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Zusammenfassung

Verfahren der Dateninterpretation sind fiir die Lo-
sung komplexer Fragestellungen beziiglich raumbe-
zogener Daten unerlésslich. In dem Beitrag werden
Verfahren und Anwendungen der automatischen
Dateninterpretation vorgestellt. Solche Verfahren
werden fiir das automatische ,,Verstehen* digitaler
Bilder seit langem eingesetzt. Sie sind dort weiterhin
allerdings noch Forschungsgegenstand, speziell
was die Interpretation sehr komplexer Szenen an-
geht, etwa kompletten Luftbildern. Dass auch digi-
tale Vektordatenbestidnde solcher Interpretations-
methoden bediirfen, wird erst in jlingerer Zeit er-
kannt und untersucht. Nach einer Vorstellung der
Komponenten eines Interpretationssystems wer-
den Beispiele fiir die Interpretation von Vektorda-
ten vorgestellt.

1 Einfuhrung

Generell geht es bei Interpretationsproblemen dar-
um, in einem Datenbestand oder Sachverhalt vor-
handenes implizites Wissen explizit zu machen. Die
Interpretation raumbezogener Datenbestinde er-
folgt typischerweise im Bereich der Kartographie,
Geoinformatik und der Bildanalyse bzw. Photogram-
metrie. Das Lesen einer Karte oder das Betrachten
eines Luftbildes erfordert Techniken der Interpreta-
tion, die dem Menschen geldufig sind und die er
ohne groBere Anstrengungen zu vollbringen in der
Lage ist. Allerdings ist diese scheinbar einfache
Aufgabe keine Selbstverstindlichkeit. Betrachtet
man Kartenwerke anderer Lander, so stellt sich eine
rdumliche Vorstellung oft nicht unmittelbar ein.
Auch benétigt man eine gewisse Gewohnung und
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Ubung, um aus einem Hohenlinienplan direkt die
Information iiber die dritte Dimension sowie Geldn-
deformen zu sehen und zu verstehen. Ahnliches
gilt fiir die Betrachtung von Bildern und das Erken-
nen von Objekten darin: Nur Bekanntes kann ein-
deutig identifiziert werden. Soll dieser Vorgang au-
tomatisiert werden, so gilt es, das menschliche Ver-
halten nachzubilden.

Die Schwierigkeit bei der Automation der Bildinter-
pretation ist offensichtlich. Aus einer Ansammlung
von Grauwerten sind Objekte zu detektieren, zu
messen und zu benennen, das heif3t zu identifizie-
ren. Die Frage stellt sich allerdings, warum auch
GIS-Daten ebenfalls einer Interpretation bediirfen.
Diese Daten sind ja durch einen Interpretations-
schritt (Objekterfassung) in einen digitalen Daten-
bestand umgesetzt worden, der damit nur interpre-
tierte bzw. bezeichnete Objekte enthilt.

Dies bedeutet aber auch, dass die Vorgaben fiir die
initiale Interpretation der Daten (die Erfassung) di-
rekt das Ergebnis beeinflussen. Unterschiedliche
Erfassungsvorschriften fithren somit zu unter-
schiedlichen Datenbestinden. Ein topographischer
Datenbestand beispielsweise wird mit dem Modell
einer topographischen Karte erfasst. Ein GDF-Da-
tensatz dient der Navigation von Fahrzeuge, ihm
liegt daher wiederum ein anderes Weltbild zugrunde.

Allerdings lassen sich aus den Daten fiir andere
Anwendungen durchaus noch weitere Informatio-
nen ableiten. Beispielsweise kann die Information
tiber eine Siedlung aus der Ansammlung einzelner
Gebiude geschlossen werden, ohne dass ein expli-
zites geometrisches Objekt Siedlung existiert. Auf
dhnliche Weise konnen aus rein linienhaft modellier-
ten StraBenstiicken die Objekte Kreuzung identifi-
ziert und nach ihrem Kreuzungsgrad klassifiziert
werden. Sollen Datenbestinde iiber die urspriing-
liche Ziel- und Aufgabenstellung hinaus genutzt
werden, so miissen diese auf der Basis eines ande-
ren Modells oder Weltbildes verstanden bzw. inter-
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pretiert werden. So kénnen dann etwa Katasterda-
ten fiir die Generierung topographischer Datenbe-
stdnde genutzt werden, indem ein Modell der topo-
graphischen Objekte in den Katasterdaten erstellt
und genutzt wird.

