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Rezime

Razvoj  satelitske  daljinske detekcije, globanih  navigacionih  satelitskih  sistema,
aerofotogrametrijskih kamera, geosenzorskih mreza, radarske daljinske detekcije i laserskog
skeniranja je doprineo eksponencijalnom porastu koliCine prikupljenih geoprostornih podataka.
Kolic¢ina prikupljenih podataka ve¢ u velikoj meri prevazilazi mogucnosti njihovog skladisStenja na
pojedina¢nim raCunarima i iziskuje njihovo skladiStenje na klasteru raCunara. Rast koli¢ine
prikupljenih podatka, kao i brzine pristizanja velikih serija podataka, osim problema skladiStenja,
doveo je i do problema njihove obrade koja prevazilazi kapacitete pojedinacnih racunara. Da bi se
navedeni problemi prevazisli, razvijene su nove metode za distribuirano upravljanje podacima, iz
kojih je zatim nastala potpuno nova oblast, Big Data paradigma. Tri kljuCna elementa za razvoj
distribuiranog upravljanja velikim serijama i koliCinama podataka su Map-Reduce programski
model, distribuirani fajl sistem, i Big Data skladiSta. lako, prvobitno, nastali kao vlasnicko reSenje
kompanije Google, njihovo Siroko prihvatanje su omogucile njhove open-source verzije Hadoop,
HDFS, i Hbase. Spark predstavlja evoluciju Map-Reduce programskog modela zasnovanu na unutar
memorijsku obradu, Sto je za rezultat imalo viSestruko uvecanje performansi u odnosu na Hadoop.
U okviru disertacije je predstavljena primena Spark platforme, kao osnove za upravljanje velikim
serijama geoprostornih podataka. Definisani model je fokusiran na oblak tacaka, kao zasebnog tipa
geoprostornih podataka, s obzirom na njegove specificne karakteristike. Osnovu efikasne obrade
podataka u okviru definisanog modela ¢ini mogu¢nost indeksiranja u distribuiranom okruzenju.
Zbog specificnosti takvog okruZenja, neophodno je bazirati indekse na krivama za popunjavanje
prostora. Indeksi predstavljaju osnovu transformacija geoprostornih podataka na jednu dimenziju uz
oCuvanje prostorne bliskosti taCaka. Prilikom definisanja arhitekture modela uzimaju se u obzir
osnovne fukcionalnosti koje on treba da omogudi, poput, strukturiranja i skladiStenja podataka,
vizualizacije, i geoprostornih analiza. Na osnovu toga se vrSi implementacija zasnovana na Spark-u
i posebno SparkSQL proSirenju koje je omogucilo upotrebu konstrukata iz samog jezika domena.
Primenom SparkSQL koncepata definisani su odgovaraju¢i korisnicki tipovi podataka, kao i
korisnicke funkcije, a same operacije nad podacima su definisane u obliku SQL upita. Takvim
pristupom je omoguceno da se sistem koristi bez poznavanja detalja Spark platforme. Uspostavljeni
model je verifikovan kroz niz eksperimenata, u okviru kojih je vrSeno poredenje sa relacionim
bazama podataka, kao i skalabilnost reSenja u zavisnosti od povecanja koli¢ine podataka.
Verifikacija je pokazala odli¢nu skalabilnost modela i robusne performanse sa povecanjem kolicine
podataka, dok je, pri tom, reSenje zasnovano na tradicionalnim tehnologijama koje se baziraju na

relacionoj bazi podataka, pokazalo znacajno slabiju skalabilnost.



Summary

The development of satellite remote sensing, global navigation satellite systems, photogrammetric
cameras, geosensor networks, radar remote sensing and laser scanning led to exponential growth of
volume of recorded geospatial data. The amount of collected data already largely surpasses the
possibility of storing them on the separate work stations and requires a cluster based storage. The
increase of the data volume and the speed of arrival of the data streams, lead to problems related to
their processing, beside already mentioned storage problems. In order to solve those problems, new
methods for distributed management of data were developed, which led to development of Big Data
paradigm. There are three key elements for development of distributed management of huge data
streams and volumes, Map-Reduce programming model, distributed file system, and Big Data
storage. Although, originated in Google, their open-source versions Hadoop, HDFS, and HBase,
were responsible for their wide adoption. Spark represent an evolution of Map-Reduce data model
based on in-memory processing, which resulted in several times better performance related to
Hadoop. This thesis presents model for management of big streams of geospatial data based on
Spark as a platform. Defined model focuses on point cloud, as a geospatial data type, due to its
specific characteristics. Efficient processing of the geospatial data is based on indexing in
distributed environment. Due to the nature of the distributed environment the indexing have to be
based on spatial-filling curves. They provide transformation of multidimensional geospatial data to
one dimension while preserving spatial proximity. The architecture of the model includes all
functionalities that it needs to provide, like data structuring and storing, visualization, and
geospatial analyses. The model is implemented in Spark, mostly using SparkSQL module, which
provided the ability to use domain specific language. User defined types and user defined functions
were implemented using SparkSQL concepts and the operations on data were implemented as SQL
queries. In that way the system became available to the users without knowledge of Spark internals.
The model was verified through the experiments, where it was compared to relational database
system, and its scalability related to amount of data was tested. It demonstrated excellent scalability
with robust performance when large data volumes were applied, where at the same time traditional

solution based on relational databases demonstrated performance decrease.
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1. Uvodna razmatranja i hipoteze

1.1. Problem i predmet istraZivanja

Razvoj  satelitske daljinske detekcije, globanih navigacionih  satelitskih  sistema,
aerofotogrametrijskih kamera, senzorskih mreZa, radarske daljinske detekcije i laserskog skeniranja
je doprineo eksponencijalnom porastu kolicine prikupljenih geoprostornih podataka [21]. Kolic¢ina
prikupljenih podataka ve¢ u velikoj meri prevazilazi mogucnosti njihovog skladiStenja na
pojedinacnim racunarima i iziskuje njihovo skladiStenje na klasteru racunara. Rast kolicine
prikupljenih podatka, osim problema skladiStenja, dovodi do problema njihove obrade koja takode

prevazilazi kapacitete pojedinacnih racunara [69].

Da bi se prevazisli navedeni problemi neophodno je bilo definisati i razviti nove tehnike za rad sa
velikim kolicinama podataka, velikom brzinom prikupljanja ili pristizanja podataka, kao i
raznovrsnom prirodom podataka. Big Data paradigma obuhvata skup takvih tehnika, dok se sam
pojam Big Data najceS¢e definiSe na osnovu takozvanih 3V karakteristika koje se odnose na

koli¢inu, brzinu i raznovrsnost podataka, odnosno volume-velocity-variety.

Prema definiciji navedenoj u [69] oblak tacaka predstavlja skup tacaka u nekom koordinatnom
sistemu. U oblasti geoinformatike se pod oblakom tacaka, obifno, smatra skup tacaka u
trodimenzionalnom koordinatnom sistemu. Oblak tacaka se zbog svojih specificnosti smatra
posebnom vrstom geoprostornih podataka, pored rastera i vektora. Zbog toga, uglavnom nije
moguce nad oblakom taCaka direkno primeniti reSenja koja su odgovaraju¢a za rasterske ili
vektorske podatke. Moderne tehnologije za prikupljanje i obradu velikih koli¢ina geoprostornih
podataka, kao Sto su lasersko skeniranje i fotogrametrija, mogu da generiSu oblake tacaka koji se
sastoje od milijardi taCaka. Do sada se relativno mali broj istraZivanja bavio obradom velikih

oblaka tacaka u okviru distribuiranih racunarskih sistema.

Za obradu velikih oblaka tacaka u distribuiranom okruZenju izabran je Apache Spark koji
predstavlja de fakto platformu za obradu na klasteru racunara koja se izvrSava na nekom od klaster
operativnih sistema kao Sto su Mesos ili YARN [69]. Spark je osmiSljen da zadrZi skalabilnost i
toleranciju na greSke MapReduce programskog modela, ali i da podrZi aplikacije za koje

MapReduce nije bio efikasan. To je omoguceno kroz funkcionalnost in-memory izvrSavanja.

Spark opisuje distribuirane podatke kroz Resilient Distributed Dataset (RDD) strukturu koja
predstavlja read-only kolekciju objekata podeljenih i distribuiranih na klasteru racunara. Osnovna

osobina RDD skupa podataka je da, ne moZe do¢i do gubitka podataka, jer su podaci redundantni i
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mogu biti rekonstruisani u slucaju greske ili gubitka pa zbog toga obrada podaka moZe biti
nastavljena u slucaju kvara pojedinacnih radnih stanica. PridruZivanjem Seme podacima
skladiStenim u okviru RDD nastaje struktura koja se naziva DataFrame koja omogucuje
optimizaciju upita nad skladiStenim podacima. Dodatna pogodnost DataFrame strukture je
mogucnost opis operacija nad podacima u formi SQL upita, kao i definisanje programskih
konstrukta vezanih za domen primene, kroz upotrebu korisnicki definisanih tipova i funkcija. Na taj
nacin je moguce predstaviti koncepte na visokom nivou apstrakcije i prepustiti Sparku da izvrsi

optimizaciju obrade.

1.2. Hipoteze sa obrazloZzenjem

U skladu sa navedenim problemom i predmetom istrazZivanja definisana su sledece hipoteze.

Osnovna hipoteza: Tradicionalne metode za upravljanje velikim serijama geoprostornih podataka
zasnovane na desktop reSenjima i relacionim bazama podataka ne mogu da obezbede efikasno
upravljanje, skladiStenje, i obradu. ReSenja zasnovana Big Data paradigmi omogucuju

prevazilaZenje ogranicenja tradicionalnih metoda.

Posebna hipoteza 1: Upravljanje oblakom tacaka zasnovano na Big Data paradigmi omogucuje
skladiStenje velikih oblaka tacaka uz ocuvanje prostorne bliskosti izmedu tacaka. Delovi oblaka
tacaka uskladiSteni na jednoj lokaciji u okviru distribuiranog sistema sadrZze taCke koje su

medusobno prostorno bliske.

Posebna hipoteza 2: Distribuirana, odnosno paralelna, obrada podataka omogucuje brZe izvrSavanje

prosotrnih upita nad oblakom tacaka u odnosu na tradicionalne metode.

Posebna hipoteza 3: Upravljanje oblakom tacaka zasnovano na Big Data paradigmi je sklabilno,
povecanjem broja racunara u distribuiranom sistemu i/ili racunarskih resursa povecava se brzina

obrade.

Da bi se odgovorilno na postavljenje hipoteze neophodno je definisati i implementirati
trasnformaciju, odnosno mapiranje, viSedimenzionalnih podataka na jednodimenzionalne
memorijske lokacije i distirbuciju podataka. Sledeci korak je definisanje arhitekture distribuiranog
sistema za upravljanje velikim oblacima tacaka sa Spark platformom kao okvirom za obradu
podataka. U okviru Sparka je neophodno definisti tipove podataka i funkcija specifi¢nih za domen

oblaka tacaka kako bi se podaci skladisteni na disku ucitali u Spark aplikaciju.

Navedene hipoteze ¢e biti ispitane na osnovu eksperimentalnog istraZzivanja u okviru kojeg ce biti

implemetirano predloZeno reSenje. Radi ispitivanja uticaja koli¢ine podataka na efikasnost obrade

8



MODEL UPRAVLJANJA VELIKIM SERIJAMA GEOPROSTORNIH PODATAKA

iskoristice se tri skupa podataka razliCitih veli¢ina iz razliCitih izvora podataka, avionskog i
terestrickog laserskog skeniranja. Takode, da bi se utvrdila skalabilnost sistema koristice se tri

razlicite hardverske konfiguracije sa 3, 5 i 9 racunara.

1.3. Ciljevi i zadaci istraZzivanja

Kada je rec o oblaku tacaka kao posebnom tipu geoprostornih podataka ne postoje standardizovane
metode za upravljanje. Trenutno preovladavajuci pristup upravljanju oblacima tacaka je zasnovan
na fajl sistemu Sto sa sobom nosi probleme kao Sto su konzistentnost podataka, redudantnost, i
ograniCene pretrage. Drugi pristup je zasnovan na upotrebi standardnih Sistema za upravljanje
bazama podataka, primarno, relacionih baza podataka sa prostornim prosirenjima, u okviru kojih su
definisani odgovaraju¢i tipovi podataka za skladiStenje oblaka taCaka. Takav pristup reSava
navedene probleme skladiStenja u fajl sistemu, ali zahteva dodatni korak transformacije podataka
kako bi se oni mogli koristiti u desktop aplikacijama. Sa povecanjem koliCine prikupljenih

podataka pomenuti problemi dovode do ograniCene primene pomenutih pristupa.

U skladu sa tim zapocela su istraZivanja na temu upravljanja geoprostornim podacima u Big Data
paradigmi, ali su ona malobrojna i fokusirana na vrlo specifi¢ne oblasti primene. Takode, odredeni
broj tih istraZivanja se bavi oblakom tacaka kao posebnim tipom geoprostonih podataka i ona ¢e

biti predstavljena u poglavlju 2.

Na osnovu navedenog se moZe izvesti zakljuak da ne postoji istraZivanje koje ima za cilj
definisanje standardizovanog modela za upravljanje oblakom tacaka u Big Data paradigmi. Zbog

toga su definisani sledeci ciljevi ovog istraZivanja:

1. IstraZiti, analizirati i kriticki valorizovati postojece nauCne rezultate i ostvarene doprinose iz
podruja proucavanja Cime ¢e se opisati dosadaSnji teorijska i empirijska iskustva iz oblasti
upravljanja velikim serijama i koli¢inama geoprostornih podataka, sa posebnim osvrtom na

upravljanje velikim oblacima tacaka.

2. Sistematizovati, klasifikovati i raspraviti pojmove i koncepte iz podrucja proucavanja, potrebnih

za sprovodenje ovog istraZivanja, kao i s njima povezanih pojmova.

3. Definisati model za upravljanje velikim serijama geoprostornih podataka zasnovan na Big Data
paradigmi, sa fokusom na tip podatka oblak tacaka. U okviru modela definisati softversko-

hardversku platformu, strukture podataka, i operacije nad njima.

4. Ispitati efikasnost modela poredenjem sa tradicionalnim metodama za upravljanje velikim

serijama geoprostornih podataka tipa oblaka tacaka.
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1.4 Struktura disertacije
Disertacija se sastoji iz 7 poglavlja.

U uvodnom poglavlju je upravljanje i obrada velikim skupovima oblaka tacaka definisano kao
problem i predmet istraZivanja. Zatim su definisane hipoteze istraZivanja i kao osnovna hipoteza
postavljeno da se ograniCenja tradicionalnih tehnika za upravljanje oblacima tacaka mogu prevazici
koricenjem Big Data metoda. Pored osnovne definisane su i tri posebne hipoteze. Na kraju,
definisani su ciljevi i zadaci istraZivanja za definisanje standardizovanog modela za upravljanje

oblakom tacaka u Big Data paradigmi.

Drugo poglavlje daje pregled stanja u oblasti. Najpre su opisana opSta dostignuca u oblasti
geoprostornog Big Data, gde su prikazana dosadaSnja istraZivanja i softverska reSenja za
upravljanje velikim kolicinama rasterskih i vektorskih geoprostornih podataka. Zatim su opisane
tradicionalne tehnike za upravljanje oblakom tacaka, zasnovane na skladiStenju podataka u okviru
fajl sistema ili relacione baze podataka. Na kraju, prikazana su dosadasSnja istraZivanja za

skladiStenje i obradu oblaka tacaka koriS¢enjem Big Data tehnika.

U okviru drugog poglavlja predstavljena su i Big Data tehnoloSka reSenja na kojima se zasniva ova
disertacija, prvenstveno Apache Spark i HBase. Spark je odabran za platformu nad kojom je
izgraden model za upravljenje velikim serijama geoprostornih podataka tipa oblaka taCaka.
Prikazan je uvod u osnovne koncepte Spark platforme, strukturu aplikacije, postupak izvrSavanja,
distribuciju podataka. Nakon toga su definisane osnovne strukture podataka koje omogucuju
distribuiranu obradu, Resilient Distributed Dataset i DataFrame. Takode je dat osvrt na Big Data
skladiSta zasnovana na NoSQL konceptima, i Hbase kao reSenje na kojem se zasniva definisani

model.

U okviru treceg poglavlja je najpre predstavljen oblak tacaka kao poseban tip geoprostornih
podataka. Zatim su detaljno opisane krive za popunjavanje prostora (space-filling curves) koje
predstavljaju osnovnu tehniku za mapiranje viSedimenzionalnih podataka na jednodimenzionalne
uz zadrZavanje prostorne bliskosti. Nakon toga su opisane tehnike za prostorno indeksiranje koje se
zasnivaju na krivama za popunjavanje prostora i njihovoj pomenutoj karakteristici. Prikazani su
nacini primene prostornog indeksiranja zasnovanog na krivima za popunjavanje prostora, za
karakteristiCe tipove prostornih upita, kao Sto su izdvajanje prostornog opsega ili pronalaZenje

najbliZih susteda.

U cetvrtom poglavlju je opisan konceptualni model sistema za upravljanje velikim koli¢inama

podataka tipa oblaka tacaka. Prvo je definisana arhitektura modela, koja se sastoji od modula za
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struktuiranje, skladiStenje, geoprostorne analize, vizualizaciju, distribuciju i kontrolu kvaliteta
podataka. Zatim je prikazan logicki model podataka za predstavljanje oblaka tacaka u
distribuiranom sistemu koji je zasnovan na indeksiranju primenom Z-krive za popunjavanje
prostora i Morton kodu. Nakon toga je definisan fizicki model podataka, odnosno preslikavanje
logickog modela podataka na klju¢-vrednost zapis pogodan za skladiStenje u Big Data skladisSte
poput Hbase. U nastavku su definisani korisniCki tipovi podataka kao nacin za predstavljanje
logickog modela podataka u okviru Sparka, kao i korisnicke funkcije koje definiSu transformaciju
podataka iz izvornog oblika u oblik pogodan za distribuiranu obradu (funkcija za generisanje
Morton koda). Na kraju poglavlja su opisane operacije, za pretragu prostornog opsega i najblizih

suseda, nad definisanim strukturama podataka u distribuiranom okruZenju.

U petom poglavlju je opisan implementacioni model zasnovan na prethodno opisanom
konceptualnom modelu, kao i verifikacija modela putem izvrSenih eksperimenata. Dat je opis
skupova podataka koji su koriS¢eni za verifikaciju modela. Najpre je izvrSeno modelovanje
softverskog reSenja primenom UML koncepata, dok je kod softverskog reSenja je dat u prilogu teze.
Prikazana je postavka eksperimenta koji je obuhvatio poredenje implementiranog modela i reSenja

zasnovanog na relacionoj bazi podataka (PostgreSQL) i odgovarajuci rezultati.

U okviru Sestog poglavlja su diskutovani dobijeni rezultati i analizirani razliciti pristupi definisanju

modela u zavisnosti od zahteva koji se postavljaju pred sistem.

Sedmo poglavlje obuhvata zakljucke, kao i smernice buduceg istraZivanja.
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2. Stanje u oblasti

Velike koliCine geoprostornih podataka donose nove mogucnosti, ali i nove izazove za
tradicionalne tehnike na kojima se bazira upravljanje geoprostornim podacima. Radi prevazilaZzenja
izazova i maksimalnog iskoriS¢enja dostupnih informacija protebna je promena pristupa njihovom
upravljanju, pre svega, strukturiranju, skladiStenju i obradi. Big Data tehnike, koje su omogucile
upravljanje velikim koli¢inama alfanumerickih podataka, predstavljaju osnovu nad kojima se
razvijaju tehnike za geoprostorni Big Data. U nastavku poglavlja ¢e biti prikazano stanje u oblasti

geoprostornog Big Data i oblasti istraZivanja kojim se bavi ova disertacija.

2.1 Uvod u Big Data
2.1.1. Karakteristike podataka

U pocetku su podaci koji zadovoljavaju jedan ili viSe od 3V (volume-velocity-variety) parametara

smatrani Big Data [13]:
e Volume, odnosno kolicina podataka, se odnosi na veliinu pojedinacnih skupova podataka.
e Velocity, se odnosi na brzinu prikupljanja ili pristizanja podataka.
e Variety, odnosno raznovrsnost, se odnosi na kompleksnost podataka.

Razvojem oblasti ustanovljeni su i drugi parametri koji uti¢u na to da se podaci smatraju Big Data

[13]:
e Veracity, odnosno pouzdanost, kao i tacnost podataka.
e Variability, predstavlja promenljivost strukture, formata ili izvora podataka.
e Value, predstavlja vrednost informacija koje se mogu dobiti analizom podataka.

2.1.2. Hardverski preduslovi

Hardverski preduslovi koji su omogucili razvoj Big Data reSenja mogu biti grupisani u sledece
Cetiri kategorije:
1 Sistemi za prikupljanje podatka — omoguceno je prikupljanje podataka reda veliCine
nekoliko desetina GB u sekundi.

2 Sistemi za skladiStenje - moguce je zadrZati podatke koji su ranije odbacivani zbog malog

kapaciteta.
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3 MreZe, brzina prenosa — racunari na kojima se izvrSava obrada mogu da razmenjuju podatke

velikom brzinom.

4 Unapredenje centralnih i grafickih procesorskih jedinica — moguce je izvrsti paralelizaciju

na veliki broj procesorskih jezgara i samim tim dramaticno ubrzati obradu.

2.1.3. Funkcionalno programiranje
Razvoj programskih jezika, proSirenje funkcionalnim konceptima (Java, Python) ili dizajnirani kao
fukncionalni jezici (Scala, Haskel) je omogucio razvoj paralelnih algoritama za obradu podataka u

okviru distribuiranih sistema.
Koncepti na kojima se zasniva funkcionalno programiranje su dati u [34]:
e Funkcije su koncepti prvog reda, Sto nije slucaj u imperativnim programskim jezicima.

e Funkcije viSeg reda su funkcije koje za parametre imaju druge funkcije, npr. funkcija map
koja prima dva argumenta niz, i funkciju koja se izvrSava nad pojedinacnim elementima

niza. map(niz_brojeva, dupliraj(broj) { return broj * 2 })
e Ciste funkcije.
e Nepromenljivost podataka.

Primenom koncepata funkcionalnog programiranja je moguce distribuirati kod svim izvrSiocima u
okviru distribuiranog sistema sa sigurnoS¢u da ce izvrSavanje u svakom trenutku proizvesti

korektan rezultat.

2.1.4. MapReduce programski model

MapReduce programski model omogucuje paralelnu obradu podataka u distribuiranom
raCunarskom sistemu. OsmiSljen je u kompaniji Google kako bi se prevaziSao problem obrade
velikih koli¢ina podataka (tzv. BigData) [22]. Ujedno, razvijen je i Google File System (GFS) [38]
koji je omogucio skladiStenje takvih podataka. I druge kompanije koje prikupljaju i obraduju velike

koli¢ine podataka, poput Yahoo!, Facebook i New York Times, su ubrzo usvojile takav pristup.

MapReduce programski model je inspirisan map/reduce operacijama koje poticu iz funkcionalnog
programiranja, ali sa drugacijom semantikom. Kompletna obrada podataka se opisuje primenom te
dve operacije. Map operacija ucitava podatke sa diska i emituje podatke u obliku key-value parova.
Reduce operacija prima podatke u obliku parova (kljuc, [vrednost]) i na osnovu toga izraCunava

konacne vrednosti. Izmedu map i reduce operacije postoji shuffle faza u kojoj sistem kombinuje
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izlaze iz svih map operacija na osnovu key vrednosti i distribuira do reducer-a. Sistem odreduje
kojim reducer-ima se prosledjuju koji podaci kako bi se minimizovao mrezni saobracaj i time
postigla maksimalna brzina obrade. Na kraju, rezultat reduce operacije se skladisti u fajl sistemu.

Na slici 2.1 je prikazana Sema izvrSavanja Map-Reduce programskog modela.

Input Data (HDFS)
Output Data (HDFS)

Slika 2.1 Map-reduce programski model

Apache Hadoop predstavlja open-source softverski sistem koji omogucuje distribuiranu obradu
podataka na klasteru racunara koriS¢enjem MapReduce programskog modela [75]. Pored
programskog modela, Apache Hadoop poseduje i sistem za distribuirano skladiStenje podataka
Hadoop Distributed File System (HDFS). Iako se MapReduce pokazao veoma uspeSnim u
implementiranju distribuiranih aplikacija nad velikim kolicinama podataka, on poseduje nedostatke
koji ogranicavaju njegovu primenu. MapReduce je osmiSljen za paralelno izvrSavanje
sekvencijalnih algoritama nad velikim skupovima podataka. Da bi se rezultat jedne MapReduce
operacije mogao koristi kao ulazni podatak za drugu MapReduce operaciju, Sto je neophodno kod
iterativnih algoritama, potrebno je uskladistiti podatke na disk. SkladiStenje podataka na disk kao i
startovanje svake MapReduce operacije traju dugo i dovode do znacajnog usporavanja obrade. Dve
osnovne vrste aplikacija kod kojih je primena MapReduce neefikasna su: iterativni algoritmi i

interaktivne analize [69].

