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Abstrakt

GeoAl, neboli prostorova uméla inteligence, je nové
vznikajici obor, ktery kombinuje geovédy a metody
umélé inteligence za tuCelem ziskdvani poznatkd,
vytvafeni predpovédi a podporu rozhodovani o
prostoru. GeoAl se standardn¢ zamétuje na zpracovani
obrazovych dat, jako jsou druzicové a letecké snimky a
data ze senzori, napt. LIDAR nebo GNSS. Zpracovani
nestrukturovanych textti obsahujicich i prostorova data
je zatim méné bézné. Cilem naseho vyzkumu je naudit
GeoAl vytvaret v pocitaci zpracovanim
nestrukturovanych texti obdobu kognitivni mapy,
znamé ze studia reprezentace prostoru v mozku
Clovéka. Kognitivni mapa je vnitini (mentélni)
reprezentaci vnéjsi reality v mozku ¢lovéka predevsim
z hlediska prostorovych vztahti mezi objekty.

1 Kognitivni mapy a kognitivni grafy

Abychom se mohli efektivné pohybovat z mista na
misto, musime si ve své paméti vytvofit kognitivni
reprezentaci prostoru kolem nas (Peer a kol., 2021),
(Wang a Worboys, 2017). Této vnitini reprezentaci
naseho okoli se fika kognitivni mapa, protoze hraje
roli, ktera je podobna klasické fyzické mapé. S
konceptem kognitivni mapy pfisel jako prvni Tolman
(1948). K formulovani této myslenky doSel na zakladé
studia pohybu krys v bludisti. U kognitivni mapy se
predpokladalo, ze je zasezena do euklidovského
prostoru, a tedy Ze reprezentuje kvantitativné
vzdalenosti a sméry zasazené do globalniho
referen¢niho ramce.

Pozd¢jsi  vyzkum piivedl védce na mySlenku
reprezentace prostoru prostiednictvim kognitivniho
grafu, protoze se ukazalo, Ze si agenti snaze jako prvni
osvojuji pravé topologické vztahy mezi prostorovymi
entitami. Kognitivni graf Peer a kol. (2021) definoval
jako reprezentaci prostoru prostiednictvim uzll
(zastupujicich mista v prostoru) a je spojujicich hran
(zastupujicich segmenty komunikaci mezi nimi).
Kognitivni graf mize byt topologicky (reprezentujici
pouze to, zda jsou mista vzajemné propojena ¢i nikoli),
nebo oznaleny (reprezentujici mistni metrické
informace, jako jsou vzdalenosti mist, sméry kazdého

segmentu komunikace nebo tUhly, které sviraji
komunikace incidentni s danym mistem).

Abychom porozuméli vzijemnému vztahu mezi
kognitivnim grafem a kognitivni mapou, je dilezité
zvazit poradi jejich vytvareni. Existuji dvé moznosti:
bud’to si ¢lovek jako prvni vytvari kognitivni graf, nebo
naopak kognitivni mapu (Peer a kol., 2021).

Z pohledu geoinformatiky se jako pravdépodobnéjsi
jevi prvni scénai: prostiedi je zpocatku reprezentovano
prostiednictvim mist a je spojujicich tras a zachycuje
pfedevS§im topologii mist situovanych v prostiedi —
vznikd topologicky kognitivni graf. S rostoucim
penzem znalosti o prostfedi, s rostouci empirickou
zkuSenosti ziskanou pohybem v ném nebo sdilenim
znalosti s jinymi agenty je mozné tuto reprezentaci dale
obohacovat o informace o vzdalenostech mezi misty
podél hran a o smérech mezi hranami — vznikne
oznaeny kognitivni graf. S dal§im pozndvanim
prostfedi mize celkovy narlst informaci o prostiedi
umoznit  konstrukci  reprezentace s  globalnim
referenénim ramcem v podobé kognitivni mapy (Peer a
kol., 2021), (Ericson a Warren, 2020).

Topologicky kognitivni graf (nékdy oznacovany
jednoduse jako graf mist (Vasardani a kol., 2013),
(Chen a kol., 2018)) zachycuje sit’ cest spojujicich
mista v prostfedi. Sklada se z uzlt reprezentujicich
mista a hran reprezentujicich prostorové vztahy mezi
dvojicemi mist. Topologicky kognitivni graf je mozné
pouzit jak kvizualizaci, tak i Kk prostorovému
usuzovani.