Die automatische Interpretation von Geo-Objekten
ermdglicht es somit prinzipiell, Datenbestinde wie-
der zu verwenden. Weiterhin erlauben Methoden
des data mining, ginzlich unbekannte Zusammen-
hiinge in den Daten offenzulegen. Im spatial data
mining erfolgt ein Fokus auf die Detektion raumli-
cher Beziehungen (Koperski und Han 1995).

Die Aufgabe der automatischen Interpretation wird
mit der zunehmenden Verfiigbarkeit digitaler Da-
tenbestinde immer dringlicher und stellt eine sehr
groBBe Herausforderung, aber auch eine hochst ak-
tuelle Fragestellung dar. Nur dann ist eine Wieder-
verwendbarkeit der typischerweise sehr aufwén-
dig erhobenen Datenbestinde moglich.

In vorliegendem Aufsatz wird zunichst ein Uber-
blick iiber mogliche Interpretationsverfahren gege-
ben, wobei der Schwerpunkt auf modellbasierten
Ansitzen liegt. Die nétigen Voraussetzungen wer-
den dargelegt. SchlieBlich wird anhand aktueller
Beispiele aus Arbeiten am Institut fiir Kartographie
und Geoinformatik eine Anwendung dieser Verfah-
ren vorgestellt.

2 Interpretationsverfahren

Interpretationsverfahren lassen sich nach iiber-
wachten und uniiberwachten Verfahren unterschei-
den. Zu den uniiberwachten Verfahren zéhlen Clus-
ter-Methoden, die eine Unterteilung von Objekten
in unterschiedliche Klassen vornehmen, mit dem
Ziel, die Ahnlichkeit innerhalb der Klassen zu maxi-
mieren, gleichzeitig aber die Ahnlichkeit zwischen
den unterschiedlichen Klassen zu minimieren. In
Abschnitt 3.2 wird ein Beispiel fiir ein uniiberwach-
tes Verfahren gegeben.

Uberwachte Verfahren bediirfen typischerweise ei-
nes Modells, das mit den zu interpretierenden Da-
ten zur Deckung gebracht wird. In diesem Beitrag
erfolgt eine Konzentration auf die tiberwachten
Verfahren. Diese erfordern eine Reihe von Voraus-
setzungen, die im folgenden beschrieben werden:

die Reprisentation der Modelle, die Gewinnung der
Modelle und schlieBlich die Zuordnung von Mo-
dell und zu interpretierendem Datensatz, der eigent-
liche Interpretationsschritt.

2.1 Modellreprésentation

Fiir die modellbasierte Interpretation lassen sich
verschiedene Modelltypen unterscheiden: spezifi-
sche, generische und parametrische Modelle.

Spezifische Modelle bezeichnen und beschreiben
ein einzelnes Realweltobjekt (eine Objektinstanz)
und ermdglichen eine eindeutige Identifikation des-
selben. Die Beschreibungen von Objekten in ei-
nem GIS konnen beispielsweise als spezifische Mo-
delle bezeichnet werden.

Generische Modelle auf der anderen Seite sind sehr
allgemein und beschreiben ganze Klassen von Ob-
jekten, etwa die Klasse der Gebdude, Tische oder
Stiihle. Generische Beschreibungen sind sehr flexi-
bel, indem sie ermdglichen, nicht nur jeweils ein
bestimmtes Objekt zu beschreiben, sondern alle Ob-
jekte einer gegebenen Klasse. Ein Beispiel fiir eine
generische Beschreibungen ist etwa eine funktiona-
le Beschreibung: ein Haus ist etwas, das einem
Menschen Schutz gewihrt, ein Stuhl ist etwas, wo-
rauf man sitzen kann (Stark und Bowyer 1991). Diese
sehr flexiblen Modelle sind jedoch oft schwierig
softwaretechnisch umzusetzen.

Parametrische Modelle sind eine Zwischenform
zwischen generischen und spezifischen Modellen.
Hier sind die Objekte zum einen sehr allgemein in
Form einer Ansammlung von Eigenschaften oder
Parametern beschrieben, deren Wertebereiche je-
doch frei bzw. in gewissem Rahmen flexibel sind.
Ein simples Beispiel ist die Beschreibung eines
Rechtecks iiber seine zwei Parameter Linge und
Breite. Mittels dieser einfachen Beschreibung las-
sen sich alle Arten von Rechtecken modellieren. In
dhnlicher Weise konnen Grundrisse von Gebduden
(Sester und Forstner 1989), Stralen oder auch 3D-
Gebidude (Haala 1996) parametrisch sehr effizient
modelliert werden.

