaczony podczas dzialania fazy
tunelowej. W tym celu funkcja tunelowa 7 jest wyznaczana wielokrotnie w punkcie
r = ™) dla rosngcych wartosci parametru A¥). Gdy dla pewnej wartosci A\*)

zostanie spelniony warunek
T(x(k*), 2 **), A(k)> £ 0, (5.19)
oraz w pewnym otoczeniu Az punktu z**) bedzie zachodzié

T (2 + Az, 20, AW ) < T (209, 209 A0)), (5.20)

to aktualna wartos¢ A*®) jest szukanym stopniem pierwiastka funkcji, dla ktérego
wyznaczany jest wstepnie punkt z = z(*+1),

Przyktad 5.1
W celu przedstawienia dziatania algorytmu tunelowego, rozwazmy prosty przyktad
znajdowania optimum globalnego funkcji jednej zmiennej [1] (zob. rys. 5.1(a)):

f(z) = 2% — 162° + 1002* — 3102 + 49922 — 394z + 140. (5.21)

Dziatanie algorytmu przesledzmy dla punktu startowego z" (zob. rys. 5.1(b)).
Wykonanie fazy minimalizacji lokalnej pozwala na znalezienie minimum lokalnego
w punkcie ("), gdzie funkcja ma wartosé¢ f(1) = 20. Nastepnie wykonywana jest

faza tunelowa. Funkcja tunelowa 7 (z,1, A1) dla wartogci parametru A\ = 0.5
przedstawiona jest na rys. 5.1(c) i zgodnie z (5.18) ma postac:
— f(1
T(x,1,0.5) = Ja) = Jh) 2® — 150" + 852% — 2252% + 2742 — 120. (5.22)

[(z = D)z — D]
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Rysunek 5.1: Przyktad dziatania algorytmu tunelowego:
(a) wykres oryginalnej funkeji celu,
(b) kolejno wyznaczane minima lokalne,
(¢) wykres funkcji tunelowej 7 (z,1,0.5),
(d) wykres funkcji tunelowej 7 (x, 1, 1),
(e) wykres funkcji tunelowej 7 (z,2.517,0.5),
(f) wykres funkcji tunelowej 7 (z,2.517,1).
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Jak mozna zauwazy¢ funkcja 7 (z,1,0.5) nie spelnia warunku (5.19), dlatego roz-
wazana jest funkcja tunelowa 7 (z, 1, \(1)) dla wartogci parametru AV = 1.0, ktérej
wykres przedstawia rys. 5.1(d). Posta¢ analityczna tej funkcji przedstawia sie naste-

pujaco

— f(1
T(z,1,1) = fl) =S r* — 142® 4 712® — 1542 + 120. (5.23)
[(z = 1)(z —1)]
Funkcja (5.23) spetnia warunki (5.19),(5.20) i posiada swéj pierwiastek w punkcie
£® = 2.0 (zob. rys. 5.1(d)). Startujac z tego punktu faze minimalizacji lokalnej
otrzymuje sie po jej zakoniczeniu kolejne minimum lokalne w punkcie z(3*) = 2.517.
Kolejnym krokiem jest ponownie faza tunelowa. Funkcja tunelowa 7 (x, 2.517, A(®))
dla wartogci parametru A?) = 0.5 przedstawiona jest na rys. 5.1(e) i zgodnie z (5.18)
ma postac:

fl@) — f(1)
[(z — 2.517)(x — 2.517)]°5
= 2% — 13.4832" + 66.063289z>

— 143.71870162* + 137.2600281x — 48.51650926.

T (2,2.517,0.5) =

(5.24)

Jak mozna zauwazy¢, podobnie jak w kroku poprzednim, funkcja 7 (x,2.517,0.5) nie
spetnia warunku (5.19), dlatego rozwazana jest funkcja tunelowa 7 (z,2.517, A?))
dla wartosci parametru A? = 1.0, ktérej wykres przedstawia rys. 5.1(f). Postaé
analityczna tej funkcji przedstawia sie nastepujaco

f(x) — f(1)
[(x —2.517)(z — 2.517)]
= 2% — 10.9662> + 38.461867x> — 46.910182352 + 19.18709914.
(5.25)

T (2,2.517,1) =

Funkcja (5.25) spetnia warunki (5.19),(5.20) i posiada swoj pierwiastek w punkcie
) = 4.12 (zob. rys. 5.1(f)). Startujac z tego punktu faze minimalizacji lokalnej
oryginalnej funkcji f(x) otrzymuje sie po jej zakoniczeniu w punkcie 3% = 4.6685
kolejne minimum lokalne f(z(®*)) = 6.72128, ktére jest jednocze$nie minimum glo-
balnym.

¢

Poniewaz nie dla kazdej optymalizowanej funkcji f(x) mozna wyznaczy¢ anali-
tyczna postaé¢ funkeji tunelowej 7 w zaleznosci od parametru \*), w praktyce, w
celu zapobiegnieciu wykonywania operacji dzielenia przez zero przy wyznaczaniu
wartosci funkcji (5.18) jako punkty startowe wykorzystuje sie punkty nalezace do
otoczenia aktualnego minimum postaci

i e B(ax™ ¢), (5.26)
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k) i promieniu e, € — mata liczba

gdzie: B(z*) ¢)—kula o érodku w punkcie z
dodatnia.

Faze tunelowa mozna rozwaza¢ w kontekscie minimalizacji funkcji tunelowej
(5.18) dla réznych punktéow startowych okreslonych jako (5.26) z warunkiem sto-
pu postaci

T (x) <O0. (5.27)

Pozwala to na zastosowanie znanych metod optymalizacji lokalnej do wyznaczania,
nie tylko minimum lokalnego w fazie minimalizacji lokalnej, ale réwniez do minima-
lizacji funkcji tunelowe;j.

W ogélnosci, optymalizowana funkcja f(x) jest najczesciej funkcja nieliniows
wielu zmiennych decyzyjnych. Stad moze posiada¢ wiele miniméow lokalnych i zbiez-
nos¢ do tych miniméw na tym samym poziomie jest bardzo prawdopodobna, tzn.
moze sie¢ okazaé, ze f(z() = f(2*)) = ... = f(2(9)) dla pewnego ¢ > 2. Aby
zapobiec cyklicznemu powracaniu do juz znalezionych punktéw minimum o tej sa-
mej wartosci, wazne jest zachowanie historii lokalnych miniméw do czasu znalezienia
lepszego minimum x4+ dla ktérego funkcja celu przyjmuje warto$é¢ mniejsza niz
napotkane do tej pory. Aby ten cel zrealizowaé, potrzebna jest modyfikacja funkcji
tunelowej postaci

fla) = fa'™)

I (e — o) (@ — 2@ PO (@ — )T (@ — 2l PO

7T (z) (5.28)
W réwnaniu (5.28) musi zostaé¢ zidentyfikowany tylko parametr M@, gdyz warto-
éci pozostalych parametrow {z(*), 2% 2@=Y oraz A = (AW NG \@=D
zostaly wyznaczone w poprzednich iteracjach algorytmu. Dodatkowo nalezy przy-
ja¢ ¢ = 1 zaraz jak tylko znaleziony punkt z(¢t1*) gwarantuje mniejsza wartosé
optymalizowanej funkcji niz f(z*). Szczegblowa analiza i opis wyznaczania kolej-
nych wartosci parametréw przedstawiono w pracach [125, 126], gdzie wprowadza sie
rowniez modyfikacje historycznych wartosci parametréw .

Podczas poszukiwania minimum funkcji tunelowej moze zaistnie¢ sytuacja, gdy
warunek stopu (5.27) nie zostanie osiagniety, gdyz funkcja tunelowa ze wzgledu na
swoja nieliniowo$¢, moze rowniez posiada¢ minima lokalne. W takiej sytuacji, po-
mimo poprawnej identyfikacji parametru A*) proces minimalizacji funkcji tunelowej
zostanie zatrzymany w pewnym punkcie krytycznym z™ (np. minimum lokalnym,
punkcie siodtowym). W celu umozliwienia ominiecia tego punktu, wprowadza sie
modyfikacje funkcji tunelowej postaci:

fla) = fa'™)

T [ = 2@ (@ = 2PN = am)T(w — 2m)

Whprowadzenie dodatkowego cztonu odpowiadajacego za ominigcie punktu krytycz-
nego = wymaga identyfikacji parametru \™, co wigze sie z pewnym dodatkowym
naktadem obliczen. Procedure wyznaczania parametru \™ przedstawiono w pracach
[125, 126]. W momencie, gdy podczas minimalizacji funkcji tunelowej (5.29), zostanie
speliony warunek stopu (5.27), ulega ona uproszczeniu do postaci (5.18).

T (@) (5.29)
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5.2.5 Ograniczenia

Oryginalna postaé¢ algorytmu tunelowego nie pozwala na definiowanie ograniczen
na zmienne decyzyjne. Zagadnienie wyznaczania optymalnych trajektorii wymaga
istnienia ograniczen (5.7) w celu zapewnienia, ze mobilne wezly sieci sensorycznej
poruszaé sie beda w obszarze dopuszczalnym X € ). Obszar ten jest najczesciej
zadany uktadem nieréwnosci

bi(x) <0, j=1,...,J, (5.30)

gdzie: bj(-) — pewna znana funkcja.
W celu rozwigzania tego problemu powyzej zaproponowano wykorzystanie ze-
wnetrznej funkeji kary [166] postaci

n J

Pw,c)=c3 Y /T [max(0, b (n(t,0))] dt (5.31)

i=1j=1

gdzie:

n(t,w’) — funkcja okredlajaca potozenie i-tego czujnika (zob. rozdz. 5.2.1),

¢ — parametr okreslajacy wpltyw funkcji kary na oryginalng funkcje celu.
W przypadku, gdy ktérykolwiek czujnik znajdzie sie w jakimkolwiek momencie poza
obszarem dopuszczalnym X, nastepuje aktywacja funkcji kary, powodujaca zwiek-
szenie wartosci minimalizowanej funkcji celu, a tym samym pogorszenie wtasnosci
aktualnego wektora zmiennych decyzyjnych w opisujacych aktualng trajektorie mo-
bilnych weztow sieci sensoryczne;j.

Wprowadzenie funkcji kary powoduje, ze oryginalne kryterium optymalnosci

U(w) zostaje zastapione rozszerzonym kryterium postaci

d(w) = ¥(w) + P(w,c), (5.32)

W celu uproszczenia obliczen w niniejszej pracy przyjeto, ze warto$¢ parametru
c jest okreslana arbitralnie na starcie algorytmu, na podstawie doswiadczen wstep-
nych.

5.2.6 Proponowany algorytm

Zaproponowany algorytm ma na celu znajdowanie optymalnych trajektorii mobil-
nych weztow sieci sensorycznej. W poréwnaniu do oryginalnie zaproponowanego
rozwigzania w postaci algorytmu tunelowego, wprowadzone zostaly pewne uprosz-
czenia majace na celu przyspieszenie wykonywania obliczen, jednak bez drastycznego
zmniejszenia efektywnosci algorytmu.

Zaproponowany algorytm ma na celu okreslenie parametrow trajektorii mobil-
nych weztow sieci sensorycznej skumulowanych w wektorze w utozsamianym jedno-
czesnie z optymalnym planem eksperymentu £. Ogoélny schemat przedstawiono w
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postaci Algorytmu 5.1. Podobnie jak oryginalny algorytm tunelowy, réwniez zapro-
ponowany algorytm sktada sie z dwoch faz. W fazie minimalizacji lokalnej nastepuje
poszukiwanie wektora w**) ktéry pozwala na osiggniecie minimum lokalnego funk-
cji celu ¢. W przedstawionej pracy wykorzystano metode minimalizacji Rosenbroc-
ka [194] (zob. Dodatek A.4). Jest to metoda niewymagajaca wyznaczania gradientu
minimalizowanej funkcji. Ze wzgledu na skomplikowana postaé funkeji celu (zob.
rozdz. 5.2.2) konieczno$¢ wyznaczania gradientu funkceji celu, jaka ma miejsce np. w
metodzie gradientow sprzezonych, czy tez hesjanu, co ma miejsce w metodzie Netw-
tona, spowodowaloby znaczne zwickszenie naktadu obliczeniowego wymaganego w
procesie minimalizacji wymaganych funkcji. W fazie tunelowej poszukuje sie punktu
pozwalajacego na znalezienie tunelu do doliny, w ktorej mozliwe jest wyznaczenie
lepszego, pod wzgledem wybranego kryterium optymalno$ci, minimum lokalnego.
Faze tunelowg doktadniej opisano w postaci Algorytmu 5.2.

Algorytm 5.1 Optymalizacja sparametryzowanych trajektorii mobilnych
wezléw sieci sensorycznej

Dane wejsciowe:
w©® — wektor parametréw opisujacy wstepne przyblizenie trajektorii czujni-
kow.

Dane wyjsciowe:
®opt — Obliczona optymalna wartos$¢ rozszerzonego kryterium optymalnosci,
Wopt — Wektor parametréw opisujacy ostateczne przyblizenia optymalnych tra-
jektorii czujnikéw.

Krok 0: (Inicjalizacja)
Ustawienie przyblizenia optymalnego planu eksperymentu na wartos¢ poczat-
kowa wopt w® oraz wyznaczenie wartosci kryterium Gopt H(w®). Inicja-
lizacja licznika iteracji k < 0.

Krok 1: (Faza minimalizacji lokalnej)
Poszukiwanie minimum lokalnego w**) funkcji ¢ startujac z punktu w®). Zna-
lezione minimum lokalne staje si¢ aktualnym optimum globalnym wgps < W),

Krok 2: (Faza tunelowa)
Przy pomocy odpowiednio skonstruowanej funkeji pomocnicznej (tunelowej)
T, startujac z punktu w®), poszukiwanie punktu w*+b takiego, ze ¢(w(’“*)) >
¢(w*1) i jednoczeénie nie bedacego minimum lokalnym funkcji celu ¢ (zob.
Alg. 5.2).

Krok 3: (Warunek stopu)
Jezeli udalo sie znalezé¢ punkt w® 1 taki, ze 7 (w**+) < 0 to nastepuje zwiek-
szenie licznika iteracji k i skok to Kroku 1 w celu okreslenie nowego minimum
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lokalnego.

Jezeli w fazie tunelowej nie udato sie znalez¢ minimum funkcji tunelowej takie-
go, ze T (w**1) < 0 to przyjmuje sie, ze aktualna warto$é punktu w®*) okregla
poszukiwane minimum globalne i jednoczesnie optymalny plan eksperymentu

Wopt — W),

Po wystartowaniu z punktu w** faza tunelowa ma na celu wyznaczenie takiego
punktu w®*V | dla ktérego ¢p(w®)) = ¢(w* ) a jednoczeénie nowo wyznaczony
punkt w®*1) nie jest minimum lokalnym oryginalnej funkcji celu ¢. W tym celu
wykorzystana zostala funkcja pomocniczna (tunelowa) postaci (5.35). Startujac mi-
nimalizacje tej funkcji od pewnego punktu w, szukamy takiego punktu w, dla ktorego
funkcja tunelowa bedzie speliata warunek 7 (&) < 0.

Zgodnie z informacjami z rozdz. 5.2.4, punkt startowy w wyznaczany jest w oto-
czeniu wyznaczonego wezedniej minimum lokalnego w®*) zgodnie z (5.34). Ma to
na celu zapobiegniecie dzielenia przez zero podczas minimalizacji funkcji tunelowej
(zob. rozdz. 5.2.4). Okreslenie punktu startowego w otoczeniu minimum lokalnego
odbywa si¢ na podstawie aktualnej wartosci minimum lokalnego, wartosci okreslaja-
cej wielkos¢ sasiedztwa definiujacego wymagane otoczenie wokét minimum lokalnego
oraz wartosci losowej zgodnie z procedura:

E(w®),e) = Px(w®) +er¢), (5.33)

gdzie:
r —realizacja zmiennej losowej o rozktadzie réwnomiernym w przedziale (0, 1],
¢ — ustalony promien sagsiedztwa,
( —realizacja wektora losowego o wymiarze zgodnym z wymiarem w
ktadzie rownomiernym na sferze jednostkowej,
Px — operator rzutowania na zbiér X.

Dla kazdego z punktow startowych w dokonywana jest minimalizacja funkcji tu-
nelowej dla zwickszanego stopnia pierwiastka funkcji tunelowej AV (zob. rozdz. 5.2.4).
Jezeli parametr A\ osiggnie pewne okreslone arbitralnie maksimum, co oznacza, ze
wezesniejsze proby okreslenia punktu @ takiego, ze 7 (w) < 0 nie powiodly sig, naste-
puje wygenerowanie nowego punktu startowgo w, dla ktorego ponownie wykonywana
jest procedura znajdowania punktu @ takiego, ze 7 (@) < 0.

W przypadku, gdy nie uda sie znalezé¢ punktu w1 w najblizszym otoczeniu mi-
nimum lokalnego, parametr sterujacy wielkoscig sasiedztwa e jest modyfikowany tak,
aby nowo generowane punkty @ mogty sie znajdowa¢ w wiekszym otoczeniu punktu
w®) | Zwiekszenie sasiedztwa pomaga w doktadniejszej eksploracji przestrzeni roz-
wigzan w celu znalezienia tunelu umozliwiajacego wyznaczenie nowego minimum
lokalnego funkcji celu ¢.

Pewnym uproszczeniem w stosunku do oryginalnego algorytmu tunelowego jest
brak uwzgledniania miniméw lokalnych znajdujacych sie na tym samym poziomie

(k) i rogz-
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(zob. (5.28)). Doswiadczenie pokazuje, ze dla rozwazanych zagadnien, gdy funkcja
celu duzej liczby zmiennych decyzyjnych jest bardzo silnie nieliniowa, praktycznie
nie jest mozliwe wylosowanie nowego punktu startowego w fazie tunelowej w kie-
runku umozliwiajacym powrdt do wezedniej wyznaczonego minimum lokalnego lub
wyznaczenie minimum lokalnego funkcji celu ¢ o wartosci identycznej jako poprzed-
nio.

Algorytm 5.2 Faza tunelowa

Dane wejsciowe:
w**) — aktualne minimum lokalne funkcji celu ¢,
A®) — poczatkowa wartoéé stopnia pierwiastka funkeji tunelowej,
Amax)  maksymalna warto$é stopnia pierwiastka funkeji tunelowej,
AN — krok zwiekszania parametru A,
~v1 — maksymalna liczba punktow startowych do poszukiwania nowego tunelu
w sasiedztwie aktualnego minimum w®*),
~v9 — maksymalna liczba punktow startowych do poszukiwania nowego tunelu
w powickszonym sasiedztwie aktualnego minimum w®*),
e — wielkos$¢ sasiedztwa z jakiego ma startowaé¢ proces minimalizacji funkcji

tunelowe;j.

Dane wyjsciowe:
w* 1) — znaleziony punkt pozwalajacy na okreslenie nowego minimum funkcji.

Krok 0: (Inicjalizacja)
Wyzerowanie licznika iteracji £ «<— 0.

Krok 1: (Wyznaczenie punktu startowego)
Wyznaczenie punktu startowego dla procedury minimalizacji funkcji tunelowe;j

@ — E(w™ ¢), (5.34)

gdzie: £(w**) ) — funkcja zwracajaca losowe przesuniecie wzgledem mini-
mum lokalnego na podstawie wielkosci sasiedztwa € (zob. (5.33)).

Krok 2: (Minimalizacja funkcji tunelowej)
Dla aktualnego parametru A i punktu startowego w minimalizacja funkcji tu-
nelowej postaci
_ (k)

~ [ = o) Tw = Wt

az do momentu, gdy dla pewnego w warunek 7 (&) < 0 zostanie spelniony.

Krok 3: (Warunek stopu)
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Faza 1: (Warunek znalezienia minimum funkeji tunelowa)
Jezeli warunek 7 (@) < 0 zostal spelniony to nastepuje koniec fazy tune-
lowej, a wektor w**1) jest okreslony przez punkt &.

Faza 2: (Warunek zwickszenia stopnia pierwiastka funkeji tunelowa)
Jezeli nie znaleziono punktu w takiego, ze 7 (w) < 0 to nastepuje zwiek-
szenie wartosci parametru A® «— \*) A\ i skok do Kroku 2.

Faza 3: (Warunek minimalizacji funkcji tunelowej z innego punktu startowe-
go)
Jezeli \#) > \(m2%) 6 nastepuje zwiekszenie licznika iteracji ¢ < ¢41 oraz
wyzerowanie A*) «— 0. Jezeli ¢ < 1, wykonywany jest skok do Kroku 1.

