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Streszczenie

Dynamiczny rozwdj technologii informatycznych powoduje staty wzrost zasobdéw danych
przestrzennych, ktérych efektywna analiza coraz czesciej wykracza poza mozliwosci
tradycyjnych narzedzi GIS (ang. geographic information system). Zbiory takie okreslane sg jako
spatial big data (SBD). Wyzwania zwigzane zanaliza SBD realizowane sg wramach tzw.
cyberinfrastruktur danych przestrzennych, integrujacych zaawansowane zasoby obliczeniowe,
algorytmy oraz zréznicowane zrodta danych geoprzestrzennych. Skuteczne wykorzystanie tych
mozliwosci wymaga jednak specjalistycznej wiedzy, aw dostepnej literaturze brak jest
jednoznacznych wytycznych okreslajacych, kiedy zastosowanie narzedzi SBD jest uzasadnione

oraz jakie rodzaje analiz przestrzennych mozna efektywnie z ich uzyciem wykonywac.

Celem rozprawy byto przeprowadzenie badan ina ich podstawie opracowanie zalecen
umozliwiajacych odpowiedni doboér narzedzi analizy danych przestrzennych z uwzglednieniem
wielkosci zbioru, charakteru danych, rodzaju wykonywanej analizy oraz kosztu implementaciji,
ze szczegblnym naciskiem na zbiory danych typu SBD. Przyjeta metodyka badan opiera sie na
eksperymentach obliczeniowych obejmujacych dwa zasadnicze etapy, a catos¢ analiz oparto
o cyberinfrastrukture danych przestrzennych CENAGIS (Platforme IT CENAGIS). W pierwszym
etapie przeprowadzono pordéwnanie tradycyjnych metod analizy przestrzennej z metodami
wtasciwymi dla SBD. Analize wykonano dla trzech najczesciej wykorzystywanych typéw danych
przestrzennych: wektorowych, rastrowych i chmur punktow, aby okresli¢ roznice w sposobie
implementacji oraz w osigganej wydajnosci. W drugim etapie badania skoncentrowano na
analizie wydajnosci metod SBD oraz mozliwosciach ich optymalizacji. Eksperymenty
przeprowadzono na zbiorach danych o mobilnosci pojazdéw spetniajacych wymogi danych big
data, weryfikujac skalowalnos¢, ograniczenia oraz potencjat optymalizacyjny badanych
narzedzi. Wyniki badan postuzyty do opracowania metodyki doboru narzedzi i strategii analizy
duzych zbiorow danych przestrzennych, atakze do sformutowania zalecen dotyczacych

dalszego rozwoju wykorzystywanej cyberinfrastruktury danych przestrzennych.

Stowa kluczowe: spatial big data, cyberinfrastruktura danych przestrzennych, GIS, dane

o mobilnosci, optymalizacja doboru narzedzi



Abstract

The dynamic development of information technologies is driving a continuous increase in
spatial data volumes, whose effective analysis increasingly exceeds the capabilities of
traditional GIS tools. Such datasets are referred to as spatial big data (SBD). The challenges
associated with SBD analysis are addressed by geospatial cyberinfrastructures, which integrate
advanced computing resources, analytical algorithms and diverse spatial data sources.
However, effective use of these capabilities requires specialist knowledge, and clear guidelines
are lacking regarding when the use of SBD tools is justified and how the type of spatial analysis
affects their cost-effectiveness. The aim of this dissertation is to develop a methodology for the
optimal selection of spatial data analysis tools, taking into account dataset size and
characteristics, analysis type and implementation cost, with a particular emphasis on SBD-
scale datasets. The research methodology is based on computational experiments carried out
intwo main stages. The entire analysis is based on the CENAGIS spatial data cyberinfrastructure.
In the first stage, traditional spatial analysis methods were compared with SBD-oriented
approaches. The analysis covered three most commonly used types of spatial data: vector,
raster and point clouds, in order to determine differences in implementation effort and
performance. The second stage of the study focused on evaluating the performance of SBD
methods and the possibilities for their optimisation. Experiments were conducted on very large
mobility data sets, assessing the scalability, limitations and optimisation potential of the
examined tools. The objective was to determine the boundaries of this technology and identify
approaches enabling SBD-scale analysis at the national level. The results of the study formed
the basis for developing a tool selection methodology and strategies for analysing large spatial
datasets, as well as for formulating recommendations for the further development of analysed

geospatial cyberinfrastructure.

Keywords: spatial big data, spatial data cyberinfrastructure, GIS, mobility data, tool selection

optimization



Spis tresci

POAZIEKOWANIA ..ottt 3
SETESZEZENIE 1.ttt 5
AADSETACT o 6
WV ST etttk h bttt b st b s e bkt bea e bt e bt et bt b re bt et be s bere e 11
PrODIEM DAAAWEZY ..o 11
CLE PIACY vt 13
UKERA PIACY 1ot 14

1. Definicja spatial Dig data. ..o 16
2. Narzedzia przetwarzania SBD ..o 22
2.1 KateGOTIE NAIZEAZI w.eoviiieiieee s 22
2.2, Analiza wybranych narzedzi SBD ........ccooiiiiiiieeee s 24
2.3, WydajnoSE NArzedzi SBD ..o 28

3. Zastosowanie SBD w badaniach NaukOWYCh ........cccooiiioiiioiiieeee s 33
4. Narzedzia SBD @ GIS ... 38
5. Cyberinfrastruktury danych przestrzennyCh ... 46
6. Analiza potrzeb i wymagan w kontekscie Krajowym ..., 50
6.1.  Metodyka badania ankietOWEE0........cceuririiiiiicee e 50
6.2.  Wyniki badania ankietOWEEO ........covuiiviirieieieieee e 52
6.2.1.  Charakterystyka reSpONAENTOW. ......c..ouveceeieeieeeeee e 52
6.2.2.  Stosowane narzedzia i metody analizy GIS ... 54
6.2.3.  Problemy w analizie duzych zbiordw danych .........cccooeveveeeveeeceeeeee e, 59

6.3.  Wnioskizbadan ankietoOWYCh .......c.co.iviieeec e 69

7. LUK I DAA@WEZE e 71
8. MEtOAYKa DAA@N ..., 72
8.1.  Srodowisko eksperymentalne CENAGIS ..o 74

7



8.1.1.  Podsystem WIrtUaliZAG)i ....c.ovveveieeieieieieieeee e 78

8.1.2.  PodSyStem Big Data .....ccoiiueiiiiiieieeeee s 80

8.2, ZDIONY AANYCN oo 84
8.2.1.  Zbibrdanych 0 CECNACN BV . ..o 85
8.2.2.  Klasyczne zbiory danyCh. ... 90

8.3. Metodyka badan poréwnawczych GIS i SBD ......o.vveveveeceecicieie e 90
8.4. Metodyka badan wydajnosci Srodowiska SBD ..o 95
8.5, MetodYKa POMIATOW ..o 97
9. Badania porownawcze Narzedzi GIS T SBD ..o, 99
9.1.  Scenariusz Al - zliczanie punktéw FCD w obszarach gmin.........ccccocevevviionisisieen. 99
9.2.  Scenariusz A2 - obliczanie wysokosci budynkéw na podstawie ZNMPT .................... 115

9.3.  Scenariusz A3 - obliczanie wysokosci budynkéw na podstawie chmury punktow.. 130

9.4. Podsumowanie badan POrOWNAWCZYCH ........c.ovivevereeeeeeeeeee e 141
10.  Badania wydajnosci Srodowiska SBD ..o 146
10.1.  Scenariusz B1 - podstawowe zapytania na danych FCD ..o, 146
10.2.  Scenariusz B2 — ztgczenie przestrzenne danych FCD .....oovvvicvcceicieeeee 159
10.3.  Scenariusz B3 - obliczenie wspotczynnika LOS.........coovovevieceeeeeeeeeeeeee e, 173
10.4. Scenariusz B4 = mapa @anomMalil........cccciiveeiieiiieieeeeeeee e 179
10.5. Scenariusz B5 - interpolacja przestrzenna ..o 188
10.6.  Podsumowanie badan WydajNOSCi......cvcecveiieieiececeeeeeeee s 198
11, Wnioski i metodyka dOboru Narzedzi.......ccoceeeieiieiiecece e 201
12, POASUMOWANIE w..oiiiiiieiiiee e 212
BIDIOEIATIA .o 214
SPIS TYSUNKOW ..ot 223
SIS LADEL ...t 233



ZARGCZNTKI .ot 237

Zatacznik 1 - konfiguracja SrodowisKa SPark ..o 237
Zatacznik 2 = wyniki SCENATUSZA B2 ... 244
Zatacznik 3 = wyniki SCENATUSZA B4 .......iviiiiiieeeee e 251
Zatacznik 4 — btedy Srodowiska SPArK ........ocviieieiececeee s 271



10



Wstep

Problem badawczy

Obecnie obserwuje sie dynamiczny rozwdj technologii informatycznych, wtym rozwiazan
zobszaru Internetu Rzeczy (ang. Internet of things - 10T), sztucznej inteligencji (and. artificial
intelligence - Al), metod zdalnej obserwacji Ziemi oraz zautomatyzowanych zdalnych pomiaréw
przestrzeni z uzyciem np. réznorodnych kamer, radarow czy skanowania laserowego. Rozwdj
ten przektada sie na staty wzrost ilosci gromadzonych danych, zaréwno pod wzgledem
objetosci, jak iroznorodnosci. W wielu przypadkach rozmiar iztozono$¢ tych zbioréw
przekraczaja mozliwosci ich efektywnego przetwarzania przy uzyciu klasycznych systeméw
informacji geograficznej (ang. geographic information system - GIS) dziatajacych na

pojedynczych komputerowych personalnych lub stacjach roboczych.

Odpowiedziag na te potrzebe sg ztozone klastry komputerowe, ktore mozna nazwac tez
cyberinfrastrukturami. Pojecie cyberinfrastruktury danych geoprzestrzennych (ang. geospatial
cyberinfrastructure - GCl) wprowadzit i spopularyzowat zespét Michaela Goodchilda (Yang,
Raskin, Goodchild i Gahegan, 2010). Cyberinfrastruktura (Cl) to potaczenie zasobéw danych,
protokotéw sieciowych, platform obliczeniowych iustug obliczeniowych, ktére przynosza
ludziom informacje inarzedzia obliczeniowe do prowadzenia badan oraz aplikacji opartych
o duze zasoby danych w Swiecie napedzanym informacjami. Geospatial Cl (GCI) odnosi sie do
Cl, ktéra wykorzystuje teorie iinformacje geoprzestrzenne. Cyberinfrastruktury danych
przestrzennych, oparte na rozproszonych zasobach obliczeniowych, wysokowydajnych
systemach sktadowania danych oraz specjalistycznych narzedziach informatycznych,
umozliwiaja przetwarzanie ianalize duzych zbioréw danych przestrzennych, okreslanych
mianem spatial big data (SBD). Przyktadem takiej platformy w Polsce jest CENAGIS -
informatyczne Srodowisko chmurowe integrujace otwarte technologie obliczen rozproszonych
na danych przestrzennych, ktérego gtéwnym celem jest umozliwienie analiz tego typu zbioréw
wduzej skali (Gotlib, Choromanski i Kaczatek, 2022). W dalszej czesci rozprawy bedzie
nazywane takze Platforma IT CENAGIS™.

Yhttps://cenagis.edu.pl/platforma/ (data dostepu 15.12.2025)
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Technologie tego typu funkcjonujg w Srodowisku badawczym od ponad dekady. Na Swiecie
powstato wiele cyberinfrastruktur danych przestrzennych opartych na réznorodnych
rozwigzaniach technologicznych irealizujgcych zréznicowane zadania wykorzystujace duze

zbiory danych przestrzennych.

Te narzedzia otworzyty nowe mozliwosci przeprowadzania analiz przestrzennych z uzyciem
zbioréw danych bardzo trudnych badz niemozliwych do analizy z wykorzystaniem klasycznych
metod, takich jak narzedzia GIS dedykowane komputerom typu desktop (np. QGIS? czy ESRI
ArcGIS®) czy jezyki programowania takie jak Python badZ R posiadajace bogata biblioteke

pakietéw pozwalajgcych na realizacje analiz przestrzennych.

Nadal jednak wliteraturze nie mozna znalez¢ wielu informacji na temat wykorzystania
technologii SBD. Wieloletnie doswiadczenia z dziatania bardzo duzego konsorcjum blisko 30
kluczowych uczelni i jednostek badawczych pn. ,Sie¢ Naukowych Analiz Geoprzestrzennych”
(SNAG) zajmujacych sie geoinformacjg w Polsce* wskazuja, ze analizy z uzyciem technologii
SBD sa nadal rzadkoscia, co wykazaty m.in. badania ankietowe ktére zostang opisane w dalszej
czesci pracy oraz analiza sposobu wykorzystywania przez SNAG infrastruktury informatycznej

CENAGIS. Wskazuje na to réwniez przeglad literatury.

Z drugiej strony potrzeby w zakresie analiz danych lawinowo rosng i beda rosty w jeszcze
wiekszym zakresie. W opublikowanych badaniach naukowych z zakresu geoinformacji w Polsce
trudno jednak znalez¢ przyktady znaczacych analiz w skali catego kraju na duzych zbiorach

danych.

Duzym wyzwaniem jest optymalny dobér narzedzi do prowadzenia analiz geoprzestrzennych
w zaleznosci od specyfiki zadania, a takze wielkosci i ztozonosci zbioru danych przestrzennych.
Nie istnieja jasne wytyczne dotyczace tego procesu. Wieloletnia wspétpraca autora rozprawy
w jako Koordynatora Komputerowego Centrum Obliczen Geoprzestrzennych CENAGIS
zwieloma naukowcami w Polsce, atakze kierowanie zespotami produkcyjnymi w firmie

komercyjnej zbranzy geoinformacyjnej, prowadzi do wniosku, ze nadal tylko nieliczni

2 https://qgis.org (data dostepu 15.12.2025)
® https://www.arcgis.com (data dostepu 15.12.2025)
* https://cenagis.edu.pl/siec-naukowa-analiz-geoprzestrzennych (data dostepu 15.12.2025)
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specjalisci GIS posiadajg wiedze zzakresu optymalnego wykorzystania cyberinfrastruktur
danych przestrzennych. Nalezy miec takze na uwadze fakt, ze definicja SBD jest bardzo szeroka
i nie wskazuje jasno putapu wielkosci i ztozonosci danych, od ktorego podjecie dodatkowego
trudu zwigzanego znauka nowych technologii przyniesie realne korzysci w postaci
zaoszczedzonego czasu badz zwiekszenia zakresu analizy ograniczanej dotychczas wielkoscia
danych. W szczegblnosci brakuje opracowan poruszajacych tematyke poziomu adaptaciji
technologii SBD przez specjalistow GIS w Polsce oraz realnego zapotrzebowania na tego typu
technologie. To wszystko zdaniem autora stanowi jedna z barier ograniczajgcych zakres badan
naukowych w obszarze geoinformacji iblokuje uzyskiwanie wynikéw w wielu obszarach

w wiekszej skali niz dotychczas.
W zwiagzku z powyzszym mozna postawi¢ nastepujgce szczegdtowe pytania badawcze:

1. Jakie zbiory danych przestrzennych moge byc efektywnie przetwarzane z uzyciem
technologii SBD?

2. Czy dla kazdego rodzaju analizy duzych zbiorow danych przestrzennych wtasciwe jest
zastosowanie technologii SBD?

3. Czy koszt zastosowania technologii SBD jest wspotmierny do korzysci, a jezeli tak, to

w jakich przypadkach?
Cele pracy

Biorac powyzsze pod uwage okreslono nastepujace cele niniejszej pracy:

1. Okreslenie przydatnosci, zapotrzebowania i zakresu wykorzystania narzedzi SBD wsrod
ekspertow analizujacych dane przestrzenne.

2. Porownanie wydajnosci narzedzi SBD w odniesieniu do klasycznych metod GIS
z uzyciem wybranej cyberinfrastruktury danych przestrzennych iokreslonych typow
analiz oraz sformutowanie wytycznych co do stosowania tych narzedzi.

3. Przeprowadzenie testowych analiz geoprzestrzennych bardzo duzych zbiorow danych
przestrzennych (o zasiegu catej Polski) z préba ich optymalizacji

4. Sformutowanie zalecen metodycznych w zakresie przetwarzania duzych zbioréw

danych przestrzennych.
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Uktad pracy

Opis prowadzonych prac badawczych irozwojowych oraz ich wyniki przedstawione zostaty

dwunastu rozdziatach oraz dodatkowych zatacznikach.

Rozdziaty od pierwszego do piatego stanowig wprowadzenie do zagadnienia analizy duzych
zbioréw danych przestrzennych, a takze przeglad aktualnych prac naukowych w tym zakresie.
W rozdziale pierwszym opisano definicje pojec big data (BD) oraz spatial big data (SBD), a takze
przeanalizowano ich znaczenie dla rozwoju geoinformacji na przestrzeni ostatnich kilkunastu
lat. Dokonano takze przegladu cech charakterystycznych tego typu danych. W rozdziale drugim
omoéwiono narzedzia SBD, atakze przedstawiono wybrane ich przyktady wcelu lepszego
zrozumienia aktualnie dostepnych mozliwosci obliczeniowych. W tym rozdziale przedstawiono
takze przeglad prac naukowych skupiajacych sie na badaniu wydajnosci tych narzedzi. Rozdziat
trzeci skupia sie na przegladzie badan w ramach ktérych ta technologia zostata wykorzystana
do przetwarzania bardzo duzych zbioréw danych przestrzennych. W rozdziale czwartym
przedstawiono relacje pomiedzy narzedziami SBD, aklasycznymi systemami  GIS,
uwzgledniajgc zarbwno prace pordéwnujace wydajnos¢ obu podejs¢, jak iopracowania
systematyzujace réznice miedzy nimi. W rozdziale pigtym opisano role cyberinfrastruktur
danych przestrzennych jako nowoczesnych srodowisk analizy przestrzennej oraz ich relacje

z metodami SBD.

W rozdziale sz6stym przedstawiono analize potrzeb oraz problemow specjalistow analizy GIS
w Polsce w odniesieniu do danych SBD w oparciu o przeprowadzone badania ankietowe.
Rozdziat siédmy zawiera zidentyfikowane w procesie przegladu literatury oraz badan

ankietowych luki badawcze stanowigce podstawe przeprowadzonych badan.

W rozdziale 6smym opisano metodyke badan ze zwrdoceniem uwagi na cechy wykorzystane;
infrastruktury badawczej iuzytych danych. Przedstawiono szczegdtowa metodyke dwéch
gtownych etapdw eksperymentéw: badan poréwnawczych GIS i SBD oraz badan wydajnosci

Srodowiska SBD.

W rozdziale dziewiatym zaprezentowano wyniki badan poréwnawczych GIS iSBD
przeprowadzonych wramach realizacji trzech scenariuszy badawczych (A1-A3) wraz zich

interpretacjg oraz podsumowaniem. W rozdziale dziesiatym przedstawiono wyniki badan

14



wydajnosci Srodowiska SBD, ponownie w podziale na wykonane scenariusze badawcze (B1-

BS).

Rozdziat jedenasty zawiera wnioski wynikajace z przeprowadzonych analiz oraz praktyczne
wytyczne zwiazane zich wynikami. Wtym rozdziale przedstawiono propozycje metodyki
optymalizacji doboru narzedzi w zaleznosci od wielkosSci i charakteru danych, typu analiz,
wymagan wydajnosciowych oraz posiadanych umiejetnosci. Rozdziat dwunasty stanowi

podsumowanie catosci prac.
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1. Definicja spatial big data

Termin ,big data” na przestrzeni ostatnich 15 lat zyskat znaczng popularnos¢ zaréwno
w zastosowaniach komercyjnych, jak inaukowych. Zdobyt on wysoka rozpoznawalnosé
w okolicach roku 2012 iszybko stat sie tzw. buzzword, czyli bardzo czesto uzywanym
wyrazeniem w przestrzeni medialnej, zwykle z do$¢ rozmytym znaczeniem. Lata 2013 - 2017
przypadty na najwieksza popularnosé tego terminu w mediach gtéwnego nurtu (Pentzold i
Knorr, 2024). W badaniach naukowych termin ten na szeroka skale pojawit sie w zblizonym
okresie i do teraz cieszy sie wysoka popularno$cia wsréd badaczy. Na rysunku 1 przedstawiono
roczna liczbe publikacji zawierajgcych wtekscie ten termin w zestawieniu zinnymi

technologiami, ktore mozna okresli¢ jako buzzword (tj. sztuczna inteligencja i blockchain).

1200000
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600000

Liczba publikacji

400000

[ |
200000 iII
OII!!Elll

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Embigdata M artificialintelligence m blockchain

Rysunek 1. Wystepowanie termindw ,big data”, ,artificial intelligence” oraz ,blockchain” w bazie danych
Dimensions® w latach 2011-2024 (opracowanie wtasne)

Zauwazy¢ mozna wysoka i stale rosnaca liczbe publikacji zawierajacych fraze ,big data”, ktorych

liczba stanowita w roku 2024 ponad 289 tysiecy. Jest to wiec zagadnienie cieszace sie wysokim

> Dimensions - baza danych naukowych charakteryzujaca sie najwieksza liczba agregowanych publikagji
z wzgledem innych baz tego typu. Co wiecej baza ta taczy prace naukowe ze zrédtami finansowania, patentami,
organizacjami i naukowcami zapewniajgc wiekszg przejrzystos¢ podczas analizy Zrédet naukowych
(https://www.dimensions.ai/dimensions-data/, data dostepu 15.12.2025) (data dostepu 15.12.2025)
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zainteresowaniem naukowym, pomimo faktu, iz termin ten nie jest juz tak mocno

eksploatowany w przestrzeni medialnej.

Definicja tego terminu nie jest jednak do teraz Scisle zdefiniowana i rézni sie w zaleznosci od
kontekstu jego zastosowania. Najczesciej zagadnienie to odnosi sie do zbioréw danych tak
duzych, badz tak ztozonych, ze konieczne jest zastosowanie ponadstandardowych metod
obliczeniowych w celu ich efektywnego przetworzenia. Pierwsze préby zdefiniowania jakie
dane mozna uznac za big data datowane sa juz na 2001 rok, gdzie w badaniach (Laney, 2001)
zaproponowat trzy cechy charakterystyczne duzych danych: wielko$¢ (ang. volume), tempo
naptywu danych (ang. velocity) i zrdznicowanie (ang. variety). Cechy te zyskaty pézniej miano 3V
big data. Z biegiem czasu kolejne opracowania dodawaty kolejne cechy big data. W literaturze
odnalez¢é mozna najczesciej definicje 5V oraz 7V. w definicji 5V do podstawowych trzech cech
zaproponowano jeszcze wartosé (ang. value) oraz wiarygodnosc (ang. veracity) (Ishwarappa i J,
2015). Pierwsze trzy cechy opisuja skale i ztozonos¢ danych, a kolejne dwie nie sg bezposrednia
cecha kwalifikujaca, ale raczej pokazuja wyzwania analityczne. Na rysunku 2 przedstawiono
dodatkowo szczegdtowe hasta techniczne zwigzane z5V. W przypadku definicji 7V do

powyzszych cech dodano takze zmiennos¢ (ang. volatility) oraz waznosé (ang. validity).

Volume Velocity
- Terabytes - Batch
* Records/Arch - Real/near-time
- Transactions * Processes
- Tables, Files + Streams
Variet Value
4 5 Vs of
« Structured E - Statistical
» Unstructured Blg Data Events
+  Multi-factor - Correlations
+ Probabilistic + Hypothetical

Trustworthiness
+ Authenticity
« Origin, Reputation
+ Availability
*  Accountability

Veracity

Rysunek 2. Opis cech big data zgodnie z definicja 5V (Ishwarappa i Anuradha, 2015)
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W literaturze odnotowywane byty dalsze rozszerzenia liczby ,V” definiujacych duze zbiory
danych, majace na celu lepsze scharakteryzowanie czym jest big data i kiedy nalezy mysle¢
o stosowaniu narzedzi dedykowanych tego typu danym. W artykule “The 42 V'’s of Big Data and
Data Science” autor dokonat analizy publikacji podejmujacych sie prob definicji kolejnych cech
charakterystycznych doliczajac sie nawet kilkunastu cech zaproponowanych przez réznych
autorow (Shafer, 2017). Podsumowanie odnalezionych przez autora cech zaprezentowano na

rysunku 3.

First Occurrence
KA 2001
,{;9 , X ==
‘;::\Q,,A’fe. | |2012
' 0 2013
\ o@"’ m
s . 2014
X N

>

N
/ '\g
’ '/A‘Ar‘!‘ Vagueness

Rysunek 3. Podsumowanie cech charakterystycznych big data wystepujacych w opracowaniach naukowych na
przestrzeni lat 2001-2014 (Shafer, 2017)

Autor powyzszego artykutu ironicznie definiuje tez ,42 V7 cechujace duze dane, podkreslajac
tym samym istotng wade préb definiowania tego zagadnienia w oparciu o rozbudowane
zestawy cech. Liczbe ogdlnych cech charakterystycznych big data mozna rozszerzac, nie
zawezajac znaczenia samego terminu, ani nie utatwiajgc doboru wtasciwych narzedzi do
posiadanych danych. Problem ten zauwazono réwniez w (Emmanuel i Stanier, 2016).
Metaanaliza 34 publikacji (Han, Gstrein i Andrikopoulos, 2024) wskazuje, ze takie definiowanie
big data prowadzi do problemdéw w rozumieniu tego terminu przez reprezentantéw réznych
dziedzin utrudniajac sprawna komunikacje pomiedzy specjalistami pracujacymi z danymi.
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Opracowanie to wskazuje na nastepujace gtowne spotykane interpretacje tego pojecia:

e bigdatarozumiane wytacznie w kategoriach wolumenu informacji, bez bezposredniego

odniesienia do stosowanych technologii przetwarzania

e big data jako algorytmy analityczne odnoszace sie do metod statystycznych, uczenia

maszynowego czy uczenia gtebokiego (np. lasy losowe, sieci neuronowe)

e big data jako ekosystem technologii pozwalajacy na rozproszone, skalowalne

przetwarzanie danych

W czesci publikacji pojecie to wykorzystywane jest réwniez bez powigzania z konkretnymi

rozwigzaniami technologicznymi, petniac przede wszystkim funkcje marketingowa.

Wysoka popularnos¢ medialna tego okreslenia w latach 2013 - 2017, a takze bardzo szeroki
zakres znaczeniowy spowodowat, e okreslenie wolumenu badz ztozonosci danych od ktorych

mozna mowic o big data jest bardzo trudne i zalezy od konkretnej dziedziny.

Identyczne problemy, zwigzane z sama definicja pojawiaja sie w przypadku duzych danych
przestrzennych - spatial big data . Rowniez iw tym przypadku definicja jest bardzo szeroka
itaczy wsobie zagadnienie przechowywania ianalizy duzych zbioréw danych o charakterze
przestrzennym (np. obrazy satelitarne, chmury punktow, dane wektorowe czy modele 3D),
algorytmy analityczne umozliwiajace wydajne przetwarzanie tych zbioréw (np. indeksowanie
przestrzenne) oraz technologie pozwalajgce na przetwarzanie danych przestrzennych w sposob
rozproszony z wykorzystaniem wielu maszyn obliczeniowych na raz np. GeoMesa (Hughes,
Annex, Eichelberger, Fox i Ronquest, 2015), GeoTrellis (Kini i Emanuele, 2014), Apache Sedona
(Yu, Wu i Sarwat, 2015). W pracy (Dritsas i Trigka, 2025) dokonano analizy kluczowych Zrédet
danych, aplikacji, przypadkow uzycia, wyzwan i przysztych kierunkéw rozwoju technologii SBD

(rysunek 4).
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Rysunek 4. Zestawienie zrodet danych, aplikacji, przypadkéw uzycia, wyzwan i przysztych kierunkéw rozwoju
powigzanych z technologiami SBD na podstawie (Dritsas i Trigka, 2025)

W tym samym artykule autorzy zauwazaja, ze obok zagadnien dotyczacych sprawnego
przechowywania, integracji i przetwarzania danych zauwazy¢ mozna tez silne zwrécenie uwagi

na integracje SBD z narzedziami oraz algorytmami szeroko rozumianej sztucznej inteligencji.

Podobnie jak w przypadku definicji big data, takze definicja SBD nie dostarcza precyzyjnych
wytycznych dotyczacych putapu danych itypow analiz wymagajacych zastosowania tych

technologii.

Terminy zwigzane zanaliza duzych danych przestrzennych ciesza sie réwniez duza
popularnoscia wsréd naukowcow (rysunek 5), jest ona jednak znacznie mniejsza niz bardziej
ogblnego terminu big data. Nalezy jednak pamietaé, ze terminy te sg bardzo szerokie i maja

réznorodne definicje w zaleznosci od konkretnej pracy naukowe;.
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Rysunek 5. Wystepowanie terminu 'spatial big data' oraz ‘geospatial big data' w tekscie prac naukowych w bazie
danych Dimensions w latach 2011-2024 (opracowanie wtasne)

Zauwazyc¢ nalezy wyrazny skok popularnosci termindw zwiazanych z SBD w roku 2017, na ktéry
przypadat réwniez szczyt popularnosci medialnej tego zagadnienia. Nastepnie, po spadku
w latach kolejnych, liczba publikacji dotyczacych SBD rosnie regularnie. W ostatnich latach
wieksza popularnoscia w opracowaniach naukowych cieszy sie bardziej specyficzny termin
,geospatial big data”. Ze wzgledu na nadal wieksza powszechno$¢ uzycia sformutowania

,spatial big data” przyjeto je do wykorzystania w niniejszej pracy.

Analiza prac przegladowych, metaanaliz i definicji termindw big data oraz spatial big data
pozwala na ogblne zrozumienie jakie typy i wielkosci danych moga wymagac zmiany podejscia
do przetwarzania danych. Préba doprecyzowania tych wartoéci granicznych jest jednym

zistotnych celéw niniejszej pracy.
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2.Narzedzia przetwarzania SBD

Rozwd] analiz przestrzennych zwykorzystaniem duzych zbioréw danych doprowadzit do
opracowania wielu technologii zdolnych do ich przetwarzania. Narzedzia te rozwijaty sie
w licznych dziedzinach i z myslg o osiggnieciu roznych celow. Duza czes¢ technologii jest oparta
0 oprogramowanie o otwartym kodzie zrodtowym (ang. open source) np. technologie oparte
o Apache Spark (Matei, Mosharaf, Michael, Scott i lon, 2010) czy Apache Hadoop (Shvachko,
Kuang, Radia i Chansler, 2010), ale duza popularnoscia ciesza sie tez rozwigzania komercyjne,
takie jak Google Earth Engine (Gorelickiinni, 2017). W tym rozdziale przedstawiono klasyfikacje

i przyktady narzedzi SBD, a takze badania dotyczace ich poroéwnan.

2.1. Kategorie narzedzi

Mdwigc o technologiach big data typu open source autorzy réznych opracowan maja na mysli
odmienne kategorie narzedzi informatycznych. Jedna z préb ich sklasyfikowania w kontekscie

technicznym przedstawiono w (Alam, Torgo i Bifet, 2022):
e Rozwigzania oparte o technologie Hadoop

e Rozwigzania oparte o technologie Spark

Bazy danych NoSQL

Biblioteki jezyka Python

Inne, specjalizowane rozwigzania

Na rysunku 6 przedstawiono przyktady konkretnych rozwigzan technologicznych

reprezentujacych kazda z kategorii.
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Spatial: Hadoop-GIS, SpatialHadoop
— Hadoop-based Spatio-temporal: ST-Hadoop
Trajectory: Parallel Secondo, Summit, HadoopTrajectory

Spatial: GeoTrellis (Raster), SpatialSpark, GeoSpark, Simba,
LocationSpark, SparkGIS, Elcano

— Spark-based Spatio-temporal: STARK, DiStRDF

Trajectory: TrajSpark, DITA, UlTraMan, Dragoon
— Spatial: BBoxDB
— NoSQL-based —— Spatio-temporal: MD-HBase, GeoMesa, JUST

— Trajectory: Distributed Secondo, TrajMesa, THBase

— DASK (spatial): dask-geopandas, dask-geomodeling,
— Python Library - XArray, dask-rasterio

Big Spatio-temporal Infrastructures

L RAPIDS (spatial): cuSpatial

—— Spatial: RasDaMan (Raster), SciDB (Raster), Sphinx, Spatiallgnite

— Others —— Spatial Stream: Tornado, SSTD, GeoFlink

— Spatio-temporal: AsterixDB, DISTIL

Rysunek 6. Zestawienie kategorii narzedzi SBD z wyszczegdlnieniem przyktaddw technologii (Alam, Torgo i Bifet,
2022)

Apache Hadoop zostat zaprezentowany w roku 2006 i stanowit pierwsza kompletna i szeroko
dostepna implementacje algorytmu MapReduce (Dean i Ghemawat, 2004) pozwalajacego na

znaczne utatwienie wykonywania obliczen rozbitych na wiele maszyn obliczeniowych na raz.

Pojawienie sie oprogramowania Apache Spark w 2010 roku pozwolito na dalsza optymalizacje
obliczen rozproszonych przy zachowaniu bardzo zblizonych gtéwnych zatozen. Swoja
popularno$¢ Spark zawdziecza znacznemu (nawet stukrotnemu) zwiekszeniu wydajnosci
w poréwnaniu do Srodowiska Hadoop dzieki optymalizacji wykorzystania pamieci RAM.
Naturalnie pojawity sie wiec pakiety oprogramowania wspierajace analizy przestrzenne oparte
oto $Srodowisko. Do gtéwnych reprezentantéw tej grupy zaliczy¢é mozna Apache Sedona
(wczesniej GeoSpark) czy GeoMesa do analiz danych wektorowych oraz GeoTrellis do analiz
danych rastrowych.
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Rownolegle rozwijane byty rowniez bazy danych typu NoSQL (zwane nierelacyjnymi) oraz ich
rozszerzenia utatwiajace obstuge bardzo duzych zbioréw danych przestrzennych. W tej grupie
réwniez mozna wymieni¢ pakiet GeoMesa, gdyz obstuguje on zaréwno analityke oparta
o Spark, jakiroznorodne bazy danych NoSQL takie jak Accumulo (Sen, Farrisi Guerra, 2014) czy
Cassandra (Lakshman i Malik, 2010).

Nie mozna takze poming¢ bibliotek dla jezyka Python, ktére pozwalaja na optymalizacje
obliczen przestrzennych na wielu watkach jednego komputera, ale takze na wielu komputerach
na raz. Najpopularniejszym pakietem oprogramowania realizujgcym to zadanie jest Dask
(Rocklin, 2015) oraz jego rozszerzenia przestrzenne takie jak dask-geopandas®. Podejscie to
rézni sie znacznie od filozofii wprowadzonej przez Apache Hadoop irozwijanej wramach
Apache Spark. Wtym przypadku gtownym celem biblioteki byto rozbicie obliczed na wiele
watkow procesora pojedynczej maszyny w miejsce obliczen jednowatkowych. Nastepnie to

podejscie rozszerzono na wiele maszyn.

W tej grupie narzedzi znajduja sie réwniez pakiety oprogramowania optymalizujgce obliczenia

z wykorzystaniem jednostek GPU takie jak modut cuSpatial z pakietu RAPIDS (NVIDIA, 2023).

Nalezy zauwazy¢, ze wraz z rozwojem tych technologii zblizyty sie one do siebie pod wzgledem
oferowanych funkcji, a wiele z nich jest ze soba kompatybilnych. Przyktadowo pakiet GeoMesa
moze byé wykorzystany w obliczeniach Apache Spark, przy wspétpracy z bazami danych NoSQL
(dokumentowymi badz plikowymi), a Apache Spark pozwalajg na wykonanie kodu jezyka

Python na wielu maszynach w sposéb zblizony do tego, jak jest to realizowane w Dask.

2.2. Analiza wybranych narzedzi SBD

W celu lepszego zrozumienia dziatania, mozliwosci oraz oceny dostepnych narzedzi SBD
przeprowadzono analize najwazniejszych pakietow oprogramowania ztego obszaru, ze
szczegblnym uwzglednieniem rozwigzan opartych na platformach Hadoop i Spark. Zestawienie

przeanalizowanych rozwigzan zaprezentowano w tabeli 1

® https://dask-geopandas.readthedocs.io (data dostepu 15.12.2025)
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Tabela 1. Zestawienie narzedzi SBD z uwzglednieniem roku wydania, obecnego stanu rozwoju, wykorzystywanego jezyka/jezykdw programowania, rozwiazan bazowych oraz
rodzajéw obstugiwanych danych (opracowanie wtasne)

Narzedzia Spatial Big Data
Ha - ; ark M . . Location Raster
Nazwa doeyp Spatial ey anliiEsy Magellan IQmulus | GeoTrellis Simba ocatio aste
GIS Hadoop (Sedona) Spark 8 Spark Frames
Rok
wydania 2013 2014 2015 2015 2015 2015 2016 2016 2016 2017
Niejasny
Status (ostania
aktualizacj
aw 2023)
Jezyk Scala/ Scala/
programow Java Java Java/ Java/ Scala Scala Scala Scala Scala Python
ania Python/R Python
Apache
Rozwigzanie Apache Apache Apache Apache Apache Apache Apache Apache Apache Spark/
bazowe Hadoop Hadoop Spark Spark Spark Spark Spark Spark Spark GeoMesa/
GeoTrellis
Dane
Rodzaj Dane Dane Dane Dane Dane Chmury Dane Dane Dane rastrowe
danych wektorowe wektorowe wektorowe wektorowe wektorowe punktéw rastrowe wektorowe wektorowe oraz
wektorowe




Na przestrzeni lat powstato wiele narzedzi wspierajgcych analizy przestrzenne w srodowisku
rozproszonym. Najwiekszy rozwoj tego typu narzedzi przypada na lata 2015 - 2018. W latach
poZniejszych wiele inicjatyw open source przestato by¢ rozwijanych w naturalnym procesie
konkurowania zblizonych rozwigzan. Takie narzedzia to Hadoop-GIS (Aji i inni, 2013),
SpatialHadoop (Eldawy i Mokbel, 2015), Magellan’, Simba (Xie i inni, 2016), LocationSpark (Tang
iinni, 2020) i IQmulus (Olasz, Thai Nguyen, Giachetta i Kristéf, 2016).

Obecnie, wszystkie aktywnie rozwijane narzedzia opieraja sie o srodowisko Apache Spark. Do
dwéch gtownych zbioréw oprogramowania zaliczy¢ mozna Apache Sedona oraz narzedzia
rozwijane przez spoteczno$¢ LocationTech® (GeoMesa, GeoTrellis). Zdecydowana wiekszosé
badanych rozwigzan skupia sie na analizie danych wektorowych. W przypadku danych
rastrowych, jedynym stale rozwijanym oprogramowaniem jest pakiet GeoTrellis. Nie istnieje
réwniez zadne szeroko rozpowszechnione oprogramowanie dedykowane analizie SBD chmur

punktow. Od kilku lat nie obserwuje sie juz tez powstawania nowych narzedzi w tej grupie.

Kolejna grupa narzedzi spatial big data sa systemy komercyjne takie jak Google Earth Engine
czy ArcGIS GeoAnalytics Engine®. Na przyktadzie tych dwdch narzedzi zauwazy¢ mozna dwa
rézne podejScia do analiz przestrzennych wduzej skali. Wtabeli 2 przedstawiono

charakterystyke obu rozwigzan.

W przypadku Google Earth Engine (GEE) udostepniana jest cata infrastruktura obliczeniowa
oferujgca dostep do danych przestrzennych zcatego $wiata oraz wtasne narzedzia
programistyczne. Jest to klasyczna ustuga chmurowa typu SaaS (ang. Software as a Service),
w ktérej uzytkownik definiuje jedynie logike analizy, natomiast przechowywanie danych,
skalowanie obliczen oraz zarzadzanie zasobami realizowane sa po stronie dostawcy. Platforma
ta cieszy sie bardzo duza popularnoscia wérdd badaczy ze wzgledu na duzy stopien integraciji
danych oraz algorytmow, brak koniecznosci posiadania wtasnej infrastruktury obliczeniowej
czy stosunkowo niski proég wejscia wzakresie umiejetnosci technicznych uzytkownika
(Tamiminia i inni, 2020). W GEE wykorzystywane ianalizowane sg w gtéwnej mierze dane

o charakterze rastrowym, w szczegblnosci dane satelitarne. Dostep do platformy mozliwy jest

" https://github.com/harsha2010/magellan (data dostepu 15.12.2025)
& https://projects.eclipse.org/projects/locationtech (data dostepu 15.12.2025)
? https://developers.arcgis.com/geoanalytics (data dostepu 15.12.2025)
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poprzez Srodowisko JavaScript w przegladarce orazinterfejs Python, co pozwala na budowanie

bardziej ztozonych analiz.

ArcGIS GeoAnalytics Engine stanowi przyktad rozwoju i transfomacji klasycznych narzedzi GIS
do Srodowiska przetwarzania rozproszonego. Rozwiazanie taczy mechanizmy analizy
przestrzennej dostepne w ekosystemie ArcGIS z architekturg Apache Spark, umozliwiajac
wykonywanie obliczen na bardzo duzych zbiorach danych bez koniecznosci przenoszenia ich
do pojedynczego stanowiska roboczego. Narzedzie udostepnia operatory przestrzenne
w postaci funkgji dziatajacych na strukturach Spark, co pozwala na wykorzystanie planowania
zapytan iskalowania wtasciwego dla Spark. Zakres dostepnych narzedzi obejmuje m.in.
ztaczenia przestrzenne, agregacje w siatkach, analizy czasowo-przestrzenne oraz sieciowe.
Wspiera on przetwarzanie danych wektorowych pochodzacych zaréwno z ustug ArcGIS, jak i z
otwartych formatéw big data. Jednocze$nie rozwigzanie pozostaje silnie powiazane
z ekosystemem ESRI iz architekturg Spark, co w naturalny sposob wigze elastycznosc¢

z wymaganiami licencyjnymi oraz srodowiskowymi.

Tabela 2. Zestawienie wybranych komercyjnych narzedzi SBD z uwzglednieniem roku wydania, obecnego stanu
rozwoju, wykorzystywanego jezyka/jezykdéw programowania, rozwigzan bazowych oraz rodzajéw obstugiwanych
danych (opracowanie wtasne)

Nazwa

Google Earth Engine

ArcGIS GeoAnalytics
Engine

Rok wydania

2010

2022

Stan obecny

Stale rozwijany

Stale rozwijany

Jezyk programowania JavaScript, Python Python
Rozwigzanie .
Earth Engine Apache Spark
Bazowe & P P
Rodzaj danych Dane rastrowe Dane wektorowe

dostepnych

narzedzi

realizujacych

zadania
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rozproszonego

przetwarzania

Nalezy jednak zauwazy¢, ze przedstawione powyzej narzedzia to tylko podzbior wszystkich

danych



przestrzennych. Przyktadem moze by¢ pakiet dask-geopandas integrujacy mozliwosci

klasycznych analiz w bibliotece geopadnas z system obliczen rozproszonych Dask.

2.3. Wydajnos¢ narzedzi SBD

Na przestrzeni lat opublikowano wiele prac majacych na celu pordwnanie wydajnosci
poszczegbdlnych narzedzi SBD. Wcelu lepszego zrozumienia ograniczen imozliwosci
poszczegbdlnych narzedzi przeanalizowano 12 tego typu publikacji zlat 2016 - 2023, gdzie
porébwnano ze soba przynajmniej dwie technologie SBD. W tabeli 3 przedstawiono zestawienie

porownywanych technologii, zastosowanych zasobéw obliczeniowych oraz analizowanych

danych w ramach badan poréwnawczych.

Tabela 3. Zestawienie metadanych badan poréwnawczych technologii SBD (opracowanie wtasne)

- Porbwnane Wykorzystywana | Analizowany .Llczba
Publikacja . moc wolumen analizowanych
technologie : . )
obliczeniowa danych rekordow
S Apache Spark
(Baoiinni, 3%(16 vCPU,
2023) (GeoMesa ve.r/sgs 32GB RAM) Brak danych 846 mln - 2.8 mld
wtasne podejscie)
4 MongoDB
(Kim, Hoang, ’
Yu i Kanwar, Couchbase, 3x(4VCPU, 16GB 4-40GB 26 tys. - 13 mln
GeoMesa- RAM)
2023)
Accumulo
... | Apache Sedona,
(th;r(w)%;)mm, Geoserver, 48 VC&JI\’/I%GB 1GB 94 tys. - 5.6 mln
PostGIS
LocationSpark,
(Zeidan i Vo, Simba, STARK, 50%(5 vCPU, 38 MB - 142
2022) GeoSpark, 32GB RAM) GB 119 tys. - 3.78 mld
SpPart_kNN
(Shin, Leeii GeoSpark (S3, 6x(8 vCPU, 30GB
Kwon, 2022) | HDFS, MongoDB) RAM) SMB-39GB | 7.3tys.-1mld
(Li, Yu, Yuan i . 5%(8 vCPU, 16GB | 379 MB - 10
Qin, 2022) SpatialHadoop RAM) B 10 mln =100 mln
. SpatialHadoop
(Baig, Teng,
. (ST-Hadoop), 20x%(4 vCPU,
Konzgszi/)ang, Apache Flink 16GB RAM) Brak danych | 0.7 mln-135mln
(Spear, MobyDick)
49 - 64 tys
(Haynes, Apache Spark 3x(24VCPU, | 5MB-1.7GB | (wektorowe), 18
Mitchell (GeoTrellis) 128GBRAM) | (wektorowe) |  min-1.69 mld
Shook, 2020) SciDB, PostGIS I
pikseli (rastrowe)
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- Poréwnane Wykorzystywana | Analizowany .Llczba
Publikacja : moc wolumen analizowanych
technologie . . y
obliczeniowa danych rekordow
SpatialHadoop,
(Alam M. M., GeoSpark, 8x(16 CPU,
2019) Apache Ignite 16GB RAM) Brak danych 59tys.-4.1min
(Spatiallgnite)
(Pandey, Apache Spark
Kipf, (GeoSpark,
Neumann i LocationSpark, 16x(32vCPU, 5-19GB 70 mln =200 min
) 244GB RAM)
Kemper, Magellan, Simba,
2018) SpatialSpark)
PostGIS,
(Huang, GeoSpark SQL,
Chen, Wan/i ESRI Spatial 4VCEAUI\’/|8GB 723 -929 MB 122 tys.-5mln
Peng, 2017) Framework for
Hadoop
Zhang, | o tialHadoop, | 8x(6vCPU, 6GB
Zhou, Liu, Du 2 N arkp’ RAMY 7T7TMB-62GB | 13tys.- 164 mln
i Ye, 2016) patiat>p

Analizujac przedstawione powyzej publikacje mozna zauwazy¢ szeroki zakres porownywanych
technologii. Najwiecej badan, szczegdlnie w ostatnich latach, opiera sie o Apache Spark. Liczne
sa tez rozwigzania autorskie.

Wykorzystywana moc obliczeniowa jest bardzo réznorodna. Od 4 wirtualnych watkow
procesora (vCPU) i 8GB RAM w lokalnych wersjach Spark/Hadoop, do klastrow sktadajacych sie
7250 vCPU i 1.6 TB RAM. W tym miejscu warto wspomnieé, ze w niniejszej pracy i badaniach
autora rozprawy doktorskiej wykorzystano 512 vCPU i 2 TB pamieci RAM oraz analizowano 423,5
mld rekordéw.

Czestym tematem prac badawczych jest kwestia podziatu mocy obliczeniowych na maszyny
wykonujace obliczenia (worker). Zalezy to od konkretnego zadania oraz danych, ale autorzy sg
zgodni co do wyboru wartosci pomiedzy 3, a8 watkdéw procesora w przypadku obliczen
z uzyciem Spark/Hadoop. Na rysunku 7 zaprezentowano przyktad wynikéw eksperymentow
dotyczacych tego zagadnienia.
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Rysunek 7. Poréwnanie wydajnosci analizy w zaleznosci od liczby weztéw oraz liczby procesoréw na wezet
w pracy (Zhang, Zhou, Liu, Du i Ye, 2016)

W tabeli 4 przedstawiono zestawienie badanych algorytméw w poszczegdlnych badaniach

wraz z krotkim opisem specyfiki danych oraz kluczowych wnioskéw uzyskanych w trakcie

badan.

Tabela 4. Zestawienie badanych algorytmdw, charakterystyki danych oraz gtéwnych wnioskéw w analizowanych
badaniach poréwnawczych SBD (opracowanie wtasne)

Publikacja Badane algorytmy Opis danych Gtéwny wniosek
S : Dane wektorowe Wiasny system
(Baoiinni, Utworzenie map przechowywania

(trajektorie GPS

2023) gestosci w siatce 1x1 km taksowek w Pekinie) trajekt9r|| wydajniejszy
niz GeoMesa

Dane wektorowe Stworzono zbiér danych

(Kim, (podziat testowych dla NoSQL,
Hoang, Yu i Ztaczenie przestrzenne adm|.r7|stracyjny / potvvlerdz/o/no
Kanwar, w Japonii, trasy busow przydatnosc na

2023) - sztucznie MongoDB, Couchbase,

powiekszone) Accumulo
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Publikacja Badane algorytmy Opis danych Gtéwny wniosek
Dane topograficzne Apache Sedona
(Zhang i Tworzenie kafelkdw Pekinu - POI, cieki, znacznie przewyzszyta
inni, 2022) wektorowych drogi, budynki, wydajnosciowo PostGIS
wegetacja i GeoServer
. . Dane wektorowe (PO, Autorskle rozwiazanie
(ZeidaniVo, . L G . jest szybsze
K najblizszych sgsiadow | mobilnosc - busy, taxi : . .
2022) i oszczedniejsze niz
w Nowym Yorku) o
Istniejgce systemy
: : « nanl|;szych sasiadow, Dane wektorowe, POl | MongoDB wolniejsze we
(Shin, Lee i selekcja przestrzenna ) .
(prawdziwe wszystkich
Kwon, 2022) W obszarze kota i generowane) rzypadkach; S3 ~ HDFS
i prostokata & Preyp ’
: Haczenie C2asowo" Dane wektorowe, Algorytm STPRQ
(L1, Yu, Yuan | przestrzenne z roznymi trajektorie (prawdziwe | najszybszy wzgledem
' Qin, 2022) technikami J i eneropvvane) sz chy odge'eéc'
indeksowania & yen pocel
(Baig, Teng, | Czasowo-przestrzenne bane Z projektu Array Autorski algorytm
: : of Things (sensory, o .
Kongi zapytania - zakres, k dane dzienne- SPEAR wydajniejszy niz
Wang, 2021) | najblizszych sasiadéw o ST-Hadoop i MobyDick
miesieczne)
(Haynes Zliczanie pikseli, Dane rastrowe Geotrellis nailenss
1aynes, reklasyfikacja, (pokrycie terenu USA), . p/ Y
Mitchell i . , w algebrze rastrow,
dodawanie rastrow, dane wektorowe
Shook, ) . . . PostGIS w statystykach
2020) Srednia w oknie 3x3, (podziat soligonéw
statystykiw poligonach | administracyjny USA)
Ztaczenia przestrzenne, Zdefiniowano zestaw
(Alam M. M., | analiza (bufor, dtugos$¢, | Dane wektorowe (POI, operacji i danych do
2019) otoczka wypukta, granice, cieki, drogi) | poréwnania wydajnosci
powierzchnia) systeméw SBD
(Pandey,
NeUKrlnpaf’m : K najblizszych sasiadow, | Dane OSM - PO, drogi, GeoSpark najlepszy
ztaczenia przestrzenne budynki w wiekszosci testow
Kemper,
2018)
(Huang, K najblizszych sasiaddw, Dane wektorowe GeoSpark lepszy niz
Chen,Wani | ztgczenia przestrzenne, ' (sym'ulovyane/ PostGIS w wiekszosci
Peng, 2017) | zapytania atrybutowe | trajektorie tajfunow - testow

punktowe; klasyfikacja
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Publikacja Badane algorytmy Opis danych Gtéwny wniosek
pokrycia terenu -
poligonowe)
(Zhang, Apache Spark znacznie
Zhou, Liu, Sacsenia prestizenne Dane wektorowe (OSM szybszy niz Hadoop;
Dui Ve, 4 P i TIGER) przewaga roénie
2016) z rozmiarem danych

Przenalizowane badania dotycza zagadnien takich jak algorytmy indeksowania danych
przestrzennych, sposéb ich przechowywania w systemach rozproszonych oraz proby
optymalizacji wybranych algorytmoéw (w szczegdlnosci K najblizszych sasiadow (Cover i Hart,

1967) czy ztaczen przestrzennych).

Najczesciej wykorzystywanym w badaniach typem danych byty dane wektorowe (w
szczegblnosci dane topograficzne oraz przechowujace trajektorie pojazdow). Wielkos¢
badanych zbioréw danych byta bardzo zréznicowana. Ich rozpietos¢ wynosi od pojedynczych
megabajtow (tysiace rekordow) w pracy (Zhang, Zhou, Liu, Du i Ye, 2016) do ok. 150 GB (2-4
miliardy rekordéw) w (Zeidan i Vo, 2022).

W badaniach (Kim, Hoang, Yu i Kanwar, 2023), (Shin, Lee i Kwon, 2022) oraz (Li, Yu, Yuan i Qin,
2022) sztucznie wygenerowano dane na podstawie mniejszych zbiorow Zrodtowych. Niemal

wszystkie badania obejmowaty analize skalowania obliczen w zaleznosci od wielkosci danych.

W zakresie analizowanych prac nie zidentyfikowano badan na danych rzedu terabajtow. Moze
to by¢ spowodowane czasochtonnoscig takich obliczen, kosztem atakze utrudnionym
dostepem do danych przestrzennych tej skali. Pomimo, iz cze$¢ badan postulowata utworzenie
zbioru poréwnawczego, mozliwego do wykorzystania w innych pracach, nie znaleziono dwéch
prac wykorzystujacych ten sam zbiér danych. Moze to wskazywadé, ze wtematyce SBD nie
istniejg jeszcze zbiory referencyjne umozliwiajace rzetelne poréwnanie metod obliczeniowych
przez réznych badaczy tak, jak ma to miejsce na duzg skale np. w przypadku algorytméw
sztucznej inteligencji (przyktadem moga by¢ zbiory danych uczacych DIOR (Li, Wan, Cheng,
Meng i Han, 2020) czy DOTA (Xia i inni, 2018)).
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3.Zastosowanie SBD w badaniach naukowych

Rozwiagzania SBD ciesza sie zainteresowaniem w Srodowisku naukowym (rysunek 8). Podobnie,
jak w przypadku samego terminu ,spatial big data”, tak i w przypadku poszczegdlnych narzedzi
rekordowy byt rok 2017, gdzie nastapito bardzo duze zainteresowaniem oprogramowaniem
SpatialHadoop w latach kolejnych popularnosc tego narzedzia jednak juz regularnie spadata
ustepujac miejsca pakietom oprogramowania zwigzanymi z Apache Spark (Apache Sedona,
GeoMesa) czy z Dask. Pomimo ogdlnego wzrostu liczby publikacji nawigzujacych do SBD rok do
roku na przestrzeni ostatnich 4 lat, same narzedzia SBD utrzymujg w tych latach zrbwnowazony

poziom zainteresowania.
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1800
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©
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S 800
N
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|  _ m
200 - I 5 n B R ]
0 = m N A H B B B S
2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024
B Hadoop-GIS M geomesa
geotrellis spatialhadoop
W geospark (sedona) W dask (geopandas,rasterio,geomodeling)

Rysunek 8. Wybrane narzedzia Spatial Big Data wystepujace w tekscie prac naukowych dostepnych w bazie
Dimensions w latach 2011-2024 (opracowanie wtasne)

W dalszym ciggu najwiekszym zainteresowaniem wsrdéd naukowcow ciesza sie pakiety oparte

o Spark oraz Hadoop, pomimo tego, ze cze$¢ z nich nie jest juz regularnie wspierana.

W przypadku rozwigzan komercyjnych SBD, ktérych najwiekszym reprezentantem jest
oprogramowanie Google Earth Engine (Loukili, Lakhrissi i Ali, 2022) sytuacja wyglada inaczej,

gdyz odniesienia do tego oprogramowania wystepuja czesciej wujeciu rok do roku
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i przewyzszaja liczbe odniesien do wszystkich weze$niej poréwnywanych narzedzi, z wyjatkiem
roku 2017 (rysunek 9). Trzeba wtym przypadku wzia¢ pod uwage, Ze wymienione powyze;
narzedzia majg charakter specjalistyczny i dedykowane sg wytgcznie analizom SBD, podczas
gdy GEE jest przystosowane réwniez do klasycznych analiz GIS i posiada petne wsparcie dla

poczatkujgcego uzytkownika.
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Rysunek 9. Narzedzia Spatial Big Data (Hadoop-GIS, geomesa, geotrellis, spatialhadoop, geospark (sedona) oraz
dask (geopandas, rasterio, geomodelling)) oraz fraza Google Earth Engine wystepujace w tekscie prac naukowych
dostepnych w bazie danych Dimensions w latach 2011-2024 (opracowanie wtasne)

Tematyka SBD cieszy sie duzg popularnoscia wsrdd badaczy, jednak badania poréwnawcze
w tym zakresie nie przedstawiaja wprost analiz wydajnosci tych narzedzi w odniesieniu do

bardzo duzych zbioréw danych przestrzennych.

