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Anotace

Tato bakalarska prace se zabyva pouzitim metody shlukovani v realnich GIS apli-
kacich.

Cilem préce je vytvorit program vyuzivajici shlukovou knihovnu pro shlukovani
na zakladé riznych atributi dat a nalézt vhodné nastaveni shlukovani dle GIS atri-
but.

V 1avodu prace je popsana problematika shlukovani, za ni nasleduje popis feseni
a diskuze experimentii.

Klidovd slova:

Shlukovani, GIS aplikace

Abstract

This Bachelor thesis deals with using clustering methods in real GIS applications.

The goal of this thesis is to create a program that uses the clustering library to
cluster on the base of various data attributes and to find the right clustering settings
from GIS attributes.

In the beginning the problematics of clustering is described followed by the de-
scription of the solution and discussion of experiments.
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1 Uvod

V dne$ni dobé piistroji, které chrli enormni mnozstvi namérenych dat, je nutné
modernizovat dosavadni algoritmy a vymyslet nové, aby bylo moZzné zpracovavat
takto naméfena data i v pripadé, ze se nevejdou cela do paméti. Jednou z fady
metod, které v poslednich letech prosly inovaci, je metoda shlukovéni.

Metodu shlukovani lze najit v celé fadé technickych obori, jako je napt. analyza
dat, data mining, vyhledavani informaci. Principem shlukovani je slouc¢eni podob-
nych elementit dohromady. Druh elementu poté zalezi na aplikaci a muze byt v pod-
staté jakykoli. Shlukovani lze realizovat celou fadou algoritmi a mnohé z nich fesi
i problém velkych dat.

Hlavni naplni prace je vyzkouSeni shlukovani v oblasti redlnych GIS aplikaci.
Realné GIS aplikace poskytuji vektorova a rastrova data. Vektorova data uchovavaji
informace o jednotlivych objektech zdjmového zemi formou bodi, linii a polygont.
Objekty jsou sdruzovany do vrstev podle urc¢ité tématické souvislosti (napf. vodstvo,
lesy, budovy, pamétné stromy). U rastrovych formati dat je nositelem informace pi-
xel - muze reprezentovat jeden cely objekt, jeho ¢ast, nebo je v pixelu ukryto vice
objektl. Tato data se ziskdvaji napi. z leteckého snimkovani terénu. Data, na kterych
bylo v praci experimentovano, predstavuji tsecky z procesu zpresiujicich transfor-
maci pfi digitalizaci katastralnich map.

Potiebné shlukovaci algoritmy nebylo nutné implementovat od zacatku, ale mo-
difikovat je a dopliit vhodnym uzivatelskym rozhranim. K préci byla poskytnuta
shlukovaci knihovna od Ing. Jifiho Skaly, Ph.D. vytvofena na pudé KIV/ZCU.

Uvodu do problematiky shlukovani a pfedstaveni zékladnich pouzitych metod
shlukovani se vénuje kapitola 2. Vybér grafickych knihoven a navrh feSeni vysledné
aplikace a je popsian v kapitole 3. Vlastnim experimentiim pro ovéfeni funkcnosti
a vysledkiim se vénuje kapitola 4.



2 Shlukovani

Principem shlukovani je slouceni vétsiho poc¢tu podobnych elementii dohromady
a jejich reprezentace mensim poc¢tem elementi. Podoba elementu poté zalezi na apli-
kaci a miZe byt v podstaté jakékoli - od bodi v 1D prostoru® po 3D objekty, celé
digitalni obrazky, dokumenty nebo databazeové entity. Spoleénym znakem elementu
je jejich mozné vyjadieni specifickym vektorem. Napiiklad, body jsou popsany po-
nutné najit odpovidajici vyjadieni pro jejich vlastnosti. Shlukovéani je NP-tézky pro-
blém, a proto vysledky algoritmi jsou pouze aproximaci spravného feseni.

Vysledkem shlukovani budou mnoziny elementi s nejvétsim podobnosti jejich
vektoru v rdmci jedné mnoziny. Kazdou mnozinu poté reprezentuje jeden element.
Rozhodnuti, jak moc jsou dva elementy podobné, a tedy jestli patii do stejného
shluku, se provede pomoci tzv. metriky, popsané v kapitole 2.1.

V nékterych piipadech neni zddouci, aby vysledkem byly shluky elementi po-

vvvvvv

jiné. Napiiklad v oblasti digitalniho obrazu jsou body (pizely) reprezentovany nejen
svymi polohovymi soufadnicemi, ale i soufadnicemi v barevném prostoru RGB. Po-
kud bude cilem shlukovat pouze na zakladé podobnosti barevnych souradnic bodi,
klasicka metrika zde neposkytne kyzené teSeni. Je nutné do metriky zanést vztah,
ktery bude zvyhodiovat pozadované soutradnice. Toho je docileno pomoci vah, kte-
rym je vénovana kapitola 2.2.

2.1 Metricky prostor

Metricky prostor [jt13| je dvojice P = (M, p), kde M je libovolna neprazdna
mnozina a p je tzv. metrika, coz je zobrazeni p : M x M = R, které splhuje
nésledujici axiomy (pro libovolna z,y,z € M) :

1. Axiom nezapornosti: p(x,y) > 0
2. Axiom totoznosti: p(z,y) =0 x =1y
3. Axiom symetrie: p(z,y) = p(y, z)

4. Trojuhelnikova nerovnost: p(z, z) < p(z,y) + p(y, 2)

!Shlukovani hloubkové informace bodu pro renderovani.



Shlukovani Viahy

Vzdalenost mezi dvéma prvky je pojem relativni a miize se mérit rizné v zavis-
losti na daném prostoru a konkrétni pfedstavé. Ona vzdalenost ale bude kli¢ova ve
vypoctu podobnosti dvou elementi.

Kazdé mnoziné M lze zadat celou fadu riuznych metrik. Tim se vytvori riizné me-
trické prostory, které budou mit stejnou zakladni mnozinu, tzv. nosi¢, ale v kazdém
z nich bude jinym zptisobem méfena vzdalenost.

Kazda z metrik definuje D dimenzionalni body jako © = (21,9, z3,...xp) kde
X1, T, ...xp predstavuji soufadnice daného bodu. Vzdalenost dvou bodu z a y je
zapsana jako d(x,y).

Na mnoZiné R? lze definovat mj. nasledujici metriky:

T,y € R27:’U = (ZL’l,ZEQ),f = (yl’yQ):

d(z,y) = /(y1 — ©1)% + (y2 — 22)? ... eukleidovska vzdalenost
A (X,Y) = |1 — 21| + |y2 — 22 ... manhattanskd metrika
Aoz (X, Y) = maz{|(y1 — x1)|,|(y2 — z2)|} ... maximova metrika

Tyto metriky lze p¥irozené rozsifit na mnoZinu R3:

r,y € R 1 = (11, 22,73),y = (Y1, Yo, Y3):

d(z,y) = /(y1 — 21)% + (Y2 — 22)2 + (y3 — x3)? ... eukleidovska
vzdalenost

dp(x,y) = |y1 — 21| + |y2 — x| + |ys — 23] ... oktaedricka
metrika

Amaz(T,y) = maz{|(yr — 21, [(y2 — 22)[, [(y3 — x3)[} ... maximova
metrika

K vypoctu vzdalenosti se nejvice pouziva vzorce eukleidovi vzdalenosti, ktery je
jednoduchy a dobfe funguje ve vétsiné scénéiu.

