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Abstrakt

Cilem prace bylo analyzovat naméfena data, ziskana z méteni pomoci plovoucich vozidel
vybavenych GPS (Global Positioning System) méficim zafizenim. Tyto vozidla jezdi
v méstském provozu a v pravidelnych intervalech zaznamenavaji svoji GPS pozici.

Analyza namétfenych dat se déli na n¢kolik fazi. Prvni faze je vybér analyzovanych dat.
Druha filtrace, po ni nasleduje generovani shlukli. Zavérecna faze spojuje shluky a vysledkem
je virtualni mapa.

Druhym ukolem bylo verifikovat ziskanou infrastrukturu pomoci mapovych podklada.
Mapové podklady se stahuji z Google Maps a 1ze je zobrazit béhem analyzy.

V praxi by méla tato prace poslouzit k i¢elim monitorovani hustoty dopravy a k

naslednému jejimu efektivnimu fizeni.

Abstract

The aim of the project was to analyse measuring data which are obtained from measure
using vehicles which have GPS receiver. This vehicles go in the city traffic and in the regular
intervals record actual GPS position.

Analysis of measuring data is divided on a few parts. The first stage is choose of analysed
data. The second is filtering. After the second stage follows the generating of clusters. The
final stage links the clusters and the virtual map originate.

The second task was to verificate the infrastructure using the map. The map are
downloaded from Google Maps and it can be show during the analysis.

In practice this work should answer for purposes of monitoring traffic density and for the

efective traffic control.
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Uvod

I. Uvod

Hlavnim ukolem této prace je analyza namétenych dat, ziskanych z méfeni pomoci
plovoucich vozidel vybavenych GPS (Global Positioning System) méficim zafizenim. Tato
vozidla jezdi v méstském provozu a v pravidelnych intervalech zaznamenavaji svoji GPS
pozici.

Diplomové prace navazuje na projekt Lomon (Monitorovani méstské dopravy pomoci
plovoucich vozidel), ve kterém jsme s Markem Riedelem teSili sbér GPS dat. Jednotliva data
jsme prostiednictvim komunikatoru GC 072 240F od firmy Levelna ptendseli na server, kde
se pomoci Sifrovaciho klice, ktery je ulozen v databdzi, ptelozi a nasledn¢€ se ovéfi jejich
spravnost pomoci kontrolniho sou¢tu CRC.

Zpracovani namétenych dat 1ze rozdélit na nékolik hlavnich fazi. Prvotni fazi je vybér
analyzovanych dat. Poté nasleduje filtrace vybranych dat. Vyfiltrovana data se pouzivaji
ve tieti fazi pro vygenerovani shluki a v posledni fazi dochazi ke spojeni vygenerovanych
shluki a vytvofeni virtualni mapy. Podrobnosti téchto fazi lze nalézt v kapitole IV. Kapitola V
popisuje grafické feseni (GUI). V kapitole I se nachézi teoreticky rozbor shlukové analyzy a
v kapitole III reSersni zprava zabyvajici se ziskanim virtudlni mapy z GPS bodi.

Dalsim ukolem je verifikace ziskané infrastruktury pomoci mapovych podkladi. Tento
problém je také popsan v kapitole V.

V praxi by mély tato prace a predesly projekt byt vyuzity za ucelem monitorovani hustoty
dopravy a k jejimu naslednému efektivnimu fizeni. Pro splnéni téchto cili bude jesté nutné

vyftesit vhodné ulozeni vyslednych dat a ptipadnou aktualizaci.
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Shlukova analyza

I1. Shlukova analyza — teoreticky rozbor

1. Uvod

Shlukova analyza (cluster analysis) je statistickd metoda pouzivana ke klasifikaci objektt.
Klasifikace je Cinnost vytvaiejici rozklad n¢jaké mnoziny objekti na mensi mnoziny. Je
zahrnovana mezi metody u€eni bez ucitele. Uceni bez ucitele Obr. 1 se pouZiva pro analyzu
pozorovani (nebo dat), kdyz neni k dispozici informace od ucitele, tj. trénovaci mnozina.
Jejim cilem je nalézt v dané mnoziné objektli podmnoziny (shluky objektt) tak, aby si byli
navzajem podobné, ale ne mimo tento shluk. Uceni bez ucitele znamenda, ze parametr 6

neurcuje ucitel, ale zavisi jak na posloupnosti pozorovani tak i na jednotlivych vysledcich £.

x k
—@—> qx,0) ——@—> trénovaci mnozina = vystup z klasifikatoru

0 =uceni (x, k)

A

A

kde
L x = (xy, ..., X») je posloupnost pozorovani
ueent bez k= (ki, ..., k) je posloupnost vysledkii
»  ucitele 0 je parametr, na némz zavisi rozhodovaci

strategie g

Obr. 1 Uceni bez uditele

1.1.  Matematickd formulace

Zakladni mnozina ¥ (n objektt) se sklada z disjunktnich neprazdnych podmnozin C;,

které¢ dohromady tvoii mnozinu ¥. To znamena, Ze pro i #j
C,NC,=0,C,uC,u~uUC, =Y, 1)

kde m udéava pocet rozkladt. Kazda mnozina C; se nazyva komponentou rozkladu. Shlukovani
nalezi k t¥id€ tloh tohoto tvaru:

Necht' x je ndhodny objekt z mnoziny objekti ¥'s rozdélenim pravdépodobnosti p,: ¥ —
R. Necht' D je mnoZzina rozhodnuti takova, ze pro kazdy objekt x € ¥ se urci jisté rozhodnuti
d € D. Necht W: ¥ x D — R je pokutova funkce, jejiz hodnota W (x,d) predstavuje ztraty v
piipad¢ volby rozhodnuti d pro objekt x. Cilem ulohy je zkonstruovat strategii Q : ¥ — D,

ktera minimalizuje hodnotu:

Str. 2



Shlukova analyza

> p(x)-W(x,0(x)). 2)

xe¥

Vysledkem strategie @ je vytvofit jednotlivé shluky tak, aby objekty spliiovaly dané

rozhodnuti D.

1.2.  Deéleni shlukovych metod

Zékladni dé€leni shlukovych metod je podle cile — ke kterému smétfuji — a to na
hierarchické a nehierarchické.

Hierarchické shlukovani je systém podmnozin, kde prinikem dvou podmnozin shlukt je
bud’ prazdnd mnozina nebo jedna znich. Pokud alesponn jednou nastane druhy pfipad
hovofime o hierarchickém shlukovani. Podle pfistupu k zdkladni mnozin¢ dat délime
hierarchické shlukovéani na divizivni (vychazime z celku, jednoho shluku a ten nasledné
délime) a aglomerativni (vychazime z jednotlivych objektli, shlukii o jednom prvku a ty
spojujeme). Ve skutecnosti se jedna o vétveni. Graficky l1ze hierarchické shlukovani vyjadrit
pomoci dendrogramu (Obr. 2). Jednd se o podobnostni strom, kde se na jednu osu vynasi
potadova cisla shlukovanych objektti a druhou osu tvoii stupnice, z niz je mozné ¢ist velikost
shlukovaci hladiny neboli vzdéalenost mezi objekty. Pro velké mnoZstvi dat se dendrogram
vykresluje od urcité hladiny, aby nedochazelo k pfeplnéni obrazku. Dale je mozné na
dendrogramu barevné znazornit shluky, kde pii spojovani jednotlivych objektt nebyl

piekrocen tzv. threshold (prahova vzdalenost mezi objekty).

1.4+
> 1.2+
-~
o
= 1+
o
ES
o 0.8r-
g
& 0.6+
=}
2
< 0.4+
S ]
> 0.2+ ‘
| | | | | | | | |

220212229 4161924 925 71127 826 1 5 312 6231830131014152817
Cisla shlukovanych objekti

Obr. 2 Ukézka dendrogramu
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Shlukova analyza

Nehierarchické shlukovani je systém navzéajem ruznych neprazdnych podmnozin vstupni
mnoziny dat, v némz prunik libovolnych dvou podmnozin (shlukil) je prazdny. Tento typ

shlukovani vede k disjunktnimu rozkladu mnoziny.

2. Matice dat — znaky a objekty

Kazdy objekt musi byt popsan vektorem v o p znacich (napf. délka, Siika, ...), kde v;
oznacuje j-ty znak vektoru v. Matici dat pro shlukovou analyzu obvykle sestavujeme tak, ze

objekty tvofti jeji fadky, znaky jeji sloupce.
2.1. Standardizace dat

Velmi casto jsou jednotlivé znaky objektt v riznych jednotkach. Tato vlastnost miize
ovlivitovat pribéh shlukovani, nebot’ se pak nckteré znaky mohou jevit jako dominantni.
Abychom doséhli spravnych vysledki je nutné provést standardizaci dat a to tak, Ze v kazdém
sloupci matice Z = (z;;) pro kazdy znak v; (j = 1, 2, ..., p) provedeme tyto Upravy dat:

1. Vypocéteme stiedni hodnotu Z j-tého znaku v; a smérodatnou odchylku s; pro

j=1 2, ..., ppodle vztaht:

v :%ZZJ 5, = |:12(zj —;,-)2}l i} @)

2. piivodni hodnoty z; j-tého znaku i-tého objektu pfepocteme na tzv. standardizované

hodnoty: -
Zij —V;

Xy = : (C))

S

Tyto nové hodnoty jsou jiz nezéavislé na jednotkdch méfeni a stavaji se veliCinami

bezrozmérnymi (stfedni hodnotu maji rovnou nule a rozptyl roven jedn¢).
2.2.  Normalizace objektii

Objekty pro shlukovou analyzu jsou urceny vektory o p znacich. Normy téchto vektort
mohou nékdy nezadoucim zplisobem ovlivilovat vysledky kvantitativniho hodnoceni

podobnosti objektd. V takovych piipadech je vhodné normalizovat tyto vektory, aby méli
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stejnou normu (nejlépe jednotkovou). Normalizace docilime tak, Ze budeme normalizovat
vSechny vektory (tfadky) matice dat na jednotkovou normu tak, ze vSechny slozky kazdého

z vektoru délime normou tohoto vektoru.