2.1.5 NoSQL baze podataka

Baze podataka koje po svojoj prirodi nisu relacione se, kolokvijalno nazivaju, NoSQL, odnosno ne
samo SQL (Not only SQL). NoSQL baze podataka prema dizajnu odstupaju od ACID (Atomic,

Consistent, Isolated, Durable) principa [4] na kojima pocivaju relacione baze podataka.

Prema [57] osnovni razlozi koji su doveli do napuStanja relacionog modela su:
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1. potrebe za skladiStenjem veoma velikih koli¢ina podataka,
2. potreba za pristupom podacima u realnom vremenu,
3. potreba za fleksibilnom strukturom podataka, koja se moZe brzo menjati,
4. skladiStenje nestrukturiranih podataka, i
5. skalabilnost.
Mogu se razlikovati Cetiri tipa NoSQL baza podataka [57]:

1. Kljuc-vrednost skladiSta, kod kojih se za svaki zapis kreira jedinstveni klju¢, kojem se
pridruZuje skup vrednosti. Takva struktura omogucuje brzu pretragu prema kljucu nad

velikim skupovima podataka.

2. Dokument skladiSta, gde su podaci predstavljeni u obliku dokumenata, koji su najceSce u

obliku JSON struktura.
3. Graf bazirane baze podataka, gde se podaci skladiste u ¢vorovima grafa.

4. Kolumnarne baze podataka, kod kojih se podaci skladiSte po kolonama, za razliku od

relacionih baza podataka kod koih se oni skladiSte po redovima.

2.1.5.1. Kolumnarne baze podataka

Zbog znacaja kolumnarnih baza podataka u Big Data paradigmi one Ce biti detaljnije opisane.
SkladiStenje po kolonama pruZa niz pogodnosti koje omogucuju podrSku velikim kolic¢inama
podataka, kao, velikim brzinama pristizanja podataka, i razlicitim strukturama podataka. Naravno,
takav pristup nije bez nedostataka, odnosno gubi se mogucnost za obezbedivanje apsolutne
konzistentnosti podataka. Kolumnarne baze podataka pruzaju prednost kada je re¢ o analitiCkim
upitima, na primer za razliCite vrste agregacija sumiranje, prosek, minimalne i maksimalne
vrednosti. Druga znacajna prednost je mogucnost visoke kompresije podataka s obzirom na to da su
sve vrednosti u jednoj koloni istog tipa. Primenom tehnika za kompresiju se postizu znacajno bolji
rezultati nego kod relacionih skladiSta sa raznorodnim tipovima podataka u okviru jednog zapisa.
Slika 2.2 prikazuje raziliCitost skladiStenja podataka izmedu kolumnarnih i relacionih baza

podataka.

U [52] je prikazan metod za kompresiju podataka o oblaku tacaka primenom kolumnarne baze

podataka SAP-HANA.
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Row-Oriented Datahase
1] 1 2001-01-01 | Smimn Bob |
2] 1 20020201 | Jones am |
2] 1+ [ 2020501 | voug | sue |
Ermp_no | Dept_id Hire_dats Emp_ln | Emp_in \‘\_‘_—__—’_’__/
1 1 20071-01-01 Srnith Bab
r 1 2002-02-01 SRS Wi
3 1 2002-05-01 Yeung Sur
L 2 2003-02-01 SHamls Bill
5 2 1999-06-15 Aurors Jock Column-Oriented Database
& 3 2000-03-15 Jung Lawra

200202 2002-02- 200202 00202
m m 1]

Slika 2.2 Poredenje relacionih i kolumnarnih baza podataka (preuzeto sa
https://d1x2i8adp1v94i.cloudfront.net/wp-content/uploads/2012/07/column-oriented-database-2.jpg.webp)

2.1.5.2. Dizajniranje upita nad NoSQL bazama podataka

Prilikom definisanja modela podataka kod NoSQL baza, neophodno imati na umu koje vrste upita
¢e biti izvrSavane. Kod relacionih baza podataka na efikasnost upita direktno utiCe poznavanje
strukture podataka, koju zatim koriste alati za optimizaciju izvrSavanja upita. Suprotno, NoSQL
baze prema svojoj prirodi (zbog nedostatka strukture) ne mogu posedovati takve alate nego se

optimizacija postiZze na nivou modela podataka.

Treba navesti da je Spark kao alat za obradu Big Data u jednom trenutku uveo podrSku za
strukturirane podatke kroz SparkSQL i nastavio da je razvija kroz DataFrame koncept. ViSe detalja

¢e biti dato u nastavku poglavlja.

2.1.6. ISO standardi za Big Data

Zbog sve veCeg znacaja Big Data, Medunarodna organizacija za standardizaciju (ISO), je donela
mere za regulisanje ovog aspekta. ISO i IEC (Medunarodna elektrotehnicka komisija) su
zajednicki radili na stvaranju serije standarda o Big Data kako bi definisali njihovo ispravno
koriS¢enje. Odbor stvoren za ovu funkciju je ISO / IEC JTC 1/ SC 32, koji je do danas vec objavio

77 standarda i projekata s joS 29 koji su u pripremi.
ISO / IEC serija standarda o Big Data obuhvata sledece standarde [12]:

e [SO/IEC DIS 20546 Informacione tehnologije — Big Data — sadrZaj i reCnik.
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e ISO / IEC AWI TR 20547-1 Informacione tehnologije - Referentna arhitektura velikih
podataka - Deo 1: Okvir i postupak prijave.

e [SO / IEC TR 20547-2: 2018 Informacione tehnologije - Referentna arhitektura velikih

podataka - Deo 2: Slucajevi upotrebe i izvedeni zahtevi.

e [SO/IEC DIS 20547-3 Informacione tehnologije - Referentna arhitektura velikih podataka

- Deo 3: Referentna arhitektura.

e ISO/IEC AWI 20547-4 Informacione tehnologije - Referentna arhitektura velikih podataka

- Deo 4: Okvir sigurnosti i privatnosti.

e [SO / IEC TR 20547-5: 2018 Informacione tehnologije - Referentna arhitektura velikih

podataka - Deo 5: Plan standarda.

2.2. Geoprostorni podaci u Big Data paradigmi

Geoprostorni podaci opisuju fizicke lokacije geoprostornih objekata, njihove medusobne relacije
kao i ostale njihove karakteristike. Oni se mogu predstaviti preko razli¢itih formata ili medijuma

kao Sto su planovi, karte, satelitski snimci ili aero-fotografije.

Geoprostorni podaci predstavljaju osnovu za donoSenje odluka, bilo da se radi o drZavnim
organima ili komercijalnom sektoru. Njihova upotreba eksponencijalno raste u oblastima kao Sto su
e-komerc i poslovna inteligencija, za donoSenje pravovremenih i preciznih odluka. Mnoge
organizacije su istovremeno korisnici i proizvodaci velikih koli¢ina geoprostornih podataka. Prema
tome, pristup odgovaraju¢im podacima u odredenom vremensom periodu je klju¢no za proces
donoSenja odluka. Zbog toga je neophodno da vladajuce strukture, poslovne kompanije, i javnost

ima pristup potpuno ispravnim podacima za potrebe planiranja, analize, navigacije i vizualizacije.

S obzirom da koliCina, raznolikost i pristupacnost geoprostornim podacima neprekidno raste,
namece se potreba za postojanjem organizovanih skupova podataka. Inicijativa Ujedinjenih Nacija
za globalno upravljanje geoprostornim podacima (United Nations Global Geospatial Information
Management — UN-GGIM) je pokrenuta sa namerom da se razvije okvir za izgradnju
organizovanih skupova podataka, pod nazivom “Integrisani okvir za geoprostorne podatke”
(Integrated Geospatial Information Framework — IGIF). On pruZa osnovu i smernice a razvoj,
integraciju i unapredivanje upravljanja geoprostornim podacima i povezanim resursima u svim

drzavama [42].
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2.3. Tehnologije i tehnoloSka reSenja
2.3.1. Apache Spark

Apache Spark predstavlja softversku platformu za distribuiranu obradu velikih koli¢ina podataka
[47]. Osnovne karakteristike Sparka su opstost, odnosno Sirok domen primene, i brzina izvrSavanja.
Brzinu izvrSavanja Spark postiZe keSiranjem podataka u radnoj memoriji izmedu dva izvrSavanja.
Na slici 2.3 je prikazana razilika u nacinu izvrSavanja i skladiStenja podataka izmedu Hadoop-a,
kod kojeg se podaci nakon svake operacije skladiSte na disk, i Spark-a kod kojeg se podaci ¢uvaju u

memoriji izmedu dve operacije.

Slika 2.3 Razlika izmedu Hadoop i Spark modela obrade
Spark aplikacija se sastoji od upravljackog - drajver programa i izvrSioca (Slika 2.4). Drajver
program je proces koji izvrSava korisniCki kod u okviru kojeg se kreira Spark kontekst kreiraju
RDD-ovi, izvrSavaju transformacije i akcije. Prva funkcija drajver programa je konverzija
korisnickog programa u jedinice fizickog izvrSavanja koje se nazivaju zadaci. Spark program
implicitno kreira logicki direktni acikli¢ni graf operacija. Kada se drajver program izvrSava, on
konvertuje takav logicki graf u fizicki plan izvrSavanja. Spark vrsi nekoliko optimizacija, kao Sto je
spajanje viSe transformacija, i konvertuje graf izvrSavanja u niz faza. Svaka od faza se sastoji od
viSe zadataka. Zadaci su namanje jedinice izvrSavanja u Spark-u i tipican korisnicki program mozZe

pokrenuti stotine ili hiljade pojedinacnih zadataka [69].
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Drajver program

3 ol ot 16002600
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Slika 2.4 Arhitektura Spark aplikacije
Druga funkcija drajver programa je koordinacija rasporeda individualnih zadataka na izvrSiocima
prema fizicCkom planu izvrSavanja. Drajver u svakom trenutku poseduje kompletnu sliku o
izvrSiocima jer se izvrSioci, prilikom njihovog pokretanja, prijavljuju drajveru. Prilikom rasporeda
zadataka drajver pokuSava da na osnovu trenutnog stanja izvrSioca rasporedi svaki zadatak na
odgovarajucu lokaciju na osnovu distribucije podataka. Tokom izvrSavanja zadataka moZe doci do
keSiranja podataka. Drajver takode prati lokacije keSiranih podataka i koristi ih da rasporedi buduce

zadatke koji pristupaju tim podacima [69].

Spark izvrSioci su procesi odgovorni za izvrSavanja pojedinac¢nih zadataka. IzvrSioci se pokre¢u na
poCetku Spark aplikacije i obi¢no se izvrSavaju tokom kompletnog njenog trajanja. MoZe se
dogoditi da dode do prekida izvrSenja izvrSioca, ali to ne utiCe na izvrSavanje kompletne aplikacije.
IzvrSioci imaju dve uloge. Prva je izvrSavanje zadataka od kojih se aplikacija sastoji i vraCanje
rezultata drajveru, a druga, obezbedivanje memorijskog skladiSta za RDD-ove koji su keSirani od

strane korisnickog programa [69].

2.3.2. Resilient Distributed Datasets (RDD)

RDD-s su osnovne logicke jedinice u okviru Apache Spark. Oni predstavljaju distribuirane
kolekcije objekata uskladiStenih u memoriji ili na disku na razli¢itim racunarima u klasteru. RDD je
podeljen na logicke celine koje se skladiSte i obraduju lokalno. Prema tome, programer aplikacije
za distribuiranu obradu podataka posmatra RDD kao nedeljivu kolekciju i nad kojom izvrSava

operacije, ostavljajuci Sparku da optimizuje i paralelizuje obradu.
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Sledeca vaZna karakteristika RDD-ova je njihova nepromenljivost. Nakon kreiranja RDD-a podaci

u njemu se ne mogu menjati. Jedini naCin za izmenu podataka je transformacija RDD-a u novi

RDD. Na taj nacin je omogucena distribuirana obrada podataka, jer se fukcije koje obraduju

podatke proselduju na racunare na kojima se vrsi obrada, kojom prilikom se podaci transformiSu

kreiraju¢i novi RDD. U nastavku su navedene osnovne karakteristike RDD-ova.

Kao Sto ime kaZe, osnovna karakteristika RDD-ova, je resilience, odnosno u prevodu,
elasticnost, izdrZljivost. Ova osobina ozaCava mogucnost RDD da se oporavi od problema
koji mogu dovesti do gubitka delova podataka. Na primer, usled hardverskog kvara, jedan
racunar u klasteru moZe prestati da radi. Samim tim podaci koji su bili uskladiSteni na
njemu su izgubljeni. Zbog toga, RDD sadrZi log u kojem se nalaze informacije neophodne
za rekonstrukciju izgubljenih podataka. Navedena karakteristika RDD-a se drugacije naziva

otpornost na greske.
Distribuiranost podataka u okviru klastera.

Lenja evaluacija (lazy evaluation), odnosno izvrSavanje. Nakon definisanja RDD-a u okviru
Spark aplikacije, on i dalje ne sardZi nikakve podatke. Cak ni kori¢enje odredenih
operacija, treansformacija, nad RDD-om, ne dovodi do ucitavanja podataka. Podaci se
ucitavaju u RDD tek kad se zatraZi rezultat obrade, bilo da je u pitanju generisanje rezultata

ili skladiStenje transformisanih podataka u okviru fajl sistema.
Nempromenljivost podataka u okviru RDD-a.

Spark koristi princip izracunavanja u okviru memorije, Sto znaci da se podaci dokle god je
to moguce Cuvaju i obraduju u memoriji. Tek ukoliko nije moguce Cuvati sve podatke u

memoriji oni se skladiSte na disku.

RDD je izdeljen na logicke delove koji se nazivaju particije.

Dve osnovne grupe operacija nad RDD-ovima su transformacije i akcije. Transformacije

predstavljaju preslikavanje ulaznog RDD u izlazni RDD. Pri tom se podaci u ulaznom RDD ne

menjaju, i takode ove operacije ne pokrecu izvrSavanje obrade nad podacima (lazy evaluation). U

tabeli 2.1 su prikazane osnovne RDD transformacije.
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Tabela 2.1 RDD transformacije

Funkcija Opis

map() GeneriSe izlazni RDD tako Sto primenjuje zadatu funkciju na svaki element

filter() GeneriSe izlazni RDD tako Sto zadrZava samo one elemente za koje zadata
funkcija vraca tacno

reduceByKey() Agregira podatke za svaki klju¢ primenom zadate funkcije

groupByKey/() GrupiSe elemente prema kljucu, odnosno prevodi (klju¢, vrednost) u formu
(kljug, niz vrednosti)

union() Spaja dva RDD-a u jedan

intersection() Vraca RDD koji sadrZi identi¢ne lemente iz dva ulazna RDD-a

Akcije predstavljaju funkcije koje na osnovu podataka iz ulaznog RDD-a izraCunavaju rezultat

(Tabela 2.2). Kao Sto je ve¢ pomenuto, Spark pokrece proces izracunanja tek kada dode do

izvrSavanja akcije. Prate¢i graf izvrSavanja, sekvencijalno se izvrSavaju transformacije i na kraju se

izvrSava akcija koja vraca rezultat u drajver program.

Tabela 2.2 RDD akcije

Funkcija Opis

count() Izracunava ukupan broj elemenata u RDD

collect() Kreira niz koji sadrzi sve elemente RDD-a

reduce() IzraCunava agregirani rezultat na osnovu elemenata RDD-a primenom zadate
funkcije za agregaciju.

take(n) Kreira niz koji sadrZi prvih n elementata RDD-a

foreach(operation) IzvrSava zadatu operaciju nad svakim elementom RDD-a

first() Vraca prvi element RDD-a

RDD se moZe generisati na tri nacina.

e Ucitavanjem podataka iz spoljasnjeg skupa podataka. Ne primer, ucitavanjem podataka iz

fajlova ili klju¢-vrednost skladista.

e Paralelizacijom kolekcije objekata.

e Transformacijom postojeceg RDD-a.
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2.3.3. Dataframe

Osnovna apstrakcija u Spark SQL aplikacionom programerskom interfejsu (API) je DataFrame.
Predstavlja distribuiranu kolekcija redova sa homogenom Semom. DataFrame se moZe posmatrati
kao tabela u relacionoj bazi podataka, jer pored samih podataka sadrZi i Semu prema kojoj su oni
organizovani. Najlaksi nacin za generisanje DataFrame-a je pridruZivanje Seme postojecem RDD-u.
Naravno, razvijeni su i mehanizmi kojima se DataFrame automatski generiSe prilikom ucitavanja iz

nekog skladiSta podataka.

DataFrame je uveden u Apache Spark od verzije 1.3, kada su autori su ustanovili da je moguce
viSestruko ubrzati izvrSavanje aplikacija ukoliko je Sema podataka unapred definisana. U nastavku

su navedene osnovne karakteristike DataFrame strukture podataka.

e Omogucuje koriS¢enje engine-a za optimizaciju obrade, poput Catalyst optimizatora, koji
pruza mogucnost optimizacije zasnovane na pravilima i troSkovima. Optimizacija
zasnovana na pravilima odreduje nacin izvrSavanja upita na osnovu skupa definisanih
pravila, dok optimizacija zasnovna na troSkovima generiSe viSe planova izvrSavanja, poredi

ih, i odreduje onaj koji ima najniZe troSkove [63].

e Obrada strukturiranih podataka, odnosno podataka kojima je pridruZena semantika.

e Proizvoljno upravljanje memorijom. Za razliku od RDD gde se podaci skladiSte u memoriji
izvrSioca, kod DataFrame, podaci se skladiSte u RAM-u, ali van memorijskog prostora

izvrSioca, Sto omogucuje manji uticaj garbage collection na performanse.
e Poput RDD, i DataFrame podrzava veliki broj razlic¢itih formata podataka.

e DataFrame je veoma skalabilan i omogucuje obradu podataka reda velicine, od megabajta

do petabajta.

e DataFrame se lako integriSe sa drugim BigData alatima poput Hive [9] ili Hbase [8], kao i

sa drugim elementima spark ekosistema.

Rad sa DataFrame u okviru SparkSQL omogucuje koriS¢enje svih vaZnijih SQL tipova podataka,
ukljucujuci osnovne boolean, integer, double, decimal, string, date, i timestamp, kao i kompleksne

(npr. ne-atomske) tipove podataka: structs, arrays, maps i unions. Pored toga, kompleksni tipovi
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podataka mogu biti ugnjeZdeni, te na taj nacin omoguciti modelovanje kompleksnih strukura
podataka. Takode, znacajna je DataFrame podrska korisnicki definisanim tipovima. Na taj nacin je
moguce, kreirati i koristiti specificne jezicke konstrukte u SparkSQL upitima, Sto omogucuje
reSavanje problema na visokim nivoima apstrakcije. Na taj naCin je moguce da se precizno i
detaljno modeluju podaci iz raznovrsnih izvora, i razlic¢itih formata, poput Hive-a, relacionih baza

podataka, JSON, Parquet, itd.

2.3.4. Apache Spark ekosistem

Prema [47] Spark platforma se sastoji od nekoliko usko povezanih komponenti. U osnovi Spark
predstavlja platformu za upravljanje, distribuciju i nadzor aplikacija koje se sastoje od mnogo
zadataka, nad nizom izvrSioca u okviru racunarskog klastera. Zbog toga Sto je osnovni engine brz i
opSte namene, on omogucuje izvrSavanje razlicitih komponenti viSeg nivoa kao Sto su SQL ili
masinsko ucenje. Pomenute komponente su osmiSljene da imaju mogucnost bliske saradnje poput
biblioteka u okviru softverske aplikacije. Slika 2.5 prikazuje komponente Spark platforme kao i

programske jezike koji se mogu koristiti za interakciju sa njom.

Spark SOL + o MLlib Graphx
DataFrames SUCELITITS Machine Learning =repn
Spark Core AP
R SOL Python Scala Java

Slika 2.5 Apache Spark ekosistem (preuzeto sa https://databricks.com/spark/about)

2.3.4.1. Spark SQL

Spark SQL je biblioteka koja omogucuje efikasnu distribuiranu obradu podataka tako Sto
osnovnom engine-u pruZa podatke o strukturi podataka i same obrade. Na osnovu tih informacija
Spark vrSi dodatnu optimizaciju procesa obrade. Definisanje i manipulacija strukturiranim i

polustrukturiranm podacima se vrsi kroz SQL izraze ili DataFrame API.
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Spark SQL omogucuje ucitavanje podataka iz velikog broja razlicitih izvora te na taj nacin
podrZava razlicite obalsti primene. Neki od izvora podrZanih od Spark SQL su Hive, Avro, Parquet,
ORC, JSON, i JDBC. Posebno treba ista¢i potpunu kompatibilnost sa Hive podacima jer Spark
SQL pretenduje da nasledi Hive-a na mestu najCeSce koriS¢enog alata za distribuiranu obradu
strukturiranih podataka. Druga vazna karakteristika Spark SQL-a je ugradena tolerancija na greske
u sistemu u toku izvrSavanja. Prema tome, u koliko dode do prekida u radu bilo kog elementa u
distribiranom sistemu Spark ce to detektovati i preusmeriti izvrSavanje na drugi element u okviru

sistema.

Ipak, najznacajnija karakteristika Spark SQL je optimizacija upita zasnovana na Catalyst
optimizatoru koji se nalazi u jezgru Spark platforme. Catalyst optimizator podrZava optimizaciju
zasnovanu na pravilima i optimizaciju zasnovanu na troSkovima. Prilikom optimizacije zasnovane
na pravilima koristi se skup pravila da bi se odredio plan izvrSavanja SQL upita. U slucaju
optimizacije zasnovane na troSkovima definiSe se viSe planova izvrSavanja primenom pravila, a

zatim se za svaki od njih odreduju troskovi izvrSavanja [23].

. Logical Physical Code
Analysis Optimization  Planning Ganerafion
SQL Query g
gy Selected
Unresolved ; Optimized Phvsical s :
Lngionl PlanHLoglcal PlanHLogical Plan ll Pr:rlucsa 3 P?;:u:al RDDs
DataFrame O

Catalog

Slika 2.6 Postupak optimizacije Spark SQL upita (preuzeto sa https://databricks.com/blog/2015/04/13/deep-
dive-into-spark-sqls-catalyst-optimizer.html)

2.3.4.2. Spark Streaming

Spark Streaming predstavlja proSirenje Spark-a koje omogucuje skalabilnu i visoko-propusnu
obradu serija podataka u realnom vremenu koja je pri tom otporna na greSke koje se mogu dogoditi
u sistemu. Serije podatka mogu poticati iz izvora kao Sto su Kafka, Flume, Kinesis ili TCP soket.
Nakon obrade podaci se mogu skladistiti u fajl sistem, bazu podataka ili se vizualizovati u realnom
vremenu. Spark koristi micro-batching tehniku za obradu serija podataka u realnom vremenu. Na
taj nacin serija podataka se deli na male delove koji sadrZe odredeni broj zapisa i zatim se obrada

vrsi nad tim delovima primenom osnovnih Spark funkcija.
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Postoje tri faze obrade podataka u okviru Spark Streaming-a: prikupljanje, obrada i skladiStenje.
Podaci se mogu preuzimati iz osnovnih izvora za koje je podrSka ugradena u API ili napredni koje
je potrebno ukljuciti dodavanjem odgovarajucih biblioteka. U osnovne izvore spadaju fajl sistem i
soket konekcije, a u napredne Kafka, Flume, i Kinesis. Faza obrade predstavlja primenu funkcija
visokog nivoa, kao Sto su map, reduce, join i window, nad ucitanim podacima. Na kraju se rezultat

obrade moZe skladistiti ili prezentovati korisniku primenom tehnika vizualizacije.

Serije podataka u okviru Spark Streaming se mogu predstaviti apstrakcijom visokog nivoa koja se
naziva DStream. Dstream moZe nastati u postupku ucitavanja podataka ili se moZe kreirati od

drugih Dstream-ova u postupku obrade. Interno Dstream predstavlja sekvencu RDD-ova.

2.3.4.3. Mllib

Spark dolazi sa ugradenom podrSkom za osnovne funkcionalnosti masSinskog ucenja, u okviru
biblioteke koja se naziva Mllib [47]. MLlib pruZa viSe tipova algoritama za maSinsko ucenje, kao
Sto su klasifikacija, regresija, klasterovanje, zajednicko filtriranje, kao i funkcionalnosti poput
evaluacije modela i ucitavanja podataka. Takode, pruZza i ML primitive niZeg nivoa ukljucujudi,

genericki algoritam optimizacije opadanja gradijenta. Sve pomenute metode su dizajnirane tako da

budu skalabilne.