2.2 Vahy

Pomoci vah lze zanést do vztahu pro vypocet podobnosti elementu duleZitost
nékterych soutadnic. Toho je docileno obohacenim vzorce metriky o koeficient vahy
piislusné souradnice. Vypocet vzdalenosti d dvou bodu x = (z1, xa, ...zp)
ay = (y1,Ys,...yp) pomoci metriky M, ovlivnény vahami w = (wq,ws,...wp) je
zapsan nasledujicim vzorcem 2.1.
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d(z,y) = | > (M;*w;)? (2.1)

i€1...D

kde :
D ... dimenze daného metrického prostoru
M; ... rozdil soutadnic bodi x a y v ose i, tj. M; = x; — y;
w; ... vaha soufadnice i

Soutadnice mezi sebou mohou mit rozdilné intervaly. Pro korektni vliv vah u pii-
slusnych soufadnic je nutné, aby v8echny souiadnice byly ze stejného intervalu. Toho
je docileno prepoctem hodnoty dané soutadnice na hodnotu soufadnice s nejvétsim
intervalem ze vSech souradnic. Souradnice s nejvétsim intervalem je vybrana z du-
vodu zachovani prenosti.

Prevod soufadnice A do intervalu soufadnice B s nejvétsim intervalem se provede
nésledujicim postupem :

1. Vypocti prevodni koeficient £ dle vzorce:

k o Amax - Amin (2 2)
Bma:c - Bmm
kde:
Apmazs Amin ... maximalni a minimalni hodnota soufadnice A
Bz, Bmin ... maximalni a miniméalni hodnota soutadnice B

2. Vynasob vSechny hodnoty z intervalu soutfadnic A koeficientem £.

2.3 Shlukovaci metody

Existuje mnoho shlukovacich algoritmii, pouzivanych napii¢ technickymi obory.
Shlukovaci algoritmy mohou byt rozdéleny podle jejich konkrétnich funkei a principu
do dvou protichidnych cest vedoucich k feSeni. V nasledujicich odstavcich budou
nékteré z nich predstaveny [sj13, str. 32,33].

Princip shlukovani muze byt bud hiearchicky (hiearchical) nebo nehierarchicky
(partitional?). Nehierarchicky algoritmus rozdéli data mezi presny pocet shlukii

2y Ceské literatufe se lze setkat s pojmem nehierarchické metody shlukovani
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Shlukovani Shlukovaci metody

(segment1). Hiearchicky algoritmus vytvoii hiearchii malych shluki slou¢enych do
shluki vétsich tvoricich stromovou strukturu zvanou dendrogram. Stupném shluko-
vani pak lze kontrolovat pocet vytvorenych drovni samotné hierarchie.

Jiné mozné protichidné rozdéleni algoritmi je aglomerativni (algomerative) nebo
divizni (partitional). Aglomerativni shlukovani za¢ind ve stavu, kdy jsou vsechny
vstupni elementy povazovany za centra shluki a jsou postupné spojovana na zakladé
jejich podobnosti do té doby, dokud neni splnéna zastavovaci podminka. Algoritmus
je obvykle zastaven ve chvili, kdy je vytvoreno pozadované mnozstvi shluki nebo
pokud podobnosti elementi klesnou pod krajni mez, kdy jiz elementy nemaji byt
prifazeny k sobé. Divizni algoritmus jde k FeSeni opacnou cestou. Algoritmus zacina
s vSemi elementy pfifazenymi do jednoho velkého shluku. Ten je poté opakované
rozdélovan na zdkladé nepodobnostni podminky. Algoritmus opét skonci ve chvili,
kdy je vytvofeno pozadované mnozstvi shluki nebo shluky jsou tak homogenni,
Ze neni potieba dalsiho déleni.

Shlukovani mize byt hard nebo fuzzy. Hard shlukovani pfifazuje kazdy element
pravé do jednoho shluku, oproti tomu fuzzy shlukovani urc¢uje pocet prifazeni jed-
noho elementu do vice shlukii.

Shlukovaci algoritmy mohou byt deterministické (deterministic) nebo stochas-
tické (stochastic). Mezi stochastické techniky obvykle patii ndhodné algoritmy. Ty
jsou vétsinou pouzivany na velkd data pro svoji rychlost.

Shlukovaci techniky mohou zpracovavat cela data najednou nebo pracovat po-
stupné (inkrementalné). Pokud bude algoritmus zpracovavat cela vstupni data na-
jednou, lze o¢ekavat presnéjsi vysledky. Inkrementalni algoritmus mize byt rychlejsi
a diky mensi naro¢nosti na pamét ho lze pouzit i na velkd data. Mala naro¢nost
na pamét plyne z faktu, ze si algoritmus neuchovavi vsSechny informace o vstup-
nich datech, pouze nejdilezitéjsi informace o konkrétnich shlucich nutnych pro dalsi
pokracovani.

7 moznych shlukovacich algoritmu byl vybran facility location, ktery bude po-
psan v nasledujici kapitole 2.3.1. Tento algoritmus byl implementovan v poskytnuté
knihovné [sk09] Ing. Jifiho Skaly Ph.D.

2.3.1 Facility location

Algoritmus byl navrzen pro velky objem dat, ktery se zpravidla cely nevejde do
paméti pocitace a proto se musi nacitat po mensich blocich (tzv. datastreamové
shlukovéani). Nasledujici odstavec popisuje princip algoritmu (pievzato [sj13, str.
35,36]).
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V popisu algoritmu jsou pouzivany néasledujici formulace. Necht pismenem F
jsou oznaceny centra shluki (facilities) a pismenem C oznaceny piifazené body ke
shluku (clients) a v8echny body se mohou stat centra shluki. Problém je v roz-
hodnuti, ktery z bodi se ma stat centrem shluku a které body maji byt k nému
ptifazeny. Algoritmus rozhoduje na zakladé ohodnoceni, napf. za ,,otevieni shluku“
(prohlaseni bodu za centrum shluku) je nutné ,zaplatit“ cenu fec (facility cost). Dalsi
cenou je spojovaci cena (service cost), vétsinou zavisla na vzajemné vzdalenosti obou
elementi. Analogii problému nalezneme v aplikaci z readlného zivota. Predstavme si
mésto, kterému musime dodavat elektiinu. Mame k dispozici nékolik mist, kde je
mozné postavit rozvodnu elektfiny. Postaveni rozvoden na vSechna mozné mista je
moc drahé, stejné tak jako pripojeni vSech domécnosti k jedné centralni rozvodné.
Je nutné zjistit, na kterych mistech postavit rozvodny a kterd mista budou pouze
pfipojena. Jinymi slovy najit optimalni feSeni, které povede k minimalizaci nakladua
na stavby.