Entsprechend der jeweiligen Aufgabe sind eher ge-
nerische oder spezifische Modelle einzusetzen. Fiir
den Allgemeinfall einer Bildinterpretation, wo es um
eine Bedeutungszuweisung aller Bildbereiche geht,
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sind sicherlich generische Modelle attraktiv. Diese
ermoglichen prinzipiell, alle in einem Bild enthalte-
nen Gebaude, Stralen oder Verkehrszeichen zu er-
kennen. Sollen allerdings ganz bestimmte Objekte
identifiziert werden, so miissen diese Objekte mit
ihren spezifischen Charakteristika modelliert vor-
liegen. Ein Beispiel hierfiir ist die automatische Re-
gistrierung von Luft- oder Satellitenbildern mittels
natiirlichen oder kiinstlichen Objekten als Pass-
punkten (Sester, Hild und Fritsch, 1998, Libe und
Henze 2002).

Die Beschreibungen konnen in unterschiedlicher
Art abgelegt sein und reichen von einfachen Attri-
but-Wert-Listen bis hin zu reichhaltigen Beschrei-
bungen in Form Semantischer Netze (Quillian
1968). Wihrend erste Form eine sehr flache Struk-
tur darstellt, welche die Objekte primér iiber ihre
Eigenschaften (undre Attribute) modelliert, konnen
mit semantischen Netzen auch komplexe Beziehun-
gen beschrieben werden, etwa Generalisierung,
Teil-von-Hierarchien oder Assoziationen (Jones
1997). Typischerweise gewinnen Geoobjekte erst
durch eine Beschreibung des rdumlichen Kontexts
ihre eigentliche Bedeutung. Ein rotes Rechteck in
einem Orthobild des MaBstabs 1 : 10 000 kann zum
einen ein Gebdudedach darstellen, andererseits
auch einen Tennisplatz. Fiir eine Entscheidung zwi-
schen diesen Hypothesen muss der Kontext he-
rangezogen werden, etwa das Vorhandensein ei-
nes Kamins in der Mitte der Fliche.

Als Merkmale fiir die Objektbeschreibungen kon-
nen jegliche Arten von charakteristischen und dis-
kriminierenden (unterscheidenden) Eigenschaften
in Frage. Im Falle von Bildern sind es die Grau- oder
Farbwerte der Bildelemente oder abgeleitete geome-
trische Gréen wie Kantenelemente, Richtung,
Form, Linglichkeit usw. Falls vorhanden, konnen
natiirlich auch thematische Informationen einge-
setzt werden. Als weitere Charakteristika konnen
auch Relationen genutzt werden, etwa die Distanz
zwischen zwei Objekten oder topologische Relati-
onen wie das Enthaltensein.

2.2 Modellakquisition

Die Gewinnung der benétigten Modelle ist auf meh-
rere Arten moglich. Zunichst konnen die Modelle
,von Hand" aufgestellt werden. Dies ist eine adi-
quate und viel praktizierte Moglichkeit, wenn die

Art der Objekte klar ist, ihre Eigenschaften bekannt
sind und die Anzahl der zu modellierenden Objekte
iiberschaubar bleibt. Die gewihlten Objekteigen-
schaften miissen spezifisch und diskriminierend
genug sein, um eine schnelle und eindeutige Inter-
pretation zu ermdglichen. Weiterhin konnen exis-
tierende Modelle, etwa die spezifischen Modelle
eines GIS-Datenbestands, gewihlt werden.

Die Festlegung von Modellbeschreibungen, das
heil3t die Entscheidung iiber die Art der Modelle
und ihre Merkmale, ist jedoch typischerweise nicht
trivial. Eine Moglichkeit zur automatischen Gewin-
nung sind Verfahren des Maschinellen Lernens
(Michalski et al. 1984). Es existieren in diesem Teil-
gebiet der Kiinstlichen Intelligenz eine Vielzahl von
Methoden, die eine automatische Identifikation von
klassifizierenden Eigenschaften ermoglichen. In
Sester (1995) wird eine Moglichkeit der Nutzung
von Lernverfahren fiir die automatische Bestim-
mung von Modellen fiir die Bildanalyse beschrie-
ben.