Graf mist zachovava konektivitu mezi misty a jejich
ordinalni vztahy, ale neobsahuje zadné informace o
vzdalenostech a uhlech. Jednou z vyhod topologického
grafu je, ze je robustnéjsi a odolngjsi vici Sumu a
chybam nez euklidovska mapa, protoze topologie
prostiedi je zachovana, i kdyz metrické vlastnosti
nejsou znamy dostate¢né presné (Ericson a Warren,
2020).

Oznaceny kognitivni graf rozsifuje Cisté topologicky
graf o hrubé (zpravidla kvalitativni) mistni informace o
vzdalenostech a thlech (Warren a kol., 2019). To, co
odliSuje oznaceny kognitivni graf od kognitivni mapy,
je to, ze tyto mistni informace nejsou vlozeny do
geometricky konzistentniho globalniho referenc¢niho
ramce. Zachycené prostorové znalosti tak mohou byt
geometricky nekonzistentni a mohou porusovat
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euklidovské postulaty (Ericson a Warren, 2020),
(Warren a kol., 2019).

At uz v realném nebo virtudlnim prostoru, mit
oznaceny kognitivni graf je zasadni pro to, abychom
mohli rychle a efektivné urcit, kde se néco nachazi a
jak se tam ¢lovek dostane (Jaeger a kol., 2023). K
vytvofeni oznacené¢ho kognitivniho grafu se velice
dobfe hodi verbalni nebo textové popisy tras nebo
prostiedi (Warren a kol., 2019), (Jaeger a kol., 2023).

2 Texty v prirozeném jazyce jako zdroj
prostorovych dat pro kognitivni graf

Jednou ze zakladnich funkei pfirozeného jazyka je
sdélovat informace o prostorovych vztazich mezi
prostorovymi entitami a o jejich relativnim, ptipadné i
absolutnim umisténi v prostoru (Kordjamshidi a kol.,
2011), (Chen a kol., 2018), (Chen a kol., 2018a). Pro
vyjadfeni prostorovych vztahii se pouzivaji rizna slova
nebo fraze, popisujici mimo jiné konektivitu a orientaci
prostorovych entit. Ackoliv tato vyjadieni poskytuji
informace zpravidla jen o relativnim umisténi a
relativnich smérech mezi prostorovymi entitami,
poskytuji i tak dostatek informaci pro rekonstrukei
prostorového kontextu a mohou tak byt vyuzita
v mnoha aplikacich (Chu a kol., 2022), (Rapant a kol.,
2024). To ztextd v pfirozeném jazyku Cini zajimavy
zdroj prostorovych dat a informaci, kterd mohou
vyznamné obohatit existujici prostorové databaze
(geoenrichment) (Yang a kol., 2022). V soucasné dobé
dokonce mnoha vysoce aktualni prostorova data
existuji pouze ve formé nestrukturovaného textu
V pfirozeném  jazyce, naptiklad  ve forme
zpravodajskych ¢lankt, webovych stranek, piispévki
na socialnich  sitich, e-mailt, blogh, zprav,
vyzkumnych praci a for Q&A, travel guides a travel
logs, archivii naskenovanych historickych dokumentt
(Janowicz a kol., 2020), (Rawsthorne a kol., 2023),
(Strotgen a Gertz, 2012) apod. Clovék &touci tyto texty
si vytvari svoji vnitini reprezentaci popisované lokality.
Nejprve si vytvari topologicky kognitivni graf, pozdéji
oznaCeny kognitivni graf a v pfipadé dostatku
relevantnich prostorovych dat ve finale i kognitivni
mapu.

Nasim cilem je naucit GeoAl zpracovavat texty
v pfirozeném jazyku tak, aby Dbylo mozné
z extrahovanych prostorovych dat vytvofit reprezentaci
podobnou vnitini reprezentaci ¢lovéka, kterda umozni se
V reprezentovaném  prostoru  orientovat.  Pfitom
predpokladame, ze vyvoj této reprezentace projde
obdobnou genezi, jako interni reprezentace clovéka.
Jako vhodnou primarni reprezentaci prostorovych dat
extrahovanych z textii jsme zvolili znalostni graf, ktery
je hojn€ pouzivan i v oblasti prace s prostorovymi daty
(Hogan, 2020), (Hogan, 2012), (Mai a kol., 2022), (Ge
a kol., 2016), (Mai a Cai, 2020), (Zhang a kol., 2021),
(Shbita a kol., 2023), (Ma, 2022), (Ji a kol., 2022),
(Kertkeidkachorn a Ichise, 2018) a ktery je vhodny pro

reprezentaci  topologického  kognitivniho  grafu
V pocitaci.

