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Zusammenfassung

Die Notwendigkeit der automatischen Interpretation und Analyse von riaumlichen Daten wird heutzutage immer
wichtiger, da eine stetige Zunahme der digitalen rdumlichen Daten zu verzeichnen ist. Dies betrifft auf der einen
Seite Rasterdaten wie auch auf der anderen Seite Vektordaten, welche iiberwiegend auf unterschiedlichen Land-
schaftsmodellen basieren. Differenzen zwischen diesen Landschaftsmodellen bestehen u.a. in den Objektarten,
dem Grad der Generalisierung oder der geometrischen Genauigkeit der gespeicherten Landschaftsobjekte. Die
interaktive Prozessierung und Analyse von grofien Datenbesténden ist sehr zeitaufwendig und teuer. Speziell
die manuelle Analyse rdumlicher Daten zum Zwecke der Datenrevision wird in Zukunft das Limit der techni-
schen Umsetzbarkeit erreichen, da moderne Anforderungen an die Laufendhaltung der Daten zu immer kiirzeren
Aktualisierungszyklen fithren.

Die automatische Interpretation digitaler Landschaftsmodelle setzt die Integration von Methoden des rdumlichen
Data Mining bzw. Knowledge Discovery in raumbezogenen Daten innerhalb von Geographischen Informations-
systemen (GIS) voraus. Hierauf wird sich die vorliegende Arbeit konzentrieren. Grundsiitzlich kann man die
automatische Interpretation von digitalen Landschaftsmodellen (DLM) in drei Kategorien unterscheiden: die
Interpretation basierend auf einem spezifischen Modell des DLM, die Interpretation basierend auf einem gene-
rischen Modell der Basiselemente des DLM sowie die uniiberwachte Interpretation des DLM.

Zun#chst beschreiben wir einen Ansatz zur Generierung von 3D-Geb#duden, welche als Hypothese aus Kataster-
karten abgleitet werden. Diese Vorgehensweise stellt ein Beispiel fiir die DLM-Interpretation auf der Grundlage
eines spezifischen Modells dar und kann zur schnellen Generierung von groben 3D-Stadtmodellen oder als
Vorabinformation zur bildgestiitzten 3D-Gebéduderekonstruktion verwendet werden. Des weiteren stellen wir
detailliert einen Ansatz zur Ableitung von ATKIS-Daten aus ALK-Daten vor, welcher ein Beispiel fiir die DLM-
Interpretation basierend auf einem generischen Modell der DLM-Basiselemente darstellt und zur automatischen
Laufendhaltung der Daten dient. Beide Ansétze fithren direkt zum grundsétzlichen Problem der Gruppierung
von rdumlichen Objekten, welches generell unter dem Begriff des Clusterns zusammengefasst wird. Man un-
terscheidet zwei Arten von Clusterverfahren: iiberwachte und uniiberwachte Methoden. Uniiberwachte Cluster-
oder Lernverfahren kénnen fiir den dritten genannten Fall der DLM-Interpretation verwendet werden und sind
gut geeignet fiir die Modellgeneralisierung und die kartographische Generalisierung von DLM-Daten, falls die Me-
thoden in der Lage sind, Cluster mit beliebiger Form zu erkennen. Die bisher existierenden Verfahren benétigen
jedoch zumeist verschiedenste Kenntnisse als Voraussetzung, wie z.B. die Verteilungsfunktion der Daten oder
Schrankenwerte fiir Ahnlichkeitsmessungen bzw. Abbruchkriterien. Zudem finden viele Clusterverfahren nur
Gruppierungen mit konvexer Form und erkennen keine Lécher (z.B. Maximum-Likelihood-Methoden).

