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Einführung

Algorithmen zur Analyse
historischer Landkarten

hergestellt im Jahr 1787

• enthaltene Ortschaften
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Dieses Problem ist schwierig, auch für Menschen!
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jedes l ∈ L höchstens einem p ∈ P zugeordnet ist.



Modellierung als Optimierungsproblem
Gesucht: Ein Matching von Labels und Ortsmarkierungen,
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so dass jedes p ∈ P höchstens einem l ∈ L und
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möglichst groß sein



Modellierung als Optimierungsproblem
Gesucht: Ein Matching von Labels und Ortsmarkierungen,
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möglichst groß sein

(1) Die Summe über d(p, l) für
alle (p, l) ∈M ist klein
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jedes l ∈ L höchstens einem p ∈ P zugeordnet ist.

Ziele: Welche Eigenschaften muss ein Matching M erfül-
len, um gut zu sein?

(1) Summe über d(p, l) für alle (p, l) ∈M ist klein
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Ground Truth für beide Karten manuell erstellt.
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schriften, und Markierungen, die nicht beschriftet sind.

• in historischen Landkarten in kleiner Zahl enthalten

• durch Fehler in vorhergehenden Verarbeitungsschritten
entstanden

Simulation fehlender Elemente

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

• Anzahl korrekter Zuordnungen verringert sich, aber
Fehlerrate bleibt konstant

• Fehlende Elemente können den Algorithmus nicht
signifikant

”
verwirren“



Benutzerinteraktion



Benutzerinteraktion
Fehlerraten in Experimenten



Benutzerinteraktion
Fehlerraten in Experimenten

Franckenlandt 3.5%

Circulus Franconicus 1.3%



Benutzerinteraktion
Fehlerraten in Experimenten

Franckenlandt 3.5%

Circulus Franconicus 1.3%

Unklare Situationen

?



Benutzerinteraktion
Fehlerraten in Experimenten

Franckenlandt 3.5%

Circulus Franconicus 1.3%
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manuelle Überprüfung/Korrektur notwendig

Unklare Situationen

?

Is this assignment correct?



Benutzerinteraktion
Fehlerraten in Experimenten

Franckenlandt 3.5%

Circulus Franconicus 1.3%
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Benutzerinteraktion
Fehlerraten in Experimenten

Franckenlandt 3.5%

Circulus Franconicus 1.3%

manuelle Überprüfung/Korrektur notwendig

Unklare Situationen

?

Is this assignment correct?

Problem: viele Karten enthalten tausende solcher Elemente
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Sensitivitätsanalyse
Problem: Wir wollen dem Benutzer nicht tausende Zuordnun-
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Sensitivitätsanalyse
Problem: Wir wollen dem Benutzer nicht tausende Zuordnun-

gen zur Überprüfung zeigen

Idee: Zeige nur Zuordnungen, bei denen sich der Algorith-
mus nicht sicher ist

Sensitivitätsanalyse

Berechne für jede Zuordnung (p, l) ∈ M wieviel schlechter der
Zielfunktionswert würde, wenn wir p und l nicht einander zuord-
nen düften.

l1

m1

m2
l2 m3

Verschlecht.

(m1, l1)

Sensitivität

gering hoch

(m3, l2) hoch gering
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”
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Performance dieses Klassifikators

• mittels Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve

Franckenlandt

Circulus Franconicus

• Area under Curve (AUC)-Werte liegen bei 0.89 und 0.94

hervorragende Perfomance
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Benutzerinteraktion
Vorschlag für eine Benutzerschnittstelle

• Präsentation sensiti-
ver Zuordnungen

Prototyp implementiert als QuantumGIS-Plugin

• farbige Visualisierung
nach Sensitivität

• Vorschau auf nächst-
beste Zuordnung
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