W dalszej kolejnosci pracy nad niniejsza rozprawa przeprowadzono wiec przeglad literatury
w celu odnalezienia prac, w ktorych badano wtasnie takie zbiory. W tym wypadku brano pod
uwage jedynie zbiory, ktorych wielko$¢ wynosita przynajmniej kilkadziesiat gigabajtow, badz
analizie podlegaty dziesigtki miliardow punktéw pomiarowych. W wielu pracach autorzy
niestety nie precyzowali doktadnej wielkosci wykorzystywanych zbioréw, co wymagato
oszacowania ich rozmiaru na podstawie dostepnych informacji opisowych. Tam, gdzie byto to

mozliwe pozyskano tez informacje o zastosowanej technologii oraz wykorzystanych mocach
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obliczeniowych. Ponizej przedstawiono wyniki wykonanej analizy. W tabeli 5 oraz tabeli 6

zaprezentowano kluczowe informacje dotyczace tych badan.

Tabela 5. Zestawienie metadanych dotyczacych badan dotyczacych analiz SBD (opracowanie wtasne)

g Wykorzystane Wykorzystana moc
Lp. Al EEE technologie SBD obliczeniowa Skala
1 (Hanseniinni, 2013) Google Cloud Nie podano Globalna
(Pekel, Cottam, Gorelicki Google Earth .
2 Belward, 2016) Engine Nie podano Globalna
. 36 serwerdw (16 rdzeni
3 (Huiinni, 2017) Apache Hadoop CPU | 16 GB RAM kazdy) Globalna
L 28 serwerdw (4 rdzenie
4 (Eschiinni, 2017) Apache Hadoop CPU i 32 GB RAM kazdy) Globalna
5 (Kroodsmaiinni, 2018) Nie podano Nie podano Globalna
o Microsoft HPC 30 serwerdow (4 rdzenie
6 (Tangiinni, 2018) Pack CPU kazdy) Globalna
(Deibe, Amor i Doallo, Apache Spark 16 serwerdw (32 rdzenie Resionalna
7 2020) P P CPU i 64 GB RAM kazdy) | "~ ©
S Infrastruktura 60 serwerdw (tacznie .
8 (Raffaiinni, 2021) CINECEA 2160 rdzen) Krajowa
11 maszyn wirtualnych
9 (Kissling i inni, 2023) DASK (2 rdzeniei32lub64 GB | Krajowa
RAM kazda)
(Teijeiro Paredes, Amor , :
) DN . 13 serwerdw (16 rdzeni .
Lopez, Bujan, Richter, i Apache Spark i . Regionalna
10
Déllner, 2024) i 64 GB RAM kazdy)
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Tabela 6. Zestawienie opiséw danych i przeprowadzonych analiz w badaniach dotyczacych analiz SBD (opracowanie wtasne)

Lp. Publikacja Opis danych Przeprowadzone operacje
1 (Hansen iinni, 2013) Dane satehtar.ne Lan.dsat obr'aZUJac/el tereny lesne na Analiza zmian zadrzewienia w latach 2000 - 2012
catej plancie (rozdzielczosc 30 m)
(Pekel, Cottam, Gorelick i Dane satelitarne Landsat obrazujace 99.95% ladu na Analiza zmian wystepowania wod powierzchniowych
2 Belward, 2016) Ziemi o tacznej wielkosci 1823 TB (rozdzielczos¢ 30 m) w latach 1984 - 2015
(Hu i inni. 2017) Dzienne dane klimatyczne MERRA dla obszaru USA Detekcja anomalii w danych klimatycznych w latach 1979 -
3 ’ o tacznej wielkosci 100 GB 2013
S Satelitarne dane radarowe TerraSAR-X i TanDEM-X dla _ . . , .
4 (Eschiinni, 2017) obszaru catego Swiata o taczne] wielkosci ok, 400 TB Wytworzenie globalnej mapy wptywu miast na Srodowisko
. . . L Budowa modelu opartego o konwolucyjna siec
. 22 miliardy punktéw pomiarowych lokalizacji jednostek . . .
5 (Kroodsma i inni, 2018) - S neuronowa do analizy globalnej charakterystyki
wodnych systemu automatycznej identyfikacji . . .
operowania kutrow rybackich
o Dane wysokosciowe SRTM (rozdzielczo$é 30 m) dla catej o I
6 (Tangiinni, 2018) planety o wielkoci okoto 315 GB) Estymacja Swiatowej biomasy namorzyn
; (Deibe, Amor i Doallo, 2020) Danez Iotni_c;ego skanow_gnia l_aser(?vyego dlaregionu | Generowanie Numerycznego Mode!u Terenu na podstawie
Galicja w Hiszpanii o wielkosci 802 GB chmury punktow
A . Zwiekszanie rozdzielczosci wejsciowych danych do ok. 2.2
8 (Raffaiinni, 2021) Dane klimatyczne ERA5 dla obszaru catych Wtoch k. Wielkoéc wyjéciowego zbioru danych to 78 T8
Dane z lotniczego skanowania laserowego dla terenu Generowanie tematveznveh warstw rastrowveh na
9 (Kissling i inni, 2023) catej Holandii o wielko$ci 16 TB (ok. 700 miliardéw . y y ) y/
. . podstawie sklasyfikowanej chmury punktow
punktéw pomiarowych)
(Teijeiro Paredes, Amor Dane z lotniczego skanowania laserowego dla regionu
10 Lopez, Bujan, Richter, i Navarra w Hiszpanii o wielkosci 75 GB (dwa miliardy Filtracja punktow reprezentujacych grunt

Dollner, 2024)

punktéw)




Analiza literatury wykazata, ze wpodanym powyzej kontekscie naukowym najczescie]
wykorzystuje sie metody SBD do analizy danych rastrowych, chmur punktow oraz danych
klimatycznych/pogodowych. Jest to zapewne spowodowane faktem, ze te zbiory danych
w swojej naturze cechuja sie wysokag rozdzielczoscig przestrzenng oraz czasowa, atakze
szerokim zakresem dostepnosci. Metody te wykorzystywane sg jednak takze w analizie danych

wektorowych, szczegdlnie tych zbieranych metoda crowdsourcingu (np. dane FCD).

Mozna zauwazy¢ duza roznorodnosé narzedzi wykorzystywanych w omawianych badaniach —
od Apache Hadoop i Spark, przez Dask oraz rozwiazania komercyjne, takie jak Google Earth
Engine, az po dedykowane infrastruktury informatyczne. Nalezy pamieta¢, ze w opracowaniach
naukowych dane oraz metody ich przetwarzania nie zawsze stanowia gtéwny przedmiot
zainteresowania badaczy, dlatego w wielu pracach, w ktorych potencjalnie mogtyby zostac
zastosowane metody SBD do analizy bardzo duzych zbioréw danych przestrzennych, nie jest to

wyraznie odnotowywane.

Najczesciej dane analizowane sa wskali globalnej, dla catego Swiata. Znaleziono jednak
przyktady badan w skali makroregionu badz kraju. W takich wypadkach byty to najczesciej dane

pochodzace z lotniczego skanowania laserowego.

Przetwarzane wolumeny zbioréw danych oscyluja pomiedzy kilkudziesiecioma gigabajtami,
a tysigcami terabajtow. Nalezy jednak podkresli¢, ze postugiwanie sie wytacznie miarg zajetosci
przestrzeni dyskowej nie stanowi w petni miarodajnej podstawy poréwnan pomiedzy roznymi
typami danych przestrzennych, takimi jak dane rastrowe, wektorowe czy chmury punktow.
Wynika to zodmiennych modeli reprezentacji informacji, réznego stopnia ztozonosci
geometrycznej, zroznicowanej struktury atrybutowej oraz odmiennej podatnosci na kompresje
i metody organizacji zapisu. Mimo tych ograniczen, w analizowanych pracach naukowych
pojemnos¢ zbioru wyrazona wjednostkach pamieci masowej byta bardzo czesto jedyna

wskazywana miarg skali danych.

Nalezy zauwazy¢, ze metody SBD weszty do zbioru narzedzi obliczeniowych wykorzystywanych
przez naukowcow analizujgcych dane przestrzenne w duzej skali, jednak wczesniejsza analiza
ilosciowa literatury sugeruje, ze nie sg i prawdopodobnie nie beda to dominujace narzedzia

obliczeniowe.
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4.Narzedzia SBD a GIS

Kluczowe dla realizacji celow pracy jest zrozumienie relacji pomiedzy stosowanymi na szeroka
skale narzedziami analizy GIS, a metodami SBD. Przyktadami klasycznych narzedzi GIS jest
otwarte oprogramowanie QGIS, komercyjne Srodowiska ArcGIS firmy Esri i GeoMedia®® firmy
Hexagon, systemy zarzadzania bazami danych przestrzennych (np. PostGIS* czy Oracle Spatial
Database®). Technologia GIS ifunkcje GIS sa tez dostepne poprzez biblioteki dla jezykow
programowania. Przyktadem moze by¢ np. jezyk Python®* zbibliotekami geopandas®,
shapely®, laspy* ijezyk R z bibliotekami sf!, terra®® czy stars®. Ten rozdziat skupia sie na
analizie wykorzystania tak rozumianych zaréwno klasycznych narzedzi GIS jaki ijezykdw
programowania z bibliotekami GIS, wzgledem narzedzi SBD oraz na okresleniu cech

odrdzniajacych oba podejscia.

Popularnos¢ klasycznych narzedzi desktop GIS w badaniach naukowych zdecydowanie
przewyzsza popularno$¢ zarbwno narzedzi SBD opartych oopen source, jak itych
komercyjnych. Na rysunku 10 przedstawiono zestawienie wystgpien popularnych narzedzi GIS
w pracach naukowych wzgledem wystapien frazy Google Earth Engine jako najczesciej

wystepujacego w pracach naukowych narzedzia SBD.

0 https://hexagon.com/products/geomedia (data dostepu 15.12.2025)
https://postgis.net (data dostepu 15.12.2025)

12 https://www.oracle.com/pl/database/spatial-database/ (data dostepu 15.12.2025)
B https://www.python.org (data dostepu 15.12.2025)
Y“https://geopandas.org (data dostepu 15.12.2025)

15 https://shapely.readthedocs.io (data dostepu 15.12.2025)

18 https://laspy.readthedocs.io (data dostepu 15.12.2025)

T https://www.r-project.org (data dostepu 15.12.2025)

18 https://r-spatial.github.io/sf (data dostepu 15.12.2025)

Y https://rspatial.github.io/terra (data dostepu 15.12.2025)

2 https://r-spatial.github.io/stars (data dostepu 15.12.2025)
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Rysunek 10. Wystepowanie stéw zwigzanych z narzedziami GIS w tekscie prac naukowych dostepnych w bazie
Dimensions w latach 2011-2024 (opracowanie wtasne)

Pomimo rosnacej popularnosci GEE zauwazyé mozna zdecydowana dominacje klasycznych
narzedzi GIS, w szczegdlnosci tych klasy desktop GIS. Liczba wystapien narzedzia firmy Google
jest poréwnywalna do wystapien dla jezyka Python w potaczeniu ze stowem ,geospatial”. Obie

frazy zyskuja rowniez na popularnosci w ostatnich latach.

Jednak rowniez popularnos¢ narzedzi desktop GIS stale rosnie i utrzymuje znaczng przewage
wzgledem innych analizowanych technologii, co potwierdza obserwacje, ze narzedzia spatial
big data nie zdominowaty tej dziedziny, awiele zadan jest osiggalnych zwykorzystaniem

klasycznych narzedzi i ograniczonych mocy obliczeniowych.

Dostepnych jest niewiele publikacji poréwnujacych narzedzia spatial big data iklasyczne
rozwiagzania GIS pod wzgledem wydajnosci i przydatnosci dla analizy konkretnych zbioréw
danych czy potrzebnych mocy obliczeniowych. Mozna jednak znalez¢ kilka interesujacych
przyktadéw. Pierwszym z nich jest (Huang, Chen, Wan i Peng, 2017), gdzie poréwnywana jest
wydajnos¢ bazy PostGIS wzgledem pakietu GeoSpark w réznych przypadkach testowych
(rysunek 11).
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Rysunek 11. Wyniki badania poréwnawczego wydajnosci zapytan atrybutowych PostGIS wzgledem GeoSpark
(Huang, Chen, Wan i Peng, 2017)

W powyzszej pracy zbadano wydajnos$c PostGIS oraz GeoSpark w zapytaniach atrybutowych, k-
najblizszych sasiaddw, geometrii zawierajacych punkt, geometrii wewnatrz prostokata, relacji
topologicznych i ztaczeh przestrzennych. Badania przeprowadzono z uzyciem symulowanego
zbioru punktowego zawierajacego 4.9 mln punktow (929 MB) oraz poligonowego zawierajacego
blisko 129 tysiecy punktéw (723 MB). W wiekszosci wypadkow zapytania w GeoSpark byty
szybsze niz te z PostGIS. Oba systemy testowane byty jednak w roznych Srodowiskach, a takze

nie jest jasne jaka liczba maszyn zostata wykorzystana w obliczeniach Spark.

Kolejnym przyktadem poréwnania jest (Zhang i inni, 2022), gdzie wydajno$¢ bazy PostGIS oraz
oprogramowania Geoserver porownano z wydajnoscig uzyskana z uzyciem pakietu Apache

Sedona (rysunek 12).
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Rysunek 12. Czas (w minutach) generowania kafelkéw wektorowych z uzyciem trzech Srodowisk: Geoserver,
PostGIS oraz Apache Sedona (w minutach). Na podstawie (Zhang i inni, 2022)

Powyzsze badanie sprawdzato czas generowania kafelkéw wektorowych na podstawie zbioru
danych o wielko$ci ok. 1GB. Oprogramowanie Apache Sedona uzyskato najlepszy wynik ze
wszystkich analizowanych rozwiazan. W tym wypadku wskazano parametry serwera, na ktorym
wykonano poréwnanie z uzyciem wszystkich trzech rozwiazan. Byta to maszyna wirtualna z 48.
rdzeniami procesora i96. GB pamieci RAM. Nie podano jednak konfiguracji poszczegdlnych

aplikacji i nie wskazano, czy wszystkie badane aplikacje wykorzystaty dostepne zasoby.

Zidentyfikowano jedno opracowanie porownujace wydajnos¢ narzedzi GIS zSBD
w odniesieniu do danych rastrowych (Haynes, Mitchell i Shook, 2020). Baza danych PostGlIS jest
w nim poroéwnywana pod wzgledem wydajnosci do rozwiazan SBD GeoTrellis oraz SciDB
(Cudré-Maurouxiinni, 2009). Wyniki jednego z eksperymentéw tego badania przedstawiono na

rysunku 13.
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Rysunek 13. Wyniki badania poréwnawczego sSrodowisk PostGIS, GeoTrellis oraz SciDB (operacja zliczenia liczby
pikseli) (Haynes, Mitchell i Shook, 2020)

W ramach badania przeanalizowano wydajno$¢ narzedzi w operacjach zliczenia pikseli, sumy
rastrow, reklasyfikacji, obliczenia Sredniej woknie 3x3 pikseli oraz obliczenia statystyk
w poligonie. Analizowano obrazy sktadajace sie zod 18 miliondw do 1.69 miliarda pikseli.
Autorzy udowodnili, ze PostGIS poradzit sobie najlepiej woperacji zliczania statystyk
w poligonach, a GeoTrellis osiggat najlepsza wydajno$¢ w prostszych operacjach, nie

wymagajacych taczenia przestrzennego danych wektorowych i rastrowych.

Kazda z przeanalizowanych prac opiera sie o stosunkowo maty zbiér danych i nie weryfikuje
wydajnosci w zaleznosci od wielkosci zbioru. Nie zidentyfikowano prac poréwnujacych inne

rodzaje oprogramowania GIS z metodami SBD.

Praca przegladowa z 2025 roku ,Remote Sensing and Geospatial Analysis in the Big Data Era:
ASurvey” (Dritsas i Trigka, 2025) omawia préby okreslenia cech tradycyjnych metod GIS
w poréwnaniu  zmetodami SBD. Wtabeli 7 przedstawiono zestawienie aspektow

rozrézniajacych metody tradycyjne od metod SBD opracowane przez autordw tej publikaciji.
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Tabela 7. Poréwnanie poszczegblnych aspektow przetwarzania danych przestrzennych w rozréznieniu na
podejscie tradycyjne i oparte o metody SBD. (Dritsas i Trigka, 2025)

Aspekt Metody tradycyjne Metody z wykorzystaniem big data

Ogromne, heterogeniczne zbiory
Ograniczone zbiory danych

danych z satelitéw, dronow (UAV),
Wolumen zbierane okresowo

czujnikow loT i medidw
danych z pojedynczych zrédet, takich jak

spotecznosciowych, osiggajace skale
satelity czy zdjecia lotnicze.

petabajtéw.

Zautomatyzowane procesy
Reczne, pracochtonne procesy

Przetwarzanie z wykorzystaniem platform

przy uzyciu desktopowego

danych chmurowych (np. Google Earth
oprogramowania GIS.
Engine) oraz algorytméw Al/ML.
State interwaty wynikajace Strumienie danych w niemal
Rozdzielczo$¢ z czestotliwosci przelotow rzeczywistym czasie z sieci loT
czasowa satelitéw (np. dziennie, i konstelacji satelitarnych (np. Planet
tygodniowo). Labs, Sentinel-2).
Ograniczona, czesto reczna Zaawansowane techniki fuzji danych
Integracja
integracja danych z réznych z wykorzystaniem algorytmow
danyc zrédet. uczenia maszynowego.
Modele oparte na regutach, Podejscia oparte na Al (np. CNN do
Techniki techniki statystyczne oraz analizy obrazow, RNN do danych
analityczne podstawowa klasyfikacja czasowych, transfer learning do zadan
obrazow. specjalistycznych).
Analizy predykcyjne, monitoring
Mapowanie, statyczna W Cczasie rzeczywistym, reagowanie na
Zastosowania klasyfikacja pokrycia terenu, katastrofy, planowanie urbanistyczne,
analiza trenddw historycznych. rolnictwo precyzyjne, modelowanie

zmian klimatycznych.

Skalowalne rozwigzania dzieki
Ograniczona skalowalno$é ze

Skalowalnos¢ chmurze obliczeniowe]j (AWS, Google
wzgledu na zaleznos¢ od

Cloud) i rozproszonym systemom
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Aspekt

Metody tradycyjne

Metody z wykorzystaniem big data

lokalnego sprzetu

I oprogramowania.

przechowywania danych (HDFS,
Apache Spark).

Ograniczony dostep z powodu

wysokich kosztéw

Zdemokratyzowany dostep przez

platformy open source, ustugi

pojemnoscia magazynowania

i recznymi procesami.

Dostepno$é oprogramowania komercyjnego | chmurowe iinicjatywy udostepniania
i niewystarczajgcych zasobdéw danych (np. Copernicus Open Access
obliczeniowych. Hub).
Ograniczenia zwigzane Wyzwania etyczne i techniczne, w tym
z wolumenem danych, prywatnosé danych,
Wyzwania

interoperacyjnosc oraz stronniczo$¢

modeli Al

Tak zdefiniowane aspekty rézniace klasyczny GIS od metod SBD moga pomoc w zrozumieniu

réznic, ale nie w petni oddaja realna ztozono$¢ i niuanse obu podejsé:

e Analizy przestrzenne w skali petabajtéw nie sg czeste w wielu zadaniach analizy GIS

nawet przy obecnie rosngcych wolumenach danych. Tak duze analizy sa tez zwykle

przeprowadzane z wykorzystaniem dedykowanych superkomputeréw

wykorzystujacych autorskie oprogramowanie

Klasyczne analizy GIS przeprowadzane sa takze z uzyciem jezykdw programowania
takich jak Python czy R oraz wydajnych, relacyjnych baz danych (np. PostGIS). Na tym
polu rowniez wprowadza sie wiele optymalizacji pozwalajacych na wydajne obliczenia

nawet przy ograniczonych zasobach

Zastosowanie rozwigzan rozproszonych, w szczegblnosci tych open source jak Apache
Spark moze wigzac sie ze znacznie wiekszym stopniem skomplikowania iwysokim

progiem wejscia merytorycznego w poréwnaniu z technologiami GIS

Techniki szeroko rozumianej Al sg z powodzeniem stosowane zarowno w klasycznych

narzedziach Desktop GIS, jak i z uzyciem pojedynczych maszyn obliczeniowych
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e lata rozwoju klasycznych metod GIS spowodowaty, ze wiele metod jest dobrze
sprawdzonych i pewnych. Technologie SBD nie sg tak dojrzate i pomimo stosunkowo
dtugiej obecnosci na rynku, wiele algorytméw wymaga recznej implementacji badz

optymalizacji

e Klasycznie rozumiany GIS coraz czesciej przeplata sie i integruje z metodami SBD (np.

Integracja Spark w Esri ArcGIS).
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5.Cyberinfrastruktury danych przestrzennych

Pojecie cyberinfrastruktura danych przestrzennych (ang. Geospatial Cyberinfrastructure — GCl)
odnosi sie do ztozonej i wysokowydajnej infrastruktury informatycznej wspierajacej procesy
pozyskiwania, zarzadzania, udostepniania, analizy iwizualizacji danych przestrzennych na
potrzeby wielu dziedzin nauki. Pojecie to zostato wprowadzone wraz z rosngca dostepnoscia
informacji przestrzennej w roku 2005. Powstawanie specjalnych cyberinfrastruktur danych
przestrzennych miato odpowiedzie¢ na problem wydajnej analizy coraz wiekszych zbiorow
danych nie tylko pod wzgledem samej mocy obliczeniowej, ale takze metod ich przetwarzania
(algorytmow) isposobdéw efektywnego wspédtdzielenia oraz przechowywania informacji
przestrzennej. Przyjmuje sie, ze elementem sktadowym GCl jest takze spotecznos¢ naukowcow,
pracownikéw z sektora publicznego i prywatnego oraz innych interesariuszy, ktérzy decyduja
o kierunku rozwoju cyberinfrastruktury i ten rozwéj wspieraja swojg ekspercka wiedza (Yang,

Raskin, Goodchild i Gahegan, 2010).

Powyzsza definicja GCl jest bardzo szeroka, a problematyka obliczen typu SBD stanowi jedynie
podzbiér zagadnien dotyczacych GCl. Twércy izarzadzajacy komercyjnymi oraz naukowymi
infrastrukturami informatycznymi nazywaja tego typu rozwigzania takze w inny sposob np. jako
platformy analizy danych przestrzennych, platformy informacji przestrzennej, platformy
chmurowe, platformy SBD. Spetniaja one cechy zdefiniowane dla GCI przez (Yang, Raskin,
Goodchild i Gahegan, 2010) w réznym stopniu. Poréwnanie tych infrastruktur i ich klasyfikacja
sg trudnym zadaniem ze wzgledu na te réznorodnos¢ ibrak spéjnosci nazewniczej oraz
technologicznej. Na potrzeby niniejszej pracy analizowano mozliwosé zaklasyfikowania danej

infrastruktury jako GCl biorac pod uwage trzy gtéwne aspekty :

1. Algorytmy

Przyjeto, ze do analizy beda brane te rozwiazania, w ktérych zastosowano oprogramowanie
autorskie badZ odpowiednio skonfigurowane rozwigzania open source. W przypadku gdy
platforma oferuje jedynie mozliwos¢ uzycia zewnetrznego oprogramowania poprzez

standardowa instalacie na  platformie, cecha ta nie jest spetniona.
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2. Moce obliczeniowe
Przyjeto, ze do analizy beda brane te rozwigzania, w ktorych platforma oferuje zasoby
(watki procesora, przestrzen dyskowa, pamie¢ operacyjna, jednostki GPU) do
wykorzystania przez jej uzytkownikdédw niezaleznie od sposobu udostepniania tych
zasobéw (w postaci maszyn wirtualnych, srodowisk programistycznych czy tez

dynamicznego serwowania oprogramowania podmiotow trzecich).

3. Dane
Przyjeto, ze do analizy beda brane te rozwigzania, w ktorych platforma oferuje dostep
do usystematyzowanego ikompleksowego repozytorium danych przestrzennych.
Wiekszos$¢ platform oferuje dostep do zbioréw przyktadowych, udostepnionych na
potrzeby zapoznania sie z ich mozliwosciami, ale tylko niektore z nich oferujg dostep do

szerokich zbiorow danych przestrzennych.

Na potrzeby analizy poréwnawczej zaplanowanej w ramach niniejszej rozprawy doktorskiej
wzieto pod uwage przede wszystkim te rozwiazania, ktore spetniaja zatozenia GCl przynajmnie;

w zakresie mocy obliczeniowych. Wyniki przeprowadzonej analizy przedstawiono w tabeli 888.

Nieodtacznym elementem definiujgcym GCl jest zagadnienie wydajnej analizy duzych zbiorow
danych przestrzennych. Przeprowadzona analiza wskazuje na duza réznorodnosc oferowanych
mozliwosci izastosowanych narzedzi. Zarowno komercyjne jak ibadawcze platformy
wykorzystuja narzedzia open source do przetwarzania rozproszonego. Przyktadem moga byc
DataBricks?* oraz CENAGIS? (wykorzystujace Apache Spark). Stosowane sg rowniez rozwigzania
autorskie, takie jak winfrastrukturze CyberGIS?, jak izupetnie zamkniete pakiety
oprogramowania, izolujgce uzytkownika od bezposredniej implementacji poszczegdlnych

algorytmow jak Google Earth Engine? czy SentinelHub®).

Czes¢ platform oferuje tez dostep do repozytorium danych. Platformy GEE oraz SentinelHub
udostepniaja przede wszystkim dane satelitarne. Platforma CENAGIS udostepnia roznorodne

zbiory danych przestrzennych (wektorowe, rastrowe, chmury punktéw), jednak w wiekszosci

2 https://www.databricks.com (data dostepu 15.12.2025)

2 https://cenagis.edu.pl (data dostepu 15.12.2025)

Z https://cybergis.illinois.edu (data dostepu 15.12.2025)

# https://earthengine.google.com (data dostepu 15.12.2025)
% https://www.sentinel-hub.com (data dostepu 15.12.2025)
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ograniczone do terenu Polski. Amazon CARTO?* udostepnia ustuge Spatial Data Catalog,
agregujaca publiczne dane przestrzenne oraz zbiory dostepne na zasadach komercyjnych.
Pozostate platformy nie oferuja kompleksowego repozytorium danych przestrzennych,

a jedynie biblioteki danych przyktadowych przeznaczonych gtéwnie do celéw edukacyjnych.

Wiekszo$¢ z cyberinfrastruktur zapewnia tez narzedzia do tworzenia oprogramowania.
Wydzieli¢ tutaj mozna narzedzia z interfejsem graficznym, nie wymagajace uzycia kodu (np.
CARTO Builder?’) oraz te udostepniajgce srodowisko programistyczne, najczesciej w postaci

ustugi Jupyter Lab/Jupyter Notebook?® dostepnej z poziomu przegladarki internetowe;.

Do oddzielnej grupy GCl zaliczy¢ mozna klastry badawcze takie jak FASRC? (ang. Faculty of Arts
and Sciences) z Uniwersytetu Harvarda czy NERC®* (ang. New England Research Cloud)
z Uniwersytetu Nowej Anglii. Nie zostaty one stworzone od podstaw jako GCl, ale z czasem
zostaty wyposazone w oprogramowanie zdolne do wykonywania analiz przestrzennych na

duzych zbiorach danych oraz inne elementy cyberinfrastruktury danych przestrzennych.

Wsréd istniejgcych GCI zauwazy¢ mozna kilka cechujacych sie wysokim stopniem spetnienia
zatozen tego typu infrastruktury wedtug (Yang, Raskin, Goodchild i Gahegan, 2010). Sa to
z pewnoscig Google Earth Engine (wspomniany nawet w powyzszej pracy), Sentinel Hub,
Amazon CARTO, CyberGIS oraz CENAGIS. Dwie pierwsze koncentruja sie jednak w duzej mierze
na danych satelitarnych, podczas gdy infrastruktury Amazon CARTO, CENAGIS oraz CyberGIS
skupiaja sie na wszystkich rodzajach danych przestrzennych. Dwie ostatnie platformy jako

jedyne z analizowanych stosujg okreslenia GCI do zdefiniowania zakresu swoich dziatan.

Zestawienie przedstawione wtabeli 8 nie obejmuje wszystkich istniejgcych rozwiazan
informatycznych przejawiajacych cechy GCl, gdyz moga by¢ one odnalezione w wiekszosci
ustug chmurowych (m.in. Microsoft Azure® czy Amazon Web Services®) czy klastrow

badawczych, ale pokazuje kluczowe z nich, ilustrujgc obecny stan techniki w tym zakresie.

% https://carto.com (data dostepu 15.12.2025)

" https://carto.com/blog/welcome-to-carto-builder (data dostepu 15.12.2025)
% https://jupyter.org (data dostepu 15.12.2025)

2 https://www.rc.fas.harvard.edu (data dostepu 15.12.2025)

¥ https://nerc.mghpcc.org (data dostepu 15.12.2025)

3 https://azure.microsoft.com (data dostepu 15.12.2025)

3 https://aws.amazon.com (data dostepu 15.12.2025)
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Tabela 8. Zestawienie istniejacych na rynku cyberinfrastruktur danych przestrzennych z rozréznieniem oferowanych mozliwosci oraz zastosowanych rozwigzan technologicznych

(opracowanie wtasne)

i CENAGIS.SAND,

Nazwa G°‘Eﬁ‘;§:”h DataBricks | Amazon CARTO | Sentinel Hub CyberGIS CENAGIS FASRC NERC
Rodzaj ) ) . ) Badawczy
sastosowa Komercyjny Komercyjny Komercyjny Komerycyjny Badawczy | Komercyjny Badawczy Badawczy
Algorytmy
geoprzestrzenne
Moce
obliczeniowe
Dane
geoprzestrzenne
czesciowo czgbciowo
Rodzaj autorskie, autorskie, autorskie, € : autorskie, open open source open source
. i open source _ . autorskie, open . . ) :
oprogramowania zamkniete zamkniete zamkniete source source oraz i komercyjne i komercyjne
komercyjne
Apache Spark +
GeoMesa,
Apache Spark + RasterFrames,
Sedona .
i ’ ; GeoTrellis, i
Gléwne Earth Engine GeoMesa, SentinelHub CyberGIS s Heavy.ai, ArcG|§
rozwigzania API, Earth RasterFrames CARTO Builder API, Jupyter Compute, N . HeavyIQ, Enterprise,
techno?o iczne Engine Code GeoTrellis ’ No’teb?:)k Jupyter Enterprise, PostGIS, Jupyter | KNIME, PostGlIS,
& Editor ’ Notebook PostGIS, Jupyter Notebook Heavy.ai
Jupyter Notebook,
Notebook iinne Biblioteki
CENAGIS




6.Analiza potrzeb iwymagan w konteksScie
krajowym

Analiza literatury nie wykazata publikacji naukowych odnoszacych sie do zastosowan metod
SBD w analizach przestrzennych dotyczacych obszaru Polski, ani prac dla innych terendw
polskiego autorstwa w tym zakresie. Nie wyklucza to jednak, ze takie badania sg prowadzone,
tylko wykorzystywane narzedzia SBD moga nie by explicite wskazywane w opisach
metodologicznych. W przeciwienstwie do tego, w przypadku klasycznych technologii GIS
dostepna jest obszerna literatura obejmujaca zaréwno analizy dotyczace Polski, jak i publikacje
autoréw krajowych. Sugeruje to, ze zastosowania SBD w tym kontekscie pozostaja w literaturze

niedostatecznie udokumentowane lub stabiej eksponowane.

Nieco inaczej sytuacja wyglada w kontekscie projektow innych niz naukowe. Wykonanie
niektorych produktow komercyjnych lub instytucjonalnych mogto wymagaé zastosowania
metod SBD w skali kraju, az catg pewnoscia wykorzystano dane, ktore spetniajg definicje
danych SBD. Do przyktadéw takich produktéw zaliczy¢ mozna Krajowa Mape Koron Drzew,
Informatyczny System Obrony Kraju (ISOK) (KurczyAski i Bakuta, 2013) czy ciagta wizualizacje
chmury punktéw w skali kraju w postaci Cesium 3DTiles** utworzona wramach prac nad

infrastrukturag CENAGIS (Wendland, Gotlib, Choromanski, Kaczatek i Stawowski, 2024).

Istniejace Zrédta nie pozwalaja jednak na okreslenie realnej przydatnosci, zapotrzebowania
i sposobu wykorzystania narzedzi SBD wsrod ekspertow GIS. W celu lepszego poznania tych
aspektéow przeprowadzono ankiete wsrdd specjalistow zajmujacych sie analiza danych
przestrzennych zarbwno w sektorze komercyjnym, naukowym jak i instytucjonalnym. Ponizej

zaprezentowano metodyke oraz wyniki przeprowadzonych badan.

6.1. Metodyka badania ankietowego

Przeprowadzona analiza literatury oraz doSwiadczenia autora w zakresie pracy ze specjalistami

GIS w projektach naukowych, komercyjnych, podczas prowadzenia réznego rodzaju szkolen

* https://aplikacja.mapadrzew.com (data dostepu 15.12.2025)
* https://github.com/CesiumGS/3d-tiles (data dostepu 15.12.2025)
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oraz dziatalnosci w roli koordynatora technicznego Politechniki Warszawskiej w ramach Sieci
Naukowych Analiz Geoprzestrzennych doprowadzity do zatozenia nastepujacej hipotezy
badawcze] dla badania ankietowego: ,Eksperci analizy danych przestrzennych w Polsce
napotykaja i rozwiazuja problemy typowe dla danych SBD bez bezposredniego wykorzystania
narzedzi SBD”.

W celu sprawdzenia powyzszej hipotezy badanie przeprowadzono wsrdd specjalistéw
z dziedziny GIS oraz analiz geoprzestrzennych reprezentujacych firmy, instytucje publiczne oraz
uczelnie. Dobor respondentdéw oparto o metode doboru celowego. Do badania zaproszono
osoby o znacznym doswiadczeniu w przetwarzaniu danych przestrzennych. Celem nie byto
uogdlnienie wynikdow na cata populacje, lecz pogtebiona analiza opinii idoswiadczen
specjalistéw, ze szczegdlnym uwzglednieniem zagadnienia przetwarzania duzych zbioréw

danych przestrzennych.
Ankiete podzielono na trzy czesci:

1. Charakterystyka respondentow (wiek, doswiadczenie, reprezentowana jednostka, profil
zawodowy oraz dziedzina nauki)

2. Stosowane narzedzia i metody analizy GIS (wykorzystywane najczesciej narzedzia,
posiadanie umiejetnosci programistycznych, wykorzystywany sprzet komputerowy oraz
rodzaj przeprowadzanych analiz i wykorzystywanych danych)

3. Problemyisposob realizacji analiz duzych zbioréw danych (napotykane problemy oraz
ich dotkliwos$¢, relacja wielkosci zbioru do probleméw, metody rozwigzywania

problemdw oraz zakres analizowanych danych przestrzennych)

Ankiete przeprowadzono wformie on-line zuzyciem platformy Microsoft Forms®.
Udostepniono ja cztonkom Sieci Naukowej Analiz Geoprzestrzennych oraz pracownikom
kluczowych firm iinstytucji zajmujacych sie analiza GIS w Polsce. Dane zebrano w sposob
anonimowy, z mozliwoscig podania adresu e-mail jedynie w celach udostepnienia wnioskéw

z ankiety dla zainteresowanych nimi uczestnikdw.

¥ https://forms.office.com (data dostepu 15.12.2025)
51



6.2. Wyniki badania ankietowego

Wyniki badania ankietowego opracowano iprzeanalizowano w podziale na trzy opisane
powyzej czesci. Dane pobrano w oryginalnej formie z platformy Microsoft Forms. Nastepnie
zbiodr ten oczyszczono (m.in. agregujac odpowiedzi z pytan otwartych) oraz przetworzono do

formy wykresow, agregacji i zestawien odpowiedzi na poszczegdlne pytania.

6.2.1. Charakterystyka respondentow

W badaniu ankietowym wzieto udziat 81 uczestnikow zcatej Polski. Na rysunku 14

przedstawiono rozktad respondentéw wedtug wieku.
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Rysunek 14. Rozktad respondentéw badan ankietowych wedtug wieku (opracowanie wtasne)

Zauwazy¢ mozna, ze najwieksza liczba uczestnikdw ankiety znalazta sie w przedziale wiekowym
26 - 35 lat. Licznie reprezentowane sg tez przedziaty 36 - 45 lat oraz 46 - 55 lat. Zdecydowana
wiekszos$¢ respondentéw charakteryzowata sie tez znacznym doswiadczeniem zawodowym
wanalizie danych przestrzennych: Blisko potowa (39 uczestnikow) zadeklarowata
doswiadczenie zawodowe powyzej 11 lat, zczego 20 respondentdw wskazato, iz posiadaja
wiecej niz 20 lat doswiadczenia. Doswiadczenie pomiedzy 6, a 10 lat wskazato 18 uczestnikow,
apomiedzy 3, a5 lat 20 odpowiadajacych. Jedynie 4 odpowiedzi zawieraty informacje

o doswiadczeniu mniejszym niz 3 lata.
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Najwiecej odpowiedzi pochodzito z uczelni (34). Kolejno odpowiedzi pochodzity z firm (26) oraz
instytucji. 14 odpowiadajacych zadeklarowato, ze analizy przestrzenne prowadzg w ramach
pracy wroznych typach jednostek. Na rysunku 15 przedstawiono zalezno$¢ rodzaju

realizowanych aktywnosci zawodowych od poziomu do$wiadczenia.
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B Praca w instytucii - firma + uczelnia + hobby uczelnia + instytucja

Il firma + hobby + instytucja [ firma + uczelnia + hobby + instytucja

Rysunek 15. Rozktad realizowanej aktywnosci zawodowej w zaleznosci od doswiadczenia (opracowanie wtasne)

Analizujac ten rozktad zauwazy¢ mozna, ze wraz ze wzrostem stazu w przetwarzaniu danych
przestrzennych wiecej respondentow podejmuje prace na uczelni kosztem pracy w firmie.
Zaden z odpowiadajacych nie wskazat tez hobby jako jedyny powdd wykonywania analiz

przestrzennych.

Na rysunku 16 przedstawiono rozktad respondentéw w zaleznosci od reprezentowanej profes;ji.

53



24.7%
25 23.3%

20

12.0%

1.3%

Odsetek respondentow (%)

10 8.7%
T7.3%
6.7%
6.0%

5

0 NE o> 5 > 3 W

< G 3 2 2
<°'§\ & & ¢ (\\E}\ > @63
: g IS¢ & % N
S ¢ S N S
3 & & & N
&

Rysunek 16. Rozktad respondentéw wedtug zadeklarowane] profilu zawodowego (opracowanie wtasne)

Do dwdch najliczniejszych grup nalezeli analitycy GIS oraz geoinformatycy. W dalszej kolejnosci
licznie reprezentowane byty zawody analityka danych oraz kartografa. Zdecydowana wiekszo$¢

respondentow reprezentowata nauki inzynieryjno-techniczne (56) lub Sciste i przyrodnicze (16).

Analiza charakterystyki respondentow pozwala stwierdzi¢, iz ankieta trafita do zaktadanej grupy
docelowej specjalistéw analizy danych przestrzennych o wysokim doswiadczeniu zawodowym.
Odpowiadajacy reprezentuja trzy podstawowe sektory dziatalnosci (jednostki naukowe, firmy,
instytucje), atakze w do$¢ rownomiernym stopniu obrazujg doswiadczenia oséb o réznym

wieku oraz deklarowanej profesji.

6.2.2. Stosowane narzedzia i metody analizy GIS

W odpowiedzi na pytanie wielokrotnego wyboru ,Jakich narzedzi uzywasz do analizy danych
przestrzennych?” az 95.1% ankietowanych wskazato na klasyczne oprogramowanie desktop
GIS. Duza popularnoscia cieszyty sie tez systemy baz danych przestrzennych oraz arkusz
kalkulacyjny. 6.2% respondentéw wskazato w tym pytaniu na specjalistyczne narzedzia SBD. Na

rysunku 17 przedstawiono szczegdtowe zestawienie odpowiedzi.
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95.1%

Oprogramowanie GIS (np. QGIS, ArcGIS, GeoMedia)

Bazy danych przestrzennych (np. PostGIS) 46.9%

42.0%

Arkusz kalkulacyjny (np. Excel)
Oprogramowanie fotogrametryczne (np. CloudCompare, Terrasolid) 35.8%

34.6%

Srodowisko Jupyter Notebook/Jupyter Lab
Oprogramowanie CAD/BIM (np. Revit, Civil 3D) 30.9%

Google Earth Engine 24.7%

Oprogramowanie ETL {np. FME) 19.8%

Cesium 8.6%

Mapbox 7.4%
Narzedzia big data (np. Spark, Kafka, Flink) . 8.2%
R 3.7%

Inne 19.2%

[=]

20 40 60 80
Procent uzytkownikow (%)

Rysunek 17. Zestawienie narzedzi wykorzystywanych do analiz danych przestrzennych (opracowanie wtasne)

Selekcja wykorzystywanych narzedzi wtasciwie nie zmienia sie w zaleznosci od doswiadczenia.
We wszystkich grupach pod wzgledem lat doswiadczenia zawodowego popularne sa te same
narzedzia (oprogramowanie GIS, bazy danych przestrzennych, arkusz kalkulacyjny,

oprogramowanie fotogrametryczne oraz srodowisko Jupyter).

Powyzsze pytanie zostato pogtebione przez pytanie jednokrotnego wyboru o tresci ,Jakiego
narzedzia uzywasz najczesciej do analizy danych przestrzennych?”. Pozwolito one na wskazanie
gtownych narzedzi pracy respondentéw. Wtym przypadku blisko 60% wskazato
oprogramowanie desktop GIS, a niemal 10% wskazato Srodowisko Jupyter jako narzedzie
pierwszego wyboru. Zaden zrespondentéw nie wskazat wtym pytaniu narzedzi SBD.

Szczegbtowy rozktad odpowiedzi na to pytanie zaprezentowano na rysunku 18.
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Oprogramowanie GIS (np. QGIS, ArcGIS, GeoMedia) 59.3%

Srodowisko Jupyter Notebook/Jupyter Lab 2.9%

Bazy danych przestrzennych (np. PostGIS) 8.6%

Oprogramowanie ETL {np. FME) 6.2%

Oprogramowanie fotogrametryczne (np. CloudCompare, Terrasolid) 3.7%

Arkusz kalkulacyjny (np. Excel) 2.5%

Oprogramowanie CAD/BIM (np. Revit, Civil 3D) 2.5%

Inne 7.4%
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Rysunek 18. Narzedzie pierwszego wyboru uzywane do analiz danych przestrzennych (opracowanie wtasne)

Kolejnym istotnym aspektem pracy specjalisty GIS, szczegblnie w kontekscie analiz duzych
zbioréw danych przestrzennych, jest programowanie. 78% respondentéw zadeklarowato
posiadanie umiejetnosci  programistycznych, zczego 33% okreslito poziom swoich
umiejetnosci jako zaawansowany. W pytaniu dotyczacym plandéw dalszego rozwoju
umiejetnosci (rysunek 19) zauwazy¢ mozna wyrazng cheé rozszerzenia wiedzy z zakresu
programowania przez tych uczestnikéw badania, ktérzy juz posiadaja przynajmniej
podstawowe umiejetnosci programistyczne. Najpopularniejszym jezykiem programowania
wykorzystywanym w analiza przestrzennych jest jezyk Python (55.3% respondentow). W dalszej
kolejnosci stosowane sa jezyki JavaScript oraz R (oba po 12.6%), a 5.3% badanych deklaruje, ze
nie uzywa jezykdw programowania do przeprowadzania analiz przestrzennych pomimo
posiadania umiejetnosci programistycznych. Wsréd innych jezykdw programowania pojawiaja

sie jezyki takie jak C, Visual Basic, C# czy Kotlin.
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Umiejetnosci programistyczne

Rysunek 19. Plany rozwoju umiejetnosci programistycznych w zaleznosci od obecnie posiadanych umiejetnosci
(opracowanie wtasne)

Kolejna sekcja drugiej czesci ankiety poswiecona byta wykorzystywanemu sprzetowi
komputerowemu oraz analizowanym danym. Ponad 90% odpowiadajgcych korzysta
z komputerow desktop badZ laptopéw do analizy danych. Stosunkowo czesto jednak
wykorzystywane sa tez technologie chmurowe (blisko 40% respondentéw), a dedykowane

stacje robocze wykorzystywane sg przez blisko 30% respondentow.

Pytanie wielokrotnego wyboru ,Jakie rodzaje danych przestrzennych wykorzystujesz
najczesciej w analizach?” miato na celu okreslenie jakie typy danych cieszg sie najwieksza
popularnoscia (przydatnoscia) wsrod specjalistéw GIS. Rozktad odpowiedzi na to pytanie
przedstawiono na rysunku 20. Na pierwszym miejscu znalazty sie dane wektorowe punktowe
(84%), poligonowe (83%) oraz liniowe (72%). W dalszej kolejnosci odpowiadajacy wykorzystuja
dane rastrowe, takie jak ortofotomapy czy zobrazowania satelitarne, lotnicze badZ pochodzace

z bezzatogowych statkéw powietrznych.
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Dane wektorowe punktowe 84.0%

Dane wektorowe poligonowe 82.7%

Dane wektorowe liniowe 71.6%

Ortofotomapy 56.8%

Zobrazowania satelitarne/lotnicze/UAV 49.4%

Chmury punktéw ze skaningu lotniczego/UAV 44.4%

Modele GRID/TIN/MESH 28.4%

Chmury punktéw ze skaningu naziemnego 17.3%

Inne 14.4%
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Rysunek 20. Rozktad odpowiedzi na pytanie ,Jakie rodzaje danych przestrzennych wykorzystujesz najczesciej
w analizach?" (opracowanie wtasne)

Analiza powiazan pomiedzy odpowiedziami wskazuje, ze popularno$¢ danych wektorowych
w odpowiedziach wynika m. in. ztego, ze sa one bardzo czesto uzywane wspdlnie zinnymi
zbiorami danych, w szczegdlnosci zdanymi rastrowymi. Nie wystepuja znaczne rdznice
pomiedzy wykorzystywanymi danymi, a preferowanymi kategoriami sprzetu. Zauwazy¢ mozna
jedynie lekka, wzgledng przewage danych rastrowych ichmur punktéw nad wektorami
w przypadku dedykowanych stacji roboczych, co moze by¢ spodziewane ze wzgledu na
charakterystyke przetwarzania tych rodzajéw danych (koniecznos$¢ dostepu do licendji,

wykorzystanie wysokowydajnych jednostek GPU oraz przetwarzania wielowatkowego).

Uczestnikow ankiety poproszono tez o podanie konkretnych zagadnien, ktorymi zajmuja sie
w kontekscie analizy danych przestrzennych, co pozwolito na okreslenie gtoéwnych kierunkow
rozwoju izainteresowan analitykdbw GIS. Na rysunku 21 zaprezentowano chmure stéw
najczesciej wystepujacych w odpowiedzi na to pytanie otwarte. Respondenci wskazali szeroki
zakres zagadnien analizy danych przestrzennych - od zagadnieh geostatystycznych, przez
fotogrametryczne i zwigzane z analiza obrazéw az do modelowania BIM i zastosowan sztucznej

inteligencii.
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Rysunek 21. Chmura stoéw utworzona na podstawie odpowiedzi ankietowanych na pytanie "Podaj konkretne
zagadnienia, ktérymi zajmujesz sie w kontekscie analizy danych przestrzennych" (opracowanie wiasne)

6.2.3. Problemy w analizie duzych zbioréw danych

Pierwsze pytanie z kolejnej czesci ankiety wymagato od uczestnikdw wskazania czestosci
wystepowania kazdego z 13. probleméw. Ich tres¢ oraz zestawienie odpowiedzi przedstawiono
na rysunku 22. Problemem okreslanym jako wystepujacy najczesciej sg btedy w danych. Ponad
potowa odpowiadajgcych okreslita ten problem jako wystepujacy czesto, bardzo czesto lub
zawsze. Drugim w kolejnosci najczesciej wystepujacym problemem jest zbyt duzy, badz bardzo
ztozony zbiér danych. Kolejno wystepuja problemy potencjalnie skorelowane z wielkosciag
zbioru tj. zbyt dtugi czas obliczen oraz zbyt mato miejsca na dane. Niespetna 27%
respondentow identyfikuje niedobdr umiejetnosci programistycznych jako zrédto problemow
w analizie danych przestrzennych. Niewystarczajaca wydajnos¢ CPU oraz brak wystarczajacej
ilosci pamieci RAM sg identyfikowane jako czesto wystepujacy problem przez zblizong liczbe
respondentow (odpowiednio 23.6% i24.3%). Problem sprzetowy z GPU identyfikowany jest
rzadzie] - u19.7% odpowiadajacych, co moze byé zwigzane zogdlnym rzadszym
wykorzystaniem tych jednostek obliczeniowych wanalizach przestrzennych. Odpowiedzi

wskazuja tez na wysoki rozwdj umiejetnosci obstugi narzedzi do analizy przestrzennej -
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problemy z brakiem odpowiednich narzedzi, algorytméw czy konwersjg danych naleza do

rzadko wystepujacych.

Trudnosci w obstudze narzedzi Z&bZ
Brak umiejetnosci matematycznych BREELD
Problemy z konwersja danych 16.0%
Brak odpowiednich narzgdzi 17.3%
Brak odpowiednich algorytmow 17.5%
Brak dostepu do wydajnych kart GPU 19.7%
Niewystarczajaca wydajno$¢ CPU 23.6%

Niewystarczajgca ilos¢ RAM 24.3%

Brak umiejetno$ci programistycznych 26.9%

Zbyt dtugi czas obliczen 29.7%

Zbyt malo miejsca na dane 30.0%

I e

Zbyt duzy/ztozony zbidr danych 34.6%

Btedy w danych 55.6%

0 20 40 60 80 100
Procent respondentow (%)
Legenda
Bl YWysoka czestosc Srednia czestosé B Niska czestos¢

Rysunek 22. Wizualizacja wynikow odpowiedzi na pytanie "Wskaz jak czesto napotykasz na ponizsze problemy
w trakcie analizy danych przestrzennych" (opracowanie wtasne)

W celu zbadania wspdtzaleznosci opisanych probleméw przeprowadzono analize korelacji
z wykorzystaniem wspétczynnika Spearmana (Spearman, 1904). Analiza pozwolita oceni¢
wspotwystepowanie poszczegdlnych problemdw, wraz z asymptotyczna p-wartoscia istotnosci
(zgodnie z implementacja funkcji spearmanr w pakiecie SciPy®*). Na rysunku 23

zaprezentowano wynikowa macierz korelacji.

* https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.spearmanr.html (data dostepu 15.12.2025)
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Btedy w danych

Zbyt duzy zbior
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Rysunek 23. Macierz korelacji Spearmana wraz z oznaczeniem p-wartosci (* p<0.05, ** p<0.01, *** p<0.001) dla
odpowiedzi na pytanie "Wskaz jak czesto napotykasz na ponizsze problemy w trakcie analiz danych
przestrzennych" (opracowanie wiasne)

Analiza korelacji Spearmana pomiedzy zmiennymi wskazuje na kilka interesujgcych zaleznosci.
Silna wzajemna korelacje zauwazy¢ mozna pomiedzy wszystkimi problemami zwiazanymi
z elementami sktadowymi infrastruktury komputerowej (RAM, CPU, GPU i migjsce na dane), co
moze Swiadczyé o czestym wystepowaniu tych problemow wspdlnie. Problemy narzedziowe
(brak algorytméw, trudnosci z narzedziami, brak narzedzi) réwniez charakteryzuja sie silng
korelacja. Zkolei brak umiejetnosci programistycznych jest powiazany z problemami
narzedziowymi. lIstnieje zauwazalna statystycznie korelacja pomiedzy wystepowaniem
problemow ze zbyt duzym zbiorem zdanych, a dtugim czasem obliczeh. Wielkosc tej korelacji
sugeruje jednak, ze problemy te wystepujg réwniez roztacznie. Podobna sytuacja wystepuje
w przypadku powiazania dtugiego czasu obliczen z brakami w zakresie wydajnosci jednostek

obliczeniowych (CPU, GPU). Nie zachodzi jednak mocna korelacja pomiedzy stwierdzeniem
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o problemach zwigzanych ze zbyt duza wielkoscia/ztozonoscig zbioru danych, a sprzetem czy

narzedziami.

Przeanalizowano rowniez dwa najczesciej wystepujace problemy (btedy w danych oraz zbyt
duzy zbiér danych) wrelacji do do$wiadczenia zawodowego respondentow. W przypadku
btedéw w danych wszystkie osoby odpowiedziaty stosunkowo podobnie. Problemy zwigzane
ze zbyt duzym zbiorem przetwarzanych danych sa rzadziej identyfikowane w grupie
odpowiadajacych z najwiekszym doswiadczeniem zawodowym. W innych grupach jest to ok
80% wszystkich odpowiedzi, aw tej grupie jest to okoto 50%. Moze to wskazywac na
przydatno$¢ rozlegtego doswiadczenia w rozwiazywaniu tego typu problemow lub wieksze

skupienie na mniejszych zbiorach danych w tej grupie stazu pracy.

Drugie pytanie wtej czesci ankiety brzmiato ,Czy podczas pracy zdanymi przestrzennymi
napotkates/as na problem zwigzany ze zbyt duza wielkoscia i/lub ztozonoscia zbioru danych
wzgledem wykorzystywanego narzedzia?”. 79% ankietowanych odpowiedziato na to pytanie
twierdzaco. taczac tg informacje, z faktem, ze problem ten jest czesty lub bardzo czesty dla
blisko 35% ankietowanych mozna stwierdzi¢, ze to zagadnienie stanowi jeden
z powazniejszych probleméw, przed ktérym stajg specjalisci GIS w Polsce. Respondenci
deklarujacy problemy z przetwarzaniem duzych zbioréw danych opieraja swoje dziatania na
wszystkich rodzajach danych przestrzennych. Zauwazy¢ mozna jednak minimalnie czestsze
wystepowanie probleméw dla respondentéw wykorzystujacych dane obrazowe ichmury
punktow, arzadsze wprzypadku modeli GRID/TIN/MESH. Najrzadziej problemy
z przetwarzaniem duzych zbiorow danych deklarowali uzytkownicy komputeréw desktop,
a najczesciej dedykowanych stacji roboczych. R6znice nie sg tutaj jednak duze i moga wynikac

ze specyfiki przetwarzanych danych.