3. Podobnost objekti

Jednim ze zakladnich problémt shlukové analyzy je vzdjemna podobnost objektid a
kvantitativni vyjadfeni této podobnosti. Nékdy se zplisob hodnoceni podobnostnich vztah
vaze ptimo k urcité shlukovaci metodé. V nékterych ptipadech jde o dvé na sobé nezavislé

¢asti problematiky shlukové analyzy.

3.1.  Metriky

Metriky patii mezi nejbézn€jsi zplisob vyjadieni podobnostnich vztahli mezi objekty
vychazejici z geometrického modelu matice dat. Ptifadime-li objektim charakterizovanym p
znaky jako modely body p-rozmérmého euklidovského prostoru E),, pak lze pro libovolné dva
body R = (r;, 13, ..., 1p) a S =(5y, S, ..., 1) psat euklidovskou vzdalenost:

p 12 5)
5(R,S)= |:Z(l"l ~s,) } .
)
Obecné je metrika o funkce definovana na E, x E,, pfifazujici kazdé dvojici bodil (R, S)
¢islo (R, S) splijici tyto Ctyfi podminky:
e 3R, S)>0
e J(R,S)=0<«< R =S (identita)
e J(R, S)=4(S, R) (symetrie)
o J(R, T)<d(R,S)+ (S, T) (trojuihelnikova nerovnost)
Dal$i metrika vhodna pro posuzovani vzajemné podobnosti objektid je Minkowského

metrika, kterd je definovana vztahem:
1k
“ k
(k)= S s - ©
i=1

Pro riizna k dostadvame napf. tyto metriky [2]:

e vzdalenost v ,,méstskych blocich* (city block) pro k=1
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e cuklidovskou metriku pro k=2

e sup-metriku 5, (R,S) = _rr}axﬂri - si|} pro k — o
i=l,..p

Podobnost mezi objekty se necha popsat fadou dalSich podobnostnich koeficientt [2, 3],

napf. pomoci koeficientu korelace, koeficientu nepodobnosti objektt, ...

4. Metody hierarchickeho shlukovani

Hierarchické shlukovani je sekvence vnotenych rozkladii, kterd na jedné strané zacina
trivialnim rozkladem, kdy kazdy objekt dané mnoziny objektl tvoii jednoprvkovy shluk, a na
druhé strané kon¢i trividlnim rozkladem s jednim shlukem obsahujicim vSechny objekty.
Podle sméru postupu pii shlukovani d€lime metody hierarchického shlukovani na

aglomerativni a divizivni.

4.1.  Aglomerativni hierarchicke shlukovani

Vychazime z mnoZziny objektli tvofenych n jednoprvkovymi shluky — ¢asto oznacovano
jako nulty rozklad. Pro dalsi rozklady mnoziny objektl je nutné definovat zpiisob hodnoceni
podobnostnich vztahti mezi shluky. V kazdém nasledujicim kroku vybirame ty dva shluky,
které jsou si ve smyslu definice nejpodobnéjsi. Z téchto dvou shluki vytvotime novy shluk.
Takto postupujeme az do té doby nez vznikne pouze jediny shluk. Tento algoritmus snadno

zapiSeme pomoci rekurze.
4.1.1. Algoritmus aglomerativniho shlukovani

e Nulty zapis pocatecni mnoziny objekti

e Vi-tém kroku (0 < i < mn - 1) najdeme takovou dvojici shluka, pro kterou je
hodnota koeficientu nepodobnosti shluki minimalni - sjednoceni téchto dvou
shlukti nahradi v rozkladu samostatné prvky shluki

e V poslednim n-1 kroku jsou vSechny shluky sjednoceny v jediny shluk
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4.2.  Koeficienty nepodobnosti shlukui

Koeficienty nepodobnosti shlukidi jsou povazovany za kvantitativni hodnoceni
podobnostnich vztahti mezi shluky. Existuje cela fada téchto koeficientl. Mezi nejznamé;jsi
patfi:

Metoda nejblizsiho souseda (nearest neighbour) byla poprvé uvedena panem Sneath pod
nazvem ,single link* [8] a definuje koeficient nepodobnosti shlukii vztahem

p(C,,C,)= min 4(0,,0,); (7

OjeCj

Metoda nejvzdalenéjsiho souseda — jejimz autorem je SOrensen, je znama téz pod nazvem

,complete linkage™ [9] a je definovana vztahem

p(c,.C,)= max \d(0,,0,); proC, #C,, ®
0;eC;
D(C,,C,)=0,
kde
d je libovolny koeficient nepodobnosti objektu,
C, G jsou shluky rozkladu,

D, C) koeficient nepodobnosti shlukti danou metodou.

Centroidni metoda — nepodobnost mezi dvéma shluky je vyjadfena pomoci euklidovské
vzdalenosti jejich tézist’ [10]. Pro zavedeni koeficientu nepodobnosti shlukd centroidni
metodou je vyhodnéj§i pouzit ¢tverec euklidovské vzdalenosti d; neZ samotné vzdalenosti

d ., ato pro zjednoduSeni vypoctu hodnot. Potom pro koeficient plati:

D(C, C,)=d}(T,.T,), ©)
kde
G, G jsou shluky rozkladu,
D, C) koeficient nepodobnosti shlukti centroidni metodou,
T.T, jsou t87i5te shluk.

Dal§imi metodami pro uréeni nepodobnosti shlukii jsou napt. Medianovéd metoda,

Wardova - Wishartova metoda a mnoho jinych [2].
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4.3. Divizivni hierarchicke shlukovani

Divizivni metody vytvareji hierarchicky systém rozkladi mnoziny objekti postupnym
rozdélovanim existujicich shlukd. Pfi aplikaci divizivniho algoritmu postupujeme tak, ze za
pocate¢ni shluk pokladame celou mnozinu objekt a postupné rozdélujeme existujici shluky
tak dlouho, az jsou vSechny shluky jednoprvkové. Postup divizivniho shlukovani spociva v
postupném rozdélovani kazdého z existujicich shlukii na dva nové tak, aby vysledny rozklad
tohoto shluku byl optimalni vzhledem k néjakému kritériu. Nalezeni absolutné optimalniho
rozkladu mnoZiny n objekti na dvé podmnoziny viak vyzaduje prozkoumani (2" - 1)
moznosti.

Za nejvhodnéjsi divizivni metodu je povazovana MacNaughton—Smithova metoda [11].
Ta vprvnim kroku algoritmu vypocte pro danou mnozinu objektd matici vzdalenosti
s pouzitim euklidovské metriky d,. Jednotlivé prvky matice se pouzivaji k vypoctim
pramérnych vzdalenosti jednotlivych objektl se skupinami objektl. V rozd€lovaném shluku ¢
najdeme objekt, jehoz primérna vzdalenost od ostatnich objektd je maximalni. Tento objekt
tvofi zéklad nové vznikajiciho shluku y. Primérna vzdalenost tohoto objektu od nové
vznikajiciho shluku y obsahujictho pouze tento objekt je nulova. Rozdil primérnych
vzdalenosti od objektli zbyvajiciho shluku { a nové vznikajiciho shluku y je kladny. Najdeme
dalsi objekt, jehoz rozdil primérnych vzdalenosti je maximalni. Je-li tento rozdil kladny,
premistime nalezeny objekt k nové vznikajicimu shluku y. Pfemistovani se provadi tak
dlouho, dokud je rozdil kladny, v opacném ptipadé ukoncime rozdélovani. Po ukonceni
rozkladu jednoho shluku vybereme z existujicich shlukt dalsi shluk a opét na ném provadime
rozklad na dva shluky. Rozklady provadime tak dlouho, az jsou shluky jednoprvkové.
Podrobné;ji viz. [2].

5. Nehierarchické shlukovani
5.1.  Problém pocatecniho poctu shlukii
Pti pouziti nehierarchického shlukovani nastdva problém, jak stanovit optimalni pocet

shlukli. Mnoho ptednich teoretikli vénovalo zna¢nou pozornost této problematice, ale nebylo

nalezeno optimalni uspokojivé feSeni. Bylo vytvofeno nékolik indexti pro nalezeni
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optimalniho poctu shluka napt.: Partition index, Separation index — vice o indexech lze nalézt

v [5].
5.2.  Problem pocatecniho rozkladu

Jednd se o problém stanoveni typickych vzorovych objektd (v Euklidovském prostoru
typickych bodil), kolem nich se za¢nou vytvaret jednotlivé shluky. Pro vybér pocatecnich
typickych bodt se vyuzivaji tyto jednoduché postupy:

e vybér prvnich £-bodt z libovolné usporadané mnoziny bodt
e generovat k umelych bodd, jejichz kazda souradnice je ndhodné ¢islo z prislusného
varia¢niho intervalu

e generovat (2 + 1) pocate¢nich typickych boda (p je poCet rozméri prostoru), z

A%

vvvvv

i-t¢ soufadnice) rovnobéznymi s osami soustavy soufadnic. Je dulezité, aby platilo
2”7 > n, kde n je pocet bodu. Tento postup popisuji pani Fromm a Northouse ve

svém algoritmu CLASS [12].
5.3. Metoda K-means (MacQueenova metoda)

Algoritmus K-means [13] byl publikovén jiz v roce 1967 a doposud je hojné¢ vyuZzivan
k vytvareni shlukd. Algoritmus méa dva vstupni parametry, prvnim je mnozina dat

X = {xl,...,xn} a druhym je Cislo k£ udavajici poCatecni pocet typickych bodii — vektord ;.
Na pocatku se vektory u,,j=1,..,k inicializuji na nahodné zvolenou hodnotu nebo se

inicializuji pomoci vhodné zvolené heuristiky (vyuzivajici apriorni znalosti o uloze).
Nasledné po inicializaci se za¢nou iterativné provadét nasledujici dva kroky:

1. Klasifikace: VSechna data x,,i=1,...,n se klasifikuji do tfid urcenych vektory

u;,j=L...k podle minima euklidovské vzdalenosti (dle nejblizs§iho souseda,
nearest-neighbour classification). Vzor x, se tedy pfifadi do tfidy

y, =argminlx, - 1 | 10)

j=lok
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2. Ut&eni: V tomto kroku se pocitaji nove hodnoty vektortt x; jako stiedni hodnoty
dat, kter¢ byly klasifikovany do tfidy urcené pfisluSnym vektorem ;. Nova

hodnota 4, se spocte podle vztahu

1
Hy=— {Z X, (1

j ietivi=i}
kde n; je poCet vzori x; klasifikovanych v prvnim kroku do tiidy urCené

vektorem 4 .