3 Znalostni graf

Znalostni grafy se ukazaly jako ucinny zptsob, jak
zaznamenavat informace o redlném svété a jak
integrovat informace extrahované z vice zdroji dat.
Znalostni grafy také zaCaly hrat ustfedni roli ve
strojovém uceni jako metoda vhodnd jak pro zadavani
vstupnich znalosti pro potfeby uceni, tak i jako cilova
reprezentace extrahovanych znalosti (Chudri, 2021).
Znalostni graf je v principu orientovany oznaéeny graf,
ve kterém maji Stitky pfesné definovany vyznam.
Orientovany oznaCeny graf se skldda z uzlt, hran a
§titkd. Uzly mohou reprezentovat napiiklad mista,
hrany spojuji dvojice uzli a zachycuji existenci vztahu
mezi nimi. Ten je blize specifikovan pomoci $titku
ptipojen¢ho k hrané. Mize to byt i vztah prostorovy,
napiiklad vztah sousedstvi mezi dvéma misty apod.

Pro reprezentaci znalostnich grafi v pocitaci se
pouzivaji dva popularni grafové datové modely:
Resource Description Framework (RDF) a property
graph (PG) (Chudri, 2021).

RDF je datovy model, ktery byl vyvinut pro
reprezentaci informaci na webu. Zakladni jednotkou
reprezentace v tomto modelu je trojice, ktera se sklada
ze subjektu, predikatu a objektu. Mnozina takovych
trojic se nazyva graf RDF. Trojici RDF muzeme
reprezentovat jako digraf uzel-hrana-uzel.

Z jednotlivych trojic je pak mozné automatizované
zkonstruovat znalostni graf pro uréitou doménu (a to i
prostorovou) tak, ze se ztotozni stejné oznacené uzly.
Datovy model property graph se sklada z uzld, vztaht a
vlastnosti. Kazdy uzel ma oznaceni a sadu vlastnosti ve
formé libovolnych part klic-hodnota. Klice jsou
fetézce a hodnoty jsou libovolné datové typy. Vztah je
orientovana hrana mezi dvéma uzly, ma popisek a
muize mit také pfitazenu sadu vlastnosti (Chudri, 2021).
Oba grafové datové modely jsou pouzitelné i pro
zaznam prostorovych vztahti, avSak jen téch, které jsou
bindrni. Nas nicmén¢ zajimaji smérové prostorové
vztahy, které nejsou zasazeny do spolecného
referencniho ramce — zajimaji nas kvalitativné
vyjadiené relativni sméry. Relativni smér je obvykle
definovany rtzici osmi sektort, ke kterym je pfifazen
symbol reprezentujici jeden z kvalitativnich sméri
(Rapant a kol., 2024). Relativni sméry jsou také znaimé
jako egocentrické.

Pro urceni relativniho sméru pouzivame lokalni
referenéni ramec [(Cohn a Renz, 2008)], ktery
umozinuje definovat vztah mezi trojici mist: vychozim,
pruchozim a cilovym. Vychozi a prichozi misto tvofi
pfichozi hranu, reprezentujici lokalni smérovy
referencni ramec — definuje smér F, pruchozi a cilové
misto tvofi odchozi hranu. Pfi urCovani relativniho
sméru odchozi hrany se postupuje tak, Zze se rozeta
relativnich smérd umisti do prichoziho mista tak, aby



smér F byl shodny s aktudlnim smérem ptichozi hrany.
Relativni smér pohybu podél odchozi hrany se pak
odeéte zrazice (Rapant a kol., 2024). Relativni smér
odchozi hrany je tedy vyjadfen v mistnim referenénim
ramci platném pouze pro danou trojici mist, jsou-li
prochazena v daném poradi. Ztoho je patrné, Zze
relativni smér je ternarni relaci mezi tfemi misty a je
tedy datovymi strukturami  znalostniho grafu
neuchopitelny. Pro jeji zachyceni je proto potiebna jina
datova struktura.

