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IPrzyk’(ad: Tomografia impedancyjna

electrical potential conductivity map

time=0
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ICd. przyktadu: Kalibracja modelu

Niech y(z,t) — potencjat elektryczny w punkcie x i czasie ¢.
Matematyczny model zmian potencjatu stanowi réwnanie rézniczkowe

czastkowe

0
£+V'(va)=0, e, teT,

gdzie o — wspotczynnik konduktywnosci, oraz warunki poczatkowy:
y=0
i brzegowe:

y = +10, dla elektrod zasilajacych (warunki Dirichleta)
9y

Y= o’ w pozostatych punktach (warunki von Neumanna)
n
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Strategia obserwacji

Jak przestrzennie rozmiesci¢ elektrody pomiarowe, zeby zrekonstruowaé
nieznang mape o mozliwie najdoktadniej?

- M. Patan, Zdecentrali har gl ie aktywacji czujnikéw ... 3/36




Ildentyfikacja uktadéw o parametrach roztozonych

Wyzwania w rozproszonym procesie obserwacji
@ doktadna estymacja parametréw,
o efektywna predykcja zachowania systemu,
@ rozproszone sterowanie,
@ synteza i dystrybucja informacji: podejscie
scentralizowane vs. rozproszone.

- M. Patan, Zdecentrali har gl ie aktywacji czujnikéw ... 4/36



Ildentyfikacja uktadow o parametrach roztozonych

Wyzwania w rozproszonym procesie obserwacji
@ doktadna estymacja parametréw,
o efektywna predykcja zachowania systemu,
@ rozproszone sterowanie,
@ synteza i dystrybucja informacji: podejscie
scentralizowane vs. rozproszone.

Dlaczego rozwigzanie jest tak trudne?

W uktadach o parametrach roztozonych, dynamika zmienia sie
zaréwno wzgledem czasu jak tez zmiennych przestrzennych;
zazwyczaj jest opisywana przez rownania rézniczkowe
czastkowe i najczesciej analiza probleméw modelowania i
sterowania wymagana jest w zakresie okreslonego obszaru
przestrzennego.
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IZakres problemowy referatu

Obszar

Czujniki

Problem: Jak wyznaczy¢ ,najlepsza” konfiguracje \
sieci sensorycznej:

© wysoka jakos¢ identyfikacji obserwowanego uktadu,
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IZastosowania: pole bitwy

Node Level
Network Level

Robust Comms Links I

Self-Organizing,
Ad-Hoc Networks
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IZastosowania: monitoring zanieczyszczen
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IZastosowania: budynki inteligentne

= Ehectronic.
air conditiening
eontisls -

» Zome caritrals ——

“Ehsfronic —
ignitian contrels

+Gas controls 7"
medor spoed exnirale
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I. .. 1 wiele innych

@ obserwacje sSrodowiskowe i systemy prognozowania

@ monitoring zasobéw wéd podziemnych i rzek,
e zastosowania wojskowe: nadzér i eksploracja w
Srodowiskach skazonych,

systemy przewodnictwa cieplnego,
kontrola reakcji chemicznych,
kontrola jakosci produktéw,

detekcja i lokalizacja uszkodzen w procesach
czasoprzestrzennych,

materiaty inteligentne,
monitoring habitatéw,
tomografia komputerowa,

wydobycie mineratéw i weglowodoréw z podziemnych
zt0z,
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ISkanujqca sie€ sensoryczna

Dla danych N weztéw, ktérych potozenia s3 ustalone a priori,
oraz przedziatu obserwacji T = (0,t;) podzielonego na
podprzedziaty T, k = 1,..., K aktywujemy odpowiedni
ni-elementowy podzbiér sensoréw dla kazdego T;..

0
Obszar

%

T

3
® 0000000000
® 00060606060 0 00
® 0000000000
® 006060606060 0 00
® 00006000 0 00
® 000060600000
® 000060 060 0 00
® 0000000000
® 0000606060 0 00
® 0000606000 00
® 000606060600 00
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IZaIety i wady

Powodem do nie uzywania wszystkich dostepnych sensoréw
jest redukcja ztozonosci catego systemu jak tez ograniczenie
kosztow operacji i zuzycia energii.
» Alternatywna interpretacja: kilka czujnikédw ruchomych.
» Czujniki moga Sledzi¢ miejsca, w ktérych pomiary
dostarcza mozliwie najlepszej wiedzy o dynamice ukfadu
czasoprzestrzennego.