Faza 4: (Warunek powiekszenia sasiedztwa)
Jezeli ¢ > ~,, to poszukiwanie minimum funkcji tunelowej po wystarto-
waniu z bliskiego sasiedztwa okreslonego przez parametr ¢ zakonczyto sie
niepowodzeniem. Parametr ¢ jest modyfikowany tak, aby eksplorowane
byto wieksze sgsiedztwo punktu startowego w celu poszukiwania mini-
mum funkcji tunelowej. Dodatkowo zerowany jest licznik iteracji £ < 0 i
nastepuje skok do Kroku 2.

Jezeli dla zmodyfikowanej wartosci € nie udato si¢ znalezé wektora w takiego,
ze T(w) < 0w £ < 7 iteracjach, nastepuje koniec fazy tunelowe;.

Przyktad 5.2
Jako przyktad rozwazmy proces dyfuzji z dwoma ruchomymi zZrédtami poruszajacy-
mi sie w obszarze 0 € R? = (0,1) x (0,1). Trajektorie poruszajacych sie Zrodel sg
opisane przez nastepujace dwie funkcje:
si(z,t) = ¢* +o't, (5.36)
so(z,t) = ¢* + vt (5.37)
gdzie: ¢' = (0.1,0.5), v' = (0.8,0.4), ¢* = (0.5,0.1), v* = (0.4,0.8)
Ruchome zrédta generuja zanieczyszczenie powietrza z nastepujacymi intensyw-
nosciami:
fi(z,t) = 0.45exp(—10.0||x — s1(z,1)]]), (5.38)
fo(z,t) = 0.45exp(—10.0||x — sa(x, t)|]). (5.39)
Rozprzestrzenianie sie skazenia y = y(z, t) w znormalizowanym horyzoncie obserwa-

cjiT = (0,1) w obszarze przestrzennym €2 o brzegu 02 jest opisane przez nastepujace
rownanie dyfuzji:

dy(x,t) 0 y(x,t) 0 oy(x,t)
ot Ox (a(:z:) 9, ) * 323 (a(:z:)a@> + f(,t), (5.40)
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z uwzglednieniem warunkow brzegowych i poczatkowych

ayéi’ﬂ —0 na 9QxT, (5.41)
y(x,0) =0 w Q, (5.42)

gdzie wymuszenie f(z,t) = fi(z,t) + fa(x,t) jest superpozycja ruchomych zrédet
oddzialywania obu zanieczyszczen. Zatozona funkcja opisujaca wspotezynnik dyfuzji
opisana jest nastepujaco

a(a:) = 01 + 921‘1 + 031‘2, (543)

gdzie stale parametry 6,60, i 035 powinny by¢ okreélone na podstawie pomiaréw
otrzymywanych z dwoch ruchomych czujnikéw. Przyjeto wartosci znamionowe: 69 =
0.01,609 = 69 = 0.005. Pomiary dokonywane przez poruszajace si¢ rzeczywiste czuj-
niki wptywaja na siebie. W rozwazanym przyktadzie kowariancje obserwacji byty
zdeterminowane przez odlegtos¢ pomiedzy czujnikami wg wzoru

—[In(t w’) —n(t, )|
3 ) : (5.44)

gdzie: § — wspotezynnik okreslajacy stopien skorelowania obserwacji. W przyktadzie
przyjeto o = 1.0 oraz = 0.2.

Rozwiazanie zagadnienia (5.36)—(5.44) przedstawiono na rys. 5.2, gdzie mozna
zaobserwowaé efekt poruszania sie dwoch zrodel zanieczyszczen.

Do rozwiazania uktadu réwnan rézniczkowych czastkowych (5.36)—(5.43) wy-
korzystano aplikacje COMSOL. Aplikacja rozwiazuje uktad réwnan rézniczkowych
czastkowych korzystajac z metody elementu skonczonego. Obszar przestrzenny (2
zdyskretyzowano siatkg rownomierng o rozmiarze 41 x41, a horyzont czasowy podzie-
lono na 80 podprzedzialéw. Do catkowania numerycznego wymaganego do okreslenia
macierzy informacyjnych uzyto metody trapezéw z krokiem czasowym At = 1/81.

Obliczenia przeprowadzono w oparciu o uniwersytecki klaster zbudowany w ra-
mach projektu CLUSTERIX [248] (zob. rozdz. 3.9). Klaster sktada si¢ z weztéw
zawierajgcych 64-bitowe procesory Intel Itanium?® 1.4GHz i dziata pod kontrolg ro-
dowiska GNU/Linux Debian for ia64. Program napisano w jezyku Fortran 95 i
skompilowano z zastosowaniem kompilatora ifort (Intel®Fortran Compiler v.8.1 for
Linux 64-bit platforms). Aplikacja uzywa biblioteki procedur numerycznych Intel
Math Kernel Library do wykonywania operacji mnozenia macierzy oraz wektorow.

W przyktadzie rozwazono wyznaczenie trajektorii dwoch mobilnych weztéw sieci
sensorycznej. W celu sparametryzowania trajektorii wykorzystano splajny szescien-
ne. Ruch kazdego czujnika, w kazdym z kierunkéw przestrzeni R? opisywany jest
przez kombinacje liniowa o$miu funkcji bazowych (zob. rozdz. 5.2.1). Oznacza to, ze
minimalizowano funkcje celu o 32 zmiennych decyzyjnych.

Maksymalny stopien pierwiastka funkcji tunelowej A(™2¥) ustalono jako 5.0, a
krok AX wynosil 0.05. Poczatkows wartosé¢ parametru A*) ustalano na 0.1. Mak-
symalne liczby punktow startowych do poszukiwania nowego tunelu ~q, o zostaty

a(n(t, ) (1,67, 1) = 0% exp (
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1.0 " " " " 1.0

Rysunek 5.2: Koncentracja zanieczyszczen w podanych chwilach czasowych dla
Przyktadu 5.2.

ustalone na 50. Parametr e sterujacy wielkoscig otoczenia zainicjowano wartoscig
0.01, a po wykonaniu -, iteracji parametr ten zwigkszano do wartosci 0.1.

Trajektorie ruchu czujnikow obliczone dla kryterium D-optymalnosci przedsta-
wiono na rys. 5.3, gdzie mozna zaobserwowa¢ jak mobilne czujniki $ledzg ruchome
zrodla zanieczyszezen. Pozycje kazdego z czujnikéw przedstawiono w chwilach cza-
sowych t, = kAt, At =1/K, k=1,...,K dla K = 20, startujac od oznaczonego
miejsca. Obliczenia w przedstawionym $rodowisku trwaty 42 minuty. Przy rozwiazy-
waniu zagadnienia wyznaczania optymalnych trajektorii dla dwéch mobilnych we-
ztow sieci sensorycznej, stanowito to motywacje do opracowania rownolegtej metody
pozwalajacej na szybsze uzyskiwanie rezultatow.
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Rysunek 5.3: Wyliczona trajektoria dwoch czujnikow mobilnych dla Przykta-
du 5.2.

Interpolacja wektoréw wrazliwo$ciowych

Zastosowane metody numerycznego rozwigzywania rownan rézniczkowych czastko-
wych dostarczaja wartosci wektora wrazliwosci g (zob. (5.4)) jedynie w weztach
dyskretnej siatki czasoprzestrzennej. Planowanie trajektorii czujnikéw ruchomych
generuje jednak potrzebe dokonania interpolacji wektorow wrazliwosci réwniez w
punktach nie bedacych weztami wspomnianej siatki.

Interpolacja brakujacych warto$ci wzgledem czasu jest dokonywana przy pomo-
cy klasycznej interpolacji liniowej [178], a interpolacja zmiennych przestrzennych
jest realizowana za pomoca interpolacji biliniowej [178]. Sposéb wyliczania wartosci
punktéw posrednich przedstawiono w Dodatkach A.1 oraz A.2.

5.2.7 Roéwnolegta wersja algorytmu

Istnieje stosunkowo niewiele publikacji poruszajacych zagadnienie zréwnoleglania
algorytmu tunelowego [74, 249]. Rozwiazania te moga zostaé¢ adaptowane do roz-
wazanych zagadnien optymalnej obserwacji uktadéw z czasoprzestrzenng dynamika,
jednak wymagaja pewnych modyfikacji oraz dostosowania ich charakterystyk do
specyfiki problemu rozwazanego w niniejszej pracy [252].

Aby zrownolegli¢ przedstawiona w rozdz. 5.2.6 metode wyznaczania optymal-
nych trajektorii czujnikéw ruchomych oparta na parametryzacji trajektorii, nalezato
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wybraé¢ miejsce w algorytmie, ktore pozwala na uzyskanie maksymalnego przyspie-
szenia, nie powodujac powstania nadmiernego narzutu zwigzanego z komunikacja.
Analiza opracowanej metody sekwencyjnej oraz podejscia przedstawionego w pracy
[74] pozwolito na zaproponowanie metody dekompozycji algorytmu wzgledem prze-
strzeni poszukiwan nowego tunelu w fazie tunelowej z uwzglednieniem ziarnistosci
obliczen na poziomie okreslania minimum lokalnego kryterium optymalnosci.

Opracowane podejscie jest w zasadzie zblizone do podejscia zaproponowanego
w pracy [74]. Zréwnoleglenie fazy tunelowej jest bardzo naturalne i pozwala na
uzyskanie wysokiej efektywnosci algorytmu. W przypadku zrownoleglenia fazy mi-
nimalizacji, procesory w klastrze musiatyby wymienia¢ znaczne ilosci informacji, co
przyczynitoby sie do spowolnienia obliczen z powodu opdznien podczas transmisji
danych.

W przedstawionych badaniach wykorzystano schemat komunikacji ,nadzorca-
podwtadni” (zob. rys. 4.7), w ktérym jeden z procesoréw pelni role nadzorcy nad
dzialaniem catego algorytmu, a reszte procesoréw wykorzystuje sie do wykonywania
obliczen. Takie podejscie jest bardzo podobne do metody zaproponowanej w [74].

Metoda zréwnoleglenia

Jak to juz oméwiono w rozdz. 5.2.4 oraz 5.2.6, punkt startowy @ wyznacza sie w
otoczeniu wyznaczonego wezesniej minimum lokalnego w®*) zgodnie z (5.34). Pro-
cedure generowania nowych punktéw startowych w okreslonym otoczeniu minimum
lokalnego w®**) powtarza sie przez okreslona arbitralnie liczbe iteracji.

Zaproponowana metoda zrownoleglenia zaktada, ze kazdy z procesorow liczacych
bedzie minimalizowaé¢ funkcje tunelowsg startujac z innego przyblizenia poczatkowe-
go, co w konsekwencji powinno zwiekszy¢ szanse odkrycia korzystniejszego rozwig-
zania. Punkt startowy w otoczeniu minimum lokalnego okredla sie identycznie jak
w algorytmie sekwencyjnym, na podstawie aktualnej wartosci minimum lokalnego,
wartosci okreslajacej wielko$¢ sagsiedztwa definiujacego wymagane otoczenie oraz
wartosci losowej zgodnie z procedura (5.33).

Kazdy procesor wykonujacy obliczenia minimalizuje wiec funkcje tunelows ge-
nerujac wlasna Sciezke poszukiwan. Aby bylo to jednak mozliwe, zanim algorytm
tunelowy rozpocznie dziatanie, procesor gtéwny losuje ziarno dla generatora liczb lo-
sowych kazdego z procesorow liczacych. Kazdy procesor liczacy wykorzystuje wstep-
nie swoj generator liczb losowych zainicjowany innym ziarnem i dzieki temu naste-
puje wybér réznych losowych punktéw startowych procedury minimalizacji funkcji
tunelowe;j.

Metode zréwnoleglania przedstawionego algorytmu zaprojektowano zgodnie z
ponizszymi zatozeniami:

e [stnieje procesor gtéwny, ktory kontroluje dziatanie algorytmu oraz rozsyta
potrzebne informacje do procesoréw liczacych.
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e Kazdy z procesorow liczacych wykonuje zaréwno faze tunelows, jak i faze mi-
nimalizacji.

e Kazdy z procesorow liczacych postuguje sie generatorem liczb losowych zaini-
cjowanym innym ziarnem.

e Minimalizacja funkcji tunelowej w fazie tunelowej startuje z réznych punktéow
poczatkowych na kazdym z procesoréw liczacych.

e Po uruchomieniu algorytmu, kazdy z procesorow liczacych przechodzi do fazy
minimalizacji w celu znalezienia startowego minimum lokalnego.

e Kiedy procesor liczacy znajdzie tunel do innej doliny (faza tunelowa zakonczy
sie sukcesem), przechodzi do fazy minimalizacji lokalnej.

e Po znalezieniu minimum lokalnego, procesor liczacy przesyta natychmiast wy-
nik do procesora gléwnego.

e Procesor gléwny sprawdza czy nowe optimum jest lepsze od dotychczas zna-
lezionego. Jezeli tak, to przesyla je do wszystkich procesoréw liczacych. Do-
datkowo, procesor gtéwny zeruje liczniki wykonanych iteracji poszczegdlnych
Procesorow.

e Kazdy procesor liczacy sprawdza, obecno$é¢ wiadomosci od procesora gltow-
nego tylko podczas wykonywania fazy tunelowej. W przypadku wykonywania
fazy minimalizacji lokalnej, procesor wykonuje obliczenia do momentu znale-
zienia minimum lokalnego bez sprawdzania nowych informacji od procesora
gtownego.

e Gdy procesor liczacy otrzyma wiadomo$¢ o nowym minimum globalnym, prze-
rywa aktualnie wykonywanie obliczenia (faza tunelowa) i uruchamia ponownie
algorytm startujac z otoczenia nowego wyznaczonego minimum.

e Procesor gtéwny kontroluje liczbe wykonanych iteracji dla kazdego procesora
liczacego i przesyta odpowiedni wektor ¢.

e Procesor gtowny sprawdza warunki zatrzymania algorytmu i przesyta do pro-
cesorow liczacych wiadomo$é o zakonczeniu obliczen gdy zostang spetnione.

Schemat dziatania procesora gtéwnego przedstawiono jako Algorytm 5.3. Gtow-
nym zadaniem procesora nadzorcy jest kontrolowanie dziatania catego algorytmu, a
takze przechowywanie oraz wymiana danych z procesorami liczacymi. Komunikacje
pomiedzy procesorami liczacymi a procesorem gtownym realizuje si¢ na podstawie
kodow operacji przesytanych pomiedzy procesorami. Przez wiekszg cze$¢ swojego
czasu procesor gtowny oczekuje na zadania pojawiajace sie ze strony procesoréw
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liczacych. Na podstawie odebranego zadania nastepuje uaktualnienie danych opi-
sujacych stan procesorow liczacych, a wymagane dane sa przestanie do procesoréw
liczacych.

Procesor gtéwny przechowuje liczby iteracji wykonanych przez procesory liczace
w tablicy T,. Celem aktualizacji tych informacji jest zmiana wartosci parametru e
dla procesora, ktory przekroczyt liczbe réznych punktéw startowych dla procedury
minimalizacji funkcji tunelowej. Po sprawdzeniu zadanej liczby punktow startowych
zarowno dla bliskiego (parametr 7;) jak i rozszerzonego otoczenia (parametr vs),
procesor liczacy jest ustawiany w tryb oczekiwania. Celem takiego zachowania al-
gorytmu jest oczekiwanie na zakonczenie obliczen przez pozostate procesory. Jezeli
zaden z nich nie wyznaczy lepszego minimum globalnego, nastepuje zakonczenie
obliczen. Jednak, gdy ktérykolwiek z nich wyznaczy nowe, lepsze minimum lokalne,
nastepuje wystanie rozkazu o ponowienie obliczen do procesorow liczacych bedacych
w stanie wstrzymania, z jednoczesnym wyzerowaniem licznika wykonanych iteracji
przez te procesory. Dodatkowo nastepuje modyfikacja parametru e, tak aby proce-
sory znow rozpoczynaty poszukiwanie punktow startowych procedury minimalizacji
funkcji tunelowej od najblizszego sgsiedztwa aktualnego minimum lokalnego.

Algorytm 5.3 Schemat dzialania — procesor gléwny/nadzorca

Dane wejSciowe:
w**) — aktualne minimum lokalne funkcji celu ¢,
~v1 — maksymalna liczba punktow startowych do poszukiwania nowego tunelu
w sasiedztwie aktualnego minimum w®*),
2 — maksymalna liczba punktow startowych do poszukiwania nowego tunelu
w calym obszarze dopuszczalnym,
¢ — wielkos$¢ otoczenia w jakim ma by¢ generowany nowy punkt startowy dla

procesu minimalizacja funkcji tunelowe;j.

Dane wyjSciowe:
®opt — Przyblizenie optymalnej wartosci kryterium optymalnosci,
Wopt — Wyznaczony optymalny plan eksperymentu.

Krok 0: (Inicjalizacja)
Wylosowanie i wystanie ziaren generatoréw liczb pseudolosowych do proceso-
row liczacych. Ustawienie optymalnego planu eksperymentu na warto$¢ po-
czatkowa wepy +— w(®) oraz wyznaczenie wartoéci kryterium: ¢op; — d(w®).
Zerowanie tablicy przechowujacej liczbe wykonanych losowan nowych punktéw
startowych minimalizacji funkcji tunelowej T., = 0. Przestanie kazdemu pro-
cesorowi parametru € okreslajacego losowanie punktu startowego dla procesu
minimalizacji funkeji tunelowej w najblizszym sasiedztwie punktu w®*).
Krok 1: (Oczekiwanie na zadanie procesora liczacego)
Oczekiwanie w petli na zadania od procesoréw liczacych.
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Krok 2: (Odebranie zadania)
Odebranie kodu operacji od procesora liczacego p.

Krok 3: (Wykonanie procedury obstugi zadania)
Reakcja procesora gtownego na wystany kod operacji:

Operacja 1: (Wyslij aktualne minimum globalne)
Procesor gléwny wysyta do procesora p aktualne przyblizenie minimum
globalnego.

Operacja 2: (Odbierz przyblizenie minimum globalnego)

Procesor gtowny odbiera wyznaczone przez procesor liczacy przyblizenie
minimum globalnego ¢, oraz odpowiadajacy mu wektor w,.

Jezeli ¢, < @opt 1O Qopt «— @p Oraz wepy +— wp,. Dodatkowo nastepu-
je wystanie do wszystkich procesoréw liczacych, oprocz procesora p, in-
formacji o wyznaczeniu nowego przyblizenia minimum globalnego oraz
wyzerowanie tablicy wykonanych iteracji T, = 0. Procesory bedace w fa-
zie wstrzymania obliczen po wykorzystaniu wszystkich iteracji wznawiaja
obliczenia.

Operacja 3: (Pozwél na wykonywanie kolejnych obliczen)

Faza 1: (Jezeli procesor eksploruje najblizsze otoczenie punktu W)

Jezeli procesor p poszukuje minimum funkcji tunelowej w najbliz-
szym sasiedztwie 1 T, (p) < v, nastepuje wystanie pozwolenia na
kontynuowanie obliczen oraz nastepuje zwiekszenie licznika wykona-
nych iteracji przez procesor liczacy T, (p) < T (p) + 1.
Jezeli liczba iteracji T (p) > 71 to nastepuje wyslanie pozwolenia
na kontynuowanie obliczen. Dodatkowo zwickszane jest sasiedztwo e
zwigzane z danym procesorem p w celu eksploracji wiekszego oto-
czenia w poszukiwaniu minimum funkcji tunelowej oraz nastepuje
wyzerowanie liczby wykonanych iteracji T, (p) = 0.

Faza 2: (Jezeli procesor eksploruje rozszerzone otoczenie punktu w®*))
Jezeli procesor p poszukuje minimum funkcji tunelowej w rozszerzo-
nym sgsiedztwie i T, (p) < 72, nastepuje wystanie pozwolenia na
kontynuowanie obliczen oraz nastepuje zwigkszenie licznika wykona-
nych iteracji przez procesor liczacy T, (p) < T,(p) + 1.

Jezeli liczba iteracji T, (p) > 72, nastepuje wystanie kodu wstrzyma-
nia wykonywania obliczen przez procesor p.

Operacja 4: (Wyslij wielko$¢ otoczenia)
Procesor gltowny wysyta do procesora liczacego wielkos¢ otoczenia £ w
jakim ma generowa¢ nowy punkt startowy dla procedury minimalizacji
funkcji tunelowe;j.