Ankietowani, ktérzy odpowiedzieli twierdzaco na pytanie ,Czy podczas pracy zdanymi
przestrzennymi napotkate$/as na problem zwigzany ze zbyt duza wielkos$cia i/lub ztozonoscia
zbioru danych wzgledem wykorzystywanego narzedzia?”. odpowiadali takze na dodatkowe
pytania dotyczgce zrodet oraz sposobow na rozwigzanie tych probleméw. Pierwsze pytanie
z tej serii dotyczyto najczestszych objawdw problemdw. Na rysunku 24 przedstawiono wyniki
odpowiedzi na to pytanie. Najczestszym objawem tych problemdw okazat sie zbyt dtugi czas

obliczen, ktory wystepowat wwielu przypadkach wspdlnie z zawieszaniem/zamykaniem
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programu. Respondenci wskazali réwniez problemy zwigzane ze zbyt dtugim czasem tadowania
danych oraz przepetnianiem sie pamieci RAM komputera. Najrzadziej wskazywanym
problemem byt brak miejsca na dysku. Rozktad odpowiedzi na to pytanie mozna podsumowac
stwierdzeniem, iz najczesciej problemy dotyczg zasobdw wykorzystywanych bezposrednio do
obliczen lub optymalizacji samych algorytmow, a nie miejsca do sktadowania duzych zbioréw

danych.
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Zawieszenie sie/zamkniecie programu
54.3% respondentow

Zbyt dlugi czas
tadowania danych

46.9% respondentow 14.8%

Brak miejsca na
dane na dysku
twardym komputera
24.7% respondentow

14.8%

30.9%

25.9%
14.8%
Przepetnianie sie pamieci 18.5%
RAM komputera
45.7% respondentow yt dlugi czas
obliczen
respondentow

Rysunek 24. Graf utworzony na podstawie odpowiedzi na pytanie ,W jaki sposdb najczesciej przejawiaja sie problemy ze zbyt duza wielko$cia/ztozonoscia zbioru danych
przestrzennych?”. W wierzchotkach grafu zaprezentowano czesto$¢ wystepowania poszczegblnych objawdw, a na krawedziach oznaczono czestos¢ wspdlnego wystepowania
par objawdw potaczonych dang krawedzig (opracowanie wtasne)



Nastepnie, uczestnicy badania zostali poproszeni o odpowiedz na nastepujace pytanie: ,W jaki

sposdb najczesciej rozwigzujesz problemy ze zbyt duza wielkoscig i/lub ztozonoscia zbioru

danych?”. Miato ono strukture otwarta w celu umozliwienia swobodnego wskazania rozwiazan

bez narzucania pomystéw w samej tresci pytania. W zwigzku z tym podczas analizy wynikéw

ankiety konieczna byta agregacja udzielonych odpowiedzi. Wszystkie odpowiedzi w tym

pytaniu przydzielono do nastepujacych kategorii:

Podziat danych - wytworzenie podzbioréw, kafli, probek, partycji oryginalnego zbioru

danych, czyli rozbicie wiekszego problemu na kilka mniejszych

Optymalizacja - wdrozenie optymalizacji algorytmu, indeksowanie przestrzenne,

zmiana formatu wejsciowego, zmiana oprogramowania na bardziej wydajne

Lepszy sprzet — rozszerzenie zasobdw obecnie posiadanego sprzetu komputerowego

badZ wykorzystanie zewnetrznych serwerdw obliczeniowych
Generalizacja — uproszczenie geometrii, zmniejszenie rozdzielczosci danych

Przetwarzanie rownolegte - przygotowanie wielowatkowych wersji algorytméw,

uruchomienie obliczen na wielu komputerach na raz

Ograniczenie zakresu - obciecie zakresu przestrzennego danych - wykonanie

przetworzenia w ograniczonym niz zatozony zakres

Przeczekanie - uruchomienie obliczen i pozostawienie ich na dtuzszy czas (przez noc,

weekend, tydzien)

Pytanie to nie byto obowiazkowe, odpowiedzi udzielito 36 z81 badanych, wielu badanych

wskazywato kilka rozwigzan probleméw w jednej wypowiedzi - wtakim wypadku dana

odpowiedz przypisywano do kilku kategorii. Na rysunku 25 zestawiono poszczegdlne sposoby

rozwiazan w kolejnosci od najczesciej wskazywanego.
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Optymalizacja 42.9%
Przetwarzanie rownolegle 11.4%

Generalizacja 8.6%

Ograniczenie zakresu 8.6%

Przeczekanie - 8.6%
0

10 20 30 40 50
Procent wskazan (%)

Rysunek 25. Zestawienie sposobdéw rozwiazywania probleméw z duzymi zbiorami danych przestrzennych na
podstawie odpowiedzi ankietowanych na pytanie ,\W jaki sposéb najczesciej rozwigzujesz problemy ze zbyt duza
wielko$cia i/lub ztozonoscig zbioru danych?” (opracowanie wiasne)

Jak wynika zanalizy odpowiedzi respondentéw, najczestszym sposobem rozwiazania
probleméw jest podziat danych na mniejsze fragmenty (54.3% odpowiedzi). Nastepna
w kolejnosci jest optymalizacja uzywanych algorytmow (42.9%) oraz zastosowanie lepszego
sprzetu komputerowego (17.1%). Nalezy zauwazy¢, Zze pomysty oparte o przetwarzanie
réwnolegte wystapity jedynie w 11.4% odpowiedzi. Mozna jednak przypuszczaé, ze czesc
respondentow zatozyta takie przetwarzanie majac na mysli podziat danych na mniejsze czesci.
WyraZznie widac, ze badani specjalisci analiz GIS nie chca lub nie moga (ze wzgledu na cel
badania) rozwiazywac probleméw poprzez ograniczanie danych wejsciowych (generalizacja,

ograniczanie zakresu).

Kolejne pytanie dotyczyto maksymalnego akceptowalnego czasu obliczen wramach
realizowanych analiz przestrzennych. Wiekszosc respondentow okreslita, ze krétki czas obliczen
(do godziny) jest akceptowalny, z czego ponad ' badanych wskazuje, ze oczekiwataby czasu
obliczen ponizej 15 minut. Jedynie 5.1% badanych akceptuje kilkudniowe oczekiwanie na
wynik analizy. Jednoczes$nie nalezy podkreslic fakt wskazany przez troje respondentdw:
akceptowalny czas zalezny jest od specyfiki konkretnych obliczen. Wraz ze wzrostem
doswiadczenia zauwazyé mozna dtuzszy akceptowalny czas obliczen (rysunek 26). Grupa
dominujaca w przedziatach doswiadczenia 1 - 10 lat jest czas do jednej godziny. Zmienia sie to
w bardziej zaawansowanych grupach, gdzie wyzsze wyniki osiggaja czasy 8 i 24 godziny.
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Rysunek 26. Zestawienie akceptowalnych czaséw obliczen w zaleznosci od doswiadczenia zawodowego na
podstawie pytania ,Jaki czas obliczen uwazasz za akceptowalny podczas przeprowadzania realizowanych przez
Ciebie analiz przestrzennych?” (opracowanie wtasne)

Pytanie oczas obliczen uzupetniato pytanie o najczesciej przetwarzang wielkos¢ danych
w ramach jednej analizy (rysunek 27). Najwieksza cze$¢ odpowiadajacych okresla przedziat od
1 do 10 GB danych jako najczesciej przetwarzany w ramach jednej analizy. Drugi najczesciej
wskazywany zakres danych to 10 - 25 GB. Specjalisci analizujacy dane w zakresie 50 GB
i wiekszym stanowia tacznie 16.8% odpowiadajacych. Nalezy zauwazy¢, ze zaden
z odpowiadajacych nie wybrat odpowiedzi ,Powyzej 5 TB”. W zasadzie zgodnie z wczesnie)
podanymi definicjami w rozdziale 4 (tabela 4) mozna stwierdzi¢, ze nikt nie pracuje na
prawdziwych danych typu big data. Interesujace obserwacje spowodowato takze zestawienie
odpowiedzi na to pytanie zpytaniem o wystepowanie probleméw zwigzanych ze zbyt
duzym/ztozonym zbiorem danych. Wszyscy odpowiadajacy, ktorzy wskazali zakres 50GB
i wiekszy znajduja sie w grupie deklarujgcej napotkanie problemoéw z przetwarzaniem zbyt

duzych/ztozonych zbioréw danych. Mozna z tego wnioskowac, ze ten putap wielkosci danych
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przestrzennych jest juz wwielu przypadkach problematyczny iwymaga zastosowania

specjalistycznych rozwiazan.
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Rysunek 27. Zestawienie wielkosci przetwarzanych danych przestrzennych utworzone w oparciu o odpowiedzi na
pytanie ,Jaka wielko$¢ danych najczesciej przetwarzasz w ramach jednej analizy?” (opracowanie wtasne)

Ostatnia para pytan dotyczyta aktualnie przetwarzanego oraz oczekiwanego zakresu
przestrzennego przetwarzania danych przestrzennych. Na rysunku 28 przedstawiono
zestawienie odpowiedzi wskazanych przez ankietowanych na oba te pytania. Odpowiadajacy
przetwarzaja najczesciej dane w zakresie miast, gmin oraz powiatow (36%). Popularne zakresy
przetwarzania danych to rowniez zakres lokalny (21.3%) oraz zakres catego kraju (26.7%).
Jednak w przypadku zakresu pozadanego sytuacja wyglada inaczej. Najbardziej pozadany
zakres przestrzenny analizy to zakres catego kraju (40.5%). 12.2% respondentéw wskazuje
réwniez, ze chetnie przetwarzataby dane w skali catego Swiata, przy czym realnie zaden z nich
teraz danych w takim zakresie nie przetwarza. Wiekszos$¢ respondentéw zadeklarowata chec
podwyzszenia zakresu przestrzennego przetwarzanych danych. Najwiecej znich (32.9%)
oczekiwataby mozliwosci przetwarzania o 1 zakres wiecej, a 26% o 2 zakresy wiecej. Grupa
31.5% nie widzi zysku w mozliwosci poszerzenia zakresu przestrzennego analizowanych
danych. Zestawienia odpowiedzi o zakresie przestrzennym analizowanych danych oraz

deklarowanej wielkosci tych danych nie pozwala na obserwacje zadnych silnych korelacji
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pomiedzy tymi odpowiedziami. W przypadku najwiekszych zbioréw przetwarzanych danych
(powyzej 50GB) wystepuja zaréwno analizy w skali lokalnej, pojedynczych gmin czy powiatéw,

jak i catego kraju.
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Rysunek 28. Zestawienie odpowiedzi na pytania ,Jak duzy zakres przestrzenny danych przetwarzasz najczesciej?”
(kolor pomaranczowy) oraz ,Jak duzy zakres przestrzenny danych przetwarzatbys, jezeli bytoby to mozliwe?” (kolor
zielony) w rozbiciu na zakresy analizy danych przestrzennych (opracowanie wtasne)

6.3. Wnioski z badani ankietowych

Wyniki ankiety prowadza do wielu wnioskow na temat narzedzi, probleméw iwyzwan
w przetwarzaniu danych przestrzennych (w szczegdlnosci SBD) w Polsce przez specjalistéw GIS.
Zdecydowana wiekszo$¢ z nich sygnalizuje problemy z przetwarzaniem duzych zbioréw danych
przestrzennych oraz oczekuje zwiekszenia zakresu przestrzennego przetwarzanych danych.
Jednoczesnie, nadal najczesciej stosowanym narzedziem przez tych specjalistow sa narzedzia
klasy desktop GIS. Zauwazalng popularnos$¢ zdobyto tez analizowanie danych przestrzennych
poprzez bezposrednie uzycie jezykdw programowania (w szczegdlnosci jezyka Python), czesto
z uzyciem interfejsu programistycznego Jupyter Notebook/Lab (lub podobnych). Najczescie;
przetwarzanym typem danych sa dane wektorowe. Bardzo czesto wykorzystywane jest jednak

wiele typow danych na raz (w szczegblnosci dane wektorowe razem z rastrowymi). Zauwazy¢
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nalezy jednak duza réznorodnosc w przetwarzanych typach danych i prowadzanych rodzajach
analiz, atakze szeroki zakres doboru narzedzi zaréwno pod wzgledem sprzetu jak

I oprogramowania.

W3réd specjalistéw GIS w Polsce nie sg popularne narzedzia SBD, pomimo tego wielu z nich
mierzy sie z problemem przetwarzania duzych zbioréw danych irozwiazuje go z uzyciem
technik takich jak podziat danych na mniejsze czesci, optymalizacja uzywanych algorytméw czy
zastosowanie przetwarzania rownolegtego. Potwierdza to postawiong na tym etapie badan

hipoteze:

Eksperci analizy danych przestrzennych w Polsce napotykaja i rozwiazujg problemy analizy

SBD bez bezposredniego wykorzystania narzedzi SBD.

Niemal 40% respondentow korzysta z technologii chmurowych w swojej pracy, co wskazuje na
wysoki poziom integracji tych technologii z GIS. Pomimo, iz ponad 60% odpowiadajacych
przetwarza dane o wielko$ci do 25 GB co nie jest bardzo duza wartoscia, to nawet w tej grupie
wiekszo$¢ deklaruje napotykanie problemdéw wynikajgcych zwielkosci zbioru. W grupie
przetwarzajacej dane o wolumenie 50GB i wiekszym, wszyscy badani deklaruja wystepowanie

tego problemu.

Przeprowadzone badanie ankietowe obarczone jest ograniczeniami zwigzanymi z niewielka
liczba uczestnikéw oraz waska specjalizacjg respondentéw. Wiekszo$¢ ankietowanych

zwigzana jest z naukami inzynieryjno-technicznymi oraz $cistymi i przyrodniczymi.

Przeprowadzone badania przyniosty jednak zdaniem autora przydatne w dalszej pracy
odpowiedzi i pozwalaja na ogdlne scharakteryzowanie obecnej sytuacji dotyczacej sposobu

podejscia do prowadzenia analiz geoprzestrzennych w Polsce.

Realnym iistotnym problemem jest obecnie zagadnienie przetwarzania duzych zbiorow
danych przestrzennych, a wykorzystywane technologie potencjalnie ograniczaja wydajnosc

i zakres przestrzenny analiz geoprzestrzennych.
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7. Luki badawcze

Przeprowadzona powyzej analiza literatury oraz badania ankietowe obrazujg ogdlny stan
wykorzystania technologii SBD w praktyce przez specjalistéw i naukowcdw z zakresu GIS. Po
poczatkowej eksplozji zainteresowania w okolicach roku 2017, technologie te weszty w stan
stabilnego rozwoju znajdujac swoja nisze odbiorcow. Powstat rowniez szereg rozwiazan
komercyjnych wspierajacych technologie SBD, czego przyktadem moze by¢ Google Earth
Engine. W Polsce wykorzystanie tych technologii przez specjalistéw z branzy jest niewielkie,
mimo, iz ograniczania wydajnosciowe stanowia dla nich istotne wyzwanie. Badania
porébwnawcze zwykle nie uwzgledniaja klasycznych narzedzi GIS, przez co proces decyzyjny
dotyczacy wyboru narzedzi jest utrudniony. Wykorzystanie narzedzi SBD jest dodatkowo
ograniczone koniecznoscia rozszerzenia wiedzy przez osoby, ktére chcg ich uzy¢. Technologie
te jak dotad nie sa wstandardzie faktycznym nauczania na kierunkach geodezyjno-
kartograficznych, geograficznych, a nawet geoinformatycznych. Zdrugiej strony problemy
z przetwarzaniem bardzo duzych zbioréw danych sg czesto omijane poprzez wykorzystanie
dobrze znanego w branzy oprogramowania, pomimo, iz moze to wymagac¢ dodatkowych
naktadow pracy lub wykracza¢ poza mozliwosci stosowanych narzedzi. Same badania
wydajnosci SBD najczesciej dotycza stosunkowo niewielkich albo symulowanych zbioréw
danych, co jest zupetnie wystarczajace na potrzeby poréwnania wydajnosci rozwiazan, ale nie
przynosi informacji o mozliwych ograniczeniach tych metod w przypadku wykorzystania do
przetworzen na realnych, bardzo duzych zbiorach danych przestrzennych. Brakuje réwniez
zbioréw danych mogacych stanowié¢ benchmark dla réznych algorytmdw oraz konkretnych

cyberinfrastruktur danych przestrzennych.
Podsumowujac, autor rozprawy zidentyfikowat nastepujace luki badawcze:

e Brak badan poréwnawczych zestawiajgcych wydajno$¢ klasycznych narzedzi GIS
z narzedziami SBD, w zaleznosci od charakterystyki oraz wielkosci zbioru danych

e Brak badan dotyczacych wykorzystania narzedzi SBD do przeprowadzania analiz
przestrzennych w skali catej Polski

(z uzyciem bardzo duzych zbioréw danych).
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8.Metodyka badan

Mnogos¢ dostepnych technologii przetwarzania danych przestrzennych (zaréwno klasycznych,
jak i SBD) oraz szeroki zakres analiz przestrzennych mozliwych do wykonania nie pozwala na
petne odniesienie sie do zidentyfikowanych powyzej luk badawczych wramach jednej
rozprawy doktorskiej. Konieczne byto wiec podjecie decyzji ograniczajacych badania.
Zdecydowano sie sprowadzi¢ dalsze badania do jednej cyberinfrastruktury danych
przestrzennych (oraz powigzanego z nig jednego srodowiska SBD) oraz przyktadowych zbioréw

danych i algorytmow.

W celu jak najdoktadniejszego okreslenia wydajnosci metod SBD oraz klasycznych narzedzi GIS,
badania oparto o metode eksperymentalna. Na ponizszym diagramie przedstawiono przyjety

schemat procesu badawczego.

Analiza literatury, stanu technologii i
wybor §rodowiska pracy

v

Pozyskanie i przygotowanie
danych SBD

A 4

Sformutowanie zatozen co do
zasobdw platform obliczeniowych

Y Y

Przeprowadzenie badan
poréwnawczych srodowisk
GIS oraz SBD

Przeprowadzenie badan wydajnosci
$rodowiska SBD

Sformutowanie wnioskéw z wynikow
przeprowadzonych badan

v

Opracowanie wytycznych dotyczacych
doboru narzedzi GIS w odniesieniu do
wielko$ci i ztozonosci danych oraz
specyfiki analiz

Rysunek 29. Schemat ilustrujacy ogdlny przebieg (metodyke) badan (opracowanie wtasne).
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Biorac pod uwage cel pracy, kluczowym aspektem jest wybdr srodowiska testowego. Analiza
literatury oraz istniejacych rozwigzan wykazata, ze dostepnych jest niewiele Srodowisk
obliczeniowych dla duzych danych przestrzennych, ktére umozliwiaja prowadzenie
zaawansowanych analiz z wykorzystaniem zréznicowanych zbioréw danych przestrzennych.
Nie istnieje rowniez standard, w oparciu o ktory Srodowiska tego typu sg budowane. W zwigzku
z czym nie jest aktualnie mozliwa ocena wydajnosci technologii przetwarzania duzych danych
przestrzennych jako catosci. Pierwszym krokiem badan byt wiec dobor cyberinfrastruktury

danych przestrzennych.

Po selekcji cyberinfrastruktury nalezato dobrac¢ ipozyska¢ odpowiednie zbiory danych
przestrzennych. Badania oparto o zbiér danych, ktory jest wystarczajagco obszerny, aby jego
przetworzenie w sposob klasyczny z uzyciem pojedynczej maszyny obliczeniowe] byto bardzo

utrudnione, a jednocze$nie spetnia zatozenia ,V” big data.
Wtasciwe badania przeprowadzono w rozbiciu na dwa etapy:
1. Badania poréwnawcze Srodowisk GIS oraz SBD
2. Badania wydajnosci Srodowiska SBD

Pierwszy etap badan miat za zadanie dostarczy¢ informacji dotyczacych wydajnosci
klasycznych narzedzi GIS wzgledem metod SBD oraz okresli¢ putap wielkosci zbioréw, dla
ktorych zastosowanie tych narzedzi przestaje by¢é optymalne zuwzglednieniem poziomu
trudnos$ci obstugi narzedzi i wymaganych umiejetnosci programistycznych. Drugi etap badan
skupiat sie natomiast na okresleniu wydajnosci Srodowiska SBD w analizie duzych zbiorow
danych przestrzennych, a wnioski z tej czesci badan dostarczyty wiedzy z zakresu mozliwosci
i ograniczen Srodowiska w kontekscie analiz przestrzennych w skali catego kraju. W przypadku
obu etapéw badan konieczne byto okreslenie zatozen co do wykorzystywanych zasobdw
obliczeniowych oraz metod pomiaréw. Szczegétowg metodyke obu etapdédw badan

przedstawiono w dalszej czesci tego rozdziatu.

Finalnie, wynikiem obu etapow badan byty obserwacje oraz wnioski stanowigce podstawe do
opracowania wytycznych dotyczacych doboru narzedzi GIS/SBD w odniesieniu do wielkosci

i ztozonosci danych oraz specyfiki przeprowadzanych analiz przestrzennych. Poniewaz
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badaniom podlegaty wybrane zbiory danych i algorytmy, opracowane wytyczne maja charakter

ogblnej heurystyki doboru narzedzi analiz przestrzennych.

8.1. Srodowisko eksperymentalne CENAGIS

Wydajnos¢ i stabilnos¢ metod SBD jest silnie uzalezniona od konkretnej infrastruktury w ktére;
zostaty zaimplementowane. Wptyw na nig majg przede wszystkim czynniki takie jak: wersje
oprogramowania, zastosowany sprzet komputerowy (CPU, RAM, rodzaj dyskéw), infrastruktura
sieciowa, zastosowany system plikéw czy wykorzystywane komponenty pomocnicze (m.in.
orkiestrator kontenerdw, proxy, system poswiadczen). Kluczowym zatem jest, aby w procesie
badan wydajnosci metod SBD uwzgledni¢ konkretna infrastrukture informatyczna, w ktorej

zostaty one przeprowadzone.

Przyjeto nastepujace zatozenia, ktore Srodowisko musi spetnia¢ wcelu poprawnego

przeprowadzenia eksperymentéw zatozonych w ramach badan:

1. Dostep do technologii rozproszonego przetwarzania duzych danych przestrzennych

réznych typéw — wektoréw, rastrow oraz chmur punktéw
2. Dostep do duzych zbioréw danych przestrzennych w skali catego kraju

3. Mozliwo$¢ monitorowania aktualnego obciazenia Srodowiska w celu zapewnienia

powtarzalnosci eksperymentow

4. Dostep do duzych mocy obliczeniowych i mozliwos$¢ sterowania aktualnie zajetymi
zasobami
5. Mozliwo$¢ wprowadzania zmian do $rodowiska oraz implementacji wtasnych

algorytmow

W oparciu o przyjete zatoZenia bazowe oraz przeglad dostepnych cyberinfrastruktur danych
przestrzennych, wyselekcjonowano $rodowisko obliczeniowe CENAGIS do przeprowadzenia
badan. Spetnia ono wszystkie opisane powyzej zatozenia. W szczegdlnosci pozwala na duza
elastycznos$¢ w zakresie wykorzystywanych mocy obliczeniowych oraz wprowadzania zmian
w $rodowisku co nie bytoby mozliwe w przypadku dedykowanych $rodowisk komercyjnych.

Bardzo waznym argumentem byt tez bezptatny inieograniczony dla niniejszej rozprawy
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doktorskiej dostep do Platformy IT CENAGIS oraz konkretne praktyczne potrzeby jej
przetestowania. Stanowi ona obecnie jedna znajbardziej kompleksowych infrastruktur
dostepnych dla celéw badawczych ijest szeroko wykorzystywana przez naukowcédw z catej

Polski. Dlatego jej wybor jako Srodowisko testowe byt naturalny i uzasadniony merytorycznie.

Nalezy jednak pamietac, ze czes¢ wnioskow wyniktych z proceséw optymalizacji ianaliz
wydajnosci zamieszczonych w dalszych rozdziatach dotyczy¢ bedzie wtasnie tego konkretnego
Srodowiska i nie bedzie mozliwe petne przeniesienie wnioskow na inne infrastruktury réznigce
sie parametrami sprzetowymi, wersjami bibliotek czy innym podejsciem do przydzielania mocy

obliczeniowych.

CENAGIS to akronim od nazwy CEntrum Naukowych Analiz Geoprzestrzennych i Satelitarnych.
Jego kluczowym elementem jest cyberinfrastruktura danych przestrzennych zbudowana na
Wydziale Geodezji iKartografii Politechniki Warszawskiej we wspotpracy z partnerami
przemystowymi, w szczegblnosci zfirma OPEGIEKAY. Zostata zaprojektowana w celu
prowadzenia badan nad przetwarzaniem bardzo duzych zbioréw danych przestrzennych oraz
wspomagania prac R&D w geoinformacji. Platforma bazuje na infrastrukturze informatycznej
umozliwiajacej zdalny dostep do duzych mocy obliczeniowych oraz zasobdéw danych
przestrzennych. Na cyberinfrastrukture CENAGIS (zwanag formalnie Platforma IT CENAGIS)
sktadaja sie dwa klastry obliczeniowe nazwane na czes¢ wybitnych kartograféw — MERCATOR
oraz ROMER. Klaster MERCATOR sktada sie z dwoch Podsystemow — Wirtualizacji oraz Big Data.
Pierwszy znich dysponuje mocg catkowita na poziomie 1092 vCPU, 4.2 TB RAM, 365 TB
przestrzeni na dysku twardym oraz trzech jednostek GPU: dwdch NVIDIA V100 oraz jednej
NVIDIA A100. Podsystem Big Data dysponuje moca 1808 vCPU, 10.6 TB RAM, 2.5 PB przestrzeni
na dysku w ramach rozproszonego systemu plikow HDFS oraz szesédziesieciu jednostek GPU
NVIDIA T4. Klaster ROMER stanowi wezet rozwojowy infrastruktury i dysponuje zasobami na
poziomie 624 vCPU, 2.4 TB RAM i 346 TB przestrzeni na dysku twardym (Gotlib, Choromanski i
Kaczatek, 2022). Na infrastrukture CENAGIS sktadaja sie takze fizyczne laboratoria testowania
urzadzen i aplikacji, znajdujgce sie w Jozefostawiu. Niniejszy rozdziat bedzie skoncentrowany

jednak na opisie infrastruktury informatycznej CENAGIS.

3T https://opegieka.pl (data dostepu 15.12.2025)
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System IT CENAGIS sktada sie z wielu komponentow potaczonych w celu zapewnienia mozliwie

szerokich mozliwosci analizy przestrzennej na potrzeby badan. Narzedzia wykorzystane

w poszczegbdlnych elementach systemu przedstawiono na rysunku 30.
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Rysunek 30. Narzedzia, dane i platformy informatycznej CENAGIS w podziale na jej poszczegblne komponenty
(opracowanie wtasne)

Architektura i funkcjonalno$¢ CENAGIS zostaty zaprojektowane tak, aby wspiera¢ wszystkie
etapy pracy zdanymi geoprzestrzennymi - od pozyskiwania iprzechowywania, poprzez

az po udostepnianie wynikéw. System zostat zbudowany

przetwarzanie ianalize,

z wykorzystaniem otwartych i modularnych komponentéw, ktére wspdtdziataja w ramach
jednolitego srodowiska, umozliwiajgc uzytkownikom wykonywanie zaréwno klasycznych

analiz GIS, jak i zaawansowanego przetwarzania danych w modelu big data.

U podstaw platformy znajduja sie mechanizmy odpowiedzialne za pozyskiwanie i gromadzenie
danych przestrzennych pochodzacych z licznych Zrodet, takich jak dane instytucji publicznych,
zasoby otwarte, dane satelitarne oraz zbiory generowane wewnetrznie przez uzytkownikow
platformy. Zgromadzone dane sg przechowywane w $rodowiskach magazynowania pod

réznymi postaciami w zaleznosci od ich specyfiki. Dostepne rozwiazania obejmuja relacyjne
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bazy danych przestrzennych (np. PostGIS®), systemy plikdow (np. HDFS®, CephFS%), a takze

specjalizowane rozwiazania dla danych typu SBD (Accumulo®, GeoMesa-FS*).

Metody SBD zostaty zaimplementowane na Platformie IT CENAGIS w ramach Podsystemu Big
Data. Oparty jest on o Srodowisko Apache Spark, pozwalajace na rozproszone przetwarzania
danych na wielu maszynach na raz. To narzedzie rozszerzono nastepnie o pakiety utatwiajace
analize danych przestrzennych. Do przechowywania ianalizy danych wektorowych
wykorzystano oprogramowanie GeoMesa. Na potrzeby danych rastrowych zintegrowano
Srodowisko GeoTrellis iRasterFrames. Wydajne przetwarzanie chmur punktéw wspiera
autorska biblioteka CENAGIS.SAND. Jest ona jednak tylko czeSciowo zintegrowana ze
Srodowiskiem Spark. Dostep do Srodowiska oparty jest o technologie JupyterHub*, a Apache
Mesos* odpowiada za zarzadzanie konteneryzacja, na ktérej oparte jest dziatanie tej czesci

systemu.

Wykorzystanie klasycznych $rodowisk GIS w Srodowisku CENAGIS mozliwe jest z uzyciem
podsystemu wirtualizacji. W tym celu wykorzystano silnik wirtualizacji KVM, a do zarzadzania
zasobami uzyto oprogramowania CloudStack®. Dostep do maszyn wirtualnych z poziomu

przegladarki internetowej umozliwia rozwigzanie Guacamole®.

Uzupetnieniem catego srodowiska sg narzedzia do zarzadzania i wizualizacji danych. Obejmuja
one zarébwno systemy katalogowania zbioréw danych (CKAN*), jak iserwery mapowe
i platformy do wizualizacji wynikéw analiz w Srodowiskach 2D i3D (GeoServer®, CesiumJS®,

TerriaMap®). Komponent NextCloud®* umozliwia wspétdzielenie danych. Monitoring i kontrola

* https://postgis.net (data dostepu 15.12.2025)

¥ https://hadoop.apache.org/docs/r1.2.1/hdfs_design.html (data dostepu 15.12.2025)
“0 https://docs.ceph.com/en/latest/cephfs (data dostepu 15.12.2025)

* https://accumulo.apache.org (data dostepu 15.12.2025)

2 https://www.geomesa.org/documentation/stable/user/filesystem/index.html (data dostepu 15.12.2025)
3 https://jupyter.org/hub (data dostepu 15.12.2025)

* https://mesos.apache.org (data dostepu 15.12.2025)

> https://cloudstack.apache.org (data dostepu 15.12.2025)

*® https://guacamole.apache.org (data dostepu 15.12.2025)

*"https://ckan.org (data dostepu 15.12.2025)

8 https://geoserver.org (data dostepu 15.12.2025)

* https://cesium.com/platform/cesiumjs (data dostepu 15.12.2025)

* https://app.terria.io/terria/catalog/map (data dostepu 15.12.2025)

°t https://nextcloud.com (data dostepu 15.12.2025)
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wydajnosci platformy realizowane sg za pomoca narzedzi takich jak Prometheus®, Grafana®
czy Superset™, ktére zapewniaja przejrzystos¢ dziatania klastra iutatwiajg zarzadzanie

operacyjne.

Dostep do poszczegblnych podsystemow ifunkeji platformy zintegrowany jest przez panel
CENAGIS oraz system logowania SSO (ang. Single Sign-On). W ponizszych podrozdziatach
przedstawiono szczegdty dotyczace dziatania obu podsystemoéw wykorzystanych do

przeprowadzania badan - Podsystemu Wirtualizacji oraz Podsystemu Big Data.

8.1.1. Podsystem Wirtualizacji

Na podsystem wirtualizacji sktadaja sie serwery fizyczne z systemem operacyjnym CentOS, a za
proces wirtualizacji zasobow tych maszyn odpowiada silnik KVM. Zarzadzanie srodowiskiem
wirtualizacji obstugiwane jest przez oprogramowanie CloudStack. Dla uzytkownikow
Podsystemu dostepny jest panel CloudStack pozwalajacy na tworzenie wtasnych maszyn
wirtualnych o zadanym systemie operacyjnym i mocach obliczeniowych. Moce te podzielone
sg na projekty, a do kazdego projektu moze by¢ przydzielony jeden lub wiecej uzytkownikdw.
Kazdy zuzytkownikow moze dowolnie rozporzadza¢ mocami obliczeniowymi wramach
kazdego z projektéw do ktérego nalezy. Srodowisko CloudStack zarzadza tworzeniem maszyn
wirtualnych i konfiguracjg ustawien sieciowych na konkretnych serwerach fizycznych, dzieki
czemu zpunktu widzenia uzytkownika tworzenie maszyny wirtualnej jest procesem
sprawdzajacym sie do wybrania nazwy maszyny, systemu operacyjnego oraz mocy
obliczeniowych. Dodatkowo, w ramach CENAGIS wytworzono dedykowany panel zarzadzania

wirtualizacja, ktéry jeszcze mocniej upraszcza ten proces (rysunek 31).

2 https://prometheus.io (data dostepu 15.12.2025)
> https://grafana.com (data dostepu 15.12.2025)
> https://superset.apache.org (data dostepu 15.12.2025)
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Rysunek 31. Panel podsystemu wirtualizacji CENAGIS dostepny do zalogowaniu do systemu na stronie
panel.cenagis.edu.pl

Istnieje mozliwos¢ utworzenia maszyny wirtualnej zarébwno z systemem operacyjnym Linux
(Ubuntu, Rocky Linux) jak i Windows Server. Przygotowane sa rowniez szablony specjalizowane
pod konkretne zastosowania (np. przetwarzanie fotogrametryczne, analiza GIS zuzyciem
narzedzi open source czy analiza GIS z uzyciem narzedzi komercyjnych jak ESRI ArcGIS czy
Hexagon GeoMedia). W dalszym kroku uzytkownik moze zdecydowac o liczbie vCPU, ilosci
pamieci RAM, lokalnych zasobach dyskowych czy dostepie do jednostek GPU. Po utworzeniu
maszyny mozliwe jest potaczenie sie z nig z wykorzystaniem wirtualnego pulpitu lub potaczenia
SSH (w przypadku maszyn z systemem operacyjnym Linux). W tym celu wykorzystywane jest
oprogramowanie Apache Guacamole, ktore umozliwia ten dostep z poziomu przegladarki
internetowe] bez potrzeby instalacji dodatkowego oprogramowania typu VPN. Praca zsama
maszyna wirtualng przypomina prace ze standardowym komputerem osobistym klasy desktop.
Ponizej przedstawiono przyktad widoku z poziomu zdalnego pulpitu dla maszyny z systemem

Windows z uruchomionym oprogramowaniem QGIS.
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Rysunek 32. Przyktadowy widok pulpitu zdalnego maszyny wirtualnej z systemem Windows z uruchomionym
oprogramowaniem QGIS (opracowanie wtasne)

8.1.2. Podsystem Big Data

Podsystem Big Data opiera swoje dziatanie na Srodowisku Apache Mesos, ktore umozliwia
zarzadzanie Srodowiskiem konteneryzacji z uzyciem wielu serwerdw na raz. Do obstugi klastra
zintegrowano oprogramowanie DC/OS* (ang. Distributed Cloud Operating System), ktore
pozwala na zarzadzanie i wizualizacje zasobdw dostepnych w ramach Podsystemu Big Data. Na
rysunku 33 przedstawiono fragment panelu DC/OS pozwalajacy na obserwacje aktualnego
zuzycia zasobow w podsystemie.

CPU Allocation Memory Allocation GPU Allocation

12" 9 17"

222 11 of 1808 Cores 1TiB of 11 TiB

s 265

Rysunek 33. Zestawienie zasobow podsystemu big data dostepne w interfejsie DC/OS (opracowanie wtasne)

Dynamiczne skalowanie mocy obliczeniowych jest zapewnione przez rozwigzanie Marathon,

stanowigce cze$¢ ekosystemu Mesos. Mozliwos¢ dynamicznego przydzielania mocy

* https://dcos.io (data dostepu: 15.12.2025)
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obliczeniowych jest konieczne dla obliczed wykonywanych z uzyciem Apache Spark, ktory to
stanowi silnik obliczen rozproszonych. Podsystem Big Data wykorzystuje wersje 2.4.7 Spark
zmodyfikowang w taki sposdb, aby mozliwa byta petna integracja z bibliotekami analiz
przestrzennych tj. GeoMesa 3.1.1, RasterFrames 0.9.1 oraz geopyspark (naktada jezyka Python
na GeoTrellis) 0.4.5. Gtownym jezykiem programowania wykorzystywanym w Podsystemie Big

Data jest jezyk Python 3.7.

Na komponenty klastra Spark sktadaja sie program sterujacy (tzw. driver, ang. driver program),
zarzadca klastra (ang. cluster manager) oraz jednostki wykonujace polecenia (tzw. worker, ang.
worker node). Program sterujacy jest aktywowany poprzez zainicjalizowanie kontekstu Spark
z zadeklarowana maksymalna liczbg wirtualnych procesoréw oraz iloscig pamieci RAM, ktére
maja by¢ przydzielone w ramach maszyn worker. Moce te zostana zarezerwowane dopiero przy
rozpoczeciu obliczen, aich zwolnienie do puli nastapi po ich zakonczeniu. Polecenia dla klastra
Spark moga by¢ definiowane z uzyciem srodowiska programistycznego pySpark oraz w jezyku
zapytan SparkSQL. Sa one nastepnie interpretowane do postaci zadan delegowanych do

poszczegdlnych maszyn worker.

Proces interpretacji polecen na zadania wykonywany jest z uzyciem modutu Catalyst Optimizer,
ktorego zadaniem jest optymalizacja zapytan z uwzglednieniem cato$ci zleconych obliczen
(Michael i inni, 2015). Optymalizacja wielu polecen obliczeniowych sktadajacych sie na catos¢
obliczen jest mozliwa dzieki zastosowaniu mechanizmu warto$ciowania leniwego (ang. lazy
evaluation). Podejscie to zaktada realizacje zleconych operacji dopiero w momencie, gdy jest to
konieczne (np. w momencie zapisu danych na dysku lub wyswietlenia wyniku), co pozwala na
optymalizacje catej serii operacji. Takie polecenie jest interpretowane do postaci planu
logicznego wykonania operacji, ktory jest nastepnie optymalizowany ireprezentowany
w postaci grupy planéw fizycznych (serii niskopoziomowych instrukcji dla silnika Spark).
Optymalny plan fizyczny jest nastepnie selekcjonowany i przekazywany do wykonania (Michael
i inni, 2015). Spark pozwala na wyswietlanie plandw logicznych i fizycznych, a ich interpretacja

utatwia zrozumienie powoddw problemoéw wydajno$ciowych zleconych obliczen.

Kolejnym istotnym aspektem Srodowiska Spark jest sposdb operowania na danych.
Fundamentalng abstrakcje przetwarzania danych w Apache Spark stanowi RDD (Resilient

Distributed Dataset), czyli rozproszony, odporny na btedy zbiér danych podzielony na partycje
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i przetwarzany rownolegle na wielu weztach obliczeniowych. RDD stanowi bazowy model
obliczeniowy catego $Srodowiska Spark. W praktyce jednak, w wiekszosci wspétczesnych
zastosowan, podstawowa abstrakcjg wykorzystywang do pracy z danymi strukturalnymi jest
DataFrame (ramka danych), ktory mozna traktowac jako rozwiniecie koncepcji RDD o jawnie
zdefiniowany schemat danych oraz mechanizmy optymalizacji zapytan. DataFrame
reprezentuje dane w postaci tabelarycznej, zblizonej do relacyjnego modelu danych, co
upraszcza operacje analityczne i umozliwia efektywniejsze planowanie wykonania przez silnik

Spark SQL.

Wewnetrznie DataFrame, podobnie jak RDD, dzielony jest na partycje, ktére stanowia
wydzielone podzbiory danych przetwarzane w ramach poszczegdlnych maszyn worker. Spark
umozliwia petna kontrole nad liczba partycji w ramach jednego DataFrame oraz metodg ich
podziatu. Partycje moga by¢ organizowane w taki sposob, aby zawieraty wspdlne wartosci lub
okreslone zakresy wartosci w wybranych kolumnach, co ma istotne znaczenie z punktu

widzenia lokalnosci danych oraz rownowazenia obciazenia.

Pomimo, iz Srodowisko Spark posiada wbudowanych wiele algorytméw (w tym z zakresu
analizy grafowej czy uczenia maszynowego), to dostepnos¢ gotowych isprawdzonych
algorytmow jest znacznie mniejsza niz np. w przypadku bibliotek jezyka Python. MoZliwe jest
jednak unikniecie czasochtonnej i narazonej na btedy recznej implementacji z wykorzystaniem
mechanizmu pandas User-Defined Functions (pandas UDF). Umozliwia on wykonanie po
stronie maszyn worker kodu jezyka Python. Wwypadku tych funkcji poszczegdlne partycje

Spark DataFrame sa przetwarzane do postaci obiektu DataFrame biblioteki pandas.

Biblioteki GeoMesa, RasterFrames oraz GeoTrellis zapewniaja dostep do funkgcji analizy
przestrzennej wramach Spark. Biblioteka GeoMesa odpowiada za analize danych
wektorowych. Udostepnia ona algorytmy pozwalajace na analize relacji przestrzennych,
transformacje uktadu wspdtrzednych, ztaczenia przestrzenne czy modyfikacje geometrii.
Biblioteki RasterFrames oraz GeoTrellis umozliwiajg analize danych rastrowych poprzez podziat
rastra na kafle, ktore sg reprezentowane w ramach pojedynczego obiektu Spark DataFrame, co
pozwala na prowadzenie obliczen rozproszonych. Biblioteki te posiadaja funkcje algebry

rastréw, analizy sasiedztwa czy ztaczen rastrow.
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Przechowywanie danych w sposéb rozproszony oparte zostato o system plikéw Hadoop (ang.
Hadoop Distribiuted File System - HDFS) oparty o wersje 3.1.4 Apache Hadoop. Gtownym
zatozeniem HDFS jest przechowywanie duzych zbioréw danych w sposéb bezpieczny oraz
wydajny z nastawieniem na operacje rozproszone. Podstawowa jednostka przechowywania
danych w HDFS sa bloki danych - pakiety o okreslonej wielkosci. W postaci blokow danych
przechowywane sa wszystkie pliki tadowane na HDFS. Bloki sg nastepnie replikowane na rézne
maszyny klastra HDFS w celu zapewnienia bezpieczenstwa danych wrazie awarii dyskow.
Z punktu widzenia uzytkownika HDFS posiada interfejs zblizony do standardowego systemu

plikdw systemach Linux.

Przechowywanie danych przestrzennych w rozproszonym systemie plikbw mozliwe jest na kilka
sposobéw. Wramach pakietu GeoMesa udostepniono takze mozliwos¢ zapisu danych
przestrzennych z zastosowaniem indeksowania. Pozwala to na optymalizacje obliczen poprzez
selektywny odczyt tylko potrzebnych do obliczen danych z dyskéw. Indeksowanie odbywa sie
z wykorzystaniem algorytmu krzywej wypetniajgcej przestrzen Mortona. Transformuje ona dane
z postaci wielowymiarowej do jednego wymiaru (ciggu liczb) pozwalajacego na jednoznaczna
identyfikacje danego obszaru (Morton, 1966). GeoMesa pozwala na zdefiniowanie
rozdzielczosci przestrzennej indeksu, atakze na indeksowanie danych przestrzennych
z dodatkowym komponentem czasowym. Taki zbiér danych moze byc¢ zapisany w postaci
struktury GeoMesa-FS lub wbazie danych Accumulo. Plik GeoMesa-FS zapisywany jest
bezposrednio na HDFS i wewnetrznie sktada sie z plikéw Parquet® o odpowiednich nazwach
z zakodowanym indeksowaniem przestrzennym lub czasowo-przestrzennym. W drugim
przypadku rekord zapisywany jest w strukturze bazy danych typu klucz-wartosc, gdzie indeks
przestrzenny zapisywany jest jako cze$¢ klucza. Dane przechowywane wramach bazy
Accumulo sa réwniez przechowywane na HDFS. Format Parquet stanowi popularny format
przechowywania duzych zbioréw danych ze wzgledu na swoja kolumnowa architekture.
Umozliwia to znaczna kompresje danych (szczegélnie dla danych o wysokiej redundancji) przy
zachowaniu krotkiego czasu odczytu. Format ten cechuje sie wysoka wydajnoscig w realnych

zadaniach obliczeniowych (Zengiinni, 2023).

* Kolumnowy format danych rozwijany na zasadach open source (https://Parquet.apache.org, data dostepu
15.12.2025)
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Elementem systemu odpowiedzialnym za dostep do srodowiska jest JupyterHub. Rozwigzanie
to pozwala na dynamiczne tworzenie srodowisk programistycznych Jupyter w srodowiskach
chmurowych. W CENAGIS interfejs Jupyter uzywany jest jako punkt dostepowy do Podsystemu
Big Data iz jego poziomu mozliwe jest inicjalizowanie obliczert SBD z uzyciem klastra. Sam
interfejs dostepny jest z poziomu przegladarki internetowe] oraz pozwala na taczenie kodu,
elementéw opisowych i graficznych w ramach jednego pliku (notatnika Jupyter). Srodowisko
Jupyter znajduje zastosowanie zaréwno do prac badawczych irozwojowych, jak i edukacji,
apoprzez mozliwos¢ integracji  zinteraktywnymi mapami iszerokimi mozliwosciami
wizualizacji danych przestrzennych moze stanowi¢ réwniez narzedzie do analizy GIS
(Choromanski, Gotlib i tobodecki, 2023). Ponizej przedstawiono przyktadowy widok

Srodowiska Jupyter do pracy z danymi przestrzennymi.

# CenagisVisualization_experin®

B+ X00O»

nnnnnn

- o YT et
o AR e eI

wrnr TR 7S A SRR DRI IXONE LR ERRAE RN
AN C Y I o 07
SRl i N s D

A A

g S Q:\q

A

Conibix
Chetatisz

e
Budejore

~ i

itislava o ) L sighéta
== sl Sagecany 3 TMurati

Rysunek 34. Srodowisko Jupyter w Podsystemie Big Data CENAGIS skonfigurowane do pracy zdanymi
przestrzennymi (opracowanie wtasne)

8.2. Zbiory danych

W tym rozdziale przedstawiono charakterystyke zbiorow danych wykorzystanych do

przeprowadzenia badan. Przeprowadzone analizy opieraja sie zaréwno na danych spatial big
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data, jak ina szeregu dodatkowych zbiorow danych przestrzennych petnigcych role danych
pomocniczych. Rozdziat ma charakter przegladowy ikoncentruje sie na ogdlnym opisie
wykorzystywanych danych, ich ogdlnej strukturze, zakresie przestrzennym i czasowym oraz roli
w catym procesie badawczym. Szczegdtowe informacje dotyczace przygotowania danych, ich
przetwarzania oraz sposobu wykorzystania w poszczegdlnych eksperymentach badawczych

zostaty przedstawione w rozdziatach opisujacych scenariusze badawcze w rozdziatach 9 10.

8.2.1. Zbioér danych o cechach 5V

Do przeprowadzenia badan wydajnosciowych SBD konieczne byto pozyskanie zbioru danych
nie tylko charakteryzujacego sie cechami ,V” big data. Przyjeto, ze zbiér musi by¢ na tyle duzy,
aby mozliwe byto przetestowanie metod SBD w skali przewyzszajacej mozliwosci obliczeniowe
pojedynczego komputera. Na potrzeby spetniania powyzszych zatozen wykorzystano dostepny
w Politechnice Warszawskiej zbior danych o mobilnosci pojazdéw zakupiony od firmy Neptis
(obecnie Yanosik SA), bedacej producentem bardzo popularnej na polskim rynku aplikacji
nawigacyjno-lokalizacyjnej Yanosik® zfunkcja spotecznosciowych powiadomien o réznych
zdarzeniach drogowych. Jest to zbiér danych typu FCD (ang. floating car data) z aplikacji
Yanosik dla dwéch lat: 2019 i 2020.

Tego typu dane o mobilnosci oraz transporcie sa czesto wykorzystywane w analizach SBD.
Wskazuja na to prace przegladowe skupiajace sie na zagadnieniach dotyczacych duzych
danych o mobilnosci (Sakr, Ray i Renso, 2022) oraz wykorzystaniu analiz SBD w systemach
transportowych (Zhang i Song, 2024). Istnieja tez przyktady prac, gdzie analizowane sa dane

FCD z uzyciem réznorodnych metod obliczeniowych (Ruzicka, Tichy i Hajciarova, 2022).

W tym zakresie, istniejg badania wykorzystujace narzedzia SBD (Apache Spark z rozszerzeniem
Apache Sedona) do analizy predkosci pojazdéw i przypisywania ich lokalizacji do odcinkow
drég woparciu odane FCD (tzw. map-matching) (Zhang, Stewart i Li, 2023). Badanie to
wykorzystuje stosunkowo duzy zbiér danych (126 miliondw punktéw pomiarowych), ktorych
przypisanie do odpowiadajacych odcinkdw sieci drogowej (3.4 miliona segmentéw) w stanie

Kalifornia zajeto 7h 45 minut przy zastosowaniu 100 vCPU.

" https://yanosik.pl (data dostepu: 15.12.2025)
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Jest to jeden znielicznych przyktadow kompleksowego zastosowania narzedzi SBD do
przetwarzania duzych zbiorow danych o mobilnosci opisywanych w pracach badawczych.
Pozyskany zbior stanowi zatem reprezentatywny przyktad danych klasy SBD oraz wpisuje sie

w aktualne kierunki rozwoju badan w tym obszarze.
Omawiany zbidr, pozyskany od firmy Neptis, zawiera dane w dwdch postaciach:

e Lokalizacje punktowe pojazdow - reprezentujace punktowe pozycje pojazdow
pozyskane przez odbiorniki GNSS smartfondw z wtaczona aplikacja potaczone w trasy

zinformacja o ich aktualnej predkosci i kierunku

e Predkosci na odcinkach drog - Srednia predkos¢ przypisana do segmentow drég (sie¢

OpenStreetMaps) w interwale 5 minut

Przyktad rekorddw ze zbioru lokalizacji punktowych pojazddw zostat przedstawiony na rysunku

35.
- - - +-------- - - +------ +----- +---------- +-------—- - +
| track_id|longitude|latitude] time|course|speed|segment_id|speed limit|
- - - +-------- - - +------ +----- +---------- +-------—- - +
|19116000003059| 21.9866|50.04577|2019-01-01 60:00:01| 165.08| 25.0| -1 -1
|19116000003059| 21.98629)50.04545]|2019-01-01 @0:00:11| 102.8| 21.8| -1 -1
|19116000003059| 21.98596|50.04502|2019-81-01 @0:00:21| 62.0| 7.0| -1 -1
|19110000003059| 21.98587|50.04506|2019-01-01 @0:00:55| 110.0| 3.e| 7726191]| 58|
|19110000001311| 16.85346(52.36247|2019-21-01 00:00:00| 19.0|100.0| 2361552 100 |
|19110e00001311| 16.85647|52.36434|2019-01-01 00:00:10| 24.0|164.0| 753155 100 |
|19110000001311| 16.85928|52.36643|2019-01-01 00:00:20| 16.0|115.0| 6746838 100 |
|19110000001311| 16.86191|52.36877|2019-01-01 60:00:30| 16.0|111.0| 6746838 100 |

Rysunek 35. Przyktadowe rekordy ze zbioru danych lokalizacji punktowych pojazdow pozyskanych z aplikacji
Yanosik (opracowanie wtasne)

Zbiér ten zawiera nastepujgce kolumny:
e track_id - unikalny identyfikator pojedynczej podrézy
e [ongitude - dtugos¢ geograficzna
e [atititude - szeroko$¢ geograficzna
e (ime - czas pomiaru
e course —azymut, w ktérym porusza sie samochdéd

e speed - predkos¢ pojazdu w danym czasie (w km/h)
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e segment_id - identyfikator segmentu drogi OpenStreetMaps (w przypadku braku

zidentyfikowanego poprawnie segmentu wystepuje wartos¢ ,-1”)

e speed_limit-ograniczenie predkosci obowigzujace na powigzanym segmencie drogi (w

km/h)

Na rysunku 36 zaprezentowano przyktadowe rekordy ze zbioru danych o predkosciach na

odcinkach drog:
e e e e I +------ +
| segment_id] dtg|avg_speed|method|
t--——————-- Fom e F--mm————- F---—-- +
| 87301|2019-01-02 19:40:00| 28| 5|
| 87301|2019-01-02 19:45:00 | 58| 2]
| 87301|2019-01-02 19:50:00| 30| 1]
| 87301|2019-01-02 19:55:00| 35| 5|
| 87301|2019-01-02 20:00:00 | 35| 5]
| 87301|2019-01-02 20:05:00| 35| 5]
| 87301|2019-01-02 20:10:00| 35| 5|

Rysunek 36. Przyktadowe rekordy ze zbioru danych predkosci na odcinkach drég pozyskanych z aplikacji Yanosik
(opracowanie wtasne)

Zbiér zawiera nastepujace kolumny:
e segment_id - identyfikator segmentu OSM
e dtg - czas do ktérego zagregowano informacje o predkosciach
e avg_speed - $rednia predkosé na odcinku w zadanym czasie
e method - identyfikator metody obliczenia Sredniej predkosci

Identyfikator metody (a co za tym idzie sposdb wyznaczania predkosci sredniej) jest okreslany

wedtug ponizszych warunkow:
e 1:zokna 5. minutowego,
e 2:zokna 10. Minutowego
e 3:zokna 15. Minutowego

e 4:zokna 20. Minutowego
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e 5:napodstawie innych dniroboczych w danej godzinie (dla dnia roboczego) - okres nie

dtuzszy niz miesiac

e 6:na podstawie innych dni weekendowych w danej godzinie (dla dni weekendowych) -

okres nie dtuzszy niz miesiac,

e 7:.dlatej samej godziny, ale zdowolnego dnia (roboczego/weekendowego) i dtuzszego
okresu niz miesiac.

Predko$¢ Srednia wyliczana jest metoda owyzszym identyfikatorze tylko jezeli nie

zarejestrowano pomiarow przy uzyciu metody o nizszym identyfikatorze. W tabeli 9 ponizej

przedstawiono zestawienie wielkos$ci tych zbiorow danych w oryginalnej postaci plikow CSV:

Tabela 9. Podsumowanie wielkosci zbioréw danych pozyskanych z aplikacji Yanosik (opracowanie wtasne)

Zbior Wielko$¢ (pliki CSV)
Srednie predko$ci na odcinkach 14.8TB
Lokalizacja i predko$¢ samochodow 6.77B
tacznie 215TB

Zbiér danych w oryginalnej postaci zajmuje tacznie 21.5 TB. Zbior o srednich predkosciach na
odcinkach zawiera 423510 301 202 rekordow (423,5 miliarda), a zbiér o lokalizacji pojazdéw 102
653 649 818 rekordow (102,6 miliarda). Sg to wielkosci znacznie przewyzszajace te wykorzystane
w dotychczasowych  badaniach  poréwnawczych SBD czy te uzyte w badaniach

wykorzystujacych dane FCD

Dane maja rowniez dodatkowa wartos¢ informacyjna ze wzgledu na czas ich akwizycji. Poczatek
roku 2020 przypada na rozpoczecie sie pandemii SARS-CoV-2 w Polsce, przez co
charakterystyka mobilnosci znacznie sie zmienita w zwigzku ze stosowaniem réznego rodzaju
obostrzen w przemieszczaniu sie. Jest to rowniez bardzo dobrze widoczne w danych i pozwala
analizowa¢ zmiany w mobilnosci zwigzane zwprowadzeniem obostrzen. Na rysunku 37
przedstawiono Srednig dzienna liczbe pojazdow w podziale na miesiace. W okresie od marca
do czerwca 2020 w analizowanych danych wyraznie widac¢ spadek $redniej liczby dziennych
przejazdéw, co koresponduje z rzgdowymi restrykcjami przemieszczania sie wprowadzonymi

w czasie pierwszej fali pandemii. Zjawisko to potwierdzaja takze inne badania m.in.
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(Wielechowski, Czech i Grzeda, 2020), a wykorzystanie w podobnych analizach tak rozlegtego

zbioru danych mogtoby potencjalnie przynies¢ nowe wnioski rbwniez na tym polu.
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Rysunek 37. Wykres usrednionej Sredniej dziennej liczby przejazdow w podziale na miesigce na podstawie danych
z aplikacji Yanosik (opracowanie wtasne)

Analizowane dane spetniaja wiec zarowno wszystkie cechy 5V charakterystyki big data:
1) Wielko$¢ zbioru jest bardzo duza (volume)

2) Dane tego typu powstaja w sposéb ciagty (velocity)

3) Dane posiadaja liczna atrybuty oraz szeroki kontekst czasowy i przestrzenny (variety)

4) Dane posiadaja wysoka wartos¢ informacyjna na temat rzeczywistych wzorcow mobilnosci

oraz ich zmian spowodowanych pandemig (value)

5) Dane pochodza zodbiornikdéw GNSS smartfondw, cechuja sie wiec zréznicowana

doktadnoscia (veracity)

Wolumen danych znaczaco przewyzsza zdecydowana wiekszo$¢ zbiorow danych
wykorzystywanych do badan technologii SBD opisanych w rozdziale 2.3 (tabela 3). Powoduje
to, ze sg one adekwatnym zbiorem do przeprowadzenia badad nad wydajnoscia

i optymalizacja metod SBD.
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8.2.2. Klasyczne zbiory danych
Inne, wykorzystanie w pracy zbiory danych obejmuja:

a) Obszaru podziatu kraju w postaci plikéw ESRI SHAPEFILE:
a. Obszary gmin wg. Panstwowego Rejestru Granic (PRG)
b. Statystyczna siatka kilometrowa zgodna zpodziatem Gtoéwnego Urzedu
Statystycznego (GUS)
c. Heksagony H3*®
i. Rozdzielczos$c 8 (ok.0.73 km2)
ii. Rozdzielczos$¢ 9 (ok.0.10 km?2)
d. Rejony statystyczne GUS
e. Obwody spisowe GUS
b) Dane zBazy Danych Obiektow Topograficznych (BDOT10k) pochodzacej z zasobdw
Gtéwnego Urzedu Geodezji i Kartografii (GUGIK) w postaci plikéw ESRI SHAPEFILE:
a. Warstwa BUBD - budynki
b. Warstwa SKDR - drogi
c.  Warstwa BUIB - inne budowle
c) Modele terenu pochodzace z zasobow GUGIK w postaci plikow GeoTiff:
a. Numeryczny Model Terenu (NMT) o rozdzielczosci 1 m
b. Numeryczny Model Pokrycia Terenu (NMPT) o rozdzielczo$ci 0.5 m
d) Chmury punktéw w formacie LAZ pochodzace z zasobow GUGIK
Szczegdtowe informacje dotyczace wykorzystania wskazanych powyzej zbioréw danych

podano w opisie realizacji badan w Rozdziatach 9 oraz 10.

8.3. Metodyka badan poréwnawczych GIS i SBD

Badania porownawcze klasycznych analiz GIS oraz analiz zgodnych z metodyka SBD maja na
celu weryfikacje mozliwosci i optacalnosci wykorzystania rozwigzah SBD do realizacji analiz

przestrzennych. Na ponizszym diagramie przedstawiono ogblna metodyke tych badan.

