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Abstract

This thesis solves two separate tasks. The first task is to create a software
that will modify the terrain model using centroidal Voronoi tesselation and
to examine whether this adjustment improves the properties of automati-
cally generated contour lines. The second part of the thesis consists of the
implementation of several clustering algorithms, their comparison with an
already implemented algorithm and the formulation of recommendations on
the suitability of using these algorithms.

Abstrakt

Tato prace Tesi dva samostatné tkoly. Prvnim tkolem je vytvorit progra-
mové vybaveni, které bude upravovat model terénu pomoci centroidni Vo-
roného teselace, a prozkoumat, zda tato uprava prinese zlepseni vlastnosti
automaticky generovanych vrstevnic. Druhd ¢ast prace sestdva z implemen-
tace nekolika shlukovacich algoritmii, jejich srovnani s jiz implementovanym
algoritmem a vytvoreni doporuceni o vhodnosti vyuziti téchto algoritm.
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1 Uvod

Automatické generovani vrstevnic, vyuziva digitalni reprezentaci terénu ve
formé trojuhelnikové sité. Tato trojuhelnikova sif sestava ze sady bodu v
prostoru a trojuhelniki, jejichz vrcholy jsou tvoreny pravé témito body.

Kvalita trojuhelnikové sité méa znacny vliv na kvalitu softwarové gene-
rovanych vrstevnic. Takto vygenerované vrstevnice mohou obsahovat neza-
douci artefakty, které vyplynou z vlastnosti modelu terénu.

Prvi ¢ast prace spociva ve vytvoreni programu, ktery pomoci tzv. cent-
roidni Voroného teselace upravi model terénu, a v ovéreni, zda se na zakladé
takovéto upravy terénu zlepsi kvalita generovanych vrstevnic.

Druha cast prace byla vytvarena v ramci projektu na katedre informatiky
a vypocetni techniky. Mym tikolem bylo implementovat algoritmy K-Means
a C-Means a porovnat je s jiz implementovanym algoritmem. Dalsim tko-
lem v ramci této prace bylo vytvorit sadu iteratorii pro jednotlivé algoritmy,
které budou pro vstupni data a dany algoritmus hledat takovou konfiguraci,
které poskytne nejlépe ohodnocené reseni.

Prace sestava z nasledujicich casti:

e Kapitola 2 - teoretickd ¢ast prace, popisujici problematiku shlukovani,
shlukovacich algoritmii, metod triangulace a problematiku centroidni
Voroného teselace.

e Kapitola 3 - vytvorené feSeni, tato kapitola se zabyva vytvorenym
feSenim danych problémii, experimenty a analyzou ziskanych vysledkii

e Kapitola 4 - zavér, zabyvajici se dosazenymi vysledky



2 Teoreticka cast

2.1 Shlukovani

Shlukova analyza, neboli shlukovani, je proces rozdéleni (organizovani) mno-
ziny objektti na podmnoziny (shluky) tak, ze prvky v rdmci jednoho shluku
si jsou co nejvice podobné a objekty ze dvou riznych shlukii co nejméné [1].

@

Obrazek 2.1.1: Ukazka shlukovani bodu

Na obrazku 2.1.1 je vidét ukazka shlukovani ve dvourozmérném prostoru.
V levém obrazku jsou umistény tii skupiny bodt. V pravém obrazku je vidét
jejich rozdéleni na tii shluky na zakladé vzdalenosti bodua. Tento priklad de-
monstruje shlukovani na zédkladé vzdalenosti, je vSsak mozné body shlukovat
pomoci dalsich kritérii (viz 2.3).

Shlukovani ma své vyuziti v mnoha oblastech. Prikladem miize byt po-
uziti pii datové analyze, kdy jsou zpracovavana velkd mnozstvi dat. Je tedy
mozné vyuzit shlukovani pro nalezeni nékolika podmnozin dat, na zakladé
tohoto rozdéleni vytvorit prototyp kazdého shluku (prvek, ktery nejlépe dany
shluk vystihuje) a provést analyzu na téchto prototypech [2].

2.2 Rozdéleni metod shlukovani

Metody shlukovani lze tiidit na zakladé riznych kritérii, coz bude ukazano
v nasledujicich podkapitolach.



2.2.1 Hierarchické a nehierarchické

Kritériem pro toto rozdéleni metod je, zda mohou byt shluky vnofeny [3].
Pfi hierarchickém shlukovani je vytvaren strom, kde je kazdy uzel (shluk),
vyjma listl stromu, tvoren sjednocenim svych potomku. Listy tohoto stromu
jsou tedy elementarni, dale nedélitelné shluky (nebo jednotlivé prvky) a ko-
fen je tvoren mnozinou obsahujici vSechny prvky.
Hierarchické shlukovani 1ze déle délit podle sméru shlukovéani, a to na [4]:

e Aglomerativni shlukovani postupuje od pocateéniho rozkladu mno-
ziny objektu (elementarni, jednoprvkové shluky) a na zakladé podob-
nosti mezi témito prvky (viz 2.3) postupné po dvojicich slucuje jed-
notlivé shluky, dokud nevznikne jeden, korenovy shluk.

e Divizivni shlukovani postupuje opaénym smérem. Na zacatku pro-
cesu je dan kotenovy shluk obsahujici vSechny prvky mnoziny. Dalsimi
kroky je postupné rozdélovani jednotlivych shluki na dvé podmnoziny
tak, aby bylo splnéno dané kritérium (aby si dané podmnoziny byly
co ,nejméné podobné*).

Nehierarchické shlukovani (anglicky partitional clustering) je rozdéleni
objektl do shlukt tim zptsobem, Ze kazdy objekt je soucasti pravé jednoho
shluku.

2.2.2 Podle prislusnosti do shlukt

Jednotlivé objekty mohou prisluset do jednoho ¢i vice shluki. Pomoci tohoto
kritéria se daji metody rozdélit na vyluéné, prekryvané a fuzzy.

Vyluéné shlukovaci metody priradi kazdy objekt do pravé jednoho shluku.
Takovéto rozdéleni bylo ukazano v obrazku 2.1.1.

Pokud je mozné, aby objekt prislusel do vice shlukl nez jednoho, lze toho
docilit pomoci dvou zptsobti.

1. Prekryvané shlukovani - vyuziva se v pripadé, kdy muze objekt
prisluset do jednoho i vice shluki. Prikladem mtze byt rozdéleni stu-
dentl podle predmétii, které studuji. Je mozné, aby student studoval
jen jeden predmét, nicméné zpravidla bude studovat predmeéta vice.
V tomto ptipadé by byl soucasti nékolika shluki.



Obrazek 2.2.1: Ukéazka prekryvaného shlukovani

2. Fuzzy shlukovani - tyto metody jsou zalozeny na principu, ze kazdy
prvek prislusi do kazdého shluku, nicméné tato prislusnost je pod-
minéna vahou. Tato vaha nabyvd hodnot z intervalu [0, 1], pfi¢emz
1 odpovida stavu, kdy objekt uplné ptislusi do shluku, 0 naopak, Ze
objekt do shluku neprislusi viibec.

2.3 Podobnost prvku

Jak jiz bylo zminéno, zdkladem pro metody shlukovani je moznost vyjadrit
miru podobnosti mezi dvéma prvky. Jakym stylem se toho docili zavisi bud
na metodé shlukovani, nebo na datech samotnych.

Prikladem mohou byt body v prostoru, kdy mirou podobnosti bude praveé
vzdalenost mezi témito body. P1i urcovani vzdalenosti mezi body lze pouzit
rizné metriky. Nejcastéji se pouzivaji:

1. Eukleidovska metrika - tato metrika vyjadiuje délku tsecky mezi
dvéma body. Vzdéalenost ¢ mezi body = a y v n-dimenzionalnim pro-
storu se spocte:

n
Z |le - yi’2
i=1

2. Manhattanska metrika, neboli souctova, urcuje vzdalenost mezi
body jako vzdalenost, kterou je potieba urazit mezi danymi body tak,
ze se smi pohybovat jen po navzajem kolmych primkach rovnobéznych
s osami prostoru. Vzdalenost ¢ mezi body = a y v n-dimenziondlnim
prostoru se spocte:

0= Z |$z - Z/z|
=1
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3. Maximova metrika definuje vzdalenost mezi dvéma body jako ma-
ximalni vzdalenost v jedné dimenzi:

0 = maX{|x1 - y1|7 |ZL’2 - y2|a ceey |xn - yn|}

2.4 Vybrané shlukovaci algoritmy

2.4.1 K-Means

Algoritmus K-Means je jednim z nejjednodussich algoritmt pro feseni pro-
blému shlukovani. Tento algoritmus rozdéluje objekty do K shlukt, pricemz
tento pocet je dopredu znam.

Cilem tohoto algoritmu je minimalizace Gcelové funkce [5]:

-5

j=11i=1

o]

29

()

7 (prislusi-

kde |
ctho do daného centra j). K vyjadiuje pocet shluk, N pocet bodi uréenych

— ch je vzdéalenost mezi centrem shluku ¢; a bodem z
ke shlukovani.

Vypocet center shluki:
Vstupem algoritmu jsou shlukované objekty a pocet shluki, které maji byt
vytvoreny. Vystupem jsou vytvorena centra shlukii a rozirazeni objektt do
téchto shluk.
Algoritmus probihd nasledovné [6]:

1. Ndhodné umisténi K pocatecnich center do prostoru tvoreného shlu-
kovanymi objekty.

2. Kazdy objekt se priradi k nejblizsimu centru.

VvV

4. Kroky 2 a 3 se opakuji, dokud dochazi k prerazeni bodt do jiného
centra.

Vzhledem k tomu, zZe se jako podobnost prvki v tomto algoritmu pou-

vV
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pouziti v prostoru s néjakou metrikou (ptikladem muze byt eukleidovsky pro-
stor). Nicméné tento algoritmus konverguje v koneéném poc¢tu kroku k né-
jakému teseni. Toto TeSeni ovSem nemusi byt globalnim minimem tucelové
funkce, jelikoz tento algoritmus mé dva problémy [7].