5.2 Optymalizacja sparametryzowanych trajektorii czujnikéw ruchomych 162

Krok 4: (Sprawdzenie warunku stopu)
Jezeli nie wszystkie procesory wykonaly maksymalna liczbe przydzielonych
iteracji w celu wygenerowania nowych punktéow startowych w procesie mini-
malizacji funkcji tunelowej 7, nastepuje skok do Kroku 1.

Krok 5: (Zakonczenie obliczen)
Wystanie do procesorow liczacych zadania zakonczenia obliczen.

Schemat dziatania procesora liczacego przedstawiono jako Algorytm 5.4. Proce-
sory liczace wykonujg obliczenia na podstawie danych otrzymanych od procesora-
nadzorcy. Gléwnym zadaniem procesoréw liczacych jest wykonywanie minimalizacji
funkcji tunelowej startujac z réznych punktéw poczatkowych.

Wielkos¢ otoczenia, w jakim generowane sa punkty startowe dla procedury mi-
nimalizacji funkcji tunelowej, jest przesytana przez procesor gtéwny. Wielkosé¢ oto-
czenia zalezy od liczby wykonanych do tej pory iteracji, podczas ktérych nie zosta-
to wyznaczone nowe minimum lokalne. Gdy procesor liczacy nie znajdzie nowego
minimum funkcji tunelowej, wysyta zapytanie do procesora nadzorcy o mozliwos¢
kontynuacji obliczen. Jezeli procesor liczacy sprawdzit wyznaczong liczbe punktéw
startowych dla procedury minimalizacji funkcji tunelowej, nastepuje zwickszenie sg-
siedztwa w jakim generowane sa punkty startowe.

Po przekroczeniu liczby réznych punktow startowych dla rozszerzonego sasiedz-
twa, procesor gtowny wstrzymuje prace danego procesora liczacego. W tym momen-
cie rozpoczyna si¢ oczekiwanie na wyniki badan przestane przez pozostate procesory.
Jezeli ktorykolwiek z nich wyznaczy nowe minimum lokalne, nastepuje wznowienie
obliczen, startujac od nowo wyznaczonego punktu minimum. Jezeli jednak zaden z
procesorow nie okresli lepszego minimum lokalnego, nastepuje zakonczenie obliczen.

Algorytm 5.4 Schemat dziatlania — procesor liczacy

Krok 0: (Inicjalizacja)
Odebranie ziarna generatora liczb losowych oraz jego inicjalizacja.

Krok 1: (Odebranie danych od procesora-nadzorcy)
Wiyslanie zadania przestania aktualnego minimum globalnego ¢,y oraz para-
metru ¢ okreslajacego wielkoS¢ otoczenia w jakim generowany bedzie punkt
startowy procedury minimalizacji funkcji tunelowej do procesora nadzorcy.

Krok 2: (Obliczenia)
Minimalizacja funkcji tunelowej czyli poszukiwanie punktu w takiego,

ze T(w) <0.
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Warunek 1: (Szukanie tunelu zakonczone sukcesem)
Jezeli znaleziony zostal punkt @ spelniajacy 7 (w) < 0, dokonuje si¢ mi-
nimalizacji lokalnej, ktorej celem jest wyznaczenie punktu w, takiego, ze
d(wp) < @opt- Wyznaczone minimum lokalne ¢, oraz wektor w, przesylane
sa do procesora gtéwnego i nastepuje skok do Kroku 1.

Warunek 2: (Szukanie tunelu zakonczone niepowodzeniem )
Jezeli poszukiwanie punktu @ spetniajacego 7 (w) < 0 zakonczylo sie nie-
powodzeniem, do procesora gtéwnego wysyla sie zadanie przestania ak-
tualnego przyblizenia minimum globalnego. Jezeli odebrana warto$¢ ¢opt
jest mniejsza niz aktualnie przechowywana przez procesor liczacy, naste-
puje skok do Kroku 1. W przeciwnym przypadku do procesora nadzorcy
wysytane jest zapytanie o kontynuacje obliczen.

Rozkaz 1: (Czekaj)
Jezeli procesor liczacy otrzymuje rozkaz wstrzymania obliczen, na-
stepuje oczekiwanie na kolejny rozkaz. Jezeli kolejnym rozkazem jest
operacja zakonczenia obliczen, nastepuje skok do Kroku 3. W prze-
ciwnym razie nastepuje skok do Kroku 1.

Rozkaz 2: (Kontynuuj)
Jezeli procesor liczacy otrzymuje pozwolenie na kontynuowanie obli-
czen, nastepuje wystanie zadania o przestanie zaktualizowanej war-
tosci parametru e, a nastepnie wykonywany jest skok na poczatek
Kroku 2.

Krok 3: (Zakonczenie obliczen)
Procesor liczacy konczy prace.

Modyfikacje schematu

W przyktadach przedstawionych w [74, 126] zalozono, ze czas wyznaczenia wartosci
funkcji celu ¢(w) jest stosunkowo krétki. W takim przypadku czas zuzyty na obli-
czanie wartosci funkcji ¢ nie wpltywa znaczaco na szybkos¢ algorytmu tunelowego.
Gdy jeden z procesoréw liczacych znajduje nowe minimum lokalne, wysyta je do
procesora gtéownego, ktory rozsyta je do pozostalych procesorow liczacych. Jezeli
czas potrzebny na wyznaczenia ¢(w) jest krétki, czas potrzebny na minimalizacje
funkeji tunelowej (5.18) jest najczesciej rowniez krétki, wiec procesor liczacy moze
stosunkowo czesto sprawdzaé czy przybyty nowe informacje od procesora gtéwnego.
Ta sytuacja oznacza, ze rownolegty algorytm tunelowy jest bardzo elastyczny i moze
szybko reagowac¢ na kolejne wyznaczane minima lokalne.

W przypadku rozwazania problemu wyznaczania optymalnych trajektorii mo-
bilnych weztéw sieci sensorycznej dla obiektéw z czasoprzestrzenng dynamiks oraz
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Rysunek 5.4: Schemat wymiany informacji pomiedzy procesorem gltéwnym a pro-
cesorami liczacymi: (a) schemat oryginalny, (b) schemat zmodyfiko-
wany.

skorelowanych obserwacji nalezy zaznaczy¢, ze czas na wyznaczenie wartosci funkeji
¢(w) moze by¢ stosunkowo dtugi (zwlaszcza w przypadku duzej liczby B-splajnéw
szeSciennych oraz duzej liczby weztéw mobilnych). Zwréémy uwage, ze w przypad-
ku proceséw o ztozonej dynamice czasoprzestrzennej, np. proceséw opisywanych
rownaniami adwekcji-dyfuzji, samo wyznaczenie macierzy informacyjnej jest skom-
plikowane i czasochtonne. Gdy metoda optymalizacji wyznacza warto$¢ tej funkeji
stosunkowo czesto (kilka tysiecy razy), czas reakcji algorytmu na nowo znalezione
minimum lokalne przez procesor liczacy jest do$é dtugi (zob. rys. 5.4(a)).

Aby zapobiec tego typu sytuacjom, zaimplementowano sprawdzanie informa-
cji od procesora gtownego juz w metodzie optymalizacji lokalnej (w rozwazanym
algorytmie jest to metoda optymalizacji Rosenbrocka; zob. Dodatek A.4). Ta mo-
dyfikacja pozwala na ominiecie problemu dtugiej zwloki w przypadku, gdy jeden z
procesoréw liczacych znajdzie lepsze minimum lokalne (zob. rys. 5.4(b)). Przerwanie
obliczen nastepuje wytacznie wtedy, gdy procesor liczacy przeprowadza minimaliza-
cje funkeji tunelowej. W przypadku gdy procesor liczacy jest w fazie minimalizacji
lokalnej, obliczenia kontynuuje sie ze wzgledu na potencjalng mozliwo$¢ wyznaczenia
nowego minimum lokalnego, lepszego niz dotychczas wyznaczone.
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5.3 Planowanie optymalnych trajektorii czujnikow
ruchomych z uwzglednieniem ich dynamiki

Parametryczny opis trajektorii moze okazac sie¢ dos¢ mocnym uproszczeniem rozwa-
zanych probleméw. Opisywanie trajektorii w sposéb nie uwzgledniajacy fizycznych
wilasciwosci (np. inercji, ograniczen predkosciowych i energetycznych itp.) zaréwno
samych czujnikéw, jak i urzadzen je przenoszacych moze powodowac, ze uzyskane
rezultaty beda mato uzyteczne w praktyce.

W celu uwzglednienia dynamiki poruszajacych si¢ czujnikow, problem poszuki-
wania optymalnych trajektorii ruchu czujnikéw mozna rozwazy¢ jako problem stero-
wania optymalnego. Takie podejscie zaproponowano w pracach [111, 224, 225, 226,
227, 228, 231, 233].

5.3.1 Opis dynamiki wezléw sieci sensorycznej
Réwnania ruchu czujnikéw

W celu sformulowania problemu znajdowania optymalnych trajektorii czujnikow
ruchomych z uwzglednieniem ich kinematyki i dynamiki, zdefiniujmy

s(t) = (z'(t),2%(t),...,a"(t)), VteT =][0,t] (5.45)

jako wektor potozen n czujnikoéw w czasie t. Zalézmy, ze czujniki sa przenoszone
przez pojazdy wewnatrz obszaru dopuszczalnego X € (), a réwnanie ruchu mozna
opisa¢ w nastepujacej ogdlnej formie:

(1) = f(s(),u(t)), teT, s(0)=so, (5.46)

gdzie: f : R" x R" — R"— funkcja roézniczkowalna w sposéb ciggly, so € R" —
wektor poczatkowych potozen czujnikow, u : T° — R" — poszukiwane sterowanie
spelniajace ograniczenia

Umin < U(t) < Upax, tET. (5.47)

dla pewnych zadanych wektorow i, oraz uma... Ograniczenie sterowan jest koniecz-
ne ze wzgledéw technicznych i/lub ekonomicznych.

Dla danych potozen poczatkowych sy i istotnie ograniczonego sterowania u, ist-
nieje jednoznacznie okre$lona, absolutnie ciggla funkcja s : T — R”™ spelniajaca
réwnanie (5.46), nazywana trajektoria powiazana z so oraz u. W literaturze [228]
rozwaza si¢ kilka réwnan stanu (5.46):

e liniowe réwnanie pierwszego rzedu:
s(t) = C(t)s(t) + D(t)u(t), s(0) = so, (5.48)

gdzie: C' oraz D — ciggte funkcje o warto$ciach macierzowych.
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e liniowe réwnanie drugiego rzedu:
E5(t) + Fs$(t) = Gu(t), s(0)=0, s(0)= s, (5.49)
gdzie: E i F — macierze diagonalne, £ > 0, F' > 0.

e przypadek, gdy nie uwzglednia si¢ dynamiki pojazdow przenoszacych czujniki,
a skupia na samych trajektoriach (r = n):

$(t) =wu(t), s(0)= s, (5.50)

Ograniczenia na trajektorie ruchu czujnikéw

Aby wyznaczone trajektorie mogty by¢ traktowane jako realizowalne, czesto nalezy
uwzgledni¢ ograniczenia narzucone przez konkretne aplikacje. Jednym z ograniczen
powinno by¢ zachowanie minimalnej bezpiecznej odlegtosci pomiedzy czujnikami
w celu unikniecia probleméw zwigzanych ze skupianiem si¢ czujnikow lub wrecz
zapewnienia bezkolizyjnosci. Réwnanie uwzgledniajace takie ograniczenia moze mie¢
nastepujacg forme:

Bi(s(t)) = R? — ||a’(t) — /()| <0, VteT, (5.51)

gdzie: 1 <1 < j < n, R— minimalna dopuszczalna odlegto$é¢, gwarantujgca nieza-
leznos¢ pomiaréw wykonywanych przez czujniki.
W skréconej postaci, ograniczenia (5.51) mozna zapisa¢ w nastepujacej formie:

Ye(s(t)) <0, VteT, (5.52)

gdzie: £ =1,...,(n—1)n/2.
Szersze omdwienie ograniczen dotyczacych trajektorii ruchu czujnikow znajduje
si¢ w pracy [228].

5.3.2 Sformulowanie problemu
Zdefiniowanie problemu optymalnej obserwacji

W rozwazanym kontekscie, problem optymalnej obserwacji mozna zdefiniowac ja-
ko poszukiwanie takich sterowan, ktore spowoduja ruch pojazdéw przenoszacych
czujniki w sposéb gwarantujgcy osiggniecie ekstremum zatozonego kryterium opty-
malnosci W[ M(s)] zdefiniowanego na macierzy informacyjnej:

M(s) = i /O Yoz (1), )T (@ (1), 1) dt. (5.53)

gdzie: g — wektor wrazliwosci wyznaczany zgodnie z (2.15). Trajektoria s jest jedno-
znacznie okreslana przez sterowanie u oraz potozenie poczatkowe sg, co implikuje,
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ze problem okredlenia optymalnego sterowania mozna sformutowaé¢ jako problem
optymalizacji zdefiniowany na zbiorze par dopuszczalnych

P ={(so,u): so € X", u:T — Rjest mierzalne, iy < u(t) < Umax, t € T'}.
(5.54)
W konsekwencji, rozwazany problem optymalnej obserwacji mozna zapisa¢ na-
stepujaco:

in J(so, 5.55
Jin (s0,u) (5.55)

przy ograniczeniach nierownosciowych

h(so,u) < 0, (5.56)

gdzie:
J(sg,u) = U[M(s)], (5.57)
hso,u) = max {y(s(t))} (5.58)

v —zbiér indeksow {1,...,v},v = (n—1)n/2.

Powyzszy problem jest silnie nieliniowy i z reguly niemozliwym jest znalezienie
jego rozwigzania analitycznie. Implikuje to konieczno$é¢ wykorzystania technik nume-
rycznych. Bardzo praktyczne podejécie zostalto przedstawione w [228], gdzie problem
optymalizacyjny sprowadzono do formy kanonicznej znanej jako klasyczny problem
Mayera. Taka transformacja otwiera mozliwos¢ zastosowania szeregu znanych metod
numerycznych algorytmicznego sterowania optymalnego, umozliwiajacych rozwigza-
nie rozwazanego problemu.

Przeksztalcenie w problem Mayera

Rozwiazanie problemu optymalnego planowania trajektorii ruchu mobilnych weztéw
sieci sensorycznej jako problemu sterowania optymalnego z zastosowaniem technik
numerycznych, np. iteracyjnego programowania dynamicznego opisanego dalej, wy-
maga przeksztatcenia problemu (5.55)—(5.58) do postaci klasycznego problemu May-
era. Oznacza to, ze kryterium optymalno$ci ma byé¢ wyznaczone wylacznie przez
pewng funkcje okreslong na osiggnietym koncowym stanie uktadu.

W celu przeksztatcenia zadania do postaci Mayera, zdefiniujmy nastepujace wiel-
kosci:

xij(s(t),1) = i gi(' (1), )g; (2" (t), 1) (5.59)

1=

[y

a nastepnie definiujemy macierz I1(t) = {w;;(t)} € R™™ gdzie
t
@i (1) =/ Xij(s(7), 7)dr, 1<, <m. (5.60)
0

Z definicji macierzy informacyjnej (5.53) oraz (5.59) i (5.60) wynika réwnosé

M(s) = TI(¢;) (5.61)
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oraz zaleznosé
@ii(t) = xi(s(t),t), VteT. (5.62)

Wprowadzenie nowego wektora stanu v, jego wartosci poczatkowej vy oraz okreslo-
nego na nim odwzorowania F' postaci

s(t) s(0) f(s(t), u(t))

o (t) 0 xu1(s(t),t)
o) = | wan® |, w=| 0 |, F@.u)f=| xms®),)
wia(t) 0 Xiz2(s(t), 1)
wm;n(t) 0 xmmG(t), t)

(5.63)

pozwala na zdefiniowanie nowego, rozszerzonego rownania stanu
0(t) = F(v(t),u(t),t), teT, v(0)=mu1y. (5.64)

Powyzsze podstawienia pozwalaja na rownowazne sformutowanie rozwazanego
problemu sterowania optymalnego w postaci

min _.J(vg, u) (5.65)

(vo,u)EP

przy spelnieniu ograniczenia nieréwnosciowego

h(vg,u) < 0, (5.66)
gdzie:
75: (Uo,u) 2’1)0:(U()l,...,Uon,o,...,()),(l}gl,...,’UOTL,U) ep (567)
—_———
mZ2razy
J(vo,u) = G(v(ty)) = P[L(ty)], (5.68)
h(vo,u) = h(vor, - - -, Von, U). (5.69)

Przedstawienie problemu poszukiwania optymalnego sterowania w kategoriach
problemu Mayera ze wskaznikiem jakosci J pozwala na wykorzystanie znanych tech-
nik algorytmicznego sterowania optymalnego przy ograniczeniach nieréwnosciowych.

5.3.3 Proponowane rozwigzanie

Rozwiazywanie problemu sterowania optymalnego nie jest zadaniem trywialnym.
W wiekszo$ci przypadkow uzyskanie rozwiazania analitycznego jest praktycznie nie-
mozliwe. Okreslenie sterowan optymalnych wymaga zazwyczaj zaadaptowania skom-
plikowanych metod algorytmicznych i numerycznych [23, 43, 181]. Jedna z najogdl-
niejszych technik tego typu jest programowanie dynamiczne [17, 176]. Pozwala ono
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na uzyskanie sterowania optymalnego, jednakze okupione jest to bardzo znaczacym
naktadem obliczen. Programowanie dynamiczne wykorzystuje sie przy rozwigzywa-
niu wielu problemoéow, jednak jego najwieksza wada— tzw. przeklenstwo wymiaro-
wodci polegajace na wyktadniczym wzro$cie naktadu obliczeniowego przy prébie
stosowania doktadnej dyskretyzacji problemu ciagtego — powoduje, ze jest ono nie-
mozliwe do zastosowania w przypadku wielu problemoéw praktycznych. Podobne
problemy napotyka sie podczas proby wykorzystania tej techniki do bezposrednie-
go rozwigzania zadania okreslenia optymalnych sterowan deterministycznych ruchu
mobilnych weztow sieci sensorycznej, sformutowanego w rozdz. 5.3.2. Stanowito to
motywacje do wykorzystania algorytmu iteracyjnego programowania dynamiczne-
go zaproponowanego przez Luusa [133] jako narzedzia majacego w zamiarze autora
zachowa¢ najwigksze zalety oryginatu (uniwersalnos¢ oraz prostote sformutowania i
implementacji) przy jednoczesnym ograniczeniu wptywu najbardziej dokuczliwych
wad (wymagana czasowe i pamieciowe nieakceptowalne w praktyce). Redukcje cza-
su obliczen osigga sie poprzez stosowanie siatek dyskretyzacji przestrzeni sterowan
i stanow, ktore wprawdzie sktadaja si¢ ze stosunkowo niewielkiej liczby weztéw, ale
sg adaptowane w miare kolejnych iteracji w taki sposob, ze srodek siatki odpowiada
rozwigzywaniu otrzymanemu w poprzedniej iteracji, a obszar pokrywany przez dang
siatke ulega stopniowemu zawezeniu. Z kolei eksplozji wymagan pamieciowych zapo-
biega sie generujac losowo niewielka liczbe przebiegdéw sterowan, ktére determinuja
dyskretna siatke weztow w przestrzeni stanéw. W literaturze podaje sie rezultaty
badan, w ktorych metoda iteracyjnego programowania dynamicznego zastosowano
z powodzeniem do rozwiazania probleméw o 250 zmiennych stanu i 250 sktadowych
wektora sterowan ([133], rozdz. 5).

Dyskretyzacja problemu

W rozdziale 5.3.2 dokonano transformacji problemu optymalnej obserwacji z zasto-
sowaniem sieci sensoréw mobilnych do problemu sterowania optymalnego w postaci
Mayera. Postaé ta stanowi punkt wyjscia dla ponizszych rozwazan (dlatego tez za-
chowano wprowadzone tam oznaczenia). W celu skupienia uwagi zat6zmy wiec, ze
rozwazamy ciggly uktad dynamiczny jest opisany uktadem réwnan rozniczkowych
postaci

dv

3O = F(®),u(t),t),  v(0) = w, (5.70)
gdzie: v(t) € R?— wektor stanu, u(t) € R" — wektor sterowan, na ktéry nalozono
ograniczenia

Umin < U(t) < Umax- (5.71)

Dla uproszczenia zaktada sie, ze wektor vy nie jest sktadowa nieznana i jest usta-
lany arbitralnie przed uruchomieniem algorytmu. Rozwazmy problem optymalnego
sterowania sprowadzajacy sie do minimalizacji funkcjonatu

J(0(0),u) = G(v(ty)) + /0 Y Co(t), ult), b) dt. (5.72)
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Zauwazmy, ze w celu zwiekszenia ogolnosci rozwazan, powyzsze kryterium zawiera
dodatkowy skladnik catkowy. Podcatkowa funkcja kosztu C' : R4 — R moze
stanowi¢ np. miare chwilowej mocy zuzywanej przez pojazdy do poruszania sie.
Problem optymalnego sterowania zdefiniowany jest jako problem znalezienia takiego
sterowania u, aby wskaznik jakosci J osiagal warto$¢ minimalna.