» Szybki postep technologiczny umozliwia tanig realizacje.
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» Szybki postep technologiczny umozliwia tanig realizacje.

ale:

» Kombinatoryczny charakter problemu wyklucza naiwne
(trywialne) podejscia.
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i Model uktadu

Rozwazmy obszar ) C R?

) Oy Oy 0% %y
yf< y Oy Oy

9) reQ, teT

ot L4 ox T1 3962 8.1' (9 27
dy 9y
B(I',t, 7871 83;-2 0) (‘f,t) GGQXT,
dy 9y
T — Q
(:13, Y 5 o Dy 0) . (x,t) € Q x {0},
Notacja:

» & — zmienna przestrzenna, ¢t — czas, T = [0, t];

» y = y(z,t) — wektor stanu;

» F,B,Z — znane funkcje;

» @ € R™ — wektor nieznanych (statych) parametréw.
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I Obserwacje

A(t) = y(af, 1;0),0) + £ (t),
tely, k=1,...,K, j=1,...,n,

Notacja:
@ z/(-) — pomiar,
° x{c € X — pozycja j-tego wezta na przedziale Ty,
@ X — zbiér dopuszczalnych pozycji weztéw,

@ =(-) — nieskorelowany gaussowski proces losowy, i.e.

E[e/(t)] =0, var(e(t)) = o>
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IKryterium najmniejszych kwadratdéw

Estymata NK wektora # minimalizuje

K ng

2
=33 [ {0 - vt} @
k=1 j=1

gdzie y( - ;6) oznacza rozwigzanie réwnania stanu dla danej

wartosci 6.
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Problem optymalnych obserwacji

Wyznaczy¢ harmonogram x{f (pozycje weztéw aktywowanych
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=33 [ {0 - vt} @
k=1 j=1

gdzie y( - ;6) oznacza rozwigzanie réwnania stanu dla danej

wartosci 6.

Problem optymalnych obserwacji

Wyznaczy¢ harmonogram x{g (pozycje weztéw aktywowanych
dla kazdego podprzedziatu obserwacji) tak aby
maksymalizowa¢é doktadno$¢ estymacji. «— Co to takiego?
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IMiara doktadnosci estymacji

Nierownos$¢ Craméra-Rao
covf = E{(é — )0 - e)T} - M

Mamy cov § = M~ jezeli tylko estymator jest efektywny! Ale
czym jest M7

- M. Patan, Zdecentrali har gl ie aktywacji czujnikéw ... 15/36



IMiara doktadnosci estymacji

Nierownos$¢ Craméra-Rao
covf = E{(é — )0 - e)T} - M

Mamy cov § = M~ jezeli tylko estymator jest efektywny! Ale
czym jest M7

Informacyjna Macierz Fishera (IMF)

K ng 1
M=3% = [ g0l t)at
k=1j=1 " /1%
: oy(z,t;9) Oy(x,t;0) B
d )=|——— ..., ———
gdzie g(z,t) [ o9, , o oznacza

wektor tzw. wspdfczynnikéw wrazliwosciowych, a ° jest
wstepnym oszacowaniem 6.
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IKryteria doktadnosci estymacji

Wyznaczy¢ ac‘fﬁv k=1,....,K, j=1,...,n; ktére
bedzie ekstremalizowac skalarng miare W
zdefiniowana na IMF, np.

D-optymalnosc
U(M) = det(M) — max

Jest to réwnowazne minimalizacji objetosci elipsoidy
niepewnosci.
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bedzie ekstremalizowac skalarng miare W
zdefiniowana na IMF, np.

A-optymalnosc
(M) = trace(M ') — min

Jest to réwnowazne minimalizacji Sredniej dfugosci
potosi elipsoidy niepewnosci.
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Wyznaczy¢ ac{ﬁv k=1,....,K, j=1,...,n; ktére
bedzie ekstremalizowac skalarng miare W
zdefiniowana na IMF, np.