1. Pocatecni rozdéleni center shlukt ma veliky vliv na vysledek shlu-
kovani. Je mozné vyzkouset nékolik iteraci algoritmu s riznymi poca-
tecnimi rozlozenimi center shlukii a vybrat vhodné;jsi resent.

Prikladem muze byt situace na obrazku 2.4.1. Z obrazku je patrné na-
znaceni t¥i shluki, do nichz by se oc¢ekavalo, ze budou body algoritmem
rozdéleny. Ovsem vzhledem k nevhodnému pocatecnimu rozdéleni ne-
doslo k vytvoreni idealnich shluki.

Qo ® o
o™, © o © ©
O o © o
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Obréazek 2.4.1: Ukazka Spatné zvoleného pocate¢niho rozlozeni

2. Zvoleni parametru K - jelikoz neni mozné dopredu urcit idedlni po-
¢et shluki, je nutné, pokud chceme najit co nejlepsi reseni, vyzkouset
nékolik pribéhii algoritmu pro rtzné pocty shlukt. Prilis méalo shlukt
zpusobi, ze jsou vzdalenosti bodu k centrum prilis velké.

Pri implementaci algoritmu K-Means je nutné pocitat s faktem, ze je
ve fazi prirazovani objektd ke shlukiim mozné, aby zistalo centrum bez
pritazeného objektu. V tomto pripadé dojde ke zhorseni vysledku, je tedy
nutné centrum vhodné premistit. Jednou z moznosti je vybrat shluk, pro
ktery je soucet vzdalenosti mezi body a centrem nejvétsi, urcit konvexni
obalku prostoru tvorenymi body tohoto shluku, na ndhodné misto tohoto
prostoru centrum premistit a opakovat krok s rozdélenim bod.
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2.4.2 C-Means

Algoritmus C-Means patii do skupiny fuzzy shlukovacich algoritmi, coz zna-
mena, ze kazdy objekt prislusi ke kazdému centru s danou pravdépodobnosti.
Jako algoritmus K-Means ma i tento algoritmus dopredu dany a fixni pocet
shluka.

Je zaloZen na minimalizaci tcelové funkce

m

UU

C
=1

f=> (el

i=1j

kde:
e N je pocet objektt a C' je pocet shlukt

e u;; je vaha, s jakou bod wx; piislusi do shluku c;. Tato vdha nabyva
hodnot z intervalu [0,1]. S vdhou 1 objekt plné piislusi do daného
shluku, s vahou 0 vubec.

e m je redlné ¢islo v intervalu [1, 00) a jeho hodnota ovliviiuje dulezitost
vahy ;. Cim vétsich hodnot m nabyva, tim rychleji klesa pifslusnost
objektu do daného shluku s jeho klesajici vahou prislusnosti do tohoto
shluku.

e 1, je 1-ty objekt z mnoziny shlukovanych objekti
e ¢; je j-té centrum shluku

o ||z; — ¢;| vzdélenost (podobnost) mezi méfenym bodem a danym cen-
trem.

Jak jiz bylo Teceno, kazdy prvek prislusi do kazdého shluku na zakladé
vahy (miry pfislusnosti). Tyto hodnoty jsou zaneseny do matice vah U[i, j].
Pocet sloupct matice (j) odpovida poc¢tu shluku, zatimco pocet Tadek (i)
odpovida poctu objektti, které jsou shlukovany. Kazdy radek obsahuje hod-
noty vah pro dany objekt ke vSem centriim shlukii.

Vypocet center shlukii: Vstupem algoritmu jsou objekty, které maji
byt shlukovany, pocet shluk, které maji byt vytvoreny, parametr m a funkce,
pomoci které lze spocitat vahu prislusnosti objektu ke shluku.

Algoritmus vypadé nasledovneé:

1. Nahodné se umisti C pocatecnich center do prostoru tvoreného shlu-
kovanymi objekty. Provede se vipocet hodnot matice vah U°.

13



2. V kazdém kroku se spoctou nova centra shuku (¢, k € {1,2,...,C})
se soucasnou matici vah podle vzorce:

n m
i=1 Wij " L5

= ————
Dlim ugy

3. Spocité se nova matice vah U vSechny body z;, i € {1,2,..., N} a pro
vSechna centra ¢;, j € {1,2,...,C}. Hodnota u;; odpovida vaze, s ja-
kou bod na indexu ¢ prislusi do shluku s indexem j a vypocita se
pomoci vzorce:

1
uij = 2
XC: [2; — ¢l \m =1
=\ llzi —al

4. Kroky 2 a 3 se opakuji, dokud nejvétsi zména ve vaze mezi libovolnym
centrem a shlukem je vétsi, nez predem dané e.

Podobné jako u K-Means i u C-Means zavisi na pocateénim rozlozeni
center a také na jejich poctu. Dulezité je také zvoleni parametru e, protoze
pri nizkych hodnotach nemusi algoritmus dojit k dobrému teseni a pii prilis
vysokych hodnotach naopak probéhne prilis mnoho iteraci, coz prida na case
zpracovani. Bézné lze jako € pouzit hodnoty v fadu desetin az tisicin.

14



2.5 Geometrické zaklady

Konvexni obalka mnoziny bodi S je nejmensi konvexni polygon, ktery
obsahuje vSechny body mnoziny S. To znamend, ze polygon je konvexni,
jestlize kazda tsecka, spojujici libovolné dva body z tohoto polygonu, v ném
je cela obsazena.

Pokud je mnozina objekttt S rozdélena do K podmnozin s tou vlast-
nosti, ze zadny objekt nélezici do podmnoziny S; nendlezi do zadné jiné
mnoziny a kazdy objekt nalezi do néjaké podmnoziny, nazyva se rozdéleni
{S1, S, ..., Sk} teselaci mnoziny S [8]. Nejobvyklejsi teselaci je Delauna-
yvho triangulace.

Triangulace T nad mnozinou bodia P = {p1,ps,...,pn} v roviné pred-
stavuje takové planarni rozdéleni bodi, které vytvori soubor m trojihelniki
T = {ti,tq,...,ty} tak, ze plati [9]:

libovolné dva trojuhelniky ¢;,¢; € T,i # j maji spolecnou nejvyse
hranu nebo vrchol

sjednoceni trojuhelniki je souvisla mnozina ve 2D
e uvnitt zddného z trojuhelnikit neni zadny dalsi bod z P

Delaunayho triangulace je nejcastéji pouzivana triangulace. Ma tu
vlastnost, ze zadny dalsi bod z mnoziny P nelezi v kruznici opsané libovol-
nému trojihelniku. Tato triangulace maximalizuje minimélni velikost thla
v trojuhelnicich.

Constrained Delaunay Triangulation (CDT, ¢esky také Delaunayho
triangulace s omezenim) je takova Delaunayho triangulace, ktera vytvari tri-
angulaci nejen ze vstupni mnoziny bodi, ale také hran. To znamenad, Ze né-
které hrany jsou do triangulace vnuceny a museji byt obsazené ve vysledku.
Vnuceni takovychto hran miize byt vyuzito napriklad pro zachovani tvaru
oblasti pri triangulaci nekonvexni oblasti. Bézna triangulace by totiz do vy-
sledku zahrnula i konvexni obalku vstupnich boda [10].

Pokud je mnozina S, obsahujici K prvka z; (i = 1,2,..., K), rozloZena
na K podmnozin V; tak, Ze:

V}‘ :{weS | d(w,zj) <d(w,zz),@:1,2,,K,z7é]}
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kde d(w, z) je funkce vzdalenosti mezi prvky w a z, nazyva se rozdéleni
{V1,Va,...,Vk} Voroného diagramem (¢i Voroného teselaci) mnoziny S.

To znamend, Ze rozdéleni objektd mnoziny S na podmnoziny V; je pro-
vedeno tim stylem, Ze vsechny body z podmnoziny V; jsou blize k bodu z;
nez ke kterémukoli jinému bodu z mnoziny S.

Mnozina bodt z;,7 = 1,2, ..., K se nazyva generatory Voroného teselace.
Podmnoziny V; jsou také nazyviny Voroného buiikami.

Obrazek 2.5.1: Ukazka vytezu Voroného diagramu (prevzato z [8])

Centroidni Voroného teselace (CVT) je specidlni piipad Voroného

vV

VvV

nic jednotlivych bodu tvoricich danou bunku. Neuzaviené Voroného bunky
se musi uméle uzaviit hranicemi prostoru, na kterém se Voroného diagram
urcuje (napiiklad ramecek na obrazku 2.5.1).
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Obrazek 2.5.2: Ukazka vytezu centroidniho Voroného diagramu (pre-
vzato z [8])

2.5.1 Algoritmy sestrojeni CVT

Lloyduav algoritmus

Lloydiv algoritmus je iterativni metoda ziskani CV'T. Sestava ze dvou krokt:

1. Uréi se Voroného diagram pro celou mnozinu bodi.

2. Pro kazdou Voroného bunku se urci tézisté. Pivodni body se presunou

vvvvv

Tyto kroky se opakuji tak dlouho, dokud nejvétsi zména (posunuti) bodu
neni mensi nez predem zvolené ¢ (typickou volbou byvaji hodnoty v fadu
tisicin jednotek).

McQueentv algoritmus

McQueenova metoda ma oproti Lloydové tu vyhodu, ze nevyzaduje konstru-
ovani Voroného diagramu v kazdé iteraci. Namisto toho vypada algoritmus
nasledovné:

1. Do prostoru S tvoreného K body z1, 23, ..., 2k se ndhodné umisti bod
w

2. Najde se bod z;, ktery je nejblize k bodu w

17



3. Vytvori se bod, ktery je primérem z; a w, ktery nahradi ptivodni bod
z;. Béhem jednotlivych iteraci se zachovava informace o tom, kolikrat
byl dany bod doposud posunut. Primérovani bodi w a z; je délano
s vahou odpovidajici po¢tu presunt.