2.3 Modellzuordnung

Die eigentliche Interpretation kann erfolgen, indem
eine bekannte Beschreibung — das Modell — mit
der noch nicht interpretierten Beschreibung in Zu-
sammenhang gebracht wird, das heif3t zugeordnet
oder ,,gematcht” wird. Elementare Voraussetzung
ist natiirlich, dass Modell und zu interpretierender
Datenbestand in einer vergleichbaren Reprisenta-
tion vorliegen. Eine Zuordnung kann sehr einfach
sein, etwa wenn nach einer bestimmten Adresse
oder einem Namen gesucht wird, was durch eine
einfache Abfrage ermittelt werden kann. Oft l4sst
sich allerdings durch eine einzige Anfrage kein ein-
deutiges Ergebnis erzielen, etwa wenn es darum
geht, eine Reihenhaussiedlung durch eine charak-
teristische Anordnung von einer gewissen Anzahl
von Gebiduden zu identifizieren. Hier muss eine
Korrespondenz zwischen allen Objektteilen bzw.
Aspekten der Modellbeschreibung und den zu in-
terpretierenden Daten gefunden werden, ein Vor-
gang, der typischerweise mittels Suchverfahren
gelost wird (Russell und Norvig 1995). Um die tibli-
cherweise sehr aufwiéndigen Suchverfahren in ih-
rer Komplexitit zu beschrinken, werden Heuristi-
ken eingesetzt, etwa nach den wichtigsten bzw. ein-
zigartigen Elementen zuerst suchen.
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3 Anwendungen von automatischer
Dateninterpretation

Im Folgenden werden einige Anwendungen der au-
tomatischen Interpretation von Vektordaten skiz-
ziert. Anhand von Beispielen wird deren Niitzlich-
keit belegt.

3.1 Interpretation flr on-line-Daten-

analyse

Geo-Informationssysteme dienen der Erfassung,
Verwaltung, Analyse und Prisentation raumbezog-
ner Daten (Bill 1996). Sie stellen damit Methoden
bereit, raumbezogene Datensétze zu inspizieren und
durch intelligente Verkniipfung zu neuen Ergebnis-
sen und Erkenntnissen zu kommen. Typischerwei-
se werden in GIS-Produkten eine Reihe von Werk-
zeugen bereitgestellt, mit welchen interaktiv auch
komplexe Analysen durchgefiihrt werden konnen.
Bei heutigen Systemen liegt der Schwerpunkt auf
der Interaktion durch den Nutzer. Ziel einer auto-
matischen Datenanalyse ist es, diese Prozesse zu
automatisieren. Damit wird es moglich, automatisch
etwa eine Standortanalyse durchzufiihren oder ei-
nen Planungsaufgabe zu 16sen. Voraussetzung sind
Methoden und Modelle, die bestehende Daten in-
terpretieren und so neues Wissen ableiten konnen.

3.2 Interpretation als Voraussetzung far
die Generalisierung

Im Bereich der Generalisierung raumbezogener Da-
ten wird schon seit vielen Jahren geforscht. Inzwi-
schen ist eine Reihe von Verfahren entwickelt wor-
den, die auch schon operationell zur Verfiigung ste-
hen. Insbesondere Aufgaben der Liniengenerali-
sierung oder der Generalisierung von Gebduden
lassen sich heute weitestgehend vollautomatisch
16sen. Die Ansitze basieren allerdings typischer-
weise auf der Annahme, dass sich jedes Objekt fiir
sich generalisieren ldsst. Dies ist fiir die angespro-
chenen Fragestellungen zutreffend. Allerdings gibt
es eine Reihe von Problemen, die durch alleinige
Betrachtung eines einzelnen Objektes nicht 16sbar
sind. Die Generalisierung eines Stra3ennetzes bei-
spielsweise kann nicht allein auf einer Betrachtung
der Attribute eines Stralenelements beruhen, son-
dern muss dariiber hinaus die Funktion eines Stra-
Bennetzes — die Verkehrsverbindung — mit einbezie-

hen. Weiterhin muss die Aggregation von Sied-
lungsflichen das einschlieBende Stralennetz mit
beriicksichtigen. Die Zuordnung eines Gebdude zu
einem Siedlungsgebiet kann nur aus seiner raumli-
chen Nachbarschaft geschlossen werden. Das be-
deutet, dass die Generalisierung eine Interpretati-
on des rdumlichen Kontexts erfordert.

In Sester, Anders und Walter (2000) wird ein Verfah-
ren vorgestellt, das aus einem Katasterdatensatz
einen Datenbestand geringerer Auflosung — einen
topographischen Datenbestand 1 : 25 000 — ablei-
tet. Genutzt wird hier eine Ableitungsvorschrift in
Form eines semantischen Netzes, welche auf die
Originaldaten angewandt wird. Die eigentliche In-
terpretation der Daten kann sich in diesem Fall auf
thematische Analysen und ein topologisches Nach-
barschaftsmalf} begniigen, da diese Information be-
reits ausreicht, die eigentliche Generalisierung in
Form der Aggregation durchzufiihren.