Der Hauptteil dieser Arbeit widmet sich einem neu entwickelten, uniiberwachten Clusterverfahren zur automa-
tischen Interpretation von raumbezogenen Daten. Das Verfahren heif3t Hierarchisches Parameterfreies Graph-
CLustering (HPGCL) und dient zur Erkennung von Clustern beliebiger Form. Es benétigt weder Parameter wie
z.B. Schrankenwerte noch Annahmen iiber die Verteilung der Daten oder die Anzahl der Cluster. Die Neuartig-
keit des HPGCL-Algorithmus besteht auf der einen Seite in der Anwendung der Hierarchie von Nachbarschafts-
graphen zur Definition der Nachbarschaft eines Einzelobjekts oder eines Objektclusters in allgemeiner Art und
Weise, sowie auf der anderen Seite in der Definition eines Entscheidungskriteriums zur Ahnlichkeitsbestimmung
von Clustern, welches medianbasiert ist und ohne Angabe von Schwellwerten auskommt. Der Nichste-Nachbar-
Graph, der Minimal Spannende Baum, der Relative Nachbarschaftsgraph, der Gabriel-Graph und die Delaunay-
Triangulation kommen im HPGCL-Algorithmus zum Einsatz. Es wird aufgezeigt, dass die hierarchische Bezie-
hung dieser Nachbarschaftsgraphen in einem natiirlichen Generalisierungsprozess im Sinne einer grob-zu-fein-
Segmentierung eines Datensatzes genutzt werden kann. Als weiterer Aspekt des HPGCL-Algorithmus kann die
Tatsache genannt werden, dass im allgemeinen eine begrenzte Anzahl von Clustern gréfier eins gefunden wird.
Im Gegensatz dazu ben6tigen andere hierarchische Clusterverfahren generell die Minimalanzahl der zu findenden
Cluster als Parameter, da ohne Abbruchkriterium sonst alle Objekte des Datensatzes in einem einzigen grofien
Cluster vereinigt werden. Die Arbeit untersucht detailliert den Einfluss eines einzelnen Nachbarschaftsgraphen
in der Hierarchie auf das Ergebnis des Clusterings, und es wird die Verwendbarkeit des HPGCL-Algorithmus auf
der Grundlage von verschiedenen Datensatztypen evaluiert. Anhand zweier Datensiitze werden die Ergebnisse
des HPGCL-Verfahrens mit den Resultaten eines durch Testpersonen durchgefithrten manuellen Clusterings
verglichen.



Abstract

Nowadays, the necessity of automatic interpretation and analysis of spatial data is getting more and more
important, because the amount of digital spatial data continuously increases. On the one hand, there are raster
data sets, on the other hand vector data that are predominantly based on different landscape models. Differences
between these landscape models are, e.g., the object type, the degree of generalization or the geometric accuracy
of the captured landscape objects. The pure interactive processing and analysis of large spatial databases is very
time-consuming and expensive. Especially the manual analysis of spatial data for the purpose of data revision
will reach the limit of technical feasibility in the near future, because modern requirements on the up-to-dateness
of data lead to ever shorter update cycles.

The automatic interpretation of digital landscape models needs the integration of methods of the field of spatial
data mining or knowledge discovery in spatial databases into geographical information systems (GIS), which
is the focus of this thesis. In general, the automatic interpretation of a digital landscape model (DLM) can be
divided into the interpretation based on a specific model of the DLM, the interpretation based on a generic
model of the basic elements of the DLM and the unsupervised interpretation of the DLM.

First, an approach for the generation of 3D building hypotheses from a cadastral map is described which is
an example for the DLM interpretation based on a specific model. This approach can be used for the fast
generation of approximate 3D city models or as pre-information for an image based 3D building reconstruction.
Secondly, an approach for the automatic derivation of ATKIS data from ALK data will be described in detail,
which is an example for the DLM interpretation based on a generic model of the basic DLM elements for the
purpose of automatic data revision. Both approaches lead directly to the basic problem of grouping spatial
objects, which can be seen as a general clustering problem. Clustering methods can be divided into supervised
and unsupervised methods. Unsupervised clustering or learning methods can be used for the third case of DLM
interpretation. Especially unsupervised clustering methods are well suited for the model generalization and the
cartographic generalization of DLM data if these methods can recognize clusters of arbitrary shape. There are a
lot of different clustering approaches, but most of them need certain prerequisites, like the distribution function
of the data or thresholds for similarity tests and terminating conditions. In many cases, clustering methods can
only find clusters with a convex shape and without holes (e.g. maximum-likelihood).