Namisto prumeérovani
W+ 2;
2

Zi =

se tedy provadi
w+n-z;
2= ————
n+1

kde n je cislo udavajici, kolikrat byl doposud dany bod posunut.

4. Tyto kroky se opakuji tak dlouho, dokud neni proveden predem dany
pocet iteraci

McQueenova metoda mé tu nevyhodu, ze i pres to, ze body timto po-
stupem konverguji ke generatoriim CV'T, je tato konvergence velmi pomal.
Pro velké pocty bod mize byt potieba i nékolika milioni iteraci.

Tento problém lze Tesit tou tupravou, ze se vygeneruje nékolik bodl na-
jednou (klidné i tisice), tyto body se poté rozdéli do shluku podle vzdalenosti
k jednotlivym ptvodnim bodim. Takto vzniklé zhluky bodl se poté zpri-
meéruji a findlni primérovani s bodem z; se provede prave s timto primérem
vygenerovanych bodi. Nejen, ze se takto dojde ke konecnému reseni rychleji,
ale je také mozné tento vypocet paralelizovat [8].

CVT ma sirokou skalu vyuziti, napriklad pti shlukovani, segmentaci ob-
razu, kompresi dat, da se i pouzit pro reseni optimélniho rozmisténi pro-
sttedki. CVT se da vyuzit i pro zlepseni vysledku triangulace. Rozprostie-
nim bodt po prostoru tak, aby tvorily CVT, a dopocitanim novych z sou-
radnic, se docili toho, ze pri triangulaci vzniknou trojihelniky co nejvice
rovnostranné. To muze byt vyhodou v mnoha aplikacich.
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3 Vytvorené reseni

3.1 Upravy modelu terénu pomoci CVT

Ukolem této ¢asti prace bylo zjistit, zda Gprava rozprostieni bodi v terénu
pomoci centroidni Voroného teselace pomiize zlepsit kvalitu automaticky
generovanych vrstevnic. Generovani vrstevnic vyuziva triangulace daného
terénu, kvalita trojuhelnikové sité a samotnych trojihelnik by tedy mohla
znacné ovlivnit vysledek generovani.

Za timto ucelem byl vytvoren program, ktery upravi model terénu na
zakladé nasledujicich krokii:

1. nacteni vstupnich dat
2. premisténi bodt terénu v x a y souradnicich pomoci CVT

3. prepocitani z soutradnice, aby nedoslo ke znehodnoceni modelu terénu
po presunech bodu

4. ulozeni nového modelu do souboru

Program byl napsan v jazyce C++, vzhledem k tomu, ze to je prekladany
jazyk a bylo zapotfebi maximalniho vykonu. Pro vytvoreni grafického uziva-
telského rozhrani jsem pouzil framework Qt, protoze je multiplatformni a je
tedy mozné program prelozit a spustit na podporovaném operac¢nim systému
(macOS, Linux, Windows).

3.1.1 Vstupni data

Format vstupnich dat byl pevné dan pozadavkem vedouci prace a kompatibi-
litou s dalsimi existujicimi programy. Vstupni data jsou nac¢itana ze souboru
v textové formé. Soubor obsahuje néasledujici data:

Seznam bodu terénu (vrchold trojihelniki)

Seznam bodi terénu je ve vstupnim souboru uveden jako prvni. Prvni
radek souboru obsahuje ¢iselny idaj o poctu bodi. Po tomto radku néasleduji
samotné radky se souradnicemi bodt terénu. Kazdy bod je na samostatném
radku ve formatu x y z souradnic. Program pracuje s trojrozmérnym mo-
delem, je tedy nutné uvést alespon 3 souradnice. Jakékoli dalsi hodnoty na
daném radku budou ignorovany. Piikladem dat mtuize byt:
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3061
743187 .365349 1044835.875050 195.294453
743187.914376 1044833.930995 195.277962
743186.205921 1044826.939328 195.499947

Seznam trojihelniki

Trojuhelniky jsou ve vstupnim souboru ulozeny podobné jako body. Se-
znam trojuhelnik nasleduje za seznamem bodi a stejné jako seznam bodi
zacind udajem o poctu trojuhelnik. Na kazdém dalsim radku jsou t¥i ¢isla
— indexy vrcholl trojihelniki orientovanych proti sméru hodinovych ruci-
¢ek. Body jsou indexovany od nuly a indexy ukazuji do predeslého seznamu
bodi. Z toho vyplyva, ze poradi bodi ve vstupnim seznamu je zavazné
a nelze prohodit jednotlivé radky bez prislusné ipravy trojuhelnikt. Priklad
dat:

6055
268 266 269
266 256 269
256 257 269

Seznam sousednosti trojihelniki

Z dtvodu urceni okraji oblasti, kterd je programem nacitana, je po-
treba zadat i sousednost trojuhelnikta. Jako v predchozich pripadech je na
prvnim fadku pocet polozek v tomto seznamu. Téchto polozek musi byt
stejné jako trojuhelniktl, jelikoz fadky v tomto seznamu odpovidaji jejich
indextim. Kazdy radek udava tii hodnoty — indexy trojihelnikt sousedicich
s aktualnim trojuhelnikem. Pokud je misto né¢jakého indexu uddna hodnota
-1, znamena to, ze na této hrané trojihelnik nema zadného souseda a dana
hrana je hranici oblasti. Priklad dat:

6055
1 4 2959
2 0 2963
3 -1 1618

Tti hodnoty sousednosti v fadku odpovidaji hrandm daného trojihel-
niku. Pokud je tedy trojuhelnik déan vrcholy pq, ps, ps3, pak prvni hodnota
sousednosti odpovida hrané mezi body p; a ps, druhd hodnota hrané mezi
body ps a ps a posledni hodnota odpovida hrané mezi body p3 a p;.
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Seznam tsecek (povinnych hran triangulace)

Posledni ¢ast vstupniho souboru je seznam tsecek — povinnych hran.
Tyto hrany nemusi byt v triangulaci pritomny a nejsou pro béh programu
nutné, jejich vyznam bude vysvétlen dale. Prvni rddek opét udava pocet
radki s iseckami v souboru ulozenych. Nasleduji radky s indexy bodii, mezi
kterymi tisecky probihaji. Na jednom radku mtze byt libovolny pocet bod.
Pokud tedy budou v souboru nasledujici dva radky:

148 34 387 5
908 876 39 75 1083

znamena to, ze je zadano 9 tisecek — mezi body 1 a 4,4 a 8, 8 a 34, 34 a 387,
387 a 5, 908 a 876, atd. Mezi poslednim bodem jednoho fadku a prvnim
bodem fadku néasledujiciho tisecka neni (v tomto pripadé body na indexech
5 a 908).

3.1.2 Funkce programu

Po ispésném nacteni vstupnich dat dojde k vykresleni nacteného modelu na
obrazovku. Vzhledem k tomu, Ze hlavni naplni prace s programem je posun
bodu ve dvou soutadnicich (x a y), body se vykresluji jen v danych dvou
dimenzich. K zobrazeni dat ve 3D a ovéreni funkénosti programu je potrebny
jiny vizualizér podporujici zobrazeni ve 3D.
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Obréazek 3.1.1: Ukazka grafického vystupu programu po nacteni dat

V obrazku 3.1.1 jsou vidét 4 zakladni prvky, se kterymi vytvoreny pro-

gram pracuje:
1. Jednotlivé body jsou vykresleny jako ¢erné tecky.
2. Hrany trojuhelnika jsou vykresleny zelenymi ¢arami.

3. Okraje oblasti, tedy hrany trojihelnikii, kde trojuhelniky nemély zad-
ného souseda, jsou vykresleny ¢ervenymi ¢arami

4. Modré ¢ary vyznacuji zadané tsecky. Body, kterymi tisecky prochézeji,

jsou také vykresleny modre

Premistovani boda

Po nacteni terénu do programu je mozné premistovat body. Pokud byly
ve vstupnich datech uvedeny povinné hrany, jsou body, které dané tsecky
tvori, statické. Tyto body neni mozné zadnym zptusobem premistovat. Vy-
znam usecek a téchto statickych bodu bude vysvétlen dale.

Pro samotné premistovani bodiu v terénu byl implementovan McQuee-
nuv algoritmus CVT (viz kap. 2.5.1). Tento algoritmus jsem si vybral pro
implementaci ze dvou nasledujicich divodu:

e Jednoduchost — u tohoto algoritmu neni nutné konstruovat Voroného
diagram jako u Lloydova algoritmu, a je tedy jednodusi na implemen-
taci. Presto lze dosdhnout stejnych vysledka.
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e Ocekavana mensi velikost vstupnich dat. Vstupni data, pro ktera byl
tento program pripravovan, obsahovala priblizné 3000 bod, neni proto
potteba prilis velkého mnozstvi iteraci a vypocet neni tak casové na-
roc¢ny, aby byl McQueeniiv algoritmus brzdou.

Standardni McQueentiv algoritmus generuje body pro vytvoreni CVT
v konvexni obalce prostoru s body. Vzhledem k tomu, zZe je mozné, aby byla
oblast, kde se maji body premistovat, nekonvexni, bylo nutné algoritmus
upravit. Pokud by byly body premistény mimo tuto oblast, nebylo by pro
né mozné prepocitat z souradnici. Diivodem je, jak bude vysvétleno dale, Ze
k rekonstrukci z souradnice je potfeba trojihelnik definujicich terén.

Z tohoto diivodu je nutné mit zadanou tuplnou a uzavienou hranici ob-
lasti. Pokud by se body generovaly v konvexnim polygonu definovaném
vstupnimi body, dala by se konvexni obélka jednoduse zjistit a nebylo by
potfeba hranici zadavat.

Skutecnost, ze obalka prostoru je obecné nekonvexni polygon, ztizila sa-
motny kol generovani bodi. Pfi generovani bod pro McQueentv algorit-
mus se musi dbat na to, aby kazdy takto vygenerovany bod byl uvniti nekon-
vexniho polygonu. Toho bylo docileno pomoci ,Ray casting“ algoritmu [11].