Algoritmus se poté snazi minimalizovat celkovou cenu Q definovanou jako

JEF e
kde:
fc ... cena za otevieni nového centra
F ... mnozina center shluki
C ... mnozina pfifazenych bodu
¢ij ... cena za spojeni piifazeného bodu ¢ k jeho centru shluku j

Vzdalenost je obecné povazovana za kladnou, symetrickou a spliujici trojihelni-
kovou nerovnost. Dilezité je podotknout, Ze neexistuji zddn& omezeni mezi mnozi-
nou center shluki a mnozinou prifazenych bodt. Mnozina F' miize byt nezavisla na
mnoziné C, podmnozinou C, nebo dokonce shodna s C.

Na zacatku shlukovani neni specifikoviano, kolik se ma vytvorit center shluki,
jako tomu miize byt u jinych algoritmi. Jedinym moznym ovlivnénim je koeficient
ceny za otevieni shluku. Vysokd hodnota ovlivni vypocet ceny ve prospéch velkych
shluki. Otevieni nového centra shluku se stane velmi drahé, a tak se body radéji
ptifadi k centru, nez aby se vytvofil novy shluk. Oproti tomu mala cena vytvoif velké
mnozstvi shluki. Otevieni shluku je levné a proto se mnoho bodii stane centrem
shluku.
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Metod hledajicich minimalni cenu ohodnoceni existuje velké mnozstvi, napf. [i-
near programmaing rounding, primal-dual algorithm nebo niZze popsany local search
[sj13, str. 36-38].

Local search

Metoda local search vytvari graf moznych feSeni. Jednotlivé uzly v grafu predsta-
vuji dané ohodnocené feSeni. Uzly jsou poté spojeny hranami, pokud jedno z feSeni
lze ziskat z druhého urcitym typem modifikace. Algoritmus poté prochazi dany graf
pres uzly s nizsi cenou a hledé lokalni minimum. Jinymi slovy, takové teSeni, které
mé nejmensi ohodnoceni nez jeho sousedi. Prvni feSeni je ndhodné vygenerované,
to je dale iterativné vylepSovano lokdlnimi tpravami. Za centrum shluku je zvolen
nadhodny bod a poté je zjisténo, zdali timto otevienim bude vylepSeno dosavadni
feSeni. Pokud jsou v blizkosti nového centra néjaké body, budou k novému centru
prifazeny. Pokud timto prefazenim vzniknou shluky s malym poc¢tem bodi, budou
jeho body také prerazeny k novému shluku. Algoritmus poté zavadi funkci vylepSeni
(gain), na zakladé které lze rozhodnout, zda-li bylo nalezeno lepsi feseni.

Nyni si popiSeme algoritmus podrobnéji s pouzitim formulaci z predeslych od-
stavetl.

Nahodné se vybere bod a prohléasi se za centrum shluku (j € F), nezalezi zdali
jim jiz byl nebo ne, a zjisti se mozné vylepSeni. Pokud jim nebyl, je nutné zaplatit
cenu za jeho otevieni. Pokud jsou v blizkosti néjaké body, které maji vzdalenost
k jejich dosavadnimu centru shluku vétsi nez k nové vytvoirenému 7, preiadi se k j
(tim se zmensuje spojovaci cena c). Takto mohou vzniknout centra shluki s malym
poctem prifazenych bodi. Tato centra lze uzaviit a usetfit tak cenu za jejich otevieni
(fc). Jejich pFifazené body se piifadi k nové vytvofenému centru j a zaplati se nova
cena za spojeni, kterd mize byt mensi nez cena nového spojeni. Po téchto upravach je
nutné vypoéitat funkei vylepSens. Pokud bude vylepSeni(j) > 0, bod j bude prohlasen
za centrum shluku (pokud jim jiz neni) a budou provedeny dané tpravy.

Pro definici funkce wvylepSeni je nutné zavést vzdalenostni rozdil ds; (distance
spare), jako rozdil vzdalenosti bodu k jeho dosavadnimu centru shluku a k novému
kandidatovi f. Pokud je rozdil zaporny, tedy dosavadni centrum lezi blize nez f,
nastavi se ds; = 0. Déle je nutné definovat uSetieni ceny za uzavieni cs; (close spare)
jako cenu, kterou lze uSetiit zavienim daného shluku f;. Tato cena se rovna cené
za vytvoreni shluku minus cena za vSechny piefazené body z f; do f. Pokud je cena
cs; zapornd, tedy nelze nic uSetiit, nastavi se cs; = 0.



Shlukovani Shlukovaci metody

Funkci vylepsent lze tedy definovat nasledujicim vzorcem 2.4 :

vylepseni = — fc+ E ds; + E cs; (2.4)
c;eC ijF
kde:

fc ... cena za otevieni nového centra, pokud jim jiz neni

ds; ... rozdil spojovacich cen bodu k jeho dosavadnimu a k novému shluku
cs; uSetfend cena za uzavieni shluku a prefazeni vsech jeho bodi k no-

vému shluku
¢ ... vsechny prefazené body
fi ... vSechny uzaviené shluky

Cely algoritmus se poté provadi pravé N log N krat, kde N je pocet potencional-
nich center shluku, kviili snizeni slozitosti a lze ho popsat nasledujicim pseudokodem:

vygeneruj prvotni feSenti;
while opakovdno < N log N do
nadhodné zvol bod j a prohlas za centrum shluku;
if wylepseni(j) > 0 then
‘ proved prislugné zmény (piefazeni bodu, uzavieni center shlukii);
end
end

2.3.2 Datastreamové shlukovani

Existuji t¥i zakladni pFistupy datastreamového shlukovani [sj13, str. 41].

Prvnim intuitivnim piistupem je rozdél a panuj. Vstupni data jsou rozdélena na
nékolik blokii a kazdy z nich se poté shlukuje samostatné. Ze zvolenych vysledku
danych bloka se poté ,slozi“ vysledné feSeni za celd vstupni data. Pokud bude
na vstupu velké mnozstvi dat, hieararchie mize riust do vice trovni.

Dalgim moznym piistupem je inkrementalni shlukovani. Shluk je vytvoien s prv-
nim vstupnim elementem. Nasledujici elementy jsou budto piifazeny k jiz stavajicim
shlukiim, nebo jsou prohlaseny za nové centra shluki. Vytvofeni nového shluku nebo
pritazeni k nékterému stavajicimu shluku se déje na zakladé podobnostniho ohodno-
ceni. Hlavni vyhodou inkrementalniho algoritmu jsou jeho malé naroky na pamét,
protoze algoritmus nemusi uklddat vSechna vstupni data do paméti. Dalsi jeho vyho-
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dou je neiterativni pfistup. O vstupnim elementu je pouze jednou rozhodnuto a jiz
vicekrat se k nému algoritmus nevraci. Hlavni nevyhodou algoritmu jsou data v na-
hodném poradi. Jinymi slovy, pokud budou tyto podobné elementy v datastreamu
umistény daleko od sebe, pak je bude nucen algoritmus pfiradit nevyhodné k riznym
dosavadnim shlukiim nebo vytvorit nové shluky. Tuto chybu jiz algoritmus nedokaze
opravit.

