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Verschiebung von Labels um zufallige Distanz < p

e Algorithmus kompensiert Positionsungenauigkeiten, so
lange sie nicht zu groB sind

e Im Beispiel bleibt die Fehlerrate fiir p < 30 px unter 4%
(ungefdhr die Breite von 3 Zeichen)
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Unausgeglichene Eingabedaten enthalten Labels, die nichts be-
schriften, und Markierungen, die nicht beschriftet sind.

e in historischen Landkarten in kleiner Zahl enthalten

e durch Fehler in vorhergehenden Verarbeitungsschritten
entstanden

Simulation fehlender Elemente

Markierungen und Labels werden mit bestimmter Wahrschein-
lichkeit aus der Eingabe entfernt

e Anzahl korrekter Zuordnungen verringert sich, aber
Fehlerrate bleibt konstant

e Fehlende Elemente konnen den Algorithmus nicht
signifikant ,, verwirren”
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HistoricalSensitivity
:' Is this assignment correct?

e = e la T
Problem: viele Karten enthalten tausende solcher Elemente
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mem= Circulus Franconicus

wmmm [-ranckenlandt

true positive rate

| \ \ \ !
OO 02 04 06 0.8 1

false positive rate

Performance dieses Klassifikators
e mittels Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
e Area under Curve (AUC)-Werte liegen bei 0.89 und 0.94

—» hervorragende Perfomance
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—» Prototyp implementiert als QuantumGIS-Plugin
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