Ray casting algoritmus
Tento algoritmus je rychly a efektivni zptusob, jak urcit, zda se bod na-
chazi uvnitt obecného polygonu. Princip tohoto algoritmu je nasledujici:
Zkoumaji se pruseciky hran polygonu a poloptimky vedené z bodu P,
u kterého zkoumame, zda se uvnitt polygonu nachazi, v libovolném sméru.

V mé implementaci jsem postupoval tim zptsobem, Ze je vedena vodo-
rovna poloprimka z levé hranice oblasti, kterou tvori dany polygon, k danému
bodu. V tuto chvili je predpokladano, ze se bod uvniti polygonu nenachazi.
Déle se zkouma, zda ma polopiimka prisecik s jednotlivymi hranami. Kazdy
prusecik ,preklopi® priznak, zda se bod nachazi uvniti polygonu. Tj. lichy
pocet prisecikii znamena, ze bod je uvnitt polygonu, sudy pocet pruseciki
znamena, ze bod uvnitt polygonu nelezi.

Prikladem algoritmu je situace na obrazku 3.1.2. Poloptimka p, ktera je

vedena z bodu P, protina dany polygon celkem trikrat. Z toho vyplyva, ze
se bod P v daném polygonu nachézi.
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Obrazek 3.1.2: Ukazka funkce algoritmu

Tento algoritmus miize zptisobovat problém v situaci uvedené v obrazku
3.1.3. Pokud vedena poloptimka prochazi pfimo vrcholem polygonu, pak
se podle definice algoritmu bod v daném polygonu nachézi. Resenim to-
hoto problému muze byt vedeni nékolika paprskt v riznych smérech. V mé
implementaci je problém vytesen jednoduseji. Pi urc¢ovani priseciku s jed-
notivymi primkami tvorici polygon dojde k detekci pruseciku i na okrajich
primek. V této situaci to znamend, ze vrchol polygonu, ktery paprsek pro-
tind, vygeneruje celkem dvé protnuti. To znamend, ze se bod v polygonu
nenachézi, a potencialni problém je vytesen.

Obrézek 3.1.3: Problémovost algoritmu ray casting

Pocet iteraci premistovani bodu je dopredu zadan uzivatelem a poté pro-
biha generovéni bodi pro presouvani (viz kap. 2.5.1). Vzhledem k tomu, Ze
vygenerovany bod nemusi byt pouzit, pocita se za iteraci vygenerovany bod,
ktery splni nasledujici podminky:
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1. Nahodné vygenerovany bod se nachazi uvniti oblasti, ve které se body
presunuji.

2. Pokud dojde k pfesunu nejblizsiho bodu vazenym priumérovanim (kap.
2.5.1), musi se i nové vznikly bod vyskytovat v oblasti.

Obréazek 3.1.4: Problém vznikly presunem bodu

Druhou problémovou situaci ukazuje obrazek 3.1.4. Bod P; je ndhodné
vygenerovany bod. Ten se uvniti polygonu nachazi. K nému nejblizsi je bod
Ps. Body se zpruméruji a vyslednym bodem je bod P,, ktery uz ale uvnitt
oblasti nelezi — k této situaci nesmi dojit. Tento bod se tedy nepresune a ite-
race se bude opakovat.

Po dokonceni zadaného poctu iteraci program vykresli nové rozmisténi
bodi v terénu. Po premisténi bodt jiz ptivodni triangulace neplati, takze se
trojuhelniky nemohou vykreslit v novém rozlozeni. Namisto toho jsou vy-
kresleny trojuhelniky piivodni — pro predstavu, jak byly body rozlozeny pred
presunutim bodi.

Vysledna situace po dokonceném presunu bodu muze byt vidéna v ob-
razku 3.1.5 (nactend data jsou stejnd jako v obrazku 3.1.1, kde je k vidéni
puvodni rozlozeni bodu). Body byly rozmistény milionem iteraci McQuee-
nova algoritmu. V pozadi pfemisténych bodi je mozné vidét ptivodni, zelené
vykreslené trojuhelniky. V pravé dolni ¢asti modelu je mozné vidét puvodni
veliké trojihelniky. Rozprostreni bodu po terénu zpusobilo prekryti téchto
trojuhelniki vice body, coz po dalsi triangulaci bude znamenat, zZe si velikosti
trojuhelnikia budou velmi podobné.
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Obrazek 3.1.5: Ukazka presunutych bodu

Samotné premisténi bodl ovsem neni postacujici, protoze si body zacho-
vavaji svoji z souradnici. To pri jejich presunu zptsobi znehodnoceni modelu
terénu. Po dokonceni presouvani bodu je tedy nutné prepocitat z souradnice
jednotlivych bodt, aby odpovidaly ptivodnimu modelu terénu.

Barycentrické souradnice

Barycentrické souradnice slouzi k dopocteni z souradnice bodu leziciho
uvniti trojihelniku v prostoru [12]. Tato hodnota se d4 zjistit za pomoci
hodnot z souradnic jednotlivych vrcholii daného trojuhelniku.

Vs

Vs
Obrazek 3.1.6: Princip vypoctu barycentrickych soutadnic

Z soutfadnice bodu P se spocitd pomoci vzorce [12]:

Zp = Wi+ 21 + W2 29+ W3- 23
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Vyznam jednotlivych hodnot je néasledujici:
e zp je z souradnice bodu, kterou chceme dopocitat
® 2y, 2o, 23 jsou z souradnice jednotlivych vrcholi trojuhelniku

e wi, wy, ws jsou vahy piislusné danym vrcholim. wy, wy, ws € [0; 1]
aw + wy + wy = 1

Vahy u z soutadnic jednotlivych bodi udavaji, jak hodnota tohoto bodu
ovlivni z,,. Tato vdha se vypocita jako podil obsahu trojihelniku protilehlého
danému bodu, ktery je tvofen spojnicemi vrcholi trojihelniku s bodem a ob-
sahu celého trojuhelniku. Prikladem z obrazku muze byt vaha w;, ktera pri-
slusi vrcholu V. Ta se spocita jako podil obsahu trojuhelniku ¢; a celého
trojuhelniku V1 V5 V3.

7 toho vyplyva, ze ¢im dale bod lezi od daného vrcholu, tim mensi vaha
tomuto vrcholu ptislusi. V krajnim pripadé, kdy bod lezi na hrané proti-
lehlé tomuto vrcholu, je pfislusna vaha nulova. Poté tento bod nehraje ve
vysledku zadnou roli.

Timto zptisobem tedy program prepocita z souradnice vsech bodi. V pri-
padé, ze néjaky z bodu bude lezet mimo trojuhelniky definujici terén, coz
je mozné, pokud se ve vstupnich datech objevi ,dira“ mezi trojuhelniky, tj.
pokud mezi néjakymi tfemi body nebude nadefinovany trojuhelnik, ztistane
bodu pridélena jeho ptivodni z souradnice. Disledkem je, ze do vysledného
modelu bude zanesena chyba. Proto by se takovymto chybam mélo prii vy-
tvareni vstupnich dat predejit.

Dopliikovou funkci programu je prace se zadanymi povinnymi hranami
a statickymi body. Tyto hrany, které prochazeji body, jez byly zadany, slouzi
ke dvéma tceltim.

Muze se stat, ze terén bude obsahovat hrany, které by uzivatel rad zacho-
val a nebylo by vhodné jejich vrcholy premistit. Dtivodem muze byt dilezi-
tost danych hran pro danou aplikaci a posunuti jejich vrchol a prepocitani
z soutadnic by mohlo vést ke ztraté informace o téchto hranach. To je prvnim
dtvodem, pro¢ byly tyto usecky do programu zavedeny. Slouzi k oznaceni
hran, které se v terénu vyskytuji, a jejichz vrcholy nebude mozné premistit.

Tato funkce je vidét v obrazku 3.1.7, kde jsou statické body vykres-
leny modte a probiha jimi modré ¢ara. Obrazek vlevo ukazuje situaci pred
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premistovanim bodt. Na obrazku vpravo je mozno vidét, ze statické body
nebyly presunuty a zachovaly si svou ptivodni pozici.

Obrazek 3.1.7: Ukazka zachovani polohy bodu

Druhou moznosti vyuziti tsecek je moznost nechat okolni body se po
nich rozprosttit. Toho je docileno upravenim McQueenova algoritmu tak, Ze
se body, které se ndhodné umistuji, budou generovat na danych tseckach.
Tyto body se rovnomérné generuji po celé délce zadanych tsecek.

Vysledek takového presunu je mozné vidét na obrazku 3.1.8. Na modre
vykreslenych tseckach se rovnomérné rozprostiely okolni body terénu. Toho
lze vyuzit naptiklad pti zkvalitnéni triangulace kolem hran.

Obrazek 3.1.8: Pfesun bodu na usecku

3.1.3 Vizualizace modelu terénu

Jak jiz bylo zminéno, mnou vytvoreny program nepodporuje trojrozmérné
zobrazeni terénu. K tomu je potfeba jiny vizualizér. Veskeré trojrozmérné
vizualizace, které budou pouzity, byly vytvoreny programem, ktery poskytl
Doc. Ing. Libor Vasa, Ph.D. (ukdzka na obr. 3.1.9). Program pracuje s riz-
nymi vstupnimi formaty dat, nicméné forméat, ktery pouziva muj program
a ktery byl popsan v kapitole 3.1.1, podporovan neni. Bylo tedy potieba
provést konverzi do jiného, podporovaného formatu.