Poslednim piistupem, ktery se v poslednich letech stavi velmi popularnii v jinych
odvétvich, je paralelni, distribuované reseni. Algoritmy jsou upraveny tak, aby je
bylo mozZné rozlozit na jednotlivé nezavislé etapy. Tyto etapy jsou poté zpracovavany
paralelné na vice pocitacich.

V néasledujici sekci bude popsan hiearchicky pfistup vyuzivajici myslenku rozdél
a panuj [sj13, str. 41-43].

Hiearchické shlukovani

Hiearchické datastreamové shlukovani rozdéluje vstupni data na mensi bloky,
které poté zpracovava. Po shlukovani takového bloku se ohodnoceni vyslednych cen-
ter vynasobi poctem pfifazenych bodu. Vysledna centra s ohodnocenim se poté ulozi
na externi ulozisté (nap¥. na pevny disk). Takto ulozena data jsou povazovana za
dalsi datastream a mohou byt dale zpracovavana jako puvodni data. V nésledujicich
urovnich bude poté zohlednéno jejich dosavadni ohodnoceni, kterym bude nasobena
vzdalenost k jejich novym centrim shlukim. Nové ohodnoceni center shluki je poté
sumou vSech prifazenych bodu (ptuvodné také center shluku nizsi arovné).

Algoritmus nejlépe popiSe nasledujici Obr. 2.1 [cgl3|. Nacteme tsek dat do
urovné By a shlukujeme. Vysledné shluky ulozime do vys$si Grovné B;. Zaplhovani
vysSi arovné pokracuje do chvile, nez je danné droven plna a je nutné je opét shlu-
kovat. Vysledné shluky opét uloZzime do vyssi drovné.



Shlukovani Shlukovaci metody

awnauoven [ ] T T[] voks,

prvni trover [T 187 T [ 8] ] boks
=

conirone oy L LS| | 8] 41 ] wexsy

wwpnicsta [ T [ [ T T [ [ T[] 1] [

blok vstupnich dat

Obr. 2.1: Hiearchicks struktura ukladani shluka

Algoritmus lze popsat nasledujicim pseudokoédem:

while jsou vstupni data do
nacti usek vstupnich dat do nejnizsiho bloku B;;
spracuj (B);

end

Funkce zpracuj je poté definovana:

shlukuj B;;
vypoc¢ti nové ohodnoceni centrum shluki;
presunl centra shluki do bloku B;,q;
if blok B; 1 je plng then
| shlukuj B;iq;
end

Algoritmus udrzuje v kazdé tirovni maximalni pocet center shluki. Vyssi troven
shlukuje az ve chvili, kdy je potieba ulozit dalsi centra a tim uvolnit misto v paméti.
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3 NAvrh feseni

Zacatek prace spocival ve vytvoreni softwarového zazemi pro praci s knihovnou.
Na tuto ¢éast prace nebyly kladeny zadné specifické pozadavky a bylo ¢isté na uvazeni
autora, ktery smér povede nejsnaze k cili. Bylo nutné vybrat takovy programovaci
jazyk, ktery dokaze pracovat se shlukovaci knihovnou, bude dostatec¢né rychly pro
maximalni efektivnost a Ize v ném pouzit nékterou z dostupnych grafickych knihoven
pro vizualizaci.

Po vybéru programovaciho jazyka a grafické knihovny prisla na rfadu samotna
implementace, ktera spocivala ve vytvoreni uzivatelského rozhrani pro praci s kni-
hovnou. Nésledné byla ovéfena véskera funkcionalita knihovny a s i tim souvisejici
implementace aplikace. K tomuto tcelu byla vytvofena série uméle vytvoirenych
bodovych dat. Ovéfeni funk¢énosti na umélych datech se vénuje tvod kapitoly Ex-
perimenty a vysledky (4).

Po této etapé vyvoje zapocaly experimenty na redlnych geomatickych datech.
Data predstavuji usecky z procesu zpieshujicich transformaci pii digitalizaci kata-
stralnich map. Jinymi slovy, data, pro ktera nebyla knihovna pivodné implemento-
vana. Vysledné shluky mély vykazovat podobnost v soutfadnicich pocatecniho bodu,
tihlech a délkach. Dalsim pozadavkem na tyto soufadnice byla moznost omezeni
maximalni hodnoty dané tsecky prifazené do shluku.

SpiSe nez rozmisténi ovladani a vizualizce aplikace byly pro geomatiky dulezité
vysledky, které shlukovani poskytne. Proto bylo grafické uzivatelské rozhrani voleno
autorem této prace.

Po prvnich experimentech s geomatickymi daty se ukdzalo nutné zasdhnout do
shlukovaci knihovny, a to predevsim do pouzivanych metrik. Dosavadni metriky ne-
dokézaly postihnout pozadavek omezeni maximéalni hodnoty soutradnice pfirazeného
bodu. Pro tento piipad byla vymyslela nova metrika s kterou bylo dale experimen-
tovano.

Volbé programovaciho jazyka a grafické knihovny se vénuje kapitola 3.1. Uziva-
telské rozhrani je popséno v kapitole 3.2. Popisu tseckové metriky pro geomaticka
data se vénuje kapitola 3.3.
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Nduvrh tesent Volba grafické knihovny

3.1 Volba grafické knihovny

Na zacatku byly specifikovany pozadavky na dany jazyk, resp. grafickou kni-
hovnu. Kromé dulezitého importu shlukovaci knihovny implementované v C# pro
NET Framework 2.0 si aplikace vystaci se zakladnim balickem uzivatelského roz-
hrani poskytovaného snad u kazdého moderniho objektového jazyka. SpiSe nez uzi-
vatelské rozhrani bylo nutné vyfesit samotnou vizualizaci dat, kde se predpokladalo
vykreslovani tisica bodii.

Nejsilnéjsimi kandidaty na programovaci jazyk aplikace se staly C# a C++. C#
diky snadnému importu shlukovaci knihovny, C++ diky grafické knihovné Qt Digitia
dostupne na [qt13].

Qt Digitia totiz poskytuje velkou zakladnu pro vykreslovani grafiky s pomoci
grafické karty pocitace. Pti dalsi praci se ale ukazalo nevhodné ptekladat shlukovaci
knihovnu v jiném vyvojovém prostiedi nez samotnou aplikaci, to by v budoucnu
pouze zdrzovalo. Vybér grafickych knihoven se tedy omezil pouze na ty podporované
v jazyce C#.

C# nabizi dvé zékladni knihovny uzivatelského rozhrani, které jsou soucasti .NET
Frameworku. Jsou to Windows Forms [wfl13] a WPF [wpfl13]. Obé poskytuji dosta-
tecné velkou zakladnu vsech ovladacich prvki, které aplikace potiebuje. Proto volba
byla pouze na zakladé rychlejsitho proniknuti do funkcionality knihoven, to se nako-
nec povedlo lépe se starsim Windows Forms.

Windows Forms maji pouze jednu nevyhodu, a to, 7e vSechny jejich procesy
zatézuji pouze procesor pocitace. Z tohoto duvodu byla odezva aplikace pii vizuali-
zaci dat velmi pomalé. Proto aplikace pro samotné vykreslovani pouziva C# wrapper
OpenGL for .NET vyvinuty Ing. Petrem Vanéckem, Ph.D. |pv12].