Tyto dva kroky se opakuji do té doby, dokud se alesponi jeden vektor x, klasifikuje do
jiné tfidy, nez byl klasifikovéan v pfedchazejicim kroku.
Druhy krok algoritmu je v podstat¢ maximalni vérohodny odhad stfedni hodnoty pro

kazdou tfidu zvlast. Proto cely algoritmus lze znazornit ndsledujicim diagramem:

X k V;
1
— nparest
— neighbour
K
. M 14 r y .
K maximalni i

pravdépodobnost

Obr. 3 Znazornéni metody k-means pomoci diagramu

Velmi podobnou metodou je tzv. Wishartova metoda, kterd konc¢i hned po prvni iteraci,
pfi niz nedoslo ke zméné v rozkladu do shlukli narozdil od MacQueenovy, kterd konc¢i az
v nasledujici neménné iteraci. Algoritmus konverguje v kone¢ném poctu krokt k néjakému

feSeni [2].

5.4. Metoda K-medoid

Velmi podobna metoda jako k-means. Lisi se v tom, Ze centra shluki (vektory ;) jsou

nahrazena nejbliz§imi body ze vstupnich dat [14]. Tato metoda je vhodna pro takovy systém,

kde vysledné feseni se musi skladdat z bodl ze vstupni mnoZziny dat (pro nespojita data).
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5.5. Fuzzy C-means algoritmus

Fuzzy C-means algoritmus [4] hleda minimalizaci funkce, kterd se nazyva C-means

functional. Byl definovan panem Dunnem jako:

m

=

c

JX0 V)= (1) x| (12)
kde e
V =[v,,vysuv, [ v, € R"  jsou centra shluki,
c je pocet shluku,
U= [,uik] je matice, kde jednotlivé prvky urcuji podobnost mezi

objekty v rozmezi od 0 do 1,
X =[x, 2%, xy | je vstupni mnoZina dat.
Predeslou rovnici ze statistického pohledu lze chapat jako méteni celkové variance.
Minimalizaci funkce (12) lze chapat jako nelinedrni optimaliza¢ni problém, ktery lze
jednoduse vyteSit pomoci Picard iteration (hledani stacionarnich bodl). Stacionarni body

funkce (12) s nasledujicimi podminkami

eloll1<i<N,1<k<e, (13)

> gy =1, 1<i<N, (14)
k=1
N

O<Z,uik<N,1£kSc (15)

i=1

lze vypocitat Lagrangeovych multiplikéatorti jako

T2 =33 () | =il +Z/I( )J- (16)

i=l k=l i=1

Vysledkem minimalizace (12) je

- 2/(m-1) ? .
i Dy (17)
D,

Sa =
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kde D; =||xk —vl.”z.
Fuzzy C-means algoritmus (FCM) pocitd jednotlivé shluky pomoci standardni

Euklidovské normy. Podrobnéji v [5].
5.6.  The Gustafson—Kessel algoritmus

Gustafson a Kessel rozsitili standardni fuzzy metodu c-means a to tak, Ze pouzivaji jinou
vzdalenostni normu [6]. Kazdy shluk ma vlastni normovou matici 4, a norma je pak dana
Dl =(x, —v,) 4 (x, v, 1<i<c, 1<k <N. 19)
Matice A, jsou pouZity jako optimaliza¢ni proménné v c-means functional, pomoci téchto
proménnych lze ptizpisobit vzdalenostni normu kazdého shluku. Oznac¢ime-li matici 4 jako

c-ndsobnou normovou matici A4 = (AI,A A ), pak funkce GK algoritmu je definovana

yaeees A,
jako
c N

J(X;0.V,4)=>">" (1, )" Dy - (20)

i=1 k=l

Abychom ziskali pfipustné feSeni, musi byt 4, pozitivn€ definitni. Toho docilime tak, ze

|4]|= pi, p>0, Q1)

kde p, je pevné dany pro kazdy shluk. Pouzitim Lagrangeovych multiplikatori dostaneme:

4; = [pi det(Fi )]Un Fiil ) (22)

kde F, je fuzzy kovarian¢ni matice i-tého shluku a pro kterou plati:

N
z (/uik )m (xk —V; )(xk -V )T
_ k=1
F, = ~ . (23)
Z (/Uik )
k=1
Substituce (23) a (22) do rovnice (19) zanasi kvadratickou Mahalanobis vzdalenostni

normu definovanou mezi x, a stfedem shluku v,, kde kovariancni vahy jsou obsaZeny

v matici U.
Robustni variantu tohoto algoritmu popsali R. Babuska, P. J. van der Veen a U. Kaymak

[7] a implementaci tohoto algoritmu lze nalézt v Fuzzy toolboxu [5].
Tento toolbox také obsahuje metody pro vypocet tzv. contour map (Obr. 4). Pomoci

téchto vrstevnic 1ze rozpoznat, jak jsou jednotlivé body zavislé na stfedu shluku. Anebo Ize

efektivné podle nich ptifadit nové body k patfiénému shluku (tzv. ,,unseen data®).
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Obr. 4 Vysledek GK shlukovaciho algoritmu (pro 3 shluky) a ,,contour map*

6. Porovnani metod

Pfi porovnani metod jsem se soustiedil na dvé hlavni véci, a to na determini¢nost a na
velikost vstupni mnoziny bodu.

Nevyhoda hierarchického shlukovani spociva v tom, Ze neni vhodné tyto metody pouzivat
na velké mnozstvi dat, nebot’ koeficient nepodobnosti se vypocitdva mezi kazdou dvojici
vstupnich dat. Na velké mnozstvi dat je tedy efektivnéjsi vyuzit nehierarchické shlukovani.
Vyhoda je vrovnomérném rozprostieni shlukid, kdeZto u nehierarchického shlukovani
dochazi k nahustovani shluk tam, kde se nachazi vice dat. Deterministickému kriteriu

nevyhovuji pouze dvé metody K-means a K—medoid.
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I1I. Ziskani virtualni mapy z mnoziny GPS bodu

1. Uvod

V soucasné dobé dostupnym digitadlnim mapam chybi mnoho upiesnujicich (uzitecnych)
vlastnosti napt. informace o tom, do kterého pruhu se ma fidi¢ zaradit, aby dosahl svého cile
aniz by v posledni chvili musel ménit jizdni pruh, nebo aby byl v¢as informovan o uzavirkach
silnic, o nehodach anebo primérné hustoté¢ provozu v daném misté. O téchto problémech je

pojednavano v [1].

Obr. 1 Kamerovy systém Obr. 2 GPS piijimac

Vstupni mnozinu dat se nejcastéji ziskava pomoci GPS piijimaci (Obr. 2) v podobé GPS
bodii (zemépisna Sitka a délka) anebo pomoci kamery (Obr. 1). Tyto data jsou nésledné
analyzovéana — vytvoreni shlukl (pomoci shlukovacich algoritmil), spojeni shlukl. Vysledné

feSeni je virtudlni mapa.

2. Ziskani vstupnich dat pomoci kamery

Jedna se zatizeni pomoci kterého jsme schopni vytvofit model virtudlni mapy. Kamera
musi byt schopna detekovat trasy jednotlivych dopravnich prostfedkti [31]. Jak tato vstupni
data mohou vypadat je zndzornéno na Obr. 3.

Na tato namétena data je vhodné pouzit fuzzy C-means algoritmus [31] anebo two—layer
hierarchical clustering, ktery v prvni vrstvé vyhledd dominantni cesty a v druhé tyto cesty
dale déli na jednotlivé jizdni pruhy [32], dale v této praci je diskutovano o anomalii detekce

(zjistovani netypickych cest, ptekroceni rychlostniho limitu).
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Obr.3 Zachyceni tras (¢erné ¢ary) pomoci kamery

3. Algoritmy pro zpracovani GPS data

3.1.Algoritmus COP-k-means

7o~

Tento algoritmus je vhodny pro zjistovani poctu pruhti v konkrétni ¢asti silnice. Je ho
vhodné pouZit jen v piipadé€, Ze mame pfesna data - na prvni pohled jsou patrné jizdni pruhy.
V opa¢ném piipadé (pii cesté dochazelo k ptejizdéni mezi pruhy, nepfesnost piijimané¢ho
GPS signalu je vétsi jak Sitka jizdniho pruhu) dostaneme Spatné vysledky, jako je tomu i kdyz

pouzijeme jen k-means algoritmus viz. Obr. 4.

Vzdalenost jizdnich pruhti [m]

Vzdalenost na silnici [m]

Obr. 4 K-means data pro k£ = 4, jednotlivé shluky jsou oznaceny rozdilnymi symboly
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Pfi pouziti metody COP—k—means [16] docilime spravného vysledku — 4 shluky
odpovidajici jednotlivym jizdnim pruhlim. Principem algoritmu je, Ze si nejprve nadefinujeme
patfiéna omezeni (vice o algoritmech s omezenim je v [17] a v Eatonové diplomové praci
[18]). Omezeni spocivaji v tom, Ze si stanovime, které body musi byt v daném shluku. Pro
data na Obr. 5 je vhodné piidat podminky, Ze jednotlivé body z kazdé cesty musi patiit do
stejného shluku — na Obr. 5 ozna¢eno modie. Dalsi ¢ast algoritmu je stejna jako algoritmus k-
means. V pfipad¢, Ze zkouméame jizdni pruhy na datech (jednotlivé silnice), ktera jsou pfilis
rozlehld, je vhodné si rozdélit data na nékolik segmenti a algoritmus pouzit pro kazdy zvIast'.
Efektivita tohoto algoritmu byla zkoumana na nékolika rozdilnych datech a pro rtzné
podminky. Vzdy bylo dosaZzeno lepSiho vysledku pii pouziti metody COP—k—means nez
algoritmt bez podminek, podrobnéji [15] a [19].

Vzdalenost jizdnich pruhu [m]

Vzdalenost na silnici [m]

Obr. 5 Generovani shlukti pomoci Cop—k—means algoritmu

Existuje fada dalSich shlukovacich algoritmii, které také zahrnuji problematiku omezeni
napf. MPCK—Means algoritmus [29], ktery se pfedevS§im pouZivd pro vice rozmérna data

(napf. pro shlukovani proteintl).