The main contribution of this thesis is a new unsupervised clustering method called Hierarchical Parameter-
free Graph CLustering (HPGCL) for the automatic interpretation of spatial data. The HPGCL algorithm can
find clusters of arbitrary shape and needs neither parameters like thresholds nor an assumption about the
distribution of the data or number of clusters. The novelty of the HPGCL algorithm lies on the one hand in the
application of the hierarchy of neighbourhood graphs (also called proximity graphs) to define the neighbourhood
of a single object and object clusters in a natural and common way and on the other hand in the definition
of a median based, threshold free decision criteria for the similarity of clusters. In the HPGCL algorithm
the Nearest-Neighbour-Graph, the Minimum-Spanning-Tree, the Relative-Neighbourhood-Graph, the Gabriel-
Graph and the Delaunay-Triangulation are used. It will be shown that the hierarchical relationship of these
proximity graphs can be used for a natural generalization process in the sense of a coarse-to-fine segmentation
of a data set. One additional feature of the HPGCL algorithm is that in general a limiting number of clusters
greater than one will be found. In contrast, general hierarchical cluster algorithms require the minimal number
of clusters as a parameter, otherwise they will always group all objects of a data set in one big cluster. The
influence of the single proximity graphs of the hierarchy on the clustering result is investigated in detail. The
usability of the HPGCL algorithm is evaluated on different types of data sets and for two data sets the results
of the HPGCL algorithm are compared with manual clustering results.



Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation und Aufgabenstellung

Die Notwendigkeit der automatisierten Interpretation und Analyse von raumbezogenen Daten wird heutzutage
immer deutlicher, da die grole Menge an raumbezogenen Daten, die in digitaler Form vorliegen, stetig ansteigt.
All diese raumbezogenen Daten basieren {iberwiegend auf verschiedenen Modellen der Landschaft. Unterschiede
in diesen Modellen betreffen z. B. die Objektart, den Grad an Generalisierung oder die geometrische Genau-
igkeit der erfassten Landschaftsobjekte. Eine rein interaktive Bearbeitung und Analyse grofier raumbezogener
Datenbanken ist extrem zeit- und kostenintensiv. Besonders die operationelle Analyse raumbezogener Daten zu
Fortfithrungszwecken wird in naher Zukunft an ihre Grenzen der Realisierbarkeit stoflen.

Diese Problematik erfordert, Methoden des sogenannten Spatial Data Mining oder Knowledge Discovery in
Spatial Databases (KDSD) in Geo-Informationssystemen zu integrieren. Unter dem Begriff Knowledge Discovery
in Spatial Databases versteht man die Ableitung markanter, impliziter und vorher unbekannter Informationen
aus grofen rdumlichen Datenbanken. Das Aufgabenfeld von KDSD integriert die Gebiete des Maschinellen
Lernen, Datenbanksysteme, Datenvisualisierung, Statistik, Informationstheorie und algorithmischer Geometrie.

Die automatische Interpretation von digitalen Landschaftsmodellen (DLM) kann man in drei Fille einteilen :

1. Interpretation basierend auf einem spezifischen Modell des DLM.
2. Interpretation basierend auf einem generischen Modell der DLM-Grundelemente.

3. Interpretation ohne Vorinformationen iiber das DLM.

Im Fall 1 nutzt man zur Interpretation spezifische Informationen iiber das DLM, um neue Informationen abzu-
leiten. Mit einem spezifischen Modell ist hier die Verwendung von Instanzen expliziter Objektmodelle gemeint,
wie z.B. Polygone, von denen man weif}; dass sie Gebdude oder Flurstiicke darstellen.

Im Fall 2 besitzt man spezifisches Wissen iiber die Grundelemente des DLM, wie z.B. Text, Zahl, Punkt
oder Linie. Dieses spezifische Wissen wird dann um ein explizites Regelwerk erweitert, das angibt, wie diese
Grundelemente in einem bestimmten Kontext zu verstehen sind. Ein Beispiel hierfiir ist die Strukturierung
von sogenannten , Spaghetti-Daten“ (unstrukturierte Menge von digitalen graphischen Daten). Das verwendete
Regelwerk muss jedoch manuell vorgegeben werden.