OpenGL for .NET poskytuje veskerou funcionalitu OpenGL 4.3, a tedy i akcele-
raci za pomoci grafické karty. OpenGL neposkytuje takovy komfort jako Qt Digitia,

napft. pfiblizeni urc¢ité ¢asti platna. Proto bylo nutné tuto zakladni funkcionalitu
implementovat.

3.2 Uzivatelské rozhrani

Jelikoz diilezitost této ¢asti prace se ukazala mensi, nez se puvodné prepokladalo,

vvvvvv
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Ndavrh fesend Uzivatelské rozhrani

3.2.1 Naditani dat

Jiz pii tvorbé formulafe pro vybér vstupnich dat (viz Obr. 3.1) bylo brano za
cil zmensSeni objemu dat, ktera se budou ukladat do paméti pocitace. Proto nechybi
moznost vzorkovani dat nebo vybéru soufadnic. Déle je nutné zvolit vizualizaci dat.

— Input file:
C:%_g_B0«80 pts Browse. .. |
1
— Yiew gettings ; — Sampling : s
Load: = 4l
- i ' : b
al dlmenstu:uns : " zampling coefficient & :j’
% choose dimension _
- representative zample

vl = 2.

[ ¥ Start; Length:

E _r o = |3200 =
_ ==}

[] blue

— Interpretation ;

3 f® points © colorpoint: © vectors

4.

Bwild

Obr. 3.1: Nabidka pro vybér vstupnich dat

Popis vstupniho formuléfe:

1. zadani vstupniho souboru
2. vzorkovani
e all - nactena budou vsSechna data
e sampling coefficient - nac¢ten bude vzdy kazdy k-ty prvek
e representative sample - nacten bude zvoleny interval <Start, Start+Length>

3. zvoleni interpretace dat
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Ndavrh fesend Uzivatelské rozhrani

3.2.2 Nastaveni shlukovani

Pro nastaveni vah a zvoleni metrik byl vytvofen nésledujici formulaf (viz Obr.
3.2). Predpokladala se vysoka frekvence zmén v nastaveni shlukovani, proto je mozné
tento formulaf kdykoli vyvolat, pozménit jeho nastaveni a poté shlukovat jiz nac¢tena
data. Odpada tak nutnost aplikaci spoustét opakované.

— Clustering: — W eight
Cluster size: 1. =
1.0 v=1.00
Block, size: ﬁj g
| 1018 = Hax=10
dv'=1.0
L - [vl=1.0
Metric: angletox=1.0
f*  dimenzional angletay'=1.0
length=1.1
™ wector

Cluster

Obr. 3.2: Nabidka nastaveni vah

Popis nastaveni vah:

1. Clustering - volby pro nastaveni shluki a velikosti bloku dat

e Cluster size - nastaveni velikosti/po¢tu shluki. Velkda hodnota ma za né-
sledek nékolik velkych shlukt, malad hodnota poté velké mnozstvi malych
shluki. Vice v podkapitole (4.1.2) v sekci Experimenty a vysledky.

e Block size - v pripadé hiearchického shlukovani tato hodnota udava veli-
kost bloku dat.

2. Metric - volba metrik pro vypocet podobnosti elementi. Pti volbé dimensional
se pouZzije eukleidovska metrika, pii volbé vector tseckova (viz kapitola 3.3).

3. Weight - hodnoty piislusnych vah soutfadnic. Vahy lze zadat v celém intervalu
readlnych c¢isel. Nezvyhodnéné souradnice ma hodnotu 1.0.
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Ndvrh fesend Useckovd metrika

3.3 Useckova metrika

Geodeticky soufadnicovy systém je orientovan tak, Ze kladna osa x jde k jihu
a kladna osa y sméfuje na zapad. Geodetickd data popisuji tsecky. Usecku [ Ize
popsat 4-dimenzionalnim vektorem ¢ = (xy, vy, Xy, Y:), kde xy,y; predstavuji poca-
tecni soufadnice tsecky; Xy, Y; koncové soutadnice tsecky. Pozadavek geomatiki na
vysledné shluky tsecek byla podobnost v nasledujich soutadnicich:

e pocatecni body usecek

e smérové vektory usecek

e délka tsecky

Béhem nacitani dat jsou proto predpocitany velikosti thlu a a délky tsecky [ dle

vzorct (3.1) a (3.2). Uhel je po¢itan v rozmezi od 0 do 27 od kladné matematické
osy x pro jednozna¢né urceni orientace tsecky.

L= V(Xi—2)?+ (Y, — y)? (3.1)

sinyt%yt,l#o, prox; < X; ANy > Y,
%—i—sinyt%Yt,l;éO, proxz; > X; ANy, > Y,
7r+sinyt+yt,l7é0, prox; > X; ANy < Y,
%”—i—sin@,l#o, prox; < X; ANy < Y,

Vznik4 tak novy popis tsecky:
t= ($t7 yta Xta Y;fa ag, lt)

kde:
T4, Yy ... soufadnice pocateéniho bodu
X:,Y; ... soufadnice koncového bodu
ag ... uhel, ktery svird smérovy vektor usecky s kladnou poloosou
ly ... délka asecky

Kromé standardni podobnosti tsecek bylo pozadavkem moznost omezeni maxi-
malniho povoleného rozdilu soufadnic v daném shluku. Do shluku se nesmi pfiradit
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Ndvrh fesend Useckovd metrika

usecka, ktera svoji vzdalenosti poc¢atec¢nich bodii od centra shluku, thlem nebo dél-
kou prekracuje povolenou mez. Tomuto pozadavku ale nelze vyhovét pomoci dosa-
vadni pouzivané eukleidovské metriky, je nutné zavést novou.

S popisem tsecky (3.3) lze jiz pristoupit k definici vysledné useckové metriky.
Useckova metrika také pocita podobnost dvou elementi, ale navic je obohacena
o kontrolu maximalni hodnoty pro danou soufadnici. Pokud rozdil v nékteré sou-
fadnici metriky prekro¢i maximéalni povolenou hodnotu, vysledna vzdalenost tisec¢ek
se nastavi na nekone¢nou. Jsou dany dvé usecky t; = (w41, yi1, Xe1, Ye1, o1, b))

a to = (w2, Yi2, Xi2, Yio, s2, l12). Pak jejich vzajemna vzdalenost d s omezenim ma-
ximélni hodnoty vzdéalenosti poc¢atec¢nich bodi m., thlu m,, délky m; je definovina
jako:

V(E xwe)? 4+ (Axw,)2 + (Lxw)? pro E<meANA<mgAL<m

d(ty,ty) = {

00 v ostatnich pfipadech
(3.3)
E = E(ty,ty) = \/(xtg —x1)?+ (Y2 —yn)? ... eukleidova  vzdalenost
pocatecnich bodu usecek
v R?
A= A(ty,ta) = a;p — an ... rozdil ahla dsecek
L= L(ty,ts) =l — Iy ... rozdil délek usecek
kde :
d(ti,ts) ... vaZena vzdalenost tsecek t; a to
me. € Rt ... maximalni eukleidovskd vzdéalenost pocateénich bodu tisecek
m, € RT ... maximalni rozdil tthlu tsecek
m; € RT ... maximalni rozdil délek tisecek
we € R ... vaha vzdélenosti po¢. bodu tsecek
w, € R ... vaha uhlu dsecek
w € R ... vaha délky tsecek