2.3.4.4. GraphX

GraphX je biblioteka za rad sa grafovima i izvrSavanje graf baziranih paralelnih izracunavanja [47].
Poput Spark Streaming i Spark SQL, GraphX proSiruje Spark RDD API, omogucujuci kreiranje
usmerenog grafa sa proizvoljnim atributima ¢vorova i ivica. GraphX takode poseduje razlicite
operatore za rad sa grafovima (naprimer, subgraph i mapVertices) i biblioteku uobicajnih

algoritama (na primer, PageRank i brojanje trouglova).

2.3.5. HBase

HBase predstavlja open-source implementaciju Google Bigtable skladiSta podataka [31]. Prema
tome, definicija koja se odnosi na Bigtable, vaZzi i za Hbase. Da bi izbegli gubitak znacenja
prilikom prevoda, definicija ¢e biti prikazana u originalnom obliku, ,,A Bigtable is a sparse,
distributed, persistent multidimensional sorted map“. Jednostavnije reCeno, Hbase predstavlja
kljuc¢-vrednost distribuirano viSedimenzionalno skladiSe podataka. Klju¢ Cine identifikator reda,
identifikator kolone, i vreme, a vrednost predstavlja bilo kakav niz bajtova, bez pridruZene

semantike.
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2.3.5.1. HBase terminologija

Prema [8] Hbase terminologija ukljucuje sledece pojmove:

e Tabela

o HBase tabela se sastoji iz velikog broja redova.

e Red

© Red u okviru Hbase se sastoji iz identifikatora reda i jedne ili viSe kolona sa
pridruzenim vrednostima. Redovi su uskladiSteni prema alfabetskom redosledu. Zbog
toga je veoma znacajno pravilno dizajnirati identifikator reda, odnosno tako da povezani
redovi budu uskladiSteni jedan blizu drugog.

¢ Kolona

o Kolona u Hbase se sastoji od familije kolona i identifikatora kolone koji su povezani :
karakterom.

e Familija kolona

o Familije kolona fizicki povezuju skupove kolona i njihovih vrednosti, najcesce iz
razloga perfomanse. Za svaku kolonu se mogu postaviti parametri skladiStenja, na
primer da li se verdnosti trebaju keSirati u memoriji, kako su podaci kompresovani, i
drugi. Svi redovi moraju imati iste familije kolona, ali sadrZaj istih se moZe razlikovati.

e Identifikator kolone

o Identifikator kolone se dodaje familiji kolona kako bi se definisao indeks za dati
podatak. Familije kolona moraju biti fiksirane u trenutku kreiranja tabele, a
identifikatori kolona se mogu znacajno razlikovati od reda do reda. T

e Celija

o Celija predstavlja kombinaciju reda, familije kolona i identifikatora kolone i sadrzi
vrednost i vremenski trenutak (timestamp) kojim se definiSe verzija podatka.

e Timestamp

o Timestamp se pridruZuje svakoj vrednosti i definiSe njenu verziju.

2.3.6. Integracija HBase - Spark

U [8] su opisana Cetiri osnovna nacina za interakciju izmedu Sparka i Hbase, to su:

e Osnovni nacin — obezbedivanje konekcije na Hbase u bilo kojoj tacki Spark izvrSavanja.
e Spark Streaming - obezbedivanje konekcije na Hbase u bilo kojoj tacki Spark Streaming

izvrSavanja.
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e Spark Bulk Load — mogu¢nost direktnog zapisa u HBase Hfile struturu za masovni import
podataka.

e SparkSQL/DataFrames — mogucnost koriS¢enjenja SparkSQL nad Hbase tabelama.

2.4. Primena Big Data tehnoloskih reSenja nad geoprostornim
podacima

2.4.1. GeoSpark

Biblioteka otvorenog koda GeoSpark je jedan od projekata DataSys Lab sa Arizona State
University [45]. Ona proSiruje Apache Spark sa skupom prostornih RDD-ova (Spatial Resilient
Distributed Datasets - SRDD) koji omogucuju efikasno ucitavanje, obradu i analizu velikih kolicina
prostornih podataka u distribuiranom okruZenju. GeoSpark omogucuje efikasnu distribuciju SRDD
prostornih elemenata u okviru racunarskog klastera i definiSe paralelizovane prostorne operacije,
prema Open Geosptial Consortium (OGC) standardima, koje omogucuju korisnicima razvoj
analitiCkih programa za prostorne podatke. SRDD struktura omogucuje izvodenje prostornih upita
(npr. okvirni upit, KNN upit i Join upit) nad velikim koli¢inama prostornih podataka. Operacije
prostornih upita su implementirane u Spatial Query Processing Layer-u koji definiSe kako su
prostorne objektno-relacione n-torke indeksirane i skladiStene u okviru SRDD-a. Eksperimenti su
pokazali da GeoSpark ima mnogo vecu brzinu od Hadoop baziranih sistema u aplikacijama

prostornih analiza kao Sto je prostorno spajanje, agregacija i prostorna ko-lokacija.

2.4.2. Magellan

Biblioteka otvorenog koda Magellan, kompanije Geospatial Analytics, koristi Spark kao platformu
za izvrSavanje geoprostornih upita [49]. Zaniva se na Spark Catalyst optimizatoru za efikasno
izvrSavanje prostornih JOIN operacija. Takode kroz SparkSQL konstrukte za definisanje upite u
izvornom domen jeziku, kao i Pyspark radi integracije sa Python. Biblioteka podrZava Esri formate
fajlova. Cilj je podrska komplethom skupu OpenGIS primitiva za SQL prostorne funkcije i
operatore zajedno sa dodatnim topoloskim funkcijama. Biblioteka podrZzava Scala i Python

aplikacije.

2.4.3. GeoMesa

Geomesa predstavlja proSirenje Apache Accumulo baze podataka za skladiStenje velikih koli¢ina
prostorno-vremenskih vektorskih podataka. Svaki vektorski podatak u okviru Geomesa je opisan sa
dve prostorne koordinate, geografske Sirine i duZine, i vremenskom koordinatom. Podaci se

skladiSte u obliku dve vrste klju¢-vrednost parova, indeksa i podataka. Indeks klju¢-vrednost parovi
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omogucuju prostorno vremensko indeksiranje, dok klju¢vrednost parovi podataka sadrZe podatke
vezane za posmatrane prostorno-vremenske koordinate [32]. Na osnovu prostornih koordinata se
formira Geohash [35] string od 7 karaktera koji odgovara prostornoj rezoluciji od 150 metara.
Vremenska koordinata je opisana stringom formata godina-mesec-dan-sat Sto obezbeduje vremesku
rezoluciju od 1 sata. Indeks klju¢ se formira preplitanjem dva prethodno opisana stringa. Sema

indeksiranja se moZze prilagoditi strukturi i rezoluciji korisnikovih podataka.

2.4.4. GeoWave

Biblioteka GeoWave sluzi za skladiStenje, indeksiranje i pretragu viSe-dimenzionalnih podataka u
okviru Big Data skladista [37]. Ukljucuje implementaciju OGC prostornih tipova podatka (do tri

dimenzije), kao i implementaciju ogranicenih i neogranicenih vremenskih vrednosti.

GeoWave indeks sluZi kao Sablon koji se koristi za efikasan pristup podaima u okviru Big Data
skladiSta u okviru zadatog skupa dimenzija. Svaki indeks moZe imati podatke iz viSe adaptera,
dokle god ti adapteri podrZavaju dimenzije koje indeks koristi. Prema tome, prostorno-vremenski
indeks nije u moguc¢nosti da indeksira podatke bez vremenske komponente, ali samo prostorni
indeks moZe da indeksira prostorno-vremenske podatke e wuzimaju¢i u obzir vremensku

kompoenentu.

GeoWave koristi krive za popunjavanje prostora (SFC) za indeksiranje podataka u okviru Big Data
skadiSta. Vrednost indeksa je uskladiStena u okviru kljuca i moZe biti koriS¢ena u toku obrade
podataka. Takva arhitektura omogucuje da vremena izvrSavanja upita, obrade, i renderovanja budu

viSestruko umanjena.

2.4.5. GeoTrellis

GeoTrellis je biblioteka za efikasnu obradu geoprostornih rasterskih podataka [36]. U saradnji sa
Digital Globe, kompanijom za prikupljanje i distribuciju satelitskih snimaka, implementirana je
podrska za distribuirano procesiranje velikih geoprostornih rasterskih podataka bazirano na Spark-
u. Geoprostorni rasteri se prostorno dele na blokove i skladiSte u okviru HDFS ili u Apache
Accumulo bazu podataka u obliku klju¢-vrednost parova. Klju¢ predstavlja jedinstveni identifikator
bloka, a vrednost raster koji predstavlja deo originalnog fajla. Prilikom izvrSavanja svaki izvrSioc

obraduje jedan ili viSe blokova.

2.5. Tradicionalne tehnike za upravljanje oblacima taCaka

Ekspanzijom tehnologije laserskog skeniranja na pocetku ovog veka javio se problem upravljanja

oblacima tacaka. Jedan od odgovora na taj problem bi bilo skladiStenje oblaka tacaka u okviru
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sistema za upravljanje bazama podataka (SUBP). Medutim jedino Oracle i PostgreSQL trenutno

poseduju podrsku za tu vrstu podataka.

Oracle je u paket Oracle Spatial uveo podrsku rad sa oblacima kroz implementaciju SDO_PC tipa
podataka [60]. Tacke iz oblaka tacaka su fizicki uskladiStene po blokovima tako da svaki blok
sadrZi prostorno bliske tacke. Geometrije blokova se kreiraju na nacin da svaki blok sadrZi
pribliZzno jednak broj tacaka i one su indeksirane primenom R-stabla. Upiti nad oblakom tacaka se
izvrSavaju u dva koraka. U prvom koraku se odreduju blokovi koji su relevatni za dati upit. U
drugom koraku se izdvajaju tacke iz blokova i odreduju one koje odgovaraju datom upitu. Tacke
unutar bloka nisu indeksirane i obraduju se sekvencijalno. To ne utiCe mnogo na performansu jer

svaki blok sadrZi relativnho mali broj tacaka, nekoliko hiljada ili nekoliko desetina hiljada.

U okviru [58] je opisano proSirenje PostgreSQL tipovima podataka i funkcijama koje omogucuju
skladiStenje i manipulaciju oblacima tacaka. Pristup je slican kao i kod Oracle-a. Prostorno bliske
tacke se skladiSte po blokovima, nazvanim "patches", od kojih svaki sadrzi po nekoliko stotina
taCaka. Preporuka je da maksimalan broj tacaka u bloku iznosi 600. Blokovi su pravougaonog

oblika i konstruisani su tako da svaki sadrZi pribliZno isti broj tacaka.

Prethodno opisana reSenja su prvenstveno orijentisana na skladiStenje 2.5D oblaka tacaka. U [61] je
opisano indeksiranje 3D oblaka tacaka primenom oktalnog stabla u okviru Oracle Spatial-a.
Oktalno stablo je hijerarhijska struktura podataka koja se formira rekurzivhom dekompozicijom 3D
regiona. Jedan ¢vor oktalnog stabla predstavlja kocku u tom regionu. Svaki od osam podc¢vorova
jednog Cvora predstavlja oktant u okviru nadredenog ¢vora, a podaci se skladiSte u okviru listova.
Jedan od najceSce koriSc¢enih nacCina za realizaciju oktalnog stabla je primenom he$ tabele. U tom
slucaju se svakom c¢voru pridruZuje kljuc¢ koji ga identifikuje i sluZi za izracunavanje njegove
adrese u okviru he$ tabele. Klju¢ se moZe izraCunati na osnovu pozicije ¢vora unutar hijerarhije
oktalnog stabla kroz sistematsku orijentaciju oktanata u c¢voru. Jedan od najceSce koriScenih
mehanizama za generisanje kljuCeva su Mortonovi kodovi [17][61]. Oni se jednostavno

izraCunavaju i pruZaju dobru prostornu bliskost.

2.6. Oblak tacdaka u Big Data paradigmi

Kada je re¢ o primeni Apache Spark platforme nad velikim oblacima tacaka, postoji relativno mali
broj istraZivanja. Najveci deo objavljenih radova je rezultat istraZivanja u okviru projekta Igmulus

[43].
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Liu i Boehm [15] su sproveli jedno od prvih istraZivanja koje se bavilo skladiStenjem velikih
oblaka tacaka u okviru NoSQL baza podataka, konkretno MongoDB. Ulazni oblaci tacaka su
skladiSteni u okviru LAS fajlova. Oblaci tacaka su skladiSteni u tri kolekcije dokumenata. Prva
kolekcija je sadrZala dokumente u okviru kojih su skladiSteni metapodaci izvedeni analizom LAS
fajlova. Druga kolekcija je sadrZala atribute fajlova, a treca podatke iz fajlova. Eksperimentalno su
pokazali da je reSenje zasnovano na NoSQL bazi podataka, skalabilno, otporno na greske i
obezbeduje high-availability. Takode, MongoDB poseduje internu implementaciju map-reduce

paradigme koja predstavlja osnovu obrade velikih koli¢ina podataka.

Autori su u okviru [16] istrazivali mogucnosti primene postoje¢ih softverskih biblioteka za
ucitavanje oblaka tacaka u Apache Spark. Predstavili su pristup koji primenom map funkcije
distribuira ucitavanje velikih koli¢ina podatka, reda veli¢ine nekoliko milijardi tacaka, na racunare
u okviru klastera. Uporedivana su dva pristupa za ucitavanje podataka, ,,naivni® pristup i isecanje.
Oba sistema se zasnivaju na pretpostavci da postoji distribuirani fajl sistem koji je mount-ovan kao
lokalni virtualni fajl sistem na svim racunarima u klasteru. Kod ,,naivnog® nacina se formira niz
fajlova koje treba ucitati i zatim se taj niz deli na onoliko delova koliko ima racunara u klasteru i
svakom racunaru se prosleduje jedan podniz. Medutim, takav pristup ima dva osnovna nedostatka.
Prvo, ukoliko postoji manje fajlova nego racunara u klasteru, deo racunara ¢e biti maksimalno
opterecen, dok ¢e deo raCunara biti ne aktivan. Drugi, problem je Sto se podaci iz jednog fajla
kompletno ucitavaju u memoriju racunara, Sto u slucaju velikih fajlova dovodi do pada sistema
nakon nestanka slobodnog memorijskog prostora. Pristup koji koristi isecanje reSava oba prethodna
problema tako Sto se fajlovi dele u isecke predefinisane veli¢ine. Da bi se to postiglo koriste se dve
map funkcije. Prva funkcija emituje za svaki fajl par vrednosti u obliku (naziv fajla, broj tacaka), a
druga funkcija zatim emituje tri vrednosti koje definiSu isecak (naziv fajla, pocCetak, kraj). Zatim se
niz isecaka distribuira na sve racunare u klasteru, gde svaki ucitava samo deo fajla. Oba pristupa su
poredena sa Iqumulus bibliotekom koja izvorno implementira ucitavanje podataka u okviru Apach
Spark sistema. Pokazano je da metoda iseCaka poseduje veoma dobru skalabilnost u pogledu
kolicine podataka i veliCine klastera, ali da u odredenoj meri ima slabije performanse u odnosu na
izvornu implementaciju. Na kraju, iako izvorno implementiran metod za ucitavanja oblaka tacaka
se pokazuje kao najbolje reSenje, moguénost koriS¢enja postojecih alata otvara dodatne moguénosti

za obradu velikih oblaka tacaka na Apache Spark platformi.

U [5] autori su predloZili koriS¢enje Z krive za indeksiranje oblaka tacaka i ispitali mogucnosti
njene primene za odredivanje K najbliZih suseda. U njihovoj implementaciji se za svaku tacku

odreduje 62 bitni Z indeks, odnosno Mortonov kod. Zatim se iz Morton koda generiSe broj particije
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koji sadrZi parni broj bita (n bita po x i y koordinatama) i podaci se distribuiraju u okviru Apache
Spark sistema na osnovu broja particije. Autori su poredili performanse dva algoritma za
odredivanje najbliZih suseda: FLANN, zasnovan na postojecoj softverskoj biblioteci, i WINDOW,
zasnovan na DataFrame API. Takode, poredena su dva pristupa za podelu na particije: sa i bez
bafera. Pristup sa baferom pored tac¢aka koje pripadaju odredenoj particiji, ukljuCuje i odredeni broj
tacaka iz susednih particija, kako bi se obezbedilo da su za svaku tacku, u trenutku obrade, prisutni
u memoriji svi njeni moguc¢i susedi. Autori su dosli do zakljucka da su najbolje performanse
ostvarene primenom postojece softverske FLANN biblioteke, kao i da koriS¢enje bafera nije

znacajno doprinelo ni u pogledu tacnosti, ni u pogledu performanse.

Liu i Boehm [48] su istrazivali mogucénost upotrebe Apache Spark platforme za klasifikaciju
velikih oblaka tacaka. Oni su implementirali random forest algoritam [59] primenom pet RDD
transformacija. U prvom koraku se niz fajlova paralelizuje u okviru klastera racunara. U sledecem
koraku se paralelno ucitavaju tacke. Tre¢i korak se sastoji od izdvajanja slucajnih objekata, a zatim
se u Cetvrtom koraku vrsi klasifikacija na osnovu unapred treniranog modela. U petom koraku se
rezultati klasifikacije pridruZuju tackama generisanim u drugom koraku. Autori su ustanovili da je
potignuta tacnost klasifikacije zadovoljavajuce, kao i da implementirano reSenje linearno sklira sa

povecanjem broja tacaka.

Autori [24] su predstavili istraZivanje mogucnosti upotrebe Big Data tehnika, konkretno Apache
Spark i Apache Cassandra za distribuiranu obradu veoma velikih LiDAR skupova podataka. Za
studiju slucaja je odabran proces izrade digitalnog modela terena na osnovu velike koli¢ine LIiDAR
podataka. Za paralelizaciju i distribuiranje je izabran jednostavan pristup podele LiDAR skupa
podataka na dvodimenzionalne kvadratne zone, a zatim su podaci iz svake zone importovani u
Cassandru kao jedinstveni binarni objekti. Na taj nacin je ostavljeno internim mehanizmima
Cassandra sistema da zapravo izvrSe distribuciju. Iako Big Data tehnike omogucuju paralelnu
podelu inicijalnog skupa podataka to nije koriS¢eno u ovom istraZivanju te moZe predstavljati
dodatno unapredenje predloZenog metoda. U sledecem koraku je izvrSena izrada digitalnog modela
terena, za svaku zonu ponaosob, primenom progresivhog morfoloskog filtera, gde je Spark
iskoriS¢en kao platforma za distribuiranu obradu. S obzirom da se granice zona ne preklapaju,
autori su morali da reSe problem granicnih efekta, odnosno odstupanjima ili prazninama na
granicama zona. Autori su taj problem reSili tako Sto su generisali joS jedan skup zona, koje su
nazvali correction patches, tako da se centralni delovi tih zona poklapaju sa grani¢nim delovima
prvobitno generisanih zona. Takav dodatni skup podataka je iskoriS¢en za popravku granicnih

efekata. Rezultati eksperimenta su pokazali da je primenom distribuirane obrade postignuto
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znacajno ubrzanje, u najboljem slucaju skoro deset puta, u odnosu na lokalnu obradu. Zakljuceno je
da je za postizanje optimalnih rezultata neophodno izabrati odgovarajuci prostorni opseg zona,
odnosno njihovu velic¢inu. Optimalan prostorni opseg je neophodana kako bi se omogucila najbolja
prostorna raspodela zona po Spark izvrSiocima, kako bi svaki izvrSioc lokalno posedovao sve
podatke koji su mu potrebni. Takode je primec¢eno da veci broj tacaka po zoni utice na slabiju
performansu distribuirane obrade (samo 4 puta bolje nego lokalno), ali autori nisu dali objasnjenje

za uticaj tog parametra.

U okviru [64] je prikazan metod za kodiranje/dekodiranje trodimenzionalnih oblaka tacaka u okviru
diskretnog globalnog grid sistema (Discrete Global Grid System, DGGS) koji predstavlja prostor
Zemlje kao hijerahijsku sekvencu identi¢nih povrSina ili zapremina, poput geohash. Prednost ove
metode u odnosu na geohash je Sto omogucuje rad sa oblacima tacaka visoke rezolucije, odnosno
prevazilazi ogranicenje base36 formata koji koristi geohash i koji ima ogranicenja u pogledu
veliCine Celije i nejednakih povrSina. Autori prevazilaze ograniCenje Morton koda od 64 bita tako
Sto koriste dva pristupa. U prvom pristupu koriste stringove, a u drugom preplitanje bita i lookup

tabelu.

IstraZivanje [71] prikazuje sistem za upravljanje bazom podataka, implementiran u Hbase koji je
proSiren novom metodom za kodiranje podataka i mehanizmima za indeksiranje tako da podrzi
oblak tacaka koji beleZi kompletne odbitke. Pomenuti sistem je ogranicen na podatke dobijene

Lidar snimanjem iz vazduha.

U okviru [72] je prikazana istraZivanje skladiStenja velikih koli¢ina podataka (na nivou drZave)
dobijenih Lidar skeniranjem iz vazduha u okviru Hbase. Predstavljena su Ccetiri nacina za
organizaciju podataka, dva zasnovana na flat modelu, a dva zasnovana na blok modelu.
Identifikator reda je definisan u zavisnosti od pristupa, u sluc¢aju blok modela, koriS¢en je jedan
Hilbet kod kao identifikator bloka, a u slucaju flat modela, koriS¢ena su dva Hilbert koda, jedan na
nivou bloka, a drugi za identifikaciju tacke u okviru bloka. Takode su koriS¢ene dve organizacije
kolona, jedna gde je svaki atribut predstavljen posebnom kolonom i druga gde su atributi
kompresovani u niz bajtova i predstavljeni kao jedna kolona. Rezultati eksperimenta su pokazali da
Hbase reSenje mnogo bolje skalira u odnosu na povecanje broja tacaka u odnosnu na PosgreSQL
reSenje koje je koriS¢eno kao referenca. Takode je pokazano da blok model sa grupisanim
atributima pokazuje najbolje performanse kada je u pitanju prostorno filtriranje. Autori, se nisu
bavili filtriranjem prema vrednosti atributa koje bi moglo biti problematicno kod reSenja sa

grupisanim atributima jer bi zahtevalo dodatnu serijalizaciju/deserijalizaciju.
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2.7. Zakljuéna razmatranja stanja u oblasti

Na osnovu pregleda stanja u oblasti mogu se izvesti elementi koji su zajednicki za sva istraZivanja.
Pre svega, vecina reSenja za indeksiranje geoprostornih i prostorno-vremenskih podataka zasnivaju
na krivama. To je samo po sebi opravdano jer predstavlja najpogodniji metod indeksiranja u
distribuiranom okruZenju. NajCeS¢e se koriste Z-kriva ili Hilbertova kriva. Takode, postojeca
reSenja zasnovana na Big Data paragimi za upravljanje rasterskim i vektorskim podacima su
razvijena u velikoj meri i omogucuju primenu u okviru produkcionih aplikacija. S druge strane,
istraZivanja o upravljanju oblakom taCaka u Big Data paradigmi su joS uvek relativno malobrojna i
najveci broj publikacija su rezultat Igmulus projekta. Pomenuta istraZivanja su razudena i pokrivaju
odredene uske oblasti primene. Prema saznanju autora ne postoji istraZivanje koje razmatra
celokupnu arhitekturu modela za upravljanje oblakom taCaka u Big Data paradigmi. Kada je rec¢ o
sistemima za upravljanje relacionim bazama podataka (Oracle i PostgreSQL), oni poseduju veoma
razvijenu funkcionalnost za skladiStenje i obradu oblaka tacaka, ali pokazuju nedostatak
skalabilnosti pri znacajnom povecanju kolicine podataka ili poveCanju brzine pristizanja serija

podataka.

Na osnovu navedenog, u okviru modela za upravljanje velikim serijama geoprostornih podataka je
fokus postavljen na upravljanje oblakom tacaka zbog njegove kompleksnosti i joS uvek relativno
manje pokrivenosti istraZivanjima. Model je zasnovan na novijim Big Data konceptima i
platformama poput Sparka te stoga prevazilazi ogranicenja sa kojima se suoCavaju tradicionalne
metode upravljanja. Dalje, njegova prednost je to Sto je implementiran primenom SparkSQL
modula i DataFrame API-ja Sto omogucuje bolju optimizacija upita zbog poznavanja strukture
podataka, kao i koriS¢enje jezika domena za opis podataka i operacija. Takav pristup omogucuje
koriS¢enje sistema bez potrebe za poznavanjem detalja o njemu. Na primer, korisnik je u
mogucnosti da izvrSava operacije zadavanjem SQL upita. Na kraju, kao joS jednu prednost moZemo
navesti i mogucnost upravljanja vremenskim serijama podataka i pracenje istorije izmena. Takva
funkcionalnost moZe biti veoma znacajna korisnicima sistema, a podrSka za to ve¢ svakako postoji

u okviru Big Data platformi, na primer u okviru Hbase.
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3. Prostorno indeksiranje i krive koje popunjavaju
prostor

Kao Sto je prikazano u prethodnom poglavlju indeksiranje geoprostornih podataka nije jednostavan
zadatak. On postaje joS kompleksniji povecanjem dimenzionalnosti podataka. S obzirom na
viSedimenzionalnu prirodu oblaka tacaka, poCevsi od tri dimenzije ukoliko posmatramo samo
koordinate, do znacajno viSe dimenzija ukoliko se u obzir uzmu i druge karakteristike. Zbog toga se
u ovom poglavlju fokus postavlja na indeksiranje oblaka tacaka. Prostorno-vremensko indeksiranje,
je ostavljeno van okvira ove disertacije. Medutim, predstavljene metode se mogu generalizovati i

na takve skupove podataka.