Der Fall 3 unterscheidet sich vom Fall 2 darin, dass kein explizites Regelwerk vorgegeben ist. In diesem Fall
gibt man ein ,,Hypothesenmodell* (Wahrscheinlichkeitsmodell) vor, das beschreibt, welche Grundelemente in
einem bestimmten Kontext als &hnlich oder zusammengehorig betrachtet werden kénnen und das automatische
Verfahren soll dann nach ,wahrscheinlichsten® (signifikantesten) Gruppierungen suchen und méglichst eine
kompakte Charakterisierung (Beschreibung) dieser Gruppen liefern. Die Verfahren des Spatial Data Mining
gehoren deshalb zum Fall 3.

Fiir alle drei Fiille werden wir im folgenden Beispiele geben, wobei die Konzentration auf den 3. Fall erfolgt.
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Die manuelle Erfassung von 3D-Stadtmodellen fiir stiddtische Gebdudeinformationssysteme, Unternehmen
der Telekommunikation oder fiir Touristikzwecke (virtuelle Stadtmodelle von Urlaubsorten im Internet) ist
sehr zeit- und kostenintensiv. Eine vollstdndig automatische und flachendeckende 3D-Rekonstruktion von
Gebiduden aus Luftbildern oder Laserdaten ist bis heute nicht méglich (Forstner 1999). Durch zusitzliche
Informationen aus einem Geoinformationssystem (GIS) ldsst sich die Problematik der automatischen Re-
konstruktion erheblich einschridnken. In (Brenner 2000) wird ein vollsténdig automatisches Verfahren zur
flichendeckenden 3D-Rekonstruktion von Gebduden aus Laserdaten vorgestellt, das als einzige Zusatzinformati-
on 2D-Gebaudegrundrisse benotigt. Die Bereitstellung solch geeigneter Zusatzinformationen gehért zum Fall 1,
der in dieser Arbeit anhand der Erzeugung von 3D-Gebiudehypothesen aus 2D-Gebdudedaten untersucht wird.
Die hierfiir verwendeten raumbezogenen Daten stammten aus der automatisierten Liegenschaftskarte (ALK) der
offentlichen Vermessungsverwaltungen®, die Informationen iiber die Lage und Form von Geb#udegrundrissen,
sowie die Gebdudenutzung enthilt. Eine weitere Fragestellung ergab sich dabei zum Nutzen solcher grober 3D-
Gebédudehypothesen als Hintergrundvisualisierung in grofien 3D-Stadtmodellen. Den 2. Fall werden wir anhand
der automatischen Ableitung von ATKIS-Daten aus ALK-Daten beschreiben.

Die Untersuchungen der Fille 1 und 2 fithrten beide zur grundlegenden Problematik der Gruppierung raum-
bezogener Objekte das als Clustering-Problem aufgefasst werden kann und somit zum Gebiet des Spatial Data
Mining gehort. Auf dem Gebiet des Clustering existieren viele Ansétze von denen die meisten direkt oder in-
direkt Voraussetzungen iiber die Verteilung der Daten treffen, Schwellwerte voraussetzen und hiufig auch nur
spezielle Clusterformen (konvexe Formen) bestimmen konnen. Ziel war es nun, ein vollstindig parameterfrei-
es Verfahren zum Clustering rdumlicher Objekte zu ermitteln, das es erlaubt, Objektgruppen beliebiger Form
zu bilden. Die so gefundenen Gruppen kénnen dann bei der Modellgeneralisierung oder der kartographischen
Generalisierung (speziell Typisierung) entsprechend weiterverarbeitet werden.

1.2 Aufbau der Arbeit

Zur Motivation fiir diese Arbeit und zur Einfiihrung in die raumbezogene Clusteranalyse und ihre Anwen-
dungsmoglichkeiten beschreiben wir zuerst im Kapitel 2 zwei Beispiele der automatischen Interpretation von
GIS-Daten. Im ersten Beispiel zeigen wir die Verwendung von GIS-Daten als Vorinformation zur Bildinterpre-
tation im Falle der 3D-Gebéduderekonstruktion aus Luftbildern oder Laserdaten. Das zweite Beispiel beschreibt,
anhand der automatischen Ableitung von ATKIS-Daten aus ALK-Daten, die automatische Modellgeneralisie-
rung, d.h. die Ableitung kleinmafistibiger geographischer Daten aus groBmafstibigen Daten. In beiden Beispie-
len stoflen wir auf das Problem der Gruppierung von topologisch unstrukturierten rdumlichen Objekten.