E-optymalnosc¢
V(M) = )\min(M) — max

Jest to réwnowazne minimalizacji dtugosci
najdtuzszej potosi elipsoidy niepewnosci.
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IZarys proponowanego podejscia

@ Ogodlne kryterium optymalnosci.
@ Dla duzej liczby weztéw N, mozna ztagodzi¢ problem:
Pozycja pojedynczych czujnikéw

U U

Przestrzenna gestos¢ czujnikéw w X
Matematycznie, gestos¢ czujnikéw moze byé
identyfikowana z miarg prawdopodobienstwa & (dz) na
przestrzeni (X, B), gdzie B jest o-ciatem wszystkich
borelowskich podzbioréw X.

@ Warunki optymalnosci i efektywny algorytm.

Zrédta:

@ Statystyka przestrzenna i optymalne planowanie
eksperymentu [Wynn, 1982; Fedorov, 1989; Sahm and
Schwabe, 2001] (statyczne modeli regres;ji).
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Matematycznie, gestos¢ czujnikéw moze byé
identyfikowana z miara prawdopodobienstwa & (dx) na
przestrzeni (X, B), gdzie B jest o-ciatem wszystkich
borelowskich podzbioréw X.

Zrédta:
@ Statystyka przestrzenna i optymalne planowanie
eksperymentu [Wynn, 1982; Fedorov, 1989; Sahm and
Schwabe, 2001] (statyczne modeli regres;ji).
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IZarys proponowanego podejscia

@ Warunki optymalnosci i efektywny algorytm.
Zrédta:
@ Statystyka przestrzenna i optymalne planowanie

eksperymentu [Wynn, 1982; Fedorov, 1989; Sahm and
Schwabe, 2001] (statyczne modeli regres;ji).
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Ilnterpretacja wynikowych rozwiazan

Dla danego &, podziel X na mate podobszary AX; i przydziel
do kazdego z nich liczbe

Ne(AX) = [N [ 6uda)

aktywnych czujnikéw w T} ([p] jest najmniejsza liczba
catkowita > p).

X;

Podzielony obszar X —
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INieszdne uzupetnienia

Dla kazdego przedziatu T}, Szukamy miar probabilistycznych
&, k=1,..., K na X.

52(51;---761{)

nazywamy & miarg planu (lub krécej planem).

- M. Patan, Zdecentrali har g ie aktywacji czujnikéw . .. 19/36
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INieszdne uzupetnienia

Dla kazdego przedziatu T}, Szukamy miar probabilistycznych
&, k=1,..., K na X.

52(517"'7€K>

nazywamy & miarg planu (lub krécej planem). Niech w(dz)
oznacza maksymalng mozliwg ‘liczbe’ czujnikéw na da:

&r(dr) < w(dx); /X w(dz) > 1

Plany dopuszczalne

Niech E(X) oznacza zbiér wszystkich miar planéw
&= (&,...,&k) przy ograniczeniach

w(AX) dla AX Csu
e(ax) = 1 ) PP &k
0 dla AX C X \ supp &
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IProbIem planowania (¥, w)-optymalnego

Znalezé &€ = (&1,...,€k) € 2(X) ktéry minimalizuje W[M (€)]
przy ograniczeniach

&(dr) <w(dz), k=1,....K

gdzie uogdlniona macierz informacyjna Fishera

M© =3 [ Mele) €u(do)

oraz 1
My(@) = — / gz, O)g(x, 1) dt,
f /T

Niespodziewanie, takie abstrakcyjne sformutowanie problemu
prowadzi do bardzo konkretnych wynikéw . ..
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ICharakterystyka rozwigzan

Rozwazmy przypadek kiedy w(dz) ma ciagta gestos¢ o.