4 Reprezentace grafu relativnich sméra
mezi prostorovymi entitami —
kvadruplet

Pro zachyceni ternarniho vztahu potiebujeme znat Ctyti
udaje: vychozi, prichozi a cilové misto, definujici
ptichozi hranu do a odchozi hranu z prichoziho mista a
relativni smér odchozi hrany vzhledem k hrané
ptichozi. Pro jeji zdznam jsme navrhli jednoduchou
datovou strukturu — kvadruplet:
{vychozi_misto, priichozi_misto,
relativni_smér}

Tuto strukturu muzeme zaznamenat i graficky — viz
Obr. 1:. Smér Forward je pro vSechny kvadruplety
stejny, proto ho explicitné neuvadime.

cilové_misto,

cilové
misto

prachozi

Forward ,
misto

relativni_smér

Obr. 1: Graficka reprezentace kvadrupletu.

Odvozovani kvadrupletti z nestrukturovanych textl
neni trividlni, obecné¢ je mozné ho provadét jen na
specialnim druhu textt — na tzv. narativech,
systematickém popisu pohybu agenta v prostoru.
Vyznamnou vlastnosti narativii je jejich prostorova
koherence (Mensik a kol., 2023), diky které je mozné
Z textu extrahovat posloupnosti navstivenych mist a
zmén smerd pii cesté z mista na misto.

Pokud se nam ze zpracovanych narativii podaii sestavit
kompletni sadu kvadrupletd pokryvajicich urcitou
oblast, mizeme ji vlozit do globalniho smérového
referencniho rdmce a nakonec odvodit absolutni sméry
jednotlivych hran v tomto ramci. Tim muZzeme nasSi
datovou strukturu opét pieklopit do podoby
kognitivniho grafu, vtomto pfipad¢ oznaceného
kognitivniho grafu, reprezentovaného opét klasickym
znalostnim grafem. Kognitivni graf miizeme pouzit pro
vizualizaci v podob&é nacrtu popisované lokality
(Rapant a kol., 2024). Ten muzeme povazovat za
externalizaci kognitivni mapy (Wang a Worboys,
2017).

5 Zavér

Z poznani kognitivnich védct vyplyva, ze ¢lovek je
schopen si vytvorit vnitini reprezentaci prostfedi, ve
kterém se pohybuje, nebo o kterém je informovan
prostfednictvim  nestrukturovanych textd, idealn¢
narativi. Nejprve si vytvaii jen reprezentaci topologie
tohoto  prostoru, reprezentované  topologickym
kognitivnim grafem. Jakmile je schopen tuto uvodni
reprezentaci obohatit i o prostorové vztahy mezi
navstivenymi misty, pfedev§im o relativni sméry mezi
nimi, vytvaii si oznaceny kognitivni graf, ktery uz
zahrnuje prostorové vztahy mezi misty a je schopen
podporovat navigaci reprezentovanym prostiedim. Pfi
obohaceni této reprezentace tak, aby bylo mozné
relativni sméry transformovat to spolecného smérového
referenéniho rdmce, se oznaceny kognitivni graf
postupné pretransformuje az do podoby kognitivni
mapy.

Obdobny proces realizujeme v nasem vyzkumu pfi
zpracovani  narativi  zaznamenanych v podobé
nestrukturovanych textd v pfirozeném jazyku nastroji
zpracovani prirozeného jazyka a umélé inteligence.
Nejprve vytvafime znalostni graf, ktery je obdobou
topologického kognitivniho grafu. Nad nim vytvatime
pomocnou datovou strukturu, tvofeno kvadruplety,
které ndm umozni prevést relativni smery na absolutni
sméry zasazené do spole¢ného smérového referencniho
ramce. Diky tomu muiZzeme vytvofit novy znalostni
graf, ktery je obdobou oznaceného kognitivniho grafu,
podporujiciho navigaci popisovanym prostfedim.
V piipad€, Ze bude mozné z narativii ziskat i data 0
vzdalenostech mist, bude mozné oznaceny kognitivni
graf prevést na obdobu kognitivni mapy — mapu
zasazenou do metrického prostoru.
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