Im Folgenden wird die Notwendigkeit der Interpreta-
tion fiir die Generalisierungsoperation Typifizierung
beschrieben. Diese umfasst die Ausdiinnung ei-
nes Datensatzes mit besonderer Beriicksichtigung
der rdumlichen Verteilung der Objekte. Gegebene
Objekte sind dabei so zu reduzieren, dass die raumli-
chen Verhiltnisse der Originalszene erhalten blei-
ben. Dichte Gebiete sollen weiterhin als solche er-
kennbar bleiben, genauso wie lockere Anordnun-
gen wahrnehmbar bleiben sollen. Eine Reduktion
kann daher nicht zufillig erfolgen, sondern sie muss
die unterschiedliche Verteilung der Objekte beriick-
sichtigen. Dafiir ist diese jedoch zunéchst zu identi-
fizieren. Dies kann mit Hilfe von Cluster-Methoden
erfolgen. Der Gesamtprozess untergliedert sich in
drei Teile: Zunichst werden mittels Clustering die
Gruppen von Objekten bestimmit, die @hnliche Dich-
tewerte aufweisen. Aus diesen konnen im zweiten
Schritt dann Objekte eliminiert werden. SchlieBlich
miissen die Objekte innerhalb der Gruppen neu
verteilt werden, gemiB der urspriinglichen Dichte-
verteilung. Ein dhnliches Verfahren beschreibt Reg-
nault (1996), allerdings bezogen auf lineare Anord-
nungen von Objekten.

3.2.1 Cluster-Erkennung

Typische Cluster-Verfahren (auch als uniiberwach-
te Klassifizierung bezeichnet) benotigen Vorinfor-
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mation, etwa die Anzahl der zu erwartenden Clus-
ter, die Dichte der Cluster oder Abstinde zwischen
den Clustern. Solche Schwellenwerte miissen iiber
Erfahrungswerte oder Testldufe mit dem Datensatz
ermittelt werden. Wiinschenswert sind jedoch Ver-
fahren, die ohne Schwellenwerte auskommen. An-
ders (2002) entwickelte hierfiir ein parameterfreies
Clustering-Verfahren, das Regelmifigkeiten in den
Daten erkennt, wobei im Folgenden die Regelma-
Bigkeit auf die rdumliche Nachbarschaft bezogen
wird.

Das Verfahren baut eine Hierarchie von Nachbar-
schaftsgraphen auf und bildet innerhalb dieser
Hierarchie sukzessive Objektgruppen. Das Kriteri-
um fiir die Bildung einer Gruppe (Cluster) ist hierbei
ein medianbasiertes Ahnlichkeitsma8. Fiir die Clus-
ter-Bestimmung ist es von grofler Bedeutung, dass
die eingesetzten Nachbarschaftsgraphen folgen-
de Hierarchie bilden: Nichster-Nachbar-Graph —
Relativer Nachbarschaftsgraph — Gabriel-Graph —
Delaunay-Triangulation.

Damit kdnnen bottom-up-Cluster aggregiert wer-
den, indem die Ergebnisse einer Stufe in die néchst-
hohere Hierarchiestufe eingebracht werden. Auf
diese Weise konnen im Nachbarschaftsgraphen
Néiherungen fiir Cluster gefunden werden, die in
den folgenden Graphen verfeinert werden. Als Er-
gebnis stehen schlieBlich die Cluster zusammen
mit ihren Charakteristika zur Verfiigung. Fiir die
folgende Verarbeitung wichtigste abgeleitete Ei-
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Abb. 1: Sequenz des hierarchischen Clusterings auf den
Nachbarschaftsgraphen. Rechts: Ergebnis mit fiinf iden-
tifizierten separaten Clustern.
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Abb. 2: links: Ausgangssituation; Mitte: Elimination des
zweiten Objekts aus dem Cluster unten rechts; rechts:
Situation nach der Verdridngung.

genschaft ist hierbei die mittlere Cluster-Dichte und
der mittlere Cluster-Abstand.

3.2.2 Objekte eliminieren

Sind die Cluster identifiziert, so werden in ihnen
Objekte eliminiert. Die Auswahl kann zufillig erfol-
gen und entsprechend dem vorgegebenen Reduzie-
rungsmaf} durchgefiihrt werden. Durch die zufalli-
ge Entfernung von Objekten entstehen jedoch Lii-
cken. Diese miissen anschlieend derart geschlos-
sen werden, dass die urspriinglichen Dichtever-
hiltnisse der Situation wieder eingehalten sind.

3.2.3 Neuanordnung der Objekte durch
Verdrangung

Nach der Reduktion der Objekte innerhalb der Clus-
ter gilt es, diese entsprechend der vorab bestimm-
ten mittleren Cluster-Dichte bzw. des Cluster-Ab-
stands neu anzuordnen. Dies kann mit Hilfe des
Programmsystems PUSH (Sester 2001) zur Verdréan-
gung von Objekten auf der Basis der Methode der
kleinsten Quadrate erfolgen.