%8 Hierarchiczny system reprezentacji powierzchni Swiata w formie heksagonalnej zaprojektowany przez firme
Uber. Sktada sie on z 16 poziomdw rozdzielczosci (od 0 do 15), ktdre potaczone sg ze sobg hierarchig mozliwg do
odtworzenie poprzez indeks przestrzenny kazdego z heksagondw lub pentagondw (Brodsky, 2018).
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Selekeja oprogramowania do badan
oraz dobdr mocy obliczeniowych

v

Sformutowanie scenariuszy
badawczych

Yy

Konfiguracja srodowisk

' obliczeniowych

Platformy obliczeniowe

Maszyna wirtualna
Przygotowanie danych wejsciowych

A

Srodowisko SBD CENAGIS

Implementacja scenariuszy w

. oprogramowaniu
CoTTTTT Oprogramowanie
. y
Scenariusze badawcze s ArcGIS
--»| Pomiar czasu wykonania scenariuszy Q Pro
Al. Zliczanie punktéw FCD w '
obszarach gmin '
: ¥
' PostGIS Python
- - . ) P Badanie wplywu parametréw
A2, Obhczem.e wysokosc.1 budynkéw oprogramowania na wydajnosé
na podstawie znormalizowanego
NMPT SED
CENAGIS
Y
A3. Obliczenie wysokosci budynkéw Badar}ie fOZbiejnOS’C'i W.WYf}i.kaCh
na podstawie chmury punktéw uzyskiwanych przy uzyciu réznych
pakietow oprogramowania

A

Analiza wynikéw badan i
sformutowanie wnioskéw

Rysunek 38. Schemat ilustrujacy przebieg (metodyke) badan poréwnawczych GIS i SBD (opracowanie wtasne)

Badania rozpoczeto od selekcji oprogramowania oraz doboru mocy obliczeniowych do
wykorzystania w eksperymentach. Przyjete do analizy pakiety oprogramowania musiaty
i Srodowiska

reprezentowad zarowno klasyczne narzedzia klasy desktop GIS, jak

programistyczne, aby uwzglednic jak najwieksza liczbe przypadkdw zastosowania analiz GIS.

Nastepnie sformutowano scenariusze badawcze czyli konkretne analizy przestrzenne mozliwe
teoretycznie do wykonania zuzyciem jednego komputera, ale stanowigce wyzwanie
Analizowane

obliczeniowe wzwigzku zwielkoscia/ztozonoscia danych — wejsciowych.
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scenariusze oparto otrzy gtéwne rodzaje danych przestrzennych: dane wektorowe, dane
rastrowe oraz chmury punktéw. Kolejnym krokiem byta konfiguracja izdefiniowanie
parametréw platform obliczeniowych tj. Srodowiska SBD CENAGIS , w ktérym przeprowadzono
badania z uzyciem metod SBD ijezyka Python oraz maszyny wirtualnej, ktéra postuzyta do

badan z wykorzystaniem oprogramowania desktop oraz bazy danych PostGIS.

Implementacja scenariuszy badawczych obejmowata analizowane pakiety oprogramowania,
przy czym ich wykorzystanie byto determinowane specyfika danego scenariusza. PostGIS zostat
zastosowany wytacznie wscenariuszu Al, dotyczacym analizy danych wektorowych
z wykorzystaniem ztgczen przestrzennych. Poza tym wyjatkiem wszystkie pozostate scenariusze
zostaty zaimplementowane we wszystkich analizowanych pakietach oprogramowania. W
trakcie realizacji scenariuszy badawczych dokumentowano oraz analizowano trudnosci
implementacyjne wynikajace ze specyfiki poszczegdlnych rozwigzah. W nastepnym kroku
dokonywano pomiaréw czasu wykonania wszystkich scenariuszy w kazdym z pakietow
oprogramowania. Zastosowano iteracyjny schemat pomiarow, wramach ktérego
systematycznie modyfikowano wskazane czynniki i analizowano ich wptyw na uzyskane wyniki.
Pozwolito to nie tylko na poréwnanie wydajnosci pomiedzy poszczegdlnymi pakietami
oprogramowania, lecz takze na identyfikacje mozliwych do osiggniecia usprawnien
wydajnosciowych w obrebie kazdego z analizowanych $rodowisk. Po zakonczeniu pomiarow
przeanalizowano rowniez rozbieznosci w produktach koAcowych analiz, gdyz pomimo
realizacji analogicznych etapow przetwarzania, roznice implementacyjne pomiedzy
narzedziami moga prowadzi¢ do odmiennych wynikow koncowych. Finalnie sformutowano
wnioski z przeprowadzonych eksperymentow. W dalszej czesci tego rozdziatu przedstawiono
szczegdty doboru Srodowisk obliczeniowych, narzedzi GIS oraz scenariuszy badawczych

analizowanych w tej czeci badan.
Do przeprowadzenia badan wyselekcjonowano pie¢ srodowisk analizy GIS:

1) ESRIArcGISPro3.2.2,

2) QGIS3.34.5,

3) PostGIS 3.4

4) Jezyk programowania Python 3.7 wraz z bibliotekami analizy przestrzennej.

5) Srodowisko spatial big data CENAGIS
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Oprogramowanie ArcGIS jest obecnie najszerzej wykorzystywanym komercyjnym
Srodowiskiem analiz GIS (Dempsey, 2019). QGIS stanowi natomiast najpopularniejsza
alternatywe dostepna na zasadach open source (Dempsey, 2019). Baza danych przestrzennych
PostGIS jest regularnie uwzgledniana w dotychczasowych badaniach poréwnawczych
zestawiajacych klasyczne narzedzia GIS z rozwigzaniami z obszaru spatial big data ( (Huang,
Chen, Wan i Peng, 2017), (Zhang i inni, 2022), (Haynes, Mitchell i Shook, 2020)). Z kolei jezyk
programowania Python zostat wskazany w badaniach ankietowych (patrz rozdziat 6.2.2) jako

najczesciej wykorzystywany jezyk programowania w analizach danych przestrzennych.

Dobdr mocy obliczeniowych dla przeprowadzenia tej czeSci badan nie byt oczywisty. Brak jest
opublikowanych wynikéw badan dotyczacych optymalnych mocy obliczeniowych do
wykorzystania na potrzeby analiz desktop GIS. Oprogramowanie QGIS nie ma wskazanych
rekomendowanych wymagan sprzetowych, a w przypadku oprogramowania ArcGIS Pro sa to: 4
rdzenie CPU oraz 32 GB RAM*. W zwigzku z powyzszym analogiczne wartosci przyjeto jako
parametry maszyny wirtualnej utworzonej do badan opartych o narzedzia ArcGIS Pro, QGIS
oraz PostGIS. Maszyna ta zostata skonfigurowana z systemem operacyjnym Windows Server
2019. Na rysunku 39 przedstawiono podsumowanie parametréw maszyny wirtualne;

utworzonej do przeprowadzenia badan.

kchoromanski

wl
b 300.00 GB

,g;"’ 32 GB 10.88.12.163

Rysunek 39. Podsumowanie parametrow maszyny wirtualnej wykorzystanej w badaniach poréwnawczych GIS
iSBD do analiz zuzyciem narzedzi Desktop GIS oraz bazy danych PostGIS widoczne na stronie
panel.cenagis.edu.pl

59

https://pro.arcgis.com/en/pro-app/latest/get-started/arcgis-pro-system-requirements.htm (data  dostepu:
15.12.2025)
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Analizy klasycznych narzedzi GIS oparto o technologie maszyn wirtualnych ze wzgledu na fakt,
iz do wykorzystania narzedzi Desktop GIS konieczny jest graficzny interfejs uzytkownika.
Wszystkie badane pakiety oprogramowania zainstalowano na maszynie wirtualnej

w standardowej, domyslnej konfiguracji ustawien.

Badania realizowane z wykorzystaniem jezyka Python oraz jego bibliotek do przetwarzania
danych przestrzennych przeprowadzono przy zastosowaniu tych samych parametréw mocy
obliczeniowej, co w przypadku Srodowiska wirtualizacji, w celu zapewnienia poréwnywalnosci
uzyskanych wynikow. Analizy te wykonano jednak w ramach Podsystemu Big Data CENAGIS,
zwykorzystaniem platformy Jupyter Notebook. Podsystem Big Data CENAGIS pozwala na

dynamiczne tworzenie srodowisk obliczeniowych w oparciu o technologie konteneryzacji.

Platforma obliczeniowa dla eksperymentow z uzyciem jezyka Python posiadata nastepujaca
charakterystyke: 4 vCPU i 32 GB RAM. Srodowisko byto oparte o system operacyjny Ubuntu
18.04 LTS. Wersja jezyka Python byta odpowiadajaca tej, zastosowanej w Srodowisku SBD
CENAGIS, w celu minimalizacji réznic wydajnosciowych spowodowanych optymalizacjami

w poszczegblnych pakietach oprogramowania.

Ze wzgledu na specyfike obliczen realizowanych przez Apache Spark nie jest mozliwe
bezposrednie poréwnanie wydajnosci klastra Spark do wydajnosci innych narzedzi GIS, gdyz
analizy rozproszone realizowane sa przez wiele jednostek obliczeniowych na raz. Obliczenia
Spark obciazone sg jednak narzutem zwigzanym m.in. z transferem danych oraz inicjalizacja
Srodowiska. W celu zbadania roéznic wydajnosci przy zblizonych mocach obliczeniowych
z wykorzystaniem SBD oraz innych narzedzi, atakze zweryfikowania zmiany wydajnosci
w przypadku skalowania Srodowiska obliczeniowego przeprowadzono badania w dwdch

konfiguracjach klastra:

e Driver:4vCPU, 32GB RAM, Worker: 1 x (4 vCPU, 32 GB RAM)

e Driver:4vCPU, 32 GB RAM, Worker: 50 x (4 vCPU, 32 GB RAM)
Kluczowym aspektem badan poréwnawczych na tym etapie byto zdefiniowanie scenariuszy
badawczych, umozliwiajacych mozliwie kompleksowa analize wydajnosci proceséw realizacji
analiz geoprzestrzennych, przy jednoczesnym uwzglednieniu przyjetych ograniczen izatozen

badawczych.
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W celu zapewnienia jak najlepszej poréwnywalnosci wynikéw zatozono, ze scenariusze
badawcze musza opiera¢ sie na stosunkowo nieztozonych, ajednoczesnie czesto
wykorzystywanych w praktyce operacjach przestrzennych. Nalezy przy tym wyraznie podkreslic,
ze gtéwnym celem badania jest sprawdzenie wydajnosci poszczegdlnych metod w kontekscie
wykorzystania szeroko stosowanych operacji przestrzennych, a nie maksymalizacja wartosci
merytorycznej wynikéw konkretnych analiz. W zwigzku ztym w przyjetych scenariuszach
zrezygnowano z wykonywania dodatkowych operacji takich jak filtracja pomiaréw odstajacych,
redukcja szuméw czy analiza przypadkdéw szczegdlnych. Szczegdtowe opisy wszystkich

zrealizowanych w ramach badan scenariuszy przedstawiono w rozdziale 9.

W tej czesci badan postawiono nastepujaca hipoteze badawcza: ,Nie dla wszystkich analiz

przestrzennych konieczne i uzasadnione jest wykorzystanie narzedzi i technologii SBD.”

8.4. Metodyka badan wydajnosci srodowiska SBD

Badania wydajnosci Srodowiska SBD maja na celu weryfikacje mozliwosci oraz wydajnosci
przeprowadzania analiz na bardzo duzych zbiorach danych z uzyciem badanego Srodowiska
SBD - Podsystemu Big Data CENAGIS. Badanie wydajnosci powinno odbyc¢ sie
zuwzglednieniem wielkosci danych wejsciowych, ich rodzaju oraz zastosowanych
optymalizacji obliczen. Podobnie jak w przypadku badan poréwnawczych oméwionych
w rozdziale 8.3, eksperymenty na tym etapie oparto o scenariusze badawcze. Na ponizszy

diagramie zaprezentowano metodyke przyjeta w tej czesci badan.
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Scenariusze badawcze

Sformulowanie scenariuszy
badawczych

B1. Podstawowe zapytania na danych
FCD

y

Zdefiniowanie parametréow

wysokorozdzielczych map dostepnosci
czasowej

. srodowiska SBD CENAGIS
B2. Zlaczenie przestrzenne danych srodowiska
FCD
y
B3. Obliczenie wspoélczynnika LOS | |._.______] Im’plemer.ltacja scenariuszy w
sieci drogowej w calej Polsce srodowisku SBD CENAGIS
B4. Mapa anomalii w ruchu drogowym
w catej Polsce --» Pomiar czasu wykonania scenariuszy
B5. Interpolacja przestrzenna danych '
w procesie budowy |

Badanie wplywu zastosowanych
- - -{ parametréw $rodowiska i algorytmoéw
na czas pomiaru

l

Analiza wynikéw badan i
sformutowanie wnioskow

Rysunek 40. Schemat ilustrujgcy przebieg badan (metodyke) wydajnosci metod SBD (opracowanie wtasne)
Przyjeto nastepujace zasady podstawowe dla opracowania scenariuszy badawczych:
e Realizacjazagadnien tematycznych stanowiacych czesty i istotny temat analiz z uzyciem
bardzo duzych zbioréw danych przestrzennych (np. transport, ekologia, epidemiologia,

bezpieczenstwo, urbanistyka — obszary wskazane w licznych pracach z zakresu SBD
m.in. (Wu, Gan, Chao i Yu, 2024) i (Dritsas i Trigka, 2025))

e Rozmiar danych powinien uniemozliwia¢ lub bardzo utrudniac przeprowadzenie petne;
analizy z uzyciem systemow GIS dziatajacych na jednym komputerze

e Scenariusze powinny testowa¢ mozliwosci iwydajnos¢ analiz zaréwno danych
wektorowych, jak i rastrowych
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e W ramach realizacji scenariuszy badaniom powinna podlegac:
o Wydajnosc (szybkosc obliczen)
o Stabilnos¢ (podatnosé na btedy, powtarzalnosé wynikdw)

o Trudno$¢ implementacji (koniecznos¢ wprowadzania optymalizacji i wdrazania
brakujacych  funkcji  obliczeniowych, trudnos¢ wdrozenia zatozonych
scenariuszy w porownaniu do podejs¢ klasycznych)

W celu utrzymania mozliwie wielu podobiefAstw pomiedzy badaniami poréwnawczymi
przedstawionymi w rozdziale 8.3, w kazdym z badanych scenariuszy maszyna driver posiadata
parametry identyczne do maszyny wykorzystywanej w ramach badan poréwnawczych tj. 4
VvCPU, 32 GB RAM. Ze wzgledu na specyfike poszczegdlnych scenariuszy badan
wydajnosciowych nie byto jednak mozliwe zastosowanie w kazdym znich tych samych
parametrow klastra. W ramach jednego ze scenariuszy (scenariusz B5) zbadano jednak wptyw
dobranych parametréow na wydajnos¢ przetworzen. Konieczno$¢ zastosowania roznych
parametrow powodowana byta wymaganiami co do ilosci pamieci operacyjne]
w poszczegdlnych scenariuszach, obcigzeniem klastra, a takze ograniczonym czasem, w jakim
mozliwe byto przeprowadzenie obliczen zzachowaniem wszystkich warunkéw co do
poprawnosci pomiaru. W zatgczniku 1. przedstawiono wszystkie pozostate zmienne
konfiguracyjne Srodowiska Spark zastosowane do przeprowadzenia badan. Szczegétowe opisy

wszystkich zrealizowanych w ramach badan scenariuszy przedstawiono w rozdziale 9.

W tej czesci badan postawiono nastepujaca hipoteze badawcza: ,Zastosowanie technik
obliczen rozproszonych w $rodowisku spatial big data opartym o Apache Spark umozliwia

wydajne przeprowadzenie analiz przestrzennych bardzo duzych zbioréw danych o mobilnosci.”

8.5. Metodyka pomiaréw

Przyjeto nastepujace zatozenia dotyczagce metodyki pomiaréw czasu wykonania

poszczegblnych scenariuszy badawczych, realizowanych w obu etapach badan:

e Kazde badanie nalezy powtdrzy¢ przynajmniej 5 razy, zwiekszajac te liczbe do 10 préb
w przypadku, gdy czas obliczen na to pozwala. Przyjeto, ze akceptowalny czas
wykonania pojedynczego pomiaru, umozliwiajacy realizacje petnej serii dziesieciu
powtdrzen, nie powinien przekraczaé dwoch godzin. W celu ograniczenia wptywu
mechanizméw buforowania na wyniki pomiaréw nie uwzgledniano pierwszego
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uruchomienia wdanej serii wanalizie porownawczej, jednak pomiar ten byt
kazdorazowo rejestrowany i analizowany pod katem istotnych odchylen. W przypadku
stwierdzenia znaczacych réznic pomiedzy pierwszym a kolejnymi uruchomieniami
podejmowano dziatania majace na celu ograniczenie wptywu agresywnego
buforowania danych prowadzacego do sztucznego przyspieszenia obliczen w kolejnych
iteracjach. Ze wzgledu na ztozono$¢ obliczen rozproszonych nalezy dazy¢ do
minimalizacji wptywu czynnikow zewnetrznych (obciazenie klastra, problemy
w komunikacji sieciowej) na wynik. Pomiary istotnie odbiegajace od Sredniej nalezy
przeanalizowac pod wzgledem wptywu anomalii zewnetrznych.

W celu ograniczenia czynnikdéw zewnetrznych obliczenia moga by¢ wykonywane przy
maksymalnym obciazeniu klastra wynoszacego nie wiecej niz 20% zaréwno pod
wzgledem liczby vCPU, jak i ilosci pamieci RAM.

W przypadku narzedzi opartych na Apache Spark metodyka pomiaru uwzglednia

mechanizm tzw. ,ewaluacji leniwej”, w ktorym operacje sg wykonywane dopiero
w momencie prezentacji wynikdw. Aby uniknac zafatszowania wynikow wynikajacego
z dziatania tego mechanizmu w Apache Spark, czas mierzono dopiero po wymuszeniu
wykonania obliczen poprzez akcje, tj. zapis wyniku na HDFS [ub jego pobranie do
maszyny driver. Dzieki temu pomiar obejmowat rzeczywisty czas wykonania
transformacji. Przed wykonaniem pomiaréw nalezy dokonad weryfikacji poprawnosci
dziatania klastra poprzez sprawdzenie dziatania wszystkich ustug (Mesos, HDFS,
marathon-lb), w szczegdlnosci pod wzgledem wystepowania problemoéw sieciowych
badZ z autoryzacjg uzytkownika.

W trakcie trwania obliczed nalezy weryfikowal poprawne przypisanie wszystkich
zadeklarowanych mocy obliczeniowych do analizy (btad w trakcie obliczen badz

problem  zjednym zserwerédw moze spowodowal nieprzypisanie catych

zadeklarowanych mocy pomimo ich teoretycznej dostepnosci).
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9.Badania poréwnawcze narzedzi GIS i SBD

W tym rozdziale przedstawione zostaty scenariusze badan pordwnawczych oraz wyniki ich

realizacji zgodnie z metodyka przyjeta w rozdziale 8.3.

9.1. Scenariusz Al - zliczanie punktow FCD
w obszarach gmin

Scenariusz Al polega na realizacji funkcji zliczania rekordéw z danych punktowych FCD
z aplikacji Yanosik w gminach w Polsce dla jednego dnia pomiaru tj. 11.04.2020. Liczba
rekordow dla tego dnia pomiaru wyniosta 36.6 miliona, co przektada sie na 2.5 GB danych
w postaci pliku CSV. Z kolei dane o gminach z Panstwowego Rejestru Granic (PRG) zawieraja
2477 rekordow, co odpowiada 80 MB pliku ESRI SHAPEFILE. Operacja zliczenia obiektéw
w jednostkach powierzchniowych nalezy do jednej znajbardziej podstawowych operacji
przestrzennych. Wymaga ona wykonania operacji ztaczenia przestrzennego, ktora to jest
czestym przedmiotem badan wydajnosci SBD (Huang, Chen, Wan i Peng, 2017) i (Kim, Hoang,
Yu i Kanwar, 2023). ZatoZono, ze ztaczenie przestrzenne w tym scenariuszu zostanie wykonane
zuzyciem operatora Contains zgodnie zmodelem relacji topologicznych DE-9IM (ang.

Dimensionally Extended Nine-Intersection Model) (Clementini i Di Felice, 1996)

Na rysunku 41 przedstawiono uproszczona wizualizacje danych punktowych FCD na tle obszaru

Polski.
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Legenda \,/_// .
Lokalizacja pojazdow @

Rysunek 41. Wizualizacja danych o lokalizacjach pojazdéw z aplikacji Yanosik dla jednego dnia pomiardw
(11.04.2020) na tle Polski. Punkty pomiarowe oznaczono kolorem czarnym (opracowanie wtasne)

Scenariusz Al zostat zrealizowany zgodnie z przyjetymi wczesniej zatozeniami w 5. badanych

pakietach oprogramowania: QGIS, ArcGIS Pro, PostGIS, Python oraz SBD CENAGIS.

Pierwszym badanym Srodowiskiem w scenariuszu Al byto oprogramowanie QGIS. Realizacja

tego zadania w oprogramowaniu QGIS sprowadza sie do trzech prostych krokdw:

e Wczytanie obu zbioréw danych (obszary gmin oraz warstwa z punktami pomiarowymi
FCD)
e Wywotanie funkcji ,Count points in polygon” (zliczanie punktow w obszarze poligonow)
e Zapis wynikowego zbioru danych do pliku
W celu minimalizacji niezbednych krokéw realizacji obliczen zrezygnowano z wizualizacji zbioru

danych na podktadzie mapowym. Wykorzystano narzedzie ,Model Designer” do zdefiniowania
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procedury obliczen. Na rysunku ponizej zaprezentowano schemat przetworzen

z oprogramowania Model Designer.

EE polygon_geometry

e In

. L
ﬂ-::l T AT % Count points in polygon
Out

|E'D qgis_output.shp

Rysunek 42. Schemat blokowy zmodutu Model Designer oprogramowania QGIS utworzony do realizacji
scenariusza Al (opracowanie wtasne)

Zmierzono zarobwno czas wczytania danych z pamieci masowej do pamieci operacyjnej, a takze
czas wykonania algorytmu i zapisu wynikéw. W przypadku analizy z wykorzystaniem pliku CSV
model zostat rozbudowany o dodatkowy modut interpretujacy odpowiednie kolumny
zawierajace informacje o geometrii w pliku CSV. Ze wzgledu na fakt, ze zwykle bardzo istotny
wptyw na szybkos¢ wykonywanych przetworzen ma format analizowanych danych
przestrzennych oraz zastosowana metoda indeksowania przestrzennego, zbadano czasy

odczytu pliku zarbwno z jak i bez utworzonego indeksu przestrzennego.

Zgodnie z oczekiwaniami zastosowanie indeksowania przestrzennego znaczaco przyspieszyto
obliczenia w QGIS. W przypadku pliku CSV indeks przestrzenny w QGIS nie zostanie
wygenerowany pomimo zastosowania narzedzia ,Create Spatial Index”, co moze prowadzi¢ do
ztej interpretacji problemdw z przetwarzaniem duzych zbiorow danych przestrzennych w tym
oprogramowaniu. Spowodowane jest to specyfika tego narzedzia, ktore generuje indeks

przestrzenny tylko w przypadku, gdy wejsciowy plik zdanymi wspiera taka mozliwos¢.

Czas tworzenia indeksu przestrzennego w przypadku pliku SHAPEFILE zajat Srednio 147 sekund.
Po transformacji pliku wejsciowego do postaci SHAPEFILE $redni czas obliczen skrécit sie o 1
godzine 16 minut, a zastosowanie dodatkowo indeksowania przestrzennego skrécito ten czas
zok. 8g. 30 min. do ok. 39 minut. Porownanie czaséw wykonania w réznych wariantach

przedstawiono w tabeli 10Tabela 10.
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Tabela 10. Poréwnanie czaséw zliczenia punktéw wewnatrz poligondw w QGIS dla wybranych formatéw z i bez
zastosowania indeksowania przestrzennego (opracowanie wiasne)

co vy | SOEIE | S
Proba przes.trzen.nego przestrzennym przestrzennego
[gg:mm:ss} [gg:mm:ss] [gg:mm:ss]
1 09:50:12 00:37:41 08:36:30
2 09:49:59 00:38:50 08:17:13
3 09:47:20 00:39:09 08:45:09
4 09:52:39 00:38:26 08:27:32
5 09:45:48 00:39:02 08:38:28
6 09:45:48 00:39:02 08:38:28
7 09:47:58 00:39:12 08:28:02
8 09:50:09 00:38:42 08:45:46
9 09:46:55 00:39:17 08:32:29
10 09:48:10 00:38:54 08:19:45
Srednia 09:48:38 00:38:46 08:33:04

Najdtuzszym procesem przetworzen byto wykonanie operacji zliczania punktoéw w poligonach,
Dla procesu z uzyciem formatu SHAPEFILE zindeksem przestrzennym (najbardziej wydajna
opcja) tadowanie danych zajeto $rednio 4 minuty 37 sekundy, podczas gdy operacja zliczania
wymagata $rednio 38. minut 46. sekund. Zestawianie czaséw obliczen w rozbiciu na etapy

zaprezentowano w tabeli 11.
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Tabela 11. Czas trwania poszczegdlnych procesoéw w ramach najszybszej badanej metody - SHAPEFILE z indeksem
przestrzennym - scenariusz Al, oprogramowania QGIS (opracowanie wiasne)

Préba tadowanie danych ;{aczenie_ przestrzenne Catodé [eg:mm:ss]
[gg:mm:ss] i agregacja [gg:-mm:ss]

1 00:04:30 00:33:11 00:37:41
2 00:04:34 00:34:16 00:38:50
3 00:04:38 00:34:31 00:39:09
4 00:04:32 00:33:55 00:38:26
5 00:04:49 00:34:13 00:39:02
6 00:05:01 00:34:11 08:38:28
7 00:04:44 00:33:58 08:28:02
8 00:05:11 00:34:06 08:45:46
9 00:04:25 00:34:29 08:32:29
10 00:04:55 00:33:36 08:19:45

Srednia 00:04:44 00:34:02 00:38:46

W oprogramowaniu ArcGIS Pro zrealizowano analize z uzyciem narzedzia ModelBuilder. Ponizej

przedstawiono zrealizowane kroki:

e Wczytanie danych FCD oraz obszaréw gmin

e Wykonanie ztaczenia przestrzennego funkcjg Spatial Join. Wykorzystano sposéb
ztaczenia ,Catkowicie zawiera” (Completely Within)

e Zapis wyniku do pliku SHP na dysku
Na rysunku 43 przedstawiono schemat blokowy z modutu ModelBuilder.
Feature Class To

2 ’ . - . — > > :
neptis_probes.shp — > Spatial Join > Gminy_SpatialJoin Shapohle arcgis

Py 4

Gminy arcgis (2)

Rysunek 43. Schemat blokowy z modutu ModelBuilder oprogramowania ArcGIS Pro utworzony do realizagji
scenariusza Al (opracowanie wtasne)
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Nalezy zauwazy¢, ze w przypadku oprogramowania ArcGIS Pro nie mozna wykonad tej operacji
bezposrednio z pliku tekstowego CSV (musi itak by¢ on wczesniej przetworzony do formy
warstwy przestrzennej). Nie przeanalizowano wiec réznic wynikajacych z wejsciowej formy

danych.

W 10. probach czas przetworzen z uzyciem oprogramowania ArcGIS Pro wynidst srednio 31

minut 30 sekund (szczegdty pomiardw przedstawiono w tabeli 12).

Tabela 12. Podsumowanie pomiarow czasu wykonania scenariusza Al z uzyciem oprogramowania ArcGIS Pro
(opracowanie wtasne)

Préba Odpcrzzyetsitiz(r:;eeme Zapis do SHP Catosc
[ge:mm:ss] [gg:mm:ss] [gg:mm:ss]
1 00:30:36 00:00:05 00:30:41
2 00:31:49 00:00:05 00:31:54
3 00:31:26 00:00:04 00:31:30
4 00:31:41 00:00:05 00:31:46
5 00:31:26 00:00:06 00:31:32
6 00:30:48 00:00:07 00:30:55
7 00:32:03 00:00:05 00:32:08
8 00:31:44 00:00:05 00:31:49
9 00:31:34 00:00:04 00:31:38
10 00:30:58 00:00:06 00:31:04
Srednia 00:31:24 00:00:05 00:31:30

Jest to czas zblizony do tego oferowanego przez oprogramowanie QGIS z zastosowaniem
analogicznych danych wejsciowych, jednak zauwazyé mozna wtym przypadku regularna,
wyzsza wydajno$¢ oprogramowania ArcGIS (roznica wynosi srednio 7 minut na korzys¢ ArcGIS).
Poziom trudnosci implementacji scenariusza w obu najpopularniejszych systemach GIS jest
bardzo zblizony. Jednak w przypadku ArcGIS istnieje mniejsze ryzyko popetnienia btedow
znacznie wptywajacych na wydajnos¢ przetwarzania takich jak nieutworzenie indeksu

przestrzennego.
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Trzecim analizowanym oprogramowaniem w ramach przetwarzania danych wektorowych byta
baza danych przestrzennych PostGIS. Baza PostGIS zostata w tym przypadku wykorzystana
w roli narzedzia GIS. Zostata wiec zainstalowana na maszynie testowe], z ktorej nastepnie
uruchomiono odpowiednie zapytania. W przypadku bazy danych PostGIS w pierwszym kroku
zaimportowano dane w postaci pliku SHAPEFILE do tabeli z wykorzystaniem Srodowiska QGIS.
Dane o obszarach gmin zaimportowano do tabeli ,Gminy”, a dane punktowe z aplikacji Yanosik
do tabeli ,neptis_probes”. Nastepnie zatozono indeks przestrzenny oparty o algorytm R-Drzewa
(Guttman, 1984) na obu tabelach. Finalnie wykonano kwerende zliczajaca wystapienie punktéw
wewnatrz poligondw kwerenda przedstawiong na rysunku 44).
SELECT
g.jpt_kod_je AS jpt_kod_je,
COUNT(p.id) AS point_count
FROM
"Gminy" g
LEFT JOIN
neptis_probesp
ON
ST_Within(p.geom, g.geom)

GROUP BY
g.jpt_kod_je;

Rysunek 44. Kwerenda wykorzystana do realizacji scenariusza Al zuzyciem bazy danych PostreSQL
z rozszerzeniem PostGIS (opracowanie wiasne)

Plan wykonania kwerendy (rysunek 45) zaktadat lewostronne ztgczenie informacji o gminach
do punktéw pomiarowych, a nastepnie agregacje tych danych poprzez liczenie wystapien dla
poszczegbdlnych gmin. Plan ujawnia wykorzystanie indeksowania przestrzennego (operator @

poszukiwania wewnatrz prostokata ograniczajacego).

# Node
1. — Aggregate
2. — MNested Loop Left Join
3. — Seq Scan on Gminy as g

— Index Scan using sidx_neptis_probes_geom on neptis_probes as p
4, Filter: st_within(geom, g.geom)
Index Cond: (geom @ g.geom)

Rysunek 45. Plan wykonania kwerendy realizujacej scenariusz Al z uzyciem bazy danych PostGIS pochodzacy
z oprogramowania PGAdmin (opracowanie wtasne)
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Realizacja scenariusza z wykorzystaniem PostGIS trwata $rednio 5 minut 25 sekund w 10.
probach. Nalezy zwrécic uwage na wysoka stabilno$¢ obliczen w przypadku oprogramowania
PostGIS (odchylenie standardowe z pomiardow na poziomie ponizej 6 sekund). Wszystkie

pomiary przedstawiono w tabeli 13.

Tabela 13. Podsumowanie czasu trwania kolejnych préb realizacji scenariusza Al z wykorzystaniem bazy danych
PostGIS (opracowanie wtasne)

Préba PostGIS
[gg:mm:ss]
1 00:05:26
2 00:05:16
3 00:05:29
4 00:05:31
5 00:05:31
6 00:05:18
7 00:05:28
8 00:05:34
9 00:05:19
10 00:05:22
Srednia | 00:05:25

W przypadku oprogramowania PostGIS w czas pomiaru nie wtgczono czasu zapisu wynikéw do
pliku, gdyz pomiarowi podlegato wykonanie kwerendy, ktorej wynik nastepnie zapisywano do
pliku tekstowego. Sama operacja zapisu danych wynikowych do pliku zajeta Srednio 5 sekund

z wykorzystaniem oprogramowania PGAdmin.

Kolejnym narzedziem wykorzystanym w poréwnaniu byt jezyk programowania Python.
Wykorzystano biblioteke geopandas do realizacji scenariusza opartego o dane wektorowe.

W ramach realizacji zadania przygotowano skrypt realizujgcy nastepujaca liste krokdw:

e Wczytanie danych o pomiarach FCD (plik CSV) oraz gminach (plik SHAPEFILE)
e Transformacja uktadu wspotrzednych gmin do uktadu danych punktowych (EPSG:4326)
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e Podziat danych FCD na podzbiory po 100 tysiecy rekordéw

e Wykonanie ztaczenia przestrzennego zwarstwg gmin dla wszystkich podzbiorow
danych FCD

e Zsumowanie wystapien wszystkich gmin we wszystkich podzbiorach

e Dotaczenie uzyskanej liczby do warstwy geometrycznej gmin

Takie podejscie poréwnano do analogicznego podejscia bez podziatu danych na podzbiory.
W takim wypadku operacja konsumuje catg dostepng pamie¢ RAM, co moze mie¢ wptyw na

wydajnos¢ obliczen.

Implementacja tego scenariusza w jezyku Python byta stosunkowo prosta. Kod pozbawiony
dodatkowych komentarzy ielementow stuzacych do pomiaru czasu wykonania zajmuje 26
linijek w wersji z podziatem na podzbiory. Jednoczesnie implementacja z uzyciem jezyka
programowania pozwala na duzo wieksza kontrole nad poszczegdlnymi etapami przetwarzania
w poréownaniu do oprogramowania GIS. Umozliwito to bardziej szczegdtowy pomiar

poszczegdlnych etapdw realizacji analizy.

Sredni czas przetwarzania przy zastosowaniu optymalizacji polegajacej na rozbiciu obliczen na
podzbiory wynidst 5 minut 21 sekund czyli o ponad 30 sekund szybciej, niz w przypadku braku
rozbicia (szczegdty przedstawiono wtabeli 14). Powodem dtuzszego czasu obliczen
w przypadku braku rozbicia jest najprawdopodobniej konsumpcja catej pamieci RAM w trakcie
tego procesu. Przed rozpoczeciem obliczen zajeto$¢ pamieci RAM wyniosta 812 MB, a w trakcie

tego procesu caty zaséb zostat wysycony powodujac zapis do pamieci swap®.

0 Pamiec swap to obszar na dysku twardym wykorzystywany przez system operacyjny jako rozszerzenie pamieci
RAM. Gdy fizyczna pamiec operacyjna jest niewystarczajaca, rzadziej uzywane dane sa tymczasowo przenoszone
do pamieci swap, co pozwala uniknac przerwania dziatania proceséw kosztem znacznego spadku wydajnosci.
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Tabela 14. Wyniki pomiardw czasu realizacji scenariusza Al z uzyciem jezyka programowania Python w rozbiciu na
poszczegblne etapy przetwarzania w dwéch wariantach - z i bez podziatu na podzbiory (opracowanie wtasne)

Podziat na podzbiory

tadowanie

Przygotowanie

Ztaczenie

Proba danych danych przestrzenne [';grreng;?ii] Z[agpgi:sr:ran?zsc]h [ggsz:wnr;a:ss]
[gg:mm:ss]| [gg:mmiss] | [gg:mm:ss]
1 00:00:32 00:00:13 00:04:27 00:00:04 00:00:13 00:05:29
2 00:00:32 00:00:11 00:04:21 00:00:05 00:00:13 00:05:21
3 00:00:32 00:00:11 00:04:20 00:00:04 00:00:12 00:05:18
4 00:00:32 00:00:11 00:04:23 00:00:05 00:00:12 00:05:23
5 00:00:32 00:00:13 00:04:22 | 00:00:05 00:00:12 00:05:24
6 00:00:31 00:00:11 00:04:20 | 00:00:06 00:00:13 00:05:21
7 00:00:33 00:00:12 00:04:19 00:00:05 00:00:12 00:05:22
8 00:00:32 00:00:11 00:04:21 00:00:06 00:00:12 00:05:22
9 00:00:32 00:00:12 00:04:18 | 00:00:04 00:00:12 00:05:18
10 00:00:33 00:00:12 00:04:18 | 00:00:05 00:00:12 00:05:21
Srednia | 00:00:32 00:00:12 00:04:21 00:00:05 00:00:12 00:05:22
Brak podziatu na podzbiory

[emm:ss]|  [ggmm:ss] [pemmss] [gg:mm:ss]| [gg:mm:ss] |[gg:mm:ss]

1 00:00:32 00:00:13 00:05:42 | 00:00:03 00:00:13 00:06:44
2 00:00:29 00:00:11 00:05:01 00:00:05 00:00:14 00:05:60
3 00:00:39 00:00:11 00:04:44 00:00:06 00:00:13 00:05:52
4 00:00:33 00:00:10 00:05:06 | 00:00:06 00:00:14 00:06:09
5 00:00:34 00:00:10 00:04:34 | 00:00:05 00:00:13 00:05:37
6 00:00:33 00:00:11 00:04:36 | 00:00:06 00:00:13 00:05:39
7 00:00:33 00:00:10 00:05:09 | 00:00:05 00:00:12 00:06:09
8 00:00:32 00:00:10 00:04:33 | 00:00:06 00:00:14 00:05:35
9 00:00:33 00:00:10 00:04:27 | 00:00:05 00:00:13 00:05:28
10 00:00:29 00:00:10 00:04:51 00:00:05 00:00:14 00:05:49
Srednia | 00:00:33 00:00:11 00:04:52 | 00:00:05 00:00:13 00:05:54
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Analiza zuzycia zasobow (rysunek 46) w poszczegdlnych etapach analizy wskazuje, Ze niemal
caty proces, z wytaczeniem etapu agregacji danych, zostat przeprowadzony jednowatkowo. Plik
CSV zajmujacy 2.4 GB pamieci na dysku przetozyt sie na maksymalne zuzycie pamieci RAM
w okolicach 10.51 GB. Odczyt danych w catosci odbyt sie w pierwszym etapie analizy, jednak
dopiero transformacja danych do formy obiektu biblioteki GeoPandas spowodowata wysokie
wykorzystanie pamieci RAM (na poziomie ok. 6.5 GB), ktére wzrosto do okolic 10GB liniowo

w trakcie wykonywania operacji ztaczenia przestrzennego.
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Rysunek 46. Wykres wykorzystania poszczegdlnych zasobdw (CPU, RAM, Dysk) w czasie trwania obliczen dla
scenariusza Al w jezyku programowania Python w wariancie z rozbiciem zbioru (opracowanie wtasne)

W przypadku, gdy nie zastosowano dzielenia zbioru w trakcie operacji ztaczenia zaobserwowac
mozZna wysycenie catej dostepnej pamieci RAM i koniecznos¢ sktadowania wynikow w pamieci

swap, co przetozyto sie na dtuzszy czas obliczen (rysunek 47).
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Rysunek 47. Wykres wykorzystania poszczegdlnych zasobdw (CPU, RAM, Dysk) w czasie trwania obliczen dla
scenariusza Al w jezyku programowania Python w wariancie bez rozbicia zbioru na czesci (opracowanie wtasne)

Realizacja scenariusza woparciu oApache Spark wymagata bardziej skomplikowanych
operacji, w porownaniu do poprzednich narzedzi. Pierwszym krokiem byta transformacja
danych z oryginalnego formatu do formatu Parquet GeoMesa-FS i zapis go na HDFS. Wykonanie
przetworzen bezposrednio zpliku CSV sktadowanego lokalnie (na maszynie driver) jest
mozliwe, ale powoduje dodatkowy narzut czasowy zwigzany zprzestaniem zbioru do
wszystkich maszyn obliczeniowych. Sama ta operacja zajeta 4min 30s (pomiar usredniono w 10

probach). Proces zapisu danych w postaci GeoMesa-FS wymusza rowniez transformacje do

uktadu EPSG:4326.

Czas ztaczenia przestrzennego zbadano zwykorzystaniem metody opartej o ztgczenie
geopandas uruchomione w postaci funkcji pandas UDF (metoda opisana szerzej w rozdziale

10.2). Przetwarzanie danych z uzyciem Apache Spark zrealizowano w nastepujacych krokach:
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e \Wczytanie obu zbioréw do postaci Spark DataFrame
e /taczenie przestrzenne z wykorzystaniem zadanej metody

e Grupowanie wynikowego zbioru na podstawie kolumny zkodem TERYT

przyporzadkowanej gminy
e Zliczenie wystapien dla kazdej z gmin

e Przeniesienie wynikowego Spark DataFrame do postacie pandas DataFrame izapis

wynikéw do pliku

Praktyczna realizacja zadania realizowanego w ramach scenariusza Al z uzyciem Apache Spark
jest stosunkowo nieskomplikowana. Z wykorzystaniem cyberinfrastruktury CENAGIS realizacja
wszystkich krokéw jest pod wzgledem dtugosci zblizona do implementacji z uzyciem wytacznie

biblioteki geopandas.

Uzyskanie wynikéw z wykorzystaniem klastra Spark o mocy odpowiadajacej jednostce testowe;j
(4 vCPU/32GB RAM) zajeto $rednio 38 minut. W przypadku wykorzystania klastra o mocy 200
vCPU czas opracowania danych zajat Srednio ok. 1 minute 26 sekund. Nalezy zauwazy¢, ze 50-
krotny wzrost mocy klastra przetozyt sie wtym przypadku na ok. 26-krotne przyspieszenie
obliczeh co jest zwigzane z operacjami, ktérg powoduja narzut na obliczenia rozproszone
takimi jak inicjalizacja maszyn worker, transfer danych czy zapis wynikéw na dysku lokalnym.

W tabeli 15 zaprezentowano wyniki pomiaréw przeprowadzonych w tej czesci badan.

Tabela 15. Wyniki pomiaréw czasu realizacji scenariusza Al z uzyciem Srodowiska SBD CENAGIS w dwdch
wariantach klastra: 4 i 200 vCPU (opracowanie witasne)

Proba | Spark (200 vCPU) [gg:mm:ss] | Spark (4 vCPU) [gg:mm:ss]
1 00:01:34 00:38:55
2 00:01:22 00:37:39
3 00:01:23 00:38:34
4 00:01:21 00:37:58
5 00:01:25 00:37:55
6 00:01:23 00:38:04
7 00:01:28 00:38:41
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Proba | Spark (200 vCPU) [gg:mm:ss] | Spark (4 vCPU) [gg:mm:ss]
8 00:01:31 00:37:43
9 00:01:26 00:38:29
10 00:01:30 00:38:13

Srednia 00:01:26 00:38:13

Rezultaty ze wszystkich eksperymentéw opartych o jezyk Python, Spark oraz PostGIS
zakonczyty sie doktadnie tym samym wynikiem tj. ta sama liczba zliczonych punktéw dla
wszystkich gmin. Réznica w rezultatach pojawita sie jednak w przypadku oprogramowania
QGIS oraz ArcGIS Pro. Dla oprogramowania QGIS réznica wystapita tylko w dwoch przypadkach:

pomiedzy gminami Nowy Sacz i Chetmiec oraz wiejska i miejska gmina Malbork

W przypadku oprogramowania ArcGIS Pro réznica jednego punktu pomiarowego wystapita
w24 gminach (rysunek 48), ale zawsze zliczony byt ojeden punkt mniej niz zuzyciem
pozostatych metod. Réznica w przypadku oprogramowania QGIS wynika z przypisania jednego
z punktow do innego obszaru (wystepuje réznica +1 i-1 na sasiadujacych obszarach). Moze to
by¢ zwigzane zbtedem numerycznym badZ innym sposobem analizy topologicznej

przypadkow szczegdlnych.
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Rysunek 48. R6Znica w wynikach zliczenia pomiedzy opracowaniem ArcGIS Pro, a Python/Spark/PostGIS. Kolorem
zielonym oznaczono spadek liczby o 1 (opracowanie wtasne)

Jednak, w przypadku oprogramowania ArcGIS Pro réznica nie wyrownuje sie w skali catego
opracowania, awiec wynik sumaryczny nie jest identyczny ztym, uzyskanym pozostatymi
metodami. Oznacza to, Ze wynik osiagniety w tym oprogramowaniu wykluczyt czes¢ danych
w trakcie przetworzen. Zastosowany operator przestrzenny ,Completely Within” teoretycznie
powinien realizowac to samo zadanie co operator ,ST_WITHIN” bazy danych PostGIS. Mozliwe
jest jednak, ze wewnetrzne mechanizmy oprogramowania ArcGIS stosuja inne mechanizmy
analizy topologii badZ inna precyzje wspétrzednych. Zamknieta struktura oprogramowania

utrudnia jednak dalsza analize tych roznic.
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Wynik analizy przedstawiono w formie wizualizacji kartograficznej (rysunek 49). Nalezy zwréci¢

uwage na znaczne nasilenie pomiaréow w gminach miejskich oraz w gminach, przez ktére

przebiegaja gtowne szlaki komunikacji samochodowe;.

Liczba punktéw pomiarowych
FCD w danych Yanosik dnia
04.11.2020 w rozbiciu na obszary
gmin

Legenda

|:| 2-10°1

|:| 1041 - 1072

|:| 1042 - 1043

. 1013 -10%4

. 10 - 1045

B 105-10%

. 1016 - 10A7

Rysunek 49. Wynik realizacji scenariusza 1. badan poréwnawczych. Liczba pomiaréow danych punktowych FCD
z aplikacji Yanosik z dnia 04.11.2020 z rozbiciem na gminy (opracowanie wtasne)

Na rysunku 50 przedstawiono usrednione czasy wykonania obliczen ze scenariusza Al we
wszystkich badanych $rodowiskach. W przypadku wykorzystania pojedynczej maszyny do
analizy danych, rozwigzaniami najszybszymi okazat sie jezyk Python oraz baza danych PostGlIS.
Czas wykonania operacji zliczenia z uzyciem tych narzedzi wyniost okoto 5 minut 20 sekund.
Realizacja tego zadania z uzyciem narzedzi desktop GIS okazata sie by¢ znacznie wolniejsza.
W przypadku oprogramowania QGIS jest to blisko 40 minut, a dla ArcGIS czas ten wyniost ponad
31 minut. Implementacja w Spark z wykorzystaniem mocy obliczeniowych analogicznych do
maszyny testowej wykazata wydajno$¢ na poziomie oprogramowania desktop. Jest to zwigzane
m.in. zdodatkowym narzutem zwiazanym zcharakterystyka dziatania Apache Spark.
Wykonanie analogicznych obliczen z uzyciem klastra o wiekszej mocy pozwolito na osiagniecie
Sredniego czasu na poziomie 86 sekund, co stanowi najszybszy zarejestrowany wynik

(oczywiscie nalezy wziaé pod uwage fakt, ze wykorzystane zostaty realnie duzo wieksze moce
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obliczeniowe). Na podstawie tych pomiardw mozna zasymulowac czas realizacji analogicznych
obliczen dla catego zbioru (720 dni). W przypadku wykonania w jezyku Python analizy dzien po
dniu zajetoby to 64 godziny nie liczac czasu agregacji wynikow czastkowych. Préba wykonania

takich obliczen w oprogramowaniu QGIS zajetaby z kolei ponad 464 godziny, czyli ponad 19 dni.
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Rysunek 50. Poréwnanie S$redniego czasu wykonania scenariusza Al wzaleznosci od zastosowanego
oprogramowania wraz zinformacja o odchyleniu standardowym dla poszczegdlnych podej$¢ (opracowanie
wtasne)

9.2. Scenariusz A2 - obliczanie wysokosci budynkow
na podstawie zNMPT

Zadanie w scenariuszu A2 polega na obliczeniu wysokosci kazdego z budynkéw na terenie
Warszawy na podstawie znormalizowanego NMT (zZNMT) wyliczonego z rastrow NMPT i NMT.
Dane o wysokosci przypisywane sa jako atrybut do warstwy BUBD z Bazy Danych Obiektéw
Topograficznych (BDOT10k).

Scenariusz wymaga wykonania operacji wzajemnego dopasowania dwdch warstw rastrowych
o réznych rozdzielczosciach przestrzennych (0.5m dla NMPT oraz 1m dla NMT), ztaczenia
przestrzennego rastra zZNMPT z obrysami budynkéw, a takze obliczenia wysokosci w obrebie
kazdego z budynkéw. Metoda wyznaczania w ten sposob wysokosci budynkow znajduje wiele

aplikacji praktycznych ( (Rahman, 2014),(Liu M. iinni, 2024), (Katuski, Hoscilto i Gurdak, 2018)).
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Dane rastrowe, pozyskane z zasobéw GUGIK (przyciete do zakresu granic Warszawy), w postaci
plikéw GeoTIFF w kompresji LZW® zajmujg 3GB przestrzeni dyskowej w przypadku rastra NMPT
oraz 0.8 GB dla rastra NMT co przektada sie odpowiednio na 3443.4 mln i 868.9 mln pikseli. Zbior
danych wektorowych zawiera 149 731 rekorddw, co przektada sie na 2GB w postaci pliku ESRI
SHAPEFILE. Na rysunku 51 przedstawiono rozktad przestrzenny analizowanych danych

wektorowych na tle rastra NMPT.

Legenda N
Wysoko$¢ terenu [m] l:-:| % ;{ﬁﬁw
74 120 bY
) AN
Budynki ° N

&
.

Rysunek 51. Zakres analizowanych danych wektorowych oraz rastrowych - obszar Warszawy, numeryczny model
pokrycia terenu oraz warstwa BUBD z bazy danych BDOT10k (opracowanie wtasne)

Scenariusz A2 zostat zrealizowany zgodnie zprzyjetymi wczesniej zatozeniami w 4.

przygotowanych srodowiskach testowych: QGIS, ArcGIS Pro, Python oraz SBD CENAGIS.

1 LZW - metoda kompresji bezstratnej Lempel-Ziv-Welch (Welch, 1984)
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Realizacje drugiego scenariusza badan pordwnawczych ponownie rozpoczeto od analizy
opartej ooprogramowanie QGIS, gdzie wykorzystano narzedzie Model Designer do

implementacji logiki przetworzen (rysunek 52).
Realizacja obliczen sktadata sie z nastepujacych krokéw:

1. Wczytanie danych rastrowych

2. Transformacja rastra NMT do rozdzielczosci i uktadu siatki rastra NMPT (narzedzie Align
raster)

3. Obliczenie rastra réznicowego (narzedzie Raster calculator)

4. Wczytanie warstwy wektorowej BUBD

5. Obliczenie $redniej wartosci rastra zZNMPT w obszarach budynkoéw (narzedzie Zonal
statistics)

6. Zapis wyniku do pliku SHP

o HMT Ll 4 BUBD

-+ In

e In
Align raster

Out Zonal statistics

Out +®
& NPT Bt — 2l ' -(E'D qgis_resutt.shp m|

*- Raster calculator

Qut

Rysunek 52. Schemat blokowy zmodutu Model Designer oprogramowania QGIS utworzony do realizagji
scenariusza A2 (opracowanie wtasne)

W procesie realizacji scenariusza w oprogramowaniu QGIS wystapity problemy zwiazane
gtéwnie z niska wartoscig informacyjng komunikatow o wystepujacych btedach. Wiekszosc¢
problemdéw zwigzana byta zwysycaniem przestrzeni dyskowej na etapie zapisu danych
tymczasowych. QGIS zapisuje wyniki kazdego etapu w postaci pliku tymczasowego na dysku,
bez mozliwosci bezposredniego sprecyzowania ich parametréw (np. kompresji). W wyniku tego,
do przeprowadzenia opisywanego powyzej scenariusza konieczne jest zarezerwowanie
przynajmniej 25.7 GB wolnego miejsca na dysku. Komunikat informujacy o niepowodzeniu nie

zawierat jednak informacji o wtasciwym Zrédle problemu (rysunek 53). Dodatkowo zapis

wszystkich danych tymczasowych na dysku wydtuza proces obliczen.
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{ CELL_SIZE:

CRS: NHone, EXPRESSION:

""HMET"-"Aligned raster™',
smb3 . cenagis.local/kchoromanski/phd first stage/waw_nmpt_ clip.tif’,

EXTENT: "//f
LARYERS: ['F:/TEMP/S

processing frdNZQ/02ef2a236fc449c]185£4165%a7b71le3d4/0UTPUT . £if", "/ /smb3 . cenagis._ local/s

kchoromanski/phd first_stage/waw_nmpt_clip.tif'],

locd552£5240249a687£503fb5fbed 7359/ 0UTEUT _ tif" }
Error encountered while running Raster calculator: Error occurred while performing calculation,
Execution failed after 432,03 seconds (7 minutes 12 seconds)

OUTPUT:

'Fr/TEMEP/processing £rJHZ0S

Rysunek 53. Przyktadowy komunikat btedu zwracany przez oprogramowanie QGIS spowodowany wysyceniem sie
miejsca na dysku w zwiazku z zapisywaniem danych tymczasowych. Komunikat nie podaje wtasciwego Zrédta
problemu (opracowanie wtasne)

Realizacja przetworzen danych rastrowych w oprogramowaniu QGIS zajeta Srednio 31 minut 41

sekund. Najdtuzszym procesem byto obliczenie wartosci Sredniej w poligonach warstwy BUBD

na podstawie rastra zZNMPT. Jest to zrozumiate, gdyz w ramach tego procesu realizowane byto

przestrzenne ztaczenie danych rastrowych z poligonowymi. Czas oblicze w poszczegdlnych

etapach zaprezentowano w tabeli 16.

Tabela 16. Podsumowanie czasu trwania kolejnych préb realizacji scenariusza A2 zwykorzystaniem

oprogramowania QGIS z rozbiciem na poszczegdlne etapy przetwarzania (opracowanie wtasne)

. ) Obliczenie
Dostosowanie | Tworzenie rastra . .y . . Y
. . wartosci Sredniej Catos¢
Préba rastrow zNMPT . N
Lot e Wysokosci [gg:mm:ss]
. B [gg:mm:ss]
1 00:07:02 00:04:26 00:21:09 00:32:37
2 00:06:58 00:04:34 00:23:13 00:34:45
3 00:07:16 00:04:31 00:23:32 00:35:19
4 00:06:50 00:03:32 00:14:47 00:25:09
5 00:06:58 00:03:50 00:20:06 00:30:54
6 00:06:55 00:03:45 00:19:02 00:29:42
7 00:06:59 00:03:59 00:20:21 00:31:19
8 00:06:56 00:04:17 00:21:33 00:32:46
9 00:07:05 00:04:03 00:21:58 00:33:06
10 00:07:18 00:04:14 00:19:38 00:31:10
Srednia 00:07:02 00:04:07 00:20:32 00:31:41
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Podobnie, jak w przypadku scenariusza Al, woprogramowaniu ArcGIS Pro uzyto narzedzia
ModelBuilder w celu przygotowania algorytmu obliczen dla scenariusza A2 (rysunek 54).

Realizacja tego scenariusza sprowadzita sie do wykonania nastepujacych krokdw:
1. Odczyt pliku SHP z warstwa BUBD
2. Odczyt NMT oraz NMPT w postaci plikdw GeoTIFF

3. Transformacja izwiekszenie rozdzielczosci rastra NMT do uktadu siatki rastra NMPT

(narzedzie Resample)
4. Utworzenie rastra réznicowego (narzedzie Minus)

5. Obliczenie wartosci Sredniej rastra réznicowego w obrebie budynkéw (narzedzie Zonal

Statistics as Table z ustawieniem liczenia statystyki ,Mean”)

6. Zapis wyniku do postaci pliku SHP

arcgis_result (2)

waw_nmpt_clip.tif 5 A

Feature Class To

2onal_table joined > Shapefile

\ . &
Zonal Statistics as
Table
=

s \a —»  arcgis_result

m'm;ww —>  Resample  [—>{WawlnmtdipRe.) >  Minus | —>{MinusWaw.am2... ) >

zonal_table

Rysunek 54. Schemat blokowy z modutu ModelBuilder oprogramowania ArcGIS Pro utworzony do realizacji
scenariusza A2 (opracowanie wtasne)

Utworzenie prawidtowego wyniku wymagato wprowadzenia dodatkowych ustawien
Srodowiskowych do oprogramowania ArcGIS Pro. Byto to zwigzane ze sposobem dziatania

)

narzedzia ,Resample”. Ustawiono parametr ,Snap Raster” oraz ,Extent” na raster NMPT, aby
wynik transformacji rastra NMT byt przestrzennie dopasowany do rastra NMPT w celu unikniecia
btedow na etapie wytwarzania rastréw réznicowych. Czas obliczed w tym wypadku byt dtuzszy
niz w oprogramowaniu QGIS i wyniost ok. 34 minuty. Ponizej zaprezentowano czasy pomiaréw

w poszczegblnych probach.
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Tabela 17. Podsumowanie czasu trwania kolejnych prob realizacji scenariusza A2  zwykorzystaniem
oprogramowania ArcGIS Pro z rozbiciem na poszczegblne etapy przetwarzania (opracowanie wtasne)

Obliczenie
Préba Dostosowanie (Tworzenie rastra wartosci
rastrow ZNMPT Sredniej Zapis do SHP SUMA
[gg:mm:ss] [gg:mm:ss] [gg:mm:ss] [gg:mm:ss] [gg:mm:ss]
1 00:11:49 00:13:13 00:03:25 00:05:31 00:33:57
2 00:11:59 00:13:21 00:03:46 00:05:08 00:34:14
3 00:11:15 00:13:21 00:04:13 00:06:19 00:35:08
4 00:12:02 00:12:22 00:03:01 00:06:01 00:33:26
5 00:11:15 00:13:14 00:03:18 00:05:17 00:33:04
6 00:12:20 00:13:31 00:04:53 00:04:11 00:34:55
7 00:11:27 00:13:04 00:04:00 00:04:53 00:33:24
8 00:12:00 00:12:32 00:04:24 00:04:52 00:33:48
9 00:11:58 00:13:54 00:04:13 00:05:01 00:35:05
10 00:11:49 00:13:14 00:03:43 00:05:00 00:33:46
Srednia 00:11:49 00:13:13 00:03:25 00:05:31 00:33:57

Analiza w Srodowisku Python zostata zrealizowana poprzez wykonanie nastepujgcych krokdw:

1. Odczyt pliku SHAPEFILE z budynkami (biblioteka geopandas)
2. Odczyt NMT oraz NMPT (biblioteki rioxarray® i rasterio®)

3. Transformacja izwiekszenie rozdzielczosci rastra NMT do uktadu siatki rastra NMPT
(ztaczenie przestrzenne rastrow - biblioteka rioxarray)

4. Utworzenie rastra réznicowego (biblioteka NumPy®)

5. Obliczenie wartosci $redniej zrastra roznicowego w obrysach budynkéw (biblioteka
rasterstats®)

6. Zapis wynikow do pliku SHAPEFILE (biblioteka geopandas)

2 https://corteva.github.io/rioxarray/stable (data dostepu: 15.12.2025)
% https://rasterio.readthedocs.io/en/stable (data dostepu: 15.12.2025)
8 https://numpy.org (data dostepu: 15.12.2025)

& https://pythonhosted.org/rasterstats/ (data dostepu: 15.12.2025)
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Caty kod opiera sie oistniejace biblioteki, nie wymaga recznej implementacji rozwiazan
programistycznych iw podstawowe] wersji zajmuje ok. 20 linijek. Sredni czas obliczen
w scenariuszu A2 z uzyciem jezyka Python wynidst okoto 18 minut 30 sekund (szczegdtowy czas
obliczen poszczegdlnych etapéw przedstawiono w tabeli 18). Najdtuzszymi procesami byto
obliczenie rastréw réznicowych, dopasowanie rastréw oraz obliczenie Sredniej w obszarach
budynkow. Nalezy jednak zauwazy¢ na wyraznie krotki czas wykonania operacji wczytania
danych rastrowych. Jest to zwigzane z faktem iz wykorzystywana biblioteka rioxarray wczytuje
dane w sposéb ,leniwy”, a wiec dopiero w momencie kiedy sa one niezbednie potrzebne do
obliczen. W zwigzku ztym wydtuzone czasy dopasowania rastréw iobliczenia rastra
réznicowego sag zwigzane z faktem, ze w tych procesach nastepuje realne zatadowanie danych

do pamieci RAM.