Princip vypoc¢tu podobnosti Gsec¢ek pomoci tseckové metriky je podobny jako
u dosavadnich metrik. Usetkova metrika vyuziva eukleidovu vzdalenost namisto po-
lohovych soutadnic z,y. Dalsi rozdil spociva v kontrole maximélniho rozdilu, kde
,hekonecna nepodobnost® zpiusobi nenavazani dané tsecky pod centrum shluku. Ji-
nymi slovy, navazani pod dany shluk se stane ,nesmirné drahé“ a proto se neprovede.
Vlivu tseckové metriky se vénuje kapitola (4.3).
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4 Experimenty a vysledky

Experimenty byly provadény na sestavé s procesorem Intel@®)Pentium@®)Dual
CPU T3200 (2,00 GHz, 2 jadra) a 3 GB opera¢ni paméti.

Po dspésné implementaci aplikace bylo nutné ovéfit spravné chovani knihovny.
Ovéteni implementace probéhlo na umeéle vytvorenych digitalnich obrazcich. N&-
sledné byla ovéfena funkénost hiearchického shlukovani knihovny na uméle vytvore-
nych datech. Poté experimenty smétovaly k hlavnimu cili, datim z oblasti GIS.

Vlivu nastaveni shlukovani se vénuji podkapitoly (4.1.1) a (4.1.2). Experimenty
s hiearchickymi daty jsou popsany v podkapitole (4.2). Geodetickym datim a vy-
sledkim s tiseckovou metrikou se vénuje podkapitola (4.3).

4.1 Digitalni obrazky a ovéreni funkc¢nosti

Body v digitalnim obrazku (pizely) se od sebe lisi svoji pozici, ale i barvou, ktera
je pro nas prirozenéjsim kritériem shlukovani nezli napt. smérovy vektor v geodetic-
kych datech. Pixel p lze definovat jako p = (z,y, R, G, B)

kde:
x,y ... soufadnice polohy bodu
R,G,B ... soufadnice barvy bodu v prostoru RGB

Diky barevné rozdilnosti bodi si Ize v nékterych ptipadech vS§imnout navazani
bodu k jinak barevnému shluku. Za timto ticelem byly vytvoreny 2 testovaci obrazky
(viz Obr. 4.1) na kterych bylo dale experimentovano.

Obr. (4.1a) ukazuje pomaly piechod ¢ervené barvy k bilé barvé. Obrazek byl
vytvoren za tcelem otestovani chovani shlukovani s mirnymi zménami v jejich ba-
revnych soufadnicich.

Obr. (4.1b) naopak ukazuje rychly skok mezi barevnymi ptrechody s zlutym di-
agonalnim predélem. Zde bylo cilem otestovani chovani shlukovani pfi vzajemném
,soupefeni“ soutradnic barev.
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Ezxperimenty a vysledky Digitdlnt obrdzky a ovérent funkcénosti

(a) ¢erveno-bily prechod (b) Eerveno-zeleny piechod

Obr. 4.1: Testované obrazky

4.1.1 Vliv vah na shlukovani

Nyni budeme sledovat vliv vah na vysledek shlukovani (viz Obr. 4.2). Prvni
z experimenti predstavuje vysledek shlukovani, které ignoruje barevnou slozku bodu
(viz Obr. 4.2b). Jak si mazeme v§imnout, metoda vytvofila shluky, pod které patii
pouze polohové nejblizsi body.

Nyni zménime véhy tak, aby shlukovani upfedhostnovalo barevnou slozku (viz
Obr. 4.2¢). Ze znalosti vah (viz kapitola 2.2) byly nastaveny vahy takto z = 0.2;
y=0.2,R=1.0;G =1.0; B=1.0. Zde muzeme jasné vidét vliv barevné slozky na
utvareni shluku.

Do shluku se vzdy prifadi okolni body stejného odstinu c¢ervené barvy az do
mista, kde ,joslabena” poloha bodu ptevazi barevnou slozku a donuti algoritmus
k vytvoreni nového shluku. Proto také tvary shluki kopiruji ténovy radius obrazku.

Vliv vah si muzeme ukazat i na soupefeni barevnych slozek mezi sebou
(viz Obr. 4.3). Nejdiive si ukdzeme vysledek implicitniho nastaveni pro shlukovéni,
kde jsou v8echny souradnice rovnocenné.

U shlukovani implicitnim nastavenim vah (viz Obr. 4.3b) si muzeme v8imnout
zmény tvard shlukid v mistech Zzlutého prechodu. V tomto piipadé jsou barevné
slozky vzajemné rovnocenné a shluky proto tvori diagonalni pfedél mezi ¢ervenou
a zelenou barvou. Tento stav se zméni ve chvili, kdy oslabime jednu z barevnych
slozek, napf. zelenou barvu (viz Obr. 4.3c).

Zde si mizeme v8imnout cervenych shlukii na diagonale, pod které nyni patii
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Ezxperimenty a vysledky Digitdlnt obrdzky a ovérent funkcénosti

(a) Vzorovy obrazek

(c) Shlukovani upfediostiujici barevnou slozku bodu

Obr. 4.2: Klasické shlukovani

i nékteré diagonalni zluté krajni body. Naproti tomu pod shluky oslabené zelené
barvy patii, dle predpokladii, pouze odstiny zelené barvy.
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Ezxperimenty a vysledky Digitdlnt obrdzky a ovérent funkcénosti

(a) Vzorovy obrazek (b) Shlukovani dle vech dimenzi

(c) Shlukovani upfediiostiiujici ¢ervenou barvu

Obr. 4.3: Klasické shlukovani

Pod shluky zelené barvy patii pouze body se stejnym odstinem zelené, protoze

v
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Ezxperimenty a vysledky Digitdlnt obrdzky a ovérent funkcénosti

4.1.2 Velikost a pocet shluki

Dalsim moznym koeficientem, kterym lze ovlivnit shlukovani, je koeficient ceny za
vytvofeni nového shluku. Pti etapé vylepsovani dosavadniho lokalniho feSeni (viz ka-
pitola 2) se koeficientem nasobi dosavadni ohodnoceni shluku. Timto koeficientem
Ize ovlivnit pocet a tim i velikost shluki (viz Obr. 4.6).

Obr. 4.4a predstavuje vysledek pri nastaveni ceny za vytvoreni 0.5, tedy ohodno-
ceni vytvoreni nového shluku je o polovinu vyhodnéjsi nez pii implicitnim nastaveni
(koeficient roven 1). Na druhém Obr. 4.4b je vysledek shlukovani pii koeficientu
ceny 3.0, tedy 6-krat vétsi nez na predchozim experimentu. Kromé o poznani vétsich
shluki si povSimnéme diagonalntho predélu. V téchto mistech byly shluky vytvoreny
co nejvetsi, a to i za cenu pridéleni bodt s riznymi barvami. Za zminku stoji shluk
v levé dolni ¢asti Obr. 4.4b, pod ktery patii body vSech tii barev.