Abbildung 1 zeigt die Resultate des hierarchischen
Clusterings mit den unterschiedlichen Nachbar-
schaftsgraphen. Rechts ist das Ergebnis mit fiinf
Clustern wiedergegeben.

Die Reduktion erfolgt anschliefend nach der fol-
genden Strategie. Im Cluster mit der grof3ten An-
zahl an Objekten wird reduziert — in diesem Beispiel
wird ein Objekt aus dem Vierer-Cluster rechts unten
eliminiert (Abb. 2, Mitte). Das Entfernen des zwei-
ten Objektes von oben macht eine Neu-Anordnung
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der Objekte des Clusters erforderlich. Dies wurde
mit dem Programm PUSH erreicht, wobei die Clus-
ter und der mittlere Cluster-Abstand als Eingabe-
groflen mit eingingen. Deutlich ist zu beobachten,
dass der Freiraum ausgenutzt wird, wobei die Ob-
jektgruppen und ihre charakteristischen Distanzen
erhalten bleiben (Abb. 2, rechts).

Wichtig ist zu sehen, dass die Frage der Auswahl
eines zu eliminierenden Objektes innerhalb des
Clusters von untergeordneter Bedeutung ist. Unab-
hingig von der Wahl des entfernten Objekts bleibt
die Charakteristik des Clusters erhalten, da ja die
urspriinglichen Abstinde eingehalten werden. Al-
lerdings kann die absolute Position des Clusters
insgesamt variieren.

3.3 Interpretation fir on-demand map-
ping; skizzenbasierte Eingabe

Digitale Datenbestinde erlauben eine sehr flexible
Nutzung der Daten fiir unterschiedliche Fragestel-
lungen. So konnen etwa ad-hoc-Karten fiir ganz
spezielle Problemstellungen erstellt werden, die
weder einen Anspruch auf Allgemeingiiltigkeit noch
auf Dauerhaftigkeit haben. Es geht dabei lediglich
darum, ein momentanes Problem mit verfiigbaren
Daten optimal zu 16sen. So konnte etwa auf der
Basis eines topographischen Datensatzes in Kom-
bination mit Gelben Seiten eine Karte generiert wer-
den, welche Schuhgeschifte in einer Hannover in
der Nihe des Hauptbahnhofes anzeigt und mogli-
cherweise den kiirzesten Weg dorthin berechnet.
Solche Anfragen sind hochst situations-, perso-
nen- und standortabhéngig. Eine generelle Karte
oder Darstellung hierfiir ist nicht sinnvoll. Sie hat
aber durchaus in der jeweiligen Situation fiir den
Nutzer einen sehr hohen Wert. Solche Arten von
Anfragen sind gerade im Kontext von location ba-
sed services von grofiter Bedeutung. Die Erstel-
lung solcher ad-hoc Karten erfordert, dass —entspre-
chend dem jeweils in der Situation vorliegenden
Nutzermodell — eine Interpretation der verfiigbaren
Datenbestidnde durchgefiihrt und eine Losung pri-
sentiert wird.

Diese Fragestellung wird am Institut fiir Kartogra-
phie und Geoinformatik der Universitdt Hannover
(ikg) im Rahmen des EU-Projekts SPIRIT erforscht.
SPIRIT steht fiir Spatial Information Retrieval in

the Internet (Jones et al. 2002). Generelles Ziel des
Projektes ist es, Internetsuchmaschinen um raum-
bezogenes Wissen zu erweitern und Anfragen zu
erlauben, die heute Suchmaschinen noch nicht 16-
sen konnen. Eine Anfrage konnte etwa lauten: ,,Su-
che nach einem Urlaubsgebiet in der Nihe eines
groBBen Binnensees mit der Mdoglichkeit, Radtou-
ren durchzufiihren®. Ziel des Teilprojekts am ikg ist
es, Mechanismen zu entwickeln, die eine automati-
sche, applikationsabhingige Interpretation von di-
gitalen rdumlichen Datenbestinden erlauben.
Raumbezogene Daten und Internetseiten, die raum-
bezogene Information enthalten, sollen auf diese
Weise vorinterpretiert werden. Diese Interpretati-
on wird dann in Form von Metadaten dem Nutzer
bzw. Suchmaschinen bereitgestellt.