W poréwnaniu z oprogramowaniem QGIS zauwazy¢ mozna znacznie krotszy czas potrzebny na
obliczenie wartosci sredniej w poligonach. Natomiast czas operacji rastrowych zajat z uzyciem

Python wiecej czasu ($rednio 735 sekund w poréwnaniu do 671 sekund w QGIS).

Tabela 18. Podsumowanie czasu trwania kolejnych préb realizacji scenariusza A2 zaimplementowanego w jezyku
programowania Python z rozbiciem na poszczegdlne etapy przetwarzania (opracowanie wtasne)

Wczytanie | Wczytanie |Dopasowanie|Obliczenie|Obliczenie |Aktualizacja .
p 2 a oy a . , - |Zapis SHP| Suma
Préba| SHP rastréw rastréw réznicy | Srednigj | atrybutow
[gg:mm:ss][gg:mm:ss]
[gg:mm:ss][gg:mm:ss]| [gg:mm:ss] |[gg:mm:ss][gg:mm:ss]| [gg:mm:ss]
1 00:00:18 | 00:00:00 00:04:54 00:08:33 | 00:04:21 | 00:00:00 | 00:01:.07 | 00:19:12
2 00:00:17 | 00:00:01 00:03:18 00:06:40 | 00:04:08 | 00:00:00 | 00:00:58 | 00:15:23
3 00:00:16 | 00:00:00 | 00:03:24 | 00:09:39 | 00:04:27 | 00:00:00 | 00:00:59 | 00:18:47
4 00:00:15 | 00:00:00 00:03:16 00:06:40 | 00:04:56 | 00:00:00 | 00:01:02 | 00:16:09
5 00:00:17 | 00:00:00 00:03:28 00:09:27 | 00:04:25 | 00:00:00 | 00:00:57 | 00:18:34
6 00:00:14 | 00:00:00 | 00:03:19 | 00:08:60 | 00:05:51 | 00:00:00 | 00:01:13 | 00:19:36
7 00:00:17 | 00:00:01 | 00:03:28 | 00:09:36 | 00:06:28 | 00:00:00 | 00:00:59 | 00:20:49
8 00:00:15 | 00:00:00 | 00:03:20 | 00:08:42 | 00:05:44 | 00:00:00 | 00:00:59 | 00:19:01
9 00:00:16 | 00:00:00 | 00:03:30 | 00:10:07 | 00:04:28 | 00:00:00 | 00:00:58 | 00:19:21
10 00:00:15 | 00:00:00 00:03:19 00:08:52 | 00:04:31 | 00:00:00 | 00:01:02 | 00:18:01
Srednia| 00:00:16 | 00:00:00 00:03:32 00:08:44 | 00:04:56 | 00:00:00 | 00:01:01 | 00:18:29
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Analiza zuzycia zasobow (rysunek 55) jasno uwidacznia fakt, iz peten odczyt danych rastrowych
zaszedt dopiero na etapie obliczenia rastra réznicowego, co potwierdza leniwg ewaluacje
obliczen przez rioxarray. Zauwazy¢ nalezy takze wykorzystanie pamieci swap spowodowane
petnym wysyceniem dostepnej pamieci RAM. Zastosowanie w tym przypadku wiekszej ilosci
pamieci spowodowatoby przyspieszenie obliczen zuzyciem proponowanego podejscia.
Zdecydowana wiekszo$¢ obliczen (z wytaczeniem procesu wczytywania SHP) przeprowadzana

jest z uzyciem pojedynczego watku procesora.
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Legenda
Bl Pamied SWAP (GB)
Hl Odczyt dysku (MB)

HEl Uzycie CPU (%)
Pamie¢ RAM (GB)

E Zapis dysku (MB)

Rysunek 55. Wykres wykorzystania poszczegdlnych zasobdw (CPU, RAM, Dysk) w czasie trwania obliczen dla
scenariusza A2 w jezyku programowania Python (opracowanie wtasne)

Implementacja analizy na danych rastrowych z uzyciem Apache Spark byta duzym wyzwaniem
i wymagata wprowadzenia wielu dedykowanych rozwiazan. Przed wykonaniem wtasciwych

obliczen konieczne byto przeniesienie danych wejsciowych na przestrzen HDFS. Rastry
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w formacie GeoTIFF (NMT i NMPT) przekopiowano bezposrednio. W przypadku warstwy BUBD
dokonano wczesniej transformacji danych do postaci GeoMesa-FS, co wigzato sie
z koniecznoscia zmiany  uktadu wspotrzednych na uktad WGS84. Ostatecznie analiza

sprowadzita sie do realizacji nastepujacych krokdw:

1. Odczyt zbioru danych BUBD w postaci GeoMesa-FS
2. Odczyt rastrow NMPT i NMT do postaci Spark DataFrame ze wsparciem RasterFrames
3. Transformacja geometrii zbioru danych BUBD z uktadu WGS 84 do uktadu PL-1992

4. Transformacja rastra NMT do uktadu rastra NMPT zuzyciem biblioteki GeoTrellis
i nadanie identyfikatora przestrzennego kazdemu z kafelkow

5. Konwersja rastra NMPT do postaci GeoTrellis i nadanie identyfikatora przestrzennego
kazdemu z kafelkéw

6. Ztaczenie rastrow NMT i NMPT na podstawie identyfikatorow przestrzennych nadanych
z uzyciem biblioteki GeoTrellis

7. Konwersja rastrow do DataFrame w postaci RasterFrames

8. Obliczenie wartosci zNMPT poprzez odjecie wartosci rastrow NMPT i NMT
w poszczegbdlnych kafelkach

9. Ekstrakcja obwiedni kafelkdw rastra zZNMPT do warstwy wektorowej

10. Ztaczenie lewostronne zbioru BUBD z obwiedniami kafelkow rastra zZNMPT (operator
ST_INTERSECTS)

11. Rasteryzacja danych wektorowych BUBD w przestrzeni odpowiadajgcych im kafelkow
12. Maskowanie wartosci rastra zZNMPT na rastrowa posta¢ danych BUBD

13. Obliczenie wartosci $redniej z pikseli w rastrowej postaci danych BUBD oraz wyliczenie
liczby pikseli reprezentowanych przez dany budynek w danym kafelku rastra

14. Obliczenie ostatecznej wartosci $redniej dla kazdego zbudynkéw poprzez Sredniag
wazona wartosci sredniej z kazdego kafelka oraz liczby pikseli reprezentujgcych danych
budynek w tym kafelku

W przypadku tego scenariusza konieczne byto podjecie szeregu dodatkowych czynnosci, ktore
nie byty wymagane w przypadku innych narzedzi GIS. Odpowiednie ztaczenie przestrzenne
rastrow NMPT i NMT wymagato wykorzystania dwéch bibliotek SBD (RasterFrames i GeoTrellis).
W odrdznieniu od innych metod nie istniata mozliwos¢ bezposredniego zliczenia wartosci
rastra w zakresie danych wektorowych. Konieczna byta wczesniejsza rasteryzacja tych danych
w przestrzeni kafelkdw RasterFrames. Dodatkowo nalezato uwzgledni¢ przypadek, gdzie

budynek znajduje sie na granicy kafelkéw i warto$¢ Srednia nie zostanie obliczona dla catego
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jego obszaru. Dodatkowym czynnikiem wydtuzajacym czas byt odczyt metadanych rastra, ktéry
wymagat jego catkowitego odczytu zHDFS. Pomimo, iz biblioteka RasterFrames posiada
funkcje taczenia rastrow, to nie obstuguje ona metod interpolacji innych niz najblizszy sasiad
(w wersji wspieranej w $rodowisku CENAGIS), atakze jej wewnetrzne mechanizmy
obliczeniowe utrudniaja wykorzystanie tej funkcji w przypadku taczenia wiekszych zbioréw
danych (wymuszane jest zastosowanie mechanizmu broadcast®®). W zwiazku z tym konieczne
byto wykorzystanie mechanizméw biblioteki GeoTrellis, co wigzato sie zkoniecznosciag

transformacji danych pomiedzy formatami obu bibliotek.

Czas analizy na danych rastrowych zuzyciem Apache Spark znaczaco odbiegt oinnych
wykorzystywanych metod. Nawet przy zastosowaniu 200 vCPU czas ten byt wyzszy niz wszystkie
inne podejscia. Jest to zwigzane z koniecznoscig wykonania dodatkowych obliczen takich jak
konwersja pomiedzy typami danych, transformacje uktaddéw czy odczyt metadanych.
Z przedstawionego czasu, Srednio 545 sekund zajat odczyt metadanych z poszczegdlnych
kafelkow. Wymagat on analizy catego zbioru danych w domysinej konfiguracji, ale ten proces
mogtby zostac pominiety, gdyby mozliwe byto odczytanie metadanych zbioru rastrowego tak,
jak jest to realizowane z wykorzystaniem innych srodowisk. Zastosowano w tym przypadku tryb
cache®, ktéry przyspieszyt dalsze obliczenia, lecz nadal ich czas znaczaco odbiega od innych
rozwigzan. Tak wysoki czas, nawet przy duzej mocy klastra wskazuje na bardzo duze pole do
optymalizacji poszczegblnych operacji. W tabeli 19 przedstawiono szczegbdtowe czasu

wykonania scenariusza z uzyciem srodowiska SBD CENAGIS.

% Mechanizm broadcast w Apache Spark polega na jednorazowym rozestaniu niewielkiego zbioru danych do
pamieci operacyjnej wszystkich maszyn worker, co umozliwia lokalne wykorzystanie tych danych w zadaniach
obliczeniowych bez konieczno$ci kosztownej komunikacji sieciowej w trakcie wykonywania operacji.

" Tryb umozliwiajacy przechowywanie w pamieci operacyjnej maszyn worker danych odczytanych wczesniej
z systemu plikow. Dzieki temu zbidr wezytany na potrzeby analizy metadanych kafli nie musiat by¢ ponownie
odczytywany z HDFS podczas wtasciwych obliczen, lecz byt pobierany bezposrednio z pamieci operacyjnej
maszyn.
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Tabela 19. Podsumowanie czasu trwania kolejnych prob realizacji scenariusza A2 zaimplementowanego
w srodowisku Spark z rozbiciem na wykorzystang moc klastra obliczeniowego (opracowanie wtasne)

Préba pySpark (200 vCPU) pySpark (4 vCPU)
[gg:mm:ss] [gg:mm:ss]
1 00:56:25 04:04.01
2 00:54:51 04:04:35
3 00:55:44 04:03:15
4 00:54:53 04:04:36
5 00:55:19 04:00:46
6 00:56:05 04:01:32
7 00:55:20 04:04:14
8 00:54:58 04:03:32
9 00:56:17 04:03:09
10 00:57:00 04:02:07
Srednia 00:55:41 04:03:11

Jak widac na zestawieniu podsumowujgcym pomiary w ramach scenariusza A2 (rysunek 56)
iw tym przypadku rozwigzanie oparte o jezyk Python okazato sie by¢ najwydajniejsze. Oba
testowane pakiety oprogramowania desktop GIS osiagnety zblizone wyniki, blisko 2 razy
wolniejsze wzgledem implementacji w Python. Zdecydowanie najgorsze pod wzgledem
wydajnosci wyniki zaprezentowato srodowisko SBD, gdzie nawet przy zastosowaniu znacznie

wiekszych mocy obliczeniowych czas obliczen byt znacznie dtuzszy.
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Rysunek 56. Poréwnanie S$redniego czasu wykonania scenariusza A2 wzaleznosci od zastosowanego
oprogramowania wraz zinformacja o odchyleniu standardowym dla poszczegdlnych podejs¢ (opracowanie
wiasne)

Po przeprowadzeniu badan wydajnosciowych zuzyciem wszystkich czterech pakietow
oprogramowania wykonano analize spéjnosci uzyskanych wynikdéw. tacznie, informacja
o $redniej wysokosci zostata przypisana do 155 307 budynkéw. Sprawdzono réznice pomiedzy
przypisanymi wartosciami dla poszczegdlnych zbiorow (tabela 20). Za zbior referencyjny
przyjeto wynik uzyskany z uzyciem jezyka Python, aza wynik rdzniacy sie przyjeto wynik
odbiegajacy od sredniej o wiecej niz 1cm. Niemal wszystkie obiekty w przypadku narzedzi QGIS,
ArcGIS iPython charakteryzowaty sie identycznymi wartosciami obliczonej wysokosci.
W przypadku oprogramowania QGIS rozbiezne wartosci wystapity dla 92 obiektéw, natomiast
w ArcGIS dla 126, co stanowi mniegj niz 0,1% catego zbioru. Duzo bardziej zauwazalna réznica
zostata zidentyfikowana w przypadku wyniku uzyskano z uzyciem Spark. Blisko 7000 obiektow

cechowato sie inng wartoscia.
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Tabela 20. Podsumowanie réznic pomiedzy wynikami scenariusza A2 zrozbiciem na poszczegblne pakiety
oprogramowania wzgledem wynikdéw uzyskanych w oprogramowaniu Python (opracowanie wtasne)

Python QGIS ArcGIS Pro Spark
Liczba obiektéw 155307 155 307 155307 155306
Procen,t . . 99,94% 99,91% 95,52%
zgodnosci
ngzba.oblektc?vs./ i 9 126 6955
o innej wartosci
N'a'va./leksza ) 711 0,3 8,39
roznica (m)
Mediana réznic ) 0,021 0,017 0,015
(m)
Sredm(:;\n r)oznlca ) 0,239 0,029 0,121

Wszystkie znaczne (powyzej 0.1m) réznice w przypadku wyniku uzyskanego z uzyciem Spark
skoncentrowaty sie w dolnej czesci obszaru zainteresowania (rysunek 57). Réwny przebieg linii
wystepowania btedéw sugeruje, ze kafelki rastrow udotu opracowania nie ztaczyty sie
poprawnie. Moze by¢ to zwigzane z problemem z wewnetrznymi mechanizmami bibliotek
RasterFrames badz GeoTrellis - sg to elementy najnizszego rzedu kafelkow w opracowaniu.
W tym rejonie znajduje sie tez jedyny budynek, do ktdrego nie zostata przypisana zadna wartos¢
w tym wariancie obliczen, a ktory uzyskat poprawne wartosci z uzyciem innych narzedzi.
Btedéw grubych u dotu obszaru opracowania jest tacznie 870. Pozostate btedy (ponizej 0.1m)
wystepuja w rbwnomiernym rozproszeniu na catym obszarze opracowania. Wynikaja wiec
prawdopodobnie zréznic w systemie transformacji itaczenia rastréw, anie usredniania

wartosci pomiedzy kafelkami.

Rysunek 57. Wizualizacja réznic pomiarowych w dolnej czeSci opracowania. Kolorem zielonym oznaczono btad
ponizej 0.1m, z6ttym od 0.1 do 1m, a pomaranczowym powyzej 1m (opracowanie wtasne)
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W przypadku pozostatych trzech metod, najwieksze roznice znajdowaty sie na granicy warstw
wysokosciowych. W przyktadzie réznic pomiedzy warstwa Python, a QGIS, widad, Ze rekordowa
réznica (7.11m) padta dla obiektu, ktérego wiekszos¢ znajduje sie poza zakresem wystepowania
warstw wysokosciowych (rysunek 58). Sposéb interpolacji warstw na granicach oraz wartosci
przypisywane brakujacym pikselom przez poszczegdlne narzedzia musza sie zatem miedzy

soba réznic.

Rysunek 58. Wizualizacja btedéw pomiarowych w oprogramowaniu QGIS na granicach rastra. Do kazdego obiektu
przypisano roznice (w metrach) pomiedzy wynikami uzyskanym zuzyciem jezyka programowania Python,
a oprogramowania QGIS (opracowanie wtasne)

Niewielkie roznice (ponizej 10 cm) pojawity sie w przypadku wszystkich badanych pakietow
oprogramowania. Na rysunku 59 zwizualizowane lokalizacje i wielko$¢ réznic w zakresie catego
opracowania w porownaniu do wynikow uzyskanych wimplementacji wjezyku Python.
W przypadku wynikéw pochodzacych z oprogramowania desktop GIS oraz jezyka Python
réznice wystepuja w niewielkiej liczbie przypadkéw, zwykle wzblizonych lokalizacjach.
W przypadku implementacji w Spark réznice roztozone sg réwnomiernie na catym obszarze

opracowania.
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Rysunek 59. Zestawienie réznic wartosci uzyskanych dla poszczegélnych obiektéw wektorowych w ramach realizacji scenariusza A2 w odniesieniu do wynikow realizacji tego

scenariusza w jezyku programowania Python (opracowanie wtasne)



9.3. Scenariusz A3 - obliczanie wysokosci budynkow
na podstawie chmury punktéw

Zadaniem realizowanym w scenariuszu A3 byto obliczenie wysokosci budynkéw na terenie
okolic Kampusu Gtéwnego Politechniki Warszawskiej na podstawie chmury punktéw
z zasobow GUGIK (ok. 1 GB w formie plikow LAZ, 4 arkusze, ok. 213 mln punktéw). Informacje
0 wysokosci przypisano jako atrybut do warstwy BUBD z bazy danych BDOT10k (ok. 2 GB pliku
SHAPEFILE, 149 731 rekordow).

Obliczenie wysokosci budynkdéw z wykorzystaniem chmur punktéw pozyskanych z putapu
lotniczego stanowi jeden z popularnych zastosowan tych danych ( (Cao i inni, 2020), (Rahman,
2014)). Scenariusz zaktada przeprowadzenie filtracji atrybutowej chmury punktéw do klasy 6,
odpowiadajacej klasie Building w klasyfikacji ISPRS zgodnej ze standardem LAS (Open
Geospatial Consortium, 2008), nastepnie wykonanie ztaczenia przestrzennego chmury
punktow zwektorowa warstwa budynkéw oraz obliczenie réznicy wysokosci punktéw
zlokalizowanych wewnatrz poligonéw reprezentujacych budynki. Na rysunku 60 pokazano

zasieg przestrzenny danych 3D poddanych analizie.

W przypadku praktycznego zastosowania chmury punktow do obliczenia wysokosci budynkdw
stosuje sie najczesciej operacje rasteryzacji chmury. W analizowanym scenariuszu
wykorzystano bardziej podatng na btedy metode analizy lokalizacji punktéw (odjecie
najnizszego od najwyzszego punktu dla kazdego budynku) w celu przeprowadzenia catosci

scenariusza wytgcznie z uzyciem chmur punktéw, a nie rastrow).
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Rysunek 60. Zakres analizowanych danych 3D w formie plikéw LAZ. Chmura punktéw LIDAR z zasobdw GUGIK dla
terenu okolic Kampusu Gtéwnego Politechniki Warszawskiej (opracowanie wtasne)

Scenariusz A3 zostat zaimplementowany w 4. Srodowiskach: QGIS, ArcGIS Pro, Python oraz SBD

CENAGIS.

W oprogramowaniu  QGIS wwersji 3.34.5 nie istnieja narzedzia pozwalajace na
przeprowadzenie zatozonej analizy w catosci w oparciu o chmure punktow. W celu uzyskania
oczekiwanych wynikow zastosowano wiec podejscie taczone, gdzie chmura punktéw
w formacie LAS 1.2% zostata odczytana, przefiltrowana oraz wyeksportowana do formatu
GeoPackage®, adalsze czynnosci zostaty przeprowadzone jak dla klasycznych danych

wektorowych.
Proces analizy w oprogramowaniu QGIS sprowadzit sie wiec do nastepujacych krokdéw:

1. Wczytanie chmury punktow w formacie LAS
2. Eksport danych do formatu GeoPackage z filtracja klasy 6 (narzedzie Export to vector)
3. Weczytanie warstwy BUBD w formacie SHAPEFILE

% Binarny format przechowywania chmur punktéw utrzymywany i rozwijany przez Amerykanskie Towarzystwo
Fotogrametrii i Teledetekcji — ISPRS (Open Geospatial Consortium, 2008)

% Otwarty format przechowywania danych przestrzennych utrzymywany irozwijany przez Open Geospatial
Consortium: https://www.geopackage.org/spec140/index.html
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4. Obliczenie wartosci minimalnej i maksymalnej wspétrzednej Zw obrebie kazdego
z poligondw z warstwy BUBD (narzedzie Join attributes by location (summary))

5. Obliczenie réznicy wartosci maksymalnej i minimalnej (narzedzie Field Calculator)

6. Zapis wynikowego pliku SHAPEFILE do pliku

Standardowo, proces wdrozono z uzyciem narzedzia Model Designer (rysunek 61).

&7 BDOT
e In
&5 LAS i 5 Join attributes by location
eIn ” (summary)
Out +e =
Export to vector : 4=» qgis_result.shp <
Out +@ e In +

Field calculator

Out

Rysunek 61. Schemat blokowy z modutu Model Designer oprogramowania QGIS utworzony do realizadji
scenariusza A3 (opracowanie wtasne)

Czas obliczen w oprogramowaniu QGIS, pomimo braku bezposredniego wsparcia dla chmur
punktdw okazat sie by¢ doé¢ krétki. Srednio, przeprowadzenie catej analizy zajeto 10 minut 53
sekundy. Operacjg, ktora zajeta najwiecej czasu byto zliczenie statystyk w poligonach.

Szczegdtowy czas trwania obliczen w poszczegdlnych probach przedstawiono w tabeli 21.

Tabela 21. Podsumowanie czasu trwania kolejnych préb realizacji scenariusza A3 przeprowadzonego z uzyciem
oprogramowania QGIS z rozbiciem na poszczegdlne etapy przetwarzania.

. . Obliczenie Obliczenie
Filtracja i eksport fa Y
Préba do wektora staFystyk réznicy i zapis C'afos'c
ggmmiss] w poligonach wyniku [gg:mm:ss]

[gg:mm:ss] [gg:mm:ss]
1 00:04:15 00:06:17 00:00:21 00:10:54
2 00:04:10 00:06:17 00:00:21 00:10:48
3 00:04:13 00:06:14 00:00:24 00:10:50
4 00:04:22 00:06:15 00:00:23 00:11:00
5 00:04:18 00:06:20 00:00:21 00:10:59
6 00:04:16 00:06:14 00:00:22 00:10:51
7 00:04:12 00:06:19 00:00:23 00:10:53
8 00:04:11 00:06:16 00:00:22 00:10:49
9 00:04:13 00:06:19 00:00:22 00:10:54
10 00:04:11 00:06:14 00:00:24 00:10:50
Srednia 00:04:14 00:06:17 00:00:22 00:10:53
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Brak dedykowanych narzedzi do realizacji tego typu obliczen na chmurach punktéw obniza
intuicyjnos¢ wykonania analizy z uzyciem oprogramowania QGIS. Jednak po konwersji danych

do formatu wektorowego wdrozenie dalszych krokéw jest nieskomplikowane.

Zauwazy¢ nalezy réwniez mozliwosc¢ szybkiego podgladu chmury punktow w zgeneralizowane;

wersji, co utatwia wizualna ocene danych przed rozpoczeciem analizy (rysunek 62).

e At ey Vi e

-

CAN ST,

{

Rysunek 62. Wizualizacja fragmentu chmury punktéw analizowanej wramach scenariusza A3 zuzyciem
oprogramowania QGIS (opracowanie wtasne)

W odrdznieniu od oprogramowania QGIS, oprogramowanie ArcGIS Pro posiada petne wsparcie
dla operacji zliczania statystyk w poligonach na podstawie chmur punktow. Analiza zostata

przeprowadzona w nastepujacych krokach z uzyciem narzedzia ModelBuilder:
1. Wczytanie warstwy LAS i filtracja klasy 6 (narzedzie Make LAS Dataset Layer)

2. Wczytanie warstwy BUBD i obliczenie wartosci minimalnej i maksymalnej wspétrzednej

Z w poligonach (narzedzie LAS Point Statistics By Areq)

3. Obliczenie roznicy pomiedzy maksymalna, aminimalna wartoscia wspdtrzednej

Z (narzedzie Calculate Field)

4. Zapis danych do postaci pliku SHAPEFILE (narzedzie Feature Class To Shapefile)
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Poszczegblne kroki analizy zaimplementowane w ModelBuilder przedstawiono na rysunku 63.

Make LAS Dataset LAS Point Statistics : PLPZGIK.330.8D... Feature Ciass To 5
Waw_pc_merged... > Layer > las fitered > By Area > PLPZGIK3308D.. | > Calculate Fied | & g > arcgis_result
o4 4
PLPZGIK:330.8D... ~
result
@ aregis_f @

Rysunek 63. Schemat blokowy z modutu ModelBuilder oprogramowania ArcGIS Pro utworzony do realizacji
scenariusza A3 (opracowanie wtasne)

Czas obliczen zuzyciem oprogramowania ArcGIS byt znacznie wiekszy niz w przypadku
oprogramowania QGIS. Srednio, wykonanie catosci obliczen zajeto 1 godzine 5 minut.
Zdecydowanie najdtuzszym fragmentem catego przetworzenia byto obliczenie statystyk
(narzedzie LAS Points Statistics by Area). Nalezy jednak zatozyé, ze etap wczytania chmury
punktow ijej filtracja realnie zachodzity réwniez juz na tym etapie, gdyz czas wykonania
narzedzia Make Las Dataset Layer byt pomijalnie krotki. Szczegdtowy czas trwania

poszczegdlnych etapdw w kolejnych prébach przedstawiono w tabeli 22Tabela 22.

Tabela 22. Podsumowanie czasu trwania kolejnych préb realizacji scenariusza A3 przeprowadzonego z uzyciem
oprogramowania ArcGIS Pro z rozbiciem na poszczegdlne etapy przetwarzania (opracowanie wtasne)

Wytworzenie Obliczenie Wy,ll_cz_eme .
Préba warstwy LAS statystyk roznicy Zapis do SHP Suma
i filtracja 0 wysokosci [gg:mm:ss] [gg:mm:ss]
[gg:mm:ss] [Bg:mm:ss| [gg:mm:ss]
1 <00:00:01 01:03:57 00:00:12 00:00:53 01:05:02
2 <00:00:01 01:04:20 00:00:13 00:00:52 01:05:26
3 <00:00:01 01:04:42 00:00:13 00:00:52 01:05:47
4 <00:00:01 01:03:43 00:00:12 00:00:51 01:04:46
5 <00:00:01 01:03:35 00:00:14 00:00:52 01:04:40
6 <00:00:01 01:04:14 00:00:13 00:00:52 01:05:19
7 <00:00:01 01:04:02 00:00:14 00:00:53 01:05:08
8 <00:00:01 01:04:36 00:00:12 00:00:52 01:05:40
9 <00:00:01 01:03:18 00:00:13 00:00:52 01:04:22
10 <00:00:01 01:03:51 00:00:13 00:00:52 01:04:56
Srednia <00:00:01 01:04:02 00:00:13 00:00:52 01:05:07

W jezyku Python realizacja scenariusza opartego o chmury punktéw odbyta sie gtéwnie
z uzyciem bibliotek laspy i geopandas. Pierwsza z nich postuzyta do wczytania i filtracji chmury
punktow, adruga do agregacji danych punktowych w poligonach iobliczenia wynikowych

statystyk. Cato$¢ kodu, w minimalnej wersji, zajeta 32 linijki. Wykonano nastepujgce operacje:
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1. Wczytanie chmury punktow w formacie LAS oraz metadanych (biblioteka laspy)
2. Wczytanie warstwy BUBD w formacie SHP (biblioteka geopandas)
3. Filtracja chmury punktow do punktow reprezentujacych klase 6 (biblioteka laspy)

4. Transformacja wspétrzednych punktow odczytanych zpliku LAS do oryginalnych
wartosci (uwzglednienie skali iprzesuniecia zmetadanych) (biblioteki laspy oraz

NumPy)
5. Transformacja chmury punktow do postaci pandas DataFrame (biblioteka pandas)

6. Utworzenie geometrii na podstawie wspétrzednych X iY iimport danych do postaci

GeoDataFrame (biblioteka geopandas)

7. Ztaczenie przestrzenne danych o punktach zdanymi o budynkach (biblioteka

geopandas)

8. Obliczenie minimalnej i maksymalnej wartosci wspétrzednej Z dla kazdego budynku

(biblioteka pandas)
9. Obliczenie réznicy wartosci maksymalnej i minimalnej (biblioteka pandas)
10. Zapis wynikow do pliku SHP (biblioteka geopandas)

Podobnie, jak w przypadku scenariusza opartego o dane wektorowe, zastosowano w tym
przypadku iteracyjne ztgczenie przestrzenne na podzbiorach catego zbioru w celu unikniecia

wysycenia dostepnej pamieci RAM.

Sredni czas potrzebny na wykonanie catej analizy w jezyku Python wynidst 4 min 17 sekund.
Jest to najkrotszy uzyskany czas sposrdd wszystkich badanych metod. Najdtuzszy fragment
obliczen zajeto ztaczenie przestrzenne danych (blisko 2 min 30 sek). Szczegdty pomiarow w tym
eksperymencie przedstawiono w tabeli 23. Nalezy zwréci¢ uwage, na bardzo krotki czas
obliczania statystyk oraz filtracji danych w postaci chmur punktéw. Wskazuje to na wysoki

stopien optymalizacji bibliotek laspy oraz pandas.
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Tabela 23. Podsumowanie czasu trwania kolejnych préb realizacji scenariusza A3 zaimplementowanego w jezyku
programowania Python z rozbiciem na poszczegdlne etapy przetwarzania (opracowanie wtasne)

ba | "SI S it | 2R O 2| sum
s [gg:mm:ss] |[gg:mm:ss] o—— [gg:mm:ss] | [gg:mm:ss]

1 00:00:48 | 00:00:06 | 00:00:02 | 00:02:17 | 00:00:00 | 00:01:12 | 00:04:25
2 00:00:22 | 00:00:07 | 00:00:02 | 00:02:22 | 00:00:00 | 00:01:12 | 00:04:05
3 00:00:23 | 00:00:07 | 00:00:02 | 00:02:39 | 00:00:00 | 00:01:13 | 00:04:25
4 00:00:23 | 00:00:07 | 00:00:02 | 00:02:26 | 00:00:00 | 00:01:17 | 00:04:15
5 00:00:23 | 00:00:07 | 00:00:02 | 00:02:26 | 00:00:00 | 00:01:13 | 00:04:11
6 00:00:23 | 00:00:08 | 00:00:02 | 00:02:27 | 00:00:00 | 00:01:12 | 00:04:12
7 00:00:22 | 00:00:07 | 00:00:02 | 00:02:25 | 00:00:00 | 00:01:11 | 00:04:07
8 00:00:22 | 00:00:07 | 00:00:02 | 00:02:27 | 00:00:00 | 00:01:12 | 00:04:10
9 00:00:24 | 00:00:09 | 00:00:03 | 00:02:58 | 00:00:00 | 00:01:15 | 00:04:50
10 00:00:23 | 00:00:07 | 00:00:02 | 00:02:27 | 00:00:00 | 00:01:11 | 00:04:11
Srednia | 00:00:25 | 00:00:07 | 00:00:02 | 00:02:30 | 00:00:00 | 00:01:13 | 00:04:17

Analiza zuzycia zasobow wskazuje na petne wykorzystanie pojedynczego watku procesora przez
zdecydowang wiekszos$¢ analizy (rysunek 64). Zauwazyé nalezy réwniez bardzo krétki czas
odczytu chmury punktéw z dysku do pamieci operacyjnej. W przeciggu ok. 7 sekund cata
chmura zostata wczytania zapetniajac ponad 8GB pamieci RAM. Pamiec ta, po wczytaniu
danych SHP ichmury punktéw nie jest juz bardziej zajmowana, zachowujac duzy zapas do

zatozonych 32GB catej pamieci operacyjnej.

136



1[min: 56.3%
4r.: 99.9%
120 1| max: 129.5%

RAM:

€1\ min: 0.18 GB
sr.: 8.20 GB
max: 8.59 GB
|| Shared:

min: 0.00 GB
sr.. 0.00 GB
max: 0.00 GB

)

IS

~

Pamiec¢ RAM [GB]

=}

12000 {| Odezyt

min: 399.68 MB
4r.: 8347.80 MB
10000 1| max: 12522.59 MB
Zapis:

'Q_J' {|min: 0.06 MB
= 80009|¢r 14333 M8
[ max: 756.69 MB
N 60004
0
>
A 40001

2000 1

0
0 50 100 150 200
Czas [s]
Etapy analizy Legenda
Il Wczytanie SHP Ztagczenie przestrzenne I UZycie CPU (%) EEl Pamied SWAP (GB) M Zapis dysku (MB)
Odczyt LAS I Zapis SHP Pamie¢ RAM (GB) EEE Qdczyt dysku (MB)

Filtracja

Rysunek 64. Wykres wykorzystania poszczegblnych zasobdéw (CPU, RAM, Dysk) w czasie trwania obliczen dla
scenariusza A3 w jezyku programowania Python (opracowanie wtasne)

Podobnie, jak wprzypadku scenariusza dotyczacego danych wektorowych, przed
rozpoczeciem witasciwych obliczen w Spark nalezato przetworzy¢ wejsciowe dane tak, aby byty
dostepne na przestrzeni HDFS dla wszystkich maszyn worker. Wtym celu dokonano
transformacji chmury punktow z postaci pliku LAS do postaci GeoMesa-FS. Operacja ta zajeta
Srednio 31min 25s. Przy jej realizacji konieczne byto wprowadzenie zmiany do wejsciowego
formatu danych. Chmura punktéw w postaci LAS przechowuje cze$¢ danych w formacie liczby
catkowitej bez znaku (unsigned integer). Apache Spark nie obstuguje tego typu danych, wiec
konieczna byta konwersja do formatu liczby catkowitej ze znakiem (signed integer). Kolejnym
krokiem byto transformacja danych z uktadu PL-2000 do uktadu WGS 1984 obstugiwanego
przez GeoMesa-FS. W analogiczny sposob przygotowano warstwe BUBD zgeometrig

budynkoéw. Sama analiza zostata przeprowadzona w nastepujacych krokach:
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1. Odczyt danych GeoMesa-FS z chmurami punktow i budynkami

2. Filtracja punktéw tylko do tych znajdujacych sie w klasie 6

3. Ztaczenie przestrzenne obu zbioréw z uzyciem metody opartej o Pandas UDF

4. Obliczenie wartosci najmniejszej i najwiekszej wspotrzednej Z w poligonach

5. Obliczenie réznicy pomiedzy najmniejsza i najwieksza wspdtrzedna

6. Zatadowanie wyniku na maszyne driver i zapis do pliku SHP

Czas obliczen z uzyciem Apache Spark wyniost ponad 10 minut z wykorzystaniem 200 vCPU
oraz 2 godziny 42 minuty dla 4 vCPU (szczegdty pomiardw w poszczegdlnych probach

zaprezentowano w tabeli 24). W poréwnaniu do innych metod zauwazy¢ mozna znacznie nizsza

wydajnosc.

Tabela 24. Podsumowanie czasu trwania kolejnych prob realizacji scenariusza A3 zaimplementowanego

w $rodowisku Spark z rozbiciem na wykorzystang moc klastra obliczeniowego (opracowanie wtasne)

Préba Spark (200 vCPU) Spark (4 vCPU)
[gg:mm:ss] [gg:mm:ss]
1 00:10:39 02:41:33
2 00:10:14 02:42:47
3 00:10:16 02:40:30
4 00:10:57 02:43:32
5 00:10:32 02:42:04
6 00:10:24 02:41:55
I 00:10:19 02:40:45
8 00:10:42 02:41:58
9 00:10:39 02:42:06
10 00:10:21 02:41:29
Srednia 00:10:30 02:41:51

W tym przypadku uzyskanie wyzszej wydajnosci z pewnoscig bytoby mozliwe przy
zastosowaniu optymalizacji partycjonowania czy optymalizacji filtrowania danych. Nalezy
jednak zauwazy¢, ze juz wdomyslnej wersji konieczne byto wprowadzenie szeregu
dodatkowych operacji zwiazanych z przygotowaniem danych. Kod w Srodowisku Spark zajat,

w minimalnej wersji, 57 linijek podstawowego skryptu oraz 86 linijek skryptu konwertujacego

z formatu LAS do formatu GeoMesa-FS.
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Sposrod wszystkich analizowanych metod najkrétszy czas obliczen zostat osiagniety z uzyciem
jezyka Python. Bardzo dobry wynik udato sie osiggnac rowniez zwykorzystaniem
oprogramowania QGIS, ktére pomimo braku bezposredniego wsparcia dla analiz obszarowych
chmur punktéw pozwolito na realizacje zadania w czasie ok. 11 minut. Jest to czas bliski temu,
ktory byt potrzebny na wykonanie analizy na klastrze Spark zuzyciem 200 vCPU. Klaster
wyposazony w pojedyncza maszyne worker potrzebowat 2 godzin 42 minut na zakonczenie
obliczen. Oprogramowanie ArcGIS Pro cechowato sie najmniejszym stopniem skomplikowania
przeprowadzenia zatozonej analizy, lecz jej realizacja wymagata Srednio ponad 1 godzine 5
minut. Zestawienie wydajnosci poszczegdlnych rozwigzah wtym zadaniu przedstawiono na

rysunku 65.
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Rysunek 65. Pordwnanie $redniego czasu wykonania scenariusza A3 wzaleznosci od zastosowanego
oprogramowania (opracowanie wtasne)

W wyniku wszystkich czterech podej$¢ do analizy do wiekszosci z 986 obiektow przypisana
zostata ta sama wysoko$¢. Jednak, w przypadku 34 obiektdéw trzy metody daty ten sam wynik,
aw przypadku 8 wynikéw jedynie dwie z nich. We wszystkich przypadkach, w ktérych wynik byt
wspolny dla dwdch wartosci, oprogramowanie QGIS i ArcGIS przypisywato te same wyniki,
askrypt Python oraz Spark przypisywaty identyczng pare wartosci. Moze to byé wiec
spowodowane inng zasada taczenia przestrzennego uzyta w skryptach Python/Spark oraz
QGIS/ArcGIS. Dla Python/Spark zastosowano operator Within, gdzie dla QGIS/ArcGIS zasady
ztaczenia moga byc inne, tak jak w przypadku scenariusza dotyczacego danych wektorowych.

W pozostatych 34. przypadkach rdznic, zadna nie wystepuje pomiedzy ArcGIS, a QGIS, oba te
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wynikisgidentyczne. W przypadku 8 réznic, jest ona spowodowana innym wynikiem w skrypcie
Python (w Spark wynik jest identyczny jak w ArcGIS/QGIS). W dwoch przypadkach roznica ta

przekracza metr, a jej mediana wynosi 11.5 cm.

Pozostate 26 réznic dotyczy skryptu opartego o Spark. W wynikach zaobserwowacé mozna jeden
wynik znacznie odstajacy (3.47 m), a mediana réznic wynosi 2 cm. Roznice w przypadku skryptu
Spark moga wynika¢ z procesu transformacji wspotrzednych pomiedzy uktadami i mozliwej
utraty precyzji na etapie zaokraglenia wartosci. W przypadku skryptow Python oraz Spark
znaczne roznice majg wytgcznie znak ujemny, co sugeruje, ze cze$¢ punktéw analizowanych
w QGIS/ArcGIS nie zostata uwzgledniona w obrebie budynku. Na rysunku 65 przedstawiono
obiekty, gdzie wystapity réznice w wynikach pomiedzy poszczegdlnymi podejsciami. Jak widac
réznice wystepowaty rownomiernie na catym obszarze opracowania, co moze sugerowacd, ze
ich Zrodto zwigzane jest ze sposobem agregacji punktow w obszarach lub precyzja obliczen,

a nie czynnikiem zwiazanym z rozktadem przestrzennym (np. mechanizmami kafelkowania).

Liczba wynikéw o tej samej wartosci dla wszystkich badanych pakietow oprogramowania
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Rysunek 66. Wizualizacja réznic wwynikach realizacji scenariusza A3 pomiedzy poszczegdlnymi pakietami
oprogramowania (opracowanie wtasne)

Scenariusz dotyczacy chmur punktow zostat przeprowadzony z uzyciem wszystkich czterech
pakietéw oprogramowania. W kazdym przypadku udato sie uzyskac oczekiwany wynik w tej

samej formie. Operacje na chmurach punktéw sg wspierane przez wszystkie analizowane
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Srodowiska, jednak nalezy zauwazyé, ze zarbwno w oprogramowaniu QGIS, jak i ArcGIS Pro
cze$¢ narzedzi dobrze znanych zanalizy danych wektorowych badZ rastrowych nie jest
bezposrednio dostepna w przypadku chmur punktéw i wymaga zastosowania dodatkowych
operacji. W przypadku jezyka Python czy S$rodowiska Apache Spark chmury punktéw
interpretowane sg doktadnie w taki sam sposéb jak punktowe dane wektorowe, co utatwia
implementacje. Jednak w s$rodowisku Python mozliwe jest bezposrednie wykorzystanie
bibliotek takich jak laspy pozwalajacych na odczyt ianalize danych w postaci plikow LAS.
Srodowisko SBD CENAGIS oparte oApache Spark nie zapewnia metod zdolnych do
bezposredniego odczytu danych wformacie LAS zsystemu plikbw HDFS. Na rysunku 67

przedstawiono wynik opracowania scenariusza A3 w formie wizualizacji kartograficzne;.

Wysokosci budynkow [m] obliczone w ramach scenariusza A3
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Rysunek 67. Wynik realizacji scenariusza A3 w formie wizualizacji kartograficzne] prezentujacej wysokosci
budynkdéw w zakresie opracowania (opracowanie wtasne)

9.4. Podsumowanie badan poréwnawczych

Wszystkie trzy zatozone scenariusze badawcze udato sie zrealizowac z uzyciem czterech
podstawowych pakietow oprogramowania GIS: QGIS, ArcGIS Pro, Python oraz SBD CENAGIS.
Analiza statystyczna wynikéw we wszystkich scenariuszach wykazata wysoka powtarzalno$¢

pomiarow pomiedzy prébami, co wskazuje niewystepowanie podczas analiz btedéw
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przypadkowych oraz brak istotnego nieprzewidywalnego wptywu czynnikow zewnetrznych

takich jak obcigzenie klastra innymi obliczeniami czy jego awarie.

Pomimo stosunkowo prostych zatozen co do przetworzen zatozonych w ramach scenariuszy

na tym etapie napotkano wiele probleméw specyficznych dla poszczegdlnych srodowisk.

Narzedzia do graficznego budowania analiz takie jak Model Builder w oprogramowaniu QGIS
i ArcGIS pozwolity na stosunkowo wygodne ipowtarzalne przeprowadzenie analiz
przestrzennych. Oba opisywane narzedzia zapisywaty tez czas wykonania poszczegdlnych
krokdéw przetworzenia, co utatwito analize ich wydajnosci. Narzedzia w ramach obu pakietéw
oprogramowania nie pozwalaty jednak na bardzo doktadng kontrole nad procesem wykonania
poszczegbdlnych operacji. Przyktadowo, narzedzie ,LAS Points Statistic By Area” nie pozwala na
wybdr sposobu ztaczenia przestrzennego zbioréw, umozliwiajac jedynie wybdr, jakie statystyki
maja by¢ policzone. Oczywiscie istnieja mozliwosci obejscia tego ograniczenia poprzez
zamiane danych LAS do postaci wektorowej bgdz rastrowej, jednak wymaga to juz wykonania

dodatkowych operacji.

Wszystkie trzy analizy zostaty wykonane najszybciej z uzyciem jezyka Python (przy zatozeniu
wykorzystania pojedynczej maszyny obliczeniowej). Wykorzystanie jezyka programowania
pozwolito tez na najwieksza kontrole nad realizowanymi przetworzeniami, a bogaty zbior
bibliotek wspierajacych obliczenia przestrzenne zapewnit stosunkowo prosta iintuicyjna
implementacje scenariuszy badawczych bez koniecznosci wdrazania dedykowanych rozwigzan
programistycznych. Nalezy rowniez podkresli¢ kluczowy wptyw na wydajno$¢ wersji bibliotek
w przypadku korzystania zjezyka Python. Dobrym przyktadem tego wptywu moze byc

zastosowanie biblioteki shapely wwersji 2 wporéwnaniu do wersji wczesniejszych.
Zastosowana w przypadku Srodowiska Python wersja 2 biblioteki shapely wspiera
zwektoryzowane operacje na geometriach optymalizowane przez biblioteke NumPy. W zwigzku
z tym operacje wymagajace ztaczen przestrzennych wykonanych w bibliotece geopandas (ktéra
oparta jest wewnetrznie o shapely) sa od wersji 2 znacznie szybsze. Przyktadowo, realizacja
scenariusza Al na Srodowisku opartym o nizsze wersje bibliotek zajeto Srednio 31 minut 55
sekund zamiast 5 minut 21 sekund. Srodowisko Python pozwolito tez na bardzo doktadne

Sledzenie aktualnego zuzycia zasobdw, nie tylko w rozbiciu na czas trwania poszczegdlnych

etapow, ale takze sekunda po sekundzie mozliwy byt zapis wykorzystania procesora, pamieci
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RAM czy dyskéw twardych. Jest to wykonalne w przypadku Srodowiska desktop GIS, ale
wymaga opracowania dedykowanego rozwigzania monitorujgcego, atakze moze byc
obarczone btedem zwigzanym z wyznaczeniem czasu rozpoczecia obliczen badz specyfika

wykorzystania zasobdw przez to oprogramowanie.

Wykorzystanie srodowiska SBD CENAGIS opartego o Apache Spark do realizacji wszystkich
trzech scenariuszy byto mozliwe, ale wymagato dodatkowych krokéw zwigzanych
z przygotowaniem danych, zapisem ich wrozproszonym systemie plikbw HDFS oraz
uwzglednieniem zachodzenia obliczen rozproszonych. Szczegblnie w przypadku analizy
rastrowej konieczne byto wprowadzenie dedykowanych rozwigzah zapewniajacych
poprawnos$¢ wyniku na granicy kafelkébw rastra podzielonego zuzyciem biblioteki
RasterFrames. We wszystkich przypadkach operacje rozproszone zuzyciem pojedyncze;
maszyny worker o analogicznych parametrach zakonczyty sie wolniejszym czasem obliczen niz
w przypadku jezyka Python oraz wolniejszym badz zblizonym czasem w przypadku
oprogramowania desktop GIS. Wykorzystanie wiekszych mocy obliczeniowych pozwolito na
uzyskanie najszybszego czasu przetworzen w przypadku Scenariusza 1, ale winnych
przypadkach czas oblicze nadal byt dtuzszy niz ten osiagniety przez standardowe narzedzia.
W przypadku narzedzi SBD nalezy réwniez podkresli¢c wptyw wersji bibliotek na wydajnos¢
obliczen. Srodowisko SBD CENAGIS jest ztozonym produktem informatycznym zawierajgcym
wiele dedykowanych rozwiazan nabudowanych na istniejace biblioteki open source takie jak
GeoMesa czy RasterFrames. W takich warunkach aktualizacja poszczegdlnych komponentéw
Srodowiska jest duzo bardziej czasochtonna iwymaga udziatu doswiadczonych iznajgcych
Srodowisko specjalistow. Z perspektywy uzytkownika oznacza to duzo wolniejsze tempo
aktualizacji bibliotek dziatajacych w ramach maszyn worker srodowiska Apache Spark. Dotyczy
to rowniez bibliotek jezyka Python takich jak geopandas czy shapely, ktorych wptyw na
wydajnos¢ Srodowiska bedzie ujawniat sie w przypadku zastosowania metod opartych
o funkcje pandas UDF. Aktualnie w srodowisku CENAGIS biblioteka shapely jest w wersji ponizej
2 Co oznacza, ze opisywane powyzej optymalizacje nie mogty by¢ zastosowane w przypadku
ztaczen przestrzennych opartych o funkcje pandas UDF. Sugeruje to tez duzy potencjat
zwiekszenia wydajnosci Srodowiska w przypadku aktualizacji jego komponentdw zaréwno tych

zwigzanych z przetwarzaniem SBD, jak i klasycznych bibliotek jezyka Python.
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Doktadne $ledzenie zuzycia zasobow przez srodowisko Apache Spark jest trudne zkilku
powodow. Po pierwsze operacje wykonane z uzyciem Apache Spark sg ewaluowane ,leniwie”
po optymalizacji planu wykonania. Nie da sie wiec doktadnie rozgraniczy¢ czasu wykonania
poszczegdlnych operacji — wszystkie wykonuja sie razem po inicjalizacji obliczen poprzez
wywotanie metody wymuszajacej prezentacje wynikéw (np. .show()™ albo .toPandas()). Co
wiecej, obliczenia wykonuja sie realnie na wielu fizycznych serwerach na raz wykorzystujac ich
moce obliczeniowe, ale tez czeSciowo na maszynie driver. Dodatkowy czas obliczen zwigzany
jest réwniez z tworzeniem planu wykonania, listowaniem plikow na HDFS czy przenoszeniem
danych pomiedzy maszynami. System doktadnie $ledzacy wydajnos$¢ operacji wykonanych
z uzyciem Apache Spark musiatby zosta¢ wykonany w sposob dedykowany dla Srodowiska

CENAGIS.

Zastosowanie Srodowiska SBD do standardowej wielko$ci danych przestrzennych nie ma wiec
uzasadnienia. W takich przypadkach lepszym wyborem moze by¢ implementacja analiz
wjezyku Python, gdyz zapewnia to wieksza dowolno$¢ woptymalizacji rozwigzan
w pordwnaniu z narzedziami desktop GIS, w stosunkowo prosty sposéb pozwala na doktadne
Sledzenie zuzycia zasobdw, atakze skraca $ciezke do wdrozenia przetworzen w sposéb
rozproszony w srodowisku SBD, ze wzgledu na fakt, iz to Srodowisko réwniez wykorzystuje jezyk

Python.

Zauwazy¢ nalezy jednak pewne przewagi Srodowiska SBD nawet przy znajomosci opisanych
powyzej ograniczen idodatkowych wymogdéw. W przypadku koniecznosci szybkiego
skalowania obliczed (np. konieczno$¢ wykonania tych obliczen dla znacznie wiekszego
obszaru), po implementacji analizy GIS w Srodowisku SBD bedzie to mozliwe bezposrednio
poprzez zmiane jednego parametru. Analizy oparte ojezyk Python beda wymagac
zastosowania dodatkowych rozwigzan badz zmian wtasnie zuwzglednieniem obliczen
rozproszonych (np. wykorzystanie Dask lub przepisanie kodu na pySpark). Efekt skali moze
zniwelowaé gorszg optymalizacje poszczegdlnych metod, czego przyktadem moze byé

scenariusz Al.

" Komenda wyswietlajaca mata prébke wynikow w postaci tabeli.
" Komenda konwertujgca zbiér danych w postaci Spark DataFrame do postaci pandas DataFrame przy
jednoczesnym przeniesieniu cato$ci wynikodw na maszyne driver.
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7 pewnoscig kazdy z przedstawionych scenariuszy badawczych w kazdym z narzedzi da sie
dalej zoptymalizowac przyspieszajac wykonanie obliczen. Nalezy jednak wzigé pod uwage czas
potrzebny do wdrozenia optymalizacji i fakt, ze niektdre narzedzia zawsze bedg cechowad sie
charakterystycznymi ograniczeniami. Przeprowadzone analizy wskazuja, ze dla zbadanych
przypadkow mozliwe jest osiagniecie wyzszej wydajnosci w podobnym czasie wykorzystujac
jezyk programowania Python w poréwnaniu do narzedzi desktop GIS. Wykorzystanie
Srodowiska SBD wymaga jednak specyficznych warunkdw, zeby jego wykorzystanie przyniosto
wartos$¢ z perspektywy specjalisty GIS. Przede wszystkim wykorzystanie tych narzedzi moze by¢
uzasadnione w przypadku, gdy optymalizacje zwigzane zwykorzystaniem pojedynczej
maszyny obliczeniowej nie pozwalajg na poprawne wykonanie catosci analizy, albo gdy z gbry
zatozona ilo$¢ danych nie pozwoli na wykonanie obliczen w zatozonym czasie. Nawet w takim
przypadku uzasadnione jest wykonanie analizy np. wjezyku Python wcelu pdzniejsze
konwersji do systemu SBD CENAGIS (albo innych, opartych np. o Dask) na mniejszym zbiorze

danych i analiza czy istnieje zasadno$¢ wdrozenia wersji SBD przetworzen.

Przedstawione powyzej rozwazania potwierdzaja hipoteze tego etapu badani: Nie dla

wszystkich analiz przestrzennych uzasadnione jest wdrozenie narzedzi SBD.

Dla zbioroéw danych, ktorych opracowanie mozliwe jest w ramach pojedynczej stacji robocze;
we wszystkich przypadkach wykorzystanie klasycznych metod okazato sie by¢ bardziej wydajne
(przy zatoZeniu tej samej mocy obliczeniowej). Uzasadnienie wdrozenia narzedzi SBD mozna
wiec rozwaza¢ w przypadkach, gdy wielko$¢ zbioru wymusza wstepny podziat danych na
mniejsze podzbiory ze wzgledu na przepetnianie sie zasobdw obliczeniowych badz przestrzeni
dyskowej. Drugim uzasadnieniem wdrozenia narzedzi SBD moze by¢ koniecznos$¢ uzyskania
wysokiej, skalowalnej wydajnosci bez wzgledu na koszty zwigzane z dostepem do mocy
obliczeniowych. W tym wypadku, dla czesci analiz mozliwe jest ,sitowe” zwiekszenie predkosci
obliczen ponad mozliwosci pojedynczej maszyny (tak jak to miato miejsce w przypadku
Scenariusza 1). Nalezy przy tym pamietad, ze bez czasochtonnych optymalizacji i testow moze
to nie by¢ mozliwe, w szczegdlnosci w przypadku bardziej ztozonych analiz wykorzystujacych
algorytmy  niezaimplementowane wwydajny sposdb  wSpark badz bibliotekach

uzupetniajacych.
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10. Badania wydajnosci srodowiska SBD

Ten rozdziat opisuje scenariusze badawcze oraz wyniki ich realizacji w ramach drugiego etapu

badan, ktéry skupit sie na analizie wydajnosci samego srodowiska SBD CENAGIS.

10.1. Scenariusz Bl - podstawowe =zapytania na

danych FCD

Pierwszy scenariusz skupia sie na badaniu podstawowych zapytan na danych FCD wraz zich
importem do srodowiska SBD. Jest to krok konieczny do wydajnego przeprowadzenia
dowolnych innych analiz wtym Srodowisku. Mozliwe jest uzycie wanalizach formatu
wejsciowego danych FCD (w tym przypadku CSV), jednak nie ma mozliwosci wykorzystania
wtedy przewag indeksowania przestrzennego i czasowego, dane zajmuja wiecej miejsca, a ich
odczyt bedzie mniej wydajny wzgledem formatéw zoptymalizowanych pod przetwarzanie SBD
np. Parquet. Zastosowanie formatu Parquet pozwala na wykorzystanie optymalizacji odczytu
danych zwiazanych nie tylko zindeksowaniem GeoMesa, ale takze zsamag kolumnowa
struktura tych plikow. W przypadku filtrowania badz selekcji kolumn mozliwe jest zastosowanie
mechanizmu filtrowania push-down, ktory jest realizowany na etapie odczytu danych (lvanov i
Pergolesi, 2020). Wykorzystuje on metadane kazdej partycji pliku Parquet w celu ograniczenia

odczytu danych tylko do tych partycji, ktére moga zawierac poszukiwane rekordy.