3.2.Algoritmus DJ—Cluster

DJ-Cluster algoritmus [20] patii mezi deterministické algoritmy. Pouziva se predevSim
pro vyhledavéani Casto navstévovanym mist béhem urcitého €asového intervalu [21] (napt.:
misto naseho zaméstnani, oblibend restaurace, sportovni klub, ...). Vyhoda tohoto algoritmu

oproti predeslym algoritmiim je v tom, Ze robustnéji ignoruje Sum, velké chyby méteni a
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nepodstatné body. Ma jednodussi vybér vstupnich parametrii (Eps - polomér kruhu a MinPts -
minimalni pocet bodli uvnitt kruhu) a je deterministicky (narozdil od k-means algoritmu).

Pro kazdy bod pocita tzv. hustotu bodii v jeho sousedstvi (density-based neighborhood of
a point), tak aby nedoslo k ptekroceni vstupniho parametru Eps viz. Obr. 6. Pokud dany bod
nesplituje podminku MinPts, tak je oznacen jako nepodstatny bod neboli jako Sum a neovlivni

vystup algoritmu.

-
& T .

\Eps ™

[ Y . 'i .

' pe LI *

. . »

L [ ] -

P _..“__.__, ™

MinPts=5 .

Obr. 6 Density-based

Tento postup by bylo vhodné pouzit pro filtraci vstupnich dat pro virtualni mapu. Mélo by
dojit k odfiltrovani neptesnych bodil a cest, kterym auto projelo jednou az dvakrat za celou
dobu méfeni.

Chceme-li ziskat pfesné informace o dennim programu, je nutné piidat dalsi vstupni
parametr (deltaT - Casovy interval = R-TDJ algoritmus [24]). Pomoci tohoto parametru
docilime toho, ze shluky (vyznamna mista navstivena n¢kolikrat za den) budou rozdé€leny.
Tyto algoritmy se pfedevSim pouzivaji v ekonomickych oblastech (napt. pro zjiSténi zda by
nebylo vyhodné postavit dal$i supermarket nebo sportovni aredl, aby zbytecné zdkaznici
daleko nedojizd¢li).

Vysledna feSeni téchto algoritmti mohou byt i implementovana do GPS navigaci, kde
informuji uzivatele o vyznamnych mistech anebo o castych nehodéch [25].

V ptipadé, Ze vstupni data jsou sbirdna jak pfi chlizi, jizdé na kole, autem, atd. je vhodné
shlukovaci proceduru provadét pro jednotlivé druhy pohybu [30], nebot’” dochazi ke zméné
jednotlivych parametrti. Predevs§im pii chiizi nebo jizdé na kole 1ze velmi snadno zménit smér
pohybu viz. Obr. 7, proto je zapotiebi tyto zmény eliminovat, aby nenastalo Spatné

vyhodnoceni vyznamnych mist.
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Obr. 7 Zména sméru pii chizi

3.3.Algoritmus CLATIN

Algoritmus CLATIN [33] (Clustering Large Applications with Triangular Irregular
Network) je efektivnéj$i verzi k-medoid algoritmu. Hlavni kroky algoritmu lze definovat
takto:

1) Inicializace

e vybrani k reprezentativnich objekt — pocatecni body (medoids),
e konstrukce TIN Chyba! Nenalezen zdroj odkazi. z téchto boda.

2) Vypocet celkové ceny 7Cy, pro vSechny dvojice objektit O, Oy, kde O; je souasny

medoid a Oy, neni medoid objekt.

3) Vybréani objektd O, O, které odpovidaji min O, O, (TCy). Jestlize minimum je

zaporng,
e nahrad O;s Oy,
e aktualizuj TIN,
e jdi zpét na krok 2,
jinak pro kazdy nevybrany objekt najdi nejvice podobny objekt. Ukonci algoritmus.

Efektivita spoc¢iva v tom, Ze je schopen dosdhnout stejnych vysledki jako jeho ptedchiidci
v krat§im Case, proto je vhodny pro objemnd data (napf.: silni¢ni infrastruktura). Tento
algoritmus byl zatim vyzkouSen na jednoduchych datech, ale je planovano jeho pouziti a
ptipadné doladéni pro sloZitou silni¢ni strukturu. Déle se pracuje na automatickém spojovani

jednotlivych shluki.

4. Schroedelova metoda

Tato metoda se pouziva k vytvareni virtudlni mapy ze ziskanych GPS bodi. Pti vytvareni

virtualni mapy je vhodné si vytvofit dikladny rozbor shlukovéani. Podle Schroedla [1] je
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potfebné si v prvnim kroku rozdélit vstupni data do segmentti odpovidajici jednotlivym
usekim cest. V idealnim piipad€é by bylo vhodné v kazdém useku mit jeden shluk, ktery
splituje pozadované parametry — vzdalenost mezi jednotlivymi shluky by méla byt mensi nez
k rozd€lovani cest) a zase by nemél prekrocit takovou vzdalenost, aby dochazelo k slucovani
jednotlivych cest — primérné se uvadi kolem 10-20 metrii [1]. Takto vytvofené shluky jsou
podle Schroedla podobné algoritmu k-means. V dalsim kroku je zapotiebi spojit

vygenerované shluky tak jak je ukdzéno na Obr. 8.

C; C; Cs

Obr. 8 Spojeni center (oznaceno modrym kruhem) shluki (cluster seeds)

Kriterium spojeni dvou shluki C; a C», kde C; pfedchazi C,, je takové, Ze vSechny trasy
patiici C; musi prochazet C,. VSechny dvojice shlukii, které spliiuji tuto podminku Ize
propojit kiivkou (v piipad€, ze chceme urcit presnéjsi tvar silnice, miizeme aproximovat

shluky metodou nejmensich ¢tvercti — LS).

stted kiizovatky
\ (Jc,
ot _F/

O

Sl

'4-
L]

',

C, c, C,

Obr. 9 Spojeni shlukil do kiizovatky
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Pti spojovani shlukii bychom méli pocitat s tim, ze ve vstupnich datech mohou byt
mezery zpusobené napt. ztratou GPS signalu. Proto je dileZité si stanovit urcité toleran¢ni
pasmo a nasledné zjiStovat, zda vSechny trasy patfici C; jdou do C,. V jednoduchych
infrastrukturach (napft. data s jednou ktizovatkou) miizeme tyto cesty uplné vypustit. Schroedl
jiz neuvadi co by se stalo v ptipad¢, Ze Sitka silnice je vétsi jak pramér shluku a jak efektivné
vyhledavat jednotlivé cesty patfici k danému shluku. V poslednim kroku je zapotiebi zjistit
stted kiiZzovatky a propojit jej s patfiénymi shluky. Ke stanoveni stfedu miZeme vyuZzit
koncept snake, ktery hledd minimum z kvadratu vzdalenosti od vygenerované¢ho bodu — stied
ktizovatky a prislusnymi stfedy shlukli C;_s (Obr. 9) anebo se stied ktizovatky hledd pomoci

vSech bodu pattici shlukiim C;_s.
5. Zjistovani hustoty provozu

Z vyzkumu [22] by bylo vhodné pro budouci praci vyuzit hlavni mySlenku na zjistovani
hustoty provozu. Vyzkum [22] se zabyval zjistovanim poctu nehod v konkrétni infrastruktute
silnic. Pro tento ucel byly navrzeny dvé shlukovaci metody (two-dimensional clustering a
linear clustering).

Prvni metoda pocitd hustotu nehod (D) tak, Ze pro danou ¢ast silnice (vétSinou kruhova

oblast s polomérem r) nejprve spocte pocet nehod X;, a poté vydéli danou plochou (1).

p-5 " (1)

Druha metoda vyuzivé tzv. autokorelacniho indexu (konkrétné¢ Moran’s index) ke zjiSténi
hustoty nehod. Podrobnéji o téchto metodach viz. [22].

Pokud bychom zjistovali misto poctu nehod v daném tseku primérnou rychlost, mohli
bychom ziskat pfehled rychlostniho rozlozeni na dané silnici. Abychom zjistili, kdy dochézi
ke zvySeni hustoty provozu béhem jednoho dne, je nutné provadét analyzu rychlostniho
rozlozeni pro n¢kolik ¢asovych intervald (¢im mensi primérnd rychlost, tim vétsi hustota

provozu).

6. Spojovani shlukit podle smeru vektoru

Podle pant Worralla a Nebota [23] je vhodné si definovat kazdy shluk jako vektor:
¢, ={x,, y;, 0}, 2
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kde:

X;, yi jsou soufadnice stfedu shluku,

@ je smér vektoru.

Virtudlni mapa

Na Obr. 10 jsou zndzornény takto vypocitané shluky pro vstupni mnozinu dat (Obr. 11).

Bohuzel ve vyzkumu téchto pani se jiz neuvadi jak efektivné tento smér vypocitat, ani jak

upravit shluky, kdyz se prolinaji oba jizdni sméry a jsou vygenerovany pouze spolecné

shluky.

Druhou féazi je spojovani jednotlivych shluki, kazdy shluk mize mit maximalné jednoho

predchidce a jednoho nésledovnika. Pro dany shluk a nejblizsi sousedy pocitame tzv. funkci

vzdalenosti - metric, ktera je definovana nasledovné:

kde:

-180
=200

220 g T

-240

|
]
[}]
=]

)

]

[ |
]

= [us)
[} [}

Paosition (m

=320
-340
—360
-380

—400

1200

metric = aAS + ¢ + YA, 3)

AS je vzdalenost mezi danym shlukem a jeho sousedem,

A@ je rozdil mezi sméry shlukovych vektort,

a, B, vy jsou koeficienty jednotlivych proménnych.

Pozn.: koeficienty a, B, y volime inzenyrskym odhadem.

. h
it
o1
I
l L]

e e e ran 0o 1250 1300 1350

Paosition (m) Fasition {m)

Obr. 11 Vstupni data

Obr. 10 Vygenerované smérové shluky

Nakonec jesté mizeme vysledné kiivky aproximovat metodou nejmensich ctvercii.
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7. Zpresnovani virtudalnich map

V ptipadé pouziti diferencni GPS lze méfenim ziskat velmi piesnd data a nasledné
zptesnit komer¢ni digitdlni mapu, u které se uvadi piesnost v jednotkach metrech.