Der generelle Anfragetyp fiir SPIRIT lautet dabei:
object — related_to — place

Dabei geht es zunédchst darum, die Orte (place) ein-
deutig zu beschreiben und hierbei auch unscharfe
Begriffe bzw. alternative Namen zuzulassen (etwa
Deutschlands Hauptstadt — Berlin; Florenz — Firen-
ze —Florence). Daneben spielen die Relationen eine
sehr grofle Rolle. Daher ist die Voraussetzung fiir
die Entwicklung von sehr generischen oder allge-
meinen Interpretationsmechanismen die Verfiigbar-
keit allgemeiner Beschreibungen von raumbezoge-
nen Daten und ihren Eigenschaften. Von besonde-
rer Bedeutung sind hier die topologischen Eigen-
schaften wie Nachbarschaft, Enthaltensein oder
Uberlappung (Egenhofer und Franzosa 1995), da
diese die Basis der meisten raumbezogenen Anfra-
gen darstellen.

Die Interpretation von GIS-Daten ermoglicht zum
einen den direkten Zugriff auf die thematischen In-
formationen bzw. auf die direkt aus der Geometrie
ableitbaren attributiven Daten. Eine Herausforde-
rung allerdings bleiben die geometrisch-topologi-
schen bzw. kontextbezogenen Informationen. Der
Unterschied soll anhand eines kleinen Beispiels
verdeutlicht werden. Auf der Suche nach einer Im-
mobilie lassen sich verschiedene Auswahlkriterien
tiber Anfragen formulieren:

1. Ein Einfamilienhaus mit grolem Grundstiick

2. Ein groBes Grundstiick mit freistehendem
Einfamilienhaus
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3. Ein groBes Grundstiick mit freistehendem
Einfamilienhaus im Norden der Stadt in der
Nihe eines Parks

Diese Anfragen spiegeln eine zunehmende Kom-
plexitit fiir eine automatische Interpretation raumbe-
zogener Daten wider.

Die erste Anfrage benéttigt Information iiber die Art
des Gebiudes und die GroBe des Grundstiicks. Letz-
tere kann zum einen direkt in einem GIS als Grund-
stiicksattribut gespeichert bereits vorliegen oder
durch einfache Berechnung ermittelt werden. An-
schliefend konnen mogliche Kandidaten durch
SQL-Anfragen bestimmt werden.

Anfrage 2 benétigt topologische Informationen, die
das Verhiltnis eines Gebdudes zu einem Nachbar-
gebiduden bzw. zum Grundstiick angeben. Hier sind
raumliche Pradikate wie inside (EFH, Grundstiick)
bzw. disjoint (EFH, Nachbargebidude) notig, wel-
che fiir das gesuchte Gebiude erfiillt sein miissen.
Heutige GIS-Produkte ermoglichen solche Anfra-
gen. Auch existieren fiir moderne Datenbanksyste-
men wie ORACLE raumliche Erweiterungen, wel-
che diese Pridikate ebenfalls bestimmen und nut-
zen konnen. Typischerweise muss diese Anfrage
allerdings iiber Suchverfahren gelost werden, wo
die Losung als optimale Kombination der gesuch-
ten Eigenschaften gefunden wird.

Die letzte Anfrage erfordert dariiber hinaus kontex-
tuelle Information beziiglich der relativen raumli-
chen Lage (,,nordlich®) und enthélt Begriffe, die
typischerweise fiir Menschen leicht, fiir Maschi-
nen hingegen schwierig zu beantworten sind (,,in
der Nihe*). Fiir das optimale Zusammenspiel der
verschiedenen Bedingungen sind in der Regel Such-
verfahren notig.

Die Ubersetzung von fiir Menschen einfach zu bele-
genden Begriffen ist nicht trivial, da sie immer im
jeweiligen Kontext gesehen werden miissen. Wei-
tere Begriffe sind etwa ,,zentral“ oder ,,in Fulwei-
te®. Diese Begriffe miissen in eine maschinenverar-
beitbare Form iibertragen werde, typischerweise in
ein Distanzmalf. Im Theater ,,in der Nihe des Or-
chestergrabens® zu sitzen kann in eine Distanz von
ca. 1-5 m tibersetzt werden. Ein ,,Bungalow in der
Nihe des Strandes® kann fiir Absténde bis zu 1 km
noch realistischerweise reklamiert werden, wihrend

Abb. 3: Darstellung des Begriffs ,.,in der Nihe* in ver-
schiedenen rdumlichen Kontexten. In der Nihe a) des
Orchestergrabens, b) des Strandes, ¢) der franzosischen
Grenze.

,.in der Nihe der franzosischen Grenze* sich bis in
den Bereich von mehreren km erstrecken kann. Diese
Prédikate sind daher im Kontext zu sehen und wei-
terhin auch noch hochst subjektiv. Fiir den einen
stellt 1 km als Distanz bereits eine kleine Wande-
rung dar, wihrend dies fiir andere lediglich ein kur-
zer FuB3marsch bedeutet.