W scenariuszu B1 potaczono dane o rzeczywistych Srednich predkosciach pojazdéw na drodze
zinformacja geometryczna (sie¢ drogowa OpenStreetMaps), a nastepnie catos¢ zapisano do
formatu Parquet GeoMesa-FS zzastosowaniem roznych parametréw indeksowania
przestrzennego, czasowego oraz kompresji danych. Wykonano takze prébe zapisu tego zbioru
do bazy danych Accumulo. Pierwsze testy wykazaty bardzo niska wydajnosé bazy danych
Accumulo w badanym systemie i nie byto mozliwe poprawne zapisane analizowanej prébki
danych. Niska wydajnosc bazy Accumulo zwigzana jest z faktem, iz za jej dziatanie odpowiadaja
osobne jednostki obliczeniowe, ktérych skalowanie nie jest zautomatyzowane w Srodowisku
SBD CENAGIS. W zwigzku ztym operacje zapisu i odczytu z bazy staja sie waskim gardtem,
uniemozliwiajac wykonanie analiz dla duzych zbioréw danych. Dlatego dalsze badanie

przeprowadzono z uzyciem formatu GeoMesa-FS.
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Oryginalne dane zapisano w systemie plikow HDFS, co umozliwito wydajne wykorzystanie
przetwarzania rozproszonego w oparciu o Apache Spark, a nastepnie przeprowadzono serie
badan wydajnosciowych dotyczacych odczytu danych oraz prostych zapytan czasowych,
przestrzennych i czasowo-przestrzennych. W tabeli 25 przedstawiono badane parametry zapisu

do formatu GeoMesa-FS oraz przyjete do analizy wartosci.

Tabela 25. Podsumowanie wartosci przyjetych w parametrach badanych wramach scenariusza Bl - importu
danych do postaci pliku Parquet w formacie GeoMesa-FS (opracowanie wtasne)

Badany parametr Przyjete warto$ci
Kompresja Brak, Snappy’?, Gzip"
Wielkos¢ indeksu przestrzennego 2 bity, 4 bity, 8 bitow, 12 bitéw, 16 bitéw
Granulacja indeksu czasowego Brak indeksu, dzienna, miesieczna

Indeks przestrzenny w GeoMesa koduje potozenie obiektéw w postaci jednowymiarowego
klucza. Liczba bitow indeksu przestrzennego determinuje jego rozdzielczo$¢ — wieksza liczba
bitéw pozwala na doktadniejsze odwzorowanie relacji przestrzennych, lecz prowadzi do
wiekszej liczby partycji i potencjalnie wyzszego kosztu zarzadzania indeksem. Mniejsza liczba
bitéw skutkuje mniejsza liczba kafelkéw podziatu przestrzennego. Indeks czasowy w GeoMesa
umozliwia logiczng organizacje danych wedtug wymiaru czasowego poprzez grupowanie
rekordow w przedziaty o okreslonej granulacji (np. dziennej lub miesiecznej). Zastosowanie
indeksu czasowego pozwala na efektywne ograniczenie zakresu przeszukiwanych danych
w zapytaniach uwzgledniajacych czas, kosztem potencjalnego zwiekszenia liczby partycji
, aw efekcie liczby plikow zapisywanych na dysku. Brak indeksu czasowego eliminuje ten
narzut, lecz prowadzi do koniecznosci przeszukiwania wiekszego wolumenu danych przy

analizach wykorzystujacych kolumne z informacja o czasie.

W tabeli 26 przedstawiono rozktad kafelkéw podziatu, ktore przypadaja na obszar Polski
w zaleznosci od zastosowanego rozmiaru przestrzennego kafelka. Indeksowanie GeoMesa-FS

realizowane jest wskali catego $wiata, wzwiazku zczym indeksy o wiekszym rozmiarze

2 Bezstratny, otwarty format kompresji danych skoncentrowany na szybkosci dziatania opracowany przez firme
Google (kod zZrodtowy dostepny pod adresem: https://github.com/google/snappy)
3 Bezstratny format kompresji danych oparty o algorytm Deflate (Deutsch, 1996)

147



przestrzennym kafelka przypisuja dla obszaru Polski jeden obszar, co uniemozliwia uzyskanie
jakichkolwiek korzysci na etapie odczytu tak zaindeksowanych danych. Testy indekséw tej
wielkosci maja jednak na celu zbadanie dziatania samego mechanizmu indeksowania ijego

wptywu na ostateczny sposob zapisu danych, a takze wydajnosc ich odczytu i analizy.

Tabela 26. Wizualizacja liczby kafelkow indeksu przypadajacych na terytorium Polski w zaleznosci od rozmiaru

przestrzennego kafelka podczas zapisu danych w formacie GeoMesa-FS (opracowanie wtasne)

Indeks 2 bit (1 kafelek Indeks 4 bit (1 kafelek Indeks 8 bit (2 kafelki
indeksu) indeksu) indeksu)
N N SN NG

|
RN Sy N
Indeks 10 bit (4 kafelki Indeks 12 bit (9 kafelkow Indeks 16 bit (61 kafelkdw
indeksu) indeksu) indeksu)
| — | B\

Proces zapisu danych do formatu Parquet potgczono z integracja danych o geometrii odcinkéw
drég, ktérej brakowato w danych wejsciowych. Proces ten zrealizowano zgodnie ze schematem
przedstawionym na rysunku 68. Dodanie informacji o geometrii do kazdego rekordu prowadzi
do zwiekszenia redundancji danych. W praktyce nie stanowi to jednak istotnego narzutu
pamieciowego, poniewaz kolumnowy format plikbw Parquet umozliwia bardzo efektywna
kompresje powtarzalnych wartosci. Co istotniejsze, w paradygmacie przetwarzania big data
redundancja danych jest czesto celowo akceptowana, anawet pozadana, gdyz pozwala
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ograniczy¢ liczbe kosztownych operacji obliczeniowych, takich jak ztaczenia przestrzenne czy
odwotania do zewnetrznych struktur danych. Przeniesienie czesci informacji do poziomu
pojedynczego rekordu umozliwia wydajne przetwarzanie danych w obrebie partycji, redukuje
konieczno$¢  komunikacji pomiedzy weztami klastra oraz poprawia skalowalnos¢

i deterministyczno$¢ czasu wykonania analiz.

Start

r

Dane o $rednich predkosciach
na odcinkach drég
(Csv)

Geometria odcinkéw drég
OpenStreetMap (CSV)

Wezytanie do Spark DataFrame Wezytanie do Spark DataFrame

\ J

4

Konwersja geometrii
WKT do typu LineString

Zlaczenie lewostronne na
podstawie ID segmentu drogi

Czy
istnieje kolejna
kombinacja
parametrow

Pi?

PRAWDA

Odczyt parametréw p;

!

s ™

Zapis do postaci GeoMesa-FS z
parametrami p;

Dane wynikowe o predkosciach
na odcinkach drég (GeoMesa-FS)

Rysunek 68. Schemat blokowy procesu importu danych FCD w ramach scenariusza B1. pi oznacza i-ta kombinacje
parametrow zapisu danych (indeksowanie oraz kompresja), analizowana w ramach eksperymentu (opracowanie
wtasne)
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Tak zapisane dane zostaty nastepnie poddane serii eksperymentoéw majacych na celu zbadanie

czasu przetworzen w zaleznosci od zastosowanych parametrow zapisu:

e (Czas odczytu danych poprzez wymuszenie odczytu catego zbioru z HDFS poprzez

uzycie polecenia zliczania obiektow count()

e (Czas wykonania zapytania przestrzennego polegajacego na znalezieniu rekordow

danych wewnatrz prostokata ograniczajacego Warszawe i okolice:
dataframe.filter("st_contains(st_makeBBOX(20.77,52.10,21.25,52.39), geom)")

e (Czaswykonania zapytania filtrujgcego dane zarejestrowane w styczniu 2019 i 2020:
dataframe.filter( (F.col("dtg") >= F.lit("2019-01-01 00:00:00.000 ") .cast(TimestampType())) &
(F.col("dtg") < Flit("2019-02-01 00:00:00.000").cast(TimestampType())) |
(F.col("dtg") >= F.lit("2020-01-01 00:00:00.000").cast(TimestampType())) &
(F.col("dtg") < Flit("2020-02-01 00:00:00.000").cast(TimestampType()))

e (zas wykonania zapytania wyszukujacego rekordy wewnatrz podanego prostokata

ograniczajacego zarejestrowane w styczniu 2019 i 2020:

dataframe.filter(f"st_contains(st_makeBBOX(20.77,52.10,21.25,52.39), geom)").filter( (F.col("dtg")
>=Flit("2019-01-01 00:00:00.000").cast(TimestampType())) &

(F.col("dtg") < Flit("2019-02-01 00:00:00.000").cast(TimestampType())) |
(F.col("dtg") >= F.lit("2020-01-01 00:00:00.000").cast(TimestampType())) &
(F.col("dtg") < Flit("2020-02-01 00:00:00.000").cast(TimestampType()))

W tym scenariuszu wszystkie eksperymenty przeprowadzono zuzyciem nastepujacych

parametrow klastra: 32 maszyny worker wyposazone w8 vCPU i 24 GB RAM kazda.

Do badan nad importem danych wykorzystano 10% catego zbioru o $rednich predkosciach

pojazddw na odcinkach drog. Taki fragment zbioru przektada sie na 1392 GB danych w postaci
plikdw CSV, przechowuijacych 37.9 miliarda rekordéw.
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W pierwszej iteracji zbadano wptyw na czas przetwarzania wybranego sposobu kompres;ji (brak
kompresji, kompresja Snappy oraz kompresja Gzip) oraz rodzaju indeksu dla kolumny z datag
(brak indeksowania, indeksowania miesieczne oraz indeksowanie dzienne). W kazdym
z badanych przypadkoéw zastosowano indeks przestrzenny 4 oraz 2 bitowy. Nastepnie
zmierzono czas wykonania operacji zapisu, liczbe utworzonych plikéw oraz zajmowane miejsce
w porownaniu do analogicznego podzbioru danych woryginalnej formie (plik CSV bez

dotaczonej informacji o geometrii).
Proces importu sktadat sie z nastepujacych krokéw:

1. Pobranie plikbw CSV z danymi o predkosciach pojazdéw na odcinkach drég z bazy danych
uzyskanej z bazy Yanosik na pojedyncza maszyne i zapis ich na dysku wspétdzielonym
Ceph

2. Pobranie pliku CSV z siecig drogowa z bazy OSM na pojedyncza maszyne i zapis na dysku
wspotdzielonym Ceph

3. Kopia wszystkich plikow CSV w niezmienionej formie do systemu plikéw HDFS

4. Odczyt plikéw CSV z danymi o predkosciach na odcinkach drog w postaci Spark
DataFrame

5. Odczyt pliku CSV z siecig drogowa w postaci Spark DataFrame

6. Przetworzenie geometrii w formie Well-Know Text (WKT) do obiektu typu LineString
biblioteki GeoMesa dla obiektu DataFrame z siecia drogowa

7. Wykonanie ztaczenia lewostronnego danych o predkosci z geometrig sieci drogowej na
podstawie klucza ID segmentu drogi

8. Zapis potaczonych danych w postaci GeoMesa-FS z zadanym sposobem kompresji oraz
metodga indeksowania

Na etapie zapisu wykorzystano domyslna liczbe partycji utworzong przez Spark po wykonaniu

powyzszych krokéw (20 480). Na rysunku 69 pokazano rozmiar analizowanej prébki danych po

zapisie w systemie plikéw HDFS (bez replikacji) w zaleznosci od zastosowanych parametrow
zapisu. Wszystkie badane wersje zbioru zapisane na HDFS cechuja sie mniejszym rozmiarem niz
dane wformacie wejsciowym (CSV). W przypadku kompresji GZIP rdznica ta jest ponad
dwukrotna. Zgodnie z oczekiwaniami gtéwny wptyw na wielkos¢ danych ma przyjeta metoda

kompresji. Kolumnowy charakter plikébw Parquet pozwolit na znaczne zaoszczedzenie
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przestrzeni dyskowej w przypadku wartosci wielokrotnie powtarzajacych sie w poszczegdlnych
kolumnach. Pliki w nieskompresowane]j formie zajmowaty wiecej przestrzeni niz te poddane
kompresji. W przypadku braku kompresji, Srednia wielko$¢ wyniosta 1169.48 GB, dla kompres;ji
Snappy wartos¢ ta to 843.72 GB, a dla gzip 530.25 GB. Struktura zapisu nie miata duzego wptywu
na wielkos¢ danych. W przypadku indeksowania przestrzennego na dwoch bitach, Srednia
wielko$¢ wyniosta 845.43 GB, ana czterech bitach 850.20 GB. W przypadku indeksowania

czasowego réznica byta wieksza. Dane zapisane z indeksem miesiecznym zajety Srednio 824.24

GB, z dziennym 867.57 GB, a bez indeksu 851.65 GB.
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Rysunek 69. Rozmiar probki danych (w GB) na HDFS (bez replikacji) wzaleznosci od parametrow zapisu,
w poréwnaniu do oryginalnego rozmiaru probki w formie pliku CSV (opracowanie wtasne)

Niewielki wptyw zastosowanego indeksowania przestrzennego na wielko$¢ zbioru jest zwigzany
z faktem, ze indeks 2. oraz 4. bitowy nie powoduje podziatdbw danych. Indeksowanie czasowe
moze mie¢ wiekszy wptyw w analizowanym przypadku, gdyz mocniej wptywa ono na podziat
plikéw wewnatrz struktury GeoMesa-FS co przektada sie na zroznicowanie danych wewnatrz,

aw efekcie rézny efekt optymalizacji zwigzanych zkolumnowa struktura pliku oraz

zastosowana kompresja.
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Wyniki dotyczace czasu potrzebnego na zapis badanego fragmentu danych na HDFS zostaty
przedstawione na rysunku 70. Najmocniej zwraca uwage fakt, iz czas potrzebny do zapisu
danych z partycjonowaniem dziennym byt wyraznie dtuzszy niezaleznie od innych zmiennych
w badaniu. Wynioést on srednio 4 godziny 27 minut, co w poréwnaniu do danych zapisanych
z partycjonowaniem miesiecznym (Srednio 1 godzine 40 minut) i bez partycjonowania opartego
0 czas (1 godzine 23 minuty) jest wynikiem znacznie odstajacym. Powodem takiego stanu rzeczy
jest bardzo duza liczba plikdw koniecznych do utworzenia w przypadku partycjonowania
dziennego. W przypadku partycjonowania dziennego $rednia liczba plikdw wynosi 1 208 835.
Dla partycjonowania miesiecznego jest to 49 156, a w przypadku braku partycjonowania liczba
ta wynosi 20 323. Operowanie tak duza liczbg matych plikow na HDFS nie jest podejsciem
optymalnym ze wzgledu na narzut zwigzany zindeksowaniem $ciezek do poszczegdlnych

plikdw i koniecznoscia odczytu wielu bardzo matych zbioréw oddzielnie.
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Rysunek 70. Czas wykonania operacji zapisu oraz liczba plikéw w wyjSciowym zbiorze danych w zaleznosci od
sposobu kompresji i zastosowanego indeksu przestrzennego (opracowanie wtasne)
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Whnioski dotyczace wptywu liczby plikow w strukturze GeoMesa-FS na wydajnosc powtarzaja sie
na etapie proby odczytu catosci zbioru (rysunek 71). Czas odczytu jest zdecydowanie dtuzszy
dla zbioréw o wiekszej liczbie plikow (z partycjonowaniem miesiecznym). W przypadku
partycjonowania dziennego nie byt mozliwy odczyt danych w akceptowanym czasie (czas
odczytu przekroczyt 10 godzin oczekiwania na zakonczenie operacji). Zauwazy¢ mozna rowniez

dtuzszy czas odczytu danych w przypadku zastosowania kompresji gzip.
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snappy - O ® partp :
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Czas wykonania (s)

Metoda kompresji

Rysunek 71. Czas wykonania operacji odczytu w zaleznosci od sposobu kompresji i metody partycjonowania
plikéw (opracowanie wtasne)

Na podstawie zestawienia statystycznego czaséw odczytu danych (tabela 27) zauwazy¢ mozna,
ze zastosowanie kompresji Snappy pozwolito nie tylko na ograniczenie miejsca zajmowanego
na dysku, ale tez na wykonanie odczytu danych najszybciej. W tym przypadku czas dekompresji
danych moze by¢ nizszy niz czas potrzebny na petny odczyt danych nieskompresowanych
zHDFS. Czynnikiem najmocniej wptywajacym na czas odczytu jest jednak zastosowanie

podziatu czasowego i powiazane z nim znaczne zwiekszenie liczby plikdw.
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Tabela 27. Podsumowanie statystyczne procesu odczytu fragmentu danych o $rednich predkosciach pojazdéw na
odcinkach drég z rozbiciem na poszczegblne parametry zapisu (opracowanie wtasne)

Odchylenie Maksimum
Analizowany czynnik Srednia (s) standardowe | Minimum (s) (s)
(s)

Brak

.. 460.27 161.56 299.38 759.45
kompresji
Kompresja

Snappy 454,13 164.22 275.10 788.21
Gzip 488.12 164.29 315.27 835.79
Podziat 2 bity 463.19 159.74 275.10 788.21
przestrzenny 4 bity 471.41 166.69 293.9 835.79
Podziat Brak 327.89 26.41 275.10 432.53
Czasowy Miesieczny 609.14 111.97 392.62 835.79

Na podstawie pierwszej iteracji badan tego scenariusza przeprowadzono eksperyment
uzupetniajacy majacy na celu przetestowanie czasu zapisu i odczytu zbioréw przy minimalizacji
liczby partycji oraz zastosowaniu wiekszych indekséw przestrzennych (8, 10, 12 i 16 bitowego).
Najmniejsza liczbe partycji, ktéra pozwolita poprawnie zapisa¢ zbiér byto 1024 dla
partycjonowania 2 do 10 bit. W przypadku indeksdéw o wielkosci 12 i 16 bit konieczne byto
zastosowanie 8192 partycji, gdyz mniejsze wartosci prowadzity do btedoéw w zapisie danych
spowodowane przepetnianiem sie pamieci badz blokowaniem obliczen. Zastosowany indeks,
ani partycjonowanie nie miato znacznego wptywu na wielko$¢ wyjsciowego zbioru i oscylowato
pomiedzy 810 a 849 gigabajtow. Samo wykonanie operacji zapisu (rysunek 72) byto Scisle
uzaleznione od wielkosci indeksu (i idaca wraz z tym liczbg plikobw zapisywanych na HDFS).
W przypadku indeksu 4. bitowego liczba plikéw wyniosta 2058, indeks 8. bitowy wymagat 4098
plikow, 10. bitowy 9218, 12. bitowy 147 683, a 16. bitowy 917 258. Znacznie wieksza liczba plikow
w przypadku indekséw 12 oraz 16 bitowego zwigzana jest z koniecznosciag zastosowania 8192

partycji zamiast 1024 zastosowanych w przypadku innych indeksow.

155



20000
18000
16000
14000
12000
10000
8000
6000
4000
2000

X

Czas wykonania (s)

(@)

xz2-2bits_1024

Snappy

W Czas (s) (256 vCPU, 8 cores, 24gh RAM)
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W przypadku danych oindeksowaniu 12 oraz 16 bit nie byto mozliwe wykonanie operacji

odczytu danych ze wzgledu na objawy identyczne, jak w przypadku danych o dziennym

indeksowaniu czasowym - zbyt duza liczba partycji powodowata brak mozliwosci zakonczenia

zadania w akceptowalnym czasie. Usrednione czasy pomiardéw z uwzglednieniem pozostatych

metod indeksowania zamieszczono wtabeli 28. Na tym etapie badah nie badano juz

dodatkowo zastosowania indeksu czasowego ze wzgledu na bardzo duzy wzrost czasu obliczen

w zwiazku z jego zastosowaniem w pierwszej iteracji eksperymentu.

Tabela 28. Czas wykonania operacji odczytu danych w zaleznosci od zastosowanego indeksowania przestrzennego
oraz liczby partycji wykorzystanych do zapisu danych w formacie GeoMesa-FS (opracowanie wtasne)

Indeks przestrzenny | Indeks czasowy Liczba partycji Czas wykonania [s]
4 bit 1024 155.74
4 bit 20480 290.52
Brak
8 bit 1024 154.58
10 bit 1024 163.82
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Zastosowanie zmniejszonej liczby partycji spowodowato znaczne skrocenie czasu odczytu
zbioru, jednak samo indeksowanie nie wptyneto znacznie na ten czas. W dalszej kolejnosci
przeprowadzono analize czasu wykonania zapytan czasowych, przestrzennych iczasowo-
przestrzennych z uzyciem analizowanych zbioréw danych. Sredni czas wykonania tych zapytan

przedstawiono ponizej (rysunek 73).
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Rysunek 73. Sredni czas wykonania poszczegdlnych typdw zapytan w zaleznoéci od parametréw zapisu
(opracowanie wtasne)

Zapytania zawrdcity nastepujace liczby rekordéw:

e Odczyt danych - 37.9 mld rekordéw
e Zapytanie czasowe - 14.8 mld rekorddéw
e Zapytanie czasowo - przestrzenne — 287 mln rekordow

e Zapytanie przestrzenne - 716 min rekordow

W przypadku zastosowania wiekszych indeksoéw przy zachowaniu mozliwie matej liczby partycji
zauwazy¢ mozna poprawe $redniego czasu zapytan przestrzennych i czasowo - przestrzennych.
Swiadczy to o prawidtowym dziataniu mechanizmu filtrowania na poziomie odczytu danych
z dysku. Nie s3 to jednak bardzo duze réznice: w granicach 11% przyspieszenia wzgledem

indeksu 4 bitowego, ktéry jest zbyt maty, zeby istotnie zmniejszy¢ rozmiar danych do odczytu.
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Czasy wykonania zapytania czasowego byty zblizone dla wszystkich zbioréw z ograniczona
liczba partycji. Czas wykonania zapytania czasowego krétszy niz odczyt petnego zbioru danych
wynika z zastosowania filtrowania push-down bezposrednio na poziomie plikéw Parquet, co
powoduje ograniczenie odczytu partycji nie zawierajgcych danych zzadanego zakresu.
Fragment planu fizycznego wykonania zapytania czasowego wskazuje na zastosowanie

ponizszej techniki filtrowania:

...PushedFilters: [*Or(And(GreaterThanOrEqual(dtg,2019-01-01 00:00:00.0),LessThan(dtg,2019-
02-01 00:00:00.0)),And(G..., ReadSchema:
struct<__fid__:string,segment_id:int,dtg:timestamp,avg_speed:int,method:int,road_class:int,le

ngth...

Warto zauwazy¢, Ze nie kazda forma zapytania prowadzi do wygenerowania planu fizycznego
umozliwiajacego zastosowanie mechanizmu filtrowania typu push-down. Przyktadowo,
zastosowanie zapytania czasowego w postaci WHERE month(dtg) = 1, mimo swojej prostoty
sktadniowej, nie skutkowato aktywacja tego mechanizmu, lecz wymuszato petny odczyt danych
z dysku. Wynika to z faktu, ze filtrowanie typu push-down moze zostac zastosowane wytgcznie
w przypadku filtréw, w ktorych nie zachodzi transformacja ani zmiana typu danych, podczas
gdy uzycie funkcji month() w warunku filtrowania wprowadza taka transformacje (Konieczny,

2022).

Zbiér zapisany z domyslina liczbg partycji wymagat najwiecej czasu na wykonanie wszystkich
zapytan. Nalezy jednak zauwazy¢, ze réznice sg zdecydowanie mniejsze w przypadku zapytan
przestrzennych, nizw przypadku odczytu danych oraz zapytania czasowego. Zwigzane jest to za
faktem, Ze odczyt danych izapytanie czasowe zwracaja znacznie wieksza liczbe rekorddw,

a wiec konieczne jest petne odczytanie wielu partycji, co poteguje negatywny wptyw ich liczby.

Realizacja scenariusza B1 udowodnita mozliwo$¢ wydajnego przechowywania i przetwarzania
danych przestrzennych zwykorzystaniem $rodowiska SBD CENAGIS. Biorac pod uwage
wielkos¢ badanego zbioru danych (ponad 1TB), czasy odczytu na poziome 2-3 minut oraz
prostych zapytar przestrzennych w granicach 4-5 minut mozna uznaé za satysfakcjonujace

z punktu widzenia uzytkownika.
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Zmiany mechanizmoéw indeksowania przestrzennego iczasowego danych nie przyniosty
oczekiwanych wzrostow wydajnosci. Gtownym problemem oraz ograniczeniem wydajnosci
okazata sie by¢ liczba partycji zapisu przektadajaca sie bezposrednio na liczbe plikéw na dysku.
W przypadku wiekszych indeksow przestrzennych (12, 16 bit) oraz czasowych (indeksowanie
dzienne) zupetnie uniemozliwito to prace z danymi, a takze ograniczyto korzysci z zastosowania
indeksowania. Indeksy 8 i 10 bitowe (najwieksze mozliwe do zastosowania) nie pokrywaja
terenu Polski na tyle gesta siatka, aby mozliwe byto uzyskanie realnych korzysci, a indeksy
o wyzszej rozdzielczosci nie byty mozliwe do zastosowania. Ostatecznie wiec odpowiednia
optymalizacja liczby partycji w zaleznosci od specyfiki danych jest kluczowa dla ogblnej
optymalizacji obliczer SBD, a dalsze badania nad optymalizacjg indeksowania przestrzennego
dla terenu Polski z uzyciem metod SBD w CENAGIS przeprowadzono w ramach kolejnego

scenariusza.

10.2. Scenariusz B2 - zlaczenie przestrzenne danych

FCD

Drugi scenariusz zaktada badanie wydajnosci operacji ztaczenia przestrzennego danych
punktowych (lokalizacje pojazdow) ze zrdznicowanymi pod wzgledem liczby, stopnia
skomplikowania iwielkosci obszarami podziatu terytorialnego kraju. Operacja ztaczenia
przestrzennego jest jedng z podstawowych operacji na danych przestrzennych i stanowi ona
podstawe wielu zaawansowanych analiz, stad istotne jest jej przetestowanie w badanym
Srodowisku. Ztaczenie przestrzenne pozwala réwniez na analize danych wejsciowych w formie
zagregowanej (np. zliczenia w gminach), co umozliwia interpretacje duzych zbiorow danych
przestrzennych, ktérych wyswietlenie winnej formie bedzie niemozliwe albo skrajnie

nieczytelne.

Badaniu podlegat caty zbior danych punktéw pomiarowych oraz jego podzbiory (od 1*10* do
17107 wielkosci catego zbioru) w celu zbadania réznic w wydajnosci poszczegdlnych metod

w zaleznosci od wielko$ci zbioru.

Do analizy wtaczono nastepujace dane obszarowe (wszystkie uprzednio ograniczone do

obszaru Polski):
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e Obszary gmin wg. Panstwowego Rejestru Granic (PRG)
e Statystyczna siatka kilometrowa zgodna z podziatem Gtéwnego Urzedu Statystycznego
(GUS)
e Heksagony H3™
o Rozdzielczos¢ 8 (ok. 0.73 km2)
o Rozdzielczos¢ 9 (ok. 0.10 km?2)
e Rejony statystyczne GUS
e Obwody spisowe GUS

W tabeli 29 przedstawiono parametry analizowanych zbiorow danych.

Tabela 29. Zestawienie statystyk zbioréw z poligonami podziatu terytorialnego, wykorzystanych do badan
wydajnosci ztgczen przestrzennych w scenariuszu B2 (opracowanie wtasne)

Sr.l. Sr. gesto$é Sr.
. L. L. . , . , . .
Zbidr obiektéw | wierzchotkéw wierzchotkdw | wierzchotkdw | powierzchnia
na obiekt na km? obiektu [ha]
Gminy 2477 5224 701 2108 24 12161.34
o siatka 404064 | 2114191 5 5 100.18
kilometrowa
Heksagony | coccos | 4175871 7 10 67.58
H3-8
Heﬁza_gg”y 3629760 | 25408320 7 73 9.65

™ Hierarchiczny system reprezentacji powierzchni Swiata w formie heksagonalnej zaprojektowany przez firme
Uber. Sktada sie on z 16 poziomdw rozdzielczosci (od 0 do 15), ktdre potaczone sg ze sobg hierarchig mozliwg do
odtworzenie poprzez indeks przestrzenny kazdego z heksagondw lub pentagondw (Brodsky, 2018).
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Sr.l. Sr. gesto$é Sr.
> L. L. . ; . ; . .
Zbidr obicktéw | wierzchotkéw wierzchotkdw | wierzchotkdw | powierzchnia
na obiekt na km? obiektu [ha]
Rejony 69366 | 42371272 611 822 1689.18
statystyczne
Ob.WOdy 256 895 44 (098 287 171 1022 266.68
spisowe

Pierwszym etapem badan opartych na tym scenariuszu byto wykonanie ztaczenia
przestrzennego z wykorzystaniem podzbioréw danych o lokalizacjach GNSS oraz kilku metod
ztaczenia przestrzennego iich optymalizacji. Na tym etapie wykorzystano dwa zbiory

obszarowe: obszary gmin oraz siatke kilometrowa.

Na tym etapie wykorzystano nastepujace parametry klastra: 128 x (4 vCPU, 16 GB RAM) - tacznie
512 vCPU.

Przetestowano pie¢ podejs¢ do ztaczenia przestrzennego, ktére opisano ponizej.

Pierwsza metoda wykorzystuje operator st_contains dostepny w ramach biblioteki GeoMesa.
Przyktadowe zapytanie realizujgce ztaczenie przestrzenne z uzyciem tego operatora wyglada

nastepujaco:
left_df_joined = left_df join (right_df, F.expr("st_contains(geom_left,geom_right)"),how="left!)

gdzie left_df iright_df to obiekty typu Spark DataFrame zawierajace odpowiednie kolumny
geometryczne geom_left igeom_right. Poza optymalizacja odczytu danych zdysku
w przypadku zastosowania partycjonowania przestrzennego danych oprogramowania

Geomesa nie optymalizuje w dodatkowy sposoéb tej operacji.

Kolejna metoda stanowi rozszerzenie metody GeoMesa o ograniczenie przestrzenne danych po
lewej stronie ztaczenia do prostokata ograniczajacego obiekt geometryczny po prawej stronie

ztaczenia. Operacja ta pozwala na unikniecie sprawdzania zawierania sie tych obiektow, ktére
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znajduja sie poza prostokatem ograniczajacym. W przypadku bardzo duzego zbioru danych po
lewej stronie ztaczenia, takie dodatkowe ograniczenie moze prowadzi¢ do znacznej
optymalizacji procesu. W tym przypadku przyktadowe zapytanie bedzie miato nastepujaca

postac (przy zatozeniu, ze po lewej stronie ztaczenia znajduja sie obiekty punktowe):

left_df_joined = left_df join (right_df,F.expr("px>minx and px < maxx and py > miny and py <

maxy and st_contains(geom_left,geom_right)"),how="left!)

gdzie px ipy to lokalizacja punktu, a minx i miny oraz maxx i maxy to wspotrzedne prostokata

ograniczajgcego poszczegodlne rekordy w kolumnie geom_right.

Ograniczeniem przedstawionych powyzej metod jest fakt, iz powoduja one domyslne,
automatyczne przestanie mniejszego ztaczonych zbioréw w trybie broadcast. Oznacza to, ze
jest on wysytany wcatosci do kazde] maszyny worker w klastrze obliczeniowym Spark.
W przypadku mniejszych zbioréw danych podejscie to spowoduje przyspieszenie obliczen,
jednak dla duzych zbiorow moze to skutkowac niepowodzeniem, ze wzgledu na wysycenie
limitow pamieci badZ ograniczen czasowych pojedynczej operacji. Trzecia proponowana
metoda ztaczenia przestrzennego opiera sie o te same zatozenia, co metoda poprzednia, ale nie

wykorzystuje mechanizmu broadcast.

Mozliwe jest takze wykonanie ztaczenia przestrzennego bez wykorzystania mechanizmow
oferowanych przez bibliotekg GeoMesa. Kolejna metoda wykorzystuje podejscie oparte
o pandas UDF. Podejscie to pozwala na manualne zaimplementowanie logiki w jezyku Python,
ktora potem moze by¢ wykorzystana do przeprowadzenia obliczen rozproszonych na
poszczegdlnych partiach danych. W tym podejsciu, najpierw mniejszy zbiér kopiowany jest na
maszyne driver, a nastepnie wysytany do poszczegdlnych maszyn worker, gdzie trafiaja tez
partie danych zwiekszego zbioru. Tam realizowana jest funkcja sjoin biblioteki GeoPandas,
awynik w postaci listy identyfikatorow rekordéw mniejszego zbioru jest zwracany do obiektu
Spark DataFrame przechowujacego dane FCD. Nastepnie, zuzyciem tak pozyskanych
identyfikatorow dokonywane jest klasyczne ztaczenie lewostronne, gdzie na podstawie

identyfikatora dotaczana jest odpowiednia geometria.

Pomimo, iz z wykorzystaniem metody opartej o pandas UDF mozliwe jest przekazanie do

jednostek worker wiekszego zbioru niz z uzyciem mechanizmu broadcast, to nadal jest ona
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narazona na niepowodzenie, gdy zbiér danych znajdujacy sie po prawej stronie ztaczenia
przestrzennego bedzie zbyt duzy. Ostatnia metoda wykorzystuje mechanizm przedstawiony
powyzej, lecz rozbija zbior znajdujacy sie z prawej strony ztaczenia na mniejsze, a operacja
ztaczenia realizowana jest iteracyjnie na mniejszych zbiorach, co umozliwia wykorzystanie
mechanizmu UDF w scenariuszu, gdy obie strony ztaczenia przestrzennego zawieraja duza
liczbe rekordéw. Wariant ten zastosowano tylko w przypadku, gdy metoda bez dzielenia zbioru
nie byta mozliwa do wykonania ze wzgledu na btedy przepetnienia pamieci, zbyt dtugiego

oczekiwania na wynik i inne btedy wynikajace z wysycenia zasobdw obliczeniowych.

W pierwszym etapie badan wg scenariusza B2 byto wykonanie ztaczenia przestrzennego
réznigcych sie wielkoscig, losowych podzbiorow danych pomiarowych FCD z warstwg gmin
oraz siatka kilometrowa. Ztaczenie wykonano z uzyciem czterech réznych podejs¢ z uzyciem
dostepnych w infrastrukturze CENAGIS mechanizméw SBD. W kazdym z przeprowadzonych
eksperymentow wynikiem dziatania byta suma pomiarow z danej wersji zbioru w rozbiciu na
poszczegblne jednostki przestrzenne (gminy badz oczka statystycznej siatki kilometrowej).
Podobnie, jak w przypadku scenariusza Bl (rozdziat 10.1), nie byto mozliwe wydajne
wykorzystanie systemu partycjonowania GeoMesa-FS. W przypadku zbioru danych badanego
w scenariuszu B2 mozliwe byto zastosowanie jedynie partycjonowania 4. bitowego przed
pojawieniem sie problemu ze zbyt duzg liczba partycji. W zwiazku z tym w tym przypadku nie

jest wykorzystywana optymalizacja obliczen na etapie odczytu danych. W ponizszej tabeli

zaprezentowano wielkosci poszczegdlnych podzbiorow wzgledem zbioru wejsciowego.

Tabela 30. Wielko$¢ podzbioréw danych utworzonych na potrzeby badan w scenariuszu B2 (opracowanie wtasne)

C265C | catote | 107 102 | 10°% | 10* | 10 | 10 | 1077
zbioru
Rozmiar 3700 10,2 0,22 0,04
479 GB B ’ 1 B 44 GB ’ ’
na dysku GB 96 666 GB 86 0446 GB GB
Liczba ~96 mld ~9,6 ~960 ~96 ~9,6 ~960 ~96 ~10
rekordéw mld min mln mln tys. tys. tys.

W przypadku gmin (rysunek 74), wykorzystanie analizowanych metod pozwolito na prawidtowe
wykonanie analizy dla wszystkich podzbioréw, a takze dla catego zbioru danych. Standardowe
ztaczenie oferowane przez pakiet GeoMesa zadziatato poprawnie jedynie dla najmniejszego ze
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zbioréw. Winnych przypadkach jego zastosowanie konczyto sie btedami zwigzanymi
z wysyceniem zasobow komputerowych. Podejscie rozszerzone o mechanizm wstepnej filtragji
zakonczyto sie sukcesem w przypadku zbioréw mniejszych niz 107 catoSci. Przy wiekszych
zbiorach mechanizm broadcast powodowat wysycenie zasobéw. Pominiecie zastosowania
tego mechanizmu umozliwito wykonanie ztaczenia dla zbioréw stanowiacych 1072 catosci
i mniejszych. Metoda ta byta jednak juz wyraznie wolniejsza od innych stosowanych podejs¢.
Rozwigzaniem najwydajniejszym przy wiekszych zbiorach danych, atakze jedynym, ktére
pozwolito na wykonanie ztgczenia na petnym zbiorze byto podejscie oparte o funkcje UDF ze
ztaczeniem GeoPandas. Od wielkosci 1/100 catego zbioru oraz wiekszych byta to jedyna

dziatajaca poprawnie metoda zdolna do wykonania zatozonego scenariusza.
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Rysunek 74. Czas wykonania operacji ztaczenia przestrzennego dla obszaréw gmin w zaleznosci od zastosowane;j
metody ztaczenia i wielkosci zbioru danych wejsciowych (opracowanie wtasne)

Dla stosunkowo matych zbiorow (do ok. 100 tysiecy punktéw) metoda oparta o ztgczenia
GeoMesa 7 filtrowaniem wykazywata najwyzsza wydajnosé. Eliminacja mechanizmu broadcast
pozwolita na witaczenie do analizy wiekszej liczby punktéw, ale skutkowato to znacznym
spadkiem wydajnosci (dla zbioru 107® byt to ponad 4-krotny spadek wydajnosci). Metoda

oparta o funkcje UDF byta mniej wydajna przy mniejszych zbiorach, ale w innych przypadkach
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cechowata sie wyzsza wydajnoscia i stabilnoscig dziatania. Wykonanie petnego ztaczenia na

wszystkich punktach z uzyciem tej metody zajeto blisko 9 godzin.

Ztaczenie punktéw z siatka kilometrowa (rysunek 75) byto mozliwe jedynie z wykorzystaniem
metody opartej o funkcje UDF z dodatkowym podziatem zbioru stanowigcego prawa czes¢
ztaczenia. W przypadku innych metod nawet najmniejsza wersja zbioru nie pozwalata na
poprawne zakonczenie obliczer. Najwiekszym zbiorem, dla ktérego mozliwe byto wykonanie
catosci obliczen byta zbidr stanowiagcy 1/10000 catosci punktdow pomiarowych. Na tym putapie

punktow czas obliczen wynidst juz jednak ponad 5 godzin.
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Rysunek 75. Czas wykonania operacji ztgczenia przestrzennego dla siatki kilometrowej w zaleznosci od
zastosowanej metody ztgczenia i wielkosci zbioru danych wejéciowych (opracowanie wtasne)

Mozliwe bytoby wiec podzielenie zbioru na mniejsze podzbiory iwykonania ztaczenia
iteracyjnie dla catego zbioru. Zajetoby to ponad 50 tysiecy godzin, co przektada sie na 2096 dni.
Wykorzystanie badanych podej$¢ nie pozwala wiec na wykonanie tego ztaczenia

w akceptowalnym czasie.

Pierwszy etap badan wykazat, ze zastosowanie opisanych powyzej metod ztaczenia nie pozwala

na wykonanie ztgczenia zuzyciem petnego zbioru danych o lokalizacjach dla wszystkich
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z uzytych zbioréw danych poligonowych. Metoda oparta o mechanizm pandas UDF pozwolita
na wykonanie ztaczenia z petnym zbiorem danych jedynie dla poligonéw gmin, inne metody
koAczyty sie niepowodzeniem zpowodu wysycenia przypisanych zasobdw, osiagniecia

systemowych limitow oczekiwania na odpowiedz badz zawieszenia sie przetwarzania.

W drugim etapie opracowano wiec zoptymalizowang metode rozproszonego ztaczenia
przestrzennego (rysunek 76), ktora nastepnie przetestowano zuzyciem wszystkich
analizowanych zbioréw. Kluczowym elementem proponowanej metody jest wprowadzenie
pomocniczego indeksu przestrzennego geo_id, ktéry umozliwia partycjonowanie danych
w oparciu o regularna siatke przestrzenna oraz ograniczenie zakresu danych przetwarzanych

w ramach poszczegdlnych operacji.

W pierwszym etapie dane punktowe i obszarowe sg niezaleznie wczytywane do struktur Spark
DataFrame. Dla danych punktowych wyznaczany jest identyfikator geo_id na podstawie
wspotrzednych przestrzennych, anastepnie dane zapisywane sa do formatu Parquet
z partycjonowaniem wedtug tego identyfikatora. Rownolegle, dla danych obszarowych
wyznaczany jest prostokat ograniczajacy kazdego obiektu, ktory nastepnie transformowany jest
na zbiér komorek siatki geo_id. Dla kazdej komérki przecinajacej prostokat ograniczajacy
tworzony jest odpowiedni rekord, a geometria obiektu poligonowego jest przycinana do
zakresu danej komorki. Tak przygotowane dane obszarowe réwniez zapisywane sa do formatu

Parquet z partycjonowaniem wedtug kolumny geo_id.

W kolejnym etapie realizowane jest iteracyjne przetwarzanie danych w obrebie kolejnych
partycji geo_id. Dla kazdej znich odczytywane sa odpowiadajace fragmenty danych
punktowych oraz obszarowych, po czym wykonywane jest lewostronne ztaczenie przestrzenne
z wykorzystaniem mechanizmdw GeoMesa, bez zastosowania strategii broadcast (podejscie to

opisane je szerzej w pierwszej czesci tego rozdziatu).

Wynikiem dziatania algorytmu jest zbiér danych o lokalizacji pojazdéw zapisany w formacie
Parquet, rozszerzony o przypisana informacje obszarowa. Zaproponowany proces umozliwia
efektywne wykonanie ztaczen przestrzennych dla duzych wolumendow danych poprzez
Swiadome wykorzystanie partycjonowania przestrzennego ikontrole zakresu danych

przetwarzanych w kazdej iteracji.
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Na tym etapie badan sprawdzono, czy dodatkowa optymalizacja polegajaca na przycinaniu
geometrii poligonowej do granic komorkiindeksu geo_id wptywa na czas przetwarzania. Zabieg
ten miat ograniczy¢ koszt operacji przestrzennych w przypadkach, gdy obiekt poligonowy byt
przypisany do danej komorki, lecz jego wtasciwa geometria w duzej czesci znajdowata sie poza
analizowanym zakresem. W takim uktadzie wykonywanie testow przestrzennych na petnej
geometrii generuje niepotrzebny narzut obliczeniowy, dlatego w badaniu poréwnano wariant
bez przycinania z wariantem, w ktérym geometria jest redukowana do fragmentu zawartego

w zakresie komorki (rysunek 77).

Rysunek 77. Przyktad danych wejsciowych po przycinaniu geometrii poligonowej do zakresu komérek indeksu
przestrzennego o rozmiarze 0,1° na obszarze granic miasta Warszawy. Kazdy wyrdzniony fragment (kolor rézowy)
odpowiada odrebnej wartosci geo_id istanowi cze$¢ oryginalnej geometrii ograniczong do granic wtasciwej
komorki indeksu (opracowanie wtasne)
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Badania na tym etapie przeprowadzono w nastepujacej konfiguracji klastra:
64 x (8 vCPU, 16 GB RAM) - tacznie 512 vCPU.

W przypadku rozproszonego ztaczenia przestrzennego konieczne byto sprawdzenie kilku
parametrow tego procesu w celu optymalizacji dalszych badan na innych zbiorach. Do

gtéwnych badanych parametréw nalezaty:

e Sposéb wykonywania obliczen w Spark - sekwencyjny albo wspétbiezny. Jest to
kluczowy parametr ze wzgledu na fakt, ze w podejsciu rozproszonym obliczenia Spark
wykonywane sg na mniejszych obszarach. W przypadku podejscia sekwencyjnego
obliczenia wykonywane sg obszar po obszarze, co moze powodowad obnizenie
wydajnosci, gdyz wszystkie dostepne moce obliczeniowe zostang przeniesione na jeden
obszar na raz. W przypadku, gdy liczba partycji na ktére podzielony jest zbiér na tym
obszarze bedzie zbyt mata (mniejsza niz maksymalna wykorzystania liczba CPU) moze

dojé¢ do spowolnienia obliczen.

e Liczba procesow wpodejSciu  wspotbieznym. Przy zastosowaniu  podejscia
wspotbieznego kolejnym istotnym parametrem jest maksymalna liczba wywotanych na
raz procesow Spark. Mniejsza liczba moze tylko czesciowo zniwelowad problemy
podejscia sekwencyjnego. Z kolei za duza moze doprowadzi¢ do niepotrzebnie duzej
liczby proceséw, nadmiernego obciazenia maszyny ,Driver” czy powstania ograniczenia

wydajnosci na etapie zapisu danych wyjsciowych na dysk.

W badaniach przyjeto wielko$¢ partycji przestrzennej na 0.1x0.1 stopnia. Wielko$¢ partyciji
réwniez ma wptyw na wydajno$¢ obliczen i jest zalezna od charakterystyki danych. Wstepnie
analizy wskazaty warto$¢ 0.1 stopnia, jako dobra dla badanych zbioréw, lecz jest to potencjalne
pole do dalszej analizy. W przypadku wykonania ztaczenia nalezy rowniez uwzglednic¢ czas
potrzebny na wstepne przygotowanie danych (odczyt, partycjonowanie izapis) zaréwno
punktowych, jak i poligonowych. Jest to jednak czynnos$¢ jednorazowa dla pojedynczego
zbioru danych ipo przygotowaniu moga by¢ one uzyte wielokrotnie do réznych ztaczen
przestrzennych czy innych operacji. W przypadku zbioru danych FCD operacja ta zajeta $rednio
ok. 2 godziny 52 minuty. Dla kazdego z badanych zbioréw policzono takze czasy przygotowania

samego zbioru do ztaczenia, a takze czas przygotowania odpowiedniej kwerendy Spark, gdyz
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przy duzej liczbie zapytan proces ten nie jest natychmiastowy. Badania rozpoczeto na zbiorze,

ktory uniemozliwit poprawne wykonanie obliczen uprzednio tj. na siatce kilometrowej.

W pierwszym tescie poréwnano podejscia oparte o wspotbiezne i sekwencyjne konstruowanie
zapytan. W przypadku podejscia sekwencyjnego operacja zakonczyta sie po 78 godzinach
obliczen. W przypadku podejscia wspotbieznego czas ten zostat skrécony do niecatych 5 godzin
przy 16 procesach ido niecatych 2 godzin przy 64 procesach. Dalsze zwiekszanie liczby
procesdw nie przyniosto przyspieszenia obliczen. Ze wzgledu na bardzo duza réznice w czasie
realizacji zapytan dalsze badania oparto juz wytacznie o podejScie wspétbiezne. Czas
przygotowania danych wyniést srednio 11 minut 46 sekund w przypadku zastosowania
optymalizacji geometrii oraz 8 minut 57 sekund bez tej optymalizacji. Zauwazy¢ mozna, ze
w przypadku siatki kilometrowe] optymalizacja geometrii nie przyniosta przyspieszenia
obliczen, awrecz je minimalnie spowolnita. Zaproponowane podejscie pozwolito na
wykonanie ztaczenia przestrzennego na petnym zbiorze danych FCD z siatka kilometrowa, co

nie byto mozliwe do wykonania z uzyciem innych podejsé.

W przypadku heksagondw H3 o rozdzielczosci 8 $redni czas obliczen wynidst 2. godziny 13
minut bez optymalizacji geometrii oraz 2. godziny 11 minut z optymalizacja. Zastosowanie jej
w tym przypadku przynosi minimalne przyspieszenie obliczen. Jest ono jednak niwelowane
przez dtuzszy czas przygotowania danych w przypadku optymalizacji (o 2 minuty 33 sekundy).
Ponownie, podobnie, jak w przypadku siatki kilometrowej zastosowanie wiekszej liczby
procesdéw przetozyto sie na znaczne przyspieszenie obliczen. W przypadku heksagonéw H3
o rozdzielczosci 9 sredni czas obliczer wynidst ok. dwa razy dtuzej niz w przypadku heksagondw
o rozdzielczosci 8: 4 godziny 30 minut bez optymalizacji geometrii oraz 4 godziny 38 minut
z optymalizacja. Ponownie obliczenia zuzyciem 64 procesdw przyniosty znaczny wzrost
wydajnosci. W dalszych testach nie byt juz sprawdzany czas obliczen dla 16 procesow ze
wzgledu na jednoznaczne wnioski dotyczace wptywu wydajnosci tego parametru. Za kazdym
razem liczba 64 proceséw powodowata petne wykorzystanie zatozonych mocy w rozbiciu na

aktualnie trwajace procesy.

Ztaczenie przestrzenne dla  zbioru danych o obwodach spisowych GUS okazato sie byc
znaczaco bardziej wydajne w przypadku zastosowania optymalizacji geometrii. Proces bez
optymalizacji zajat $rednio 11 godzin 21 minut, az optymalizacjg 10 godzin 18 minut, co
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przektada sie na 9.1% przyspieszenia obliczen. Zauwazy¢ mozna tutaj zwiazek ztozonosci oraz
Sredniej wielkoSci geometrii z zasadnoscig wdrozenia optymalizacji. Parametry te maja réwniez
wptyw na czas przygotowania danych, w przypadku zbioru obwoddw spisowych przygotowanie
zbioru do ztaczenia zajeto $rednio 25 minut 57 sekund. W przypadku zbioru obszaréw
statystycznych GUS réwniez zachodzi przyspieszenie obliczen z wykorzystaniem optymalizacji
geometrii zok. 25 godzin 27 minut do ok. 20 godzin 5 minut (co przektada sie na 21%

przyspieszenia).

Podejscie rozproszone w przypadku analizy zbioru z granicami gmin okazato sie by¢ mato
wydajne. osiagajac czas obliczen znacznie gorszy niz w przypadku ztaczenia opartego o funkcje
UDF, ktore byto mozliwe dla catego zbioru. Z zastosowaniem optymalizacji $redni czas obliczen
wynidst 41 godzin 37 minut, a bez jej zastosowania byto to az 97 godzin 52 minuty. Ta sama
operacja z uzyciem funkcji UDF zajeta $rednio 8 godzin 57 minut. Na rysunku 78 przedstawiono
podsumowanie czasu obliczen dla poszczegdlnych zbioréw z uwzglednieniem optymalizacji

geometrii zbioréw poligonowych.
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Rysunek 78. Zestawienie $rednich czaséw wykonania ztaczenia przestrzennego zwykorzystaniem metody
ztaczenia rozproszonego dla wszystkich badanych obszaréw (opracowanie wtasne)

Rozproszone ztaczenie przestrzenne cechowato sie bardzo zréznicowanymi czasami obliczen
w zaleznosci od charakterystyki zbioru. Wykonano analize korelacji pomiedzy parametrami
warstw poligonowych, a czasem ztgczenia (rysunek 79) w celu lepszego zrozumienia, ktére
z cech zbioréw najmocniej wptynety na wyniki. Na podstawie przeanalizowanych zbioréw

zauwazy¢ mozna, ze najwiekszy wptyw na czas obliczen miata powierzchnia obiektow oraz
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poziom ich ztozonosci (liczba wierzchotkéw przypadajgca na obiekt). W przypadku obliczen
rozproszonych jest to zrozumiate, gdyz duze obiekty beda wielokrotnie wczytywane

i analizowane w ramach wielu partycji przestrzennych.

0.91

Sr. liczba wierzchotkéw na obiekt p=0.011

0.91

Srednia powierzchnia obiektu [km?] p=0.013

Gestosd wierzchotkdw [pkt/km?]

Liczba wierzchotkdéw

Liczba cbiektéw p=6?,;‘zg

-0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 12
Wspdtczynnik korelacji Pearsona

Rysunek 79. Analiza korelacji pomiedzy parametrami warstw poligonowych, a czasem ztaczenia wykonanego
metoda rozproszong (opracowanie wtasne)

W takich przypadkach najwieksza korzy$¢ przynosi zastosowanie optymalizacji polegajacej na
przycinaniu geometrii do granic analizowanych partycji przestrzennych - wten sposob
niwelowany jest wptyw zaréwno ztozonosci obiektu, jak i jego wielkosci, gdyz analizie podlega
tylko ten fragment geometrii, ktory jest konieczny do sprawdzenia relacji zawierania. Wyniki
opracowania w postaci wizualizacji kartograficznych (zliczenie rekordéw w poszczegdlnych

obszarach) zamieszczono w zatgczniku 2.

Dodatkowo sprawdzono jak badana metoda sprawdza sie przy analizach z uzyciem mniejszych
zbioréw danych. Wykonano wiec badanie wydajnosci metody na danych opisywanych
w badaniach na danych wektorowych w drugim etapie badan. Ztagczenie zostato dokonane na
podstawie danych FCD dla jednego dnia pomiaréw w agregacji do obszaréw gmin z uzyciem

nastepujacych parametrow klastra: 50 x (4 vCPU, 32 GB RAM).

Uzyskane wyniki sg znaczaco gorsze niz podejscie oparte o funkcje UDF, gdzie cato$¢ obliczerh
zajeta 86 sekund. W przypadku ztaczenia z uzyciem 64 proceséw czas ten wynidst 33 minuty 58
sekund. Dodatkowo, przygotowanie zbioru punktéw FCD dla tego jednego dnia zajeto $rednio
23 minuty 19 sekund.
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Zaproponowana metoda pozwolita na prawidtowe ztgczenie wszystkich analizowanych warstw
z catym zbiorem punktowych danych FCD. Gtowna trudnosé, ktérej pokonanie nie byto mozliwe
z uzyciem innych podejs¢ do ztaczenia przestrzennego w Spark, wynikata zfaktu duzego
rozmiaru zbioru danych poligonowych. W przypadku mniejszych zbioréw danych po prawe;
stronie ztaczenia (np. gminy) zastosowanie metod niewymagajacych przebudowy zbioru
danych do innej postaci na dysku przyniesie lepszy wynik. Im mniejszy zbidr tym wieksze
mozliwosci przyspieszenia obliczen np. zwykorzystaniem systemu broadcast. W badanym
systemie nie istnieje wiec jeden optymalny sposéb wykonania ztagczenia przestrzennego na
duzych zbiorach danych, a bardzo wiele zalezy od specyfiki zbioru po obu stronach ztaczenia
(w przypadku zbioréw liniowych badz poligonowych po lewej stronie ztaczenia nalezatoby
zastosowa¢ modyfikacje przedstawionych metod). Nastepnym wyzwaniem utrudniajacym
realizacje scenariusza byt fakt, ze ztaczenie, w kazdym przypadku dotyczyto zakresu catej Polski.
Oznacza to, ze nie byto mozliwosci unikniecia odczytu catosci zbioru punktowego FCD
z wykorzystaniem np. metod filtracji przestrzennej na etapie odczytu danych. Przygotowanie
metod zdolnych przeprowadzi¢ petne ztaczenie na bardziej ztozonych zbiorach danych byto
bardzo czasochtonne, a ze wzgledu na braki w dokumentacji stosowanych rozwiazan, a takze
réznice w najnowszych wersjach poszczegélnych pakietobw oprogramowania, awersjami
stosowanymi w CENAGIS powodowaty, ze konieczne byto stosowanie metody préb i btedow

w celu osiagniecia funkcjonalnego rozwigzania.

10.3. Scenariusz B3 - obliczenie wspoétczynnika LOS

Trzeci scenariusz opierat sie 0 operacje na danych o sredniej predkosci na odcinkach drég. Dla
catego zbioru danych obliczono tzw. wspdtczynnik LOS (ang. Level of Service). Wspotczynnik ten
mowi o poziomie obciazenia danego odcinka ruchem ulicznym wzgledem jego maksymalne;
mozliwej przepustowosci. Zostat on zaproponowany po raz pierwszy w 1965 roku w Highway
Capacity Manual (Transportation Research Board, 1965) jako miara w skali od A do F. W tabeli
31 przedstawiono charakterystyke ruchu dla kazdego poziomu LOS.
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Tabela 31. Opis pozioméw Level of Service. Na podstawie (Departament Transportu USA, 2021)

Level of Service (LOS) Opis
A Swobodny przeptyw, niskie natezenie ruchu
i wysokie predkosci.
Ruch w duzej mierze swobodny, ale predkosci
B zaczynaja by¢ ograniczane przez warunki
ruchu.
C Przeptyw stabilny, wiekszo$¢ kierowcédw ma
ograniczong swobode wyboru predkosci.
Przeptyw zblizajacy sie do niestabilnego;
D kierowcy maja niewielka swobode wyboru
predkosci.
£ Przeptyw niestabilny; moga wystepowac
krétkie zatrzymania.
Wymuszony lub zatamany przeptyw;
F niedopuszczalne zattoczenie; jazda w trybie
stop-and-go.