28



Application  Tools Help

#REE «=30 tere |w.aqQ

I Meshes
I Cameras
I Lights

RenderSetti.

e

“ Render states

Culling MNane - %
e

Fillmode Wireframe ¥ 'ﬂ;
Shademode  Gouwraud ¥ ..|',4“v§>l'“ %fg‘

4 Rézné orviilog L) |
izné -{%’]‘ﬁﬂf&,#‘l’ﬁ" B
Ambient I =Fr808080 ind iy df s 2l i

: b g
Ambientinte... 0,25 }ﬁ@#m,\g{@‘“ b i
we 5| i
- H Ry Db h
W

Displaylndices ﬁ}!lﬂ\y_!"tggiﬂ L

]

]
DisplayTrian... []
Lighting
Maxindex 0
MinIndex 0
Multisample ~ None -
Sensitivity 100

Shownormals  []

BackgroundColor

@ 1o Leap Motion Controller detected |

Obrazek 3.1.9: Ukazka 3D vizualiza¢niho programu

Wavefront OBJ forméat

Wavefront .obj soubor je textovy format popisu trojrozmérnych modeli
[13]. Svou strukturou byl velmi podobny vstupnim dattm, které pouziva muj
program, proto jsem si vybral pravé tento. Format podporuje sirokou skalu
prvki, které mohou byt popsany, pro ucely prace vsak byly dilezité jen dva:

1. Vrcholy, které tvotri dany model. V souboru jsou ulozeny ve formatu:
vVIryz

Pismeno V znadi, ze se jednd o vrchol (anglicky Vertex). Za timto
znakem nasleduji souradnice daného vrcholu.

Stény modelu tvorené jednotlivymi vrcholu. Jsou ulozeny ve formatu:
f U1 Uy Vs, ...

Pismeno F znaci, ze se jednd o sténu (anglicky Face). Poté nésleduji
indexy jednotlivych bodi, které danou sténu tvori a byly v souboru
uvedeny. Téch muze byt libovolny pocet, musi vSak byt minimalné
tti, coz tvori zakladni prvek stavby modelu — trojihelnik. Body jsou

indexovany od jedné, ne od nuly, jako tomu je ve vstupnim forméatu
pro mnou vytvoreny program.
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Vedle samotné prace jsem tedy vytvoril program, ktery konvertuje data
popsana v kapitole 3.1.1 do .obj formatu. K tomuto tcelu je potfeba pouze
seznamu bodt a trojuhelnikt dalsi seznamy jsou ignorovany.

3.1.4 Vystupni data

Po dokonceni prace s vytvorenym programem je mozné ulozit vystup pro-
gramu. Vzhledem k tomu, ze po premisténi bodu neni ptivodni triangulace
platné (body se mohou navzajem promichat), je jedinym vystupem seznam
bodt. Ten je, jako tomu bylo ve vstupnich datech, ulozen do textového sou-
boru. Prvni radek tohoto souboru obsahuje idaj o po¢tu bodi, kazdy dalsi
radek poté obsahuje jednotlivé, mezerou oddélené souradnice danych bodi.

3.2 Experimenty a vysledky k tématu CVT
Experimenty s programem byly provadény na nasledujicich dvou pocitacich:

1. MacBook Pro, macOS Sierra, Intel Core i7 2,2 GHz (4 jadra), 16 GB
RAM

2. PC, Windows 7 Professional, Intel Xeon X3360 2,83 GHz (4 jadra),
8 GB RAM

Nejprve bylo potteba ovérit, ze vytvoreny program funguje spravné. Pre-
souvani bodl bylo mozné vidét v programu, ktery body presouval, bylo
ovsem potieba ovérit spravnost prepocitani z souradnice. Toho bylo doci-
leno ru¢nim prepocitanim a ovérenim s vystupem programu.

Vysledek prepoctu je demonstrovan na sadé umélych testovacich dat.

Prvni ukazka testovacich dat je vidét na obrazku 3.2.1. Jedna se o tes-
tovaci data ve tvaru ,sedla“ o poc¢tu 3000 bodi. Vlevo je ptuvodni model,
vpravo model programem upraveny. Je vidét, ze doslo ke zrovnomérnéni roz-
loZeni vrcholil triangulace a samotna triangulace modelu vypada 1épe nez na
modelu ptivodnim, protoze trojihelniky jsou tvarové blize k rovnostrannym.
Zustal také zachovan tvar oblasti, coz demonstruje spravnost prepoctu z sou-
radnice.
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Obrazek 3.2.1: Prvni ukéizka testovani

Druhd testovaci data, kterda je mozné vidét na obrazku 3.2.2, obsahuji
veliky schod, ktery je slozen ze 3000 bodi. Stejné jako u prvnich testovacich

dat je mozné vidét zrovnomérnéni trojihelnikové sité na modelu po tdprave
(obréazek vpravo).

Obrazek 3.2.2: Druh4 ukéizka testovani

Posledni testovaci data je mozné vidét v obrazku 3.2.3. Tento model obsa-

hoval 30000 bod1, z toho diivodu je na obrazku hite viditelné trojuhelnikova
sit.
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Obrézek 3.2.3: Vyrez tteti sady dat

Dalsi experiment demonstruje vliv bodii na kvalitu vrstevnic u redlnych
dat. Testovani zlepseni kvality vrstevnic po tipravé modelu terénu bylo prova-
déno na modelu botanické zahrady (data ziskana z PTF UK Praha). Pivodni
a upravena data je mozné vidét na obrazku 3.2.4 Z rozhodnuti vedouci prace
bylo ovéteni zlepseni vrstevnic provedeno pouze vizudlné. Vysledné triangu-
lace upravenych modelt a jednotlivé vizualizace generovanych vrstevnic byly
poskytnuty vedouci prace.

Obréazek 3.2.4: Skutec¢nd data — model botanické zahrady
Vygenerované vrstevnice na Delaunayové triangulaci ptivodnich, neupra-
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venych bodl je mozné vidét v obrazku 3.2.5. Ve vrstevnicich jsou vidét
artefakty, které zhorsuji jejich kvalitu. Tyto artefakty jsou naptiklad malé
ostruvky mezi jednotlivymi ¢drami, smycky nebo ostré vybézky na vrstev-
nicich.

Obréazek 3.2.5: Vrstevnice pivodniho modelu

V modelu terénu se misty vyskytuji hrany, které jsou soucasti schodovi-
tého terénu v horni ¢asti modelu. Tyto hrany byly dohledany a byla vytvo-
fena CDT, kde byly tyto hrany do triangulace zarazeny jako hrany povinné.
Vysledkem generovani soufadnic potom byl obrazek 3.2.6.

Obrézek 3.2.6: Vrstevnice ptivodniho modelu triangulovaného pomoci CDT

Z porovnani obou obrazki je patrné, ze samotné zavedeni povinnych hran

33



sledujicich ,schody® v terénu do Delaunayovy triangulace neprineslo zadné
zlepseni.

Tyto dva obrazky jsou tedy predlohou pro experimenty s CVT a snahou
bylo zjistit, zda a jak vyrazné se zlepsi vysledné vrstevnice po tpravé terénu
pomoci CVT.

Prvnim experimentem bylo upraveni terénu pomoci dvou milionti iteraci
CVT. Vysledny model, ktery byl po tpravé triangulovan pomoci Delaunay-
ovy triangulace, je mozné vidét na obrazku 3.2.7.

Obrazek 3.2.7: Model terénu upraveny pomoci CVT

Vysledné vrstevnice, které byly ziskdny z tohoto modelu, je mozné vidét
na obrazku 3.2.8. Je patrné, Zze doslo ke znac¢nému zlepSeni oproti ptvod-
nimu modelu (srovnej obr. 3.2.5). Vrstevnice ve svahu (Cast obrazku, kde
jsou vrstevnice hustéjsi) byly narovnany a nejsou v nich patrné tak velké
vykyvy, jako u ptivodniho modelu. V pravé, pozvolnéjsi ¢asti terénu je také
mozné sledovat zlepSeni — znacné c¢ast malych ostrivki a nezadoucich ost-
rych Spic¢ek zmizela.
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Obrazek 3.2.8: Vygenerované vrstevnice z upraveného terénu

Umyslem dalsich experimentt bylo ovéreni, zda pridani povinnych hran
v do modelu neprinese vétsi zlepseni. Protoze slo o pilotni experiment, na
doporuceni vedouci prace bylo hledani hran v terénu provedeno manualné.

Nalezené hrany jsou patrné z obrazku 3.2.9. S povinnymi hranami byly
provedeny 2 experimenty. Tyto dva experimenty jsou velmi podobné, jediny
rozdil je v tom, ze ve druhém experimentu (spodni obrézek) bylo ,vice na-
1éhano“ na okolni body premistit se na dané hrany.
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Obrazek 3.2.9: Upraveny terén pomoci CVT s povinnymi hranami

V obrazku 3.2.10 jsou zobrazené vysledné vrstevnice danych dvou po-
kusii. V porovnani s pokusem na obrazku 3.2.8 je patrné, ze zakomponovani
hran do vstupu nepfineslo pozorovatelné zlepseni. V téchto dvou pokusech
byly pouzity hrany v terénu, které byly nejvyraznéjsi. Proto byly dohledany
dalsi hrany, méné vyrazné a byly do vstupnich dat také pridany.
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Obrézek 3.2.10: Vygenerované vrstevnice z upravenych terénii s hranami

V obrazku 3.2.11 jsou vidét provedené experimenty s vice hranami. Vstup-
nim souborem byla data, kterd je mozné vidét na obrazku 3.1.1 na za-
catku kapitoly 3.1.2. Stejné jako u predchozich dvou pokusi, lisi se tyto
dva ,urovni naléhani“ na presun na hrany — tedy kolik iteraci premisténi
bodt na hrany bylo provedeno. Tento druhy pokus byl navic proveden vys-
Sim mnozstvim iteraci CVT (kolem 4 miliont), kdy uz zmény v pozicich
bodt byly minimalni (pod 0,001 jednotky vzdalenosti).
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Obrazek 3.2.11: Upraveny terén

Jak je vidét na obrazku 3.2.12; ani pridani dalsich hran nepfineslo vy-
razné zlepseni oproti predchozim pokustim. Z toho vyplyva, ze zachovani
pozic bodu na hrané, ¢i nuceni okolnich bodt se na danou hranu presunout

neprinasi zlepseni oproti ¢istému presunu bodi pomoci CVT.