Pokud bude koeficient ceny za vytvoreni rovny nule, algoritmus prohlasi kazdy
bod za centrum shluku, jelikoz vytvofeni shluku je ohodnoceno nulou a jakékoli
prifazeni by toto ohodnoceni pouze zhorsilo.

IR A ey
ENGINER s
%z@gé@%%% |

(a) Cena za vytvoieni shluku 0.5 (b) Cena za vytvofeni shluku 3.0

Obr. 4.4: Klasické shlukovani{
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Ezperimenty a vysledky Hiearchické vrovné

4.2 Hiearchické rovné

Hiearchické shlukovani vytvari béhem své ¢innosti hiearchické trovné. Vstupni
soubor obsahuje na kazdé fadce souradnice jednoho bodu. V kazdé dalsi vystupni
urovni jsou soufadnice centra shluku, za kterymi nasleduje ¢islo predstavujici index
a délku. Index predstavuje fadek, kde se centrum v predchozi trovni nachézi. Délka
poté predstavuje pocet bodi od pozice indexu, které k danému centru patii.

Nyni si predvedeme algoritmus na umélé vygenerovanych datech. Data obsahuji
105 bodi definované x,y soufadnici (viz Obr. 4.5). Ugelem uspoiadani dat byla
snadné identifikace spravnosti pozice shluki, které se budou vytvaret v mistech
nejveétsi koncentrace bodii.

L ® ¢

Obr. 4.5: Vstupni data hiearchického shlukovani (10 bodi)

Pokud budeme shlukovat dle polohovych soufadnic, vysledkem budou 3 trovné.
Prvni troven je stejna jako vzorova data (viz Obr. 4.5). Zbyvajici 2 arovné jsou
zobrazeny na Obr. 4.6a a 4.6¢. Jak si muzeme vSimnout, vrcholy se vytvareji na
mistech nejvétsi koncentrace bodii. Vyssi tirovné hiearchického shlukovani poté ob-
sahuji fadové nizsi mnozstvi bodu.

Implementace knihovny, diky struktufe ukladani center shluki, umoznuje po
skonceni shlukovani pfistup ke vSem vystupnim trovnim shlukovani a jejich bo-
dim. Tato funkce je demonstrovana na Obr. 4.6¢, kde jsou zaroven zobrazeny dvé
trovné shlukovani (shluk 2. drovné vyznaceny na Obr. 4.6a je kombinovan se shluky
3.arovné). Obr. 4.6b a 4.6d piedstavuji pfiblizené vybrané ¢asti z danych tdrovni,
kde si mzeme vSimnout jejich shody.
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- *

(a) Shlukovéani droven 2 (15 431 bod) (b) Pfiblizeni vybéru z 2 trovné
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(c) Shlukovéani troven 3 (567 bodi) s vizuali-

v

zaci bodt z nizsi drovné (d) Priblizeni vybéru z 3 arovné

Obr. 4.6: Hiearchické shlukovani
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Ezxperimenty a vysledky Geodetickd data

4.3 Geodeticka data

Data pochazeji z oddéleni geomatiky katedry matematiky fakulty aplikovanych
véd. Pavodni data jsou reprezentovana spojenymi modrymi body, které pfedstavuji
koncové a pocatecni body tsecek. Cilem experimentu je zachytit shluky s malym
poctem bodii a izolované body, protoze odpovidaji tzv. ,hrubym chybam* v datech.

Prvni vstupni data obsahuji vesnice Plzenského kraje Ceské republiky, a to kon-
krétné Komusin (viz Obr. 4.7a), Lou¢im (viz pfiloha A.1) a Pavlovsko (viz pfiloha
A.1). Délky usecek v téchto datech jsou zanedbatelné oproti rozsahu soufadnic, proto
vizualizace vypada jako by se jednalo o bodova data.

Druhy bali¢ek dat predstavuje namefena data za celé Cechy (viz Obr. 4.7b).
Usecky téchto dat jsou Fadové vétsi nez u predeslych vesnic, z divodu vétstho mé-
ritka. Nahled je potizen tak, aby bylo vidét koncové a pocatecni body. Ve vysledcich
shlukovani je ptiblizeno pouze na pocatecni body, aby bylo mozné sledovat utvareni
shluk.

Experimenty probihaly na vSech poskytnutych datech se stejnymi vysledky, proto
budou predvedeny pouze vysledky na datech Komu$in a Cechy, ostatni lze najit
v piiloze A.2.

Nejdiive byla otestovana klasicka eukleidovska metrika (podkapitola 4.3.1) a poté
upravena useckova metrika (podkapitola 4.3.2). Ve vysledcich shlukovani je pouZita
¢ervend barva pro centrum shluku, ke kterému jsou ¢ernou tseckou piipojeny prifa-
zené tsecky.
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Obr. 4.7: Geodeticka data
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Ezxperimenty a vysledky Geodetickd data

4.3.1 FEukleidovskia metrika

Geomaticka data popisuji asecky zadané pocate¢nimi a koncovymi vrcholy, smé-
rovou slozkou dX,dY a délkou.

Nastaveni vah probihalo v souladu s pozadavky zadavateli: Shluky maji byt vy-
tvoreny tak, aby tsecky v jednom shluku byly ,,dostate¢né blizko u sebe®, tj. s po-
dobnym pocateénim vrcholem, ihlem s kladnou poloosou x a podobnou délkou
a identifikovat tzv. ,hrubé chyby®, tedy tsecky, které maji velmi rozdilné soutad-
nice oproti ostatnim. Tyto ,hrubé chyby“ budou predstavovat shluky s velmi malym
poctem prifazenych tsecek nebo budou naprosto osamocené.

Témto pozadavkim odpovida nastaveni vah eukleidovské metriky
r; = 1.0;y, = 1.0; X; = 0.0,Y; = 0.0,a, = 1.0,{, = 1.0 (viz popis tsecky v podkapi-
tole 3.3). Vysledkem jsou, shluky pod které patii i vzdalené usecky, jako je napiiklad
zelené zvyraznény shluk na Obr. 4.8. Pfirazené vzdalené usecky se natolik podobaji
svym uhlem a délkou, ze tyto veli¢iny ,pfevazily“ polohové soufadnice. Piitazeni
tak vzdélenych tsecek se zda byt na prvni pohled chybou, je ale nutné si uvédomit
métitko naméfenych dat.

Obr. 4.8: Komusin, shlukovani eukleidovskou metrikou
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Ezxperimenty a vysledky Geodetickd data

Pritazovani vzdalenych tsecek k shlukiim muzeme nepiimo ovlivnit koeficientem
ceny za vytvofeni shluku (viz podkapitola 4.1.2). Pokud nastavime tento koefici-
ent dostate¢né maly, bude vyhodnéjsi vytvotit novy shluk nezli prifadit zminéné
vzdalené tsecky. Vznikne tak mnoho malych shluki, pod které budou patiit pouze
nejblizsi podobné usecky. Vzdalené tsecky, které by jinak patfily k témto shluktm,
utvori vlastni shluk (viz Obr. 4.9).