Twierdzenie

Jezeli w(dx) = o(x) dx, gdzie o(x) jest ciagta funkcja
dodatnia, wtedy plan (V,w)-optymalny £* istnieje pod
warunkiem &£ (dz) = hy(x) dx gdzie

() o(z) w pewnym podobszarze X}
15 = .
g 0  wX\X;

Warunkiem koniecznym i dostatecznym optymalnosci jest

inf wk('rvf*) > sup 'Qbk(x,f*), k= 17 X 'aK

TEXL ceX\X}
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ICzym sg funkcje ;.7

W teorii planowania eksperymentu sg one nazywane
funkcjami wrazliwosciowymi:

Vi(@,§) = or(@, ) — w(§)/ K,
sr(§) = — trace {&I[M
op(x, &) = —trace{ (M

2
<
~
o

(
(
gdzie

ey = 2000

M=M(§)
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I Algorytm numeryczny

Z podanego twierdzenie wynika, ze najlepiej, aby punkty
pomiarowe dla T}, zbiegaty do maksimdw (-, £*). Jest to
podstawa prostego i efektywnego algorytmu wymiany (Uciski
i Patan, 2002; Patan i Ucinski, 2005) (przy zatozeniu
odpowiednio gestej siatki w X):

lteracja /

Najwieksze 1y, wsrdd Najmniejsze v, wsréd
nieaktywnych czujnikébw| ® ® ® ® ® & ® o © o o | ktywnych czujnikéw
00000000000
00000000000

\.. (L BN BN BN BN BN J
*..M
e00e0000000o0
e00e0000000o0
e0e000000000 o—aktywny
0000000000 ._nieaktywny
e00e0000000o0
® 06060606 00 0 0 0
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I Algorytm numeryczny

Z podanego twierdzenie wynika, ze najlepiej, aby punkty
pomiarowe dla T}, zbiegaty do maksimdw (-, £*). Jest to
podstawa prostego i efektywnego algorytmu wymiany (Uciski
i Patan, 2002; Patan i Ucinski, 2005) (przy zatozeniu
odpowiednio gestej siatki w X):

lteracja / 4+ 1

p

—1

Role zamienione

e — aktywny
e — nieaktywny

S
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IRandomizowane algorytmy plotkarskie

Charakterystyka
@ komunikacja parami,
iteracyjne i rozproszone,
przetwarzanie tylko lokalnej informacji,
losowe nawigzywanie komunikacji,
zaprojektowane jako redundantne i nieoptymalne,
odporne na uszkodzenia weztéw i zmiany w topologii,

zbiezno$¢ wyktadnicza,

najczesciej spotykane w zadaniu rozproszonego
usredniania.
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IPrzyk’(ad: Pomiar temperatury otoczenia

Temperatura T' = 24,5

@ sieé sensoryczna o okreslonej topologii do pomiaru temperatury
otoczenia T,

@ odczyty czujnikéw sa zaszumione, tj. T; = T + ¢,
@ nieobciazony estymator: 7' = : SO LT

- M. Patan, Zdecentrali har g ie aktywacji czujnikéw . .. 25/36



IPrzyk’(ad: Pomiar temperatury otoczenia

Temperatura T' = 24,5

@ sieé sensoryczna o okreslonej topologii do pomiaru temperatury
otoczenia T,

@ odczyty czujnikéw sa zaszumione, tj. T; = T + ¢,
@ nieobciazony estymator: 7' = : SO LT

@ Problem: Jak wyznaczy¢ $rednia w sposdb rozproszony?
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IPrzyk’{ad: Algorytm klasyczny

Temperatura T' = 24,5

@ najpierw wezty sieci tworza w sposéb rozproszony ,infrastrukture”
(np. drzewo rozpinajace),

@ drzewo rozpinajace jest uzywane do uporzadkowanej wymiany
wartosci pomiaréw i wyliczenia wartosci $redniej,

@ procedura jest prosta i rozproszona, ale ...
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IPrzyk’{ad: Algorytm klasyczny

Temperatura T' = 24,5

@ najpierw wezty sieci tworza w sposéb rozproszony ,infrastrukture”
(np. drzewo rozpinajace),

@ drzewo rozpinajace jest uzywane do uporzadkowanej wymiany
wartosci pomiaréw i wyliczenia wartosci $redniej,

@ procedura jest prosta i rozproszona, ale ...