Wprawdzie programowanie dynamiczne mozna bezposrednio stosowa¢ do ukta-
dow dynamicznych czasowo-ciagtych, jednak zasadnicza komplikacja staje sie¢ wow-
czas koniecznos$é rozwiazywania rownania Hamiltona-Jacobiego-Bellmana [17], beda-
cego ze swej natury skomplikowanym nieliniowym réwnaniem rézniczkowym czast-
kowym. O wiele prostszym sposobem jest dokonanie dyskretyzacji problemu (5.70)-
(5.72), tak aby otrzymaé¢ uklad czasowo-dyskretny z funkcja kosztu addytywna
wzgledem czasu, a nastepnie zastosowanie programowania dynamicznego do pro-
blemu czasowo-dyskretnego. Takie podejscie przyjeto w niniejszej pracy.

W celu dyskretyzacji problemu (5.70)—(5.72), podzielmy horyzont czasu T =
(0,t¢] na K réwnych podprzedziatéw Ty = (tx_1,t;|, nazywanych etapami, gdzie:
tr = kAt, k=1,... K, At = t;/K. Zalbézmy rowniez, ze sterowania u bedziemy
poszukiwaé¢ w klasie funkcji przedziatami statych o postaci

u(t) =ug, te€T,, k=1,... K. (573)

Dla wystarczajaco duzej liczby podprzedziatow T}, czyli gdy At jest wystarczajaco
male, pochodna po lewej stronie réwnania (5.70) mozna przyblizy¢ ilorazem rézni-
cowym, tzn.
Ug+1 — Uk
At

gdzie: vy, = v(tg), k =0,..., K. Prowadzi to do schematu Eulera [112, 66]

~ F(Uk, Uk+1, tk), (574)

Vk+1 :Uk—{-AtF(’Uk,uk_,_l,tk), k‘:O,...,K— 1. (575)

Postepujac dalej wg podobnej zasady, catke w funkcjonale (5.72) mozna przyblizy¢
suma wg metody prostokatow [66]:

K-1
J(U) ~ G(UK) + At Z C’(vk,uk+1,tk). (576)
k=0

Podsumowujac, rozwazana dalej dyskretna wersja problemu (5.70)—(5.72) jest
nastepujaca: nalezy okresli¢ ciag kolejnych pozioméw sterowania ug, ..., ug, ktory
dla uktadu dynamicznego opisanego réwnaniem stanu

Vi1 = Fk(vk, uk+1), k= 0, cey K — 1, (577)

doprowadzi do minimum funkcje kosztu

K-1

J(u) = gr(vi) + Y vk, urs), (5.78)

k=0
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przy ograniczeniach

wel, k=1, K, (5.79)
gdzie:
Fr(vg, ugs1) = At Fvg, ugs1,tx), k=0,..., K —1,
9k (v, upr1) = At Cvg, upya, ), k=0,..., K —1,
9 (vk) = G(vk),
U = {t: Umin < U < Unnaxc}- (5.80)

Programowanie dynamiczne

U podstaw programowania dynamicznego lezy twierdzenie ([17], str. 23), ze mini-
malna warto$¢ funkeji kosztu J(u*) odpowiadajaca optymalnemu ciagowi poziomow
sterowania u* = (uf,...,u}) jest réwna wielkosci Jy(vp), otrzymanej w ostatnim
kroku nastepujacego algorytmu programowania dynamicznego, ktéry operuje reku-
rencyjnie we wstecznym kierunku w czasie, poczawszy od etapu Tk, a konczywszy
na etapie T7:
Ik (vk) = gk (vk), (5.81)
Jﬁ(vk) = min {gk(vk,uk+¢)-+-J@+1(P}(vk,uk+l))}, k I:O,...,I(-—-l. (5.82)

Uk 41 eU

Jako uj, przyjmuje si¢ poziom sterowania w41 stanowigcy punkt minimum po
prawej stronie wzoru (5.82).

W praktyce, proces rozwiazywania zadania programowania dynamicznego (5.81)—
(5.82) dla ogdlnej postaci funkcji g oraz Fj niezmiernie komplikuje koniecznosé
znajdowania minimum globalnego po prawej stronie réwnania (5.82). Najczesciej
stosowanym i zarazem najprostszym sposobem redukcji naktadu obliczeniowego jest
dyskretyzacja zbioréw sterowan dopuszczalnych U oraz przestrzeni standéw V. Ozna-
cza to, ze w ich miejsce rozwaza si¢ odpowiednie skonczone zbiory punktow

ﬁ:{ul,...,ul} (5.83)

oraz

V:{Ul,...,vL}, (5.84)

od ktoérych wymaga sie, aby tworzyly wystarczajaco geste siatki w zbiorach U i V.

Przyktadowo, narzucajacym si¢ wyborem sa siatki réwnomierne: gdy u € R”,
dokonuje sie dyskretyzacji kazdej ze sktadowych wektora sterowania z osobna i dalej
rozwaza sie wartosci dopuszczalne sterowania u = (u(l), . ,u(r)) postaci

U(p) = Umin(p) TP AU, p=0,....,P; p=1,...,r, (5.85)
gdzie: P — arbitralnie ustalona liczba przedziatow,

Umax(p) — Umin(p)
.86
P ) ( )

Aup) =
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a zapis u(;y oznacza i-tg sktadows wektora u. W odniesieniu do (5.83), oznacza to
wybor I =r(P+1).

W analogiczny sposéb, przyjmujac zatozenie, ze zmienna stanu moze przyjac
wartosci w pewnym zbiorze zawartym w hiperkostce

V =1{v: Umin <V < Unmax}, (5.87)

gdzie: Umin, Umax — pewne ustalone wektory (ma to swoje uzasadnienie w ograniczo-
nosci zbioru sterowan U), i ustalajac arbitralnie liczbe podziatéw S, mozna ograni-

czy¢ uwage do stanéw dopuszczalnych v = (v(y, . .., v(q)) postaci
V(r) = Umin(r) + S A0y, s=0,...,5 w=1,...,¢q, (5.88)
gdzie:
Umax(r) — Umin(r
Ay = 220 S @ (5.89)

W kontekscie (5.84), oznacza to wybor L = ¢(S + 1).

Niezaprzeczalng zaleta przedstawionej metody jest jej prostota: obliczenia wyko-
nywane sg w sposob rekurencyjny, poczawszy od ostatniego etapu, poprzez kolejne
etapy posrednie, konczac na etapie pierwszym, a okredlenie punktu minimum po
prawej stronie réwnania (5.82) sprowadza sie do poréwnania skonczonej liczby war-
tosci biezacej funkcji kryterialnej. Niestety, zaleta ta nie kompensuje najwiekszej
wady algorytmu programowania dynamicznego, ktéra jest eksplozja kombinatorycz-
na pojawiajaca si¢ w ztozonych problemach praktycznych.

Przyblizenie oryginalnych przestrzeni V i U skoriczonymi zbiorami V i U wy-
maga stosowania odpowiednio gestych siatek dyskretyzacji. Przestrzen wszystkich
mozliwych rozwigzan problemu dyskretnego przegladanych z wykorzystaniem pro-
gramowania dynamicznego liczy sobie (L - I)5~! + L przebiegdéw sterowan, co jest
liczba pozostajaca poza zasiegiem wspotezesnych komputeréw nawet przy umiarko-
wanych gestosciach zastosowanych siatek dyskretyzacji.

Zjawisko eksplozji kombinatorycznej (inaczej nazywane ,przeklenstwem wymia-
rowosci”) od lat stymulowato badania nad tzw. przyblizonymi algorytmami progra-
mowania dynamicznego [18, 176], ktére osiagnely juz dojrzalo$é wystarczajaca do
rozwigzywania wieloetapowych probleméw decyzyjnych o wymiarowosciach spoty-
kanych w przemyéle, a przy tym z uwzglednieniem rozmaitych typow niepewnosci.

W badaniach objetych niniejsza rozprawa doktorsks zwrocono uwage na jeden z
algorytmoéw tej klasy, tzw. iteracyjne programowanie dynamiczne, zaproponowane
przez Luusa [20, 129, 130, 131, 132, 216|, przede wszystkim z uwagi na bardzo duze
(chociaz nie wykorzystane) mozliwosci zréwnoleglania.

5.3.4 Iteracyjne Programowanie Dynamiczne

W celu ztagodzenia przedstawionych wyzej probleméw Luus opracowal metode na-
zywang iteracyjnym programowaniem dynamicznym [133]. Wykorzystanie iteracyj-
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nego programowania dynamicznego pozwala roéwniez na rozwigzanie wielu proble-
mow pojawiajacych sie podczas implementacji programowania dynamicznego, wérod
ktorych mozna wymieni¢ nastepujace:

e potrzeba gestej dyskretyzacji przestrzeni stanu oraz sterowan,
e konieczno$¢ catkowitego przeszukiwania przestrzeni standéw oraz sterowan,
e konieczno$¢ interpolacji punktéw znajdujacych sie pomiedzy weztami siatki.

Ponizej dokonuje sie krotkiej charakterystyki kazdego z nich.

Gesta dyskretyzacja przestrzeni stanu i sterowan

Gesta dyskretyzacja przestrzeni stanu oraz sterowan pozwalala na zwiekszanie po-
ziomu doktadno$ci przyblizen sterowan optymalnych wyznaczanych w procesie pro-
gramowania dynamicznego. Jednak zageszczanie zaréwno przestrzeni stanow jak i
przestrzeni sterowan powoduje olbrzymie zwickszenie naktadu obliczen, z ktorego
istotna czes¢ dotyczy eksploracji przestrzeni, w ktérych sterowanie optymalne nigdy
nie zostanie wyznaczone. Rozwiazaniem zaproponowanym przez Luusa [133] jest
stopniowe zageszczanie siatek standéw i sterowan wokot rozwiazan otrzymywanych
w poprzednich iteracjach. Takie postepowanie umozliwia znaczne zmniejszenie wy-
maganej gestosci stosowanych siatek, z uwagi na stopniowe skupianie si¢ algorytmu
wokot weztow umozliwiajacych uzyskanie rozwigzania optymalnego.

Eksploracja przestrzeni stanu oraz sterowan

Oryginalny algorytm programowania dynamicznego w postaci dyskretnej zaktada
podzial przestrzeni standéw oraz sterowan na siatki o zadanej gestosci ((5.83)—(5.89)
odpowiadaja podziatowi réwnomiernemu). W pracach [20, 21, 131, 133, 216] poka-
zane zostato, ze przy rozwiazywaniu nawet skomplikowanych zagadnien sterowania
optymalnego nie wystepuje koniecznosé arbitralnego podziatu przestrzeni stanu oraz
sterowan na siatki o okreslonej gestosci (nawet z uwzglednieniem dynamicznego za-
geszezania siatek wokét rozwiazan wyznaczonych w poprzednich iteracjach). Dyskre-
tyzacja przestrzeni stanu zostala zastapione przez generowanie wezlow (trajektorii)
w przestrzeni stanu, ktorych liczba L jest znacznie mniejsza niz liczba weztéw siatki
stanu, czyli L < L (patrz (5.87)—(5.89)). Proces tworzenia siatki sterowan zgod-
nie z (5.85)—(5.86) zostal zastapiony przez stochastyczne przeszukiwanie przestrzeni
sterowan, dla liczby réznych sterowan I < 1.

Pokazany w pracach [20, 21, 131, 133, 216] wplyw takiego uproszczenia na zbiez-
nos¢ oraz doktadnos¢ pracy metody iteracyjnego programowania dynamicznego pre-
destynuje go do zastosowan praktycznych. Dobér doktadnych wartosci parametrow
L oraz I $cidle zalezy od rozwiazywanego problemu i powinien wynikaé z pewnego
do$wiadczenia nabytego podczas stosowania metody iteracyjnego programowania
dynamicznego.
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Interpolacja punktéw pomiedzy weztami siatki

Jak tatwo zauwazy¢, wprowadzona dyskretyzacja zbiorow U i V' (5.83)—(5.84) po-
woduje, ze staja sie one niekompatybilne, tzn. jezeli w pewnej chwili £ uktad jest
w stanie v, € ‘N/, to po wybraniu sterowania ug,q € U tranzycja zdefiniowana row-
naniem (5.77) doprowadzi do stanu vy spoza wprowadzonej siatki ‘7, co ilustruje
przyktad z rys. 5.5, w ktérym zatozono ¢ = 2, L = 16 oraz I = 4. W oryginalnym po-
dejéciu programowania dynamicznego stany nie majace swojego odzwierciedlenia w
weztach istniejacej siatki sa interpolowane, co znaczaco zwigksza koszt obliczeniowy
catego algorytmu.

Luus zaproponowal [133] modyfikacje réwnania stanu (5.77), polegajaca na za-
mianie wyznaczonego stanu vy,1 najblizszym mu weztem siatki V:

Uk+1 = Fk(vkauk—l-l)a k=0,... K-1, (5-90)
gdzie: .
Fr.(vg, upy1) = argmin || Fy, (vg, uge1) — v||, (5.91)
veV

| - || — odlegtos¢ euklidesowa.
W rezultacie powyzszego uproszczenia, w petni dyskretna wersja algorytmu ite-
racyjnego programowania dynamicznego przyjmuje nastepujaca postac:

Jk(vk) = gk (vK) (5.92)

Jk(vk) = min_ {gk(vk,ukH) + Jk+1(F(Uk, uk+1))} , k=0,..., K—1. (593)

Up41 €U

Przedstawione modyfikacje spowodowalty, ze algorytm iteracyjnego programowa-
nia dynamicznego pozwala na rozwigzywanie skomplikowanych probleméw optyma-
lizacyjnych [20, 131, 132]. Jego zalety przyczynily sie réwniez do tego, ze w niniej-
szej rozprawie zostal wykorzystany w metodzie wyznaczania optymalnych trajektorii
mobilnych weztéw sieci sensorycznej uwzgledniajacej dynamike pojazdow przenosza-
cych czujniki.

5.3.5 Proponowany algorytm

Szablon metody przedstawiono w postaci Algorytmu 5.5. Algorytm opiera sie na
gtownej petli, w ktorej wykonywana jest procedura wyznaczania optymalnego stero-
wania dla zadanego poczatkowego wektora stanu. Po wyznaczeniu sterowania opty-
malnego modyfikowany jest parametr sterujacy gestoscig siatki sterowan oraz sta-
noéw. Zmniejszanie jego wartosci zgodnie z przyjetym wspoétezynnikiem redukeji ma
na celu utworzenie w kolejnej iteracji nowej dyskretnej przestrzeni stanéw wokodt
wektoréw stanu wyznaczonych na podstawie aktualnego sterowania optymalnego.
Algorytm konczy swoja prace po wykonaniu arbitralnie okreslonej liczby iteracji.
Procedure znajdowania sterowania optymalnego przedstawiona jako Algorytm. 5.5

mozna podzieli¢ na trzy czesci:
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Rysunek 5.5: Wybdr stanu systemu w zalezno$ci od sterowania.

e tworzenie dyskretnej przestrzeni stanow,

e generacja siatek sterowania z rownoczesnym rozwiazywaniem zadania progra-
mowania dynamicznego,

e wyznaczenie optymalnej strategii sterowania.

Krok pierwszy ma na celu utworzenie nowej przestrzeni stanéw. Na podstawie
poczatkowego wektora stanu oraz optymalnego sterowania wyznaczonego w poprzed-
niej iteracji (badZ poczatkowego przyblizenia sterowania poczatkowego) generowana
jest L-elementowa siatka w przestrzeni stanéw V. Kazdy wezet tej siatki powsta-
je na podstawie poczatkowego wektora stanu oraz losowego zaburzania aktualnego
sterowania optymalnego. Wielko$é zaburzenia/modyfikacji sterowania jest okreslo-
na wektorem p. Wektor p steruje gestoscia tworzonej dyskretnej przestrzeni stanu
i pozwala na doktadniejsza eksploracje wraz z wykonywaniem kolejnych iteracji al-
gorytmu. Tworzenie L-elementowej przestrzeni stanu V' ma na celu zapobiegniecie
przeszukiwaniu olbrzymiej liczby weztéw jakie bytoby potrzebne w przypadku za-
stosowania oryginalnego algorytmu programowania dynamicznego.

W kroku drugim nastepuje generacja siatek sterowania z réwnoczesnym rozwia-
zywaniem zadania programowania dynamicznego. Proces rozpoczyna si¢ od ostat-
niego K-tego interwatu czasowego i jest wykonywany wstecz, kolejno w kierunku
pierwszego etapu czasowego. W kazdym etapie analizuje sie kazdy wezet aktualnej
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dyskretnej przestrzeni standéw. Dla kazdego elementu v, przestrzeni standéw V,C(T) te-
stuje sie I sterowan sktadajacych sie na aktualna dyskretna siatke w przestrzeni ste-
rowan. Dla kazdego wygenerowanego testowego wektora sterowan i aktualnego stanu
rozwiazuje sie zadanie minimalizacji (5.93). Podczas tej czynnosci wykorzystywana
jest zmodyfikowana funkcja przejscia Fj, (5.91), ktora zwraca wezet w aktualnej dys-
kretnej przestrzeni stanéw najblizszy stanowi wyznaczonemu wg réwnania (5.77).
Najlepsze ze sterowan zapamietuje sie ﬂ,E:z[lv’“]

W ostatnim kroku, z utworzonej na podstawie optymalnych wartosci sterowan
dla kazdej trajektorii vy, przestrzeni sterowan U,ETH wyznaczone sa te sterowania,
ktore pozwalaja na uzyskanie optimum wskaznika jakosci. Procedura polega na roz-
wigzaniu zadania programowania dynamicznego dla poczatkowego wektora stanu vy
z jednoczesnym zapamigtywaniem kolejnych wybieranych sterowan jako sterowanie
optymalne @1, Wokét tak wyznaczonego sterowania optymalnego w kolejnej itera-
cji zostanie wygenerowana L-elementowa siatka przestrzeni stanu umozliwiajacych

wyznaczenie kolejnego przyblizenia sterowania optymalnego.

Algorytm 5.5 Procedura wyznaczania sterowania optymalnego

Oznaczenia:
rand(p) — dla r-wymiarowego wektora p > 0 symbol rand(p) oznacza re-
alizacje wektora pseudolosowego o rozktadzie réwnomiernym w hiperkostce
(=P, p] X - X [=p0y: P
Proj;;(u) — operacja rzutowania wektora v € R na zbiér sterowan dopusz-
czalnych U; zachodzi

Umin(5) Jezeh U5y < Umin(j)s
[Projir(u)];) = § Umax(j) Jezeli ugj) > Umax(j), (5.94)
u(j) W przeciwnym razie.

Dane wejSciowe:
K — liczba etapow,
L — wielko$é siatki w przestrzeni stanéw,
I — wielko$¢ siatki w przestrzeni sterowar,
Tmax — Mmaksymalna liczba iteracji,
a0 = (ag‘”, . ,aﬁ?) — poczatkowa strategia sterowania,
) e R?, — wektor okreslajacy poczatkowy promien poszukiwan sterowan po
poszczegolnych wspotrzednych,
v € (0,1) —wspdblezynnik okreslajacy szybko$é zmniejszania promienia po-
szukiwan sterowan.

Dane wyjsSciowe:
u— optymalna strategia sterowania.
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Krok 0: (Inicjalizacja)
Ustaw licznik iteracji 7 < 0.