An dieser Stelle helfen alternative Eingabemodali-
taten (Skizzen), die eine raumbezogene Anfrage di-
rekt als solche vermitteln und nicht zunichst in eine
eindimensionale, abstrakte Form — den sprachlichen
Ausdruck — transformieren (Blaser et al. 2000).
Daraus konnen die relativen Beziehungen zwischen
den gezeichneten Objekten einer Szene leichter ent-
nommen und in MaBizahlen iibersetzt werden. Die
Beispiele in Abbildung 3 mogen die verschiedenen
Nachbarschaften verdeutlichen.

Die relativen Beziehungen zwischen den Objekten
konnen aus diesen Skizzen direkter interpretiert wer-
den, als es der rein sprachliche Ausdruck konnte.
Insbesondere koénnen auch konkretere Mafle ent-
nommen werden.

Skizzen miissen natiirlich vom System verstanden,
das heif3t interpretiert werden. Neben dem Erken-
nen und Identifizieren der Objekte selbst gilt es, die
abgebildeten Beziehungen zu interpretieren. Hierfiir
miissen Methoden entwickelt werden, welche die
verschiedenen Interpretationsmoglichkeiten in eine
eindeutige Form bringen. So kann die Skizze in Ab-
bildung 3 zum einen als ein Objekt innerhalb von
Deutschland, ein Objekt im Siidwesten Deutsch-
lands oder eben als ein Objekt an der franzdsischen
Grenze verstanden werden. Fiir eine eindeutige In-
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terpretation miissen die moglichen Hypothesen
zunichst aufgestellt werden, um anschliefend ent-
weder durch Auswahllisten oder aus dem Kontext
eindeutig gemacht werden zu konnen, wenn etwa
die Rede vom Schwarzwald sein konnte.

Auf Grund der erwarteten Bedeutung der Skizzen
als alternative Nutzerschnittstelle wird im Rahmen
des Projektes SPIRIT deren Einsatz untersucht.
Konventionelle GIS-Produkte sind darauf ausge-
legt, dass der Nutzer seine Eingaben strukturiert
mittels Maus bzw. Meniis durchfiihrt. Steht ein
Mensch vor dem Problem, einen raumlichen Bezug
erkldren zu miissen, greift er oft zu einer Skizze, die
es sehr schnell und prignant erlaubt, etwa einen
Weg zu beschreiben. Rdumliche Sachverhalte las-
sen sich eben durch die ,lineare* Sprache nicht
immer leicht beschreiben. Solche Eingabemodalité-
ten stellen eine Alternative fiir zukiinftige Fu3gén-
ger-Navigationssysteme dar. Mit ihnen wird es mog-
lich, sehr schnell einen raumbezogenen Sachver-
halt in Form einer Skizze zu ,,beschreiben®, was mit
Worten etwas umstéindlich und langwierig wiire.

Im Projekt wird die relative Niitzlichkeit der jeweili-
gen Eingabemodalitit intensiv untersucht, um ein
Konzept erstellen zu konnen, welches alle mogli-
chen Interaktionen optimal zusammenfiihrt und
nutzt.

4 Zusammenfassung und Ausblick

Im Beitrag wurde zunichst die Notwendigkeit von
Interpretationsmechanismen fiir die automatische
Analyse raumbezogener Daten motiviert. Die noti-
gen Grundlagen fiir eine modellbasierte Interpreta-
tion wurden beschrieben, bevor Beispiele prisen-
tiert wurden, die Anwendungen dieser Verfahren
zeigen. Im Rahmen des Projekts SPIRIT wird an die-
ser Thematik am Institut fiir Kartographie und Geo-
informatik intensiv geforscht. Dort steht zunichst
die Bereitstellung entsprechender Modelle in Form
von Ontologien im Vordergrund. Diese sollen an-
schlieend fiir die Interpretation von existierenden
GIS-Datenbestinden genutzt werden, um weiterge-
hende, reichere Metadaten bereitzustellen, welche
die Objekte und Daten besser zu beschreiben in
der Lage sind. Mit Hilfe solcher Interpretationsme-
chanismen konnen Datenhersteller angereicherte
Metadaten iiber die Inhalte ihrer Datenbestidnde

automatisch aus ihren Daten extrahieren und diese
ihren Kunden im Internet zur Verfiigung stellen.

Weiterhin werden die Ontologien auch fiir die
skizzenbasierte Eingabe benotigt. Im Rahmen der
vorgegebenen Ontologien soll es moglich werden,
komplizierte raumliche Sachverhalte durch Skizzen
und intelligente Menus einfacher beschreiben zu
konnen.
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