3.1. Karateristike oblaka tacaka

Poslednjih godina, oblak tacaka se sve viSe koristi za modelovanje okruZenja. Iz matematicke
perspektive, oblak taCaka je skup tacaka u trodimenzionalnom prostoru koji opisuje povrSinu
jednog ili viSe objekata. S obzirom na nacin prikupljanja, odnosno generisanja, oni predstavljaju
nestrukturirane podatke te otuda termin oblak. Takva njihova priroda ih ¢ini posebnim tipom
prostornih podataka. S jedne strane su slicni vektorskim podacima jer predstavljaju kolekciju
taCaka, dok sa druge strane imaju slicnosti sa rasterskim podacima, jer nastaju neselektivnim
prikupljanjem podataka. Iako se deo tehnika za obradu rasterskih podataka moZe primeniti i na
oblak taCaka, oni se ipak posmatraju kao poseban tip podataka jer ne predstavljaju regularnu

strukturu.

Tacke koje cine oblak tacaka su opisane prostornim koordinatama i pridruZenim atributima. U
zavisnosti od metode prikupljanja tacke mogu imati pridruZene razlicite atribute. LAS format [65],

koji je de facto standardni nacin za skladiStenje oblaka tacaka, tackama pridruzuje sledece atribute:

e vreme snimanja taCke,

o klasifikaciju, vrsta objekta kojem tacka pripada, teren, zgrada, vegetacija, itd.
e intenzitet povratnog laserskog zraka,

e boju, u RGB formatu,

e broj odbitka laserskog zraka,

e ugao skeniranja
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3.2. Tehnike upravljanja oblakom tad¢aka

Poslednjih godina je oblak tacaka postao osnovni izvor informacija za mnoge vrste prostornih
aplikacija. Medutim, velike koli¢ine podataka, kao i kompleksnost njihovih atributa, predstavljaju
izazov u upravljanju velikim oblacima tacaka. Dodatnu kompleksnost donose sluCajevi gde je
potrebno kombinovati oblake tacaka iz razlicitih izvora, sa razli¢itim rezolucijama, i vremenom
akvizicije. Preovladuj¢i nacin za skladiStenje i upravljanje oblacima taCaka predstavljaju reSenja
zasnovana na fajl sistemu. Veliki oblaci tacaka se dele na manje blokove, koji sadrZe po nekoliko
miliona tacaka, a zatim se svaki blok skladisti kao pojedinacni fajl, koriste¢i naj¢eS¢e LAS format
zapisa. Iako je koriS¢enje fajl sistema najjednostavniji nacin za upravljanje oblacima tacaka, to nosi
sa sobom veliki broj nedostataka, kao Sto su pracenje izmena, konkurentan pristup podacima,
bekapovanje podataka, i distribucija podataka. Zbog toga je potrebno da svi koji rade sa tako
organizovanim oblacima tacaka prate strogo definisane procedure za pristup i obradu podataka.
Protekle decenije se radi na razvoju reSenja za upravljanje oblacima tacaka u oviru sistema za
upravljanje bazama podataka. Oni obezbeduju mehanizme kojima se a priori reSavaju nedostaci
koje nosi skladiStenje u okviru fajl sistema. Sa druge strane, tu postoje dodatni napori za pripremu

podataka i njihovo ucitavanje u bazu.

U okviru [70] su predstavljene osnovne funkcionalnosti upravljanja oblacima tacaka bez obzira na

nacin organizovanja podataka.
1 SkladiStenje X, Y, i Z koordinata i podrska za referentne koordinatne sistema.

2 SkladiStenje pridruZenih atributa, kao Sto su, intenzitet, klasifikacija, boja, ili bilo koja

druga kombinacija.

3 Prostorna organizacija tacaka koja ukljucuje efikasnu podelu na blokove, redukovanje

dimezionalnosti, i indeksiranje u viSedimenzionalnom prostoru.

4 Vremenska komponenta i njen znacaj u organizaciji oblaka tacaka. Pri tom, vreme moZe
biti samo pridruZeni atribut ili jedna od zasebnih dimenzija oblaka tacaka. U drugom

sluCaju se vreme koristi u procesu indeksiranja.

5 Tehnike za kompresiju potrebne za redukovanje prostora potrebnog za skladiStenje i

distribuciju podataka kroz mrezZne sisteme.

6 Generisanje razlicitih nivoa detaljnosti radi smanjenja koli¢ine podataka koji se prosleduju
klijentskim aplikacijama radi podrSke efikasnoj obradi i vizualizaciji podataka. U drugom

slucaju korisniku se u zavisnosti od kretanja kroz renderovan oblak tacaka prosleduju
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razliciti nivoi detalja. Ako korisnik posmatra renderovan oblak taCaka sa velike udaljenosti,
renderuje se samo mali broj karakteristicnih taCaka. Priblizavanjem tacke glediSta se
ucitavaju tacke sa sve ve¢im nivoom detaljnosti. Postoje dva pristupa za generisanje nivoa
detalja, predefinisani ili kontinualni pristup. U prvom slucaju se generiSu nivoi detalja
predeinisanog sadrZaja, dok se u drugom slucaju svakoj tacki pridruZuje atribut, znacajnost.
Zatim se taj atribut moZe koristiti u postupku indeksiranja i kasnije prilikom upita za

dobavljanje samo tacaka koje imaju odgovarajuci znacaj.

7 Podrska operacijama za uCitavanje, selekciju, i algoritmima nad oblakom tacaka, kao Sto

suestimacija normala, pronalaZenje najbliZih suseda, itd.

8 Tehnike za paralelnu obradu oblaka tacaka radi potpunog iskoriScavanja mogucnosti
modernih racunara. DosadaSja praksa se uglavnom zasnivala na obradi podataka na
pojedina¢nim radnim stanicama. Paralelnim izvrSavanjem bi se proces obrade znacajno

ubrzao.

3.2.1. Upravljanje oblacima tacaka zasnovano na fajl sistemu

Dugi niz godina oblaci tacaka su skladiSteni u okviru fajlova, unutar strukture direktorijuma u
okviru operativnog sistema. Aplikacije za rad sa oblacima tacaka su prema potrebi pristupali tim

fajlovima.

Oblaci tacaka mogu biti skladiSteni u originalnom obliku (kao nizovi tacka) ili mogu biti
pojednostavljeni i skladiSteni u formi rastera [56]. Poslednji slucaj se najceS¢e koristi kada se
podaci prosleduju krajnjim korisnicima radi analiza. Dva osnovna formata za skladiStenje oblaka
taCaka u originalnoj formi su tekstualni format ili LAS format [65]. Kod tekstualnog formata
podaci se skladiSte u fajlove gde svaka linija teksta predstavlja jednu tacku. Koordinate tacaka, kao
i pridruZeni atributi, su zapisani u tekstualnoj formi (jedna cifra predstavlja jedan karakter) i
razdvojene delimiter karakterom (obicno space, tab, ili zarez). S obzirom na nacin zapisa, tekstualni
format zauzima veliki memorijski prostor. Sa druge strane, LAS je binarni format prilagoden za
optimizovano skladiStenje oblaka tacaka. Pored samih tacaka, LAS format moZe da sadrZzi i veliki
broj metapodataka. U zavisnosti od raspoloZivih atributa, LAS format moZe da podrZi nekoliko
razlic¢itih zapisa tacaka, na primer, zapis GNSS vremena ili boje tacaka. Dodatno, u poslednje
vreme sve viSe aplikacija podrZava, i komprimovani LAS zapis, odnosno LAZ, koji se dobija
primenom LASzip algoritma nad LAS fajlovima. Na taj nacin se koliina podataka umanjuje i
preko 10 puta. Prema [56], prednosti koriS¢enja fajlova za skladiStenje oblaka tacaka su to Sto su

podrZani su u svim relevantnim aplikacijama, bibliotekama i programskim jezicima, jednostavni za
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koriSc¢enje, i postoji mogucnost kompresije. Sa druge strane, prema [56], nedostaci su, da porastom
kolicine oblaka taCaka kojima se upravlja, postaje komplikovano pratiti koji skupovi podataka se
gde nalaze i kada se koriste. Zbog toga je neophodno odrZavati veliku koli¢inu metapodataka, Sto
moZe biti problematicno zbog nedostatka standarda. Radi podjednostavljenja pomenutog procesa

korisnici Cesto pribegavaju koriS¢enju rasterskog zapisa oblaka tacaka.

3.2.2. Upravljanje oblakom tac¢aka primenom baza podataka

Tokom nekoliko prethodnih godina je primetan intenzivan razvoj reSenja za upravljanje oblakom
taCaka u open-source i komercijanlnim sistemima za upravljanje bazama podataka, i to u
relacionim, kao i ne-relacionim sistemima [56]. Kao Sto je ve¢ pomenuto, baze podataka pruZaju
brojne prednosti u odnosu na organizaciju po fajlovima. Danasnji sistemi za prikupljanje podataka
omogucuju Ceste akvizicije, Sto vodi ka brzom uvecanju koli¢ina uskladiStenih podataka, kao i
njihove Ceste izmene. Takav reZim rada bi, u slucaju organizacije podatka po fajlovima, zahtevao
neprekidnu dokumentaciju metapodataka. U slucaju baza podataka takva funkcionalnost je
integrisana u sam sistem. Ostale prednosti baza podataka su, konkurentan pristup viSe korisnika

istovremeno, skalabilnost, i lakSa integracija sa drugim tipovima geoprostornih podataka.

Prema [25] osnovne funkcionalnosti koje sistem za upravljanje bazama podataka treba da poseduje
da bi podrZao oblak tacaka kao tip podataka su, prostorno i alfanumericko filtriranje, pretraga po
primarnom kljucu, pronalaZenje najbliZih suseda, interaktivna vizualizacija, dodavanje, izmena i

brisanje zapisa podrZano efikasnim Semama indeksiranja.

3.3. Krive za popunjavanje prostora

Krive za popunjavanje prostora (engleski Space filling curves, skraceno SFC) predstavljaju tehniku
za transformaciju viSedimenzionalnih podataka na jednodimenzionalnu strukturu. S obzirom da
racunarska memorija predstavlja linearnu strukturu neophodno je primeniti SFC kako bi se oblak
tacaka mogao skladistiti u istoj. Veliki broj operacija nad oblakom tacaka koristi tacke koje su
prostorno bliske. Zbog toga je osnovi problem koji se javlja pri SFC transformaciji je kako zadrZati
prostornu bliskost tacaka, odnosno kako da tacke koje su susedne u prostoru budu na susednim (ili
bar bliskim) lokacijama u racunarskoj memoriji. U distribuiranim racunarskim sistemima je to joS
znacajnije jer se teZi minimalnoj razmeni podataka izmedu racunara, odnosno minimalnoj potrebi

za mreznim saobracajem jer on predstavlja usko grlo prilikom obrade.

Iako su SFC prvenstveno osmisljene za rad sa regularnim podacima, mogu se primeniti i na oblak

tacaka ako se nad oblakom tacaka postavi regularan grid kod kojeg svaka celija grida sadrZi najviSe
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jednu tacku. Radi jednostavnijeg opisa, a bez gubitka opStosti, u narednim primerima ¢e oblak
tacaka biti posmatran kao dvodimenzionalna struktura. Najjednostavniji nacin za linearizaciju
oblaka taCaka je skladiStenje taCaka red po red. Medutim u tom slucaju tacke koje pripadaju istoj
koloni, iako prostorno bliske, su veoma udaljene nakon transformacije. Do danas je osmiSljen veliki
broj SFC koje se razlikuju prema stepenu ocuvanja prostorne bliskosti, kao i prema kompleksnosti

izraCunavanja [11].

3.3.1. Generisanje SFC

Dve najceSce koriS¢ene SFC su Mortonova (koja se drugacije naziva i Z-kriva) [53] i Hilbertova
[41] (Slika 3.1). Mortonova kriva jednostavno izracunava preplitanjem bita pojedinacnih
koordinata. Da bi se odredio Morton kod za neku tacku, neophodno je koordinate skalirati do
celobrojne vrednosti, zatim odrediti binarnu predstavu X i Y koordinate i formirati Mortonov kod
preplitanjem bita. Odnosno, za ( X, Y ) = ( Xi Xi-1 ... Xo, Vi Yi-1 -.. Yo ) odgovaraju¢i Mortonov kod je

XiYiXi-1Yi-1 - .- XoYo. ISti pristup se moZe primeniti i na viSeimenzionalne podatke.
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Slika 3.1: Mortonova (levo) i Hilbertova (desno) kriva

Hilbertova kriva transformise viSedimenzionalne podatke na jednu dimenziju primenom rekurzivne
procedure. Generisanje u 2D zapocCinje podelom kvadratnog domena na Cetiri zone. Zatim se svaka
od Cetiri zone deli na isti nacin, sa tim da se kriva iz svake od zona rotira ili reflektuje tako da se
krive iz susednih zona povezu u jednu. U 3D se kocka deli na osam zona gde se zatim svaka zona

deli i krive se povezuju ukoliko dele stranicu.

Iz navedenog se moZe zakljuciti da je Mortonova kriva jednostavnija za generisanje, u odnosu na
Hilbertovu, ali po cenu loSijeg o¢uvanja prostorne bliskosti. Na slici 3.1 se moZe videti da kod
Mortonove krive postoje ,,skokovi“ koji pokazuju da tacke sa susednim kodovima nisu uvek i

prostorno bliske. Karakteristika Hilbertove krive je da je rastojanje izmedu tacaka uniformno, te
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prema tome, ne sadrZi skokove. U [30] je pokazano da Hilbertova kriva obezbeduje vecu efikasnost

prostornih upita.

3.3.2. Prostorni upiti nad SFC

Posto primenom SFC nije moguce u potpunosti ocuvati prostornu bliskost potrebno je o tome voditi
racuna prilikom definisanja prostornih upita. Najjednostavniji primer prostornog upita je prostorno

filtriranje, odnosno pronalaZenje svih tacaka koje se nalaze u zadatom opsegu.

3.3.2.1. Prostorno filtriranje

Prostorno filtriranje je operacija kojom se pronalaze sve tacke u zadatom prostornom opsegu. U 2D
koordinatnom sistemu prostorno filtriranje pronalazi sve tacke koje zadovoljavaju uslove Xmi, < X <
Xmax 1 Ymin <Y < Ymax. S Obzirom na veliki broj tacaka u oblaku, sekvencijalno prolazenje i poredenje
taCaka bi bilo dugotrajno. Uloga SFC se ogleda u tome da se smanji prostor pretrage, odnosno
smanji broj tacaka koje su kandidati za reSenje upita (Slika 3.2). Trivijalan pristup bi bio da se na
0SNOVU Xmin, Ymin Odredi zmi» (najmanja vrednost koda), a na 0SNOVU Xmax, Ymax Odredi Zmax i zatim
izvrSi poredenje Zmin < Z < Zmax kako bi se dobio skup kandidata za reSenje. Zbog prirode SFC takav
upit moZe da da za rezultat veoma veliki broj pogresnih reSenja (Slika 3.3). Zbog toga je potrebno

definisati pristup kojim se Sto precizije odreduju kandidati za konacno reSenje prostornog upita.
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Slika 3.2 Prostorno filtriranje primenom Z-krive (generisano sa http://bl.ocks.org/jaredwinick/5073432
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Za zadati prostorni opseg se generiSe minimalni skup linearnih intervala Morton kodova koji sadrZzi
sve taCke. Cilj je izbacivanje svih linearnih intervala koji se nalaze izvan zadatog prostornog
opsega, radi izbegavanja nepotrebnih upita. Tacke se mogu skladistiti i indeksirati prema njihovim
Morton kodovima u bilo kojem skladiStu koje omogucuje efikasnu pretragu nad linernim
intervalima. To mogu biti relacione baze podataka ili klju¢-vrednost Big Data skladista, kao Sto su

Apache Hbase ili Apache Accumulo.
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Slika 3.3 Prostorno filtriranje primenom Z-krive niz opsega (generisano sa

http://bl.ocks.org/jaredwinick/5073432)

PredloZeni algoritam koristi podeli i osvoji pristup. Ulazni podatak predstavlja niz Morton kodova
taCaka, kao i Morton kodovi donje leve i gornje desne tacke prostornog opsega [20].

Osnovna ideja ovog algoritma je provera da li opseg pretrage sadrZi jedan kontinualni segment
krive. Ako je to tacno, algoritam se zaustavlja i vraca taj segment, u suprotnom opseg, pretrage se
deli duz hiper ravni, i kreiraju se dva manja opsega. Zatim se algoritam primenjuje nad njima.
Nakon pretrage nad obe strane, vrSi se provera da li se segmenti mogu kombinovati u jedan
kontinualni segment. U najgorem slucaju, rezultat ¢e sadrZati segmente koji obuhvataju po jednu
tacku.

Algoritam se moZe opisati kao rekurzivna funkcija koja obuhvata slede¢e korake:

1 Proveri da li opseg pretrage predstavlja tacku. Ako da, vrati tu tacku kao rezultujuci

segment.
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2 Proveri da li opseg pretrage sadrZi jedan kontinualni segment. Sledeca Cinjenica se koristi a
implementaciju te provere. Ako niz bita Morton koda donje leve tacke ima isti prefiks
(moZe sadrzati 0 bita) kao niz bita Morton koda gornje desne tacke i prvi ima sufiks

00000...00000, a drugi ima sufiks 11111...11111, vrati kompletan segment.

3 Pre svega se odredi indeks prve pozicije gde su niz bita donje leve taCke i niz bita gornje
desne tacCke razliCiti, a sufiks ne zadovoljava gornji Sablon. Zatim se definiSe hiper-ravan za

tu poziciju indeksa i odrede se dva nova opsega (levo i desno od hiper-ravni).
4 Zatim se korak 1. ponavlja rekurzivno za oba nova opsega.

5 U poslednjem koraku se opsezi iz oba rekurzivna poziva spajaju u jednu listu. Dodatno se,
vrsi provera da li se poslednji segment prvog rekurzivnog poziva moZe spojiti sa prvim
segmentom desnog poziva. U tom slucaju se ta dva segmenta spajaju u jedan. Slika 3.4

prikazuje rezultat izvrSavanja algoritma.
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Slika 3.4 Redukcija opsega Z-krive (generisano sa
http://bl.ocks.org/daniarleagk/278709dedf09451b794ff72c4c05cdal )

3.3.3. Unapredenje performansi prostornih upita primenom visSestrukih
SFC

Hilbertova kriva se u velikoj meri koristi za prostorno indeksiranje gde su podaci uskladiSteni u
linernom nizu memorijskih lokacija, koje mogu biti u RAM memoriji ili disku jednog ili viSe
racunara. Takode se koristi i kao tehnika za indeksiranje viSedimenzionalnih podataka, kao i
prostorno-vremenskih podatka. Takode, postoje i istraZivanja za primenu Hilbertove krive za

paralelno prostorno indeksiranje. Veliki broj istraZivanja je pokazao da space filling krive pruZaju
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bolje rezultate za indeksiranje velikog broja dimenzija u poredenju sa R-stablima. Prethodna
istraZivanja su pokazala da, u poredenju sa ostalim SFC, Hilbertova kriva obezbeduje najbolje
oCuvanje prostorne bliskosti pri mapiranju viSedimenzionalnog prostora na jednodimenzionalni.
Medutim, ni jedna SFC ne moZe da apsolutno zadrZi prostornu bliskost te zbog toga postoje
slucajevi gde se, inace prostorno bliske tacke, mapiraju na udaljene lokacije unutar SFC. Pojedina
istraZivanja su pokuSala da redukuju prostor pretrage za prostorno filtriranje, kao i odredivanje k
najblizih suseda (engleski k nearest neighbour, kNN), koriS¢enjem parcijalnih Hilbertovih krivih.
Medutim, to nije smanjilo ukupan broj opsega koji se pretraZuju, a ni u potpunosti izbacilo sve
rezultate izvan opsega pretrage. Drugi pristup za ubrzanja pretrage je koriS¢enje pribliZnog upita
najbliZih suseda (engleski nearest neighbour, NN) koji je zasnovan na viSestrukim transliranim

Hilbertovim krivima [19].

U [19] je prikazano kako se primenom viSestrukih SFC moZe ubrzati pretraga uz povecanje
preciznosti rezultata. Osnovna ideja je da se za ulazni skup podataka na osnovu originalne SFC,
generiSe joS nekoliko SFC (Hilbert) koje se dobijaju rotacijom i/ili translacijom originalne SFC.
Prostorna pretraga u okviru SFC (Hilbert) se sastoji od tri koraka, mapiranja, filtriranja i
poboljSanja. U prvom koraku se prostor pretrage mapira na niz jednodimenzionalnih opsega prateci
smer prostiranja krive. Skup medusobno kontinualnih celija krive predstavlja jedan linearni opseg
pretrage. U drugom koraku se prethodno odredeni niz opsega primenjuje za odredivanje svih tacaka
koje pripadaju prostornom opsegu pretrage. S obzirom da je se pretraga vrSi nad
jednodimenzionalnim podacima, koristi se binarno stablo [14]. Tre¢i korak je neophodan ukoliko se
taCke skladiSte po blokovima umesto pojedinacno, a sami blokovi su indeksirani primenom SFC.
Tada je neophodno za svaku tacku iz bloka, koji pripada skupu reSenja, proveriti da li se nalazi u

opsegu pretrage.

Zbog vec opisanih osobina SFC, odnosno gubitka prostorne bliskosti, u opStem slucaju broj
lineranih opsega pretrage moZe biti veoma velik i samim tim uticati na performansu upita.
Medutim, primenom rotacije, translacije, ili kombinacijom nekoliko transformacija, skup lineranih

opsega moze znacajno redukovati.
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Slika 3.5 Transformacije SFC (preuzeto iz Dai, Jing. (2011). Efficient Range Query Using Multiple Hilbert

Curves. 10.5772/22413.)

Hilbertove krive sa razli¢itim orijentacijama rezultuju razliCitim brojem linearnih opsega za isti
prostorni opseg pretrage. Hilbertova kriva je rekurzivna, pa se prema tome u 2D ravni kriva i-tog
reda se dobija tako Sto se svaki kvadrant zameni krivom i-1 reda, od kojih dve rotirane 90° u smeru

kazaljke na satu, a dve obrnuto.

Na slici 3.6 se moZe videti da se rotacijom Hilbertove krive za 90° u smeru kazaljke na satu prostor

pretrage redukuje sa 2 opsega na 1.
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Slika 3.6 Redukcija prostora pretrage (preuzeto iz Dai, Jing. (2011). Efficient Range Query Using Multiple
Hilbert Curves. 10.5772/22413.)

U nekim sluCajevima se primenom razlicitih rotacija ne moZe redukovati broj opsega. Na primer,
ako se prostor pretrage nalazi u centru krive, broj opsega ¢e ostajati isti bez obzira na primenjenu

rotaciju. Medutim, ako se kriva translira dijagonalno, broj opsega se svodi na 1.

Iz navedenog se vidi uticaj rotacija i translacije na broj opsega u odredenim slucajevima, iz Cega se
moZe izvesti zakljuak da se primenom nekoliko krivih (originalna + modifikovane) mozZe

redukovati broj opsega pretrage. Kao Sto je ve¢ navedeno, primena samo rotacija ne moZe da resi
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problem oko centralnog regiona, dok sam translacija takode ne daje optimalan rezultat u opStem

slucaju. Zbog toga, najbolje reSenje je kombinacija transformacija.

IstraZivanje [19] je pokazalo da se dodavanjem joS jednog indeksa (rotirane ili translirane krive)
znacajno uvecava performansa upita. Zatim, dodavanjem jo$S jednog indeksa suprotnog tipa od
prethodnog se joS dramati¢nije unapreduje brzina upita. Medutim, primec¢eno je da se daljim

dodavanjem novih indeksa ne postiZu znacajna unapredenja.

Autori u [26] predstavljaju primenu viSe Hibertovih krivih dobijenih primenom slucajno generisane
translacije radi povecanja tacnosti pretrage najbliZih suseda. Utvrdili su da se na taj nacin pojava

greSaka u velikoj meri redukuje.

S ozirom, na prirodnu redudantnost Big Data skladiSta i paralelnu obradu, kori¢enje visSe od jednog
indeksa ne predstavlja znacajano optereCenje. Kreiranje originalne krive, translacija i rotacija su
operacije koje se mogu izvrSavati paralelno nad distribuiranim skupom podataka, a jedan od
osnovnih postulata ne-relacionih skladiSta podataka je da podaci nisu normalizovani i da se njihova

struktura prilagodava potrebama upita.