Zptesnovani probiha tak, Ze pomoci digitalni mapy si rozdélime vstupni data do
konkrétnich segmentli. Tyto segmenty odpovidaji jednotlivym cestam. Dale pak pro kazdy
segment vykondvame tyto operace. Pro kazdy mapovy bod m se smérodatnou odchylkou m,
nalezneme nejbliz§i zméteny bod n. Jeho smérodatnd odchylka n, se vypocitdiva pomoci
okolnich GPS bodi, podrobnéji v [26]. Novy mapovy bod p se vypocte jako pramér bodl m a
n. Jeho nova odchylka je —

MoMle )

Ps= 2 2 -
ma-f-l’la

Tento postup se provadi pro kazdou trasu zvlast. Ve vysledku ziskdme novou tzv.

centerline (sttedovou dé€lici ¢aru). Tento postup velmi pozvolna konverguje.

8. Prediktivni urcovadni pohybu

Prediktivni uréovani polohy je vhodné napi. pro uzivatele, ktetfi si chtéji naplanovat
schtizku. Piedpoklada se, ze znaji zakladni informace o dané osob¢ (jméno,...).

V prvni tfadé je zapotiebi rozpoznat Casto navst€évovand mista konkrétni osobou. Na
naméiend GPS data pouzijeme tento shlukovaci algoritmus: zvolime libovolny bod a polomér
kruhu. Ozna¢ime vSechny body uvnitt kruhu a vypocteme znich stfedni hodnotu (stied
shluku). V piipadé, Ze se stfedni hodnota témét neméni (Obr. 12 — (e)) tak vSechny body
uvnitf kruhu slou¢ime do jednoho bodu (Casto navstévované misto) viz. Obr. 12. Tyto
slouc¢ené body jiz neuvazujeme pii dal§im prabéhu algoritmu. Nalezenému mistu piifadime
jednoznacny identifikator. Algoritmus je ukoncen az vSechny body jsou pfifazeny k uréitym
mistim. Poté nasleduje faze pfifazeni jednotlivym identifikdtorim nazvy (napi.: domov,
obchodni centrum, Skola ...). Toto pfifazeni nelze provést bez znalosti od uZivateli. Nakonec
se z jednotlivych mist sestroji Markliv model a dopocitaji se pravdépodobnosti piechodu.

Tento model je vyuzivan k ur€ovani predikce [27].
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Obr. 12 Ilustrace algoritmu (x znamena stfed shluku, ktery je tvofen bilimi body, body uvnitt
carkovaného shluku tvofii predesly shluk)

Jiny prediktivni algoritmus lze nalézt v [28]. Jeho hlavni mysSlenka je nalézt jednotlivé
cesty mezi vyznamnymi misty a predikovat dalsi pozici, kam se uzivatel chysta. Predikce je
odhadovéna z jednotlivych pravdépodobnosti konkrétnich vyznamnych mist. Tato mySlenka

se iterativng fesi pomoci dvou algoritm, které Ize nalézt v [28].
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IV. Specifikace pro mapu

1. Uvod

Analyzu GPS dat jsem rozdélil na nékolik fazi, které na sebe navazuji. Prvotni faze je
pouze vybér dat pro analyzu z celkové vstupni mnoziny GPS bodi. Poté nasleduje filtrace,
pomoci které dojde k odstranéni neptfesnych dat. V treti fazi se z vyfiltrovanych dat
vygeneruji shluky, které se v nasledné fazi pospojuji, a tim vznikne virtudlni mapa. Pfesnost
analyzy si mtizeme zkontrolovat na mapovém podkladu stazené¢ho z Google Maps. Podrobnéji

o Google mapach je v kapitole V.

2. Filtrace dat

Témet vSechna redlnd data jsou zatizena chybou méfeni, a proto je nezbytn€ nutné tyto
nepiesnosti v datech odstranit. Neptfesnosti neboli chyby z lokalizace dat vyplyvaji zvlasté
z nepiresného méfeni GPS zpisobeného odlehlostmi geoidu a elipsoidu WGS 84 (World
Geodetic System 1984), atmosférickymi efekty, chybami ve vypoctu drah druZic atp. Ukéazka
neptesnych dat je zobrazena na Obr. 1, kde jsou také vykreslena vyfiltrovana data (zelena
barva). Na Obr. 2 jsou tato data zobrazena na mapovém podkladu. Z obrazkl plyne, ze pfi

jednom prijjezdu vozidla doslo k nepfesnému ulozeni jeho GPS soufadnic.

Obr. 1 Originalni a vyfiltrovana data Obr. 2 Data na mapovém podkladu
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Filtrovaci metodu 1ze rozdélit na dveé ¢asti. V prvni ¢asti algoritmu se vyhledavaji takové
body, které jsou stejné a jsou bezprostiedné zmétené po sob€. Tyto body kromé prvniho jsou
oznaceny jako redundantni body, jsou odebrany ze vstupni mnoziny a jiz se s nimi nepracuje.
Tyto body vznikaji tehdy, kdyz se vozidlo nepohybuje napt. pii ¢ekani na kiizovatce na
zelenou. V druh¢é fézi algoritmu dochazi k odstranéni bodl, vzniklych chybou méfeni (tzv.
outliers) a bohuZel také cest, které byly navstivené jednou az dvakrat, protoZe nelze tyto cesty
rozpoznat od chyb méfeni. Pro kazdy bod ze vstupni mnoZiny hledame v jeho okoli, které je
uréené konkrétnim polomérem, predem definovany pocet bodi. V ptipadé, ze nalezneme
alespon tolik bod, kolik je pozadovéno, tak dany bod neni oznacen jako outlier a rovnéz neni
vyjmut ze vstupni mnoziny dat. Na piedchozich dvou obrazcich a na nasledujicim jsou
zobrazeny zelenou barvou vysledky po filtraci pro redlnd data. Na Obr. 3 je moZné vidét, co
se stane, kdyz Spatné nastavime vstupni parametry algoritmu (polomér a pocet bodl v kruhu).
V tomto pripadé¢ dojde jen k castenému odfiltrovani neptesnosti. Bohuzel mize nastat i
takovy ptipad, ze pfi zméné parametrt zase nedojde k odfiltrovani chyb méfeni, ale nékterych
cest. Vtomto piipadé vstupni data obsahuji velké mnoZzstvi nepfesnych bodl, a proto
doporucuji vstupni data rozdélit na nékolik ¢asti a pro kazdou ¢ast provadét analyzu. Timto
postupem dosdhneme toho, Ze muizeme pro jednotlivé ¢asti nastavovat rdzné vstupni

parametry.

Obr. 3 Spatné a dobfe vyfiltrovana data
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3. Generovani shluku

Z ¢asového hlediska je efektivnéjSi generovat shluky pro ¢ast dat nez rovnou aplikovat
metodu na celd vstupni data, proto si vstupni data rozd€luji do obdélnikové sit€¢ a v kazdém
obdélniku aplikuji danou shlukovou metodu. Ukazka obdélnikové sité je zobrazena na Obr. 4
carkovanou Cernou ¢arou. Vyhoda tohoto generovani spociva v tom, Ze méné Castéji dochazi

k Spatnému vygenerovani shluki pro cesty, které¢ vedou blizko u sebe.

\ .
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] T AT T mmmrmmmm e n 000770 .
= ++ R e
E 1 JI +++T“<"'+E 1
PR RN TR RN R AT RN ERITERATERIER p— R i
% _+.+_.|.. Tl':+"+ E
R D T T GO orsersensananinenit
51505 - R s - : .
++ P
| | | |
-0.22 0.215 0.1 -0.205
Logd.. 100 % Longitude

Obr. 4 Ukazka obdélnikové site

3.1.  Optimalni pocet shlukii

Pti pouziti nehierarchickych metod je zapotiebi pied vypoctem znat pocet shlukit. Jak
stanovit tento optimalni pocet neni pevné stanoveno. Existuje n¢kolik indexti, pomoci kterych
1ze stanovit pocet shlukli (ne vZzdy optimalni). Pro fuzzy metody jsem porovnal téchto Sest
indexti: Partition coefficient (PC), Classification Entropy (CE), Partition index (SC),
Separation index (S), Xie and Beni index (XB), Dunn index (DI) a Alternative Dunn index
(ADI). Podrobné&ji o téchto indexech lze nalézt v [5]. Posledni dva indexy lze pouzit i pro
zjisténi poctu shlukd pro metodu K-means. Jednotlivé indexy jsem srovnaval na vstupnich
datech viz. Obr. 5-9. Hodnoty danych indext zavisi na poctu shlukii. Pocet shlukd jsem ménil

od dvou do ¢étrnacti.
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Na Obr. 10-12 jsou znazornény vysledky pro Data 1 pii pouziti algoritmu Fuzzy C-

means. Vstupni data jsou normalizovana na hodnoty [0, 1] kvli lepsi efektivité indext [5].

Hodnota indexu

Hodnota indexu

Partition Coefficient (PC)

0.9
0.8 J\“
,\/77\777
0.7 : : : ‘ ‘
2 4 6 8 10 12 14
Pocet shlukd
Classification Entropy (CE)
1 : : : ‘ :
0.5/ _— -
0 | | | | |
2 4 6 8 10 12 14

Pocet shlukl

Obr. 10 Hodnoty indexit PC a CE

Hodnota indexu

Hodnota indexu
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Xie and Beni Index (XB) Alternative Dunn Index (ADI)
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Obr. 12 Hodnoty indext XB a DI Obr. 13 Index ADI a

sedm vygenerovanych shluki

Z prvnich dvou indexti Obr. 10 je patrné, Ze pro vstupni data nelze efektivné stanovit
pocet shlukli, nebot” hodnota PC monoténné klesa a u indexu CE monotonné roste. Pro dalsi
dva indexy (SC a S) se hodnota velmi rychle ustéli, coz by ve vysledku znamenalo splynuti
jednotlivych cest. Indexy XB a DI se viibec neustalily, proto jsou také nevhodné pro vypocet
poctu shlukii. Jako nejlepsi index pro GPS data se jevi ADI, ktery se ustalil na poctu Sesti
shlukii (zeleny kfizek). Jako optimélni pocet shlukii beru az nasledujici hodnotu (Cerveny
ktizek). Vysledné shluky jsou zndzornény na Obr. 13. Za ustalenou hodnotu povazuji takovou
hodnotu, kde rozdil mezi dvéma nésledujicimi hodnotami neptesdhne hodnotu indexu 0,0015.