Timto zptusobem Ize splnit i pozadavek na maximalni hodnoty soufadnic tsec¢ek
v shluku, nelze ho vsak primo vynutit, jak mizeme vidét na zvyraznéném shluku.
Zde opét podobnost smérového thlu a délky usecky prevazila polohové soutadnice.
Na Obr. 4.9 lIze jiz rozpoznat ,hrubé chyby®, shluky s malym poc¢tem bodi nebo
primo osamocend centra shluki.

Obr. 4.9: Komusin, shlukovani eukleidovskou metrikou s malou cenou za vytvoteni
shluku

4.3.2 TUseckova metrika

Zvoleni maximéalnich hodnot soufadnic je na znalosti dat, experimenty mély
pouze prokizat dodrzeni téchto hodnot danou metrikou. Vahy tseckové metriky
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byly nastaveny napt. DistanceW eight = 1.0; AngleW eight = 1.0; LengthW eight =
1.0; MaxDistance = 7000.0; M axAngle = 90.0; MaxLength = 3.0, (viz vzorec 3.3
v podkapitole 3.3)

kde:
DistanceWeight € R ... véaha eukleidovské vzdalenosti pocate¢nich bodi
AngleWeight € R ... vaha dhlu tsecky
LengthWeight € R ... vaha délky tsecky
MaxDistance € R™ ... maximalni vzdalenost poc¢atecnich bodu usecek
MazAngle € Rt ... maximalni rozdil thli tsecek
Max Length € Rt ... maximalni rozdil délek tsecek

Vysledek shlukovani vidime na Obr. 4.10.

. |
o 4 N >€\

W &

Obr. 4.10: éechy, shlukovani tiseckovou metrikou
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Ezxperimenty a vysledky Geodetickd data

Zelené tsecky vychazejici z po¢atecnich bodu predstavuji smérovy tihel pfiraze-
nych bodl. Mizeme si v§Simnout jejich rovnobéznosti ovlivnéné vahou tthlové soutrad-
nice. Usecky piifazené k centru shluku dodrzely pozadovanou vzdalenost zobrazenou
¢ervenou kruznici se stfedem v centru shluku. V téchto datech byly také identifiko-
vany ,hrubé chyby*“, nap¥. ¢ervené oznacené centrum shluku ve stfedu Obr. 4.10,
které nema prifazené zadné body. Abychom zjistili vliv maximalnich hodnot, nasta-
vime napf. MazDistance = 10° (viz Obr. 4.11).

Miuzeme si vSimnout mensiho poc¢tu shluki, protoze se pod shluk mohly pfriradit
i vzdéalenéjsi body. I zde byla identifikovina ,hruba chyba®“ v levé ¢asti obrazku.
Doposud jsme neménili zadné jiné parametry (napi. cenu za vytvoreni shluku) kromé
vah soufadnic.

hruba chyba MaxDistance

Obr. 4.11: éechy, tiseckova metrika, MaxDistance = 103

29
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Je nutné si uvédomit, ze algoritmus neprochézi vSechna navazani tsecek, pouze
se nahodné snazi vylepsSit dosavadni feSeni. Proto se miize stat, Zze néktera piirazent,
kterd jinak svymi vlastnostmi nevyhovuji maximalnim piipustnym hodnotam, nebu-
dou opravena, jak mizeme vidét na nasledujicim ptipadu shlukovani dat Komusin,
kde byla nastavena maximalni vzdalenost od centra shluku Maz Distance = 500 (viz
Obr. A.3). Zde zelené zvyraznény bod presahuje danou maximalni vzdalenost a je
ohodnocen tseckovou metrikou podobnosti nekonec¢no. Tento nedostatek odstranime
zvétSenim poctu iteraci nebo pouzitim aglomerativniho pfistupu shlukovani (viz ka-
pitola 2.3).

‘w
)

Obr. 4.12: Komusin, tseckova metrika, Max Distance = 500

V experimentech byla ovéfena funkénost shlukovaci knihovny na uméle vytvoie-
nych i realnych datech. Byl prokazan vliv nastaveni na utvareni jednotlivych shluki.
Dosavadni implementace programu dokaze postihnout geomatické pozadavky, at po-
uzitim eukleidovské nebo tseckové metriky. V poskytnutych datech byly také iden-
tifikovany ,,hrubé chyby“, shluky o malém poctu pfifazenych tsecek.
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D Zavér

V préci byly vysvétleny zaklady problematiky shlukovani a popsany vybrané al-
goritmy z této oblasti. Metoda shlukovani byla pouzita na uméle vytvorenych datech
ovérujici spravnou implementaci programu. Dale byly popsany vysledky shlukovani
na realnych datech z GIS aplikaci. Dosavadni experimenty prokézaly pouzitelnost
metody shlukovani v geomatickych datech. Shlukovani, diky své pruznosti nastaveni
parametri dokazalo vyhovét vSem geomatickym pozadavim.

Predpokladé se pokracovani prace v ramci spole¢ného vyzkumu.
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A Piilohy

A.1 Vizulizace

Obr. A.1 ukazuje data Loudim.
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Obr. A.1: Loucéim
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Prilohy Vizulizace

Obr. A.2 ukazuje data Pavlovsko.

Obr. A.2: Pavlovsko
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Prilohy Ezxperimenty s metrikami

A.2 Experimenty s metrikami

Shlukovéani dat Louc¢im eukleidovskou metrikou pii nastaveni implicitnich vah je
ukédzano na Obr. A.3.

Obr. A.3: Lou¢im, shlukovani eukleidovskou metrikou
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Prilohy Ezxperimenty s metrikami

Shlukovini dat Louc¢im tseckovou metrikou pii nastaveni vah:
DistanceWeight = 1.0; AngleW eight = 1.0; LengthW eight = 1.0;
MaxDistance = 1000.0; MaxAngle = 90.0; MaxLength = 3.0 poskytnulo vysledek
ukdzany na Obr. A.4. MaxDistance je v pravé ¢asti Obr. A.4 znézornéna jako kruz-
nice s polomérem 1000. Nalezené ,,hruba chyba“ je na Obr. A.4 zdiraznéna kruznici.

/@ -—ﬁf\. Ma)x/ﬁstance

hruba chyba

Obr. A.4: Louc¢im, shlukovani tseckovou metrikou
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Shlukovani dat Pavlovsko eukleidovskou metrikou pii nastaveni implicitnich vah
je na Obr. A.5. Protoze v tomto experimentu neni omezena maximalni povolend
vzdalenost, ke shlukim jsou pfifazeny i , pomérné vzdalené“ body. Obr. A.6 uka-
zuje, ze pii pouziti omezeni maximalni mozné vzdalenosti je tento nezadouci efekt
odstranén. Vahy pro Obr. A.6 byly nastaveny takto: DistanceWeight = 1.0;
AngleWeight = 1.0; LengthW eight = 1.0; M ax Distance = 1000.0;

MaxAngle = 90.0; MaxLength = 3.0.

Obr. A.5: Pavlovsko, shlukovani eukleidovskou metrikou
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Obr. A.6: Pavlovsko, shlukovani tseckovou metrikou
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