3.4. KoriSéenje SFC za predstavljanje kvaternalnog i oktalnog
stabla

Struktura podataka tipa stabla je Siroko koriS¢ena kao metod za indeksiranje podataka.
Najjednostavniji oblik stabla su binarna stabla [14], koja se koriste za indeksiranje
jednodimenzionalne podatke. Kod binarnih stabala se pojam pretrage poredi sa ¢vorovima stabla i u
zavisnosti od rezultata poredenja pretraga se nastavlja na niZem nivou. Pretraga se izvrSava kad se

pronade traZeni element ili se dode do ¢vora koji predstavlja list.
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Slika 3.7 Generisanje oktalnog stabla (preuzeto sa
https://www.researchgate.net/publication/274645446 Octree-based region growing for point cloud segmentation/

figures?lo=1)

Kvaternalno stablo predstavlja generalizaciju binarnog stabla u dve, a oktalno u tri dimenzije. S
obzirom da je oblak tacaka, u osnovi, trodimenzionalna struktura oktalno stablo se, logi¢no, mozZe
koristi kao metod za indeksiranje. Primer indeksiranja oblaka tacaka primenom oktalnog stabla je
prikazana u [28] . Segmentacija oblaka tacaka zasnovana na oktalnom je prikazana u [73].

Sli¢nost izmedu SFC i strukture stabla se zasniva na tome Sto obe strukture sluZe za indeksiranje
podataka. Obe strukture imaju prednosti jedna u odnosu na drugu. Oktalna stabla omogucuju brzu
pretragu u racunarskoj memoriji, dok su SFC fleksibilnije i pogodnije za upotrebu gde je
neophodno linearno skladiStenje podataka. Pod odredenim uslovima je moguce transformisati
podatke iz jedne strukture u drugu. Na primer, kao Sto je prikazano u [77], Z-kriva se moZe koristiti
za efikasno generisaje kvaternalnih i oktalnih stabala. U osnovi algoritma je sortiranje podataka
prema Morton kodu, nakon Cega se moZe generisati Zeljeni tip stabla, bilo da je re¢ o binarnom

stablu zasnovanom na Morton kodu ili viSedimenzionalnom stablu zasnovanom na pokazivacima.

3.5. Zaklju€na razmatranja o prostornom indeksiranju

U okviru ovog poglavlja su razmatrane tehnike za indeksiranje, geoprostornih podataka,
prvenstveno oblaka tacaka. S obzirom na njihov znacaj, prikazana je primena krivih za

popunjavanje prostora u okviru podataka uskladiStenih u okviru relacionih baza podataka i
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razmatrana je njihova primena u okviru Big Data paradigme. Detaljno su razmatrane dve najceSce
koriS¢ene krive, Z-kriva i Hilbertova. Iako Hilbertova kriva bolje reflektuje prostornu bliskost
tacaka, znaCajno je kompleksnija za implementaciju i manje intuitivha od Z-krive, koja se
jednostavno moZe transformisati u strukturu oktalnog stabla veoma cesto koriS¢enu u razlic¢itim
algoritmima za rad sa oblakom tacaka. Prema autorovim saznanjima ne postoje istraZivanja koja se
bave koriS¢enjem viSestrukih krivih za popunjavanje prostora kao mehanizma za unapredenje

performansi obrade oblaka tacaka u Big Data okruZenju.
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4. Model sistema za upravljanje velikim serijama
geoprostornih podataka tipa oblak ta¢aka

U poglavljima 2. i 3. su detaljno objasnjeni koncepti na kojima se zasniva model za upravljanje
velikim serijama geoprostornih podataka. Poseban znacaj za distribuirano upravljanje podacima
imaju krive za popunjavanje prostora na kojima se zasniva prostorno indeksiranje i distribuirano
skladiStenje podataka. Model razmatran u ovom poglavlju ima za cilj obuhvat svih relevantnih
aspekata upravljanja geoprostornim podacima u Big Data okruZenju, gde je oblak taCaka izabran
kao reprezentativan tip podataka zbog koliCine, kompleksnosti i raznovrsnosti. Prvi deo poglavlja
daje prikaz elemenata arhitekture modela sa detaljnim opisom pojedinalnih modula. U drugom delu
poglavlja su dati logicki i fizicki model podataka, gde prvi opisuje strukturu podataka tipa oblak
taCaka, a drugi strukturu zapisa podataka u okviru Hbase skladiSta. Zatim je dat prikaz primene
Spark SQL korisncki definisanih tipova i funkcija kojim su elementi logickog modela preslikani na
odgovarajuce strukture u okviru Spark platforme. U poslednjem segmentu poglavlja se razmatraju

operacije prostornog filtriranja i kNN nad oblakom tacaka u distribuiranom okruZenju.

4.1. Arhitektura modela

Digitalizacija svih aspekata ljudskog druStva vodi ka izdvajanju znacajnih resursa za upravljanje
podacima. Poslednjih godina se pojavljuje sve veci broj kompanija koje pruZaju servise za
specijalizovano upravljanje odredenim resursima. Na primer, servisi za skladiStenje podataka u
cloud-u, omogucuje cuvanje i deljenje fajlova, oslobadaju¢i korisnike obaveze nabavke sve viSe

skladiSnog prostora ili slanja fajlova preko mreZze.

Upravljanje podacima oblaka taCaka, takode, iziskuje znacajne ljudske i hardverske, a samim tim i
finansijske resurse. Zbog toga, je sve viSe korisnika spremno da delegira upravljanje tom vrstom

podataka specijalizovanim servisima.

Arhitektura modela za upravljanje oblakom taCaka, prikazana na slici 4.1, je dizajnirana imajuci na
umu osnovne funkcionalnosti koje bi takav sistem trebalo da pruZzi korisniku, a koje su navedene u

poglavlju 3.2.
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Slika 4.1 Aritekura modela za upravljanje velikim oblacima tacaka

4.1.1 Jezgro arhitekture

U srediStu modela se nalazi modul obradu upita implementiran u Apache Spark-u. Zadatak ovog
modula je da prihvata upite od drugih modula i distribuirano ih izvrSava nad Big Data skladiStem.
performanse modul za obradu upita koristi prostorni indeks zasnovan na krivama za popunjavanje
prostora. U nastavku ovog poglavlja ¢e biti detaljno opisani logicki i fizicki modeli podataka na
kojima se zasniva jezgro arhitekture, kao i realizacija modula za obradu upita sa implementacijom

prostornih upita. Na slici 4.2 je prikazan dijagram jezgra arhitekture.
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Slika 4.2 Jezgro aritekure modela za upravljanje velikim oblacima tacaka
4.1.2. Strukturiranje i skladiStenje podataka

Modul za strukturiranje i skladiStenje (Slika 4.3) je odgovoran za takozvani Extract-Transform-
Load (ETL) proces, odnosno preuzimanje podataka, transformaciju i skladiStenje prema strukturi
pogodnoj za distribuiranu obradu. Ovde ¢emo navesti ukratko funkcionalnosti ovog modula, a
detalji ce biti prikazani u nastavku poglavlja. Modul za strukturiranje i skladiStenje preuzima
podatke iz distribuiranog fajl sistema, kao Sto je HDFS, ili nekog cloud skladiSta, transformiSe i u
format pogodan za distribuiranu obradu i skladisti u Big Data skladistu. Modul za strukturiranje i
skladistenje je implementiran tako da koristi pridruZene metapodatke iz ulaznih fajlova, ako su oni
prisutni. Ukoliko to nije sluCaj, modul izvrSava distribuiranu ekstrakciju tih podataka, poput
prostornog opsega oblaka taCaka. Proces transformacije obuhvata normalizaciju koordinata i
izracunavanje Morton kodova. Na kraju, podaci se skladiSte prema fizickom formatu koji je

definisan u nastavku poglavlja.
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Slika 4.3 Modul za strukturiranje i skladiStenje podataka

4.1.3. Geoprostorne analize

Poput ostalih tipova geoprostornih podataka i oblak tacaka nosi veliku koli¢inu informacija
neophodnih za donoSenje odluka. Radi ekstrakcije pomenutih informacija je razvijen veoma veliki
broj algoritama za analizu oblaka tacaka. Na osnovu klasifikacije operacija nad oblakom tacaka

prikazanih u poglavlju 3.2, kao i na osnovu operacija implementiranih u [3], mogu se izdvojiti

nekoliko najznacajnijih kategorija algoritama:

prostorno, vremensko i alfanumericko filtriranje,
izraCunavanje statistike,

spajanje oblaka tacaka iz razli€itih izvora,
triangulacija,

rasterizacija,

filtriranje greSaka,

ekstrakcija objekata,
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e Kklasifikacija,

e izraCunavanje povrSina i zapremina, i

e uklapanje geometrijskih primitiva.
S obzirom, koli¢inu podataka i kompleksnost tipa podataka koji predstavlja oblaka tacaka njihova
obrada postavlja znacajne izazove za implementaciju efikasnih algoritama. Ukoliko je
kompleksnost algoritma, na primer O(n®) povecanjem broja tacaka se vrlo brzo isrpljuju resursi
raCunarskog sistema na kojem se vrSi obrada. Zbog toga, moguc¢nost paralelizacije predstavlja jedan

od osnovnih zahteva prilikom dizajniranja algoritma.

Dva osnovna nacina za paralelnu obradu podataka predsavljaju distribuirani racunarski sistem i
graficka procesorska jedinica. U prvom slucaju je re¢ o sistemu saCinjenom od odvojenih
racunarskih jedinica sa sopstvenom memorijom i centralnim procesorskom jedinicom (obicno sa
viSe jezgara), dok u drugom slucaju imamo uredaj sa velikim brojem jezgara sposoban za masovno
paralelno izvrSavanje, ali sa ograniCenim memorijskim resursima. Sa verzijom 3, Spark je pored
dosadasSnjeg modela zasnovanog na distribuiranom procesiranju dodao i podrSku za izraCunavanje

na grafickim procesorskim jedinicama i tako iskoristio prednosti oba modela izracunavanja [3].

Kod vecine navedenih algoritama je prostorna bliskost tacaka neophodna za efikasnu obradu.
Prema tome organizacija podataka u okviru definisanog modela za upravljanje oblakom taCaka
predstavlja dobru osnovu za efikasnu distribuiranu obradu podataka. U [33] je prikazana upotreba
Morton kodova za efikasno (vremenska kompleksnost O(n)) generisanje Delaunejeve triangulacije.
Indeksiranje tacaka primenom Morton kodova je omogucilo efikasnu paralelizaciju algoritma koji
je zatim izvrSavan na grafickoj procesorsko jedinici. U okviru [48] je prikazano distribuirano
poredenje oblaka tacaka iz razlicitih perioda radi detekcije promena. Autori su najpre generisali
trodimenzionalnu mreZu voksela i odredili pripadnost voksela jednom ili viSe oblaka taCaka.
Vokseli su su indeksirani Morton kodovima i distribuirani u okviru Apache Spark aplikacije radi
detekcije promena. Upotreba Morton kodova za distribuiranu obradu oblaka tacaka je prikazana u
[5]. Pored opSteg algoritma za distribuciju oblaka tacaka, prikazana je i konkretna implementacija

za odredivanje kNN.

U okviru modela za upravljanje oblakom taCaka je definisano nekoliko modula za geoprostorne

analize oblaka tacaka (slika 4.4).

e Modul za obradu upita kao Sto je navedeno ranije u tekstu, omogucuje prostorno i

alfanumericko filtriranje podataka.

e Modul za triangulaciju predstavlja modul za distribuirano generisanje triangulacije.

Rezultati obrade ovog modula se mogu koristiti u modulu za rasterizaciju, na primer za
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interpolaciju digitalnih visinskih modela ili za generisanje osencenog reljefa. Takode, se
rezultati iz ovog modula mogu koristiti i u modulu za klasifikaciju, na primer, za

odredivanje tacaka na terenu primenom progresivnog proguscavanja mreZe trouglova [10].

e Modul za transformaciju u raster omogucuje transformaciju oblaka tacaka u rasterski oblik
generisanjem sadrZaja piksela na osnovu odabranih atributa oblaka tacaka, na primer,
odredivanje boje prema visini ili klasifikaciji.

e Modul za klasifikaciju predstavlja modul koji grupiSe tacke prema odredenim svojstvima.

e Modul za prepoznavanje objekata vrSi analizu oblaka tacaka radi utvrdivanja detekcije

postojanja zadatih oblika.
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Slika 4.4 Modul za geoprostorne analize
4.1.4. Vizualizacija geoprostornih podataka

Vizualizacija geoprostornih podataka je jedna od najznacajnijih funkcionalnosti potrebnih
korisnicima. Njena osnovna svrha je da prikaZe podatke na korisniku razumljiv nacin. Kada je re¢ o
oblaku tacaka vizualizacija predstavlja kompleksan zadatak s obzirom njegovu na prirodu. Ni jedan

raCunarski sistem, bez obzira na njegove kapacitete, nije u stanju da u realnom vremenu renderuje
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milijarde taCaka. Zbog toga je dugi niz godina preovladujuci nacin za vizualizaciju oblaka tacaka
bila njegova transformacija u raster i prikaz generisanog rastera. Drugi problem kod vizualizacije
oblaka tacaka je gustina renderovanih tacaka, gde Cesto nije moguce razaznati prikazane objekta.
Radi reSavanja tog problema su osmiSljene tehnike kao Sto su generisanje nivoa detalja ili splatting

[39]. Bez obzira na to i dalje se u praksi koriste obe navedene opcije.

Poslednjih godina je primetan trend sve vece migracije softverskih reSenja na cloud. Taj trend nije
zaobiSao ni sisteme za vizualizaciju oblaka tacaka. Dugi niz godina je direktna vizualzacija oblaka
taCaka bila rezervisana samo za desktop racunarske sisteme. Tek pre desetak godina, specifikacijom
WebGL tehnologije [74], web browser je postao platforma za renderovanje kompleksnih viSe
dimenzionalnih scena. Drugi preduslov za nastanak cloud-based sistema za renderovanje oblaka
taCaka je bilo povecanje mreZnog protoka. DanaSnji mreZni sistemi omogucuju viSe nego dovoljne
brzine protoka da podrZe transport velikih koli¢ina podataka neophodnih za vizualizaciju oblaka
taCaka. Dalji razvoj tehnologije, kao Sto je na primer 5G [2], ¢e voditi daljem unapredenju

pomenutih reSenja.

Iako trenutno ne postoje reSenja (bar ne previSe upotrebljiva) za vizualizaciju oblaka tacaka na
mobilnim okruZenjima, verovatno je da ¢e se u buducnosti i takva reSenja sve vise koristiti. Takode,
na razvoj reSenja za vizualizaciju oblaka tacaka na mobilnim uredajima ¢e uticati i razvoj sistema
za proSirivu realnost na kojima ce paralelnim pregledom oblaka tacaka i podataka sa kamere moci

da se donose odluke na terenu, poput Trimble SiteVision [67].
Arhitektura modula za vizualizaciju oblaka tacaka (slika 4.5) je definisana na slede¢i nacin.

e Modul za obradu upita omogucuje obradu upita koje drugi moduli mogu imati ka Big Data

skladistu.

e Modul za vizualizaciju omogucuje distribuciju oblaka tacaka u obliku pogodnom za
renderovanje na klijentskim aplikacijama poput potree [45] ili Cesium [18]. Postojeci
sistemi, kao i njima pridruZeni alati, omogucuju generisanje hijerarhijske strukture
pripremljene za distribuciju do klijentskih aplikacija putem interneta, koje su odgovorne za
samo renderovanje. Razlaganjem oblaka taCaka u takvu strukturu omogucuje da se sa
renderovanjem zapocne vrlo brzo, tj. inicijalni skup podataka sadrZi relativno mali broj
klju¢nih tacaka. Prikaz se zatim proguScuje pristizanjem podataka koji sadrZe veci broj
taCaka. Razlicite aplikacije koriste razlicite Seme za generisanje hijerarhijskih podataka,
primeri su Entwine Point Tiles [29] i Cesium 3D Tiles [54]. Pored distribucije samog oblaka

taCaka korisnicima je Cesto znacajno da mogu da pregledaju oblak tacaka u rasterkoj formi,
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na primer, u obliku digitalnog modela visina, osencenog reljefa, ili mape dubina. Za
pomenute potrebe, modul za vizualizaciju, moZe koristiti servise koje pruzaju moduli za

triangulaciju i rasterizaciju.

S obzirom na to da su se desktop alati za vizualizaciju oblaka tacaka, kao i uopSte desktop
alati za renderovanje, mnogo ranije pojavili nego Web bazirani alati, mnogi korisnici
preferiraju rad u njima. Druga prednost takvih alata je Sto na njihove performanse ne utice
brzina prenosa podataka putem mreZe i samim tim omogucuju bolje korisnicko iskustvo.
Modul za eksport podataka omogucuje korisnicima da preuzmu podatke u celini ili na
odabranim lokacijama i da vizualizuju podatke u lokalnom okruZenju. U poglavlju o

distribuciji podataka ce detaljnije biti opisan sam proces eksportovanja.

Y
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Slika 4.5 Modul za vizualizaciju podataka

4.1.5. Upravljanje vremenskim serijama

Upravljanje vremenskim serijama geoprostornih podataka je kompleksno, narocito u situacijama

kad se podaci nalaze skladiSteni po fajlovima. NajceS¢e svaka faza obrade generiSe novi skup

podataka na osnovu podataka iz prethodne faze. Pracenje takvog toka podataka je veoma
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kompleksno i obi¢no zahteva implementaciju kompletnih sofverskih alata. Model za upravljanje
oblakom taCaka definiSe nacin za uniformisanje pomenutog postupka tako Sto se svakoj tacki
pridruzuje jedinstveni identifikator zasnovan na nekoliko parametara kao Sto su Morton kod i
identifikator oblaka tacaka. Definisana su dva toka podataka, koji su prikazani na slici 4.6. Prvi od
njih je cloud orijentisan, gde kroz web interfejs korisnik direkno manipuliSe podacima i sve izmene
se automatski cuvaju u okviru Big Data skladiSta. Trenutno najveci nedostatak takvog reSenja je Sto
joS uvek ne postoje Web bazirani alati za obradu oblaka tacaka. Drugi pristup je da se korisnicima
omoguc¢i da preuzmu deo podataka za oblast koju obraduju, izvrSe obardu u mo¢nim desktop
alatima, poput aplikacija iz TerraSolid [66] familije, i zatim, uploaduju podatke u cloud skladiste.
Sistem za upravljanje podacima na osnovu jedinstvenih idenifikatora zatim svakoj tacki pridruzuje
odgovarajucu izmenu. S obzirom da u okviru Big Data sistema skladiSni prostor nije ogranicavajuci
faktor, prethodne verzije taCaka nije potrebno brisati, nego samo dodati novo stanje tacke. Na takav
nacin je moguce u svakom trenutku imati potpunu istoriju podataka. Samim tim korisnici podatka
mogu u svakom trenutku imati uvid u sve procese obrade, na primer moZe se vizualizovati nad

kojim delom oblaka tacaka je izvrSena klasifikacija.

Modul za upravijanje
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upload: » Furiranje

Big Data skladiste

eksport 44— podaci
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Slika 4.6 Modul za upravljanje vremenskim serijama
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4.1.6. Distribucija podataka

Trend migracije softverskih platformi na cloud, ne zaobilazi ni aplikacije za skladiStenje i

distribuciju geoprostornih podataka, kao Sto su oblaci tacaka dobijeni Lidar snimanjima ili iz drugih

izvora [1]. Takav pristup ubrzava tok podataka od prikupljanja do preuzimanja podataka od strane

korisnika, s obzirom da se u potpunosti eliminiSe transfer podataka putem fizickih medijuma poput

hard diskova. Takode, korisnicima je omoguceno da odmah nakon akvizicije vrSe kontrolu kvaliteta

podataka i da odmah ukaZu na moguce probleme. Na taj nacin se izbegava dugotrajni postupak

slanja hard diskova, ucitavanja podataka u desktop softverska reSenja, prijavljivanja gresaka, i

zatim Cekanja sledece isporuke. ViSe reCi o tome bice dato u sledecem poglavlju koje se bavi

distribuiranom kontrolom kvaliteta oblaka tacaka.

Sam modul za distribuciju podataka, omogucuje korisicima dve osnovne funkcionalnosti.

Preuzimanje podataka u celosti, odnosno takozvani bulk transfer. U tom slucaju korisnik
eksportuje celokupne podatke oblaka taCaka. S obzirom da je u tom slucaju koliCina
podataka veoma velika, preuzimanje podataka na lokalni racunar nije moguce, te se podaci
obicno skladiSte u obliku fajlova u okviru nekog cloud skladiSta, kao Sto je na primer
Amazon Simple Storage Service (S3). Odatle se podaci mogu po potrebi preuzeti primenom
Web konzole ili odgovarajucih desktop alata. Sam postupak pripreme podataka moZe biti
izvrSen paralelno, gde svaki Spark izvrSilac generiSe odredeni skup fajlova ili odredeni deo

nekog veceg fajla.

Drugi nacin za distribuciju podataka predstavlja selekciju podskupa podataka od strane
korisnika, na primer putem zadavanja prostornog opsega, i preuzimanje podataka na lokalni
racunar. Drugim rec¢ima u pitanju je clip-zip-ship proces. Modul za eksport podataka,
prosleduje zadati prostorni opseg modulu za obradu upita, koji zatim izdvaja podatke koji
pripadaju tom opsegu i dostavlja ih nazad. Kako bi se redukovala koli¢ina prenetih
podataka, oni se kompresuju, i prosleduju korisniku. Jedan primer na koji se podaci mogu

kompresovati predstavlja LasZIP [44].
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Slika 4.7 Modul za distribuciju podataka

4.1.7. Kontrola kvaliteta

Kontrola kvaliteta geoprostornih podataka je jedan od najvazZnijih aspekata njihovog celokupnog
Zivotnog veka. Kao i u drugim aspektima opisanim u ovom dokumentu, koli¢ina podataka
predstavlja znaCajan izazov i za postupak kontrole kvaliteta. Kada je re¢ o oblaku tacaka, proces
kontrole kvaliteta je opisan u [40]. Prema tom dokumentu osnovni podaci neophodni za kontrolu

kvaliteta su:
e Gustina tacaka i rastojanje izmedu tacaka.
e Detekcija dupliranih tacaka.
e Apsolutna tacnost.
© Horizontalna.
o Vertikalna.
e Relativna tacnost.
© Horizontalna.

o Vertikalna.
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e Tacnost klasifikacije.

Model za upravljanje oblakom tacaka moZe da pruZi podrSku u kontroli taCnosti na viSestruke
nacine (slika 4.8). Pre svega, moguce je eliminisati duplirane tacke na vrlo jednostavan nacin,
poredenjem Morton kodova, prilikom samog importa. Distribuiranom obradom tacaka je moguce
generisati detaljnu statistiku, koja ukljucuje podatke, kao Sto su prosecno rastojanje izmedu tacaka i
gustina taCaka, i generisati zone koje ukazuju na probleme u podacima. Provera relativne i
apsolutne taCnosti je moguca postavljanjem ad hoc upita kroz modul za obradu upita, kao i

automatski distribucijom veceg broja kontrolnih tacaka i poredenjem sa njima.

Pored navedenog, vizualna inspekcija je veoma znacajna za kontrolu kvaliteta. Kao Sto je prikazano
u prethodnim poglavljima, u okviru modela za upravljanje oblakom tacaka, su definisani moduli za
vizualizaciju. Za kontrolu kvaliteta su znacajne obe varijante za vizualizaciju, direktim prikazom
oblaka tacaka i vizualizacijom rasterskih derivata. S obzirom da je osnovna stavka u kontroli
kvaliteta ispitivanje kompletnosti podataka, potrebno je omoguciti generisanje rastera koji
prikazuje gustinu podataka, ¢ijim pregledom je vrlo lako uociti problemati¢ne zone. Problemi u
klasifikaciji se mogu lako uociti prikazom osencenog reljefa (primenom razli¢itih pozicija i uglova
osvetljenja). Prikaz poprecnih preseka nad oblakom tacaka je takode od velikog znacaja za vizualnu
inspekciju. Klijentske aplikacije obi¢no poseduju takve alate i mogu koristiti podatke iz modula za

vizualizaciju radi vizualizacije poprecnih profila.
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Slika 4.8 Modul za kontrolu kvaliteta podataka

4.2. Konceptualni model podataka

Kao §to je ve¢ prikazano, uobicajen nacin skladiStenja oblaka taCaka je u okviru fajlova. Zbog
ograniCenja fajl sistema podaci oblaka tacaka moraju biti podeljeni u veliki broj fajlova. Pri tome,
fajlovi mogu biti skladiSteni, na jednom racunaru, viSe umreZenih racunara, ili od (relativno)
nedavno u okviru cloud skladiSta. NajceS¢i format za skladiStenje oblaka tacaka predstavlja LAS
binarni format, koji pored samih tacaka skladisti i pridruZzene metapodatke. Sledeci Cesto koriSceni
format predstavlja tekstualni format, gde svaki red teksta sadrZi podatke o jednoj tacki odvojene
nekim specijalnim karakterom, na primer zarezom ili tabulatorom. U ovom slucaju, tackama nisu
pridruZeni metapodaci. Pored dva navedena, koriste se i Polygon File Format (PLY), E57 i Point

Cloud Data (PCD), medutim opis njihove strukture izlazi iz okvira teze.