Krok 1: (Tworzenie dyskretnej siatki przestrzeni stanow)
Ustaw V™ = {ug}.
Dla k£ =0,...,K — 1 wyznacz kolejno:

/(T T
&) = rand(p"),

~l(T . (7 (T
“k(+i = PTOJU(uszl + gkz(—&—i)v

I

Vg1 = » U4l
gdzie: £ =1,..., L, tworzac w ten sposéb kolejne siatki przestrzeni stanéw
Vi ={ald oty

Krok 2: (Generacja siatek sterowania z réwnoczesnym rozwigzywaniem zadania
programowania dynamicznego)
Dla kazdego vg € V) ustaw Jy (vx) = gi (vx).
Kolejno dla £k = K —1,...,0 wyznaczaj

Faza 1:
Dla kazdego v, € V" oblicz

£ = rand(p™),
“2(1)1 = PrOjU@I(eTle + fi(T)),

gdzie: 1 = 1,..., I, otrzymujac dla kazdego vy, siatke sterowan
rr(T)v 1(7 I(r
Faza 2:
Dla kazdego v, € V" oblicz
Ji(vx) = mi{l)[ ]{gk(%,ukﬂ) + Jk+1<Fk<Ukauk+1)>}'
uk+1€Ukjrlvk

przy czym punkt minimum w wyrazeniu po prawej stronie zapamictaj]
iako (7]
JaKO Uy
Krok 3: (Wyznaczenie optymalnej strategii sterowania)
Utworz cigg sterowan optymalnych

o) = fah ety
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wg reguty
T 'U<T+1)
alt =l k=0, K -1,
przy czym
gyt =1 (5.95)
o = FB(olY ), k=0, K1

Krok 4: (Warunek stopu)
Jezeli T = Tmax — 1, zakonicz. W przeciwnym razie ustaw p™t1) = ~p(™) oraz
T 7+ 11wr6é¢ do Kroku 1.

5.3.6 Zbieznos¢ algorytmu

Parametr I okredlajacy wielkosé¢ siatki w przestrzeni sterowan jest definiowany na
starcie algorytmu i oprécz wptywu na doktadnosé znajdowanych wynikéw ma row-
niez wplyw na szybkos¢ zbieznosci algorytmu. Wykorzystanie wigkszej liczby warto-
Sci testowych wektora sterowan pozwala na lepsza eksploracje przestrzeni rozwigzan,
jednakze odbywa sie to kosztem zwiekszenia naktadu obliczen [216]. Na rys. 5.6 moz-
na zaobserwowaé szybkosc¢ zbieznosci algorytmu do optimum globalnego w zaleznosci
od wartosci parametru I dla Przyktadu 5.3.

Przyktad 5.3

Jako przyktad numeryczny rozwazmy proces przewodnictwa ciepta w niejednorodne;j
plycie metalowej zajmujacej obszar przestrzenny Q = (0,1)? € R? o brzegu 01,
opisany w horyzoncie czasowym 7" = (0, 1) nastepujacym réwnaniem

oy(z,t) 0 (K($)8y(x,t)>+ 9] (K(gc)@y(:c,t))

ot ox 014 ox 0y (5.96)
+ 20 exp(—50(z; — t)?), re, teT,
z warunkami poczatkowymi oraz brzegowymi
y(x,0) =0, z€qQ,
y(x,t) =0, (2,t)€dQxT. (5.97)

Wymuszenie po prawej stronie réwnania (5.96) imituje dziatanie Zrédta ciepta, kto-
rego nosnikiem jest linia prosta réwnolegta do osi zs, poruszajaca sie od lewego do
prawego brzegu obszaru ).
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Rysunek 5.6: Zbieznosé¢ algorytmu w zaleznosci od parametru /.

Wspotezynnik dyfuzji okreslony jest nastepujaco
/‘i(l’) = 91 + (92331 + 63332, (598)

przy czym wartosci parametrow 6y, 6o, 03 powinny by¢ mozliwie najdoktadniej osza-
cowane na podstawie pomiarow wykonanych przez sie¢ sktadajaca sie z n = 3 sen-
sorow mobilnych. Do celéw planowania uzyto nastepujacych wartosci nominalnych
69 =0.1,609 = —0.05,65 = 0.2.

Poszukiwane sa D-optymalne trajektorie ruchu trzech mobilnych weztéw sieci
sensorycznej opisane jako:

(s1(1), 52(2)), (53(2), 54(t)) (s5(), 56(1))-

Dynamika ruchu weztéw mobilnych jest opisana uktadem réwnan roézniczkowych

Sl(t) = Ul(t), 81(0) = S10,
: : (5.99)
Sﬁ(t) = u6(t), 56(O> = S60,

gdzie uq,...,us okreslaja sterowanie, ktérego wyznaczenie jest przedmiotem roz-
wazan. Powyzszy opis oznacza, ze steruje si¢ bezposrednio sktadowymi predkosci
sensorow wzdtuz obu osi bazowego uktadu wspotrzednych przestrzennych.

Jako kryterium optymalnosci przyjeto kryterium D-optymalnosci, a zgodnie z
rozwazaniami zawartymi w rozdz. 5.3.2 dotyczacymi transformacji do problemu
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Mayera, problem poszukiwania optymalnych trajektorii mozemy zapisa¢ jako pro-
blem minimalizacji wskaznika jako$ci nastepujacej postaci:

. Gltr) Glty) G(ty) 6
J==logldet | | Glty) Glty) Gliy) | ) +eX [Tutar  (5.100)
Gltr) Gs(ty) Golty) =170

okreslonego wzdtuz rozwigzan nastepujacego rozszerzonego uktadu stanu

$1(t) = uy (t), 51(0) = s10,
ég(t) _ uﬁ(t) s6(0) - 560,
1(t) Zgl s2j-1(t), s25(t), 1), G(0) =0,

B 292(523‘-1“% $27(1).1) - g1 (5251 (1), 52;(1). 1), G2(0) =0,
= zgg(szj—l(t), $2;(t),t) - g1(s2j-1(t), s95(t), ),  (3(0) =0, (5.101)
= Z gg(SQj—l(t), 32j(t), t), C4(O) _ O,

= 293(8%—1(75), S9j(t),1) - ga(s2-1(1), 525(t), 1),  (5(0) =0,

293 saj-1(t), s2;(t), 1), G(0) =0,

gdzie g1, g2, g3 oznaczaja wspétezynniki wrazliwosei (tzn. pochodne rozwiazania za-
gadnienia (5.96), (5.97) ) odpowiednio wzgledem parametréw 6, 6 i 03. Wektor
sterowan u jest ograniczony przez nastepujacy uktad nierownosci

U1 min <U1(t) <u1maxa
: : : (5.102)

U6 min < Ug (t) < U6 max -

PIrzZy CZym U min = - - » = Ugmin = —0.7 OTAZ U max = - . . = Ugmax = 0.7. W kryterium
(5.100) uwzgledniono sktadnik catkowy majacy na celu wygtadzanie wyznaczanych
trajektorii. Mozna go interpretowa¢ w kategoriach energii poruszajacych sie pojaz-
dow, a wptyw na koncowe rozwigzanie jest zalezny od wartosci parametru c.
Rozwiazania zagadnienia (5.96),(5.97) wraz z odpowiadajacymi mu réwnania-
mi wrazliwosciowymi g1, g2, g3 wzgledem odpowiednio 61,6, 03 sa zdefiniowane na
dyskretnej siatce o rozmiarach 41 x 41. Otrzymano jest z zastosowaniem meto-
dy elementu skonczonego i przybornika Partial Differential Equation dostepnego w
programie Matlab (por. Dodatek 1.2.1 w pracy [228]). Jednak rozwiazanie réwnan
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(5.100)—(5.102) wymaga okreslenia wartosci wektoréw wrazliwosci rowniez w punk-
tach nie nalezacych do siatki dyskretyzacji. Interpolacja zmiennych przestrzennych
jest wykonywana za pomoca interpolacji biliniowej. Sposob wyznaczania wartosci
punktéw posrednich przedstawiono w Dodatkach A.1 oraz A.2.

Dodatkowo, zdefiniowane sg pozycje poczatkowe czujnikow

so=(0.2,0.1,0.2,0.5,0.2,0.8). (5.103)

Rozwigzanie zagadnienia (5.96),(5.97) przedstawiono na rys. 5.8. Obliczenia prze-
prowadzono w oparciu o uniwersytecki klaster zbudowany w ramach projektu CLU-
STERIX [248] (zob. rozdz. 3.9). Klaster sklada si¢ z weztdéw zawierajacych 64-bitowe
procesory Intel Ttanium?® 1.4GHz i dziala pod kontrola $rodowiska GNU /Linux De-
bian for ia64. Algorytm 5.5 zaimplementowano w jezyku Fortran 95 i skompilowano
z zastosowaniem kompilatora ifort (Intel®Fortran Compiler v.8.1 for Linux 64-bit
platforms). Aplikacja uzywa biblioteki procedur numerycznych Intel Math Kernel
Library do wykonywania operacji mnozenia macierzy oraz wektoréw.

Przyjeto nastepujace wartosci parametrow algorytmu:

e liczba etapow K = 31,

o wielkod¢ siatki w przestrzeni sterowan I = 24,

e parametr zageszczania siatek dyskretyzacji v = 0.9,

e poczatkowy promien poszukiwan sterowan p(® = 0.6,

o wiclko$¢ siatki w przestrzeni stanu L = 11,

e maksymalna liczba iteracji 7. = 39,

e poczatkowy wektor sterowan a9 = (0.4,0.0,0.4,0.0,0.4,0.0),
e parametr kary ¢ = 0.5.

Analizujac uzyskane rezultaty obliczen mozna zauwazy¢, ze wyznaczone opty-
malne strategie sterowania pokrywaja sie z intuicyjnym wyobrazeniem, ze czujniki
powinny $ledzi¢ poruszajace sie zrodto ciepta. Oczywiscie, ztozona posta¢ réwnania
(5.98) opisujaca wspotczynnik dyfuzji réwnania powoduje niejednorodne rozprze-
strzenianie si¢ ciepta, co rowniez ma odzwierciedlenie w postaci trajektorii mobil-
nych weztéw sieci sensorycznej. Uzyskane rezultaty sa réwniez zbiezne z wynikami
przedstawionymi w pracach [154, 228].

Obliczenia w przedstawionym srodowisku trwaty ponad 36 minut co, przy roz-
wiazywaniu zagadnienia wyznaczania optymalnych trajektorii dla 3 mobilnych we-
ztow sieci sensorycznej, stanowito motywacje do opracowania réwnolegltej metody
pozwalajacej na szybsze uzyskiwanie rezultatow.
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Rysunek 5.7: Izolinie rozwigzania rownania dyfuzji z Przyktadu 5.3.

5.3.7 Roéwnolegta wersja algorytmu

Zaproponowanie metody zréwnoleglania przedstawionego algorytmu zostato poprze-
dzone analiza rozwigzan zaproponowanych w literaturze. Réwniez w rozwazanym
zagadnieniu, w literaturze istnieje stosunkowo niewiele publikacji poruszajacych za-
gadnienie zréwnoleglania iteracyjnego programowania dynamicznego [84]. Analiza
pokazala, ze rozwigzania te wprawdzie moga zosta¢ adaptowane do rozwazanych
zagadnien optymalnej obserwacji uktadow z czasoprzestrzenng dynamiks, jednak
po uwzglednieniu pewnych modyfikacji oraz dostosowaniu do specyfiki rozwazanych
problemow.

Proponowany algorytm oparty na iteracyjnym programowaniu dynamicznym
przedstawiony w rozdz. 5.3.5 zawiera kilka zagniezdzonych petli, ktérych wykonanie
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Rysunek 5.8: Wyznaczone trajektorie dla Przyktadu 5.3.

mozna zrownolegli¢ na wielu procesorach. W pracy [84] zaproponowano dekompozy-
cje przestrzeni stanéw czyli podzial petli badajacej wygenerowane trajektorie opisu-
jace przestrzen stanéw. Takie podejscie spowodowalto, ze algorytm posiada stosun-
kowo matg ziarnisto$¢, a przedstawione wyniki pokazuja uzyskiwanie efektywnosci
obliczen na poziomie 50% dla klastra sktadajacego sie z 11 weztéw.

Wykorzystanie dekompozycji algorytmu w oparciu o podziat siatki stanu, mo-
globy spowodowaé sztuczne uzaleznienie gestosci siatki przestrzeni stanu od liczby
procesorow. W przypadku prowadzenia obliczen np. na kilkuset procesorach, ta-
ki schemat wymuszatby koniecznos¢ stosowania siatki przestrzeni stanu w postaci
kilkuset trajektorii. Jak pokazala przeprowadzona analiza problemu, rozwiazanie
opierajace sie na zwiekszaniu gestosci siatki stanu nie daje zadowalajacych rezulta-
tow w postaci lepszego przyblizenia optimum globalnego lub tez szybszej zbieznosci
algorytmu do optimum.

Szczegbdtowa analiza sekwencyjnej wersji algorytmu pozwolita na okreslenie lep-
szego sposobu dekompozycji algorytmu. Szczegdlnie warto$ciowa byta obserwacja
dotyczaca szybkosci zbieznodci algorytmu w zaleznoéci od gestosci dyskretnej siatki
sterowan kontrolowanej przez parametr I algorytmu (zob. rozdz. 5.3.6). Przyspie-
szenie zbieznos$ci wraz ze wzrostem liczby testowanych sterowan pozwolito na za-
proponowanie metody dekompozycji algorytmu w oparciu o podzial siatki sterowan.
Pozwala to na rozwigzywanie bardziej skomplikowanych zagadnien sterowania opty-
malnego zwigzanych ze znajdowaniem optymalnych trajektorii weztéw mobilnych
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sieci sensorycznej. Bardziej zaawansowane problemy wymagaja wyznaczania bar-
dziej doktadnych sterowan, a zwickszanie liczby generowanych sterowan testowych
pozwala na doktadniejsza eksploracje przestrzeni sterowan.

Metoda zréwnoleglenia

Algorytm wyznaczajacy optymalne trajektorie mobilnych weztow sieci sensorycznej
z uwzglednieniem dynamiki pojazdow przenoszacych czujniki zostat zaprojektowa-
ny z wykorzystanie schematu komunikacji pomiedzy procesorami typu ,kazdy z kaz-
dym”. W tym schemacie brak jest wyréznionego procesora, ktéry posiada informacje
o catym dzialajacym algorytmie. Aby kazdy z procesoréw posiadal wiedze o stanie
algorytmu i fazie, w jakiej sie znajduje, musi istnie¢ odpowiedni protokét komunika-
¢ji zrozumialy przez wszystkie wezty. Dzieki wymianie informacji, kazdy z wezléw
moze efektywnie wykonywaé algorytm oraz adaptowaé¢ wielko$é¢ zadan w zaleznosci
od obciazenia. Schemat wymiany informacji ,kazdy z kazdym” przedstawiono na
rys. 4.8.

Réwnolegta wersja procedury znajdowania sterowania optymalnego zostata przed-
stawiona jako Algorytm 5.6. Podczas inicjalizacji algorytmu jeden z procesoréw ge-
neruje ziarna generatoréw liczb losowych i przesyta je do pozostatych procesoréw
liczacych. Kazdy procesor liczacy wykorzystuje swoj generator liczb losowych zaini-
cjowany innym ziarnem i dzieki temu nastepuje wybor réznych losowych wartosci
wymaganych do tworzenia siatki przestrzeni stanéw oraz sterowan.

Nastepnie, w pierwszym kroku nastepuje tworzenie siatki przestrzeni stanow w
oparciu o L losowo wygenerowanych trajektorii. Kazdy z procesoréw liczacych two-
rzy swoja dyskretng siatke w przestrzeni stanéw sktadajaca si¢ z L, weztéw. Liczba
trajektorii tworzona przez p-ty procesor zalezy od obciazenia tego procesora w po-
przednich iteracjach algorytmu (zob. rozdz. 5.3.8):

Lp:{w]fLJ, p=1,..., P, (5.104)

gdzie: w, — waga p-tego procesora wyznaczana przez algorytm dynamicznego réw-
nowazenia obcigzenia lub arbitralnie, a P — liczba procesorow liczacych. Po wyge-
nerowaniu siatek sktadowych przez wszystkie procesory, nastepuje pomiedzy nimi
wymiana tych siatek w celu utworzenia globalnej siatki VkT-i-l'

W kolejnym kroku generowane sg siatki sterowania z réwnoczesnym rozwiazywa-
niem zadania programowania dynamicznego w celu wyznaczenie sterowan optymal-
nych. Dekompozycja algorytmu zostala dokonana na poziomie generowania siatki
sterowan dla kazdego wezta siatki w przestrzeni stanéw. Kazdy z procesorow anali-
zuje I, réznych sterowan dla kazdego etapu czasowego k i kazdego wezta vim € Vk(T).
Liczbe punktéw siatki w przestrzeni sterowan dla kazdego procesora wyznacza sie
analogicznie do liczby generowanych trajektorii (5.104):

Ip:{wp-fJ, p=1,...,P (5.105)
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gdzie: w, — waga p-tego procesora wyznaczana przez algorytm dynamicznego row-
nowazenia obcigzenia lub arbitralnie, a P — liczba procesorow liczacych.

Po wyznaczeniu przez kazdy z procesoréw optymalnego sterowania dla wezta
v W k-tym etapie czasowym, nastepuje wymiana optymalnych sterowan pomiedzy
procesorami. Operacja polega na poczatkowej wymianie wskaznikow jakosci, a na-
stepnie wyznaczeniu procesora, ktéry okreslit sterowania pozwalajace na uzyskanie
najlepszej wartosci wskaznika jakosci. Wyznaczony procesor przesyta pozostatym
optymalny wektor sterowania ﬂ,(;z[lv’“}.

Po wyznaczeniu optymalnych sterowan dla kazdego wezta v, w k-tym przedziale
czasowym, procesory wymieniaja miedzy soba czasy wykonywania obliczen, niezbed-
ne dla wyznaczenia nowych wag procesoréw w metodzie rownowazenia obcigzenia
dla kolejnych iteracji algorytmu.

Algorytm 5.6 Réwnolegta procedura wyznaczania sterowania optymalne-
go

Oznaczenia:
rand(p) —dla r-wymiarowego wektora p > 0 symbol rand(p) oznacza liczbe
pseudolosowg o rozkladzie réwnomiernym w hiperkostce [—pay, py] x ... X
[—p@), P

Proj,;(u) — operacja rzutowania wektora u € R" na zbiér sterowan dopusz-
czalnych U; zachodzi

Umnin(5) jeZeli U5y < Umax(j)
[Proj(u)]j) = { Umax() Jezeli ug) > Umax(j) (5.106)
U W przeciwnym razie

Dane wejsciowe:
p— unikalny identyfikator kazdego procesora,
K — liczba etapow,
L — wielko$¢ siatki w przestrzeni stanéw,
I — wielko$¢ siatki w przestrzeni sterowar,
Tmax — Maksymalna liczba iteracji,
a0 = (aﬁo), o ,ﬂ&?)) — poczatkowa strategia sterowania,
p) € R? — wektor okreslajacy promien poszukiwan sterowan po poszczegol-
nych wspotrzednych,

Dane wyjSciowe:
u — optymalna strategia sterowania.

Krok 0: (Inicjalizacja)
Ustaw 7 «— 1. Jezeli p = 1, to wygeneruj ziarna generatoréw liczb pseudolo-
sowych i przeslij je do pozostalych procesoréw. Jezeli p # 1, to odbierz ziarno
generatora liczb pseudolosowych od procesora p = 1.
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Krok 1: (Tworzenie przestrzeni stanu)
Kazdy procesor p (p =1,..., P) wykonuje nastepujace czynnosci:

Faza 1: (Tworzenie przestrzeni stanu)
Ustawia V™ «— {vo}.
Dla k=0,..., K — 1 wyznacza kolejno:

&t = rand(p),

yAGa l(T
Uk(ﬁ = PTOJU(Ul(cH + fk(ﬁ),

) = P, )

k41 = koo Uky1)s
gdzie: £ = 1,..., L,, tworzac w ten sposob siatki przestrzeni stanéw
R (C)) b ()
+1p {Uk;+1 pr o Uk p}

Faza 2: (Wymiana danych pomiedzy procesorami)

Procesory wymieniaja sie utworzonymi siatkami przestrzeni stanu Vk(jr)l,p.
Operacja powoduje utworzenie globalnej siatki przestrzeni stanu, ktora
jest przechowywana na kazdym procesorze

v =V, uuvT

Krok 2: (Generacja siatek sterowania z réwnoczesnym rozwigzywaniem zadania
programowania dynamicznego)
Kazdy procesor p (p = 1,..., P) dla kazdego vk € V[((T) ustawia Jg(vg) =
gx (Vi ), a nastepnie kolejno dla k = K — 1,...,0 wyznacza

Faza 1:
Dla kazdego v, € V" oblicz

¢ = rand(p'"),

u;c(—:)l,p = PrOjU(ﬂg——gl + fZ(T))7

gdzie: i = 1,..., I,, otrzymujac dla kazdego vy, siatke sterowan
T Ip(T
Uk+1,p = {Uk+1,pv e kgfl,)p}
Faza 2:
Dla kazdego v, € V" oblicz
Jrp(0k) = mlﬁﬂ[vk]{gk(% k) + Jirt (Fr(k, tgy1,))}-

uk+1,p€VL

przy czym punkt minimum w wyrazeniu po prawej stronie dla kazdego

procesora zapamietaj jako ﬂ,(g[ffj




5.3 Planowanie optymalnych trajektorii z uwzglednieniem dynamiki 187

Faza 3:
Dla kazdego vy, € Vk(T) procesory wymieniaja sie wartosciami wskaznikow
jakosci Jy ,(vg).