Wspotczynnik ten pozwala okreslic ogdlny stan obcigzenia drogi ijest czesto wykorzystywany

w procesie decyzyjnym dotyczacym inwestycji drogowych (Litman, 2003), nie tylko
w odniesieniu do ruchu samochodowego, ale po odpowiednich modyfikacjach réwniez
w innych kontekstach tj. transportu publicznego (Wang, Mao, Yang, Shi i Huang, 2022) czy

rowerowego (Kazemzadeh i Ronchi, 2022)

Wspotczynnik LOS mozna liczy¢ w odniesieniu zarowno do liczby aut, jak ido ich predkosci

Generalnie wspotczynnik wyliczany jest wedtug wzoru:

Ny

LOS—V—
==

N max

Gdzie: V/C to volume-to-capacity ratio (wspotczynnik objetosci do pojemnosci), N,,- chwilowe

obcigzenie ruchu, Ny, q,- Maksymalne obciazenie ruchu.
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W przypadku, gdy analiza LOS oparta jest o predkosci pojazddw, wzér przyjmuje postac:

%4
LOS = —
FFS

Gdzie: V - srednia predkos$¢ na danym odcinku, a Vggs - predkos$é na tym odcinku w ruchu

swobodnym - bez zadnych ograniczen zwigzanych z ruchem.

Na podstawie otrzymanej wartosci mozliwe jest przypisanie oceny od Ado F mowigcej
o0 przetozeniu wartosci wspotczynnika na odczucia uczestnikéw ruchu drogowego. Wedtug
Highway Capacity Manual (Transportation Research Board, 1994) w przypadku wykorzystania

informacji o predkosci nalezy przyjaé nastepujace, orientacyjne wartosci:

Tabela 32. Poziom Level of Service wzaleznosci aktualnej predkosci wyrazonej jako % predkosci w ruchu
swobodnym na podstawie (Transportation Research Board, 1994).

Poziom LOS A B C D E F

% predkosci Vees >90 | >70 | >50 | >40 | =30 | <=30

Badania wydajnosci w tym scenariuszu sktadaty sie z trzech etapéw przetwarzania:

e Wyliczenie predkosci wruchu swobodnym na podstawie danych zpojazdow
pozyskiwanych w czasie godzin nocnych dla kazdego segmentu drogi (na podstawie
danych z godzin nocnych - metoda wykorzystana m.in. w (Ambros i Kysely, 2016) oraz

przez firme Here™)
e Obliczenie parametru LOS dla catego zbioru danych na podstawie pozostatych danych

e Filtracja danych do zadanego zakresu czasowego (ze wzgledu na przydatnoscé
praktyczna analizy wybrano okres wzmozonego ruchu drogowego - piatki w godzinach
16-18), agregacja do postaci pojedynczego wspotczynnika dla kazdego segmentu i zapis
do formatu tatwego do wizualizacji w narzedziach GIS (ESRI SHAPEFILE). Wspotczynnik
zawiera informacje o stosunku wystepowania pozytywnych wspdtczynnikow LOS

(A,B,C) do wszystkich. Ta informacja pozwala na ocene danego segmentu drogi

Phttps://www.here.com/docs/bundle/traffic-analytics-developer-guide/page/topics/free-flow-speed-
freeflow.html (data dostepu 15.12.2025)
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w odniesieniu do catego badanego czasowego zakresu analizy w formie jednej wartosci

liczbowej

W scenariuszu tym realizowane sag zadania nieprzestrzennych ztaczen danych oraz agregacji,
a takze zapisu do formatu tatwo interpretowalnego przez klasyczne narzedzia GIS. Na rysunku
80 pokazano fragment wizualizacji wyniku przeprowadzonej analizy. Uzyskana mapa pokazuje
procentowy udziat przejazddéw o niskim LOS w wybrane dni i godziny tygodnia w wybranych
latach. Zo6tta, pomaranczowa iczerwona barwa pokazuja miejsca, w ktorych najczedciej

dochodzi do pogorszenia jakosci ruchu samochodowego.

Procentowy udziat przejazdow samochodowych o niskiej
ocenie LOS (D, E, F) w piatki w godzinach 16 - 18
w latach 2019 - 2020

AN )

> L D

I:' Mniej niz 5%
[] 5%-10%
[] 10%-25%
[[] 25%-50%
. Ponad 50%

Rysunek 80. Wizualizacja fragmentu danych wyjsciowych (Warszawa i okolice) z obliczonym wspétczynnikiem
liczby wystapien wspdtczynnika LOS od D do F do wszystkich wystapien dla rekorddw zarejestrowanych w piatki
w godzinach 16-18 (opracowanie wtasne), podktad mapowy: OpenStreetMaps
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Scenariusz zrealizowano przy wykorzystaniu nastepujacych parametréw klastra:
64 x (8 vCPU, 16 GB RAM) - tacznie 512 vCPU.
Zadanie obliczenia wspotczynnika LOS rozdzielono na trzy etapy:

1. Przygotowanie zbioru predkosci pojazdéw w ruchu swobodnym

2. Obliczenie parametru Level of Service dla catego zbioru danych

3. Generowanie danych zagregowanych - charakterystyka LOS dla ruchu w piatki

wieczorem

Obliczenia zostaty przeprowadzone w oparciu o petny zbiér danych o Srednich predkosciach na
odcinkach drég w postaci GeoMesa-FS. taczny rozmiar danych wejsciowych wyniést 8.9 TB, co

przektada sie na 423.5 miliarda rekordéw.
Realizacja etapu 1 sktadata sie z nastepujacych krokow:
1. Odczyt petnego zbioru danych o predkosciach
2. Filtracja danych reprezentujacych godziny rejestracji od 23 do 5

3. Grupowanie danych owspdlnym identyfikatorze segmentu ipoliczenie S$rednie]

wartosci predkosci dla kazdego z segmentéw

4. Zapis wynikow (identyfikator segmentu oraz Srednia predko$¢ w ruchu swobodnym) do

pliku Parquet na HDFS

Wynikowy zbior danych zajat 24.3 MB, czas przygotowania pliku z predkosciami swobodnymi

wyniost srednio 25 min 40 sekund.

W kolejnym etapie przypisano informacje o wspdtczynniku LOS do kazdego rekordu w danych

wejsciowych:
1. Odczyt petnego zbioru danych o predkosciach

2. Odczyt danych o predkosciach wruchu swobodnym zwymuszeniem mechanizmu

broadcast
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3. Ztaczenie lewostronne petnego zbioru danych o predkosciach zinformacjg o $redniej

predkosci w ruchu swobodnym na podstawie identyfikatora segmentu
4. Obliczenie wspétczynnika LOS zgodnie ze wzorem
5. Zapis danych wyjéciowych do postaci pliku Parquet

Wykonanie tych operacji zajeto $rednio 4 godziny, 36 minut i 38 sekund, a wynikowy zbiér

danych zajat 9.8 TB miejsca przestrzeni dyskowej.

Ostatnim etapem scenariusza byto przygotowanie zbioru zagregowanego, pozwalajacego na

wizualizacje wartosci LOS w srodowisku GIS. Proces sktadat sie z nastepujacych krokéw:

1. Odczyt petnego zbioru danych o predkosciach pojazdéw z informacja o wspotczynniku

LOS

2. Filtracja danych na podstawie kolumny z czasem pomiaru - selekcja rekordéw dla

danych z piatkéw w godzinach 16 - 18

3. Grupowanie zbioru na podstawie identyfikatora segmentu iwykonanie tabeli
przestawnej ze zliczeniem liczby wystapien kazdego poziomu LOS dla danego segmentu

(odAdoF)

4. Obliczenie wspodtczynnika wystepowania jednoznacznie negatywnych ocen LOS (od D

do F) wzgledem wszystkich dla kazdego segmentu drogi
5. Przeniesienie wynikdw do postaci GeoDataFrame na maszynie driver
6. Zapis wynikow do pliku SHP

Finalny zbiér danych zajat 568 MB, a czas agregacji wyniost Srednio 28 minut 12 sekund. Warto
zauwazy¢, ze w przypadku checi zmiany logiki wyliczania wspétczynnika zagregowanego
wystarczy zrealizowa¢ jedynie ostatni etap obliczen (agregacje danych) bez potrzeby
przetwarzania catego zbioru danych od nowa. Na rysunku 81 przedstawiono podsumowanie

Srednich czasu trwania poszczegblnych etapow realizacji scenariusza.

178



4h 36m 38s

17500

15000

12500

10000

Czas [s]

75001

5000

28m 12s

25m 40s

25001

Obliczenie predkosci Obliczenie Agregacja
w ruchu swobodnym wspétczynnika LOS wynikéw

Rysunek 81. Zestawienie $rednich czaséw wykonania poszczegdlnych etapdéw scenariusza B3 ze wskazaniem
odchylenia standardowego pomiedzy poszczegdlnymi prébami (opracowanie wiasne)

Scenariusz B3 stanowi bardzo dobry przyktad, gdzie zastosowanie Srodowiska SBD moze
przynie$¢ przewage w analizie danych przestrzennych. Wejsciowy, bardzo duzy zbiér danych,
nie bytby mozliwy do prostej analizy z uzyciem standardowych narzedzi. Odczyt blisko 9TB
danych na raz, nawet przy zastosowaniu szybkich dyskow zajatby znaczny czas, a ograniczenia
pamieci RAM wymusityby przeprowadzanie obliczen w rozbiciu na podzbiory. W przypadku
Srodowiska SBD CENAGIS problemy te rozwiazywane sg przez system plikbw HDFS
umozliwiajacy odczyt wielu matych czesci catego zbioru przez wiele maszyn worker
obstugiwanych przez Apache Spark. Wystepuje tutaj dodatkowo optymalna sytuacja, gdzie
zbiér danych o predkosciach swobodnych podlegajacy ztaczeniu jest niewielki. Daje to
mozliwos¢ zastosowania mechanizmu broadcast i przeniesienia go w cato$ci na wszystkie
maszyny worker. Optymalizuje to najbardziej czasochtonny etap przetworzen. Wykonanie
catosci operacji w Scenariuszu 3 zajeto tacznie ok. 5 godzin 30 minut. Jest to czas
satysfakcjonujgcy biorac pod uwage wielko$¢ danych oraz ich zakres czasowy oraz

przestrzenny.

10.4. Scenariusz B4 - mapa anomalii

Czwarty scenariusz zaktada opracowanie mapy anomalii wruchu drogowym w oparciu
oanalize wartosci wspétczynnika LOS na sasiadujacych odcinkach sieci drogowej.

Zastosowany algorytm zostat opisany w pracy ,Detection of urban traffic patterns from Floating
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Car Data (FCD)” (Altintasi, Tuydes-Yaman i Tuncay, 2017). Sktada sie on zdwdéch gtownych

krokow.

Pierwszy etap polega na przypisaniu kazdemu segmentowi sieci drogowej stanu ruchu na

podstawie wartosci wspétczynnika LOS, zgodnie z nastepujaca klasyfikacja:

e [OSAlubB:stanl
e LOSC:stan2
e LOSD:stan3
e |OSElubF:stan4

W drugim etapie, na podstawie kombinacji stanéw ruchu wsegmentach sasiadujacych,

wyznaczany jest wzorzec ruchu zgodnie z zasadami przedstawionymi w tabeli 33.

Tabela 33. Tabelaryczna reprezentacja sposobu detekeji anomalii w ruchu drogowym w oparciu o wspotczynnik
LOS na sasiadujacych segmentach sieci drogowej na podstawie (Altintasi, Tuydes-Yaman i Tuncay, 2017)

Waorzec ruchu Sekwencja stanéw ruchu w sasiadujacych segmentach

drogi

Swobodny przeptyw 1-1

Stabilny przeptyw 2-2
Przeptyw przejsciowy 1-2,2-1

ZbliZaja‘cy sie‘przep{yw 3.3

niestabilny

Zblizajace sie zattoczenie 2-4,1-4

Przeptyw zattoczony 4-4

Gwattowne hamowanie 1-3

Do przedstawione] powyzej listy wzorcow przeptywu dodano kategorie ,inne”, obejmujaca
wszystkie kombinacje standw przeptywu, ktore nie zostaty zaklasyfikowane do Zadnego

z wezesniej zdefiniowanych wzorcow.
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Dodatkowo, na potrzeby czytelnej wizualizacji wynikdéw analizy, wzorce przeptywu podzielono

na dwie grupy:

e Wzorce pozytywne: przeptyw swobodny, przeptyw stabilny, przeptyw przejsciowy
e Wzorce negatywne: zblizajgca sie destabilizacja przeptywu, zblizajace sie zattoczenie,

przeptyw zattoczony, gwattowne spowolnienie

Analiza anomalii w ruchu drogowym pozwala na ekstrakcje bardzo przydatnych informacji, np.

wykrycia miejsc, gdzie regularnie wystepuja gwattowne spowolnienia ptynnosci ruchu).

Wyzwaniem obliczeniowym w tym scenariuszu jest konieczno$¢ wykonania ztaczenia danych
tak, aby uzyskac informacje o wartosci wspotczynnika LOS w tym samym punkcie czasu na
sasiadujgcym segmencie drogi. Tworzy to konieczno$¢ przeprowadzenia wewnetrznego
ztaczenia bardzo duzego zbioru danych o licznosci ok. 423.5 miliarda rekordéw. Podobnie, jak
w przypadku scenariusza B2 wykonanie takiego ztaczenia nie byto mozliwe zuzyciem
standardowych metod. W celu realizacji tego zadania zdecydowano sie na zastosowanie
analogicznego podejscia do taczenia danych jak w przypadku algorytmu rozproszonego
ztaczenia przestrzennego. Utworzono indeks oparty o kolumne zczasem pomiaru, gdyz
partycjonowanie przestrzenne mogtoby wptynaé na wynik analizy (dwa sasiadujace segmenty
drogi mogtyby znalez¢ sie w réznych partycjach przestrzennych). Po wykonaniu ztaczenia,
réwniez iw tym przypadku dane zagregowano do postaci mozliwej do wizualizagji
w oprogramowaniu GIS. Dla kazdego segmentu drogi zliczono liczbe wystepujacych dla niego
anomalii kazdego typu z tych mozliwych do wyliczenia podczas analizy dwoch sasiadujacych

segmentéw drogi.
Kolejne etapy obliczen obejmowaty:

e Przygotowanie danych wejsciowych. Odczytano dane o srednich predkosciach
pojazdow i potgczono je z wartosciami predkosci w ruchu swobodnym (wykorzystano
zbiér utworzony wscenariuszu  B3).  Wyniki zapisano w formacie Parquet,
partycjonowanym wedtug czasu pomiaru, co umozliwito zastosowanie metody
rozproszonego ztaczenia przedstawionej w scenariuszu B2.

e Analiza segmentédw sasiadujgcych. Dla kazdego odcinka drogi zidentyfikowano

segmenty sasiednie iprzypisano im S$rednie predkosci w parach segmentow.
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W przypadku skrzyzowan, gdzie segmentow sasiednich byto wiecej, przyjmowano
Srednia predkosc ze wszystkich sasiaddw. Nalezy mie¢ na uwadze, ze takie usrednianie
moze wprowadzaé niepewnos¢ wynikow w obrebie skrzyzowan. Wyniki zapisano
w formacie Parquet.

e \Wyznaczenie stanow ruchu i wzorcow. Na podstawie predkosci obliczono wspotczynniki
LOS dla par segmentéw, a nastepnie przypisano kazdy odcinek do jednego z osSmiu
wzorcdw ruchu. Wyniki zapisano w formacie Parquet.

e Agregacja wynikow. Zliczono czesto$¢ wystepowania poszczegblnych wzorcéw dla
kazdego odcinka oraz obliczono udziat wzorcow negatywnych wzgledem pozytywnych.
Pozwolito to okresli¢, gdzie anomalie ruchu wystepuja najczesciej. Zagregowane wyniki
przeksztatcono do geopandas DataFrame izapisano jako plik ESRI SHAPEFILE, co

umozliwito ich dalsza wizualizacje.

Na rysunku 82 przedstawiono fragment wizualizacji wyniku analizy dla obszaru Warszawy.
Wygenerowana mapa pokazuje procentowy udziat wystepowania negatywnych wzorcédw ruchu
dla poszczegdlnych segmentdw sieci drogowej w latach 2019 - 2020. Pomaranczowa, czerwona
i fioletowa barwa pokazuja miejsca, w ktorych najczesciej dochodzi do spowolniefd w ruchu

oraz korkéw.
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Procentowy udziat wystepowania negatywnych wzorcow w ruchu
drogowym w latach 2019 - 2020

Legenda

|:| Mniej niz 1%
|:| 1%-2%
[ ] 2%-5%
[] 5%-8%
. 8% - 10%
. Ponad 10%

Rysunek 82. Wizualizacja fragmentu danych wyjsciowych (Warszawa i okolice) z obliczonym wspétczynnikiem
wystepowania negatywnych anomalii wruchu drogowym (opracowanie wiasne), podktad mapowy:
OpenStreetMaps

Na tym etapie wykorzystano nastepujace parametry klastra:
64 x (8 vCPU, 16 GB RAM) - tacznie 512 vCPU.

Podobnie, jak w przypadku scenariusza B3, w scenariuszu B4 zbiorem wejSciowym byty dane

o predkosciach pojazddw na odcinkach drég. Obliczenia rozbito na cztery gtdbwne etapy:

1. Przygotowanie zbioru partycjonowanego czasowo
2. Ztaczenie sgsiadujacych odcinkow drog

3. Klasyfikacja wzorcow
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4. Obliczenie wspétczynnikéw podsumowujgcych i zapis do formatu ESRI SHAPEFILE

Przygotowanie zbioru partycjonowanego czasowo przeprowadzono wykonujac nastepujgce

CZynnosci:
1. Odczyt petnego zbioru danych o predkosciach pojazdéw.

2. Odczyt danych o predkosciach wruchu swobodnym zwymuszeniem mechanizmu

broadcast.

3. Ztaczenie lewostronne petnego zbioru danych o predkosciach zinformacjg o $redniej

predkosci w ruchu swobodnym na podstawie identyfikatora segmentu.
4. Utworzenie kolumny ,par_id” ztozonej z dnia roku oraz godziny danego pomiaru.

5. Zapis danych wyjsciowych do postaci pliku Parquet z partycjonowaniem plikéw na

podstawie kolumny ,par_id”.

Kluczowym dla wydajnosci idalszych obliczet aspektem byta metoda doboru sposobu
partycjonowania, a wiec sposob, w jaki zostata utworzona kolumna ,par_id”. Przyjeta metoda
spowodowata utworzenie 8686 partycji. Maksymalna liczba partycji mozliwa do utworzenia
w przyjetym podejsciu to 8784 (24 godziny pomnozone przez 365 dni dodane do 24 godzin
z roku przestepnego 2020). Jednak w danych wejsciowych znalazty sie pojedyncze dni, gdzie ze
wzgledu na awarie po stronie aplikacji Yanosik dane nie zostaty zapisane - w zwigzku z tym
réznica ta wynika wiasnie z brakéw w oryginalnych danych. Taki podziat daje Srednio ok. 1.5 GB
na partycje. Wramach badan mozliwosci optymalizacji przetworzen prébowano dokonaé
obliczeh z uzyciem innych podejé¢ do podziatu przestrzennego tj. z podziatem tylko na dni roku
(wieksze partycje) oraz na dni roku, godziny oraz minuty (mniejsze partycje). W obu
przypadkach jednak proby zapisu lub odczytu takiego zbioru konczyty sie btedami zwigzanymi
z przepetnieniem pamieci lub spodziewany czas obliczen znaczaco przewyzszat czas osiagany
z wykorzystaniem podejscia opartego o dzien roku oraz godzine. Jest to jednak parametr
zalezny od zbioru i dalsze eksperymenty w tym zakresie mogtyby przynies¢ dodatkowe korzysci
w kontekscie szybkosci obliczen. Ostatecznie, ta cze$¢ obliczen zajeta srednio 4 godziny, 12

minut i 57 sekund, a zbidr po podziale zajat 13.3TB miejsca na dysku (wieksza zajetos¢ miejsca
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wzgledem oryginalnego zbioru jest spowodowana innym formatem partycjonowania co miato

wptyw m.in. na mozliwos¢ kompresji danych w kolumnach pliku Parquet)
Przy taczeniu sasiadujacych odcinkéw drég wykonano nastepujace czynnosci:

1. Odczyt podzbiorow dla poszczegdlnych partycji ,par_id”

2. Ztaczenie wewnetrzne kazdego z podzbiorow w celu uzyskania informacji o sredniej
predkosci isredniej predkosci wruchu swobodnym na odcinku drogi
poprzedzajacym odcinek badany na podstawie kolumn ,start_node_id”
i .end_node_id”. Ztaczenie przeprowadzono w taki sposob aby uzyska¢ odcinki dla
ktorych ,end_node_id” jest identyczne jak ,start_node_id” odcinka badanego.
W przypadku gdy takich odcinkdédw byto wiecej niz jeden wartosci predkosci
i predkosci w ruchu swobodnym usredniano

3. Zapis wynikowego podzbioru do pliku Parquet z partycjonowaniem zgodnym

z par_id”

W tym przypadku rowniez (podobnie jak w przypadku scenariusza B2) konieczne byto
zastosowanie mechanizmu wspotbieznych obliczen w celu zlecenia do Spark realizacji operadji
na wielu podzbiorach na raz. W innym wypadku wykorzystanie petnych mocy obliczeniowych
klastra nie byto mozliwe, gdyz operacje na partycjach zajmowaty zbyt mato czasu, aby wydajnie
przypisac do takiej pojedynczej operacji wszystkie maszyny worker. W tym przypadku czas
wykonania analizy na pojedynczej partycji byt szybszy niz dla ztgczen przestrzennych, przez co
przy zastosowaniu liczby wspétbieznych proceséw na poziomie 64 nadal nie byto mozliwe
réwnomierne roztozenie mocy obliczeniowych maszyn worker, co powodowato znaczne
wydtuzenie czasu obliczen do ok. 30 godzin. Przy zastosowaniu 128 proceséw moc
obliczeniowa maszyn worker zostata wykorzystana w petni obnizajgc czas wykonania tego
procesu do érednio 9 godzin, 5 minut i 21 sekund. Sredni czas przygotowania kwerendy przed
jej uruchomieniem wsposéb rozproszony wyniést 6 minut 39 sekund. Nalezy rowniez
zaznaczy¢, ze wykonanie tego ztaczenia nie byto mozliwe z zastosowaniem innych metod
ztgczenia — w takim wypadku obliczenia za kazdym razem konczyty sie wysyceniem dostepnych

zasobéw dyskowych lub btedami zwiazanymi z zerwaniem komunikacji sieciowej w klastrze.

Zbiér po ztaczeniu zajat 25.4 TB przestrzeni dyskowej.
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Trzeci krok obliczen zaktadat przeprowadzenie klasyfikacji anomalii. W tym celu nalezato:

1. Obliczy¢ wspodtczynnik LOS dla segmentu badanego oraz segmentu/segmentéw
sasiadujacych
2. Na podstawie wartosci obu wspotczynnikow LOS wskazad rodzaj wykrytej anomalii

3. Zapisac na dysku zbiér z dodatkowa kolumna typu tekstowego z nazwa anomalii

Zadanie to zrealizowano zwykorzystaniem dwoch podejsé. W pierwszym z nich realizacje
catosci oparto o funkcje pandas UDF, aw drugim o operacje wykonywane bezposrednio
z uzyciem metod Spark. Badanie to wykonano w celu weryfikacji wptywu zastosowania funkcji
pandas UDF na czas obliczen w przypadkach, gdzie mozliwe jest uzyskanie analogicznych
wynikéw w oparciu o metody Spark niewymagajace wykonania procesu kosztownej konwersji
danych. Zgodnie z przewidywaniami operacje wykorzystujgce mechanizm Pandas UDF zajety
znacznie wiecej czasu. Byto to $rednio 17 godzin 34 minuty wzgledem 5 godzin 58 minut
z uzyciem metod Spark. Wynikowy zbiér zajat 17.5 TB przestrzeni dyskowej po usunieciu

kolumn przechowywujgcych dane czesciowe do obliczen.
W ostatnim kroku obliczen przeprowadzono nastepujace operacje:

1. Zgrupowano wynikowy zbior w grupy reprezentujace segmenty drog

2. Dla kazdego segmentu wykonano tabele przestawna zliczajaca wystapienia
poszczegdlnych wzorcow

3. Obliczono wspétczynnik wystepowania wzorcow negatywnych wzgledem wzorcéw
pozytywnych

4. Przeniesiono zagregowany zbiér do postaci obiektu biblioteki pandas na maszynie
driver

5. Zapisano zbiér w formacie ESRI SHAPEFILE

Po operacji ztaczenia zbiér danych posiadat bardzo duza liczbe partycji Spark (107 254), ktora
prowadzita do wystepowania btedow z przepetnieniem sie pamieci na etapie agregacji danych.
Konieczne byto wiec zmniejszenie liczby partycji do 1024 co jest wystarczajace dla danych
zagregowanych (pojedyncza partycja nie przekroczy limitéw wielkosci, ani nie spowoduje
przepetnienia pamieci RAM maszyn worker). Ta zmiana pozwolita na poprawne wykonanie

ostatniej cze$ci obliczer. Sredni czas wykonania ostatniej czedci scenariusza B4 wynidst 1
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godzine 22 minuty i 12 sekund. Wynikowe pliki SHAPEFILE zajety tacznie ok. 1GB przestrzeni
dyskowej. Na rysunku 83 przedstawiono podsumowanie S$rednich czasu trwania

poszczegbdlnych etapdw realizacji scenariusza.

9h 5m 21s

35000

30000

#9000 5h 58m 7s

20000

4h 12m 57s

Czas [s]

15000

10000

1h 22m 12s
5000

‘ Przygotowanie zbioru Ztgczenie sasiadujgcych Klasyfikacja wzorcow Agregacja wynikow
partycjonowanego odcinkéw drog {Spark)

Rysunek 83. Zestawienie $rednich czaséw wykonania poszczegdlnych etapdw scenariusza B4 ze wskazaniem
odchylenia standardowego pomiedzy poszczegdlnymi proébami (opracowanie wiasne)

Wyniki scenariusza B4 w postaci wizualizacji kartograficznych oraz wykreséw przedstawiono

w Zataczniku nr 3.

Gtéwnym wyzwaniem scenariusza B3 byto znalezienie wtasciwego podejscia do wewnetrznego
ztaczenia dwdch bardzo duzych zbioréw danych. Operacja ta nie byta mozliwa z uzyciem
standardowego ztaczenia, a wymagata rozbicia problemu ztaczenia na partycje. Taka metoda
pozwolita na wykonanie koniecznych obliczen, jednak nadal istnieje przestrzen do jej
optymalizacji wzaleznosci od specyfiki zbioru. Istotng wada tej metody jest rowniez
koniecznos$¢ obrania takiego partycjonowania, ktére nie bedzie miato wptywu na wynik
ztaczenia. Przyktadowo, partycjonowanie przestrzenne zastosowane w scenariuszu B2 w tym
przypadku spowodowatoby potencjalne btedy w przypadku gdy sasiadujace segmenty drog
znalaztyby sie na granicach partycji przestrzennej. Realizacja scenariusza B3 wskazata takze
znaczne réznice w wydajnosci pomiedzy analizami opartymi mechanizmy konwersji danych
z natywnych formatéw Spark do jezyka Python (pandas UDF). Zgodnie zoczekiwaniami
operacja ulega znacznemu spowolnieniu w wykorzystaniem mechanizmu UDF. W procesie
optymalizacji obliczen przestrzennych z uzyciem tych narzedzi nalezy wzig¢ wiec pod uwage

przepisania kodu jezyka Python do natywnych funkgcji Spark.
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10.5. Scenariusz B5 - interpolacja przestrzenna

Celem scenariusza byto zbadanie wydajnosci procesu generowania rastrowych,
wysokorozdzielczych map zasiegdw czasowych w skali catej Polski z interpolacja czasu dojscia
i uwzglednieniem przeszkdd terenowych (warstwy cieki wodne iogrodzenia trwate zbazy
danych BDOT10k). Badania wydajno$ciowe w tym scenariuszu skoncentrowano na etapie
interpolacji przestrzennej czasu dotarcia do celu, stanowigcym koncowa faze procesu

generowania wysokorozdzielczych map zasiegow czasowych.

Zagadnienie wytwarzania map zasiegdw czasowych ma wiele zastosowan w dziedzinach takich
jak medycyna (Weiss i inni, 2020), planowanie przestrzenne (Rossetti, Tiboni, Vetturi i Calderon,
2015) czy transport publiczny (Vandenbulcke, Steenberghen i Thomas, 2009). Do wytwarzania
map zasiegdbw czasowych wskali catego Swiata wrozdzielczosci przestrzennej 1 km
wykorzystywane sa narzedzia SBD, w szczegdlnosci Google Earth Engine (Weiss i inni, 2020),
(Weiss i inni, 2018). Zagadnienie to jest wiec tematem badan z zakresu analizy duzych zbioréw

danych, a takze znajduje wiele praktycznych zastosowan.

Wynikiem dziatania algorytmu przygotowanego w ramach tego scenariusza jest mapa zasiegow
czasowych (wraz zdojsciem do najblizszej drogi) do wszystkich miast wojewddzkich
w interwatach 60, 120, 180, 240 i 300 min. Obliczajac zasieg czasowy uwzgledniono zaréwno
czas dotarcia pieszo do drogi (dla punktéw lezacych w oddaleniu od drég), jak i czas przejazdu
samochodem. Brano pod uwage przeszkody terenowe. Wizualizacje wyniku obliczen

przedstawiono na rysunku 84.
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Mapa zasiegow czasowych - czas dotarcia do miast
wojewodzkich
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Rysunek 84. Mapa zasiegbw czasowych utworzona w procesie badania wydajnosci procesu interpolacji danych
rastrowych (opracowanie wtasne), podktad mapowy: OpenStreetMaps

W trakcie badan sprawdzono wptyw wielkosci klastra komputerowego na czas obliczeh oraz
poréwnano wynik dziatania algorytmu zaimplementowanego w Spark oraz z uzyciem jezyka

Python.

Badaniu podlegat czas interpolacji przestrzennej danych. W celu uzyskania danych
wejsciowych do algorytmu interpolacji uprzednio wykonano proces przygotowania danych

polegajacy na wykonaniu nastepujacych krokdw:
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1. Wskazano punkty startu analizy — obszary centréw (rynek) miast wojewddzkich we

wszystkich 16 wojewodztwach w Polsce.

2. Z wykorzystaniem danych odrogach zbazy danych BDOT10k utworzono graf
nawigacyjny, gdzie za wage danej krawedzi postuzyt czas podrézy wyznaczony w oparciu

predko$¢ oszacowana na podstawie klasy drogi.

3. Wyznaczenie startowych wierzchotkow grafu poprzez odnalezienie wierzchotkow

znajdujacych sie najblizej poszczegdlnych punktéw startu.

4. Obliczenie najkrotszych tras od kazdego zwierzchotkéw startowych do wszystkich
pozostatych wierzchotkdéw grafu znajdujacych sie w zakresie maksymalnie 300 minut czasu

podrézy.

5. Scalenie wynikow w jedna warstwe reprezentujaca minimalny czas dotarcia do kazdego

wierzchotka grafu, wyznaczona wzgledem wszystkich analizowanych punktéw startowych.

6. Wyliczenie czaséw dojazdu dla punktéw roztozonych w metrowych odstepach

réwnomiernie na odcinkach drég.

7. Przeniesienie informacji o czasie dojazdu w postaci punktéw do przestrzeni rastrowej i
podziat na kafle o wielkosci 1024 na 1024 piksele z buforem 75% (zostat on zastosowany w celu
eliminacji pozniejszych btedéw zwiazanych z interpolacja czasu dojscia na krawedziach kafli),

zapis danych w kolumnie rastrowej sum_cost.

8. Rasteryzacja danych wektorowych z warstw cieki wodne (SKDR) i ogrodzenia trwate
(BUIB) z bazy danych BDOT10k oraz przypisanie wynikowym pikselom wartosci -1, tam gdzie
przeszkoda wystepuje i NoData tam gdzie nie wystepuje. Zapis danych w kolumnie rastrowej

obstacles.
9. Zapis danych w postaci pliku Parquet na HDFS.

W wyniku opisanych powyzej operacji powstat zbidr rastrowy reprezentujgcy informacje
o czasie dotarcia zuwzglednieniem przeszkdd terenowych. Badanym wramach tego
scenariusza krokiem analizy byto wyznaczenie czasu dojscia od tych pikseli, ktore znajduja sie

poza drogami (maja przypisana wartos¢ NoData) do najblizszego piksela reprezentujacego
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droge zuwzglednieniem nieprzekraczalnosci przeszkdéd terenowych (reprezentowanych

wartoscia -1). Na rysunku 85 przedstawiono fragment wynikéw przed i po procesie interpolacji.

Dane wejsciowe do interpolacji czasu dojscia Wynik interpolacji czasu dojscia

-
>

. Przeszkoda terenowa Czas dojazdu [min] | —

255 30.0 34.0

Rysunek 85. Efekt interpolacji przestrzennej czasu dojscia w procesie generowania wysokorozdzielczych map
zasiegow czasowych. Po lewej stronie przedstawiono dane wejsciowe do procesu interpolacji w postaci dyskretnej,
a po prawej rezultat w postaci ciagtej mapy rastrowej. Kolorem czerwonym oznaczono przeszkody terenowe, a w
odcieniach niebieskiego zaprezentowano czas dojazdu w minutach (opracowanie wtasne)

Proces ten sktadat sie z nastepujgcych krokdw:

1. Scalenie danych wejSciowych. Potgczono informacje o czasie dotarcia do punktéw na
sieci drogowej (sum_cost) zwarstwa przeszkod terenowych (obstacles), tworzac
wspolny zbior danych do dalszej analizy.

2. Interpolacja czasu dojscia do najblizszego punktu sieci drogowej. Dla kazdego piksela
wyznaczono czas dojécia do najblizszego punktu sieci drogowej, przyjmujac srednie
tempo marszu 6 km/h oraz uwzgledniajac koniecznos$¢ omijania przeszkod terenowych.

3. Zaokraglenie wynikow w gbre do nastepujacych zasiegdw czasowych: 60 min, 120 min,
180 min, 240 min i 300 min.

4. Przyciecie kafli rastrowych. Ze wzgledu na rozproszony charakter analizy, na granicach
poszczegblnych kafli rastrowych dochodzi do bteddw w interpolacji. Z uzyskanych
wynikéw wycieto centralne czesci kafli orozmiarze 1024 x 1024 piksele, usuwajac

obszary buforowe.
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Na potrzeby badania wydajnosciowego w réznych konfiguracjach klastra przygotowano tez
zbior ograniczony, reprezentujacy wyniki jedynie dla wojewddztwa mazowieckiego (rysunek

86).

Mapa zasiegdw czasowych - czas dotarcia do miast
wojewodzkich

Legenda

|:| Do 60 min.
Do 120 min.
. Do 180 min.

9 Punkt docelowy s 2

Rysunek 86. Fragment mapy zasiegdw czasowych organiczny do obszaru wojewddztwa mazowieckiego
(opracowanie wtasne), podktad mapowy: OpenStreetMaps

Zbiér petny sktada sie 2299 017 kafli 1024x1024, a ograniczony z 34 769 takich kafli. Badania
wydajnosciowe na ograniczonym zbiorze przeprowadzono w nastepujacych konfiguracjach

klastra:
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Tabela 34. Zestawienie parametréw klastra wykorzystane do badan wydajnosciowych w scenariuszu 5B.

SumavCPU | SumaRAM[GB] | Sumamaszyn | vCPU/maszyna RAM/[rg;]szyna
32 128 8 4 16
64 256 16 4 16
128 512 32 4 16
256 1024 64 4 16
384 1536 96 4 16

W ostatnim badanym scenariuszu przeprowadzono 3 badania dotyczace operacji interpolacji

przestrzennej wynikéw algorytmu obliczania czaséw dojazdu:
1. Wykonanie interpolacji na petnym zbiorze danych
2. Wykonanie interpolacji na ograniczonym zbiorze danych (wojewddztwo mazowieckie)

3. Pordwnanie czasu wykonania interpolacji na ograniczonym zbiorze danych z uzyciem

jezyka Python na maszynie o odpowiadajacych mocach obliczeniowych

Badania interpolacji petnego zbioru danych przeprowadzono zuzyciem najmocniejszej
konfiguracji z zestawienia (384 vCPU), a badania poréwnawcze z Python z uzyciem konfiguracji

najstabszej (32 vCPU).

Zarbwno wramach Apache Spark, pakietu RasterFrames czy innych komponentéw SBD
CENAGIS nie istniejg narzedzia zdolne do przeprowadzenia operacji interpolacji przestrzennej
danych rastrowych z uwzglednieniem przeszkod terenowych. W zwigzku z tym konieczna byta

implementacja odpowiedniej logiki z uzyciem funkcji pandas UDF oraz bibliotek jezyka Python.

Dla kazdego kafelka z danymi wejsciowymi do procesu interpolacji w funkcji pandas UDF

wykonywano nastepujace czynnosci:
1. Konwersja do postaci macierzy NumPy

2. Nadanie przeszkodom kosztu przejscia uniemozliwiajacego ich przekroczenie

w analizie grafowej
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3. Przypisanie obszarom pozostatym wartosci kosztu zgodnej z czasem przejscia

4. Analiza grafowa czasu dojscia do kazdego punktu drogi zuzyciem pakietu

skimage.graph™

5. Przeksztatcenie ciggtych wartosci czasu dojscia do postaci dyskretnych zakresow

izochron

6. Wyciecie Srodka kafelka wcelu eliminacji btedow zwiazanych zobliczeniami na

granicach kafelkow

Wynik dziatania funkcji byt nastepnie ponownie konwertowany do kafelka rastrowego
RasterFrames izapisywany na HDFS w postaci pliku Parquet. Interpolacja petnego zbioru

danych zajeta srednio 7 411 sekund (ok. 2 godziny 3 minuty).

W celu sprawdzenia wptywu wielkosci mocy obliczeniowej na szybkos$¢ obliczen
przeprowadzono serie eksperymentéw na danych ograniczonych do zakresu wojewddztwa
mazowieckiego. To samo przetworzenie wykonano z uzyciem Srodowiska Spark ze zmiennym
parametrem sumarycznej liczby wykorzystanych vCPU, co przektada sie na liczbe

wykorzystanych maszyn worker.

Wykonanie tej samej operacji zajeto Srednio od ok. 13 minut przy zastosowaniu 384 vCPU do 1
godziny 51 minut przy zastosowaniu 32 rdzeni. Nalezy zauwazy¢ nieliniowy charakter zmian
w zaleznosci od liczby rdzeni. Im wiecej rdzeni tym przyspieszenie jest mniejsze w ujeciu

absolutnym (rysunek 87).

® https://scikit-image.org/docs/stable/api/skimage.graph.html (data dostepu: 15.12.2025)
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Rysunek 87. Zalezno$¢ czasu wykonania zadnia interpolacji przestrzennej danych w procesie tworzenia
wysokorozdzielczej mapy zasiegdw czasowych wzaleznosci od liczby wykorzystanych wirtualnych rdzeni
(opracowanie wtasne)

W ujeciu wzglednym (rysunek 88) zauwazy¢ mozna nieregularny sposdéb zmian uzyskiwanego
przyspieszenia w zalezno$ci od zastosowanej liczby vCPU. Nie jest to zaleznoé¢ liniowa,
a zwiekszenie liczby vCPU o n nie powoduje n-krotnego ich przyspieszenia. Jednak réznica przy
zastosowaniu 128, a256 vCPU jest zdecydowanie mniejsza niz w przypadku 384 vCPU.
Powodem takiego zjawiska moze by¢ liczba partycji lepiej zoptymalizowana pod obliczenia na
wiekszej liczbie maszyn worker badzZ sprawniejszy odczyt danych ze wzgledu na rozmieszczenie

maszyn worker na wiekszej liczbie fizycznych serweréw obliczeniowych.
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Rysunek 88. Wzgledne przyspieszenie obliczen realizacji scenariusza B5 [%)] wzgledem konfiguracji bazowej (32
vCPU) w zaleznosci od liczby vCPU (opracowanie wtasne)

Ostatni eksperyment w scenariuszu B5 polegat na sprawdzeniu roznic w wydajnosci pomiedzy
klastrem Spark wyposazonym w32 vCPU (8 maszyn x (4vCPU, 16 GB RAM)), a pojedyncza
maszyna wyposazona w32 vCPU i128 GB RAM wyposazong w $rodowisko identyczne ze
Srodowiskiem Spark i uruchamiajaca te same przetworzenia skonfigurowane w taki sposob,
aby wykonywaty sie na wszystkich dostepnych watkach procesora na raz. Na rysunku 89
przedstawiono wyniki tego eksperymentu. Obliczenia wykonane na pojedynczej maszynie
cechujg sie zarébwno wiekszg szybkoscia, jak istabilnoscia dziatania. W przypadku Apache
Spark zauwazy¢é mozna 3 odstajace pomiary. Po ich odsianiu srednia czasu realizacji obliczen
wyniosta 1 godzine 45 minut 55 sekund. Z uzyciem tych samych mocy na pojedynczej maszynie
analiza zajeta $rednio 1 godzine 9 minut 28 sekund. 34% szybszy czas obliczef wynika z brakiem
opdznien zwigzanych zkomunikacjg sieciowa, inicjalizacja kontekstu Spark, tworzeniem

maszyn worker czy narzutem zwigzanym z transformacja danych (np. partycjonowaniem).
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Rysunek 89. Poréwnanie czaséw wykonania obliczeh interpolacji przestrzennej na klastrze Spark z 32 vCPU do
czasu wykonania tych samych obliczend z uzyciem maszyny identycznej do maszyny worker otych samych
parametrach obliczeniowych (opracowanie wtasne)

Scenariusz B5 weryfikuje mozliwosci systemu SBD Cenagis w analizie opartej o rastry oraz
analizie grafowej. Zadanie interpolacji przestrzennej punktéw czasu dojazdu udato sie
z powodzeniem  zaimplementowa¢ w $rodowisko CENAGIS, a mozliwosci  skalowania
Srodowiska rozproszonego w oparciu o Apache Spark pozwolity na wykonanie obliczen w skali
catego kraju w stosunkowo krétkim czasie ok. 2 godzin. Przy zatozeniu wykorzystania mocnej
stacji roboczej te obliczenia bytyby mozliwe, gdyZz sam rozmiar danych wyjSciowych nie jest
w tym przypadku przeszkoda (ok. 56 GB w formie plikow Parquet). Takie obliczenia zajetyby
jednak ok. 10 godzin zaktadajac parametry jednostki obliczeniowej z trzeciego eksperymentu
w scenariuszu B5. Biorgc pod uwage mozliwosci tatwego skalowania obliczen Apache Spark,
a przez to dalszego ich przyspieszania bez koniecznosci dodatkowego doboru parametrow czy
zmian wimplementacji mozna uznacd, ze podejécie to ma przewage nad klasycznym jezeli

konieczne jest regularne (cykliczne, powtarzalne) wykonywanie tego typu analiz.

W przypadku scenariusza B5 zdecydowana wiekszo$¢ implementacji opierata sie o kod jezyka
Python wywotany w ramach funkcji pandas UDF. Zwiazane jest to z faktem, Ze narzedzia SBD
nie sg obecnie tak dojrzate jak narzedzia klasyczne inie byto mozliwosci wykorzystania ich
natywnych funkcji do osiagniecia oczekiwanego efektu. Biblioteka RasterFrames posiada
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podstawowe narzedzia do pracy z danymi rastrowymi, bez wparcia zaawansowanych technik
interpolacji, a narzedzia do analizy grafowej dostepnej w ramach oprogramowania Spark, nie
umozliwiaty przeprowadzenia tej analizy w oparciu o dane rastrowe tak, jak jest to mozliwe
z wykorzystaniem biblioteki skimage. Fakt zastosowania funkcji pandas UDF niesie za soba
szereg nastepstw. Z jednej strony w ten sposob mozliwe jest wykonanie kodu jezyka Python na
partycjach Spark DataFrame. Moze to znacznie utatwié dziatanie w Spark uzytkownikom z nim
niezaznajomionym, ale programujgcym w jezyku Python. Ponadto rozwiagzanie to pozwala na
implementacje zaawansowanych algorytméw, nie dostepnych wramach standardowych
narzedzi Spark. Zdrugiej jednak strony wykorzystanie funkcji pandas UDF wymaga
kazdorazowej transformacji danych pomiedzy kodem wykonywanym w jezyku Scala do tych
obstugiwanych przez jezyk Python, co wptywa na szybkos$¢ obliczen i moze powodowac
problemy na etapie konwersji danych (przyktadowo, wersje bibliotek w $rodowisku SBD
CENAGIS nie pozwalaja na bezposredni, zoptymalizowany transfer danych geometrycznych

w ten sposob).

10.6. Podsumowanie badan wydajnosci

Wszystkie 5 scenariuszy badawczych udato sie zrealizowad z wykorzystaniem Srodowiska SBD
CENAGIS uzyskujac czasy poszczegdlnych krokéw obliczer na poziomie do 10 godzin
w przypadku analiz uwzgledniajacych petne zbiory danych w oryginalnej rozdzielczosci,
ktorych wielko$é, w zaleznoéci od przypadku oscyluje w zakresie 3 - 10 TB w postaci
przygotowanej do obliczen rozproszonych. Potwierdza to tym samym hipoteze zatozong na tym
etapie badan: Zastosowanie technik obliczen rozproszonych w $rodowisku spatial big data
opartym o Apache Spark umozliwia wydajne przeprowadzenie analiz przestrzennych bardzo

duzych zbioréw danych o mobilnosci.

Nalezy jednak podkresli¢, ze prawidtowe wdrozenie wszystkich pieciu scenariuszy wymagato
przeprowadzenia wielu préb, badan réznych podejs¢ ioptymalizacji wcelu uzyskania
obecnych wynikdéw. Poziom trudnosci implementacji rozwigzan opartych o Apache Spark
i biblioteki rozszerzajace jego mozliwosci o analizy przestrzenne jest wyzszy niz w przypadku
analogicznych zadan wykonywanych zuzyciem desktop GIS czy jezyka programowania

Python/R. Na ten poziom trudnosci sktada sie szereg czynnikéw takich jak:
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Btedy srodowiska - system tak ztozony i innowacyjny jak Srodowisko SBD CENAGIS jest
podatny na btedy wielu zfunkcjonujacych wjego ramach komponentéw - systemu
plikdw, systemu poswiadczen, infrastruktury sieciowej czy awarii poszczegdlnych
serwerow. W trakcie realizacji badar konieczne byto wielokrotne powtarzanie
poszczegblnych obliczer wtadnie ze wzgledu na fakt wystgpienia btedu $rodowiska
spowalniajacego lub przerywajacego obliczenia. W zatgczniku 4 zamieszczono
najczesciej wystepujgce btedy wraz z opisem ich przyczyn.

Poziom dojrzatosci rozwigzan - pomimo, ze narzedzia SBD dostepne sa juz od wielu lat
to nadal nie posiadajg one tak szerokiego spektrum mozliwosci jak biblioteki jezyka
Python czy narzedzia klasy desktop GIS. W zwiazku z tym konieczna jest dedykowana
implementacja algorytméw, ktére winnym wypadku bytyby dostepne w dobrze
sprawdzonej izoptymalizowane] formie. Nalezy pamietal, Ze implementacja
algorytmow mozliwych do rozproszenia na wiele maszyn jest zdecydowanie bardzie;
skomplikowana wzgledem klasycznych implementacji. Wptywa to w znacznym stopniu
na relatywnie niska liczbe zaimplementowanych dotychczas algorytmow w tej
technologii.

Ograniczone wykorzystanie — w poréwnaniu do popularnych jezykdéw programowania
czy oprogramowania GIS, narzedzia SBD wykorzystywane sg przez stosunkowo
niewielka grupe specjalistow. W zwigzku z tym duzo trudniej jest uzyskac¢ porade badz
wsparcie w zakresie realizowania tego typu analiz, a dokumentacja nie jest zwykle tak
bogata, jak w przypadku klasycznych narzedzi.

Unikalno$c¢ srodowiska — Srodowiska SBD CENAGIS stanowi unikalny, eksperymentalny
zbiér bibliotek rozszerzony o dodatkowe narzedzia utatwiajace prace zdanymi
przestrzennymi (jest to tzw. ,sandbox”). Potaczenie wielu pakietow oprogramowania
wjeden spdjny system wymagato wypracowania dodatkowych rozwiagzan,
specyficznych dla tego Srodowiska. Pozwala to na dostep do bardzo szerokich
mozliwosci w ramach jednego, spdjnego systemu, ale powoduje tez, ze wymaga on
zdobycia wiedzy dla niego specyficznej, a przez to nie tak dostepne;j.

Aktualno$é systemu — W zwiagzku z opisang powyzej unikalnoscia srodowiska duzo
wiekszym wyzwaniem jest aktualizacja poszczegblnych komponentéw systemu takich

jak Apache Spark czy GeoMesa. Ztozony zestaw bibliotek i ich wymagan powoduje, ze
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proste zmiany pojedynczych pakietéw oprogramowania mogg by¢ bardzo utrudnione
lub niewykonalne. W zwiazku zczym system SBD CENAGIS wykorzystuje wersje
bibliotek z pewnym przesunieciem wzgledem wersji najnowszych. Powoduje to, ze
niemozliwe jest wykorzystanie optymalizacji wprowadzonych przez ich tworcédw takich
jak np. optymalizacja mechanizmu ztaczenia czy funkcji pandas UDF wprowadzone
w ramach wersji 3. Apache Spark. Drugim efektem tego stanu rzeczy jest brak dostepu
do dokumentacji powigzanej zuzywana wersjg oprogramowania. Cze$¢ twdrcow
udostepnia jedynie najnowsza wersje dokumentacji.

Nie mniej jednak osiggnieta wydajno$¢ z uzyciem zbioru danych tego typu bytaby niemozliwa

do odtworzenia zuzyciem komputeréw PC czy nawet wydajnych stacji roboczych, co

powoduje, Ze narzedzia SBD moga stanowic coraz istotniejsze narzedzie w rekach specjalistow

GIS w kontekscie dostepnosci coraz wiekszych zbioréw danych przestrzennych i potrzebie

prowadzenia coraz szerszych ich analiz.

Wydajnos¢ analizy SBD zalezy od wielu czynnikbw iparametréw, wtym tych
nieuwzglednionych wramach ninigjszych badan. Jest to m.in. wptyw przyjetego
partycjonowania danych, parametry srodowiska Spark takie jak domyslna liczba partycji czy
maksymalna wielko$¢ partycji. Dobér tych parametréw zalezy jednak od konkretnego zbioru

danych i nie jest mozliwe wytworzenie unikalnych zalecen w tym zakresie.

200



11. Wnioski i metodyka doboru narzedzi

Stale rosnacy zaséb danych przestrzennych oraz dynamicznie rozwijajgce sie technologie
wymagajace coraz wiekszych mocy obliczeniowych stawiaja nowe wyzwania przed
specjalistami GIS w Polsce ina $wiecie. Ankieta przeprowadzona w ramach niniejszej pracy
potwierdzita wystepowanie tych wyzwan - 79% ankietowanych zauwazyto w swojej pracy
problem ze zbyt duza wielkoScia lub ztozonoscig zbioru danych wstosunku do
wykorzystywanego narzedzia. Problemy te sa rozwigzywane na wiele sposobow: od
zmniejszenia zakresu analizy poprzez podziat obliczen na mniejsze fragmenty po zastosowanie
bardziej zaawansowanych narzedzi i algorytmoéw czy Srodowisk chmurowych. Wykorzystanie
technologii SBD w $rodowisku specjalistow GIS w Polsce jest jednak jeszcze znikome.
Przeprowadzona analiza trendow publikacyjnych oraz literatury, atakze wnioski zbadan
porobwnawczych dostarczajg szereg potencjalnych powoddéw takiego stanu rzeczy. Sg one

nastepujace:

1. Technologie SBD nie sa tak popularne i przyjete przez Srodowisko naukowe jak klasyczne
narzedzia dekstop GIS czy jezyki programowania. Brakuje doswiadczenia wich

wykorzystaniu.

2. Wydajne wykorzystanie tych technologii wymaga tatwego dostepu do zaawansowanych
cyberinfrastruktur danych przestrzennych badz komercyjnych Srodowisk chmurowych.

Obecnie istnieje nadal niewiele takich rozwigzan.

3. Implementacja analiz przestrzennych z uzyciem srodowiska obliczen rozproszonych wnosi
dodatkowy poziom trudnosci i wymaga zrozumienia i uwzglednienia szeregu nastepstw

zwiagzanych z wykonywaniem obliczer na odseparowanych od siebie komputerach

4. Implementacja rozproszonej wersji analizy przestrzennej nie zawsze musi by¢ wydajniejsza
niz wersja klasyczna, nawet przy zastosowaniu wiekszych mocy obliczeniowych, a proces

jej optymalizacji jest bardziej czasochtonny i trudniejszy

5. Wdrozenie zaawansowanych analiz przestrzennych takich jak analizy sieciowe, analizy na

obrazach z uzyciem technik uczenia gtebokiego czy zaawansowane analizy wielokryterialne

201



moze wymaga¢ implementacji itestow dodatkowych mechanizméw zapewniajacych

poprawnosé wynikdw przy podejsciu rozproszonym

6. Narzedzia SBD nie sg tak dojrzate jak inne narzedzia analizy GIS, przez co wymagaja wiecej
dodatkowej pracy przy implementacji analiz. Co wiecej, wsparcie ze zrodet dostepnych
w Internecie takich jak dokumentacja techniczna, fora dyskusyjne czy nawet modele LLM™
moze by¢ mniej wartosciowe i precyzyjne niz w przypadku innych, bardziej standardowych

i popularnych narzedzi ze wzgledu na mniejsza grupe odbiorcow tych metod

W zwiazku z powyzszymi obserwacjami wynikajgcymi z przeprowadzonych badan, mozna
jasno wskazad, Ze narzedzia SBD, w wiekszosci wypadkéw, nie stanowig jeszcze bezposredniej

alternatywy dla klasycznych narzedzi GIS w szerokim spektrum zastosowan.

Badania wydajnosci srodowiska SBD CENAGIS pozwolity jednak wskazaé obszary, gdzie
zastosowanie tych narzedzi moze nie tylko by¢ podejsciem optymalnym, ale tez jedynym
pozwalajgcym na wykonanie analiz przestrzennych w akceptowalnym czasie. Analizowany
w ramach pracy zbiér danych FCD zaplikacji Yanosik stanowi przyktad danych, ktérych
przetwarzanie z uzyciem narzedzi SBD jest uzasadnione. Tak duzy zaséb danych, nawet przy
zatozeniu, Ze istnieje mozliwos¢é umieszczenia ich w catosci na dysku twardym komputera,
wymaga wprowadzenia szeregu optymalizacji ich odczytu i przetwarzania w sposéb iteracyjny,
co znaczaco komplikuje wdrozenie analizy i wydtuza jej czas. W takiej sytuacji narzedzia SBD
ukazuja petnie swojego potencjatu: szybki odczyt duzych danych zrozproszonego systemu
plikdw, dynamiczny dostep do zmiennych zasobow obliczeniowych irealizacja obliczen
w sposéb rozproszony na wielu maszynach bez koniecznosci recznej implementacji tego
mechanizmu. Przewaga tych narzedzi jest najlepiej widoczna w przypadkach, gdy sama analiza
na duzych danych nie jest ztozona imoze byé oparta wcatoéci na istniejacych,
zoptymalizowanych  narzedziach  dostepnych  wramach  poszczegdlnych — pakietow
oprogramowania tak, jak to miato miejsce w przypadku scenariusza B3. Scenariusze, gdzie

konieczne byto wdrozenie metod niedostepnych wtych pakietach np. analizy rastrowe

sgsiedztwa i sieciowe w scenariuszu B5 albo ztaczenie przestrzenne zakresowo obejmujace caty

" Duze modele jezykowe (ang. Large Language Models - LLM) - modele sieci neuronowych zdolne do
formutowania rozbudowanych odpowiedzi na pytania. Cechujg sie one bardzo duza liczbg parametréw oraz
wykorzystaniem rozlegtych zbioréw danych na etapie uczenia.
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zbiér danych (scenariusz B2) wymagaja znacznie wiecej testow ioptymalizacji dziatania

istniejacych algorytmow w celu prawidtowego i wydajnego wykonania analizy.