U prethodnom tekstu je definisan modul za strukturiranje i skladiStenje podataka, cCija ce
funkcionalnost ovde biti detaljnije objaSnjena. Takode Ce biti opisana detaljnija implementacija

modula za obradu upita nad uc¢itanim podacima podacima.
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Slika 4.9 Postupak importovanja, izvrSavanja upita i (opciono) eksportovanja podataka zasnovan na
Spark platformi

Funkcionalnost importovanja i eksportovanja podataka je zasnovana na Spark SQL IQmulus
softverskoj biblioteci koja omogucuje ulazno-izlalzne operacije za LAS, PLY i tekstualne fajlove
(slika 4.9). U toku ucitavanja podataka vrSi se normalizacija koordinata kako bi se svele na
celobrojne vrednosti, na osnovu kojih se kasnije izracunavaju Mortonovi kodovi. Za

implementaciju prostornog indeksa oblaka tacaka je izabrana Z-kriva, iz sledecih razloga:
e jednostavno izraCunavanje,
e jednostavno mapiranje na oktalno stablo,
e solidno ocuvanje prostorne bliskosti podataka.

Morton kod predstavlja poziciju tacke ili skupa tacaka u okviru oktalnog stabla. Morton kod
odredenog segmenta oblaka tacaka se moZe izvesti rekurzivno pocevsi od korena koji obuhvata
kompletan prostorni opseg oblaka tacaka. Sledec¢i nivo stabla se dobija tako Sto se korenski ¢vor
podeli na osam segmenata kodiranih binarno od 000 do 111 (slika 4.10). Dublji nivoi se generiSu na

identi¢an nacin, odnosno daljom podelom postoje¢ih ¢vorova.
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Slika 4.10 Rekurzivno generisanje oktalnog stabla
Prema slici 4.9 tacke se uCitavaju u DataFrame strukturu na osnovu putanje u okviru distribuiranog
fajl sistema. Prilikom ucitavanja podataka se odreduje i njihov prostorni opseg na jedan od sledec¢ih

nacina:

1 Citanjem pridruZenih metapodataka, na primer onih koji su zapisani u zaglavlju LAS

fajlova,
2 Izracunavanjem statistike na osnovu ucitanih tacaka.

Da bi se izvrSila normalizacija tacaka neophodno je poznavati ili definisati preciznost koordinata
taCaka. Za to mogu posluZiti metapodaci iz zaglavlja LAS fajla, a ukoliko oni ne postoje,
neophodno ih je uneti kao ulazni parametar. Izracunati prostorni opseg i preciznost se zatim koriste
za odredivanje Morton koda za svaku tacku i na taj nacin prostorno indeksiranje tacaka. Tako
organizovane tacke se skladiSte u okviru distribuiranog, ili takozvanog Big Data, skladiSta
podataka. Za implentaciju je odabrano Hbase skladiSte podataka. Format zapisa, odnosno fizicki

model podataka, je opisan u nastavku poglavlja.

4.2.1. Logic¢ki model podataka

Vec¢ina postojec¢ih sistema za upravljanje oblakom taCaka, bilo da su bazirani na fajl sistemu,
bazama podataka ili Big Data platformama, se zasnivaju na slicnom logickom modelu koji je
baziran na prostornoj podeli na blokove. Obicno se generiSu blokovi pravougaonog oblika koji
sadrze tacke cije koordinate pripadaju prostornom opsegu bloka [60][58][70]. Radi efikasnijeg
pristupa, sami blokovi mogu biti indeksirani prostornim indeksom, kao i same tacke unutar
blokova. Medutim, prema istraZivanju opisanom u [70], pokazano je da pristup zasnovan na
blokovima donosi zacajnu kolic¢inu dodatne obrade, jer se zahteva pristup na nivou pojedinacnih

taCaka. MoZe se zakljuciti da je pristup zasnovan na blokovima najviSe doprinosi prevazilaZenju
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ograniCenja koje nosi izvrSavanje na pojedinacnim radnim stanicama, to omogucuje maksimalnu
efikasnost u takvim uslovima. S obzirom da Big Data arhitektura pruza skoro ,,neogranicene“
resurse, moguce je skalirati i reSenja koja se zasnivaju na model pojedinacnih tacaka, odnosno
takozvanom flat modelu. Prema tome, u okviru teze je odabran flat model za skladiStenje oblaka
taCaka. Takode, dosta istraZivanja uzima u obzir samo takozvane, dvoipodimenzionalne oblake
taCaka. Takva istraZivanja pre svega uzimaju u obzir topografske podatke koji su rezultat Lidar ili
fotogrametrijkih snimanja na velikim oblastima. U takvim sluajevima je opravdano posmatrati
podatke kao 2,5D jer je opseg horizontalnih koordinata za nekoliko redova velicine vec¢i od opsega
vertikalne koordinate. U okviru teze je odabrano reSenje koje ¢e biti primenjivo ne samo na 2,5D
oblake tacaka, ve¢ i na one koji se mogu tumaciti kao puni 3D podaci, proizasli iz terestrickog
laserskog skeniranja ili bliskopredmetne fotogrametrije. Takode, reSenje je primenjivo na sve

opsege oblaka tacaka, od milimetarskog do kilometarskog nivoa.

S obzirom da u distribuiranom okruZenju nije jednostavno upravljati kompleksim strukturama
podataka, najjedostavniji pristup je transformacija viSedimenzionalnih podataka na jednu
dimenziju. Krive za popunjavanje prostora predstavljaju najbolje reSenje za redukciju
dimenzionalnosti. Postojeci sistemi za rad sa prostorno-vremenskim Big Data, poput GeoMesa i
GeoTrellis, koriste ili eksperimentiSu sa nekoliko tipova SFC, prvenstveno Z-krivom ili

Hilbertovom krivom. U okviru teze je odabrana Z-kriva iz prethodno opisanih razloga.

Z-kriva je bazirana na Morton kodovima koji se mogu izracunati na osnovu koordinata tacaka, na
jednostavan nacin. Pre izracunavanja Morton koda neophodno je izvrSiti normalizaciju koordinata
kako bi one bile prevedene u celobrojne vrednosti. Nakon toga se Morton kod dobija jednostavnim
preplitanjem binarnih vrednosti normalizovanih koordinata. Da bi se izvrSila normalizacija
koordinata, neophodno je odrediti prostorni opseg koordinata, kao i njihovu preciznost (na primer
preciznost 0.001 predstavlja nivo jednog milimetra). Bez gubitka opStosti se moZe pretpostaviti da

je preciznost ista po sve tri koordinate.
Normalizovane koordinate se dobijaju prema sledecoj jednacini:

_X_Xmin _y_ymin _Z_Zmin _
X norm™— p s Y norm— p s Znorm = p ’m_Z21y21x21"‘Z2y2X2Z1y1X1

gde je p preciznost, a m Morton kod dobijen preplitanjem bitova koordinata.

U okviru teze je odabrano da se koriste 64 bitni Morton kodovi zbog implementacije na sistemima
sa 64-bitnom arhitekturom, pa zbog toga postoji ograniCenje da svaka koordinata moZe biti

predstavljena sa 21-im bitom. ProSirenje ovog ogranicenja je relativno jednostavno.
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4.2.2. FiziCki model podataka

Za skladiStenje podataka izabrano je Hbase distribuirano Big Data skladiSte. Detalji o Hbase su dati

u poglavlju 2.3.5. Pored Hbase, razmatrana su i druga Big Data skladiSta, Accumulo i Cassandra,

ali je Hbase izabran zbog bolje podrSke za integraciju sa Sparkom u trenutnku realizacije

istraZivanja.

Prema definisanom modelu, svaki oblak tacaka je uskladiSten kao posebna tabela, prema flat

modelu (slika 4.11).

Apache Spark

PointCloud| [PointCloud| PointCloud
DF1 DF2 DF3
| 3 Fy A

fable
2
S~ _HBase -~

Slika 4.11 Zapis oblaka tacaka u Hbase

Da bi se obezbedile optimalne performanse upita neophodno je definisati odgovaraju¢u Semu

zapisa tacaka. Prema preporukama za definsanje Hbase strukture podataka izabran je zapis tacke

prikazan u tabeli 4.1. Pri tome su definisani sledeci obavezni elementi:

identifikator reda — za identifikator reda je izabran samo Morton kod Sto omogucuje

efikasnu prostornu distribuciju podataka i prostorno filtriranje.

idenitifikator familije kolona — uticaj organizacija kolona u familije kolona na skladiStenje
podataka i performansu izlazi iz okvira teze pa su zbog toga sve kolone smeStene u istu
familiju. Prema preporukama za nomenklaturu u okviru Hbase, familijama kolona se daju

kratka imena, te je ovde izabrano slovo P.

identifikatori kolona — u okviru istraZivanja je odluceno da se svaki atribut oblaka tacaka
mapira u pojedinacnu kolonu kako bi se omogucilo filtriranje prema uskladiStenim

vrednostima. Drugi nacin bi bio da se podaci uskladiSte u obliku binarnog zapisa bez

63



MODEL UPRAVLJANJA VELIKIM SERIJAMA GEOPROSTORNIH PODATAKA

definisane strukture, ali bi to ukljucilo potrebu za serijalizacijom/deserijalizacijom pri

svakom upitu.

Tabela 4.1 Struktura zapisa tacke u Hbase

Column Family
P
Row .re
Key Column Qualifiers
morton .
code X y vA class. | intens. red green | blue
92?332 6.739 | -14.289 [-1.548 | O -361 215 234 188

4.2.3. Korisni€ki definisani tipovi podataka

Znacajna funkcionalnost koju pruza SparkSQL za podrSku naprednoj analitickoj obradi su
korisnicki definisani tipovi (user defined types — UDT). Oni omogucuju da korisnik definiSe svoje
klase koje su interoperabilne sa SparkSQL. Kreiranjem korisnicki definisanog tipa za, na primer,

klasu X, omogucuje se definisanje DataFrame-a koji u svoju Semu ukljucuje X.

QL s arDefined Type(pdt = dassOf PantUTIT])
case class Pomt (3 Douvble,
. Double,
z: Double
nornee: Intager,
nornty: Integer,
norme: Intzger,
wvar mortonCode Long,
intensity: Int,
classification: Short,
r=d: Shot,
green: Bhort,
blue: Short) {
class PointUD T extend s UseDefined Tipe Point] |
daf dataType = S truet Tyvpe (B 2q
S tuetFizli("x", DovblaTipe),
BtetField("y", DovblaTerpe),
S trectFi=ld ("2, Dosbl=Type),
2 truetFieli (" norne”, IntegerTyvpe),
R troetField (" noeney, Intzger Type),
S truetFisli (" norme", Intezer Topa),
2 treetField (" mortonCode", Long Type),
B truetFiald (" intensity’, Intaz ar Type),
3 treetFisli (" dassification”, ShortTips),
& troetFiali"md", Short Type),
S trectField (" zreen”, Shodt Type)
S trectFisld (" blue", ShortTyps)

Slika 4.12 Korisnicki definisan tip Point

Da bi se definisao korisnic¢ki definisan tip neophodno je opisati njegovu strukturu na nacin
razumljiv Sparku. Na slici 4.12 je prikazan tip Point koji opisuje tacku kao element oblaka tacaka.

Najpre je definisana klasa PointUDT koja definiSe tipove podataka za svako polje klase Point
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prema logickoj Semi opisanoj u prethodnom tekstu. Koordinate tacaka su definisane kao
DoubleType, a ostalim poljima su pridruZeni tipovi definisani prema LAS standardu. Na primer,

klasifikacija je definisana kao ShortType, a Morton kod kao LongType.

Nakon registracije Point tipa, on Ce biti prepoznat od strane Sparka u okviru DataFrame operacija i
SQL upita. Takode, moguce je definisati korisniCki definisane funkcije koje vrSe operacije nad tim

tipom podataka. Na slici 4.13 su prikazani primeri takvih funkcija.

val normalize [harDefinedFunction = wdf ((valke: Dovble ofSet: Dovbla)=> {
{(vave —offdd) ¥ resclution) tolnt} )
val calevlateMortonCode: TherDefinedFuenction = wdf(
x Int, v: Int, = Int) => {
wval morttonCode = 23 2pplvix, v .2)
mortonCodez})

Slika 4.13 Korisnicki definisane funkcije normalize i calculateMortonCode

4.3. Procesiranje upita

4.3.1. Prostorno filtriranje

Prostorno filtiranje predstavlja jednu od osnovnih operacija nad oblakom tacaka. Ono predstavlja
izdvajanje taCaka koje pripadaju definisanom prostornom opsegu. U slucaju distribuiranog
skladiStenja i obrade oblaka tacaka prostorno filtriranje nije trivijalna operacija, s obzirom da su

podaci organizovani u linerane strukture primenom SFC.
Naivan nacin prostornog filtriranje nad SFC se definiSe na sledec¢i nacin:
1 na osnovu minimalnih koordinata se odredi minimalan Morton kod za prostorni opseg Zmin,

2 na osnovu maksimalnih koordinata se odredi maksimalan Morton kod za prostorni opseg

Zrnax,
3 izdvoje se sve tacke za koje vaZi Zmin < Zpoint < Zimax

4 odbace se sve tacke selektovane u prethodnom koraku, a koje ne pripadaju definisanom

prostornom opsegu.

Ovaj pristup je veoma neefikasan jer se u koraku moZe 3. obuhvatiti veliki broj takozvanih lazno

pozitivnih rezultata (slika 4.14).

Prema [68] efikasniji pristup kojim se inicijalni set Mortonovih kodova znacajno umanjuje je

definisan na sledec¢i nacin:
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1. odrede se nizovi opsega Morton kodova koji pripadaju definisanom prostornom opsegu

(slika 4.15).
(Zmin, Zrnax) = ((Zlmin, Zlmax), (szin, szax), ceey (mein, meax))

2. Akoje Z'"'mn — Z'max < delta, nizovi se spajaju kako bi se redukovao broj opsega pretrage.

Na taj nacin skup taCaka kandidata se ne uvecava previSe, a ubrazava se postupak pretrage.

((Zlmin, Zlmax), (szin, szax), ooy (mein, Zmrnax)) > ((Zlmin, Zlmax), (szin, szax), ooy (kain,
kaax))
Gde je m broj opsega u definisanom opsegu pretrage, a k je broj opsega nakon
spajanja, i vazi k < m.
3. Spark broadcast join operacijom se niz opsega distribuira svim izvrSiocima koji izdvajaju
tacke C¢iji Morton kodovi su obuhvaceni nekim opsegom, 0dnosno vazi Z'min < Zpoint < Z'max,
gdejei=1dok.

4. Koordinate taCaka se zatim porede sa definisanim protornim opsegom kako bi se dobio

konacan rezultat (slika 4.15).
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.
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i

Slika 4.14 Crvenom bojom su prikazane svi Morton kodovi koji pripadaju opsegu Zmin do
Zmax
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O o/

Slika 4.15 Plavom bojom su prikazani izdvojeni opsezi

4.3.2. K najblizih suseda - kNN

Odredivanje K najbliZih suseda predstavlja osnovu za veliki broj operaija nad oblakom tacaka, kao
Sto su klasifikacija, hijerarhijska podela, racunarska vizija, redukcija dimenzionalnosti, detekcija
greSaka, odredivanje normala i druge. Zbog osobine da zadrZavaju prostornu bliskost tacaka, SFC

predstavljaju osnovu algoritama za odredivanje kINN.

Prema [68], algoritam za odredivanje najbliZih suseda za svaku tacku i, na osnovu niza tacaka
sortiranih prema Morton kodu, koji izdvaja tacke u opsegu (I —a x k, i + a x k) se definiSe na

sledeci nacin:
1. Niz tacaka je sortiran prema rastuc¢oj vrednosti Morton koda,

2. RDD particije se kreiraju koriS¢enjem  Custom Range Partitioner kojiomogucuje
preklapanje izmedu particija za a x k redova. Konstanta a omogucuje podeSavanja brzine
izvrSavanja i tacnosti. Vec¢a vrednost omogucuje bolju tacnost, ali vodi ka sporjem

izvrSvanju.

3. KoriS¢enjem operacije MapPartitions nad definisanim particijama, kreira se novi RDD koji
sadrZi parove (taCka, skup kandidata za najbliZe suseda) za svaku tacku iz inicijalnog RDD-

d, u obliku (Pi, (Pi—axk, Pi—qu+1, ceey Pi—l, Pi+1, ceey Pi+axk—1, Pi+a><k)).

4. KoriS¢enjem operacije MapPartitions joS jednom, nad novim RDD-om, sortira se skup
kandidata za najbliZe susede prema udaljensti od posmatrane tacke P; i izvaja se k najbliZih

suseda.

67



MODEL UPRAVLJANJA VELIKIM SERIJAMA GEOPROSTORNIH PODATAKA

4.4. PoboljSanje rezultata primenom viSestrukih krivih za popunu
prostora

Za isti skup taCaka se mogu generisati razlicite Z-krive promenom redosleda koordinata ili
primenom odredene transformacije, na primer translacije ili rotacije. Na taj nacin tacke koje su
udaljene u originalnoj Z-krivoj postaju bliske u transformisanoj Z-krivoj. Primenom viSestrukih Z-
krivih moZe posti¢i bolja tacnost, na primer kod pretrage najbliZih suseda. Sa druge strane,
dodavanje joS jedne (ili viSe) Z-krivih vodi ka povecanju memorijskih zahteva i vremena obrade
[51]. Taj nedostatak gubi na znaCaju u sluCaju distribuirane obrade, jer postoji znacajno veci

memorijski prostor, a performansa obrade se podiZe primenom paralelizacije algoritama.

Osnovni cilj koriS¢enja viSestrukih Z-krivih za prostorno filtriranje je pronalaZenje krive koja
proizvodi najmanji skup opsega za odabrani prostorni filter, Sto vodi ka manjem broju opsega koji
se distribuiraju kroz klaster. Da bi se odredio najmanji skup opsega za zadati prostorni filter

primenjen je sledeci pristup:

1. Generisana su 4 skupa primenom slucajno generisanih vektora (X'sus, Y'sni, Z'snr) TOtacijom

primenom slu¢ajno generisanih uglova (W', F', K'), gde je 1 <i < 4.
2. Generisani su Morton kodovi za svaki od 4 skupa koordinata.

3. Za skup tacaka kandidata je izdvojen iz najkraceg niza opsega.
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5. Implementacioni model i verifikacija

Na osnovu konceptualnog modela opisanog u poglavlju 4., u cilju verifikacije i validacije
prodloZenog modela, formiran je implentacioni model u obliku Spark aplikacije. Verifikacije je
obuhvatila dva eksperimenta, poredenje osobina preloZzenog modela sa PostgreSQL relacionom
bazom podataka i ispitivanje skalabilnosti modela u odnosu na koli¢inu podataka i broj racunara u

klasteru.

5.1. Implementacioni model

Arhitektura implementacionog modela je predstavljena u formi UML dijagrama. Use case
dijagramom je predstavljena interakcija korisnika sa sistemom. Dijagramima sekvenci su opisani
tipovi i redosled interakcija objekata u sistemu. Dijagramom klasa su predstavljeni entiteti u sistemu

i odnosi medu njima.

5.1.1. Use Case dijagram

Slucajevi koriS¢enja implemeniranog sistema se mogu predstaviti relativno jednostavnim Use Case
dijagramom. Prvi korak je uCitavanje oblaka tacaka uskladiStenih u fajl sistemu i transformacija u
odgovarajucu distribuiranu strukturu podataka. Tako transformisani podaci se zapisuju, odnosno
skladiSte, u HDFS ili neko od key-value skladiSta prema fizickoj strukturi zapisa definisanoj u
prethodnom poglavlju. Nad ucitanim podacima se mogu izvrSavati definisani prostorni upiti,
odnosno prostorno filtriranje i KNN. Vizualizacija rezultata je vaZan korak koji bi omogucio
korisniku da proveri rezultate upita. Implementirani model bi mogao da bude integrisan sa Potree
[55] alatom koji omogucuje vizualizaciju oblaka tacaka kroz web okruZenje. Medutim, takva

implementacija bi zahtevala velike vremenske resurse te je zbog toga izostavljena iz ovog rada.

Strukturiranje oblaka
tataka lzvriavanje upita

Sy
— A

Korisnik Vizualizacija rezultata

SkladiStenje oblaka
tacaka

Slika 5.1. Use Case dijagram
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5.1.2. Dijagrami sekvenci

Svaka vrsta interakcije korisnika sa sistemom je opisana dijagramom sekvenci koji detaljno opisuje

redosled izvrSavanja operacija. Korisnik koji inicira ucitavanje podataka predstavlja ucesnika u

modelu. SparkContext objekat prima poruku i inicira IO akciju u€itavanja podataka. Ucitani podaci

se skladiSte u PCInputDataFrame. Nakon toga se inicira akcija za normalizaciju koordinata nakon

Cega se kreira NormalizedDataframe. Da bi se izvrSila normalizacija koordinata neophodno je

odrediti minimalne koordinate oblaka taCaka, kao i preciznost koordinata. Ti podaci se mogu

unapred zadati ili odrediti iz ulaznih fajlova na nacin opisan u poglavlju 4. Na osnovu

NormalizedDataframe se kreira SparkPointCloud dataframe koji ukluCuje tacke sa pridruZenim

Morton kodovima, sortirane u rastu¢em redosledu Morton kodova (slika 5.2.).

PCinputDataFrame

NormalizedDataframe

SparkPointCloud

uéitaj_podatke()

~  uditaj_iz_fajloval)

‘(5';_ _________

_______ u

normalizuj_koordinate(translacija, skaliranje) :

. T I

izratunaj_morton_kodove()

i SparkContext
<

Slika 5.2. Dijagram sekvenci u€itavanja podataka

Dijagram sekvenci prikazan na slici 5.3. prikazuje akcije vezane za skladiStenje podataka iz

SparkPointCloud dataframe-a na permanentno key-value skladiSte. Prema fizickom modelu

opisanom u poglavlju 5.

i SparkContext

satuvaj_podatke()

-

SparkPointCloud key-value skladidte

skladiti_podatke() .} skiadisti_podatke()
,-v‘

{ ___________________

Slika 5.3. Dijagram sekvenci skladiStenja podataka
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Slika 5.4. predstavlja tok izvrSavanja prostorno filtriranje upita nad SparkPointCloud dataframe na

nacin koji je opisan u poglavlju 4. Objekti predstavljeni na dijagramu osim ucesnika i

SparkPointCloud ukljucuju i Igmulus biblioteku koja omogucuje odredivanje prostornih opsega za

prostorno filtriranje, na osnovu kojih se kreira Ranges dataframe koji se broadcast-uje i zatim se

vrsi spatial join sa SparkPointCloud dataframe.

range_guery{prostorni_opseqg) i

SparkPointCloud

range_query
(prostorni_opseg)

rezultat - memmmmmmmmamaacaooo ] .

i SparkContext
|
|
|
|
<
1

rezultat

odredi_opsepe(prostomi_opseg)

|@mulus biblioteka

niz_opsega

broadcast(niz_opsega)

broadcast_join()

collect()

Slika 5.4. Dijagram sekvenci za prostorno filtriranje

KNN query je opisan dijagramom sa slike 5.5. S obzirom da KNN posmatra susedne odredeni broj

susednih tacaka potrebno je bilo reparticionisati SparkPointCloud dataframe kreiranjem posebnog

range patritioner-a, a zatim vrsSiti operacije nad svakom particijom posebno. To je predstavljeno na

dijagramu povratnom vezom (loop).

i SparkContext SparkPointCloud

knn_guery() ' knn_query()

repartition()

CustomRange
Partitioner

RDD({point,
knn_candidates)

loop ) Za svaku particiju i svaku tac':k-u u particiji
pronadiji_kandidate()

rezultat

pronadji_knn()

rezultat

H
'

rezultat

Slika 5.5 Dijagram sekvenci za KNN query

e u
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5.1.3. Dijagram klasa

Dijagram klasa ukljucuje tri paketa (slika 5.6). U okviru paketa schema definisane su klase koje
opisuju strukturu podataka prema logickom modelu prikazanom u poglavlju 4. Paket userdefined
definiSe korisnicke tipove podataka na osnovu klasa iz schema paketa. Paket pointcloud sadrzi klase
u okviru kojih je definisana logika sistema, odnosno operacije nad oblakom tacaka. Dijagram klasa

je predstavljen na slici 5.7.