Faza 4:
Dla kazdego v, € Vk(T), kazdy z procesoréw okresla, ktory sposrod nich
wyznaczyt optymalng warto$é¢ wskaznika jakosci

p = arg ._minP i (k).
Faza 5:
Jezeli p = P, to wyslij do pozostatych procesoréw aktualne przyblizenie
optymalnego wektora sterowan 11,(62[1”’;]
Jezeli p # D, to odbierz optymalny wektor sterowan od wezta p. Przyjmij

i

Faza 6:
Po wyznaczeniu i wymianie pomiedzy procesorami sterowan optymal-
nych @) dla kazd I A i i '
veh w75 dla kazdego wezta vy € V)7, nastepuje wymiana czasow
wykonywania obliczen, a nastepnie okreslenie wartosci wspotczynnikow
réwnowazenia obciazenia w przez kazdy procesor (zob. rozdz. 5.3.8) na

podstawie odebranych czaséw obliczen.

Krok 3: (Wyznaczenie optymalnej strategii sterowania)
Kazdy procesor p (p =1,..., P) tworzy ciag sterowan optymalnych

g+ {ﬂgT-‘rl)? o ’ﬂgﬂ)}
wg reguty
alth =g o, K1,
przy czym
o) = 5, (5.107)

o = R al), k=0 K -1

Krok 4: (Warunek stopu)
Jezeli T = Tpax, zakonicz. W przeciwnym razie ustaw p+1) = 4 p*)
oraz T« 7 + 1 1 wr6¢ do Kroku 1.
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5.3.8 Roéwnowazenie obcigzenia

Podobnie jak w rozdz. 4.5.3, w celu zréwnowazenia obcigzenia procesorow zastoso-
wano metode adaptacyjnej wazonej faktoryzacji przedstawiong w rozdz. 3.8. Jest
ona wykorzystywana do przydzialu odpowiedniej liczby danych do obliczen proce-
sorom systemu réwnolegtego w zaleznosci od ich obcigzenia. Miarg wykorzystywana
do pomiaru obcigzenia jest czas obliczen potrzebny przez kazdy z procesorow do
wykonania obliczen zwigzanych z wyznaczaniem wartosci kryterium optymalno$ci.

W Fazie 6 Kroku 3 Algorytmu 5.6 nastepuje okreslenie aktualnego obcigzenia
jednostek obliczeniowych. Bazujac na informacjach otrzymywanych od innych pro-
cesorow, kazdy z procesorow uaktualnia wartosci, przechowywanych przez siebie,
wspotezynnikéw w dla kazdego z procesoréw. Dzigki temu, kazdy z procesoréw posia-
da identyczny wektor w przechowujacy wagi procesoréw dla metody réwnowazenia
obcigzenia.

Liczbe weztéw dyskretnej przestrzeni sterowan analizowang przez kazdy z pro-
cesorOw wyznacza si¢ na podstawie czaséw oraz wielkosci danych jakie zostaty do-
tychczas przetworzone przez procesory liczace. Miarg wykorzystywana do pomiaru
obciagzenia jest czas obliczen jaki jest potrzebny przez kazdy z procesoréw do wyko-
nania obliczen zwiazanych z wyznaczeniem wartosci wskaznika jakosci J.

Na podstawie tych informacji wyliczany jest éredni czas wykonania obliczen na
pojedynczej operacji atomowej — wyznaczenie wartosci wskaznika jakosci J— dla
kazdego z procesoréw liczacych (zob. (3.27)). Wykonanie kolejnych obliczen (3.28)-
(3.29) pozwala na wyznaczenie wag w, dla wszystkich procesoréw liczacych. Wagi o
warto$ci powyzej 1 oznaczaja, ze procesor byt wczesniej niedoszacowany pod wzgle-
dem ilosci obliczen i nalezy zwiekszy¢ jego obciazenie. Analogicznie, wartos¢ wagi
ponizej jednosci oznacza przeszacowanie ilosci obliczen na danym procesorze i ko-
nieczno$¢ zmniejszenia jego obcigzenia w kolejnej iteracji.

Metoda adaptacyjnej wazonej faktoryzacji zaktada, ze wagi o wartosci 1 dla
kazdego z procesorow okreslaja rownomierny podziat danych pomiedzy procesory
liczace. W celu tatwiejszej implementacji wyznaczone wagi poddane zostajg kolejne-
mu procesowi normalizacji, tak aby wagi o wartosci 1/ P okreslaly pozadany podziat
rOwnomierny, gdzie: P — liczba procesorow liczacych. Zachodzi

_ Wy

wpfzfﬂwj, p=1,...,P (5.108)
Odchytki w gore, czyli w, = 1/P, okreslaja niedoszacowanie mozliwosci obliczenio-
wych procesora w poprzednich iteracjach, a odchytki w dé6t, czyli w, < 1/P, okreslaja
przeszacowanie mozliwosci obliczeniowych procesora w poprzednich iteracjach.

Na podstawie tak wyznaczonych warto$ci wspotczynnikéw w, nastepuje wyzna-
czenie wielkosci przestrzeni sterowan jaka ma by¢ analizowana przez kazdy z proce-
soréw liczacych. W przypadku, gdy wyznaczone wielkosci przestrzeni sterowan nie
sg liczbami catkowitymi, reszty wynikajace z podziatu przestrzeni sterowan pomie-
dzy procesory liczace sa sumowane, a nastepnie dodawane dla procesora liczacego,
ktory przeprowadza obliczenia najszybciej.
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5.4 Uzyskane wyniki

Jasnym jest, ze wyznaczanie optymalnych trajektorii czujnikéw ruchomych jest pro-
blemem skomplikowanym. Duza skala probleméw, ztozono$é rozwazanych zagad-
nien oraz wielomodalnos¢ minimalizowanych funkcji powodujg, ze wykorzystanie
algorytmow rownoleglych jest jedng z drog prowadzacych do szybszego otrzymania
wynikéw badan. Przeformulowanie problemu poprzez parametryzacje trajektorii po
ktorych poruszaja sie czujniki, jak rowniez doglebna analiza zagadnienia i uwzgled-
nienie dynamiki pojazdéw przenoszacych czujnikéw powoduja, ze obliczenia stajg sie
bardzo skomplikowane i dtugotrwate. Przedstawione modele i przyktady pozwalaja
na zobrazowania skali problemow oraz stopnia ich skomplikowania. W przypadku
zastosowan w praktyce, nalezy si¢ spodziewaé znacznie bardziej skomplikowanych
problemow, a co za tym idzie — potrzeby wykorzystania znacznie wiekszych mocy
obliczeniowych dostarczanych przez nowoczesne srodowiska obliczeniowe.
Obliczenia weryfikujace proponowane techniki przeprowadzono na zielonogor-
skim klastrze obliczeniowym zbudowanym w ramach projektu CLUSTERIX [248].
Homogeniczny klaster tworza cztery wezty zawierajace po dwa 64-bitowe procesory
Intel Itanium 1.4 GHz (zob. rozdz. 3.9). Obliczenia przeprowadzane byty réwniez
na klastrze Sherwood znajdujacym si¢ w Poznanskim Centrum Superkomputerowo-
Sieciowym. Klaster ten sktada sie z stu dziewieciu weztéw zawierajacych po dwa
64-bitowe procesory Intel Itanium 1.3 GHz, z pietnastu dwuprocesorowych weztoéw
zawierajacych po dwa 64-bitowe procesory Intel Itanium 1.4 GHz oraz z dwdch
weztow zawierajacych po dwa procesory Intel Xeon 2.4 GHz. Implementacje przed-
stawionych metod oraz algorytméw napisano w jezyku Fortran 95 z zastosowaniem
kompilatora Intel®Fortran Compiler oraz biblioteki Intel Math Kernel Library. Jako
srodowisko rownolegle wykorzystano interfejs MPI [163] w postaci biblioteki mpich.

5.4.1 Testy Algorytmu 5.3

W badaniach dotyczacych zachowania algorytmu opartego na parametryzacji trajek-
torii mobilnych wezléw sieci sensorycznej rozwazono ponownie Przyktad 5.2. Kazdy
procesor obliczeniowy uruchomit algorytm z losowo wygenerowanymi trajektoriami
ruchu czujnikéw.

W tabeli 5.1 przedstawiono czasy obliczen jakie uzyskano podczas uruchamiania
Algorytmu 5.3 na oémioprocesorowym klastrze homogenicznym dla réznych wartosci
parametrow i i 7o. Uzyskane przyspieszenie i efektywnosé algorytmu przedstawiono
w tab. 5.2 oraz na rys. 5.9. Mozna zauwazy¢ zwiekszajace sie przyspieszenie oraz
efektywnos$¢ wraz ze wzrostem parametrow v i .. Jest to spowodowane zwieksza-
niem sie naktadu obliczeniowego bez znaczacego zwickszania opdznien w przesytaniu
informacji pomiedzy weztami. Dodatkowo algorytm nie posiada czesci sekwencyjnej
zaleznej od wielkosci zadania, co pozwala na uzyskiwanie duzych przyspieszen dla
bardziej zaawansowanych probleméw optymalnej obserwacji. W takich zagadnie-
niach parametrom 7, i 79 mozna nada¢ dwie wartosci, tak aby eksploracja otoczenia
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Liczba procesorow obliczeniowych P

50 | 50 | 0:42:00 | 0:23:13 | 0:17:47 | 0:14:10 | 0:11:25 | 0:10:28 | 0:09:26

210 | 210 | 2:36:04 | 1:20:45 | 0:55:47 | 0:42:06 | 0:35:11 | 0:29:54 | 0:27:33

420 | 420 | 5:03:22 | 2:34:05 | 1:43:19 | 1:18:17 | 1:04:07 | 0:54:22 | 0:48:23

Tabela 5.1: Czasy obliczenn [h:min:s| uzyskane dla Algorytmu 5.3 oraz Przykla-
du 5.2.

minimum lokalnego w celu znalezienia nowej doliny byta jak najdoktadniejsza.

Liczba procesoréw obliczeniowych P

50 | 50 | S(p) | 1.00 | 1.80 | 2.36 | 2.96 | 3.67 | 4.00 | 4.44

E(p) | 1.00 | 0.90 | 0.78 | 0.74 | 0.73 | 0.66 | 0.63

210 | 210 | S(p) | 1.00 | 1.93 | 2.79 | 3.70 | 4.43 | 5.21 | 5.66

E(p) | 1.00 | 0.96 | 0.93 | 0.92 | 0.88 | 0.86 | 0.80
420 | 420 | S(p) | 1.00 | 1.96 | 2.93 | 3.87 | 4.73 | 5.57 | 6.26
E(p) | 1.00 | 0.98 | 0.97 | 0.96 | 0.94 | 0.92 | 0.89

Tabela 5.2: Przyspieszenie i efektywnosé uzyskane dla Algorytmu 5.3 oraz Przy-
ktadu 5.2.

Procentowy udzial komunikacji w ogdélnym czasie obliczen przedstawiono na
rys. 5.10. Jak mozna zauwazy¢, udzial komunikacji w ogélnym czasie wykonywania
obliczen nie jest wysoki, stanowiac mniej niz dziesiata cze$¢ promila. Wykonywanie
obliczen dla bardziej skomplikowanych zagadnien wymagaé¢ bedzie przestania wigk-
szych iloéci informacji, jednakze czas wykonywania obliczen rowniez sie zwiekszy
powodujac, ze udzial opoznien zwiazanych z komunikacja nadal bedzie niewielki.
Nalezy jednak mie¢ na uwadze, ze pomimo stosunkowo niewielkiego udziatu komu-
nikacji w ogdlnym czasie obliczen, algorytm ten, podobnie jak Algorytm 4.5, jest
wrazliwy na zwigkszanie liczby procesoréw. Fakt ten jest spowodowany konieczno-
Scig wymiany danych pomiedzy procesorem—nadzorca, a procesorami liczacymi. W
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przyspieszenie ide alne-\

Przyspieszenie

y=50

1 2 3 4 5 6 7
Liczba procesoréw

Rysunek 5.9: Przyspieszenie uzyskane dla Algorytmu 5.3 oraz Przyktadu 5.2.

przypadku zbyt duzej liczby procesoréow liczacych moze wystapié¢ sytuacja, gdzie
procesor-nadzorca zostanie zbyt obciazony obstuga zadan, co spowoduje w konse-
kwencji op6znienia w transmisji danych do procesoréw liczacych. Pewnym rozwia-
zaniem tego problemu jest budowa heterogenicznego srodowiska obliczeniowego, w
ktorym najszybszy procesor bedzie petni¢ role nadzorcy.
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Rysunek 5.10: Procentowy udzial czasu komunikacji w ogélnym czasie wykony-
wania obliczen dla Algorytmu 5.3 oraz Przyktadu 5.2.
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5.4.2 Testy Algorytmu 5.6

W badaniach dotyczacych planowania D-optymalnych trajektorii mobilnych weztéw
sieci sensorycznej z uwzglednieniem dynamiki pojazdow przenoszacych czujniki roz-
wazono Przyktad 5.3. Algorytm 5.6 uruchamiano zaréwno na klastrze homogenicz-
nym, jak i na klastrze heterogenicznym.

Uruchomienie algorytmu na o$mioprocesorowym klastrze homogenicznym dla
réznych wartosci parametru I pozwolito na uzyskanie czaséw obliczen przedstawio-
nych w tab. 5.3. Uzyskane przyspieszenie i efektywnosé¢ algorytmu przedstawiono
w tab. 5.4 oraz na rys. 5.3. Mozna zauwazy¢, ze obliczenia dla oSmiuprocesorow
przeprowadzane sg z efektywnoscig bliska jednogci dla parametru I = 240.

Liczba procesorow obliczeniowych P

~i

1 2 3 4 ) 6 7 8

10 | 0:13:08 | 0:07:09 | 0:04:49 | 0:03:57 | 0:03:19 | 0:02:46 | 0:02:28 | 0:02:08
24 1 0:36:38 | 0:19:42 | 0:13:25 | 0:10:02 | 0:08:08 | 0:06:45 | 0:05:43 | 0:05:05
120 | 3:10:40 | 1:39:46 | 1:06:12 | 0:51:17 | 0:40:18 | 0:33:31 | 0:28:47 | 0:25:29

240 | 6:40:49 | 3:20:59 | 2:15:59 | 1:43:28 | 1:20:18 | 1:07:10 | 0:57:38 | 0:52:10

Tabela 5.3: Czasy obliczenn [h:min:s| uzyskane dla Algorytmu 5.6 oraz Przykla-
du 5.3 (klaster homogeniczny).

Procentowy udziat komunikacji w ogdlnym czasie obliczen przedstawiono na
rys. 5.12. Na przedstawionym wykresie mozna zauwazy¢, ze udzial komunikacji po-
miedzy procesorami maleje wraz ze wzrostem parametru sterujacego doktadnoscig
eksploracji przestrzeni sterowan. Nalezy jednak mie¢ na uwadze, ze pomimo sto-
sunkowo niewielkiego udziatu komunikacji w ogdlnym czasie obliczen, algorytm ten,
podobnie jak Algorytm 4.9, jest ,wrazliwy” na zwickszanie liczby procesorow. W od-
roznieniu od schematu komunikacji ,nadzorca—podwtadni”, gdzie problemem moze
si¢ stac przeciazenie procesora-nadzorcy, w przypadku schematu ,kazdy z kazdym”,
problemem jest liczba potaczen koniecznych do przestania informacji pomiedzy pro-
cesorami. Fakt ten jest spowodowany koniecznoscia wymiany danych przez wszyst-
kie procesory pomiedzy soba, w odréznieniu od schematu komunikacji ,nadzorca—
podwtadni”, gdzie komunikacja nastepuje tylko pomiedzy procesorem—nadzorca, a
procesorami liczagcymi. Schemat wymiany danych ,kazdy z kazdym” wymaga wyko-
nania p - (p — 1) operacji przestania danych, co w poréwnaniu do p — 1 koniecznych
potaczen dla schematu ,nadzorca—podwtadni”, moze mie¢ duze znaczenie dla duzej
liczby procesoréw.

W celu sprawdzenia skalowalnosci algorytmu dla wiekszej liczby procesoréw li-
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Liczba procesoréw obliczeniowych P
I 1 2 3 4 5 6 7 8
10 | S(p) | 1.00 | 1.61 | 2.73 | 3.32 | 3.96 | 4.75 | 5.71 | 6.16
E(p) | 1.00 { 0.92 | 0.90 | 0.83 | 0.79 | 0.79 | 0.76 | 0.76
24 | S(p) | 1.00 | 1.86 | 2.73 | 3.65 | 4.50 | 5.42 | 6.40 | 7.20
E(p) | 1.00 { 0.93 | 0.91 | 0.91 | 0.90 | 0.90 | 0.91 | 0.90
120 | S(p) | 1.00 | 1.91 | 2.88 | 3.71 | 4.73 | 5.68 | 6.62 | 7.48
E(p) | 1.00 | 0.95 | 0.96 | 0.92 | 0.94 | 0.94 | 0.94 | 0.93
240 | S(p) | 1.00 | 1.99 | 2.93 | 3.87 | 4.99 | 5.96 | 6.95 | 7.68
E(p) | 1.00 { 0.99 | 0.97 | 0.96 | 0.99 | 0.99 | 0.99 | 0.96

Tabela 5.4: Przyspieszenie i efektywnosé uzyskane dla Algorytmu 5.6 oraz Przy-

ktadu 5.3 (klaster homogeniczny).

Przyspieszenie

przyspieszenie idealne \

3

4

5

6

Liczba procesoréw

Rysunek 5.11: Przyspieszenie uzyskane dla Algorytmu 5.6 oraz Przyktadu 5.3

(klaster homogeniczny).

czacych, przeprowadzono symulacje na na klastrze Sherwood znajdujacym si¢ w
Poznanskim Centrum Superkomputerowo-Sieciowym. Uzyskane czasy obliczen dla
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0.06

Udzial w calkowitym czasie wykonywania obliczen [%)]

Liczba procesorow

Rysunek 5.12: Procentowy udziat czasu komunikacji w ogdlnym czasie wykony-
wania obliczen dla Algorytmu 5.6 oraz Przyktadu 5.3 (klaster ho-
mogeniczny).

parametru I = 240 przedstawiono w tabeli 5.5, a przyspieszenie oraz efektywnosé
zamieszczono w tabeli 5.6 oraz na rys. 5.13. Jak mozna zauwazy¢, dla wigkszej liczby
procesoréw i stalego parametru I = 240 algorytm zachowuje sie zgodnie z prawem
Amdahla (zob. rozdz. 3.7.2). Jest to spowodowane stopniowym zwieckszaniem udziatu
czesci sekwencyjnej algorytmu gdyz dekompozycja zagadnienia jest przeprowadzana
na wiekszej liczbie procesorow.

Liczba procesorow obliczeniowych P

n 1 8 16 24 32 40

240 | 0:57:11 | 0:07:58 | 0:05:37 | 0:03:15 | 0:02:35 | 0:02:24

Tabela 5.5: Czasy obliczenn [h:min:s| uzyskane dla Algorytmu 5.6 oraz Przykla-
du 5.3 (klaster homogeniczny).