Vo A
s

L

5% LT,
(R b R AR
TS IR S S A e

AT VA
A S s

pomoci CVT s vice hranami

38

2
S
‘




Obrazek 3.2.12: Vygenerované vrstevnice z upravenych terénti s vice hranami

Zaveérem téchto experimentu tedy je, ze uprava terénu pomoci CVT pri-
nasi zlepseni generovanych vrstevnic. Triangulace provedené z upravenych
dat vedly k lepsim vysledkim, nez Delaunayho triangulace s vnucenymi
hranami dat ptivodnich. Vnuceni téchto hran do upravovani terénu pomoci
CV'T neprinasi pozorovatelné zlepseni kvality vrstevnic a proto nemusi byt
provadéno.
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3.3 Shlukovani

Tato cast prace byla vypracovavana jako soucast interniho projektu KIV.
Ukolem bylo vypracovat implementace algoritmi K-means a C-means a po-
rovnat je s jiz existujici implementaci algoritmu local search, ktery tesi tzv.
facility location problém. Ten spoc¢iva v tom, ze pro danou cenu za vytvoreni
centra shluku a cenu za jednotku vzdalenosti mezi centrem a bodem k nému
prislusejicim, najde optimalni pocet a rozmisténi shluki.

Vse bylo vypracovavano jako soucast jiz existujictho programu autora
Ing. Onfeje Kaase a byl implementovan v jazyce C#.

3.3.1 Vstupni data

Vstupni data tohoto programu byla jednodussi, nez v predchozim pripadé.
Vstup sestaval z pouhého seznamu bodi. Tyto body ovSsem mohly mit libo-
volny pocet dimenzi.

Na prvnim radku souboru se vyskytuji dva, mezerou oddélené, ciselné
udaje. Prvni ¢islo udava pocet bodt, které jsou v souboru ulozené. Druhé
¢islo udava pocet dimenzi.

Od druhého radku zac¢ind samotny seznam bodt. Kazdy fadek predsta-
vuje souradnice jednoho bodu a musi na ném byt tolik mezerou oddélenych
¢isel, kolik bylo uvedeno v prvnim radku. Prikladem dat mtze byt:

1519 4
-0.70740 -0.82523 -0.05 2.08
-0.76430 0.946348 -0.11 0.12
0.28603 -0.54246 -0.69 1.84

Pro experimenty se shlukovacimi algoritmy byla k dispozici realna data
bodt v terénu, byla také ovsem pripravena data umeéla.

3.3.2 Hodnoceni vytvoreného reseni

Vizualni porovnani vyslednych experimentt nebylo v tomto pripadé dosta-
cujici. Pouhy pohled na rozlozeni shlukii nenapovi, jakd je vysledna cena
shlukovani. Aby bylo mozné porovnavat jednotlivé algoritmy, bylo potfeba
urcit, jak tuto cenu pro jednotliva Teseni spocitat.
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Prvni slozkou tohoto hodnoceni je soucet vzdalenosti jednotlivych bodi
k jim prislusejicim centrim. Ptilis dlouhé vzdalenosti bodi k centrim jsou
nezadouci. Je lepsi, kdyz se vytvori vice shlukii s body blizko u nich, nez
aby bylo center v prostoru méalo a vzdéalenosti mezi body a centry byly veliké.

Tento pristup ovsem vede k tomu, zZe se za idealni feseni bude povazovat,
kdyz kazdy prvek vstupni mnoziny bodi bude oznacen za centrum shluku.
V tom pripadé bude celkovy soucet vzdéalenosti roven nule — bude vytvoreno
reSeni, jehoz ohodnoceni nelze prekonat. Z tohoto divodu bylo do hodnoceni
vytvoreného feSeni nutné zavést i cenu za vytvoreni centra shluku. Vysledna
cena Teseni se tedy spocita jako soucet cen vsech center a vsech vzdalenosti
mezi jednotlivymi body a centry shluki, ke kterym prislusi. Vzorec pro vy-
pocet ceny Teseni tedy vypada néasledovné:

p
Co =ne-Cot 3 lIpi = eyl
i=1

C; je vysledna cena TeSeni, n. je pocet center shluki, C, je cena za vy-
tvoreni jednoho shluku, n, pocet bodii a ||p; — ¢,;|| je mira vzdalenosti mezi
bodem a jemu prislusejicim centrem.

Vyslednou cenu, a tedy i kvalitu, samozrejmé ovlivni cena za vytvoreni
centra. Prilis vysoka cena povede k feseni, kde bude méné shluku (v krajnim
pripadé jen jeden), ptilis nizka cena zase povede k Teseni, kdy se vyplati pro
kazdy bod vytvorit samostatny shluk. V redlném pripadé, kdy se urcuje, jak
napriklad rozmistit sklady tak, aby byla distribuce zbozi co nejefektivnéjsi,
je cena za otevieni centra dana.

Tyto aplikace odrazi vlastnosti jiz zminéného facility location problému.
Nyni popiseme experimenty s algoritmy K-Means, C-Means a local search.
Algoritmy C-means a K-means maji pevné dany pocet shluki, pii hledani
optimalniho Teseni je tedy nutné algoritmus provadét nékolikrat pro rtzné
pocty shluku. Algoritmus local search s cenou za vytvoreni shluku jiz pri
vypoctu pocita. Vstupem tohoto algoritmu neni pocet shlukii, jen cena za
vytvoreni centra — pocet shlukt se v algoritmu urci tak, aby feseni bylo co
nejblize optimélnimu reseni.

Nejprve si ukdzeme typické vysledky jednotlivych algoritmt pro rizna
vstupni data. Veskeré experimenty probihaly na pocitaci nasledujici kon-
figurace: opera¢ni systém Windows 7 Professional, Intel Xeon X3360 2,83
GHz (4 jadra), 8 GB RAM
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3.3.3 K-means

Jak jiz bylo rozebrano v kapitole 2.4.1, K-means rozdéli vstupni mnozinu
do predem daného poctu shlukt. Tento pocet shlukt je tedy vstupnim pa-
rametrem algoritmu a kromé vstupnich bodu algoritmus zadné jiné vstupy
nevyzaduje. Ukolem je najit optimalni pocet shlukiL.

Na obrazku 3.3.1 je mozné vidét ukazku shlukovani 500 uniformné rozlo-
zenych bodu ve dvourozmérném prostoru do deseti shlukiti. Vzhledem k tomu,
ze byla vstupni mnozina bodi rozlozena uniformné, je mozné pozorovat i pri-
blizné uniformni rozlozeni shlukii. Rychlost, s jakou algoritmus konverguje
k vyslednému teseni, je pomérné vysoka — stacilo v praméru 15 az 20 iteraci
pro 500 vstupnich bodt. Rychlost konvergence zavisi na zvoleni poc¢atecnich
center.

Obrazek 3.3.1: Vysledek shlukovani algoritmu K-means

Pocatecni rozlozeni neovlivni jen rychlost konvergence algoritmu. Jak
bylo zminéno v kapitole 2.4.1, pocatecni rozlozeni bodti ovlivni i kvalitu vy-
sledného teseni. Prikladem muize byt situace na obrazku 3.3.2. Vstupnimi
daty bylo 500 bodi, tentokrat rozdélenych do deseti oblasti. Data byla vy-
tvorena tak, ze se ndhodné zvolilo deset bodt prostoru, které slouzily jako
centra pro gaussovsky rozmisténych 50 bodt.
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A

Obréazek 3.3.2: Problém poctecniho rozlozeni center shlukt

Tato data jsou na prvni pohled rozdélena do deseti shluki. Oc¢ekdavanym
(a také idedlnim) vysledkem shlukovini do deseti shluka by tedy bylo vy-
tvoreni shluki obsahujicich kazdy pravé jednu skupinu bodi ve vstupnich
datech.

Na obrazku je mozné vidét, ze tomu tak ve vysledku neni. V jedné sku-
piné bodi (na obrazku vlevo dole, jeden ze dvou navzajem blizkych shluku)
doslo k vytvoreni dvou shlukii, coz muselo byt vynahrazeno jinde, kdy jedno
centrum pripada na na dvé skupiny bod.

Pro nalezeni lepsiho feseni je tedy nutné algoritmus opakovat s riznymi
vybéry pocatec¢nich center.

3.3.4 C-means

C-means, stejné jako K-means, rozdéluje prvky do predem daného poctu
shlukt. Narozdil od K-means ptislusi kazdy prvek do kazdého shluku, kdy
prislusnost je podminéna vahou, se kterou do daného shluku prvek patii.

Oproti K-means jsou vstupem tohoto algoritmu dalsi dvé hodnoty:

1. Hodnota m, urcujici rychlost klesani prislusnosti ke shluku s rostouci
vzdalenosti od centra. Tato hodnota byla popsana v kapitole 2.4.2.

2. Prah p, ktery umoznuje urcit, jakou minimalni vahu prislusnosti k cen-
tru shluku ma prvek mit, aby byl zapoc¢itan do vypoctu tézisté shluku.

Hodnota prahu byla pridana, jelikoz by v nékterych aplikacich mohla mit
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prinos.

Algoritmus C-Means, jak jiz bylo feceno, spociva v principu, ze kazdy
bod prislusi do kazdého shluku. Pro tucely aplikace a vysledné vizualizace
rozlozeni do shluku bylo potfeba urcit prislusnost do praveé jednoho shluku.
Toho bylo docileno vybérem centra, ke kterému mél dany bod nejvétsi hod-
notu prislusnosti.

Vysledek shlukovani pomoci algoritmu C-means je mozné vidét na ob-
razku 3.3.3. Prah byl v tomto ptipadé nastaven na hodnotu 0, aby byly
zapocitavany vsechny body. Hodnota m byla nastavena na 10.

Obrazek 3.3.3: Vysledek shlukovani algoritmu C-Means

Je vidét, ze vysledek je znacné podobny vysledku algoritmu K-means.
V tomto pripadé bylo ovSsem potieba desetindsobného poctu iteraci, a to
v pruméru 150. Pocet iteraci v tomto pripadé totiz zavisi na nejvétsi veli-
kosti zmény ve vahové matici v dané iteraci. Algoritmus se opakuje, dokud
je tato zména vétsi, nez dopredu dand hodnota €. V tomto pripadé byla
hodnota ¢ nastavena na 0.001.