[ 1 [ 1
schema e Ugg---n--mm-m== userdefined
“‘USB‘ uss”
pointcloud

Slika 5.6. Dijagram paketa

Osnovne klase u paketu schema su PointCloud, Metadata, i Point. Klasa PointCloud opisuje entitet
oblaka taCaka koji je definisam jedinstvnim identifikatorom i nazivom. Pored toga sadrzi 0 ili viSe
entiteta tipa Point, i stoji u odnosu 1 prema 1 sa entitetom Metadata. Entitet Metadata predstavlja
metapodatke za entitet PointCloud. Metapodaci sadrZe prostorni opseg koji obuhvata sve tacke iz
oblaka, kao i preciznost koordinata tacaka. Te vrednosti se koriste za normalizaciju koordinata
taCaka pre izracunavanja Morton kodova. Klasa Point opisuje entitet tacke iz oblaka sa

odgovarajuc¢im atributima koji su opisani u prethodnim poglavljima.

Paket userdefined sadrZi korisnicki definisane tipove i funkcije. Klasa PointUDT definiSe Semu
putem koje se podaci iz entiteta Point uCitava u odgovarajuci dataframe. Takode, ovaj paket sadrzi
korisnicki definisane fukcije koje su prikazane u poglavlju 4. i koje se koriste u okviru SQL iskaza

kojima se definiSu transformacije nad Dataframe-ovima.

Paket pointcloud sadrzi klase koje predstavljaju Dataframe-ove, kao i klasu SparkPointCloud u
okviru koja pruZa interfejs prema operacijama nad Dataframe entitetima. Klasa SparkPointCloud
ukljucuje SparkContext preko kojeg se pokrecCe izvrSavanje operacija nad Dataframe koji sadrze

podatke oblaka tacaka i koji je odgovoran za ulazno/izlazne operacije.

72



MODEL UPRAVLJANJA VELIKIM SERIJAMA GEOPROSTORNIH PODATAKA

PointCloud . ~ Point T Use -~ TORILRIE
+id: Long + 3. Double + dataType: StructType(StructFie
+ name: String +y: Double f’?."

+ points: Point[] +z: Double U;e
+ metadata: Metadata + normx: Integer
1 = i
5 +normy: Integer .
PointCloudDataframe
+normZ: Integer
+ mortenCode: Long =
Metadata : ‘T
+ intensity: Integer A
+ precision: Integer 4
+ classification: Short
+ minX: Double L
Use +red: Short 7
+minY: Double i o
: + green: Short
+minZ: Double Use
+ blue: Short -
+ maxX. Double -
+ maxY: Double :\‘
+maxZ: Double
+ dateCreate: Date "
+ dateModified. Double SparkPointCloud

+ pointCloudDF: PointCloudDataFrame
+ sparkContext: SparkContext

+ ucitaj_podatke(path). DataFrame

+ skladisti_podatke(): void

+ range_query(prostorni_opseg): DataFrame

+ knn_query(). DataFrame

Slika 5.7. Dijagram klasa

5.2. Verifikacija modela

5.2.1. Skupovi podataka

Radi verifikacije modela za upravljanje velikim oblacima tac¢aka koriS¢eni su podaci Laboratorije za
Geoinformatiku, Fakulteta tehniCkih nauka. PocevSi od 2008. u okviru Laboratorije za
Geoinformatiku, prikupljena je velika koli¢ina podataka u obliku oblaka tacaka, primenom
avionskog i terestrickog laserskog skeniranja. S obizrom da se laboratorija nalazi u Novom Sadu,
najve¢i deo podataka pokriva podrucCje grada. Za potrebe izrade ove teze, izabrani su skupovi

podataka prikazani u tabeli 5.1.
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Tabela 5.1. Skupovi podatka za verifikaciju

Skup podataka Opis podataka Metoda prikupljanja Broj tacaka

Skup 1 Oblak tacka za avionsko 190 miliona
podrucje Univerzita u
NS i Petrovaradina

Skup 2 Oblak tacaka za terestricko 95 miliona
podrucje podgrada
petrovaradinske
tvrdave

Skup 3 Oblak tacaka za teresticko 45 miliona
podrucje FTN

Skupovi podataka obuhvataju razlicite izvore i razliCite gustine tacaka. Primena podataka dobijenih
terestrickim laserskim skeniranjem su omogucila je bolju distribuciju tacaka po sve 3 ose te tako
dala bolji uvid u primenu odabranog modela nad oblacima tacaka koji imaju ravnomernu raspodelu
po sve tri ose. Prostorni opsezi navedenih skupova podataka sa prikazani na slici 5.8, a izgled

oblaka tacaka iz skupa 1 je prikazan na slici 5.9.

RADNA ZOINA
SEVER 4

(e PALHA 30HA
SIANIGA Y CEBEP 4

LLAHAJ

VojskalR: Srbije

& MISELUK
e’ MULLENYK
PUBAPCKO"
OCTPBO

TATARSKOLBRDO
Y ¢ TATARCKO

Slika 5.8. Prostorni opsezi koriS¢enih skupova podataka; Skup 1 (narandZasto); Skup 2 (plavo);
Skup 3 (zeleno)
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Slika 5.9. Oblak tacaka za podrucje Novog Sada prikupljen avionskim laserskim skeniranjem

5.2.1. Eksperimentalna platforma

Eksperiment je izveden u okviru Laboratorije za Geoinformatiku na Fakultetu tehnickih nauka,
Univerziteta u Novom Sadu. Laboratorija je opremljena sa 16 racunara povezanih 10-gigabitnom
mreZzom. Ukupan broj od Sest raCunara je koriS¢en u okviru eksperimenta. Za poredenje

funkcionalnosti su izabrane dve konfiguracije podataka:
e PostrgeSQL (verzija 9.5.10) sa flet tabelom gde svaki zapis predstavlja jednu tacku.
e Apache Spark (version 1.6.2).

Na jednom racunaru je instaliran PostgreSQL. Spark je instaliran na pet racunara, sa jednim

masterom i Cetiri izvrSioca. Hardveska konfiguracija racunara je data u tabeli 5.2.
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Tabela 5.2. Hardverska konfiguracija raCunara u klasteru

CPU RAM HDD
INTEL Core
1 R 4,32 1TB, 72
7-6700 3.4 6 GB, DDR 4, 3200 B, 7200

GHz MHz rpm

5.2.1.1. PostgreSQL

Radi ucitavanja podataka u PostgreSQL tabelu podaci iz LAS fajlova su transformisani u tekstualni

format i ucitani koriS¢enjem PostgreSQL COPY komande (Slika 5.10).

CREATE TABLE point_clovd

(
i bigint NOTMULL DEFAULT nextval{pont closd 1d_seq":resclass),
x mnerie] 13 2) NOTNULL,
wavmerie{ 13 2) NOTNULL,
zmmenc(l3 N NOTHNULL,
morton_code bigint,
CONE TR AINT point_cloud ey FRIMARY EEY (1d)

t[l'?f pount_clovd(x v, =)
FROM 'pe_data b’ DELIMITER. ', "5V HEADER;

Slika 5.10. SQL upit za importovanje podataka u PostgreSQL

Nakon toga, za taCke su izracunati Morton kodovi koriS¢enjem pgmorton proSirenja koje je
modifikovano da omoguci rad sa trodimenzionalnim Morton kodovima
(https://github.com/Oslandia/pgmorton). Na kraju je generisan indeks tipa B-stabla nad kolonom
koja sadrZi Morton kodove i tabela koja predstavlja oblak tacaka je klasterovana radi reorganizacije
redova prema rastucem Morton kodu (Slika 5.11).
CREATE INDEX point_closd_morton code idx
(i point_clowd
TEING birz=
(morton_cods);
CLIBTEE point_clovd TRIMNG point_ clowd_morton codes idx
Slika 5.11. SQL upit indeksiranje oblaka tacaka prema Morton kodu
5.2.1.2 Apache Spark

U slucaju Spark instanci, odabrana je verzija 1.6.2 kako bi se iskoristila spark-igmulus biblioteka za

Citaje LAS fajlova. LAS fajlovi su distribuirani na izvrSioce kako bi se optimizovala procedura
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ucitavanja. Podaci su importovani u odgovaraju¢i DataFrame, kao i u Citav sistem, koriS¢enjem

procedure opisane u prethodnom poglavlju.

5.2.1.3. Upit za prostorno filtriranje

Radi poredenja performansi Spark-a sa tradicionalnim SUBP, nad oba sistema je izvrSen isti
prostorni upit. Kao Sto je ve¢ objaSnjeno, prostorni upit obuhvata ekstrakciju tacaka unutar zadatog
trodimenzionalnog prostora opisanog minimalnim i maksimalnim X, y i z koordinatama. Sam upit je
izvrSen u dva koraka. Prvo, taCke kandidati su odredene poredenjem Morton kodova, a zatim je

konacan rezultat dobijen poredenjem samih koordinata.

5.2.1.4. PostgreSQL upit
Kao sto je vec reCeno, prvi upit sadrZi poredenje Morton kodova sa minimalnom i maksimalnom
vrednoScu unutar zadatog prostora pretrage (Slika 5.12).

CREATE TABLE camtidstz_points AS

SELECT =, v,z FROM point_clovd WHERE morton_code >= Morton_Encods 34{400 800, 5010800, T0) AND morton_code <=

Morton_Encods_3¢{409810, 5010810, 8D)

Slika 5.12. SQL upit za izdvajanje tacaka kandidata
Konacni rezultat je dobijen upiton sa slike 5.13.

SELECT x, v,z FRROM candidata_points WHERE = <=400810 AND = >=400800 AND » <= 5010810 AND » >= 5010800 AND z <=
EDANDz>=TD

Slika 5.13. SQL upit za dobijanje konacnog rezultata

5.2.1.5. Apache Spark upit

Spark implementacija prostornog filtriranja je izvrSena koriS¢enjem Scala DataFrame API-ja, ali
zbog Ccitljivosti ovde je prikazana ista implementacija primenom SQL koda. Grani¢ne koordinate
prostornog filtera su transformisane u minimalni i maksimalni Morton kod. Radi redukcije prostora
pretrage, celokupni opseg Moroton kodova je podeljen u niz krac¢ih opsega koji pripadaju prostoru
pretrage. Takav niz je zatim transformisan u odgovarajucu DataFrame i distrubuiran kroz sistem,
kako bi bio koriS¢en za JOIN operaciju. Skup tacaka kandidata je odreden primenom upita sa slike
5.14.

CREATE TABLE candidstz_points AS
SELECT x, v,z FROM point_clovd AS pc JOIN ranges ASr ON pc morton_code = rmin AND pcmornton_cods <= r.max

Slika 5.14. SQL upit za dobijanje skupa tacaka kandidata
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Konacni rezultat je dobijen upiton sa slike 5.15.

SELECT x, v,z FRROM candidata_points WHERE = <=400810 AND = >=400800 AND » <= 5010810 AND » >= 5010800 AND z <=
B ANDz>=TD

Slika 5.15. SQL upit za dobijanje konacnog rezultata

5.2.2. Performansa upita

Kako bi se utvrdila skalabilnost obe metode uportebljena su tri skupa podataka sa razlic¢itim brojem
taCaka. Prvi skup je generisan Lidar snimanjem iz vazduha, drugi terestrickim laserskim
skeniranjem, a tre¢i je dobijen spajanjem tri skupa podataka opisanih prethodno u poglavlju.

Skupovi podataka su sadrzali 190 miliona tac¢aka, 95 miliona tacaka, a tre¢i 330 miliona tacaka.

Utvrdeno je, prema ocCekivanju, da Spark reSenje skalira mnogo bolje od PostgreSQL reSenja sa
povecanjem broja tacaka. Vreme neophodno da Spark okruZenje podesi svaki upit je najviSe uticalo

na performansu upita i bilo je skoro identi¢no u sva tri slu¢aja (Tabela 5.3).

Tabela 5.3. Analiza performanse prostornog upita za obe metode

PostgreSQL Apache Spark

Skup 1 7038 ms 2307 ms
Skup 2 4519 ms 1807 ms
Skup3 10,612 ms 2614 ms

Drugi eksperiment je izvrSen kako bi se utvrdio uticaj veliCine klastera na brzinu izvrSavanja. Pri
tom su koriS¢ene tri razli¢ite postavke. Prvi klaster se sastojao od jednog master ¢vora i dva
izvrSioca, drugi od master ¢vora i Cetiri ivrSioca, a tre¢i od master ¢vora i osam izvrSioca.
Eksperiment je izveden koriS¢enjem prvog skupa podataka iz prethodnog eksperimenta. Ponovo,
vreme podeSavanja za svaki upit je nosilo najve¢i deo samog izvrSavanja. Osim toga Spark je
pokazao dobru skalabilnost, odnosno dodavanjem novih ¢vorova u klaster se povecavala brzina

obrade (Tabela 5.4).
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Tabela 5.4. Analiza performanse prostornog upita za Spark u zavisnosti od velicine klastera

Velicina klastera Skup 1

3 nodes 3620 ms
5 nodes 2307 ms
9 nodes 1477 ms
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6. Diskusija

Izvedeni eksperimenti su pokazali opravdanost istraZivanja i dobre performanse predloZenog
modela za upravljanje oblakom tacaka zasnovanog na Spark-u. Ovakav pristup je pokazao bolje
performanse od tradicionalnog SUBP za rad sa velikim oblacima taCaka i bolju skalabilnost u
slucaju povecanja broja tacaka. KritiCan uticaj na performanse Spark sistema je bilo vreme
neophodno za distribuciju koda i podeSavanje izvrSenja, takozvani hladan start. U produkcionom
okruZenju se ovaj problem se najCeSce reSava podizanjem posvecenog Spark klastera na nekoj cloud
infrastrukturi. Kljucni benefit je da povecanje broja tacaka nije imalo znacajniji uticaj na vreme

izvrSavanja na Spark sistemu dok je PostgreSQL reSenje usporavalo gotovo linearno.

Takode, prema ocekivanjima, dodavanje Cvorova u klaster je uticalo na povecanje performanse
izvrSavanja. Klaster sa tri ¢vora se pokazao dvostruko brZim u odnosu na jednu instancu
PostgreSQL-a zbog dodatnog vremena za podeSavanje klastera. Sa povecanjm klastera rastao je i
dobitak u performansi pa tako instanca sa devet ¢vorova se pokazala pet puta brZa u odnosu na

PostgreSQL.

Iako je metod zasnovan na Sparku pokazao dobre performanse za rad sa velikim oblacima tacaka, to
ima svoju cenu. Unutar memorijska obrada moZe postati usko grlo kada je neophodno obratiti
paznju na minimizaciju troSkova, jer cuvanje podataka u memoriji je skupo, zahteva veliku koli¢inu
memorije, i ne moZe se upravljati na jednostavan nacin. Zbog toga Sto Spark zahteva znacajne
memorijske resurse, troSkovi Spark klastera mogu biti veliki, te je u okviru ove teze koriS¢eno
okruZenje postojeCe racunarske mreZe koje je manje optimizovano u odnosu na postojec¢a cloud
reSenja. Prema tome, podeSavanje Sparka je izvrSeno ruc¢no, izmenom odredenih konfiguracionih
parametara, Sto zahteva znaCajan napor. Dodatni problem predstavlja to Sto se moraju paZzljivo
definisati algoritmi jer neoptimalna reSenja vode ka gubitku performansi zbog dodatnog prenosa
podataka kroz mreZu, odnosno takozvanog shuffling-a. Zbog toga uvek treba imati na umu troskove

i kompleksnot reSenja kada se Spark koristi za obradu podataka.

U okviru teze su izvrSeni odredeni izbori, u pogledu logicke i fiziCke strukture podataka, kao i
definicije algoritama. Ti izbori su nacinjeni svesno sa ciljem provere osnovne hipoteze. Zbog
navedenog postojeCe reSenje moZe biti manje optimalno od drugacijih pristupa za neke oblasti
primene. U tabeli 6.2 su prikazani primeri uspeSne primene modela za upravljanje velikim serijama

geoprostornih podataka.

80



MODEL UPRAVLJANJA VELIKIM SERIJAMA GEOPROSTORNIH PODATAKA

Odluka koja moZe najviSe da utiCe na kompleksnost i performansu sistema je izbor krive za
popunjavanje prostora. Kao Sto je navedeno, najcesc¢i izbor predstavljaju Z-kriva i Hilbertova kriva.
Prvenstveni razlozi za odabir Z-krive su bili solidno ocuvanje prosorne bliskosti, logicka bliskost
oktalnom stablu i jednostavnost prostorne pretrage. Implementacija reSenja primenom Hilbertove je
znaCajno kompleksnija. Iako je dokazano da Hilbertova kriva najbolje o¢uvava prostornu bliskost
dobit koju to nosi je umanjena samom kompleksnoS¢u izraCunavanja. Zbog toga upotreba
Hilbertove krive moZe najbolje pokazati svoje prednosti u primenama gde je performansa kriti¢an

faktor.

Dalje unapredenje sistema bi se moglo izvesti skladiStenjem viSe oblaka tacaka u okviru iste tabele
u Big Data skladiStu. To bi zahtevalo proSirenje identifikatora reda tako da se ispred Morton koda
doda identifikator oblaka tacaka. Takode, u tom slucaju bi bilo potrebno sve tacke dovesti u
zajednicki referentni sistem, gde bi se mogao iskoristiti neki od nacina za globalno geokodiranje

poput Geohash, kojim bi se zatim proSirio identifikator reda.

Kolic¢ina podataka zapisanih u Big Data skladiStu, u smislu memorijskog prostora, nije detaljno
razmatrana u okviru teze, ali ona moZe imati uticaja u produkcionim okruZenjima. Jednostavan
nacin za redukciju podataka bi bio da se umesto definisanja odgovarajuce kolone za svaki atribut
tacke, oni budu zapisani u okviru jedne kolone u kompaktnom binarnom zapisu. S druge strane
takav pristup bi zahtevao serijalizaciju/deserijalizaciju prilikom svake ulazno/izlazne operacije.
Drugi problem takvog pristupa bi bio filtriranje prema nekom od atributa, jer bi dizajn upita bio
znacajno kompleksniji, Sto bi moralo biti reSeno uvodenjem korisnicki definisanih funkcija na nivou
obrade. Svakako, reSenja koja bi sluZila samo za prostorno filtriranje bi mogla da profitiraju

primenom takvog pristupa.

Otvoreno pitanje prilikom definisanja strukture oblaka taCaka je izbor izmedu flat ili blokovske
strukture. Prema istraZivanjim blokovska struktura ima nedosatak jer proizvodi znacajno viSe false
pozitive vrednosti prilikom upita. Sa druge strane, skladiStenje tacaka po blokovima omogucuje
manji broj zapisa, vecu kompresiju podataka, Sto u odredenim sluCajevima moZe povecati
performanse sistema. Zbog toga je neophodno imati na umu zahteve koji se stavljaju pred sistem
prilikom definisanja strukture zapisa. Tabela 6.1 prikazuje uporedni pregled prednosti flat i

blokovske strukture.
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Tabela 6.1 Poredenje prednosti flat i blok logickog modela podataka

FUNKCIONALNOST FLAT MODEL BLOK MODEL
Jednostavno generisanje i | Manji skladiSni zahetvi
Indeksiranje skladiStenje. zbog mogucnosti

Strukturiranje i
skladiStenje

kompresije podataka.

Nivoi detalja

Nema znacajnijih razlika u
odnosu na blok model.

Nema znacajnijih razlika
u odnosu na flat model.

Geoprostorne analize

Jednostavniji i brZi pristup
potrebnim podacima.
Manja potreba za
mreZnom komunikacijom
izmedu izvrSioca.

Umanjenje performanse
zbog
serijalizacije/deserijalizaci
je podataka i mreZne
komunikacije.

Rasterizacija

Jednostavnije izdvajanje
neophodnih tacaka (npr.
prema klasifikaciji)

Jednostavna rasterizacija
kompletnog bloka.

Vizualizacija
geoprostorni
h podataka

Renderovanje oblaka
tacaka

Jednostavno pronalaZenje
kljucnih tacaka.

MoZe biti veoma efikasno
ukoliko se blokovi
pripreme prema
hijerarhijskom modelu
pogodnom za
renderovanje.

Upravljanje vremenskim serijama

Moguce na nivou
pojedinacnih taCaka (npr.
izmena klasifikacije)

Moguce na nivou bloka.
Kompleksnija izmena
podataka.

Distribucija podataka

Ekstrakcija podataka u
jednom koraku obrade
clip-zip-ship.

Ekstrakcija podataka u
viSe koraka (ukoliko se ne
preuzima kompletan
blok).

Kontrola kvaliteta

Kontrola tacnosti

Nema znacajnijih razlika.

Nema znacajnijih razlika.

Ekstrakcija
metapodataka

Nema znacajnijih razlika.

Nema znacajnijih razlika.

Kao Sto je prethodno navedeno, u okviru nekoliko istraZivanja su celokupan model ili pojedini

koncepti, iskoriS¢eni kao osnova za implementaciju reSenja za upravljanje geoprostornim Big Data

u nekoliko oblasti primene: vizualizaciji, geoprostornim analizama, pracenju promena i pametnim

gradovima. Pregled tih istraZivanja, koja se mogu tumaciti kao prakti¢na verifikacija predstavljenog

modela, je dat u tabeli 6.2.
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Tabela 6.2 Oblasti primene modela za upravljane velikim serijama geoprostornih podataka

OBLAST PRIMER
PRIMENE
U [50] je prikazana vizualizacija oblaka tacaka zasnovana na voxel-ima primenom
Vizualzacija CesiumJS softverske biblioteke. Sama izrada voxel-a se vr$i na jednom racunaru, a
geoprostornih | podaci se skladiSte u okviru MongoDB (granice voxela) i PostgreSQL (oblak tacaka).
podataka Opisani proces se moZe jednostavno unaprediti primenom koncepata opisanih u okviru
ove teze kako bi se ceo sistem skalirao za primenu nad velikim oblacima tacaka.
U [7] je predstavljena distribuirana klasifikacija i segmentacija podataka dobijenih
Geoprostorne | tehnologijama daljinske detekcije. Kavetrnalno stablo (u principu Z-kriva) se koristi za
analize - particionisaje i distribuirano indeksiranje. Kao platforma za distribuiranu obradu se
klasifikacija koristi Apache Pig koji se izvrSava u okviru Hadoop klastera. Sama implementacija je
izvrSena adaptacijom Apache Zepellin notebook sistema.
ProSirenje oblaka taCaka pridruZenom semantikom i koriS¢enje iste za efikasno
Geoprostorne | izvrSavanje upita je predstavljeno u okviru [27]. Model je implementiran za izvrSavanje
analize — na jednom racunaru. S obzirom na to, primena na ve¢im skupovima podataka je
ekstrakcija rezultovala slabijom performansom. Model za upravljanje velikim serijama
semantike geoprostornih podataka se moZe primeniti za ekstrakciju semantike, pridruZivanje
semantike geoprostornim podacima (oblacima tacaka) i upite zasnovane na semantici.
Autori u [46] su analizirali primenu koncepata zasnovanih na modelu opisanom u
Podrska disertaciji za analizu prostorno-vremenskih Sema mobilnosti na osnovu GPS podataka
odlucivanju kako bi redukovali vreme potrebno za otkrivanje korisnih informacija radi podrske
procesima odlucivanja.
U okviru [6] je prikazan GAMINESS, model za upravljanje pametnim gradovima
Upravljanje primenorp Big Data' kqncepata radi prevazilaZenja ograni(:enjg tFadicionalnih modelta
pametnim zasngvamh na relaqgmm bazama'PO('iataka. GAMINESS kor1§t1 koncgpte predgtavljene
gradovima u kviru ove disertacije za konverziju i strukturiranje podataka iz oblasti pamentih
gradova, kao Sto su geoprostorni podaci i podaci sa senzora u strukturu definisanu kroz
Spark DataFrame-ove.
Geoprostorne | IstraZivanje viSenivojske ekstrakcije objekata i semanticke klasifikacija velikih oblaka
analize — tacaka primenom random forest klasifikatora je prikazano u [62]. ReSenje je zasnovano
ekstrakcija na slicnim konceptima onima predstavljenim u okviru disertacije, odnosno na Spark
objekata platformi sa tom razlikom da se kao skladiste koristi Cadsandra umesto Hbase.
U okviru [76] je analizirana upotreba distribuirane arhitekture za pra¢enje promena na
oblacima tacaka pri Cestoj akviziciji podataka primenom mobilnog laserskog skeniranja.
Detekcija promena je zasnovana na indekxiranju u dva nivoa, R-stablo indeksu za
Pracenje indeksiranje blokova tacaka i octree indeksu za indeksiranje unutar bloka. Poredenje
promena pojedinacnih tacaka je vrSeno metodom self-join. Autori nisu razmatrali skladiStenje
razlicitih verzija tacaka na nacin predstavljen u okviru ove disertacije koje bi omogucilo
pracenje istorije promena. Performase predstavljenog reSenja takode nisu razmatrane, ali
je za ocekivati da bi migracija reSenja na Spark znacajno unapredila performanse.
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7. Zakljucak

U danaSnje vreme, viSe nego ikad ranije prikupljaju se ogromne koli¢ine geoprostornih podataka.
Takode brzina pristizanja takvih serija podataka zahteva obradu u realnom vremenu. Zbog toga je
neophodno pronaci reSenja za skladiStenje i obradu takvih kolicina podataka. Rezultat toga je rast
broja istraZivanja koja se bave tom temom iz godine u godinu. Najveci deo tih istraZivanja ima za
temu rad sa rasterskim i vektorskim podacima, a samo je jedan manji deo orijentisan ka oblaku
taCaka. Zbog toga je fokus diseratcije na oblaku tacaka koji, zbog strukture, raznovrsnosti, i koli¢ine

prikupljenih podataka zahteva definisanje metoda zasnovanih na Big Data paradigmi.