W badaniach dotyczacych poszukiwania optymalnych trajektorii czujnikow ru-
chomych z uwzglednieniem dynamiki poruszajacych sie pojazdéw dodatkowo zbada-
no wptyw poziomu eksploracji przestrzeni sterowan I na czas obliczen w zaleznosci
od liczby procesoréw liczacych. Wyniki badan przedstawiono w tab. 5.7 (puste miej-
sca w tabeli oznaczaja brak przeprowadzonych badani dla podanych parametrow).
Pozwalajg one na stwierdzenie, ze algorytm jest dobrze skalowalny dla zwiekszajacej
sie liczby procesoréw i jednoczesnym wzro$cie rozmiaru rozwazanego zagadnienia.
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Liczba procesorow obliczeniowych P

n 1 8 16 24 32 40

240 | S(p) | 1.00 | 7.18 | 10.18 | 17.6 | 22.14 | 23.83

E(p) | 1.00 | 0.90 | 0.64 |0.73 | 0.69 | 0.60

Tabela 5.6: Przyspieszenie i efektywnosé uzyskane dla Algorytmu 5.6 oraz Przy-
ktadu 5.3 (klaster homogeniczny).
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Liczba procesoréw

Rysunek 5.13: Przyspieszenie i efektywnosé¢ uzyskane dla Algorytmu 5.6 oraz
Przyktadu 5.3 (klaster homogeniczny).

Czas wykonywania obliczen przy proporcjonalnym zwiekszaniu liczby procesorow
wraz ze wzrostem rozmiaru zagadnienia sg poréwnywalne. Czas pracy jednego pro-
cesora dla rozwigzania Przyktadu 5.3 z parametrem I = 10 wynosi 176 sekund. Przy
proporcjonalnym zwiekszaniu rozmiaru problemu oraz liczby procesorow uzyskuje-
my zblizony czas pracy, tj. dla I = 120 i 12 procesoréw czas wynosi 189 sekund,
dla I = 240 i 24 procesoréw — 185 sekund, oraz dla I = 360 i 36 procesoréw —
181 sekund. Te obserwacje uzasadniaja teze, ze wielko$¢ srodowiska obliczeniowego
powinna by¢ dostosowana do wielkosci rozwigzywanego zagadnienia. W przypadku
uruchamiania problemoéw matej skali w duzych srodowiskach obliczeniowych, moc
procesoroOw pozostanie niewykorzystana. Wiekszy udzial w czasie obliczen beda od-
grywaé czasy op6znien w transmisji danych pomiedzy procesorami oraz czas ocze-
kiwania procesoréw na przestanie danych.
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Liczba procesorow obliczeniowych P
I 1 12 24 36
10 | 0:02:56 | — 1 | — i | —1—1—
24 | 0:05:43 | 0:01:08 | 0:00:46 | ———
120 | 0:26:42 | 0:03:09 | 0:02:03 | ———
240 | 0:57:11 | 0:04:52 | 0:03:05 | ———
360 | ——— | ——— | ——— | 0:03:01

Tabela 5.7: Czasy obliczenn [h:min:s] uzyskane dla Algorytmu 5.6 oraz Przykia-
du 5.3 w zaleznosci od parametru [ (klaster homogeniczny).

Uruchomienie algorytmu na klastrze heterogenicznym pozwolito na uzyskanie
wynikow przedstawionych na rys. 5.14. Jak mozna zauwazy¢, zastosowanie metod
rownowazenia obcigzenia pozwala na uzyskanie lepszego przyspieszenia, a co za tym
idzie — lepszej wydajnosci algorytmu w przypadku uruchamiania algorytmu na kla-
strze posiadajacym niejednorodna moc obliczeniowa. Uruchomienie algorytmu bez
rOwnowazenia obcigzenia powoduje, ze czas obliczen jest zdeterminowany przez ob-
liczenia prowadzone na najwolniejszym wezle. Procesory szybciej wykonujace obli-
czenia muszg czeka¢ na procesory wolniejsze w miejscach algorytmu, gdzie nastepuje
wymiana danych oraz wspoélne rozpoczecie pracy wszystkich procesoréw w dalszych
etapach pracy algorytmu. Dla algorytmu z wytaczong metoda rownowazenia obcig-
zenia uzyskano érednia wariancje udzialu procesoréw w obliczeniach I'(7) = 14.85,
a dla algorytmu z wtaczong metoda réwnowazenia obcigzenia wspotezynnik wynosit
['(7) = 0.012 (zob. rozdz. 3.8). Wartosci parametru I'(7) maja bezposrednie przeto-
zone na czas pracy algorytmu. W rozwazanym przypadku algorytm bez wtaczone;j
metody réwnowazenia obcigzenia dla parametru I = 120 i 8 procesoréw pracowat
przez 60 min i 56 sekund, a przy wlaczonej metodzie rownowazenia obciazenia czas
pracy algorytmu skracal si¢ do 36 min i 47 sekund co daje przyspieszenie obliczen
o okoto 39%.

5.5 Podsumowanie

W rozdziale zaproponowano metody optymalnego planowania trajektorii mobilnych
weztow sieci sensorycznych. Zaproponowane podejécia do przedstawionego problemu
opieraja si¢ na modelowaniu ruchu pojazdéw przenoszacych czujniki z wykorzysta-
niem funkcji sklejanych oraz na sformutowaniu problemu jako zagadnienia stero-
wania optymalnego, ktory pozwala na jawne okreslenie ograniczen dotyczacych np.
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Rysunek 5.14: Uzyskane przyspieszenie, efektywnos$¢ oraz wydajno$é¢ na klastrze
heterogenicznym dla Algorytmu 5.6 oraz Przykladu 5.3: (a) bez
réwnowazenia obciazenia, (b) z rbwnowazeniem obciazenia, (¢) po-
rownanie wydajnosci.

dynamiki poruszajacych sie pojazdow, ich przyspieszenia, zuzycia energii i wielu
innych.

Zaproponowane metody opieraja sie na metodach optymalizacji cigglej. Roz-
wazane zagadnienia naleza do klasy probleméw silnie nieliniowych o duzej liczbie
zmiennych decyzyjnych, stad zaproponowano zastosowanie zaawansowanego aparatu
matematycznego w postaci algorytmu tunelowego oraz iteracyjnego programowania
dynamicznego.

Metoda optymalnej parametryzacji trajektorii z wykorzystaniem funkcji skleja-
nych opierajaca si¢ na algorytmie tunelowym, pomimo wykorzystywania uproszczo-
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nych réwnan ruchu mobilnych wezléw sieci sensorycznej, pozwolita na uzyskanie
satysfakcjonujacych rezultatéw. Rozwazony przyktad pozwolit zademonstrowaé pro-
blem parametryzacji trajektorii dwoch mobilnych sensoréw. Juz dla tak prostego
przyktadu zauwazalne jest znaczne skomplikowanie opisu problemu optymalnej ob-
serwacji, co wiaze si¢ przede wszystkim ze znaczng wymiarowoscig zagadnienia.

Zréwnoleglenie przedstawionej metody pozwolito na efektywne przeprowadzanie
obliczen w Ssrodowisku klastra obliczeniowego. Malejacy wpltyw opdznien zwigza-
nych z komunikacjg pomiedzy procesorami, wraz ze wzrostem doktadnosci eksplora-
cji przestrzeni w poszukiwaniu tuneli umozliwiajacych okreslanie nowych miniméw
lokalnych, pozwala mie¢ nadzieje na efektywne przeprowadzanie obliczen w srodowi-
skach réownolegtych posiadajacych znacznie wieksza liczbe procesoréw dla znacznie
bardziej skomplikowanych zagadnien optymalnej obserwacji.

Druga z przedstawionych metoda rozwigzywania zagadnienia optymalnej obser-
wacji z wykorzystaniem mobilnych weztéw sieci sensorycznej pozwala na stosowanie
bardziej skomplikowanych réwnan ruchu, uwzgledniajacych dynamike poruszajacych
sie pojazdow. Przedstawienie problemu optymalnej obserwacji jako zagadnienia ste-
rowania optymalnego umozliwia wyznaczanie optymalnych trajektorii mobilnych we-
ztoéw sieci sensorycznej z uwzglednieniem czynnikéw fizycznych zwigzanych z samym
ruchem pojazdow, ich dynamiki, przyspieszenia, zuzycia energii oraz wielu innych
parametrow zwigzanych z praca w trakcie przenoszenia czujnikéw podczas obser-
wacji obiektéw z czasoprzestrzenng dynamika. Zaproponowanie metody rozwigzania
zagadnienia sterowania optymalnego w postaci iteracyjnego programowania dyna-
micznego pozwala na zaadaptowanie przedstawionej metody w rzeczywistych eks-
perymentach. Zalety iteracyjnego programowania dynamicznego w stosunku do kla-
sycznego programowania dynamicznego umozliwiajg znaczne zmniejszenie wymiaro-
wosci probleméw, redukujac tym samym znaczne wymagania systemowe dotyczace
srodowisk obliczen rownoleglych.

Zréwnoleglenie metody uwzgledniajacej dynamike mobilnych weztdéw sieci senso-
rycznej pokazato, ze mozliwie jest efektywne przeprowadzanie obliczen zwiazanych
z rozwazanymi problemami w srodowiskach obliczen rownolegtych. Przeprowadzo-
ne badania oraz eksperymenty dowodza stusznosci wybrania algorytméw réwnole-
gltych jako metody pozwalajacej na efektywna optymalizacje obserwacji obiektow z
czasoprzestrzenna dynamika. W badaniach uzyskano zadowalajace rezultaty przy-
spieszenia obliczen i zwigzanej z tym efektywnosci w przypadku uruchamiania algo-
rytméw na klastrach obliczeniowych sktadajacych sie z kilkudziesieciu procesordw.
Dodatkowo, przeprowadzone eksperymenty pokazaly elastycznosé wybranej metody
zrownoleglania w przypadku uruchamiania algorytmu w heterogenicznych srodowi-
skach obliczeniowych, co oznacza, ze zaproponowana metoda pozwala na efektywne
wykorzystanie mocy obliczeniowej znajdujacych sie w nich procesoréw.




Z.akonczenie

6.1 Podsumowanie

Niniejsza praca zostata poswiecona zagadnieniom zwigzanym z zastosowaniem tech-
nik przetwarzania réwnolegtego do wyznaczania optymalnych strategii pomiarowych
z wykorzystaniem sieci sensorycznych w procesie obserwacji uktadow z czasoprze-
strzenng dynamika. W rozprawie rozwazono zagadnienia optymalnej obserwacji z
wykorzystaniem:

e sieci czujnikéw stacjonarnych,
e sieci czujnikéw skanujacych,

e sieci czujnikéw mobilnych.

Problem optymalnej obserwacji z wykorzystaniem sieci czujnikow stacjonarnych
oraz skanujacych zostat sformutowany jako zagadnienie optymalizacji dyskretnej. W
przypadku optymalnego planowania trajektorii mobilnych weztéw sieci sensorycznej
zaproponowano metody wykorzystujace optymalizacje ciggta lub techniki optymal-
nego sterowania.

Zagadnienia optymalnej aktywacji czujnikéw stacjonarnych oraz skanujacych zo-
staly przedstawione jako problemy kombinatoryczne, w ktorych sposrod wielu czuj-
nikéw rozmieszczonych w obszarze funkcjonowania badanego zjawiska nalezy wybradé
zadang liczbe czujnikéw. W celu ich rozwigzania zaproponowano metody adaptujace
znane algorytmy optymalizacji dyskretnej, tj. GRASP oraz Tabu-Search.

Opracowanie przedstawionych metod zostalo poprzedzone wnikliwa analiza za-
gadnien i problemoéw, ktére pojawiaja sie przy tak opisanym zagadnieniu. Waznym
zatozeniem, determinujgcym sposéb konstrukcji przedstawionych metod byta ko-
nieczno$¢ uwzglednienia zaleznosci pomiedzy pomiarami wykonywanymi przez czuj-
niki. Zagadnienie korelacji pomiaréw wykonywanych przez czujniki jest zjawiskiem
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naturalnym, a proponowane metody powinny uwzglednia¢ ich wystepowanie, tak
aby efekty symulacji z ich wykorzystaniem miaty uzasadnienie stosowalnosci w rze-
czywistym eksperymencie.

Jednak takie podejscie powoduje znaczne zwiekszenie naktadu obliczen, a przez
to wydtuzenie czasu symulacji. Zaproponowanie metod obliczeniowych opierajacych
sie na algorytmie wymiany czujnikow w planie eksperymentu umozliwito reduk-
cje czasochtonnych operacji. Metoda ta wykorzystuje formute Shermana-Morrisona-
Woodbury’ego i umozliwia zmniejszenie liczby czasochtonnych operacji wymaganych
przy wyznaczaniu odwrotnosci macierzy kowariancji pomiaréw wykonywanych przez
czujniki, a w konsekwencji — przy wyznaczaniu macierzy informacyjnej. Zastosowa-
nie metody redukcji czasochtonnych operacji pozwala na znaczne skrocenie czasu
obliczen jeszcze przed odwotaniem sie¢ do metod programowania réwnolegltego, co
przedstawiono w formie przyktadu numerycznego.

W rozprawie skupiono sie na przedstawieniu réwnolegtych metod rozwigzania
problemu optymalnej obserwacji z zastosowaniem sieci czujnikow stacjonarnych i
skanujacych. Juz na etapie analizy rozwazanych zagadnien skupiono si¢ przede wszyst-
kim na takim zaprojektowaniu metod, aby umozliwi¢ ich efektywna prace w sro-
dowisku wieloprocesorowym. W celu zrownoleglenia metod optymalnej aktywacji
czujnikow stacjonarnych oraz skanujacych zastosowano dekompozycje przestrzeni
poszukiwan. Takie podejscie jest uzasadnione wystepowaniem najwiekszego nakta-
du obliczen podczas analizy przestrzeni rozwiazan i jest zwiazane z koniecznoscia
wielokrotnego wyznaczania wartosci kryterium optymalnosci dla réznych konfigura-
¢ji aktywnych czujnikow.

Przedstawione réwnolegte metody rozwigzania zagadnienia optymalnej obser-
wacji wykorzystujg rézne sposoby i schematy komunikacji pomiedzy procesorami.
Schemat nadzorca/podwtadni ustanawia jeden z procesorow jako procesor glow-
ny posiadajacy catkowita wiedze na temat aktualnego stan algorytmu. Reszta z
procesorow wykonuje $cisle wyspecyfikowane operacji na podstawie komunikatow
odbieranych z procesora nadzorcy. Jak si¢ okazato, taki schemat komunikacji powo-
duje dos¢ znaczng liczbe przesytanych informacji pomiedzy procesorem nadzorca,
a procesorami liczacymi i moze w konsekwencji powodowaé¢ opdznienia w przesy-
taniu danych z procesora gtéwnego do procesoréw podwtadnych. Rowniez w skraj-
nych przypadkach wydajnos¢ procesora gléwnego staje sie waskim gardtem systemu
rownolegtego rozwiazujacego pewien problem. W przypadku schematu komunikacji
wkazdy z kazdym” procesory wymieniajg miedzy sobg znacznie mniejsze ilosci da-
nych. Mniejsza ilo$¢ danych do przestania pomiedzy procesorami jest konsekwencja
umiejscowienia procedur realizujacych caty algorytm we wszystkich procesorach li-
czacych (w odréznieniu od schematu nadzorca/podwtladni). Taki schemat wymiany
danych powoduje, ze ilo$¢ przesytanych danych dla niewielkiej liczby procesoréw nie
zmniejsza efektywnosci algorytmu, jednak wraz ze wzrostem liczby jednostek licza-
cych, ilos¢ danych do przestania pomiedzy procesorami rosnie. Szybki wzrost moze
w konsekwencji prowadzi¢ do dos¢ duzych opdznien w przesytaniu danych pomiedzy
procesorami i powodowa¢ wydtuzenie czasu bezczynnosci procesoréw.
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Przedstawione wyniki symulacji wskazujg na efektywnosé zaproponowanych roz-
wiazan. Opracowane metody wykazuja ceche skalowalnosci, gdzie wraz ze wzrostem
rozmiaru problemu oraz liczby procesoréw obliczenia sg przeprowadzane efektywnie
pod wzgledem uzyskiwanych przyspieszen. Dodatkowe zastosowanie metody redukcji
czasochtonnych operacji pozwolito na wielokrotne skrocenie czasu obliczen jeszcze
przed odwotaniem si¢ do metod programowania rownolegltego. Badania dotyczyty
optymalnej aktywacji zaréowno kilkudziesieciu, jak i kilkuset czujnikow stacjonar-
nych oraz skanujacych podczas symulacji procesu obserwacji zjawiska dyfuzji zanie-
czyszczen atmosferycznych. Zrownoleglenie zaproponowanych algorytmow pozwolito
na znaczace przyspieszenie obliczen, a co za tym idzie — efektywne wykorzystanie
systemu rownolegtego. Przeprowadzone badania z zastosowaniem heterogenicznych
srodowisk réwnolegtych pokazaty zalety metod rownowazenia obcigzenia. Ich adap-
tacja pozwolita na znacznie efektywniejsze wykorzystanie srodowisk réwnolegtych,
a konsekwencji — na skrocenie czasow wykonywania symulacji.

W przypadku obserwacji z wykorzystaniem czujnikéw ruchomych problem sfor-
mutowano jako zagadnienie poszukiwania optymalnych trajektorii mobilnych weztow
sieci sensorycznej. Na etapie wstepnej analizy przedstawionego problemu zatozono,
ze opracowane zostang dwie metody: jedna opisujaca trajektorie jako krzywe para-
metryczne oraz druga— umozliwiajaca uwzglednienie dynamiki pojazdéw przeno-
szacych czujniki.

W celu parametryzacji trajektorii zaproponowano wykorzystanie funkeji (splaj-
now) sklejanych sze$ciennych. Modelowanie trajektorii ruchu pojazdéw przenosza-
cych czujniki z wykorzystaniem splajnéw szesciennych stanowi pewne uproszczenie
zjawisk jakie wystepuja w rzeczywistych warunkach przeprowadzania eksperymentu.
Parametryzacja pozwala na opisanie ksztattu Sciezek oraz na wyznaczenie uproszczo-
nego harmonogramu poruszania si¢ pojazdow. Jednak, takie podejscie nie pozwala
na okreslenie w jawny sposéb ograniczen dotyczacych np. dynamiki poruszajacych
sie pojazddéw, ich przyspieszenia, zuzycia energii oraz wielu innych zjawisk dyna-
micznych.

Reprezentacja trajektorii czujnikéw jako krzywych parametrycznych prowadzi
do koniecznosci wyznaczania kryterium optymalnodci opartego na funkcji zaleznej
od duzej liczby zmiennych decyzyjnych. Znaczna wymiarowos¢ problemu dla stosun-
kowo prostych zagadnien wymagata opracowania metody pozwalajacej na efektywna
optymalizacje globalng wielowymiarowych i silnie nieliniowych funkcji celu. Do roz-
wigzania tak sformutowanego zagadnienia, zaproponowano schemat algorytmu tune-
lowego. Zaproponowana metoda wykorzystata zalety tego algorytmu pozwalajac na
optymalizacje wielowymiarowych funkcji celu, umozliwiajac efektywne wyznaczenie
optymalnych trajektorii mobilnych weztéw sieci sensorycznej. Jako element skta-
dowy algorytmu tunelowego zaproponowano bezgradientowa metode minimalizacji
Rosenbrocka.

W kontekscie opracowania metody wykorzystujacej srodowiska wieloprocesoro-
we, analiza zagadnienia poszukiwania optymalnych trajektorii mobilnych weztow sie-
ci sensorycznej z zastosowaniem krzywych parametrycznych, pokazata koniecznosé
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wprowadzenia modyfikacji schematu zréownoleglania algorytmu tunelowego, spoty-
kanego w literaturze. Skomplikowana posta¢ funkcji celu, a co za tym idzie — wyma-
gany duzy naktad obliczeniowy podczas jej wyznaczania— wymusilty opracowanie
odpowiedniego protokotu komunikacji pomiedzy procesorem nadzorujacym oblicze-
nia, a procesorami liczacymi. Przeprowadzone badania z wykorzystaniem opracowa-
nej rownolegtej metody wyznaczania optymalnych trajektorii opisanych za pomoca
krzywych parametrycznych pozwolilty na uzyskanie zadowalajacego przyspieszenia
obliczen. Wykorzystany schematu komunikacji nadzorca/podwtadni oraz odpowied-
ni protokét komunikacyjny wymagaja niewielkiego udziatu komunikacji w ogélnym
czasie wykonywania obliczen. Uzyskane wyniki pozwolity na stwierdzenie, ze zapro-
ponowana metoda pozwala na wyznaczanie optymalnych trajektorii oraz efektywne
wykorzystanie mocy obliczeniowych srodowisk réwnolegtych wraz ze wzrostem zto-
zonosci rozwazanego problemu.