In Kapitel 3 gehen wir kurz auf die wesentlichen Aspekte des sogenannten Data Mining ein, um eine Einordnung
der raumbezogenen Clusteranalyse innerhalb der Aufgaben (Methoden) der automatsierten Dateninterpretation
zu geben. Eine detaillierte Beschreibung der Aufgaben und Methoden der Clusteranalyse geben wir dann im
Kapitel 4, um unseren in dieser Arbeit entwickelten Ansatz zur Gruppierung raumbezogener Daten besser
einordnen zu kénnen.

In jedem Clusterverfahren spielt der Vergleich von Daten (Objekten), d.h. die Definition und Berechnung der
Ahnlichkeit oder des Abstands von Objekten, die wesentliche Rolle. In Kapitel 5 gehen wir deshalb ausfiihrlich
auf die Problematik von Ahnlichkeits- oder DistanzmafBen ein und geben ein Distanzma$ fiir Konzepte einer
Konzepthierarchie an und geben eine Begriindung fiir unsere Wahl der Nachbarschaftsgraphen als Représentant
der Ahnlichkeit zwischen Objekten. Da Nachbarschaftsgraphen in unserem Verfahren die wesentliche Rolle
spielen, ist eine ausfiihrliche Beschreibung von Nachbarschaftsgraphen und der von uns verwendeten Graphen
im Kapitel 6 gegeben.

Unser hierarchisches parameterfreies Graph-Clustering (HPGCL) beschreiben wir dann ausfiihrlich in Kapitel 7
und geben dabei unsere Definition eines Clusters, sowie ein medianbasiertes, schwellwertfreies Entscheidungskri-
terium zur Vereinigung dhnlicher Cluster. In Kapitel 8 wenden wir dann unser Verfahren auf unterschiedlichen
Daten an und beschreiben die erzielten Ergebnisse. Fiir die durchgefithrten Tests standen kiinstlich erzeugte
Daten, Daten aus dem Gebdudeinformationssystem des Stadtvermessungsamts Stuttgart, sowie Laserdaten und
Bilddaten zur Verfiigung, welche das breite Spektrum des Verfahrens demonstrieren.

Im letzten Kapitel 9 werden dann die erzielten Ergebnisse diskutiert und ein Ausblick auf moégliche zukiinftige
Arbeiten angezeigt.

Tn Bayern DFK (Digitale Flurkarte) genannt.
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1.3 Abgrenzung zu anderen Arbeiten

Unsere Arbeiten zur Ableitung von 3D-Gebidudehypothesen aus GIS-Daten zur Rekonstruktion von Gebduden
aus Luftbildern und Laser-Daten (Haala & Anders 1996, Haala & Anders 1997) waren unseres Erachtens die
ersten Arbeiten zu dieser Problematik. Die prinzipielle Moglichkeit der automatischen Fortfithrung von ATKIS
Basis-DLM aus ALK-Daten wurde in den Arbeiten (Anders & Sester 1997, Anders, Sester & Fritsch 1997,
Anders 1997, Sester, Anders & Walter 1998), soweit uns bekannt, erstmals aufgezeigt.

Der in dieser Arbeit vorgestellte Ansatz zur Gruppierung raumbezogener Daten kann als hierarchisches, agglo-
meratives, dichtebasiertes Clusterverfahren eingeordnet werden. Ester, Kriegel, Sander & Xu (1996) beschrei-
ben ebenfalls ein dichtebasiertes Clustering-Verfahren, das jedoch nicht auf Nachbarschaftsgraphen aufbaut,
wie unser Verfahren. Die Autoren definieren, basierend auf einer e-Umgebung, die Begriffe density-reachable
und density-connected, um benachbarte (dhnliche) Objekte und Cluster zu charakterisieren. Das ¢ muss dabei
vorgegeben werden oder kann, unter der Annahme einer rdumlichen Verteilung, geschétzt werden.