Pro data Obr. 6-9 vychazi hodnoty indexti obdobné, proto zde uvadim jen hodnoty indexu

ADI a vysledné vygenerované shluky.

Alternative Dunn Index (ADI)
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Obr. 14 Hodnota indexu ADI pro Data 2 Obr. 15 Sest shlukti pro Data 2
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Alternative Dunn Index (ADI)
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Obr. 18 Hodnota indexu ADI pro Data 4 Obr. 19 Sedm shlukt pro Data 4
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Obr. 20 Hodnota indexu ADI pro Data 5 Obr. 21 11 shluka pro Data 5

Z obrazki viz. vyse plyne, Ze ne vzdy dojde k ustaleni hodnoty indexu. I v tomto ptipadé
beru jako optimalni pocet shlukd nasledujici hodnotu, poté co rozdil mezi sousednimi
hodnotami neptesahne pozadovanou hodnotu napt. Obr. 18 a 19.

Pro algoritmus K-means je také vhodné pouzit ADI index na zjiStovani optimalniho poctu
shlukti, nebot’ z ostatnich moznych indexii neni patrné, kdy dochézi k ustaleni (obdobné jako

u fuzzy shlukovani). Vysledné shluky pro Data 1-5 jsou vykreslena na Obr. 22-27.

E 1 E 1 E
o o o
£ £ £
o 05 o 05 o
e © ©
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Obr. 22 Shluky pro Data 1 Obr. 23 Shluky pro Data 2 Obr. 24 Shluky pro Data 2
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Obr. 25 Shluky pro Data 3 Obr. 26 Shluky pro Data 4 Obr. 27 Shluky pro Data 5

Nevyhoda algoritmu K-means spo€iva vtom, Ze je nedeterministicky. Jeho
nedetermini¢nost ovliviiuje vysledny pocet shlukii. Vysledek Ize vidét na Obr. 23-24, kde na
Obr. 24 doslo pii opétovném spusténi algoritmu k Spatnému vygenerovani shlukd. Pro
spravné feSeni je nezbytné tento proces spustit nékolikrat a porovnat vysledky.

Pro aglomerativni hierarchické shlukovani je nutné urcit spravny koeficient nepodobnosti
objektll a hranici, kde ufiznout strom v dendrogramu. Tato hranice zavisi pfedev§im na tom,
jak jsou vstupni data daleko od sebe. Tento algoritmus neni vhodné pouzivat na datech, ktera
nejsou piiblizné stejné husté rozlozena, protoze by mohlo dojit ke Spatnému generovani
shlukii neboli ke ztrat¢ detailli v ¢asti, kde data jsou vice nahromadéna. Existuje nékolik
typickych shluki Obr. 28, pro které jiz byli nalezeny nejvhodnégjsi koeficienty nepodobnosti
objektl. Pro prvni typ se pouziva metoda primérné nepodobnosti objektl, pro druhy typ se
pouzivd metoda nejbliz§iho souseda a pro posledni typ se vyuziva metoda nejvzdalen€jSiho

souseda. Z Obr. 28 plyne, Ze pro nas ptipad pouZijeme metodu nejvzdalengjsiho souseda.
1)
) fﬂ)
3)

Obr. 28 Typy shluki: (1) Kulovity, (2) Podlouhly a (3) Slozeny (,,Spatné oddéleny*)
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Zobrazime-li si jednotlivé dendrogramy pro vstupni data (Obr. 5-9), zjistime, ze je
vhodné volit hranici ve stromu kolem jedné tisiciny. Pro tuto hranici jsou vysledné shluky

zobrazeny na Obr. 29-33.
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© ©
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Obr. 29 Shluky pro Data 1 Obr. 30 Shluky pro Data 3
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Obr. 31 Shluky pro Data 2 Obr. 32 Shluky pro Data 4
51.517

51.516

Latitude

51.515 ‘ ‘ ‘ ‘
-0.192-0.19-0.188-0.186-0.184-0.182
Longitude

Obr. 33 Shluky pro Data 5

Z vygenerovanych shluki pomoci hierarchického shlukovani je vidét plynulé rozlozeni
shlukii na jednotlivych cestach. Dalsi vyhoda od ptredchozich metod je v tom, Ze nedoslo
k vygenerovani piebytecnych shlukd jako je tomu na Obr. 27 (v ohybu cesty). Mensi
nevyhoda tohoto algoritmu je, Ze ne vzdy dojde k vygenerovani shluku pobliz kfizovatky.
infrastrukturu pii pouziti ptredeslych shlukovacich metod. Jako nejlep§i metoda pro
generovani shlukl se jevi aglomerativni hierarchické shlukovani, které plynule rozprostira
shluky na silniéni strukturu Obr. 36. Zbylé dvé metody generuji v nékterych castech
infrastruktury prebytecné shluky, coz je zplisobeno neustidlenim indexu a $patnym urcenim
optimalniho poctu shlukli pro danou oblast. V tomto ptipad¢ se bere jako optimalni hodnota

maximalni moZny pocet shluk.
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Obr. 34 Vygenerované shluky pfi pouziti algoritmu Fuzzy C-means
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Obr. 35 Vygenerovan¢ shluky pti pouziti algoritmu K-means
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Obr. 36 Vygenerované shluky pti pouziti aglomerativniho hierarchického shlukovani

Abychom 1 pomoci nehierarchického shlukovani dosdhli obdobnych vysledki jako u
aglomerativniho hierarchického shlukovani, je zapotfebi navrhnout novy index pro
vyhledavani optimalniho poctu shlukd. Pii navrhu jsem vyuzil poznatkli z hierarchického
shlukovani, kde klicovym parametrem je vzdalenost mezi jednotlivymi body. Novy index
vypocitavd v Euklidovském prostoru primémou hodnotu kvadratu vzdalenosti mezi
vygenerovanymi shluky a body pattficimi do konkrétniho shluku (24). Pocet generovanych
shlukli se méni od zadané minimalni hodnoty shlukti az do té¢ doby, nez je splnény pozadavek
na pramérnou hodnotu anebo vypocet kon¢i pfi dosaZzeni maximalni hodnoty shlukli pro
danou oblast. V tomto ptipadé se jeSté zkousi proces zopakovat s dvojnasobnou primérnou
hodnotou a zacina se od dvoundsobného minimalniho poctu shlukti. Pokud ani v tomto

ptipadé neni nalezeno feseni, tak jako optimalni pocet shlukii se bere maximalni mozny.
Index(X;V') = Z Lix,-v ). 24)

kde vyznam symbold je stejny jako u (12).

Vygenerované shluky pii pouziti tohoto indexu jsou na Obr. 37-38.
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Cluster Analysis - Fuzzy C-means
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Obr. 37 Vygenerované shluky p

Cluster Analysis - K-means
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Obr. 38 Vygenerované shluky pfi pouziti algoritmu K-means
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3.2.  Vypocletni narocnost algoritmii

Pocet | C-means Pocet K-means Pocet | Aglomerativni | Pocet

bodu [s] shluki [s] shluki metoda [s) shlukii
516 0,4 7 0,46 9 1,97 8
786 10,18 19 1,75 23 1,57 19
977 1,86 11 0,69 13 3,39 12
1901 31,47 26 3,09 25 26,2 23

Tabulka 1 Casova naro¢nost shlukovych metod

Z Tabulky 1 plyne, Ze Cas pottebny k vygenerovani shlukti ze vstupnich dat, na které lze
pfimo pouzit shlukové metody, nezavisi jen na poc¢tu téchto dat, ale i na poc¢tu vytvorenych
shlukii. Pro data, kterd si rozdélujeme do obdélnikové sité a nasledn¢ na kazdou cast
aplikujeme shlukovou metodu, je doba vypoctu patrnd z Tabulky 2 a Obr. 39. Z vysledka

plyne, Ze nejrychlejs$i metoda je K-means.

Pocet bodu | C-means [s] | K-means [s] | Aglomerativni metoda |s]
10000 22,57 4,1 37,92
20152 39,79 6,37 67,61
33677 119,32 22,59 144,91
42096 207,49 34,42 292,14

Tabulka 2 Casova naro¢nost shlukovych metod pro slozitéjsi infrastrukturu

Doba vypoctu
350 - yp

300
_ 250 | —@=— C—means
& 200 - —_@— K-means f
n
,g 150 -+ Aglomerativni metoda '

100 +

50
"
. =

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000

Pocet bodu

Obr. 39 Doba vypoctu
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Nejvice naro¢nou metodou na méteni je hierarchickd metoda, protoze musi vypocitavat
pro kazdou dvojici dat koeficient nepodobnosti, a proto pii jejim pouziti je nutné volit spravné
parametry pro obdélnikovou sit, aby nedosSlo k piekroc¢eni paméti v pamétovém prostoru
Matlabu. Pokud dojde k ptekroCeni paméti, tak pro danou oblast se nevytvoii shluky.
Chceme-li pro tuto oblast zobrazit shluky, musime zmensit parametry pro obdélnikovou sit’ a

znovu spustit shlukovaci metodu.

4. Spojovaci (linkage) metoda

Posledni ¢ast analyzy spociva ve spojeni vygenerovanych shlukli a vytvofeni mapy
oblasti. Vstupni data lze popsat pomoci neorientovaného grafu, kde jednotlivé vrcholy grafu
jsou dany vygenerovanymi shluky a hrany mezi vrcholy odpovidaji vS§em souslednostem mezi
body patficimi do rlznych shlukii viz. Obr. 40. Jednotlivé hrany se vytvareji tak, Ze pfi
generovani shlukt se uklada informace o tom, ktery bod patii do kterého shluku a diky tomu,
ze zname naslednost namétenych dat, 1ze podle jizdy najit potiebné kombinace neboli

informaci o tom, z kterého shluku a do které¢ho shluku se vozidlo pfesunulo.