Decyzja o doborze narzedzi analiz przestrzennych jest zalezna od wielu czynnikéw zwigzanych
z wielkoscig i charakterystyka zbioru, ztozonoscig analizy oraz balansem pomiedzy czasem
implementacji, a jej wydajnoscia. Nie istnieje jeden, optymalny mechanizm doboru narzedzi
dla kazdego przypadku, ale wnioski z przeprowadzonych prac badawczych pozwolity na
opracowanie metodyki doboru narzedzi cyberinfrastrukury CENAGIS w analizie duzych zbioréw
danych przestrzennych spetniajacych zatozenia V7 big data (Rysunek 90 90). Badania
porownawcze narzedzi wykazaty, ze zbiory rzedu kilkudziesieciu - kilkuset milionow punktow
(scenariusze A1iA3) czy kilkuset miliondw pikseli (scenariusz A2) nie stanowig wyzwania ani dla
oprogramowania klasy desktop GIS, ani dla skryptow wytworzonych wjezyku Python. We
wszystkich przypadkach implementacje wykorzystujace jezyk programowania byty jednak
wydajniejsze wzgledem tych opartych ooprogramowanie desktop GIS. Posiadajac
umiejetnosci  programistyczne lepsza decyzja bedzie wiec wykorzystanie jezyka
programowania, szczegdlnie dla nieskomplikowanych analiz, gdzie poziom trudnosci
implementacji jest bardzo zblizony do wykorzystania funkcji dostepnych bezposrednio
w oprogramowaniu GIS i sprowadza sie do wywotania serii prostych polecen jezyka, czesto

nawet bez wykorzystania mechanizméw takich jak petle czy instrukcje warunkowe.
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Rysunek 90. Metodyka doboru narzedzi do analizy duzych zbioréw danych przestrzennych w zaleznosci od typu
i wielkosci danych oraz poziomu ztozonosci i celu analizy (opracowanie wiasne)

Scenariusz Al badan poréwnawczych wykazat jednak, ze nawet dla stosunkowo niewielkiego

zbioru danych wykorzystanie skalowania z uzyciem Apache Spark moze doprowadzi¢ do
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uzyskania lepszej wydajnosci  koncowej, kosztem wykorzystania wiekszych mocy
obliczeniowych. W tym przypadku 3-4 krotny wzrost wydajnosci zwigzany byt z zastosowaniem
50 krotnie wiekszych zasobdédw obliczeniowych. Jednak, gdy nie jest mozliwa dalsza
optymalizacja lokalnych algorytmow, awszystkie watki procesora zostaty juz w petni
wykorzystane (np. zuzyciem oprogramowania Dask), moze to by¢ jedyna Sciezka
niewymagajaca catkowitej zmiany podejscia do implementacji (tj. wykorzystujac trudniejsze,
ale wydajniejsze jezyki programowania jak jezyk C czy implementujac analize w oparciu
o jednostki GPU). Iteracyjne podejscie do wdrazania rozwigzan rozpoczynajace sie od préby
napisania wtasnego kodu w Pythonie, przez optymalizacje lokalng wykorzystujaca wiele
watkow pojedynczej maszyny, az po wdrozenie w oparciu o techniki SBD takie jak Apache Spark
jest znacznie utatwione ze wzgledu na wysoki stopien integracji poszczegdlnych rozwigzan.
Przyktadowo, skrypt jezyka Python oparty o biblioteki pandas/geopandas moze byé
zréwnoleglony z wykorzystaniem Srodowiska Dask bez potrzeby implementacji dodatkowej
logiki. W srodowisku Apache Spark z kolei mechanizm pandas UDF pozwala na wykorzystanie
logiki zaprogramowanej w jezyku Python bezposrednio do Spark DataFrame znacznie skracajac
czas implementacji. Takie rozwiazanie nie bedzie, w wiekszosci wypadkdw, tak wydajne, jak
zaprojektowane od poczatku zmysla o Apache Spark, ale pozwoli na szybkie skalowanie
rozwigzania na wiele maszyn obliczeniowych iutatwi decyzje o potrzebie dalszej jego

optymalizacji.

Zalety zastosowania technik SBD ujawniaja sie jednak przy znacznie wyzszym wolumenie
danych. Wykorzystany podczas realizacji rozprawy doktorskiej zbiér danych stanowiacy 1/10
catego zbioru danych pomiarowych FCD dla Polski zawiera ok. 10 miliardow punktéw zajmujac
blisko 500GB w formie skompresowanego pliku Parquet. Tak duzy zbiér (cho¢ jest tylko 1/10
catosci) nie jest juz mozliwy do zatadowania do pamieci RAM komputera w catosci, nawet
w przypadku zastosowania zaawansowanej stacji roboczej. Przy zatozeniu rozbicia tego zbioru
na fragmenty wielkosSci zbioru analizowanego w scenariuszu Al wykonanie eksperymentu
zajetoby ok. 22 godziny nie liczac czasu podziatu zbioru na fragmenty. Natomiast zadanie to
zostato zrealizowane z uzyciem narzedzi SBD w czasie 2 godzin 40 minut. Przewaga metod SBD
jest wieksza w przypadku stosunkowo prostych operacji przestrzennych mozliwych do

przeprowadzenia na pojedynczych rekordach badZ grupach rekordéw, niewymagajacych
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ztaczen przestrzennych badZ zaawansowanej, niedostepnej we wspieranych pakietach
oprogramowania algorytmiki. W szczegdlnosci ztaczenie przestrzenne dwéch duzych zbiordw

danych stanowi wyzwanie i wymaga wdrozenia dedykowanych rozwiazan.

W przypadku danych rastrowych mozliwosci analityczne Srodowiska SBD CENAGIS s3 bardziej
ograniczone, a sama ich specyfika powoduje wiekszg ztozonos¢ podczas wdrozenia analizy
SBD. Podziat danych na kafelki wymusza implementacje dodatkowej logiki w przypadku, gdy
stosowane algorytmy oparte sa o relacje sasiedztwa pomiedzy pikselami, co miato miejsce
zarbwno w scenariuszu A2, jak iw scenariuszu B5. W przypadku danych o wielkosci rzedu
kilkudziesieciu miliardow pikseli (obszar Mazowsza w scenariuszu B5) mozliwe byto wykonanie
analizy zaréwno z uzyciem SBD, jak i wydajnej stacji roboczej. Skalowanie obliczer z uzyciem
SBD pozwolito na uzyskanie znacznie krétszego czasu analizy na poziomie kilkunastu minut
wzgledem 1 godziny 10 minut w przypadku analizy z wykorzystaniem pojedynczej maszyny.
W przypadku braku potrzeby skalowania obliczen, rozwigzaniem optymalnym bedzie jednak
pozostanie przy implementacji lokalnej (szybszej o 34% wzgledem implementacji w Apache
Spark przy zastosowaniu tych samych mocy obliczeniowych). Proba przeprowadzenia tego
eksperymentu w skali catego kraju (ponad 300 miliardow pikseli) zajetaby jednak blisko 10
godzin z uzyciem pojedynczej maszyny, podczas gdy implementacja oparta o Spark pozwolita
na zakonczenie obliczen w przeciagu ok. 2 godzin. Jezeli analiza ma jednorazowy charakter, to
byé moze ta rdéznica nie jest istotna. Ale gdy analiza realizowana jest na potrzeby stuzb

ratunkowych czy zarzadzania kryzysowego, lub jezeli istnieje potrzeba jej powtarzania lub

iteracyjnej parametryzacji to wybdr narzedzia moze mie¢ krytyczne znaczenie.

Decyzja o zastosowaniu metod SBD powinna by¢ wiec poprzedzona analiza maksymalnego
wolumenu danych koniecznych do obstuzenia w trakcie analizy przestrzennej. W przypadku
mniejszych zbioréw zastosowanie metod SBD nie przyniesie wiekszych korzysci, a w przypadku
zbioréw rzedu dziesigtek miliardéw rekordow podejsciem optymalnym bedzie iteracyjna
implementacja analizy w jezyku programowania Python (badZ innym jezyku programowania
oferujagcym szerokie wsparcie dla obliczen przestrzennych np. R). W przypadku gdy
standardowe techniki nie pozwolg na osiagniecie odpowiedniej wydajnosci, mozliwe jest
proste wdrozenie optymalizacji wykorzystania lokalnych watkdéw procesora. Gdy to podejscie

uniemozliwi analize, wdrozenie analizy w oparciu o posiadany kod (dziatajacy dla podzbioru
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danych) bedzie zwykle stosunkowo nieskomplikowane zuzyciem Apache Spark (w
szczegblnosci w przypadku danych wektorowych/chmur punktéw). Jezeli liczba rekordéw
przekracza setki miliardéw, a wielko$¢ danych siega terabajtéw, narzedzia SBD moga by¢
optymalnym lub jedynym rozwigzaniem. Nawet jezeli nie umozliwig wykonania petnej analizy
w prosty sposob, to podejscie rozproszone pozwoli na wygodne przechowywanie iwstepna

filtracje danych do dalszych analiz.

Do przyktadow analiz w skali catego kraju wielkosci Polski, dla ktorych zastosowanie metod SBD
jest uzasadnione mozna zaliczy¢ generowanie wysokorozdzielczych map zasiegdw czasowych,
szczegolnie jezeli zatozy sie regularne uaktualnianie mapy, przyktadowo na podstawie
pomiarow FCD. W przypadku danych wektorowych, wdrozenie SBD moze by¢ konieczne dla
systemdw regularnego uaktualniania informacji o $redniej predkosci na segmentach drog
w oparciu o surowe pomiary FCD. Dobrym przyktadem, gdzie analizy SBD moga by¢ niezbedne
jesttez tworzenie i aktualizacja HD Maps™. Przeprowadzone badania potwierdzaja, ze kluczowa
cecha spatial big data jest predkos¢ przyrostu (ang. velocity zdefinicji 3V). Kazda
zwymienionych powyzej analiz mozna jednorazowo przeprowadzi¢ w skali kraju z uzyciem
wydajnej stacji robocze]. Jednak w przypadku gdy zaséb danych regularnie wzrasta i istnieje
konieczno$¢ regularnego wykonywania kolejnych analiz w okre$lonym czasie zastosowanie

metod SBD staje sie optacalne.

Przeprowadzone badania nie sa wolne od ograniczen. Kazda cyberinfrastruktura danych
przestrzennych umozliwiajaca obliczenia SBD sktada sie zinnych rozwigzan zaréwno
sprzetowych, jak i w kontekscie oprogramowania. Nie jest wiec mozliwe wnioskowanie ogélnie
na temat wydajnosci takich infrastruktur, a jedynie w odniesieniu do konkretnych przyktadow,
takich jak CENAGIS. W przypadku zastosowania innego sprzetu, pakietow oprogramowania czy

nawet ich wersji osiagniete wyniki moga sie réznic.

Badanie ankietowe objeto ekspertow GIS reprezentujgcych zaréwno sektor komercyjny,

naukowy oraz instytucje. Zebranie odpowiedzi pochodzity wytacznie z Polski, co uniemozliwia

" Wysokorozdzielcza, wielopoziomowa aktualizowana na biezaco mapa wykorzystywana na potrzeby nawigacji
samochoddéw autonomicznych. Wytwarzana na podstawa wielu réznych rodzajéw danych przestrzennych
(wektoréw, rastrow i chmur punktéw). W zatoZeniach ma stuzy¢ jako dodatkowy sensor dla pojazdéw pozwalajacy
na szerszg analize otoczenia w poréwnaniu do innych rodzajéw czujnikéw (Liu, Wang i Zhang, 2020).
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rozszerzenie wnioskow ptyngcych z badania na inne kraje. W oparciu o analize literatury mozna
jednak stwierdzi¢, ze w osrodkach w USA i Chinach wykorzystanie technologii SBD moze réznic¢

sie od tego w Polsce.

Badania wydajnosciowe nie wyczerpuja zakresu mozliwych do sprawdzenia parametrow,
narzedzi czy podej$¢ do rozwiazania poszczegdlnych problemow. Zaréwno w kontekscie badan
porébwnawczych SBD iGIS oraz badan wydajnosci SBD mozliwa jest dalsza optymalizacja
algorytmow z wykorzystaniem kazdego z badanych narzedzi. Nie zbadano szczegdtowego
wptywu parametréw tworzenia partycji przestrzennych (wielkos¢ okna, uzaleznienie wielkosci
okna od gestosci danych, liczba partycji Spark na jedna partycje przestrzenna) czy nie
zweryfikowano innych konfiguracji ztaczenia przestrzennego niz punkt z poligonem w relacji
,within”. Nie przeprowadzono tez badan poréwnujacych inne szeroko wykorzystywane

technologie takie jak jezyk programowania R czy Google Earth Engine.

Nie sprawdzono potencjalnej wydajnosci innych metod rozpraszania obliczen takich jak Dask
czy nie zweryfikowano wptywu na wydajnos¢ zastosowania popularnego w badaniach
naukowych pakietu rozszerzajacego Apache Spark o mozliwo$¢ analiz przestrzennych tj.
Apache Sedona. Nie sprawdzono wptywu optymalizacji dostepnych w nowszych wersjach
pakietu Spark takich jak dynamiczne filtrowanie partycji (ang. Dynamic Partition Pruning),
adaptacyjne dopasowanie strategii wykonania (ang. Adaptive Query Execution)” czy

optymalizacje transferu danych do funkcji pandas UDF.

Czes¢ ztych podejs¢ technologicznych nie byta wykonalna w badanym $rodowisku SBD, ze
wzgledu na ztozony i wieloetapowy proces jego aktualizacji. Jest to kompleksowe Srodowisko,
sktadajace sie zwielu pakietdw oprogramowania typu open source powiazanych ze soba
w unikalny sposob zuzyciem specyficznych tylko dla tej infrastruktury rozwigzan
programistycznych. W dynamicznym obszarze, jakim jest SBD, wiele pakietéw oprogramowania
jest stale aktualizowanych irozwijanych. Inne natomiast sa wygaszane, a funkcje dostepne

w ich ramach sg w czesci przypadkow przenoszone do innych pakietow. Czasami przestaja byc

® Metody optymalizacji wykonywania obliczen w Spark wprowadzone w wersji 3 Srodowiska. Dynamiczne
filtrowanie partycji pozwala na dynamiczne ograniczenie wielkosci wczytywanych danych tylko do tych
potrzebnych do wykonania operacji. Adaptacyjne dopasowanie strategii wykonania polega na modyfikacji planu
zapytania na bazie rzeczywistych statystyk. Zrédto: https://spark.apache.org/releases/spark-release-3-0-0.html
(data dostepu 06.12.2025)
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one jednak dostepne w ogdle. Co wiecej, wiele pakietéw oprogramowania jest powiazanych ze

soba i kompatybilnych tylko w pewnym zakresie wers;ji.

Aktualizacja systemu wymaga wiec starannej wymiany niewspieranych pakietow, aktualizacji

tych wspieranych i dodania nowych, wczeéniej nieistniejacych lub niekompatybilnych z reszta

systemu. W zwigzku ztym nie byto mozliwe zbadanie wszystkich wariantdéw optymalizacji

dostepnych w ramach nowszych wersjach oprogramowania.

Przeprowadzone badania pozwolity jednak na sformutowania kilku wnioskéw dotyczacych

dalszego rozwoju Platformy IT CENAGIS:

1.

4.

Udostepnienie mozliwosci konfiguracji dedykowanego Srodowiska Spark w nowszej wersji

dla wybranych analiz.

Nie zawsze potrzebny jest peten pakiet wspieranych przez infrastrukture narzedzi. Dla
niektorych analiz wartosciowe mogtoby by¢ udostepnienie mozliwosci konfiguracji

dedykowanego Srodowiska Spark w nowszej wersji, ale ze wsparciem tylko wybranych

narzedzi analizy przestrzennej co zoptymalizuje proces.
Udostepnienie w ramach infrastruktury jej wersji rozwojowej.

W kontekscie wydajnosci bardzo istotna jest aktualno$¢ poszczegdlnych pakietdw
oprogramowania. Wersja stabilna Srodowiska mogtaby by¢ uzupetniona o wersje

eksperymentalna z dostepem do nowszych wersji pakietéw oprogramowania

Udostepnienie wiekszej liczba przyktadéw ze szczegdlnym uwzglednieniem czesto

wystepujacych probleméw i bteddw.

Specyfika analiz SBD oraz CENAGIS wymaga zdobycia dodatkowej wiedzy. Srodowisko
wyposazone jest w dokumentacje oraz przyktady prostych operacji, jak i catych analiz SBD
w formie notatnikdw Jupyter, co stanowi dobry punkt startu do nauki. Wieksza liczba
przyktaddw ze szczegbdlnym uwzglednieniem czesto wystepujacych probleméw i btedow
w optymalizacji analiz SBD zpewnos$cia utatwitaby proces nauki iwdrozed wtym

Srodowisku

Implementacja modelu jezykowego z kontekstem $rodowiska SBD CENAGIS.
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Wysoki poziom ztozonosci Srodowiska mdgtby byé obnizony poprzez zastosowanie modelu
jezykowego sztucznej inteligencji z kontekstem rozszerzonym o informacje specyficzne dla
Srodowiska SBD CENAGIS. Integracja takiego mechanizmu mogtaby znacznie obnizy¢ prog

wejscia i przyspieszy¢ proces pracy w Srodowisku

Nalezy rowniez pamietac, ze badania wydajnosciowe SBD wymagaja wykorzystania znacznych
mocy obliczeniowych przez dtugi czas. Uwzgledniajac koniecznos$é wielokrotnych powtorzen
pomiaréw, wytwarzania rozwigzan, rozwigzywania btedéw i weryfikacji wynikow oszacowano
moc obliczeniowa wykorzystang w ramach niniejszej rozprawy doktorskiej na ekwiwalent
klastra o mocy 512 vCPU i 1024 GB RAM pracujgcego przez 148 dni bez przerwy, co mozna
w przyblizeniu przetozyé na ponad 34 lata pracy pojedynczego komputera

o0 najpopularniejszych obecnie® parametrach (6 CPU, 16GB RAM).

Mozliwe sa liczne kierunki dalszych badan w zakresie optymalizacji analiz SBD z uzyciem
cyberinfrastruktury danych przestrzennych. Zbadany zbiér danych stanowi zaledwie jeden
z przyktadéw bardzo duzych danych przestrzennych dla terenu Polski. Potrzebne sa dalsze
badania szczegétowe w zakresie innych rodzajéw danych takich jak chmury punktow,
wysokorozdzielcze obrazowe dane satelitarne, lotnicze iz niskiego putapu czy HD Maps dla

pojazdéw autonomicznych.

Badania przeprowadzone wramach tej pracy nie poruszyty réwniez tematu optymalizagji
rozproszonych analiz przestrzennych zuzyciem GPU. W Srodowisku SBD CENAGIS istnieje
mozliwos$¢ dostepu do jednostek GPU w ramach maszyn worker Spark, co pozwala na dalsze
optymalizacje obliczen, a takze na rozproszenie procesu uczenia oraz inferencji gtebokich sieci
neuronowych z wykorzystaniem danych przestrzennych. Jest to zagadnienie obecnie bardzo

dynamicznie rozwijane ale jednoczesnie wymagajace bardzo duzych mocy obliczeniowych.

Kolejnym interesujacym kierunkiem badan jest analiza mozliwosci wdrozenia metod taczacych
analize bardzo duzych zbioréw danych przestrzennych z wykorzystaniem srodowiska CENAGIS
woparciu o przetwarzanie wsadowe w potaczeniu z przetwarzaniem strumieniowym.

W kontekscie danych o mobilnosci, analiza strumieniowa w trybie rzeczywistym moze byc

% Baza danych parametréw komputerow osobistych uzytkownikow platformy Steam. Jedna z najwiekszych baz
danych o sprzecie  komputerowym oparta o dane uzytkownikéw, a nie deklaracje
(https://store.steampowered.com/hwsurvey/, data dostepu 29.11.2025)
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bardzo przydatna z punktu widzenia réznych aplikacji. Nie istnieje obecnie wiele narzedzi
wspierajacych analize strumieniowa duzych danych przestrzennych i badania w tym zakresie

mogtyby prowadzi¢ do dalszych uzytecznych wnioskdéw w kontekscie rozwoju narzedzi SBD.
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12. Podsumowanie

Niniejsza rozprawa doktorska podejmuje problem analizy iprzetwarzania duzych zbiorow
danych przestrzennych z wykorzystaniem narzedzi klasy spatial big data wchodzacych w sktad
Platformy IT CENAGIS, z mozliwoscig uogdlnienia wnioskéw. Gtownym celem pracy byto
opracowanie zalecen umozliwiajacych wtasciwy dobor narzedzi analizy danych przestrzennych
z uwzglednieniem wielkosci zbioru, charakteru danych, rodzaju wykonywanej analizy oraz

kosztu implementacji, ze szczegdlnym naciskiem na zbiory danych typu SBD.

W pracy przeprowadzono serie eksperymentéw badawczych obejmujacych réznorodne
scenariusze analityczne wrozbiciu na dwa gtéwne etapy. Pierwszy znich miat na celu
okreslenie wolumenu zbioréw, dla ktorych zastosowanie narzedzi GIS staje sie nieoptymalne
i nalezy rozwazy¢ wykorzystanie metod SBD. Drugi etap miat na celu okreslenie mozliwosci
i ograniczen badanego Srodowiska SBD w kontekscie analiz w skali catego kraju z uzyciem

bardzo duzych zbioréw danych przestrzennych.

W wyniku przeprowadzonych badan zidentyfikowano typy iwolumeny danych, gdzie
zastosowanie metod SBD jest uzasadnione wzgledem innych rozwiazan technologicznych.
Okreslono takze ich ograniczenia oraz przeanalizowano ztozono$¢ implementacji analiz
w poréwnaniu do innych metod. Istotnym rezultatem pracy jest opracowanie metodyki doboru
narzedzi analiz przestrzennych duzych zbiorow danych przedstawionej schematycznie na
rysunku 90. Uwzglednia ona kluczowe zmienne doboru narzedzi: rodzaj analizy,
charakterystyke danych, ztozonos$¢ operacji przestrzennych, atakze wymagania dotyczace
wydajnosci przetworzen. Praca zdanymi SBD cechuje sie duza czasochtonnoscia, wiec

Swiadomy iuzasadniony dobdr narzedzi analiz przestrzennych jest kluczowy zaréwno

w kontekscie badawczym, jak i komercyjnym.

Warto podkresli¢, ze wnioski z przeprowadzonych badan zostang wykorzystane do aktualizacji
Podsystemu Big Data w infrastrukturze CENAGIS, a przeprowadzone testy wydajnosciowe moga
zosta¢ wykorzystane do weryfikacji poprawnosci dziatania systemu po aktualizacji
i optymalizacji analiz z uzyciem narzedzi niedostepnych w obecnej wersji systemu. Spdjny,

praktyczny zestaw scenariuszy moze zarbwno utatwi¢ proces aktualizacji i testéw, ale takze



moze stanowi¢ podstawe do dalszych badan wzakresie optymalizacji dziatania

cyberinfrasuktury danych przestrzennych.

Nalezy jednak zauwazy¢, ze przeprowadzone badania posiadaja pewne ograniczenia. Dotycza
one w szczegbdlnosci zakresu analizowanych scenariuszy, dostepnosci danych wejsciowych
oraz zaleznosci wynikow od zastosowanej infrastruktury obliczeniowej. W przysztosci zasadne
jest rozszerzenie badan o dodatkowe typy danych (np. HD Maps), a takze przeprowadzenie

analiz z uzyciem innych zestawow narzedzi SBD, takich jak Apache Sedona.

Podsumowujac, rozprawa wskazuje, ze kluczowym czynnikiem wptywajacym na efektywnos¢
analiz przestrzennych jest dopasowanie metod przetwarzania do skali danych, ich struktury
oraz ztozonosci operacji analitycznych. Zaproponowana metodyka stanowi probe
usystematyzowania tego procesu, umozliwiajac bardziej swiadome podejmowanie decyzji
technologicznych w analizach duzych zbioréw danych przestrzennych. Wyniki pracy moga
stanowi¢ podstawe do dalszych badan nad optymalizacja Srodowisk SBD iich zastosowan

w praktyce.
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Zataczniki

Zalacznik 1 - konfiguracja srodowiska Spark

Na ponizszych tabelach przedstawiono zmienne konfiguracyjne S$rodowiska Spark
wykorzystane w trakcie badan w niniejsze pracy. Cze$¢ wartosci (np. hasta, lokalizacje
wrazliwych plikéw) zostata ukryta ze wzgledu na bezpieczenstwo systemu. Cze$¢ z nich jest tez
zalezna od konkretnego scenariusza. W takim wypadku wartosci te sg wskazane w opisie

danego scenariusza badawczego.

Konfiguracja uruchomieniowa

Tabela 35. Zestawienia informacji o konfiguracji uruchomieniowej $rodowiska wykorzystywanej do
przeprowadzenia badan (opracowanie wtasne)

Nazwa Warto$¢
Wersja Java 1.8.0_352 (Private Build)
Lokalizacja Java Jusr/lib/jvm/java-8-openjdk-amd64/jre
Wersja Scala version 2.11.12

Wtasciwosci Spark

Tabela 36. Zestawienia informacji o wtasciwosciach klastra Spark wykorzystywanych do przeprowadzenia badan
(opracowanie wtasne)

Nazwa Wartos¢
Parquet.block.size 268435456
Parquet.enable.dictionary true
spark.app.id a0010bd9-eb5a-4891-bfd3-04f9d447a2b8-0445
spark.app.name Mobility segments analysis
spark.cores.max (zalezne od scenariusza)
spark.default.parallelism 2048
spark.driver.host (ukryte)
spark.driver.maxResultSize 0
spark.driver.memory 20g
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Nazwa Wartos¢
spark.driver.port (ukryte)
spark.dynamicAllocation.enabled true
spark.dynamicAllocation.initialExecutors 1
spark.dynamicAllocation.minExecutors 1
spark.eventLog.dir /tmp
spark.eventLog.enabled true

Spa rk.executor.cores

(zalezne od scenariusza)

spark.executor.id

driver

spark.executor.instances

(zalezne od scenariusza)

spark.executor.memory

(zalezne od scenariusza)

spark.executor.memoryOverhead

600

spark.executorEnv.PYSPARK_PYTHON

/Jusr/bin/python3.7

spark.executorEnv.PYTHONPATH

py4j-0.10.7-
src.zip:pyspark.zip:geomesa_pyspark-
3.1.1.dev0+cenagisl.0.zip:pytz-
2022.7.1.zip:pyrasterframes-
0.9.1.zip:geopyspark.zip

spark.hadoop.yarn.resourcemanager.prin
cipal

kchoromanski

spark.jars

Jusr/local/cenagis/jars/geomesa-accumulo-
spark-runtime-accumulol_2.11-3.1.2-
cenagis.jar,/usr/local/cenagis/jars/geomesa-
cgengine-datastore_2.11-3.1.2-
cenagis.jar,/usr/local/cenagis/jars/geomesa-
cgengine_2.11-3.1.2-
cenagis.jar,/usr/local/cenagis/jars/geomesa-fs-
spark-runtime_2.11-3.1.2-
cenagis.jar,/usr/local/cenagis/jars/geomesa-fs-
spark_2.11-3.1.2-
cenagis.jar,/usr/local/cenagis/jars/geomesa-
spark-converter_2.11-3.1.2-
cenagis.jar,/usr/local/cenagis/jars/geomesa-
z3_2.11-3.1.2-
cenagis.jar,/usr/local/cenagis/jars/cenagis-
raster-assembly-1.0.jar
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Nazwa

Warto$éé

spark.kryo.registrator

org.locationtech.geomesa.spark.GeoMesaSpar

kKryoRegistrator,geotrellis.spark.store.kryo.Kry

oRegistrator,geopyspark.geotools.kryo.Expand
edKryoRegistrator

spark.kryoserializer.buffer.max

2047m

spark.local.dir

Jopt/spark_tmp

spark.locality.wait 0s
spark.master (ukryte)
spark.mesos.containerizer mesos
spark.mesos.executor.docker.forcePulllm -

age

spark.mesos.executor.docker.image

gitlab.cenagis.local:5005/cenagis-
admins/cenagis-notebook:executor

spark.mesos.executor.docker.parameters

network=host

spark.mesos.executor.docker.volumes

Jetc/krb5.conf:/etc/krb5.confiro, /etc/krb5.keyta
b:/etc/krb5.keytab:ro,/var/lib/sss/pipes/:/var/li
b/sss/pipes/:rw,/var/lib/sss/mc/:/var/lib/sss/m
c/:ro,Jopt/spark_tmp:/opt/spark_tmp,/var/lib/
hadoop-hdfs:/var/lib/hadoop-
hdfs,/usr/hdp:/usr/hdp:ro,/etc/accumulo:/etc/a
ccumulo:ro,/etc/hadoop:/etc/hadoop:ro,/etc/h
base:/etc/hbase:ro

spark.mesos.executor.gpus

0

spark.mesos.executor.home

Jusr/local/spark

spark.mesos.executor.secret.envkeys (ukryte)
spark.mesos.executor.secret.values (ukryte)
spark.mesos.principal kchoromanski
spark.mesos.role kchoromanski
spark.mesos.secret (ukryte)
spark.network.timeout 800
spark.rdd.compress True

spark.repl.local.jars

file:///usr/local/cenagis/jars/geomesa-
accumulo-spark-runtime-accumulol_2.11-
3.1.2-
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Nazwa

Warto$éé

cenagis.jarfile:///usr/local/cenagis/jars/geome
sa-cgengine-datastore_2.11-3.1.2-
cenagis.jarfile:///usr/local/cenagis/jars/geome
sa-cgengine_2.11-3.1.2-
cenagis.jarfile:///usr/local/cenagis/jars/geome
sa-fs-spark-runtime_2.11-3.1.2-
cenagis.jarfile:///usr/local/cenagis/jars/geome
sa-fs-spark_2.11-3.1.2-
cenagis.jarfile:///usr/local/cenagis/jars/geome
sa-spark-converter_2.11-3.1.2-
cenagis.jarfile:///usr/local/cenagis/jars/geome
sa-z3_2.11-3.1.2-
cenagis.jarfile:///usr/local/cenagis/jars/cenagis
-raster-assembly-1.0.jar

spark.scheduler.mode

FAIR

spark.security.credentials.renewalRatio

0.00000000000001

spark.serializer

org.apache.spark.serializer.KryoSerializer

spark.serializer.objectStreamReset 100
spark.shuffle.service.enabled true
spark.sgl.broadcastTimeout -1
spark.sql.crossJoin.enabled true

spark.sgl.execution.arrow.enabled true

spark.sqgl.Parquet.binaryAsString true
spark.sqgl.Parquet.blockSize 268435456

spark.sqgl.Parquet.compression.codec snappy

spark.sql.repl.eagerEval.enabled true

spark.sql.repl.eagerEval.truncate 100
spark.sql.shuffle.partitions 32
spark.submit.deployMode client
spark.ui.allowFramingFrom *

spark.ui.showConsoleProgress true

spark.yarn.dist.files

Jusr/local/spark/python/lib/py4j-0.10.7-
src.zip,/usr/local/spark/python/lib/pyspark.zip,
/tmp/spark-python-3.7/geomesa_pyspark-
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Nazwa Warto$éé

3.1.1.dev0+cenagisl.0.zip,/tmp/spark-python-
3.7/pytz-2022.7.1.zip,/tmp/spark-python-
3.7/pyrasterframes-0.9.1.zip,/tmp/spark-
python-3.7/geopyspark.zip

spark.yarn.keytab (ukryte)

spark.yarn.principal kchoromanski

Wtasciwosci systemu

Tabela 37. Zestawienia informacji o wtasciwosciach systemu wykorzystywanych do przeprowadzenia badan
(opracowanie wtasne)

Nazwa Wartos¢
SPARK_SUBMIT true
awt.toolkit sun.awt.X11.XToolkit
file.encoding UTF-8
file.encoding.pkg sun.io
file.separator /
java.awt.graphicsenv sun.awt.X11GraphicsEnvironment
java.awt.printerjob sun.print.PSPrinterJob
java.class.version 52.0
java.endorsed.dirs Jusr/lib/jvm/java-8-openjdk-amdé4/jre/lib/endorsed

Jusr/lib/jvm/java-8-openjdk-

java.ext.dirs amd64/jre/lib/ext:/usr/java/packages/lib/ext

java.home Jusr/lib/jvm/java-8-openjdk-amd64/jre

java.io.tmpdir /tmp

Jusr/local/nvidia/lib64:/usr/local/nvidia/lib64:/usr/local/lib:
Jusr/local/lib/x86_64-linux-gnu:/lib/x86_64-linux-
gnu:/usr/lib/x86_64-linux-
gnu:/usr/java/packages/lib/amd64:/usr/lib/x86_64-linux-
gnu/jni:/lib/x86_64-linux-gnu:/usr/lib/x86_64-linux-
gnu:/usr/lib/jni:/lib:/usr/lib

java.library.path

java.runtime.name OpenJDK Runtime Environment

java.runtime.version 1.8.0_352-8u352-ga-1~18.04-b08
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Nazwa

Warto$éé

java.specification.maintenanc
e.version

java.specification.name

Java Platform API Specification

java.specification.vendor

Oracle Corporation

java.specification.version

1.8

java.vendor

Private Build

java.vendor.url

http://java.oracle.com/

java.vendor.url.bug

http://bugreport.sun.com/bugreport/

java.version

1.8.0_352

java.vm.info

mixed mode

Java.vm.name

OpenJDK 64-Bit Server VM

java.vm.specification.name

Java Virtual Machine Specification

java.vm.specification.vendor

Oracle Corporation

java.vm.specification.version 1.8
java.vm.vendor Private Build
java.vm.version 25.352-b08

javax.accessibility.assistive_te

org.GNOME.Accessibility. AtkWrapper

chnologies
jetty.git.hash unknown
line.separator
os.arch amd64
0s.name Linux
os.version 3.10.0-1160.62.1.el7.x86_64

path.separator

sun.arch.data.model

64

sun.boot.class.path

Jusr/lib/jvm/java-8-openjdk-
amdé4/jre/lib/resources.jar:/usr/lib/jvm/java-8-openjdk-
amde4/jre/lib/rt.jar:/usr/lib/jvm/java-8-openjdk-
amd64/jre/lib/sunrsasign.jar:/usr/lib/jvm/java-8-openjdk-
amd64/jre/lib/jsse.jar:/usr/lib/jvm/java-8-openjdk-
amd64/jre/lib/jce.jar:/usr/lib/jvm/java-8-openjdk-
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Nazwa

Warto$éé

amd64/jre/lib/charsets.jar:/usr/lib/jvm/java-8-openjdk-
amde64/jre/lib/jfr.jar:/usr/lib/jvm/java-8-openjdk-
amd64/jre/classes

sun.boot.library.path

Jusr/lib/jvm/java-8-openjdk-amdé4/jre/lib/amd64

sun.cpu.endian

little

sun.cpu.isalist

sun.font.fontmanager

sun.awt.X11FontManager

sun.io.unicode.encoding

Unicodelittle

sun.java.command

*********(redacted)

sun.java.launcher

SUN_STANDARD

sun.jnu.encoding

UTF-8

sun.management.compiler

HotSpot 64-Bit Tiered Compilers

sun.nio.ch.buglevel

sun.os.patch.level

unknown

/home/CENAGIS/kchoromanski/mobility/notebooks/segm

userdir ents_analysis
user.home /home/CENAGIS/kchoromanski
user.language en
user.name kchoromanski
usertimezone Etc/UTC
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Zalacznik 2 - wyniki scenariusza B2

Na zaprezentowany ponizej zestawie wizualizacji kartograficznych przedstawiono przestrzenny
rozktad punktéw pomiarowych FCD pozyskanych z aplikacji Yanosik w latach 2019 - 2020,
zagregowanych do badanych jednostek przestrzennych: siatki kilometrowej, heksagonéw h3
o dwdch réznych rozdzielczosciach, obwoddw spisowych oraz gmin. Niezaleznie od
zastosowanej jednostki agregacji zaobserwowaé mozna wspdlne cechy przedstawionych
wynikéw. Najwieksze zageszczenia punktéw wystepuja wokdt duzych miast oraz wzdtuz
gtéwnych arterii takich jak autostrady idrogi ekspresowe. Zastosowanie réznych agregacji
pozwala jednak réwniez na rozszerzenie wnioskéw ptynacych zanalizy danych. Produkty
o wyzszej rozdzielczosci takie jak siatka kilometrowa czy heksagony H3 umozliwiaja analize
specyfiki ruchu rowniez wewnatrz miast. W szczegdlnosci zastosowanie heksagondw o wyzsze]
rozdzielczosci pozwala na obserwacje natezenia na gtownych ulicach miast zwysoka
doktadnoscia. Te produkty pozwalajg réwniez na identyfikacje gtoéwnych potaczen drogowych
pomiedzy miastami iocene intensywnosci ich wykorzystania. W przypadku obszaréw
statystycznych interpretowalnos¢ jest nizsza. Ich granice nie uwzgledniaja wystepowania
potaczen drogowych, przez co oryginalne dane zostaty usrednione w sposéb nieprzynoszacy
istotnych korzysci. Taka agregacja umozliwia jednak uwzglednienie danych w analizie razem
zinnymi rodzajami zbiorow statystycznych. Nalezy jednak pamietaé, ze dane w tym przypadku
mogty zostaé znieksztatcone. Agregacja na poziomie gmin powoduje najwieksza utrate
informacji z oryginalnych danych, pozwala ona jednak na tatwe poréwnanie natezenia ruchu

pomiedzy poszczegdlnymi gminami, co moze miec istotng wartos¢ informacyjna.
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Liczba punktéw pomiarowych
FCD w danych Yanosik w
latach 2019 - 2020 w rozbiciu
na oczka siatki kilometrowej

Legenda
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. 1076 - 1077
- 1077 -10"8

Rysunek 91. Wynik realizacji zliczenia punktow pomiarowych FCD z danych Yanosik w oczkach siatki kilometrowej (opracowanie wiasne)
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i zliczenia punktéw pomiarowych FCD z danych Yanosik w heksagonach H3 o rozdzielczosci 8 (opracowanie wtasne)

<j

Rysunek 92. Wynik realiza
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Liczba punktéw pomiarowych
FCD w danych Yanosik w
latach 2019 - 2020 w rozbiciu
na heksagony H3 o
rozdzielczo$ci 9

Legenda
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Rysunek 93. Wynik realizacji zliczenia punktow pomiarowych FCD z danych Yanosik w heksagonach H3 o rozdzielczosci 9 (opracowanie wtasne)
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Rysunek 94. Wynik realizacji zliczenia punktow pomiarowych FCD z danych Yanosik obwodach spisowych (opracowanie wtasne)

Liczba punktéw pomiarowych
FCD w danych Yanosik w
latach 2019 - 2020 w rozbiciu
na obwody spisowe

Legenda
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Liczba punktéw pomiarowych
FCD w danych Yanosik w
latach 2019 - 2020 w rozbiciu
na obszary statystyczne
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Rysunek 95. Wynik realizacji zliczenia punktéw pomiarowych FCD z danych Yanosik w obszarach statystycznych (opracowanie wtasne)



Liczba punktéw pomiarowych
FCD w danych Yanosik w
latach 2019 - 2020 w rozbiciu
na gminy
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Rysunek 96. Wynik realizac



Zalacznik 3 - wyniki scenariusza B4

Ponizej przedstawiono wynik analizy przeprowadzonej na podstawie realizacji scenariusza B4.
Zagregowany wynik realizacji scenariusza zaprezentowano w podziale na miasta wojewddzkie.
Przedstawiono rozktad wystepowania poszczegdlnych wzorcdw w ruchu w postaci wykresu
kotowego zestawionego zwizualizacjg kartograficzna prezentujaca procentowy udziat
wystepowania anomalii negatywnych (zblizajacy sie przeptyw niestabilny, zblizajace sie
zattoczenie, przeptyw zattoczony oraz gwattowne hamowanie) w pomiarach dla
poszczegbdlnych segmentdw drog. Takie opracowania moga stanowic jedno ze Zrédet procesu
analizy miejskiego ruchu drogowego. Nalezy jednak pamietac, ze nie sa one wolne od btedow,
a przed ich wykorzystaniem w procesie decyzyjnym nalezatoby dokonac walidacji wynikow
w skali lokalnej (np. z wykorzystaniem pomiardw przy pomocy kamer badz petli indukcyjnych)
na wybranych segmentach drog w celu walidacji wynikow. Takie opracowanie pozwala jednak
na analize ruchu drogowego w skali catego miasta (badz innego wybranego obszaru) w celu
identyfikacji obszaréw zainteresowania do dalszych szczegdtowych analiz. Na rysunku 97
przedstawiono zestawienie procentowego udziatu poszczegdlnych wzorcdw ruchu dla
poszczegbdlnych miast. Takie przedstawienie wynikow pozwala z kolei na poréwnanie rozktadu
wzorcdw pomiedzy miastami i analize w ktorych miastach udziat wzorcow negatywnych jest
wiekszy. Rozktada sie on od 1.6% dla Opola do 3.6% dla Lublina. Biorac po uwage, ze analizie
poddano caty okres pomiarowy dla wszystkich godzin w dobie (w tym tych, w ktérych ruch
naturalne bedzie niewielki - tj. godziny nocne), roznice te moga realnie przektadac sie na jakosé
ruchu w miastach. Wnioski te nalezy jednak rowniez poddac¢ walidacji, gdyz dane wejsciowe
pochodzace z aplikacji mobilnych moga cechowac sie btedami. Co wiecej znaczny wptyw na
wynik moze miec tez uktad granic samego miasta (np. w granice danego miasta moze wchodzi¢

wiecej drég o matym natezeniu ruchu co wptywa na procentowy rozktad anomalii).
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Rysunek 97. Zestawienie wystepowania poszczegblnych wzorcdw w ruchu drogowym dla miast wojewddzkich
wytworzone na podstawie rezultatéw scenariusza B4 (opracowanie wiasne)
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Biatystok

Rozktad wystepowania wzorcéw w ruchu w Udziat wystepowania negatywnych anomalii (4-7) w
catosci pomiardw (2019 — 2020) catosci pomiaréw (2019 - 2020) dla segmentow drog
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Rysunek 98. Rozktad wystepowania wzorcéw w ruchu (lewa strona) oraz wizualizacja kartograficzna wystepowania negatywnych anomalii w ruchu dla catosci pomiaréw
opracowanych w ramach scenariusza B4 dla Biategostoku (opracowanie wtasnel)



Bydgoszcz

Rozktad wystepowania wzorcow w ruchu w Udziat wystepowania negatywnych anomalii (4-7) w
catosci pomiardw (2019 - 2020) catosci pomiaréw (2019 — 2020) dla segmentow drog
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Rysunek 99. Rozktad wystepowania wzorcéw w ruchu (lewa strona) oraz wizualizacja kartograficzna wystepowania negatywnych anomalii w ruchu dla catosci pomiardw
opracowanych w ramach scenariusza B4 dla Bydgoszczy (opracowanie wtasne)



Gdansk

Rozktad wystepowania wzorcow w ruchu w Udziat wystepowania negatywnych anomalii (4-7) w
catosci pomiardw (2019 - 2020) catosci pomiarow (2019 - 2020) dla segmentow drog
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Rysunek 100. Rozktad wystepowania wzorcdw w ruchu (lewa strona) oraz wizualizacja kartograficzna wystepowania negatywnych anomalii w ruchu dla catoéci pomiarow
opracowanych w ramach scenariusza B4 dla Gdanska (opracowanie wtasne)



Gorzow Wielkopolski

Rozktad wystepowania wzorcéw w ruchu w Udziat wystepowania negatywnych anomalii (4-7) w
catodci pomiardw (2019 - 2020) catosci pomiaréw (2019 - 2020) dla segmentow drog
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Rysunek 101. Rozktad wystepowania wzorcdw w ruchu (lewa strona) oraz wizualizacja kartograficzna wystepowania negatywnych anomalii w ruchu dla catoéci pomiarow
opracowanych w ramach scenariusza B4 dla Gorzowa Wielkopolskiego (opracowanie wtasne)



Katowice

Rozktad wystepowania wzorcow w ruchu w Udziat wystepowania negatywnych anomalii (4-7) w
catosci pomiardw (2019 - 2020) catosci pomiaréw (2019 — 2020) dla segmentow drog
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Rysunek 102. Rozktad wystepowania wzorcdw w ruchu (lewa strona) oraz wizualizacja kartograficzna wystepowania negatywnych anomalii w ruchu dla catoéci pomiarow
opracowanych w ramach scenariusza B4 dla Katowic (opracowanie wtasne)
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Kielce

Rozktad wystepowania wzorcéw w ruchu w Udziat wystepowania negatywnych anomalii (4-7) w
catosci pomiarow (2019 - 2020) catosci pomiaréw (2019 —2020) dla segmentow drog
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Udziat negatywnych anomalii

Rysunek 103. Rozktad wystepowania wzorcdw w ruchu (lewa strona) oraz wizualizacja kartograficzna wystepowania negatywnych anomalii w ruchu dla catoéci pomiarow
opracowanych w ramach scenariusza B4 dla Kielc (opracowanie wtasne)



Krakow

Rozktad wystepowania wzorcéw w ruchu w Udziat wystepowania negatywnych anomalii (4-7) w
catodci pomiardw (2019 - 2020) catosci pomiaréw (2019 - 2020) dla segmentow drog
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Rysunek 104. Rozktad wystepowania wzorcdw w ruchu (lewa strona) oraz wizualizacja kartograficzna wystepowania negatywnych anomalii w ruchu dla catoéci pomiarow
opracowanych w ramach scenariusza B4 dla Krakowa (opracowanie wtasne)
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Lublin

Rozktad wystepowania wzorcow w ruchu w Udziat wystepowania negatywnych anomalii (4-7) w
catosci pomiaréw (2019 - 2020)

catosci pomiaréw (2019 - 2020) dla segmentow drog
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Rysunek 105. Rozktad wystepowania wzorcdw w ruchu (lewa strona) oraz wizualizacja kartograficzna wystepowania negatywnych anomalii w ruchu dla catoéci pomiarow
opracowanych w ramach scenariusza B4 dla Lublina (opracowanie wtasne)



Rozktad wystepowania wzorcow w ruchu w Udziat wystepowania negatywnych anomalii (4-7) w
cato$ci pomiaréw (2019 - 2020) catosci pomiarow (2019 - 2020) dla segmentow drog
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Rysunek 106. Rozktad wystepowania wzorcdw w ruchu (lewa strona) oraz wizualizacja kartograficzna wystepowania negatywnych anomalii w ruchu dla catoéci pomiarow
opracowanych w ramach scenariusza B4 dla todzi (opracowanie wtasne)



Olsztyn

Udziat wystepowania negatywnych anomalii (4-7) w
catosci pomiaréw (2019 - 2020) dla segmentow drog

Rozktad wystepowania wzorcow w ruchu w
catosci pomiaréw (2019 - 2020)
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Rysunek 107. Rozktad wystepowania wzorcdw w ruchu (lewa strona) oraz wizualizacja kartograficzna wystepowania negatywnych anomalii w ruchu dla catoéci pomiarow
opracowanych w ramach scenariusza B4 dla Olsztyna (opracowanie wtasne)



Opole

Udziat wystepowania negatywnych anomalii (4-7) w
catosci pomiarow (2019 - 2020) dla segmentow drog
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Rozktad wystepowania wzorcow w ruchu w
catosci pomiaréw (2019 - 2020)
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Rysunek 108. Rozktad wystepowania wzorcdw w ruchu (lewa strona) oraz wizualizacja kartograficzna wystepowania negatywnych anomalii w ruchu dla catoéci pomiarow
opracowanych w ramach scenariusza B4 dla Opola(opracowanie wtasne)



Poznan

Rozktad wystepowania wzorcéw w ruchu w Udziat wystepowania negatywnych anomalii (4-1) w
catosci pomiarow (2019 — 2020) catosci pomiarow (2019 — 2020) dla segmentow drog
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Rysunek 109. Rozktad wystepowania wzorcdw w ruchu (lewa strona) oraz wizualizacja kartograficzna wystepowania negatywnych anomalii w ruchu dla catoéci pomiarow
opracowanych w ramach scenariusza B4 dla Poznania (opracowanie wtasne)



RzeszOow

Udziat wystepowania negatywnych anomalii (4-7) w

Rozktad wystepowania wzorcow w ruchu w
catosci pomiaréw (2019 - 2020) dla segmentow drog
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Rysunek 110. Rozktad wystepowania wzorcdw w ruchu (lewa strona) oraz wizualizacja kartograficzna wystepowania negatywnych anomalii w ruchu dla catoéci pomiarow
opracowanych w ramach scenariusza B4 dla Rzeszowa (opracowanie wtasne)
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Szczecin

Rozktad wystepowania wzorcéw w ruchu w Udziat wystepowania negatywnych anomalii (4-7) w
cato$ci pomiaréw (2019 - 2020) catosci pomiarow (2019 - 2020) dla segmentow drog
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Rysunek 111. Rozktad wystepowania wzorcéw w ruchu (lewa strona) oraz wizualizacja kartograficzna wystepowania negatywnych anomalii w ruchu dla catoéci pomiarow
opracowanych w ramach scenariusza B4 dla Szczecina (opracowanie wtasne)



Torun

Rozktad wystepowania wzorcéw w ruchu w Udziat wystepowania negatywnych anomalii (4-7) w
cato$ci pomiaréw (2019 - 2020) catosci pomiarow (2019 - 2020) dla segmentow drog
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Rysunek 112. Rozktad wystepowania wzorcdw w ruchu (lewa strona) oraz wizualizacja kartograficzna wystepowania negatywnych anomalii w ruchu dla catoéci pomiarow
opracowanych w ramach scenariusza B4 dla Torunia (opracowanie wtasne)
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Warszawa

Rozktad wystepowania wzorcow w ruchu w Udziat wystepowania negatywnych anomalii (4-7) w
cato$ci pomiaréw (2019 - 2020) catosci pomiarow (2019 - 2020) dla segmentow drog
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Rysunek 113. Rozktad wystepowania wzorcdw w ruchu (lewa strona) oraz wizualizacja kartograficzna wystepowania negatywnych anomalii w ruchu dla catoéci pomiarow
opracowanych w ramach scenariusza B4 dla Warszawy (opracowanie wtasne)



Wroctaw

Rozktad wystepowania wzorcow w ruchu w Udziat wystepowania negatywnych anomalii (4-7) w
catosci pomiaréw (2019 - 2020) catosci pomiarow (2019 — 2020) dla segmentéw drog
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Rysunek 114. Rozktad wystepowania wzorcéw w ruchu (lewa strona) oraz wizualizacja kartograficzna wystepowania negatywnych anomalii w ruchu dla catoéci pomiarow
opracowanych w ramach scenariusza B4 dla Wroctawia (opracowanie wtasne)



Zielona Goéra

Rozktad wystepowania wzorcow w ruchu w Udziat wystepowania negatywnych anomalii (4-7) w
catodci pomiaréw (2019 - 2020) catosci pomiarow (2019 - 2020) dla segmentow drog
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Rysunek 115. Rozktad wystepowania wzorcdw w ruchu (lewa strona) oraz wizualizacja kartograficzna wystepowania negatywnych anomalii w ruchu dla catoéci pomiarow
opracowanych w ramach scenariusza B4 dla Zielonej Gory (opracowanie wtasne)



Zalacznik 4 - btedy srodowiska Spark

Ponizej przedstawiono najczesciej wystepujace btedy srodowiska SBD napotkanie w trakcie
realizacji scenariuszy badawczych. llustruja one rodzaje probleméw wystepujgcych w trakcie
pracy zduzymi zbiorami danych przestrzennych w Srodowisku SBD CENAGIS: btedy
konfiguracyjne, sieciowe, wysycenia zasobdw obliczeniowych (pamieci RAM lub dyskowych)
oraz awarie poszczegdlnych elementéw klastra, w szczegdlnosci systemu plikdbw HDFS.
Prawidtowa diagnoza kazdego ze wskazanych ponizej btedéw wymagata analizy zarbwno na
poziomie aplikacji Spark, jak i samejinfrastruktury. Rozwiazanie niektérych z opisanych ponizej

btedow ograniczato sie do optymalizacji przetwarzania, ale cze$¢ z nich wymagata takze dziatan

na poziomie administratora systemu.

Btqgd potgczenia z HDFS

Btad potacznia do HDFS objawiat sie komunikatem o nastepujacej tresci:

java.net.ConnectException: Call From ... to srv-pw-r18-n32.cenagis.local:8020 failed on

connection exception: Connection refused

Py4JJavaError: An error occurred while calling ... .Parquet.

Pojawia sie on podczas zapisu lub odczytu zbioréw z przestrzeni HDFS. Najczestsza przyczyna
jego wystepowania byta awaria HDFS powodujgca jego czasowa niedostepnosé w skutek czego
nie byt mozliwy zapis ani odczyt danych. Jezeli btad wystapit w trakcie przetwarzania duzego
zbioru danych to w wiekszosci wypadkdéw konieczne byto jego ponowne przetworzenie.

Rozwiagzaniem tego problemu byt restart ustugi HDFS wykonany przez administratora systemu.

Brak bloku danych w HDFS

Brak bloku danych cechowat nastepujacy komunikat:

org.apache.hadoop.hdfs.BlockMissingException: Could not obtain block: ... file=/tmp/....Parquet

org.apache.spark.SparkException: Task failed while writing rows.
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Powodem tego btedu byta utrata spojnosci danych na HDFS spowodowana awarig systemu
badZ przerwana operacja zapisu danych. Taka sytuacja mogta wystapi¢ w przypadku, gdy zbior
wykorzystywany do analizy nie zostat zapisany w catosci (np. przez problemy zwigzane z siecia)
lub jego zapis zostat przerwany. W takim wypadku nalezato usunac dany zbiér i wykonac jego

zapis ponownie

Tryb bezpieczny HDFS

Przyktadowy komunikat podczas wystepowania tego btedu:

org.apache.hadoop.hdfs.server.namenode.SafeModeException: Cannot create directory /tmp/..

. Name node is in safe mode.
The reported blocks ... needs additional ... blocks to reach the threshold ...

Jest to kolejny btad zwigzany z dziataniem HDFS - wtym przypadku system wszedt w tryb
bezpieczny nie pozwalajacy na zapis plikow, co powoduje niemoznos¢ lub przerwanie
wykonania wszelkich operacji konczacych sie zapisem plikéw wynikowych na HDFS. Tryb
bezpieczny pozwala jedynie na odczyt danych. Rozwigzanie tego problemu wymagato
interwencji administratora systemu w celu analizy spojnosci klastra HDFS i przywrdcenia jego

petnej operacyjnosci

Brak miejsca na dysku w przestrzeni tymczasowej

Btad ten wystepowat w trakcie wykonywania wymagajacych operacji (ztaczanie badz ztaczenie
przestrzenne duzych zbioréw danych), gdzie wewnetrzne mechanizmy Spark przenosity dane
posrednie na dysk lokalny maszyn worker ze wzgledu na wysycenie catej ich pamieci

operacyjnej. Wystapienie takiego btedu objawiato sie nastepujagcym komunikatem:

org.apache.spark.memory.SparkOutOfMemoryError: error while calling spill() on

UnsafeExternalSorter : No space left on device

Job aborted due to stage failure...
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W tym przypadku konieczna byta optymalizacja samego algorytmu wykonania analizy w taki
sposbb, aby ograniczy¢ zapis danych posrednich na dysku. Operacja ta nie tylko powoduje
opisany powyzej btad, ale moze tez znacznie spowalnia¢ wykonanie operacji. Istnieje
mozliwos$¢ zwiekszenia pamieci dostepnej dla Spark, ale nadal ograniczeniem jest wielko$¢
zasobow dyskowych maszyn. Dodatkowym problemem byt fakt, ze w przypadku potaczenia
tego btedu zinnymi awariami powodujacymi nagte przerwanie dziatania obliczed Spark
mozliwa byta sytuacja, gdzie dane tymczasowe nie zostaty automatycznie usuniete co
powodowato koniecznos$¢ interwencji administratora systemu w celu dalszego prowadzenia

obliczen.

Zrywanie potgczen sieciowych

Ostrzezenia o nastepujacej konstrukgji:
WARN TransportChannelHandler: Exception in connection from /44.128.0.12:35716

java.io.lOException: Connection reset by peer

pojawiaty sie w przypadku dtugo trwajacych zadan obliczeniowych, aich Zzrédta wigzaty sie
albo z chwilowymi przecigzeniami iinnymi problemami sieciowymi albo z przekroczeniem
limitow czasowych izasobéw po stronie maszyn worker w klastrze Spark. Najczestszym
rozwigzaniem tego problemu byta optymalizacja algorytmow. W szczegdlnosci btad ten
wystepowat czesto w zwiazku ze zjawiskiem tzw. skrzywienia danych (ang. data skew), ktore
powoduje, ze nieproporcjonalnie duza czes¢ danych oraz obliczen zostata przypisana tylko do
jednego zadania w catym procesie obliczeniowym (np. partycja przestrzenna zawierata zbyt
duzo danych). W przypadku gdy zrédtem tego problemu byty chwilowe awarie sieciowe

najczestszym rozwigzaniem byt restart klastra Spark.

Przekroczenie limitu czasu dla operacji broadcast

Problem ten wystepowat w przypadku, gdy w planie wykonania Spark pojawita sie operacja
ztaczenia metodag broadcast (petna kopia zbioru danych na wszystkie maszyny worker).

Cechowat go nastepujacy komunikat:
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Caused by: org.apache.spark.SparkException: Could not execute broadcast in 300 secs. You can
increase the timeout for broadcasts via spark.sql.broadcastTimeout or disable broadcast join by

setting spark.sql.autoBroadcastJoinThreshold to -1

W przypadku Platformy IT CENAGIS nie istniata jednak mozliwo$¢ wytaczenia ani zwiekszenia
ograniczenia czasowego. Tak dtugi czas wykonywania operacji sugerowat jednak niska
wydajnos¢ nawet w przypadku, gdyby mozliwos¢ zwiekszenia czasu wykonania istniata.
W zwigzku z tym konieczne byto wymuszenie wykonania innego rodzaju ztaczenia poprzez
manipulacje samym zapytaniem wtaki sposéb, aby nie byto ono wykonywane w trybie

broadcast.
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