V této aplikaci se bod pritadi k tomu shluku, ke kterému ma nejvétsi
vahu prislusnosti. V pripadé, ze by se zkoumaly jednotlivé shluky, bylo by
mozné zarazeni do danych shluka provést ne na zdkladé nejvyssi hodnoty
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prislusnosti, ale na zakladé nenulové hodnoty prislusnosti vétsi nez je dana
zadana hodnota. Toto je vyhoda algoritmu C-Means oproti K-Means.

Podobna situace je zobrazena na obrazku 3.3.4, kdy bylo provadéno tes-
tovani tohoto pristupu na datech, ktera sestavala z uniformné rozlozenych
bodu v prostoru. Mimo prvni dvé souradnice vsak data obsahovala dalsi dvé
— vektor, ktery mitil ve sméru od stredu ven. Ve stfedu prostoru byla ve-
likost téchto vektorti nulova a s rostouci vzdalenosti bodi od stiedu rostla
i velikost tohoto vektoru. Obréazek vlevo demonstruje zobrazeni bodu, které
prislusi do jednoho vybraného shluku s vyssi vahou, obrazek vpravo zase uka-
zuje prislusnost, kdy vaha pro pritazeni do daného shluku nabyvala mensi
hodnoty.

Obrézek 3.3.4: Zarazeni bodu do shluku s riznymi prahy hodnot prislusnosti

3.3.5 Local search

Tento algoritmus byl v projektu jiz naimplementovany jako prostiedek reseni
facility location problému.

Jedinym vstupnim parametrem tohoto algoritmu je tedy multiplikator
ceny za vytvoreni centra shluku (C,,). Vysledna cena za vytvoreni shluku se
poté urci jako hodnota multiplikatoru ceny vynasobené velikosti diagonaly
ohranicujicitho obdélniku oblasti, kterou urcuje vstupni mnozina bod.

Pti urcovani ceny za vytvoreni shluku je totiz nutné brat v potaz velikost
prostoru — je nutné cenu prizpusobit vzdalenostem bodu od shluki, aby
vzdélenosti znacné neptevysily cenu vytvoreni shluka (to by vedlo k pfilis
mnoho vytvorenym shlukim), nebo aby naopak nebyla cena zna¢éné vétsi
— to by v extrémnim pripadé vedlo k jednomu vytvorenému shluku. Pro
predstavu, uniformni vstupni data pouzitda v obrazku 3.3.5 byla generovana
ve ¢tverci o hrané velikosti 2.

Pocet vytvorenych shluki je soucasti vystupu algoritmu a zavisi na vlast-
nostech vstupni mnoziny bodt a na cené za vytvoreni nového shluku.
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Obréazek 3.3.5: Vysledek shlukovani algoritmu local search

Na obrazku je mozné vidét vysledek shlukovani na mnoziné uniformneé
rozlozenych bodil. Jednd se o stejné testovaci data jako v pfedchozich pri-
padech. Tento vysledek byl vytvoren s multiplikatorem ceny za vytvoreni
centra o hodnoté 1 a algoritmus vstupni mnozinu bodu rozdélil do 18 shluk.

Na obrazku 3.3.6 je mozné vidét vysledky shlukovani pro rizné hodnoty
multiplikdtoru ceny za vytvoreni center. Vlevo nahote je vysledek pro hod-
notu multiplikatoru 2. Toto Tesni se prilis nelisi od hodnoty rovné 1, doslo
ovsem k mensimu snizeni poctu shlukt. Vpravo nahore je vysledek pro hod-
notu 5, kdy uz je mozné pozorovat pocet shlukli zna¢né mensi — stejné jako
vlevo dole, kde je vysledek pro hodnotu 10.

P1i hodnoté 30, jejiz vysledek je vidét vpravo dole, doslo k vygenerovani
feseni s jednim jedinym shlukem. V tomto ptipadé je vytvoreni jediného
centra uprostied vyhodnéjsi, nez vytvoreni druhého sluku, prave kvuli pre-
vysujici cené za vytvoreni centra.
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Obrézek 3.3.6: Vysledeky shlukovani pro rtzné vahy

Na obrazku 3.3.7 je vidét vysledek shlukovani pro stejna shlukovana data
jako v predchozim pripadé. Shlukovani probéhlo s hodnotou multiplikatoru
ceny vytvoreni centra o hodnoté 1. Narozdil od predchozich algoritmi, local
search nemd problém s pocateénim rozlozenim center a vysledek shlukovani
dopadl tak, jak bylo o¢ekavéano (pro tuto hodnotu ceny). V tomto ohledu je
tedy dany algoritmus lepsi, nez predchozi dva.

2
* *

W
Obrazek 3.3.7: Vysledeky shlukovani pro skupiny bodi
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3.4 Hledani optimalniho nastaveni shlukova-
cich algoritmiui

Nyni ukadzeme vysledky experimentti hledajicich optimalni nastaveni para-
metra jednotlivych algoritmi. Z diivodu problematiky pocate¢niho rozlozeni
u algoritmt K-Means a C-Means byly tyto experimenty provadény opako-
vané a jednotliva ohodnoceni byla zprimeérovana.

Vzhledem k mnozstvi vstupnich parametri algoritmi a moznostem, které
lze prozkoumat, bylo potieba vytvorit systém iterator, které budou hledat
optimalni nastaveni jednotlivych algoritmu. Vysledek shlukovani zavisi sa-
mozrejmé i na povaze vstupnich dat, cilem téchto iteratort bylo tedy zjistit,
jaka nastaveni algoritmi poskytnou nejlepsi feseni shlukovéani (tedy Cs bude
co nejmensi) pro dané mnoziny vstupnich dat.

Pro algoritmy, u kterych bylo potieba nastavit jediny parametr, bylo
hledani jednoduché. V tomto pripadé se jednalo o K-means a local search
algoritmy. U K-means byl jedinym parametrem pocet shlukt a proto stacilo
prozkoumat vysledky shlukovani pro rtzné pocty shlukt. Pro local search
byl zase parametrem multiplikdtor ceny za vytvoreni centra (C,,, viz kap.
3.3.5). Stejné jako u algoritmu K-means byla zkouméana rizné nastaveni pro
hodnotu multiplikatoru.

Porovnavani algoritmi probihalo na nékolika sadach dat:
e Uniformni data (500 uniformné rozlozenych bodi)

e Shlukovana data (500 bodi rozmisténych do deseti shluku)

e TTtisady redlnych dat - body v terénu. Prvni data obsahovala 154 bod1,
druha 729 bodt a treti 1519 bodii.

Umeéléd data vygeneroval Ing. Ondiej Kaas, realné data byla poskytnuta PTF
UK praha.

3.4.1 Vysledky K-means

Na obrazku 3.4.1 jsou vidét primérné hodnoty Cy na 500 uniformné rozlo-
zenych bodech. Iterator feseni zkoumal cenu pro pocet shlukl rovny ¢tyrem
az triceti. V grafu je mozné vidét, ze zpocatku cena TeSeni klesala, az dosla
do svého minima. Poté zacala cena zase rist — pocet shluki byl prilis veliky
a nacitala se za né cena. Vysledkem je, ze optimalnim poctem shlukt pro
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tato data je 16, kdy hodnota Cj ziskana algoritmem dosahovala hodnoty

133,21.

Cena feseni (Cs)

Zavislost ceny feseni na poétu shluki
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Obréazek 3.4.1: K-Means - graf zavislosti Cs na poc¢tu shlukt

Na obrazku 3.4.2 je vidét graf pro shlukovand data. Nejlepsiho vysledku
algoritmus dosahl pro 16 shlukt, kdy byla primérna hodnota C rovna 35,44.

Cena feseni (Cs)

Zavislost ceny feseni na poctu shluki

160
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80

40

Pocet shiuki

Obréazek 3.4.2: K-Means - graf zavislosti u shlukovanych dat

Obréazek 3.4.3 ukazuje graf vysledki pro prvni realna data. Nejlepsiho
feseni algoritmus dosahl pro 7 shluk, kdy byla pfimérna hodnota Cy rovna

71763,58.
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Obrazek 3.4.3: K-Means - graf zavislosti u prvnich realnych dat

Pro druhd realnéd data dosahl algoritmus nejlepsitho hodnoceni 434969,52
pro 17 shlukd. Graf vysledkt je mozné vidét na obrazku 3.4.4.
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800000
700000
w
L
5
o 600000
2
g
]
Q
500000
400000

5 10 15 20 25 30

Pocet shiuki

Obrazek 3.4.4: K-Means - graf zavislosti u druhych realnych dat

Vysledek u tietich redlnych dat byl odlisny nez u predchozich (obrazek
3.4.5). V tomto piipadé prumérna C; klesala s rostoucim poctem shluku az
do nastaveni 20 shluki, kdy byla primérna cena feseni rovna 825848,62.

Poté hodnoceni zaclo znovu rust.
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Obréazek 3.4.5: K-Means - graf zavislosti u tretich realnych dat

3.4.2 Vysledky C-Means

vvvvvv

K-Means. Kromé samotného poc¢tu shlukii se iteruje i pres hodnotu prahu
a hodnoty m (viz kap. 2.4.2).

Pocet shlukt byl, narozdil od K-Means, v tomto pripadé testovan od
4 do 20. Hodnota prahu byla zkouména od 0,0 do 1,0 s krokem 0,1. Hodnota
m byla testovana od 2 do 15. Vzhledem k mnozstvi kombinaci, ktera lze té-
mito nastavenimi vytvorit, nebylo mozné nakreslit graf ¢i zobrazit tabulku
s jednotlivymi nastavenimi feseni. Hodnoty nastaveni a vysledky jednotli-
vych kroki jsou proto ulozeny v souboru na pfilozeném CD.

Vysledné hodnoty, se kterymi algoritmus C-Means poskytl nejmensi C
pro uniformni data, jsou:

e pocet shluki: 16, prah p: 1,0, hodnota m: 2

Hodnota C takto vytvoreného feseni dosahovala 133,71, coz je vysledek
témér totozny s algoritmem K-Means.