@ wezty moga ulec awarii lub uszkodzeniu = rekonstrukcja
infrastruktury,
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IPrzyk’{ad: Algorytm plotkarski

Temperatura T'= 24,5

@ w kazdej iteracji:
@ dany wezet komunikuje sie z jednym z losowo wybranych
sgsiadéw formujac pare,
@ sparowane wezty usredniajg swoje estymaty,
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IPrzyk’{ad: Algorytm plotkarski

Temperatura T'= 24,5

T=24.5 T=24

@ w kazdej iteracji:
@ dany wezet komunikuje sie z jednym z losowo wybranych
sgsiadéw formujac pare,
@ sparowane wezty usredniajg swoje estymaty,

@ oszacowania w kazdym z weztéw zbiegaja do wartosci Srednie;j.
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IZdecentraIizowany algorytm wymiany (1)

@ Zauwazmy, ze jedynym nielokalnym komponentem
niezbednym do wyznaczenia funkgji ¥, w kazdym wezle
sieci jest globalna macierz informacyjna M (&).
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@ Zauwazmy, ze jedynym nielokalnym komponentem
niezbednym do wyznaczenia funkgji ¥, w kazdym wezle
sieci jest globalna macierz informacyjna M (&).

@ Woprowadzajac dla kazdej lokacji 2 (i = 1,..., N) zestaw
zmiennych

; {1 gdy i-ty wezet jest aktywny w T}

V. =

k . :
0 w przeciwnym razie

. . . 1 N

i oznaczajac v = (v, ..., vy ) mamy
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IZdecentraIizowany algorytm wymiany (1)

@ Zauwazmy, ze jedynym nielokalnym komponentem
niezbednym do wyznaczenia funkgji ¥, w kazdym wezle
sieci jest globalna macierz informacyjna M (&).

@ Woprowadzajac dla kazdej lokacji 2 (i = 1,..., N) zestaw
zmiennych

i

{1 gdy -ty wezet jest aktywny w T}

V. =

k . :
0 w przeciwnym razie

. . . 1 N

i oznaczajac v, = (vg, ..., vy ) mamy

M(vi,...,vg) =Y ZUZMk(xz)a

i=1 k=1

czyli mozemy potraktowaé macierz jako Srednia wazona
macierzy weztowych M (x") liczonych lokalnie!
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IZdecentraIizowany algorytm wymiany (2)

Niech r oznacza kolejny krok konfiguracji.

@ Dla 7 = 0 kazdy wezet inicjuje globalng M (£(%)) na podstawie
swoich lokalnych macierzy M (x?).
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Niech r oznacza kolejny krok konfiguracji.

@ Dla 7 = 0 kazdy wezet inicjuje globalng M (£(%)) na podstawie
swoich lokalnych macierzy M (x?).

@ W kroku 7:

@ jeden z N weztdw, np. i komunikuje sie z jednym z sasiadéw,
np. j z prawdopodobieAstwem p;j
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@ Dla 7 = 0 kazdy wezet inicjuje globalng M (£(%)) na podstawie
swoich lokalnych macierzy M (x?).

@ W kroku 7:

@ jeden z N weztdéw, np. ¢ komunikuje sie z jednym z sasiadéw,
np. j z prawdopodobieAstwem p;j

@ na podstawie $redniej arytmetycznej lokalnych estymat IMF
wyznaczane s3 w obu wezfach funkcje ¢, k=1,..., K,

o gdy v} # v}, to na podstawie poréwnania ¥ (2%, &) z
Yr(27, €M) wezty moga zamieni¢ sie statusem aktywacji (v,
przyjmuje warto$é vi i vice versa),
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IZdecentralizowany algorytm wymiany (2)

Niech r oznacza kolejny krok konfiguracji.

@ Dla 7 = 0 kazdy wezet inicjuje globalng M (£(%)) na podstawie
swoich lokalnych macierzy M (x?).