51.514

51.513}

Latitude

51.512

51.511

-0.178 -0.177 -0.176 -0.175 -0.174 -0.173 -0.172
Longitude

Obr. 40 Vstupni data — neorientovany graf

Mapa oblasti je tedy dana vrcholy grafu a podmnoZinou hran, jenZ hledd nasledujici
algoritmus. Tento spojovaci algoritmus lze rozdélit na nekolik fazi viz. Obr. 41. U kazdé faze
se obarvuji hrany barvami a to tak, ze hrany obarvené zelenou barvou reprezentuji cesty, které
budou tvofit virtudlni mapu a hrany obarvené modrou barvou jsou povazovany za piebyte¢né

cesty a ve vysledku nebudou vykresleny.
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Obr. 41 Vyvojovy diagram

V ramci inicializace algoritmu dochazi k vypoc¢tu smérovych vektord vrchold (shluki).
Smérovy vektor ke kazdému shluku se vypocitava tak, ze pro dva po sob¢ nasledujici body
nalezici danému shluku se vypocte smérovy uhel viz. Obr. 42. Primérovanim vSech uhla
ziskame thel pro vektor k danému shluku. Délka vektoru je brana jako jednotkova. Vysledny
vektor pro shluk (Cerveny kiizek) je na Obr. 42 zobrazen zelenou barvou. V piipadé, Ze pro
dany shluk jsou vypocteny dil¢i smérové thly z riznych kvadrantl, tak vysledny uhel se

pocita pouze z kvadrantu, ve kterém je nejvice vypoctenych uhli.

Obr. 42 Ukazka dil¢ich smérovych vektort
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Prvni faze algoritmu hleda takové vrcholy, které maji stupeni roven dvéma, to znamena, ze
dany vrchol ma pouze dva sousedni vrcholy neboli vrchol je spojen pouze dvéma hranami.
V ptipadé nalezeni takovychto vrchold, dojde k obarveni hran, které jsou spojeny s timto
vrcholem zelenou barvou. Ukazka této faze se nachazi na Obr. 43. V této fazi dojde i ke
spojeni jednoduchych kifizovatek, na Obr. 43 oznaceno v krouzku, protoze shluky, z kterych

vede cesta do shluku, ktery oznacuje kiizovatku, maji pouze dva sousedni vrcholy.

SEEE N

51.815} ?
515141
51.513
51512}
B1ETT | st

51.51L s : s P, :
0182 -0.18 0178 -0.176 -0.174 -0.172 -017 0168
Laongitude

Latitude

Obr. 43 Spojeni shlukl po druhé fazi ,, Hledani vrcholit stupne 2

V dalSich dvou fazich vypoctu dochdzi k vyslednému dobarveni grafu. Tyto dvé faze
., Vykresleni kombinace* a ,, Nevykresleni kombinace* se postupné stiidaji a mohou obarvit
pouze hrany, které jesté nejsou obarvené.

Nejprve zacina faze ,, Nevykresleni kombinace“. V této fazi se hledaji takové vrcholy,
které maji byt spojeny do trojuhelniku. V ptipadé€, Ze se naleznou patficné vrcholy a jiz dvé
hrany spojujici tyto vrcholy jsou obarveny zelenou barvou, tak ke kazdému vrcholu se
dopocita opacny vektor a jako vysledny smérovy vektor vrcholu se vezme ten, ktery ma
mensi thel. Tento vybér se provadi kvuli tomu, abychom docilili toho, Ze vozidla mezi
danymi shluky jezdila stejnym smérem. Dale pak se zjiStuje jaka je tthlova odchylka mezi

kazdou dvojici smérovych vektort téchto tii vrcholit Obr. 44. Pokud jsou vSechny odchylky

=L

o
Obr. 44 Hledani tfeti hrany trojihelnika
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mensi nez vstupni koeficient difAngle, tak tfeti hrana trojuhelniku je oznafena modrou
barvou. Na Obr. 45 je ukazka této fdze. Modrou barvou jsou zobrazeny kombinace, které byly

oznaceny a ve vysledné mapé¢ se nebudou vykreslovat.

818261

8152551

Latitude

818251

-0.198 -0.195 0,194 0,192
Longitude

Obr. 45 Ukazka faze ,, Nevykresleni kombinace “

Nésleduje faze ,, Vykresleni kombinace*, kterd pro neobarvené hrany zjistuje, zda je
uhlova odchylka dvou vrcholl, které spojuje neobarvenda hrana mens$i nez koeficient
difAngle2. Pokud ano a dana cesta mezi shluky byla projeta alespon tolikrat, kolik udava
koeficient countWay, tak tato hrana bude zahrnuta do mnoZiny piimek, které vytvari virtudlni

mapu, a je obarvena zelenou barvou. Na Obr. 46 je mozné vidét, které piimky budou

vykresleny touto fazi.
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Obr. 46 Ukazka faze ,, Vykresleni kombinace “
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V kazdé¢ iteraci dojde ke zméné vstupnich koeficientl téchto fazi. Koeficient difdngle taze
,,Nevykresleni kombinace** se postupné zvysSuje a pii poslednim prichodu je jiz tak velky, ze
neovlivni vysledek této faze (90°). Na Obr. 47 je ukazka faze ,, Nevykresleni kombinace“ po
druhé iteraci. Koeficient countWay taze ,, Vykresleni kombinace “ je stejny pro vSechny iterace
kromé posledni, kde je nulovy a tedy na ném nezalezi. Koeficient difAngle2 postupné roste az
do posledni iterace a za¢ina na hodnoté rovné ctyfndsobku pocate¢ni hodnoty difAngle.
V posledni iteraci je jeho hodnota tfetinova oproti ptivodni — v této fazi se hledaji takové

cesty, které maji malou odchylku ve smérovych vektorech a byly alespoii jednou projety.

51516}
81815
816814 ¢
81.513
81812
81811+

5151 ul 1 1 s L 1 L 1
082 -018 0178 0176 0174 0172 017 -0.1638
Laongitude

Latitude

Obr. 47 Ukazka faze ,, Nevykresleni kombinace “ — druhé v poradi

Posledni faze algoritmu pouze vybere hrany obarvené zelenou barvou a zobrazi je. Na

Obr. 48 je zobrazen vysledny graf nalezené mapy pro ukazkovou ktizovatku.

Obr. 48 Ukazkova kiizovatka na mapovém podkladu
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4.1.  Priklady vysledné virtualni mapy

Na Obr. 49 se nachéazi ukdzka virtudlni mapy. Vygenerované shluky jsou velmi dobie
spojeny linkage metodou. Jen v nékolika mistech doSlo ke vzniku ptebyte¢nych cest,

obzvlasté na hranicich obdélnikové sité a také u viceproudych silnic.
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Obr. 49 Virtualni mapa na mapovém podkladu

Na Obr. 50 se nachazi druhd ukdzka virtualni mapy. Tato ukézka zobrazuje Spatné spojeni
shlukii, ke kterému dojde diky tomu, ze vygenerované shluky obsahuji body z obou

rovnobéznych a blizko u sebe poloZenych silnic.
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Obr. 50 Virtualni mapa na mapovém podkladu
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V. Matlab GUI (Graphical User Interface)

1. Systém Handle Graphics

Systém Handle Graphics je nastroj, s jehoz pomoci Ize efektivné pracovat s grafickymi
objekty v systému Matlab. Zahrnuje animaci, zpracovani signalli, ptikazy pro 2D a 3D
Grafickymi objekty se rozumi vSechny zikladni elementy, pouzivané k zobrazeni
jakéhokoliv grafického vystupu. Hierarchie grafickych objektd je zndzornéna na Obr. 1.

Podrobné;ji o jednotlivych objektech 1ze nalézt v literatuie [34].

Root
Figure
[ [ |
Axes Uicontrol Uimenu Uicontextmenu
[ [ [ [ [ |
Image Light Line Patch Rect Surface Text

Obr. 1 Hierarchie zakladnich grafickych objektl systému Matlab

Kazdy graficky objekt lze vytvofit jako proménnou, ktera se oznacuje Handle a je
naplnéna c¢islem, které jednoznacné identifikuje graficky objekt. Nastaveni vlastnosti
jednotlivych grafickych objektli se vykonava pomoci funkci get a set.

Pii programovani interakci grafickych objekti pouzivame Callback funkce, jedna se o
naprogramovani reakce tlacitek, zaSkrtdvacich poli¢ek apod. na uzivatelsky zasah (stisk
tlacitka, oznaceni, vepsani textu apod.).

Pro tvorbu jednoduchych grafickych prvki je pitimo v Matlabu zabudovan néstro} GUIDE
(Graphical User Interface Development Environment), ktery usnadiiuje uzivateli generovat
GUI. Pro tento projekt je vhodné tento nastroj vyuzit a jednoduse rozmistit grafické objekty
na budouci okno aplikace. Nevyhoda tohoto generovani prvkad je, ze kod z divodu
univerzalnosti neni optimalni a modifikovatelnost GUI je znaén€¢ omezend. Proto jsem dalsi

zmé&ny a callback funkce doplioval piimo v editoru.
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2. Vlastni realizace GUI, verifikace — Google mapy

Cela aplikace se necha z grafického hlediska rozdélit na n€kolik hlavnich ¢asti Obr. 2.
Prvni dilezitou casti je zobrazovaci plocha predstavovana grafickym objektem axes, ktera

slouzi k vykreslovani jednotlivych dat, at’ uz originalnich nebo vypoctenych.

c )
( | | ]
- N\
Menu bar
) Ovladaci
Zobrazovaci plocha panel
L J
Status bar

Obr. 2 Wireframe (dratény model) aplikace
Ptiblizny prabéh jednotlivych vypocta je mozné sledovat na grafickém prvku Static text,

ktery je umistén v levém dolnim rohu figury Obr. 3. Aby v pribéhu vypocetniho procesu

dochazelo k jeho zméné, je nezbytné nutné volat funkci drawnow, ktera aktualizuje okno dané

figury.