Pre definisanja samog modela predstavljeni su koncepti na kojima se zasniva rad sa velikim
serijama i koli¢inama geoprostornih podataka. Osnovu predstavlja Map-Reduce programski model,
distribuirani fajl sistemi, i Big Data skladiSta podataka. NajCeSce koriSceni sistem za distribuiranu
obradu je Hadoop koji predstavlja prvu open-source implementaciju Map-Reduce programskog
modela. Poslednjih godina reSenja migriraju ka platformama koje pruzaju bolje performanse, kao
Sto je Spark. Osnovni problem koji moraju da reSe Big Data platforme za rad sa geoprostornim ili
prostorno-vremenskim podacima je indeksiranje u okviru distribuiranog sistema gde nije moguce
jednostavno predstaviti viSedimenzionalne strukture. Zbog toga vrSi redukcija dimenzionalnosti na
jednu dimenziju i delovi nizova podataka distribuiraju kroz sistem. Osnovni nacin za svodenje
viSedimenzionalnih podataka na jednodimenzionalne su krive za popunjavanje prostora, jer

omogucuju zadrZavanje prostorne bliskosti podataka nakon linearizacije.

U okviru disertacije je definisan model za upravljanje velikim serijama geoprostornih podataka, sa
fokusom na oblak tacaka. Najpre je definisana kompletna arhitektura sistema na osnovu mogucih

nacina koriSc¢enja takvog sistema.

Kao metod za indeksiranje oblaka tacaka je izabrana Z-kriva, zbog toga Sto zadrZava solidnu
prostornu bliskost, omogucuje jednostavno mapiranje na oktalno stablo, i jednostavnu
implementaciju prostornih upita. Oblak tacaka indeksiran Z-krivom se distribuira u okviru klastra
radi paralelne obrade. Kao platforma za obradu je izabran Spark jer pruza odlicnu performansu i
skalabilnost. U okviru Sparka je oblak tacaka predstavljen kao DataFrame sacinjen od korisnicki
definisanog tipa Point. Oblak tacaka se indeksira u toku postupka importovanja podataka. Sistem je

definisan tako da moZe da importuje tacke iz LAS, tekstualnih ili JSON fajlove. Na osnovu
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importovanih tacaka se formira pomenuti DataFrame, a same tacke se skladiSte u Hbase prema

definisanoj fizickoj strukturi podataka.

Pored toga, definisane su operacije nad takvim DataFrame zasnovane na SQL upitima. Prednost
SparkSQL je Sto se moguce definisanjem korisnicki definisanih tipova i funkcija opisati operacije
jezickim konstruktima iz domena primene. Prikazane su dve veoma Cesto koriS¢ene operacije nad
oblakom tacaka, prostorno filtriranje i pretraga najbliZih suseda. Takode, su objaSnjene mogu¢nosti
za unapredenje tacnosti i efikasnosti obrade. Konacno, definisani model se moZe posmatrati kao

prvi korak ka sveobuhvatnoj distribuiranoj bazi podataka oblaka tacaka.

U poredenju sa tradicionalnim nacinima upravljanja oblakom tacaka, zasnovanim na fajl sistemu i
jednoj procesorskoj jedinici, distribuirani pristup zasnovan na Sparku, pruZa bolju skalabilnost,
performansu, robustnost i otpornost na greSke. Spark platforma se horizontalno sklaira
jednostavnim dodavanjem cvorova u klaster. Predstavljeno reSenje je moguce jednostavno prosiriti
implementacijom dodatnih operacija nad oblakom tacaka primenom korisnicki definisanih tipova i

funkcija, kao Sto su na primer, segmentacija ili ekstrakcija objekata.

Rezultati eksperimenta su prikazali da Spark ima bolju performansu u poredenju sa PostgreSQL
kada se posmatra izvSavanje prostornog filtriranja. Prema ocekivanjima, Spark je pokazao odli¢nu
skalabilnost. On je pokazao robusnu performansu sa povecanjem koli¢ine podataka, kao i
unapredenje performansi dodavanjem c¢vorova u klaster. Prema tome, moZze se re¢i da su postavljene

hipoteze potvrdene u potpunosti.

U okviru disertacije je fokus bio na rad sa pojedinacnim oblacima tacaka, sa osvrtom na moguc¢nost
proSirenja sistema za podrSku viSestrukim oblacima tacaka. Jedan od buducih pravaca istraZivanja
moZe biti u pravcu integracije oblaka tacaka prikupljenih razli¢itim metodama, u razlicito vreme
i/ili u razlic¢itom koordinatnom sistemu. Jedan od nacina bi mogao da bude proSirenje Morton koda
preko 64 bita ¢ime bi bilo moguce indeksirati ve¢a podrucja ili dodati joS jednu koordinatu, na
primer vreme. Ako se Morton kod proSiri na 128 bita, moguce je indeksirati sve koordinate u
prostoru od 2.2 miliona kilometara sa milimetarskom preciznoScu. Na taj nacin je moguce u okviru
jedne Hbase tabele uskladistiti sve oblake tacaka, na primer, na nivou drZzave. Na taj nacin bi
drZavne geodetske organizacije mogle da uskladiSte oblake tataka u sistem koji obezbeduje
prakticno neograniCen skladiSni prostor, uz spreCavanje gubitka podataka i brzi pristup kroz

definisane interfejse. To bi predstavilo unapredenje u odnosu na dosadasnji pristup baziran na
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fajlovima, gde postoje problemi sa pracenjem verzija, bekapovanjem, i konkurentnim pristupom

podacima.

Pored navedenog, joS jedan pravac buduceg istraZivanja bi bio korelacija sa drugim tipovima
geoprostornih podataka, odnosno integracija sa reSenjima za rad sa rasterskim i vektorskim

podacima, kao Sto su GeoMessa i GeoTrellis.
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Prilog 1 - Implementacija u Scala programskom jeziku

Paket point_cloud

package point cloud

import org.apache.
import org.apache.
import org.apache.
import org.apache.
import org.apache.
import org.apache.
import org.apache.
import org.apache.
import org.apache.

import org.apache.

import java.io.

spark.
spark.
spark.
spark.
spark.
spark.
spark.
spark.
spark.

spark.

SparkContext

SparkConf

sgl.
sgl.
sgl
sql.
sqgl.
rdd.
rdd.

sgl.

import point cloud.schema.

import point_cloud.sfc._

SQLContext

DataFrame

.types.StringType

Row

functions.
PairRDDFunctions
RDD

types.{StructType, StructField, LongType,ArrayType};

import point cloud.udf.CollectPointsInArray

object PointCloud {

def load(path:

val points =

String) :

val coordinates

DataFrame = {

SparkUtils.spark.textFile (path) .map( .split (" ")) .map {fields => {

Coordinates (fields (0) .trim() .toDouble,

fields (1) .trim() .toDouble,

fields (2) .trim() .toDouble)

val normalizedCoordinates = NormalizedCoordinates (0, 0, 0)

Point (coordinates,

normalizedCoordinates,

0,

OV

fields (3) .trim() .toInt,

0,

fields (4) .trim() .toShort,
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fields (5) .trim() .toShort,

fields (6) .trim() .toShort)

import SparkUtils.sqgl.implicits._

points.toDF ()

def findExtent (points: DataFrame) :

val stats: Row points.agg (min (points.
min (points

min (points

max (points

max (points

max (points.
.collect () .apply

val minCoords Coordinates (stats.getDo

val maxCoords

Coordinates (stats.getDo

BoundingBox (minCoords,

maxCoords,
NormalizedCoordinates (0, O,
NormalizedCoordinates (0, O,
}
def normalizeBoundingBox (bbox: BoundingBo
val £ = (1 / precision).tolnt
BoundingBox (bbox.min,
bbox.max,
bbox.normalizedMin, //it is

NormalizedCoordinates ( (bbox

(bbox.

(bbox.

}

def normalizeCoordinates (points: DataFram

BoundingBox

= {
col ("coordinates.x")),
.col ("coordinates.y")),
.col ("coordinates.z")),
.col ("coordinates.x")),
.col ("coordinates.y")),

col ("coordinates.

(0)

uble (0), stats.getDouble(l), stats.getDouble(2))

uble (3), stats.getDouble(4), stats.getDouble(5))

O)I
0))

x, precision: Double): BoundingBox = ({

already 0,0,0

.max.x - bbox.min.x).toInt * f,

max.y - bbox.min.y).toInt * £,
max.z - bbox.min.z).toInt * f)
e,
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bbox: BoundingBox,
precision: Double,

resolution: Int): DataFrame = {

import SparkUtils.sqgl.implicits.

var pointsBeforeNormalization = points.select ("coordinates.x",
"mortonCode", "blockMortonCode",
"intensity", "classification",

"red", "green", "blue")

"coordinates.y",

pointsBeforeNormalization = pointsBeforeNormalization.withColumn ("precision",

precision) .tolnt))

.withColumn ("minX",
.withColumn ("minY",

.withColumn ("minZz",

println("Precision: %d".format ((l / precision).tolnt))

println("Min coords: %f, %$f, $f".format (bbox.min.x, bbox.min.y,

bbox.min.z

var pointsAfterNormalization = pointsBeforeNormalization.selectExpr ("x"

precision) AS normX",

precision) AS normY",

precision) AS normz",

it ((1 /

lit (bbox.min.x))
lit (bbox.min.y))

lit (bbox.min.z))

Y&

nom

"round ((x - minX) *
"round ((y - minY) *
"round ((z - minZ) *
"mortonCode",
"blockMortonCode",
"intensity",
"classification",
"red",

"green",

"blue")

pointsAfterNormalization = pointsAfterNormalization.withColumn ("resolution",

3))

lit (resolution *

"coordinates.z",
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SparkUtils.sqgl.udf.register ("calculateMortonCode", (x: Double, y: Double, z: Double) =>
Z3.apply(x.toInt, y.tolInt, z.tolnt).z)

var pointsWithMortonCodes = pointsAfterNormalization.selectExpr ("x",

Y&

z
"normX",
"normY",
"normz",

"calculateMortonCode (normX,
normY, normZ) AS mortonCode",

"blockMortonCode",
"intensity",
"classification",
"red",

"green",

"blue",
"resolution")

.orderBy ("mortonCode")

pointsWithBlockMortonCodes

Paket schema

package schema
case class Coordinates(x: Double, y: Double, z: Double) {}
case class NormalizedCoordinates(var x: Int, var y: Int, var z: Int) {}
case class BoundingBox (min: Coordinates,
max: Coordinates,

var normalizedMin: NormalizedCoordinates,

var normalizedMax: NormalizedCoordinates) extends Serializable {

private[schema] case class Offsets(var x: Double, var y: Double, var z: Double);
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private[schema] case class ScaleFactors(var x: Double, var y: Double, var z: Double);

case class Metadata (name: String,
/*

* Number of bits to shift point morton code in order to produce block morton
code.

* eg. if we have mm precision of point coordinates (0.001lm) then with
resolution of 3

* one block will be cube with side dimension of 0.008m. (4 => 0.0l6m, 5 =>
0.032m) .

* With resolution 0 size of block will be equal to precision of coordinates.
x/

resolution: Int,

extent: BoundingBox,

offsets: Offsets,

scaleFactors: ScaleFactors) {

case class Point (coordinates: Coordinates,
var normalizedCoordinates: NormalizedCoordinates,
var mortonCode: Long,
intensity: Int,
classification: Byte,
red: Short,
green: Short,

blue: Short)

case class PointCloud(var id: Int,
var name: String,
extent: BoundingBox,

point: Array[Point])

import org.apache.spark.SparkContext
import org.apache.spark.SparkConf

import org.apache.spark.sgl.SQLContext

object SparkUtils {
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val conf = new SparkConf () .setAppName ("SparkPointCloud") .setMaster ("local")

val spark = new SparkContext (conf)

val sgl = new SQLContext (spark)

}
Paket udf

package udf
import org.apache.spark.sqgl.expressions.UserDefinedFunction
import org.apache.spark.sqgl.functions.udf

import org.locationtech.sfcurve.zorder.z3

val normalize: UserDefinedFunction = udf ((value: Double, offset: Double, resolution: Double) => {
((value - offset) * 0.01).tolInt

b

val calculateMortonCode:UserDefinedFunction = udf((x: Int, y: Int, z: Int) => {
val mortonCode = Z3.apply(x, y, z)
mortonCode. z

})

100



Osaj Obpazay uyuHu cacmasHu o0eo OOKMOpCKe oucepmayuje, OOHOCHO
00KMOPCKO2 YyMEeMHU4UK02 npojekma Koju ce opanu Ha Ynusepzumemy y Hosom
Caoy. llonywen Obpaszay ykopuuumu uza mexkcma OOKMOpPCKe oucepmayuje,
0OHOCHO OOKMOPCKO2 YMEMHUUKO2 NPOjeKmad.

MNnaH TpeTmaHa nogaTtaka

Ha3uB npojexkTa/ucTpaKuBamHa

Mopen yYinpaB/bamba BEJIMKUM cepnjaMa reonpocTopHMx moaaraka

Ha3uB HHCTUTYLHje/MHCTUTYIHja Y OKBUPY KOjHX ce CIIPOBOAU HCTPAKMBAH€

a) Yuusep3urtet Yy Hoom Cany
0) @akyaTeT TEXHUYKHX HAyKa

B) JlenapTMan 3a pauyHapcTBO U AyTOMATHKY

Ha3uB nporpama y oKBHPY KOT ce peajiu3yje HCTPaKNBa€e

1. Onuc nogaraka

1.1 Bpcra ctyauje

Yxpamko onucamu mun cmyouje y okeupy Koje ce nooayu npuxkynoajy

JoxTopcka aucepranuja

1.2 Bpcre nogaTaka
a) KBAHTUTATUBHHU

0) KBAJIUTATUBHU

1.3. HauuH npukymnspama rnojaraka
a) aHKeTe, YIUTHHIU, TECTOBH

0) KIIMHUYKE MTPOIICHEe, MEANIIMHCKH 3aITUCH, CIICKTPOHCKHU 3/IPAaBCTBEHU 3aITUCH

HamroHaTHu OpTall OTBOPEHE HAayKe — Open.ac.rs -



B) TCHOTHUIIOBY: HABECTH BPCTY

F) AJIMUHUCTPATUBHU IOAAalIM: HABECTHU BPCTY

1) Y30pITH TKUBA: HABECTU BPCTY

h) canmim, hoTorpaduje: ABHOHCKO U TEPECTPUUKO JIACEPCKO CKEHUPaHe

€) TEeKCT, HaBECTH BPCTY

) Mara, HaBeCTH BPCTY

3) OCTaJIO: OIUCATH PavyHaApCKH eKCIepHUMEeHTH

1.3 ®opmar nopaTaka, ynorpedspeHe cKaje, KOMTUIrMHa MoJjaTaka

1.3.1 YotpebsbeHu copTBep 1 popmaT maTtoTexe:

a) Excel ¢ajn, narotexa

b) SPSS ¢ajn, natoreka

c¢) PDF ¢ajn, natoreka

d) Tekct dajn, naToreka

e) JPG ¢ajn, maroreka

f) Ocramo, naroTeka __.csv, .Xyz, .txt, .las, .laz

1.3.2. Bpoj 3anuca (ko1 KBAHTUTATUBHUX ITO/IaTaKa)

a) O6poj Bapujadu Besinku 0poj

0) Opoj Mepema (MCTIUTaHrKa, TPOIIeHa, CHUMAKa U CIL.) Beauku 0poj

1.3.3. [loHOBJBEHA MEpEHA
a) n1a

0) He

YKONHKO je OATOBOp 11a, OATOBOPHUTH Ha cieneha muTama:

a) BPEMEHCKH pa3Mak U3MeJljy TIOHOBJLEHHX Mepa je 1 car

0) BapHjalIie Koje ce BUIIIe ITyTa Mepe OJJHOCE Ce Ha BpeMe 00paje mogaraka
B) HOBeE Bep3uje (ajioBa Koju caapike IOHOBJbEHA MEpEha Cy MMEHOBAHE Kao
Hanomewe:

HaI_[I/IOHaJIHI/I IopTajl OTBOPEHE HAYKE — open.ac.rs
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Ha nu popmamu u cogpmeep omozcyhasajy demerve u 0yeopouHy 6aruOHOC nodamaxa?
a) Ja
6) He

Axo je 002060p He, 0bpaszioxcumu

2. lIpukynbame NogaTaKa

2.1 Metoponoruja 3a IpUKyIJbamhe/TeHEpUCamhe oJaTaka

2.1.1. Y okBHpPY KOT UCTPAKUBAYKOT HAIPTA CY MTOJAIM MPUKYIIJHEHHU?
a) eKCIIEpHMEHT, HaBeCcTH TUIT PauyHapcku eKclepuMeHT 06pajie moJaTaka THNA 00J1aK TaYaKa

0) KopenanroHO UCTPAKUBAE, HABECTH THIT

1) aHaJIM3a TeKCTa, HABECTH TUIl ___ AHAJIM3a JOCTYIHe JUTepaType

J) OCTaJIO0, HABECTH IIITa

2.1.2 Hasecmu epcme MepHux uHCmpymeHama uiy cmanoapoe no0amaxa cneyu@uynux 3a oopehemny
HAayuHy OUCYUNIUHY (aKo nocmoje).

2.2 KBanuret moaaraka u cTaHiapIu

2.2.1. Tperman HepocTajyhux mojaraka

a) [la mu matpuma caapxu Hepoctajyhe momatke? [la He

AKO je oaroBop Aa, OAroBOpUTH Ha cieneha nurtama:

a) Konukwu je 6poj Henocrajyhux nonaraka?
0) Jla i ce KOPUCHUKY MaTpHIIe IPenopyyyje 3aMeHa Hepocrajyhux nmonaraka? Jla He
B) AKO je 0AroBOp J1a, HABECTH CYT'€CTH]E 3a TPETMaH 3aMeHe HeAocTajyhux mojaraka

2.2.2. Ha Koju Ha4MH je KOHTpOJIMCaH KBaJIUTET nojaraka? Onucatu

Hanuonannyu nopran 0TBOPEHE HAyKE — OPEN.ac.rs



KBaauTter nogaraka Tumna o0JaKk Ta4aka je KOHTpoJucaH nopelemem ca KOHTPOJTHUM
MepemnMa U BH3yaJHOM HHCIIEKIHjoM

2.2.3. Ha Koju HauuH je U3BPIIICHAa KOHTPOJIAa YHOCA Io/IaTaKa y MaTpuily?

_KonTtposa ynoca nogaraka u3BeeHa je Ha 6a3u eKCIIEPTCKOT 3HAA

3. Tperman nojgaTaka u npateha nokymeHTanmja

3.1. TperMaH 1 4yBame NojaTaxka

3.1.1. llooayu he bumu denonosaru y Peno3uTopujymy 10KTOPCKHX JHCEPTaIMja HA
YuugBep3utery y HoBom Cany.

3.1.2. URL adpeca __https://www.cris.uns.ac.rs/searchDissertations.jst

3.1.3. DOI

3.1.4. Jla w he nooayu bumu y omeopeHom npucmyny?

a) Ma
0) a, anu nocne embapea xoju he mpajamu 00
8) He

AKo je 002060p He, Hasecmu pazioe

3.1.5. looayu nehe bumu 0enonosanu y penosumopujym, aiu he bumu uysauu.

Obpasnooicerve

3.2 Meranojaly 1 JOKyMEHTal[{ja MogaTaKa

3.2.1. Koju crarmapn 3a meranonatke he outn npumemen? CTanaapa KOju NpuMembyje
Peno3uTopujym 10KTOpcKHUX aucepTanuja Yausepsurera y Hosom Cany
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3.2.1. HaBecTu MeTamnoaTKe Ha OCHOBY KOjHX Cy MOJAlX ACOHOBAHHU Y PETIO3UTOPHU]YM.

Ako je nompebHo, Hasecmu memooe Koje ce Kopucme 3a npeysumaroe n00amaxda, aHaIumudke u
npoyedypanue uHhopmayuje, pUx080o Koouparbe, OemasbHe Onuce 8apujadiu, 3anuca umo.

3.3 Crparervja u cTaHJap/u 3a UyBakbe MMo1aTaka

3.3.1. Jlo xor nepuoza he momaiy OUTH YyBaHU Y PEIIO3UTOPHjyMY?

3.3.2. Jla nmu he noganm 6utu AenoHoBanu noj mudpom? Jla He

3.3.3. Jla mu he mmdpa 6utn noctymHa ogpehernom kpyry uctpakuBadya? Jla He

3.3.4. la i1 ce momany MOpajy YKJIOHHUTH U3 OTBOPEHOT MPHCTYIIA MOCJe H3BECHOT BpeMeHa?
Ha He

O0paznoxuTu

4. be30eaHOCT MOgAaTaKa U 3AIUTHTA MOBeP/bUBHX HHPOpPMaNUja

Ogaj onesbak MOPA OuTH nonymeH ako Ballld NOJAIM YKJbY4Y]y JIMYHE MOJIATKE KOJH C€ OJJHOCE Ha
Y4eCHHUKE Y UCTPAXKHUBAKY. 3a Ipyra UCTpaxHBama Tpeda Takohe pa3MOTPUTH 3AITUTY U CUTYPHOCT
o/1aTaKa.

4.1 ®opmanHU CTaHAAPIM 38 CUTYPHOCT HH(OpMaILja/moaTaka

UcTpaxxuBauun Koju CIPOBOJIE HCIUTHBAKA C JbyIUMa MOPajy J1a ce IPUIpKaBajy 3aKoHa O 3aIUTHTH

10JIaTaKa O JIMYHOCTU (https.//www.paragraf.rs/propisi/zakon_o_zastiti_podataka o licnosti.html) n
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0/:[r0Bapajyher HWHCTUTYINUOHAJIHOT KOACKCA O aKaICMCKOM UHTCTPUTCTY .

4.1.2. Jla mu je ucTpakuBame og00peHo o1 cTpaHe eTndke komucHuje? Jla He

Axo je oarosop Jla, HaBeCTH AaTyM M Ha3UB €TUUKE KOMHUCH]E KOja je 0Z00pHiia HCTPaXKUBAE

4.1.2. Jla 1 nojaiy yK/bydyjy JIMYHE [MOJIaTKE YUECHHUKA y ucTpakuBamy? Jla He

AKO je oATroBOp 11a, HABEUTE Ha KOjU HAYWH CTE€ OCHTYPAIId TIOBEPJHHBOCT M CUTYPHOCT HH(pOpMaIja
BE3aHMX 32 HCITUTAHUKE:

a) IMomary HECY Y OTBOPEHOM IIPUCTYITY
0) [lonmatu cy aHOHUMHU3UpPaHU
1) Ocrao, HaBeCTH IITa

5. locTynHoOCT mogaTaKa

5.1. Ilooayu he bumu
a) jaeno oocmynnu
0) docmynHu camo ycKom Kpyey ucmpasicusaia y oopeheroj Hayunoj obnacmu

y) 3ameopeHru

Axo cy nodayu 00CmMynHu camo YCKOM Kpy2y UCHPAdiCU8ayd, Hagecmu noo KOjum yCio8uma Mozy oa ux
Kopucme:

Axo cy nooayu 00Cmynuu camo YCKom Kpy2y UCmpaicueaya, Hagecmu Ha KOju HA4uH Mozy
npUCmynumuy nooayuma.

5.4. Hasecmu nuyenyy noo xojom he npuxynmenu nooayu Oumu apxueupani.
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AYTOPCTBO - HeKOMEPIHjaTHO

6. YJjiore u 0IroBOpPHOCT

6.1. Hasecmu ume u npesume u mejn aopecy 61acHuKa (aymopa) nooamaxa

___Baagumup Ilajuh, pajicv@uns.ac.rs

6.2. Hagecmu ume u npezume u mejn aopecy ocobe Koja 00piicasa Mampuyy ¢ nooayuma

___Baagumup Ilajuh, pajicv@uns.ac.rs

6.3. Hasecmu ume u npesume u meji aopecy ocobe koja omoeyhyje npucmyn nodayuma Opyeum
ucmpascusaiuma

Baagumup Iajuh, pajicv@uns.ac.rs
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