Shlukovani bodu odpovidajici zjisSténému nastaveni iteratoru je zobra-
zeno na obrazku 3.4.6.
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Obrazek 3.4.6: Ukazka vysledku iterace algoritmu C-Means

Vysledky pro ostatni sady dat (data shlukovana a realnd) jsou také na
CD prilozeny. Zde budou znovu uvedeny jen nejlépe ohodnocené konfigurace.

Shlukovana data:
e pocet shluku: 15, prah p: 1,0, hodnota m: 2

Hodnota C pro toto nastaveni byla 36,40.

Prvni realna data:
e pocet shlukt: 7, prah p: 1,0, hodnota m: 3

Hodnota C byla 71318,57.

Druha realna data:
e pocet shluki: 15, prah p: 1,0, hodnota m: 3

Hodnota C byla 420163,94.

Treti redlna data:
e pocet shluki: 20, prah p: 1,0, hodnota m: 2

Cena takovéhoto Teseni byla 811902,40.
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Z vysledku je patrné, ze algoritmus C-Means pro data v prostoru po-
skytl nejlepsi vysledky, pokud byla hodnota prahu nastavena na 1,0. Pti
takovéto konfiguraci ma algoritmus témeér totozné vlastnosti, jako algorit-
mus K-Means a poskytuje témeér shodné vysledky.

3.4.3 Vysledky local search

Stejné jako u K-Means byl jen jediny parametr pro iterovani. Tim byl mul-
tiplikator ceny za vytvoreni shluku. Pti iterovani byl zkouman parametr
multiplikatoru od jedné do tticeti. Vysledek pro uniformni data je mozné
vidét v grafu 3.4.7:

Zavislost hodnoty multiplikatoru na vysledku

400
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Obréazek 3.4.7: Local search - graf zavislosti ceny feseni na multiplikatoru
ceny

Nejlepsi Teseni algoritmus poskytl pro hodnotu multiplikatoru 1, kdy
algoritmus vytvoril 18 shlukii. Cena vysledného teseni byla 141,27.

Vzhledem k tomu, Ze tento algoritmus pro stejné vstupni parametry vy-
produkuje pokazdé stejné teseni, vizualizaci nejlepsiho nalezeného feseni je
mozné vidét na obrazku 3.3.5 v kapitole 3.3.5.

Graf hodnoceni pro experimenty se shlukovanymi daty je vidét na ob-

razku 3.4.8. Nejlepsiho hodnoceni se dosahlo pro hodnotu multiplikatoru
rovnou 1, a to s deseti shluky a s hodnotou Cy rovnou 24,69.
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Zavislost hodnoty multiplikatoru na vysledku
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Obrazek 3.4.8: Local search - vysledky nastaveni pro shlukovana data

Graf vysledki pro prvni redlnd data je vidét na obrazku 3.4.9. Nejlepsi
feseni vyslo, kdyz byla hodnota multiplikatoru nastavena na 1, kdy algorit-
mus vytvoril feseni s péti shluky s cenou 68850,62.
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Obrazek 3.4.9: Local search - vysledky nastaveni pro prvni realna data
Graf vysledki pro druha realnd data je vidét na obrazku 3.4.10. Nej-

lepsi feseni bylo vytvoreno s hodnotou multiplikatoru nastavenou na 1, kdy
algoritmus vytvoril feSeni s patnacti shluky s cenou 414450,36.
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Zavislost hodnoty multiplikatoru na vysledku

1200000
900000
w
g
E
@ 600000
2
Z
@
L&)
300000

5 10 15 20 25 30

Hodnota multiplikatoru ceny (Cm)

Obrazek 3.4.10: Local search - vysledky nastaveni pro druha realna data

Posledni sada experimenti probihala na treti sadé realnych dat. Graf
je vidét na obrazku 3.4.11. Nejlepsi feseni, vytvorené s cenou 773352,31
a devatenacti shluky, vytvoril algoritmus s nastavenim multiplikdtoru na
hodnotu 1.
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Obréazek 3.4.11: Local search - vysledky nastaveni pro treti redlna data

Z experimentti s timto algoritmem vyplyva, Ze neméa cenu algoritmu vnu-
covat vyssi cenu za vytvoreni shluku. Vzhledem k tomu, ze algoritmus pro
danou cenu nalezne nejlepsi mozné reSeni, nastaveni jiné ceny jen zhorsi
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ziskany vysledek.

3.4.4 Zavér z experimentii

Po provedeni vsech testi byla vyhotovena tabulka vysledkt vsech algoritm
pro ruznd data (tab. 3.1). Pro kazdy algoritmus a sadu dat bylo provedeno
nékolik prabéhi algoritmu a vysledky byly zprimérovany. Testy byly prova-
dény se zamérem najit takovou konfiguraci algoritmu, kterda u néj prinese co
nejlepsi ohodnoceni.

Uniformni | Shlukovana | 1. realnd | 2. realnd | 3. realna
K-Means 133,21 35,44 71763,58 | 434969,52 | 825848,62
C-Means 133,71 36,40 71318,57 | 420163,94 | 811902,40
Local search | 141,27 24,69 68850,62 | 414450,36 | 773352,31

Tabulka 3.1: Tabulka vysledkt pro jednotliva data

Na uniformnich datech se ukazalo, ze algoritmy K-means a C-means
poskytuji lepsi feseni nez algoritmus local search.

U shlukovanych dat zase algoritmus local search poskytl feseni o ¢tvrtinu
lépe hodnocené. Toto Teseni algoritmus nalezl se stejnym poctem shluki,
jako bylo shluki bodia ve vstupnich datech (tedy 10). Tato data a TeSeni
algoritmu local search je mozné vidét na obrazku 3.3.7. K-Means a C-means
nasly jako nejlepsi feseni 16 shluki. To je zptisobeno problémem pocate¢niho
rozlozeni bodu (viz kap. 2.4). Algoritmus local search tento problém nem4,
proto dokaze takto dopredu shlukovana data dobte rozdélit.

U realnych dat neni rozdil mezi poskytnutymi fesenimi tak velky. Nej-
lepsi hodnoceni, stejné jako u shlukovanych dat, poskytl algoritmus local
search. Vysledky algoritmtii C-Means a K-Means jsou, stejné jako u pred-
chozich dat, velmi podobné. Tato podobnost je zptsobena tim, ze nejlepsi
feseni pro algoritmus C-Means bylo nalezeno pro konfiguraci, kdy se chovani
algoritmu velmi podobd chovani algoritmu K-Means.

Z téchto pokust je mozné vyvodit zavér, ze pro realné vyuziti je z téchto
ti testovanych algoritmi nejlepsi local search. Nejen, ze poskytl nejlepsi
feseni pro redlna data, narozdil od ostatnich dvou algoritmt nevyzaduje za-
dani poctu shlukt — pocet shlukit pro nalezeni nejlepsiho feseni saim najde.
Tento algoritmus se tedy hodi pro aplikace, kdy se ptfi dané cené vytvoreni
centra shluku a vzdéalenosti bodu shluku od jejich centra hleda nejlepsi pocet
a rozmisténi center. V praxi muze jit naptikad o reSeni logistickych problémiu
— jednim z téchto problémi muze byt nalezeni vhodného rozmisténi skladi
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pro zasobovani, rozmisténi elektrickych stanic apod.

To ale neznamena, ze by algoritmy K-Means a C-Means nemély svoje
vyuziti. K-Means se hodi pro aplikace, kdy je potreba najit rozdéleni do
daného poctu shluki. Pokud by tedy cilem prace nebylo najit nejlepsi feseni
celkoveé, nybrz nejlepsi feseni pro dany pocet shlukii, bylo by nutné vyu-
ziti jiného algoritmu, nez je facility location. Vzhledem k tomu, ze K-Means
a C-Means poskytly velmi podobné feseni, je i pres to, ze byly vysledky
ziskané algoritmem C-Means o trochu lepsi, vhodnéjsi pouzit algoritmus K-
Means. Dtuvodem je mensi pocet iteraci, ktery algoritmus k nalezeni feseni
potteboval, a tudiz i mensi ¢asova naroc¢nost. Vzhledem k tomu, Ze je nutné
shlukovani témito algoritmy opakovat kvili problému pocatec¢niho rozlozeni,
mohl by tento vykonovy rozdil hrat roli.

Vyhodou algoritmu C-Means je fuzzy logika, ktera je jeho podstatou.
V této praci byla potieba striktniho rozdéleni bodt do shlukt, coz tuto
vlastnost potlacilo. Fuzzy logika ma své vyuziti v mnohych aplikacich, jako
je umeld inteligence, medicina, predpovéd pocasi atd. [14].
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4 Zavér

Vysledkem prvni ¢asti prace je vytvorené programové vybaveni, které po-
moci centroidni Voroného teselace upravuje rozmisténi bodt v prostoru.
Demonstrace funkce programu byla ukazana na nékolika sadach testovacich
dat. U realnych dat poté probéhly experimenty s generovanim vrstevnic.
Bylo zjisténo, ze takovéto upraveni terénu zlepsi kvalitu vrstevnic, a je tedy
vhodnou alternativou k CDT, ktera, jak se ukazalo, pro dany typ dat témér
zadné zlepsSeni neprinesla.

Moznym rozsitenim programu do budoucna by mohla byt automaticka
detekce hran v terénu, kterd v ramci této prace nebyla nebyla realizovana.

V ramci druhé casti prace byly naprogramovany dva shlukovaci algo-
ritmy a bylo vypracovano srovnani s jiz implementovanym algoritmem. Jako
soucast reseni byla vytvorena sada iteratort hledajici idedlni konfiguraci jed-
notlivych algoritmii. Na zakladé testovacich dat jak umélych, tak redlnych
bylo vytvoreno doporuceni pro jednotlivé algoritmy.

Jako dalsi prace na daném projektu by bylo mozné implementovat dalsi
shlukovaci algoritmy, zahrnout je do porovnani a podrobnéji prozkoumat
chovani fuzzy metod shlukovani.
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