Load... 25 %

Obr. 3 Zobrazeni pritbé¢hu vypoctu

Dalsi casti jsou ovladaci panely Obr. 7 a 8. Panel Functions obsahuje Sest vnofenych

paneld s grafickymi prvky, které se postupné aktivuji dle jednotlivych vypoctl. Prvni slouzi
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k vybéru vstupnich dat ze souboru (origindlni data nebo ulozena data do mar—souboru). Po
nacteni dat se vykresli na zobrazovaci plochu a aktivuji se patiicné prvky na dalSich panelech,
které umoziuji dalsi praci s daty. Druhy vnofeny panel slouzi k vybéru analyzovanych dat ze
vstupni mnoziny bodd. Hrani¢ni hodnoty vybéru se nastavuji automaticky pii pouziti nastroja
rucicka (pan) nebo zoom a jsou zobrazovany ve stejném panelu. Vysledny vytez se vykresluje
v poméru 1:1. Nasledujici tii panely slouzi pro vybér filtrovacich, shlukovacich a spojovacich
metod. Jednotlivé vysledky vyjmenovanych metod se vykresluji vriznych barvach.
Jednotlivé barvy odpovidaji barvam textu patfiénych zaskrtavacich policek.

Pomoci posledniho panelu je mozné ziskat z Google Map mapovy podklad pro prave
analyzovana data a presvédCit se jak dany vypocet je piesny neboli provést verifikaci
predeslych vypocth. Okrajové hodnoty pro ziskdni mapy se automaticky nastavuji na témze
panelu a jsou stejné jako hrani¢ni hodnoty os. Po zaskrtnuti mapového zaskrtavaciho policka
se vytvoii nové modalni okno Google Map Obr. 4, ve kterém se automaticky pomoci
prohlize¢e Internet Explorer nacte internetova stranka se vstupnimi parametry shodnymi
s hraniénimi hodnotami. Pomoci JavaScriptu se zacne vyhledavat potfebny mapovy zoom. Pti
nalezeni zoomu Obr. 5 dojde k pfeneseni mapy na pozadi zobrazovaci plochy jako obrazek,
k nastaveni dopliujicich parametrii na mapovém panelu (zoom, xPix a yPix) a k zavieni
modalniho okna. Posledni dva parametry udavaji hodnoty zemépisné Siiky a délky, kterad
odpovida pro danou oblast velikosti 640 pixelim. K nalezeni zoomu dojde tehdy, kdyZ je
mozné na mapu zobrazit data, ktera maji hrani¢ni hodnoty shodné jako jsou vstupni parametry

internetové stranky.

Figure 1: Google Map e =~

Wait a munute. Fimding zoom ...

Caq1569] 2 F
% Mapa Satelitni | Hybridni
¢ N

' : SECWA : [ |.; Threshe
. Ave : Bush
% ﬁ = ll". Il'l Foster

(] Street

& | Potter Street

Obr. 4 Hledani zoomu
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n Figure 1: Google Map =R =

Zoom 1s found.

e L

Hatfield Hoddesdon

Harow & B,
Mapa | Satelitni | Hybridni |

Mazeing

ChiEping
Ongar
- Blackmore

Kelu_gdun Ingal:
Hatch

Obr. 5 Vysledna mapa s patfiénym zoomem

Aktualizace mapy probiha pii kazdé zméné velikosti os, ale jen pokud je zatrhnuto mapové
zaSkrtavaci policko. Nemame-li k dispozici prohliZze¢ Internet Explorer nebo nelze navazat

spojeni, objevi se misto modalniho okna Obr. 4 chybové okno Obr. 6, které nas informuje

n Error = = R~

Fage not found. Check. pour connection or ingtal [E.

Obr. 6 Chybové okno

o tomto problému. Pokud mame nainstalovany jiny internetovy prohlize¢, lze zkopirovat
adresu, kterd je zobrazena v spodni ¢asti mapového panelu do tohoto prohlizeCe a po
probéhnuti JavaScriptu zpétn€ piekopirovat zménénou URL (Uniform Resource Locator)
adresu. V piipad¢ uspésného piekopirovani dojde ke stazeni patiicného mapového podkladu
s vyhovujicim zoomem na pozadi zobrazovaci plochy.

Jednotlivé hladiny vypoctu se nechaji pomoci zaskrtavacich policek nastavovat do stavu
Visible on/off. V ptipad¢ zaskrtavaciho policka pro Google mapy je napied jesté
zkontrolovano zda nedoslo ke zméné nékterého parametru a pokud ano, tak se stdhne nova

mapa, jinak se jen zviditelni predchozi mapa.
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Obr. 7 Panel s parametry Obr. 8 Panel s funkcemi
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Druhy hlavni panel Parameters se pouziva pro nastavovani konkrétnich parametrt
k jednotlivym vypocetnim funkcim Obr. 7. Jednotlivé parametry jsou vysvétlené v piiloZené
dokumentaci na CD ke grafickému programu. Pfi pocateCnim spusténi programu jsou tyto
hodnoty nastaveny na defaultni hodnoty.
Posledni dilezitou ¢asti je Menu Bar Obr. 9. Obsahuje tfi polozky File, Tools a Help.
V podmenu poloZzky File nalezneme polozky pro zavieni aplikace a pro uloZeni doposud
zobrazenych (vypoctenych) dat. Data se ukladaji do mat—souboru, ktery obsahuje datové pole.
Jednotlivé prvky se ukladaji jako struktura viz K6d Matlabu 1 a obsahuji jak ptivodni data, tak
1 vypocitana v prubéhu chodu aplikace. Délka datového pole je maximalné Sest — vypoctené
hodnoty z kazdého vnoten¢ho panelu z hlavniho panelu Functions znamenaji jeden prvek
v datovém poli.
dataM = struct(“data ID", 1id, ...
"data Data", data,
"data_ Visible®, visible,
“data_Name®, name,

"data_Group®, group,
"data Processor®, processor);

Kéd Matlabu 1 Struktura ulozenych dat

GUI_map GUI_map GUI_map
Fil= Tools Help File Taools Help File Tools Help
Save § Zoom In L £1 5 About program |
Close  Chrl+w Z20m aUE :
Pan '

Zoom (Pan) off :

Google Map

I"'I

Obr. 9 Menu Bar
V podmenu polozky Tools se nachdzi grafické nastroje zoom a rucicka slouzici pro

zobrazovani detailti. Pomoci polozky Google Map se otevie nové okno s internetovou

strankou http://maps.google.com/ Obr. 10.
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-
u Figure 1: Google Map

Web Obrazky Mapy Zpravy Skupiny Gmail dalsiw

8 Majdéte firmy, adresy a zajimava mizta. Daléi informace.

Maps

g

o T |
.-I{r
{ St } Wancouver
v =] ™
""‘s? |
' ch Nortl
[EP Washington Montana Dako
o
—+ Portland Sout
Oregon Dako

Idaho

Obr. 10 Hlavni ¢ast okna figury Google Map

Wvomina

Po rozkliknuti posledni polozky Help v menu se objevi podmenu About program Obr. 11.

n Figure 1 =l

Obr. 11 O programu

Na Obr. 12 je znazornéna cela hlavni figura s vypoctenymi daty i s mapou z Googlu.
Pozn.: V posledni fadé¢ bych chtél upozornit na to, Ze pokud budete chtit vyzkouSet

libovolnou jinou metodu na stejna data, tak dojde ke smazani vSech zavislych dat na ptivodné

vybrané metod¢. Pro porovnani dvou metod, je nutné spustit paralelné dalsi instanci aplikace.
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Na poslednim obrazku Obr. 13 je zobrazen graf zéavislosti jednotlivych funkci, které je

mozné volat z GUI.

Zobrazeni vstupnich dat Google mapy
Vyrez mapy GUT map —>(Spojovaci metod

Filtrovani dat Aglomerativni shlukovani

Fuzzy — ptifazeni poctu shlukl
Kmeans metoda

A 4
:( Fuzzy metoda )

Obr. 13 Graf zavislosti jednotlivych funkei

Kmeans — ptitazeni poc¢tu shluki

pozn.: Pro spravnou funkcnost programu je nutné¢ mit nainstalovany Statistics Toolbox,
protoze shlukovaci metody vyuzivaji nékteré jeho funkce.
Dale pak nakopirovany Fuzzy toolbox v adresati FuzzyClusteringToolbox _m, ktery se
nachazi ve stejném adresafi jako jednotlivé skripty (toolbox Ize stdhnout z

http://www.fmt.vein.hu/softcomp/fclusttoolbox/).
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VI. Zavér

Cilem prace bylo analyzovat naméfena data ziskana z méteni pomoci plovoucich vozidel
vybavenych GPS zafizenim a verifikovat ziskanou infrastrukturu pomoci mapovych
podkladii. Pro tyto Ucely bylo vytvofeno v prostfedi Matlab grafické uZivatelské rozhrani.
Pomoci grafického rozhrani lze vykonavat jednotlivé ¢asti analyzy namétenych dat, a to
konkrétné vybér dat, filtraci, generovani shlukl a spojovani shlukti neboli vytvoteni virtudlni
mapy. Rozhrani je navrhnuto tak, aby bylo snadné do n¢ho implementovat nové metody at’ uz
filtrovaci, shlukovaci nebo spojovaci. Dale pak byla navrhnuta metoda pro filtraci dat a pro
spojovani vygenerovanych shlukll. Vytvofené rozhrani umoZiuje uzivateli vybér ze tii
shlukovacich metod, dvou nehierarchickych a jedné hierarchické. Pro nehierarchické
shlukovani byl navrhnut novy index na zjiStovani optimalniho poctu shlukt. Grafické
rozhrani také umozituje menit vstupni parametry jednotlivych metod nebo ulozeni dat do mat
souboru a jeho opétovné nacteni a moznost pokracovani v analyze.

Pro verifikaci byla vytvofena webova stranka, kterd se spousti z grafického rozhrani pfi
pozadavku zobrazeni mapového podkladu a pomoci JavaScriptu vyhledava patfi¢na vstupni
data, pomoci kterych dojde ke stazeni pozadovaného mapového podkladu.

V praxi tato prace mize poslouZit jako podklad k ti¢eliim monitorovani hustoty dopravy a
k néaslednému jejimu efektivnimu fizeni. Aby tomu tak mohlo byt bylo by vhodné doplnit
nacitani vstupnich dat z databazového serveru, ukladani vyslednych dat do databaze a
vymyslet, jak jednotlivé ulozené vysledky analyz spojit dohromady pokud na sebe navazuji

anebo se navzajem piekryvaji.
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