@ W kroku 7:

@ jeden z N weztdéw, np. ¢ komunikuje sie z jednym z sasiadéw,
np. j z prawdopodobieAstwem p;j

@ na podstawie $redniej arytmetycznej lokalnych estymat IMF
wyznaczane s3 w obu wezfach funkcje ¢, k=1,..., K,

o gdy v} # v}, to na podstawie poréwnania ¥ (2%, &) z
Yr(27, €M) wezty moga zamieni¢ sie statusem aktywacji (v,
przyjmuje warto$é vi i vice versa),

@ w kazdym z weztdéw posiadajacej status aktywnego estymata
globalnej IMF jest wyznaczana jako

K
MY (ED)) e ——=M(ED) + (Zv )+ MED))).
k=1
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I Przyktad numeryczny

Rozwazmy proces transportu i reakcji zanieczyszczen powietrza w
przedziale obserwacji T' = (0, 1000]

WD L9 (o, (. 1)) + By, 1)

ot
=V (kVy(z,t) + fi(z) + fo(x), z€Q=]0, 1km]?,

z warunkami brzegowymi i poczatkowymi

ayéfl’ Do, (wieoaxT,
y(z,0) =0, x €.

@ y(z,t) — koncentracja zanieczyszczen,

@ v(z,t)="7.2- ((xl +xg —t-1073), (221 — 1)t - 1073 + 29 — 1) -
pole predkosci mas powietrza,

@ s =50 m?/s — wspétczynnik dyfuzji turbulentnej,

@ 3 =0.01 s~ — wspdtczynnik absorbcji.
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I Parametry symulacji

@ fu(z) = peexp (—100]lz — x*||?), £ = 1,2 — aktywne zrédta
zanieczyszczen ulokowane w punktach (0.4 km, 0.7 km) i
(0.8 km, 0.3 km),

@ Obszar 2 podzielono na 460 podobszaréw trdjkatnych, wewnatrz
ktérych umieszczono czujniki,

@ Przedziat obserwacji podzielono na 5 podprzedziatéw réwnej
dtugosci Ty, = (200(k — 1),200k], k=1,...,5,
Cel

Znalez¢ najlepszy harmonogram aktywacji dla n = 100 aktywowanych
czujnikéw skanujacych gwarantujacy D-optymalne estymaty
intensywnosci i potozen zrédet = (11, X3, X3, ti2, X3, X3, K).
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I Implementacja

@ program symulacyjny napisany w srodowisku MATLAB,

@ ukfad réwnan rézniczkowych czastkowych (réwnanie
stanu oraz réwnania wrazliwosciowe) rozwiazywano
uzywajac srodowiska COMSOL 3.5 dla siatki ztozonej z
2380 tréjkatow i zachowana w pamieci,

@ hardware: PC wyposazone w procesor Centrino T9300
2.53GHz i 3GB RAM.
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I Dynamika procesu
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I Dynamika procesu

t =100
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I Dynamika procesu
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I Dynamika procesu
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I Dynamika procesu
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I Dynamika procesu

t = 1000
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IOptymaIne potozenia aktywnych sensoréw

Liczba proceséw komunikacji 7 = 230
(200, 400

(600, 800]

e B

%
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IOptymaIne potozenia aktywnych sensoréw

Liczba proceséw komunikacji 7 = 460
(200, 400] (400, 600]

0.4

X1
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IOptymaIne potozenia aktywnych sensoréw

Liczba proceséw komunikacji » = 4600
(200, 400 (400, 600]
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IOptymaIne potozenia aktywnych sensoréw

Liczba proceséw komunikacji 7 = 23000
(200, 400]
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IOptymaIne potozenia aktywnych sensoréw

Rozwiazanie D-optymalne
(200, 400
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f Zbieznos¢

Granice wyznacznika Wspédtczynnik zmiennosci
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I Podsumowanie

@ Praca charakteryzuje podejscie do optymalnej konfiguracji
sieci sensorycznej w kontekscie przetwarzania
rozZproszonego,

@ Przeformutowanie problemu kombinatorycznego aktywacji
czujnikéw do jego ciagtej aproksymacji pozwala na
adaptacje znanych i efektywnych algorytméw
optymalizacji do wyznaczania rozwiazan dla postawionego
zadania,

@ Otwarte problemy:

e wprowadzenie dodatkowych ograniczeh zwigzanych z
zasobami weztéw (np. czas aktywacji, zmienna liczba
aktywowanych czujnikéw, etc.),

e wypracowanie podejscia dla pomiaréw skorelowanych.
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