Parametryczny opis trajektorii jest do$¢ mocnym uproszczeniem rozwazanych
problemoéw. Opisywanie trajektorii w sposob nie uwzgledniajacy fizycznych wtasci-
wosci (np. inercji, ograniczen predkosci i energii, itp.) zaréwno samych czujnikow
jak i urzadzen je przenoszacych moze powodowac, ze uzyskane rezultaty beda mato
uzyteczne w praktyce. Uwzglednienie wielu ograniczen opisanych powyzej umozliwia
drugie zaproponowane w niniejszej pracy podejécie, w ktérym problem definiuje sie
jako zagadnienie sterowania optymalnego. Zastosowanie tej metody stanowi istotne
rozszerzenie metody traktujacej trajektorie jako krzywe parametryczne i pozwala
nie tylko na modelowanie ruchu pojazdow przenoszacych czujniki, ale réwniez na
uwzglednienie wielu czynnikow fizycznych zwiazanych z ruchem pojazdu w trakcie
przenoszenia czujnikéw. Takie podejscie stanowi wazny atut w przypadku zastoso-
wan inzynierskich.

W celu uwzglednienia dynamiki poruszajacych si¢ czujnikow, problem poszuki-
wania optymalnych trajektorii ruchu czujnikéw sprowadzono do postaci kanonicznej
Mayera, co umozliwia wykorzystanie narzedzi algorytmicznego sterowania optymal-
nego. Tak otrzymane zagadnienie sterowania optymalnego jest problemem silnie nie-
liniowym i z regulty niemozliwe jest wyznaczenie jego rozwigzania analitycznego. Do
jego rozwigzania numerycznego zaadaptowano wiec metode iteracyjnego programo-
wania dynamicznego, ktéra jest bardzo efektywnym przyblizeniem znanej metody
programowania dynamicznego. Przeprowadzone symulacje pozwolity potwierdzi¢, ze
zaproponowana metoda pozwala na efektywne wyznaczanie trajektorii ruchu mobil-
nych weztow sieci sensorycznej z uwzglednieniem ich dynamiki.

Podczas rozwiazywania problemu znajdowania optymalnych strategii pomiaro-
wych z zastosowaniem sieci sensorow mobilnych, gtéwny nacisk potozono na za-
proponowanie réwnolegtej metody opierajacej sie na iteracyjnym programowaniu
dynamicznym. W pracy przedstawiono wykorzystanie schematu komunikacji ,kaz-
dy z kazdym”, w ktorym kazdy z procesorow wykonuje obliczenia zwigzane z praca
algorytmu oraz wymienia tylko niezbedne dane z innymi procesorami liczacymi. Po-
dobnie jak w przypadku metody optymalnej aktywacji czujnikow skanujacych, row-
niez w zaproponowanej metodzie ilo$¢ danych wymienianych pomiedzy procesorami
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jest niewielka, co pozwolito na uzyskanie niskiego udziatu komunikacji w ogolnym
czasie obliczen. Jednak, co pokazaly obliczenia przeprowadzone z wykorzystaniem
srodowiska réwnoleglego sktadajacego sie z kilkudziesieciu procesoréw, réwniez ta
metoda cechuje sie do$¢ znacznym zwiekszeniem udzialu komunikacji w ogdélnym
czasie obliczen wraz ze wzrostem liczby procesoréw.

Przedstawione przyktady pozwolity na zobrazowanie skali probleméw oraz stop-
nia ich skomplikowania w przypadku syntezy algorytmow optymalnego wyznaczania
trajektorii mobilnych weztéw sieci sensorycznej. W przypadku zastosowan praktycz-
nych nalezy sie spodziewaé¢ znacznie bardziej skomplikowanych probleméw, a co za
tym idzie — potrzeby wykorzystania znacznie wigkszych mocy obliczeniowych do-
starczanych przez nowoczesne srodowiska obliczeniowe.

Podsumowujac, gtéwnym celem pracy bylo zaproponowanie metod i algoryt-
mow rozwigzywania zagadnien optymalnej obserwacji proceséw z czasoprzestrzennag
dynamikg oraz ich zaprojektowanie z zastosowaniem technik programowania réwno-
legtego. W tym celu rozwazane zagadnienia zostaty przeanalizowane pod katem ich
ztozonosci ztozonosci obliczeniowej, tak aby opracowane metody i algorytmy row-
nolegle efektywnie wykonywaly obliczenia w systemach wieloprocesorowych oraz
prowadzito do mozliwie najkrétszych czasow obliczen. Do celéw badan wykorzy-
stano rozne schematy komunikacji pomiedzy procesorami. Zaproponowane metody
pozwalaja na przeprowadzanie efektywnych (pod wzgledem zaréwno uzyskiwanych
czasow, jaki i przyspieszen) obliczen prowadzacych do uzyskania optymalnych strate-
gii pomiarowych z wykorzystaniem sieci czujnikow stacjonarnych, skanujacych oraz
ruchomych.

Niestety, ze wzgledéw technicznych nie udato sie przetestowac¢ wszystkich zapro-
ponowanych algorytméw w srodowisku rownoleglym sktadajacym sie z kilkudzie-
sieciu czy klikuset procesorow. Przeprowadzona analiza pozwala na przypuszczenia
dotyczace zachowania si¢ algorytmow w $rodowiskach réwnolegtych wiekszej ska-
li, jednak dopiero przeprowadzenie rzeczywistych testow pozwoli na zweryfikowanie
tych przypuszczen.

Dodatkowym aspektem, uwzglednionym w pracy, byto zaadaptowanie przedsta-
wionych metod pod katem ich uruchamiania w heterogenicznych srodowiskach obli-
czeniowych. W systemie rownolegtym sktadajacym sie z procesoréw o réznej mocy
obliczeniowej, czas obliczen algorytméw zroéwnoleglonych poprzez dystrybucje ob-
liczen pomiedzy procesory liczace jest zdeterminowany przez najwolniej dziatajacy
procesor. Wykorzystanie metod réwnowazenia obciazenia pozwala na wyelimino-
wanie wplywu najwolniejszego procesora na czas obliczen i umozliwia optymalne
wykorzystanie dostepnej mocy obliczeniowej, co prowadzi do skrécenia czasu wyko-
nywania obliczen.

6.2 Whnioski

Na podstawie przeprowadzonych badan mozna stwierdzi¢, ze:
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e wykorzystanie technik programowania rownolegtego pozwala na efektywne wy-
znaczanie optymalnych konfiguracji sieci czujnikow,

e wykorzystanie metod opierajacych si¢ na optymalizacji dyskretnej pozwala
na optymalng konfiguracje sieci czujnikéw stacjonarnych oraz skanujacych z
wykorzystaniem technik programowania rownolegtego,

e wykorzystanie réwnolegtych metod opierajacych sie¢ na optymalizacji ciagtej
pozwala na wyznaczanie optymalnych trajektorii mobilnych weztéw sieci sen-
sorycznej rowniez przy uwzglednieniu rzeczywistych ograniczen zwigzanych z
dynamiks weztéw mobilnych,

e w celu uzyskania znaczacych przyspieszen oprocz wykorzystania technik pro-
gramowania réwnolegtego nalezy doktadnie rozpoznaé¢ specyfike rozwazanych
zagadnien i poszukiwa¢ metod przyspieszania obliczen réwniez na etapie kon-
strukcji metod optymalnego planowania eksperymentu,

e konstruowanie réwnolegtych metod obliczeniowych powinno prowadzi¢ do mi-
nimalizacji udziatu komunikacji pomiedzy procesorami,

e konstruowane algorytmy réwnolegle powinny uwzglednia¢ niejednorodnosé sro-
dowisk obliczeniowych w celu efektywnego wykorzystania dostepnej mocy ob-
liczeniowej.

6.3 Oryginalne wyniki naukowe pracy

Za oryginalny wktad wtasny autor uznaje opracowanie metod umozliwiajacych efek-
tywne wyznaczanie optymalnych konfiguracji sieci czujnikow z wykorzystaniem tech-
nik programowania réwnolegtego. Opracowano algorytmy i programy komputero-
we (wykorzystano jezyk programowania Fortran 95 oraz srodowisko programowania
réwnolegltego MPI) umozliwiajace przeprowadzenie testéw numerycznych oraz po-
twierdzajacych skuteczno$é¢ przedstawionych metod. W ramach przeprowadzonych
badan opracowano, zaimplementowano i przetestowano nast¢pujace metody i algo-
rytmy:

e rownolegta metoda rozwigzywania uktadéw dwuwymiarowych parabolicznych
rownan rozniczkowych czastkowych oparta na metodzie elementu skonczonego,

e rownolegla metoda optymalnej aktywacji sieci czujnikoéw stacjonarnych w opar-
ciu o schemat metody GRASP z wykorzystaniem schematu komunikacji réw-
nolegtej pomiedzy procesorami typu ,nadzorca—podwitadni”,

e rownoleglta metoda optymalnej aktywacji sieci czujnikow skanujacych w opar-
ciu o schemat metody Tabu-Search z wykorzystaniem schematu komunikacji
rownoleglej pomiedzy procesorami typu ,kazdy z kazdym”,
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e metode redukeji czasochtonnych operacji w oparciu o formute Shermana-Morri-
sona-Woodbury’ego umozliwiajaca jej zastosowanie w zagadnieniu wyznacza-
nia optymalnej konfiguracji czujnikow skanujacych,

e rownolegta metoda wyznaczania optymalnych trajektorii mobilnych weztow
sieci sensorycznych w oparciu o algorytm tunelowy z wykorzystaniem schematu
komunikacji réwnoleglej pomiedzy procesorami typu ,nadzorca—podwtadni”,

e rownolegta metoda wyznaczania optymalnych trajektorii mobilnych weztow
sieci sensorycznych z uwzglednieniem ich dynamiki w oparciu o iteracyjne pro-
gramowanie dynamiczne z wykorzystaniem schematu komunikacji rownolegte;j
ykazdy z kazdym”,

e implementacja metod réwnowazenia obcigzenia w przedstawionych algoryt-
mach pozwalajaca na efektywne przeprowadzanie obliczen w heterogenicznych
srodowiskach rownolegtych.

6.4 Kierunek dalszych badan

Niniejsza praca moze stanowi¢ punkt wyjsciowy do dalszych badan nad rozwojem
i zastosowaniem S$rodowisk programowania réwnoleglego na potrzeby optymalnej
obserwacji uktadéw z czasoprzestrzenng dynamika. Do dalszych kierunkéw badan
mozna zaliczy¢ m.in.

¢ Badania nad zastosowaniem zaproponowanych metod i algorytmoéow
w $rodowiskach réwnoleglych sktadajacych sie wiekszej liczby pro-
cesorow.
Implikuje to konieczno$¢ opracowania i zbadania innych metod dekompozy-
cji rozwazanych zagadnien na wiele procesorow nowych metod komunikacji
pomiedzy procesorami liczacymi w celu minimalizacji wpltyw opdznien komu-
nikacji na uzyskiwane przyspieszenie obliczen.

e Implementacja przedstawionych oraz zaproponowanie nowych me-

tod rozwigzywania rozwazanych zagadnien w s$rodowiskach grido-
wych.
Rozwiazywanie przedstawionych zagadnien w $rodowiskach gridowych wyma-
ga opracowania i zbadania nowych metod pozwalajacych na przeprowadzanie
efektywnych obliczen w srodowiskach sktadajacych sie z rozproszonych syste-
mow obliczeniowych o réznej mocy obliczeniowej. Dodatkowym aspektem jest
koniecznosé uwzglednienia znacznych opdznien pomiedzy srodowiskami obli-
czeniowymi wynikajacymi z ich geograficznego rozproszenia.

e Rozwiniecie opracowywanych metod dla zagadnien planowania od-
pornego.
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Powaznym problemem rozwazanych zagadnien jest zaleznos¢ optymalnych po-
tozen czujnikow od rzeczywistych wartosci identyfikowanych parametrow, kto-
re sa nieznane. Jednym ze sposobow uniezaleznienia optymalnych potozen czuj-
nikéw od wartosci identyfikowanych parametréw jest stosowanie tzw. plano-
wania odpornego [228], ktére pozwala okresli¢ ,mozliwie najlepsze” polozenia
czujnikow dla danego zakresu parametrow. Ztozono$¢ problemu optymaliza-
cji wyklucza analityczne wyznaczenie optymalnych warunkéw eksperymentu,
co implikuje potrzebe odwotania si¢ do technik numerycznych. Wyznaczenie
wartoéci oczekiwanej (catki wielowymiarowej) kryterium lokalnego powodu-
je koniecznos¢ zastosowanie metod aproksymacji stochastycznej. Olbrzymia
ztozono$¢ zagadnienia implikuje dalsze istnienie wielu otwartych probleméw
badawczych stanowiacych zaréwno interesujace wyzwanie natury naukowej,
jak i wazne zadania z punktu widzenia potencjalnych zastosowan.

e Zaproponowanie metod planowania eksperymentu powigzanych z
procesem identyfikacji parametrow.
Przedstawione metody pozwalaja na opracowanie strategii pomiarowych przed
rozpoczeciem wlasciwego eksperymentu (opracowane sa tzw. strategie offline).
Interesujace wydaje sie zastosowanie podejscia pozwalajacego na wykonywanie
pomiarow, identyfikacje parametréow i na tej podstawie dynamiczng aktualiza-
cje strategii pomiarowej z zastosowaniem mobilnych weztéw sieci sensorycznej
(tzw. strategie online). Niewielka liczba publikacji podejmujacych to zadanie
stanowi motywacje do dalszych wysitkow, zwtaszcza w kontekscie rosngcego
znaczenia potencjalnych rozwiazan dla coraz bardziej rozprzestrzeniajacych sie¢
sieci sensorycznych.




Dodatek

A.1 Interpolacja liniowa funkcji jednej zmiennej

Przyblizenia funkcji jednej zmiennej w rozdz. 5 dokonuje sie z zastosowaniem inter-
polacji liniowej [24, 66]. Przypu$¢émy, ze znamy wartosé¢ funkeji f w punktach ¢; oraz
to, czyliy; = f(t1) oraz yo = f(t2). Interpolacja liniowa wartosci funkeji f w punkcie
t takim, ze t; < t < t3, polega na potaczeniu odcinkiem punktéow (1, f(¢1)) oraz
(tg, f(t2)) i wyznaczeniu y = f(t) jako odlegtosci punktu (¢,0) od punktu przeciecia
wspomnianego odcinka z prosta y = t. Prowadzi to do réwnania

— t—1t
y—un _ L (A.1)
Yo—y1  ta—1y

Po rozwiazaniu réwnania (A.1) ze wzgledu na y otrzymujemy réwnanie okreslajace
szukane przyblizenie f(t):

y=y1+(t—t1)y2_y1. (A.2)
to — t1

A.2 Interpolacja biliniowa

Jako metode interpolacji funkcji dwdch zmiennych zadanej na regularnej siatce pro-
stokatnej wykorzystano rozszerzenie klasycznej interpolacji liniowej [24, 66]. Przypu-
$émy, ze znamy warto$¢ funkeji f w czterech punktach (z1,y1), (x2, 11), (x1,v2), (T2, y2),
gdzie: x1 < x < xg oraz y; <y < Yo.

Interpolacja wzdluz kierunku osi x pozwala na okreslenie wartosci funkcji w

punktach:
Ty — T r—x
2 flx, ) + : f(x2,y1), (A.3)

To2 —T1 To —T1

f(x>y1) ~
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xQ_xf(beyz)Jr T f(za,2). (A4)

T2 — 21 T2 — 11
Interpolujac wzdtuz kierunku osi y otrzymujemy:

f(xva) ~

flz,y) ~ ;f:jlf(x,yl) + i‘_ﬁf@,m). (A5)

Ostatecznie, uwzgledniajac réwnania (A.3)—(A.5) otrzymujemy réwnanie interpola-
cji liniowej dwuwymiarowej funkcji f w punkcie (x,y)

f(x1,41)

(z2 — E”Cl)(%)— (%1
J (T2, 11

(ZL'2 - Jfl)(y2 - yl) (x xl)(y2 y) (A 6)
f(z1,92) .

(352 - $1)(y2 — Y
f(x2,y2)

(5172 - xl)(y2 —

f(z,y) =

>($2 —z)(y2 — y)

+

)(wa —z)(y — )

)(x —z1)(y — ).

A.3 Splajny szeScienne

W celu parametryzacji trajektorii mobilnych weztéw sieci sensorycznej (zob. rozdz. 5.2.1)
zaproponowano wykorzystanie liniowej kombinacji B-splajnow sze$ciennych [24, 66].
Metoda opiera sie na L funkcjach bazowych, ktorych liniowa kombinacja pozwala

na opisanie trajektorii ruchu sensora wzdtuz jednego kierunku (zob. rys. A.1):

L
77(75,00) = Thmin + sz(bz(t)) teT = [0>tf]7 (A7)
i=1
gdzie:
t .
¢1(t) = (nmax - nmln)g(ﬁ —1+ 2), (AS)
2P, o<|rl<1,
9(1) = 2= I7])?, 1< |7] <2, (A.9)
07 2 < ‘7_’,

a warto$¢ h obliczana jest jako h =t;/(L — 3).

Wartosci Nmin, max 0Znaczaja minimalna oraz maksymalng wartos¢ jaka funkcja
moze osiggnac¢ — w przypadku okreslania trajektorii wartosci te moga definiowaé ob-
szar w jakim poruszac si¢ beda mobilne wezty sieci sensorycznej. Kombinacja liniowa
jest zdefiniowana poprzez funkcje pomocnicze ¢;(t) oraz g(7) tak, ze maksymalna
warto$¢ funkeji n(t,w) w kazdym punkcie wynosi nyax. Do prawidtowego okreslenia
ksztattu trajektorii wymagana jest liczba funkcji bazowych wynosi L > 3, a ksztalt
krzywej definiowany jest przez wektor w gdzie: 0 < w; <1, i=1,...,L.
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Rysunek A.1: B-splajny szescienne.

A.4 Metoda optymalizacji Rosenbrocka

Metoda optymalizacji Rosenbrocka pozwala na znajdowanie minimum bez obliczania
gradientu funkcji. Zostata zaprezentowana przez Rosenbrocka w 1970 r [194].

Na poczatku algorytm zachowuje sie jak klasyczny algorytm bezgradientowy mi-
nimalizacji wielowymiarowej. Algorytm startuje z punktu poczatkowego i zaczyna
wykonywaé procedure minimalizacji wzgledem wektora bazowego (na poczatku jest
to procedura minimalizacji po wspétrzednych) dla kazdego z kierunkéw optymali-
zowanej funkcji. Metoda wykorzystuje adaptacyjne dostosowywanie wielkosci kroku
(przesuniecia) w zaleznosci od wyznaczonych wartosci optymalizowanej funkcji. Je-
zeli algorytm wyznaczy lepsze przyblizenie punktu minimum funkcji celu, dzieki wy-
znaczeniu nowego punktu (poprzez dodanie przesuniecia) dla danego kierunku, to w
kolejnej iteracji algorytmu wielko$é kroku (przesuniecia) dla rozwazanego kierunku
bedzie zwigkszona w celu szybszej minimalizacji w tym kierunku. W przypadku, gdy
minimalizacja wzdtuz danego kierunku dla okreslonego kroku spowoduje uzyskanie
warto$ci funkcji gorszej od aktualnego minimum, nastepuje zmniejszenie wartosci
kroku poszukiwania oraz zmiana jego zwrotu na przeciwny, a nastepnie przystapie-
nie do minimalizacji wzdtuz kolejnego kierunku optymalizowanej funkcji.

Po zakonczeniu cyklu minimalizacji jednokierunkowych dla wszystkich kierun-
kow funkcji, nastepuje obrot osi wspotrzednych tak, aby nowy wektor bazowy byt
obrécony w kierunku najwiekszego spadku. Nastepnie algorytm rozpoczyna swoja
prace od poczatku wykorzystujac nowy wektor bazowy. Obrét osi wspodtrzednych
jest obliczany przy wykorzystaniu procedury ortogonalizacji Gram-Schmidta [195].
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A.5 Formula Frobeniusa
Niech A € R™™" bedzie przedstawiona w postaci
_ AA] | (A10)
Ay Agy
gdzie A1, Ags s3 macierzami kwadratowymi. Jezeli istnieje A7, wtedy
det(A) = det(Aqp) det(F), (A.11)
gdzie F = Agy — Ay Ajf Ajs. Dodatkowo, jezeli det(F) # 0, wtedy
o | A AR AR Al —ARaer |
—F 1Ay AL F
Podobnie, jezeli istnieje Ay, wtedy
det(A) = det(Agp) det(G), (A.13)
gdzie G = Ay — Ajp Ay Agy. Dodatkowo, jezeli det(G) # 0, wtedy
G! —G AL A
AL = e (A.14)
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