Wie oben herausgestellt, unterscheiden sich graphbasierte Verfahren von unserem Verfahren im wesentlichen
durch die Art der verwendeten Graphen, die Verwendung von Schwellwerten und der Definition der Cluster-
dichte, soweit diese Verfahren die Dichte als Maf8 fiir die Ahnlichkeit verwenden. Unseres Wissens nach sind
(Anders, Sester & Fritsch 1999, Anders & Sester 2000, Anders 2001) auch die ersten Veroffentlichungen zur
expliziten Verwendung der Hierarchie der Nachbarschaftsgraphen zum parameterfreien Clustering rdumlicher
Objekte. Das graphbasierte Verfahren von Zahn (1971) verwendet nur den minimal spannenden Baum und einen
Schwellwert als Entscheidungskriterium zur Entfernung ,ungeeigneter* Graphkanten. Urquhart (1982) unter-
suchte den Gabriel Graph (siehe Abschnitt 6.2.5) auf seine Eignung zum Clustering. Das dichtebasierte Verfahren
von Bajesy & Ahuja (1998) bestimmt, im Gegensatz zu uns, den vollstindigen Graphen (siche Abschnitt 6.1.2).
In den Arbeiten von Jarvis & Patrick (1973) und Eppstein (1998) wird der k-Ndichster-Nachbargraph verwen-
det, wodurch k als Parameter ins Spiel kommt; in (Jarvis & Patrick 1973) wird noch ein weiterer Schwellwert
fiir die Gruppierung benachbarter Objekte verwendet. Estivill-Castro & Lee (2002) verwenden die Delaunay-
Triangulation (Abschnitt 6.2.7) und ein spezielles Kriterium zur Entfernung ,ungeeigneter® Graphkanten, das
sie als Short-Long-Kriterium bezeichnen. In der Arbeit von van Schréder (2001) wird die gleichmissige Baum-
zerlegung verwendet, die, wie der Name schon sagt, einen Baum (siehe Def. 6.1.10) als Graph voraussetzt.
van Dongen (2000) beschreibt ein stochastisches Graph-Clustering-Verfahren, das auf einem Markov-Prozess
aufbaut.

Damit grenzt sich unser Verfahren in folgenden Punkten von bestehenden Arbeiten ab:

e Das gesamte Verfahren benotigt keine Vorgabe oder Schétzung von Parametern und es sind keine Annah-
men {iber die zugrundeliegende Verteilung der Merkmale der zu gruppierenden Objekte notwendig.

e Die Verwendung mehrerer Arten von Nachbarschaftsgraphen anstelle eines einzelnen Graphen und ihre
explizite Verkniipfung durch die Teilmengenbeziehung ihrer Kantenmengen.

e Die Definition eines Clusters als Kombination duflerer und innerer Kantenmengen erméglicht eine un-
scharfe Modellierung der Clusterdichte.

e Die medianbasierte Definition eines Ahnlichkeitsmafies zum robusten Vergleich von Clustern.



12

KAPITEL 1. EINLEITUNG
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Kapitel 2

Interpretation raumbezogener Daten

2.1 Ableitung von 3D-Gebidudehypothesen

Die Nachfrage nach digitalen 3D-Stadtmodellen von Seiten der Stadtplaner nimmt kontinuierlich zu. Dar-
aus ergab sich die Frage, ob sich vorhandene 2D-Gebdudedaten nutzen lassen, um den Prozefl der 3D-
Gebéauderekonstruktion aus Luftbildern oder Laserdistanzdaten zu unterstiitzen.

Bereits vorhandene Geb#dudegrundrisse in einem zweidimensionalen Geo-Informationssystem sind eine zu-
verldssige Zusatzinformationsquelle fiir die Erfassung qualifizierter Gebdudeh6henmodelle aus direkt mit La-
serscanner (Abb. 2.1) bzw. indirekt durch Stereobildzuordnung (Abb. 2.2) erfassten Digitalen Hohenmodellen
(DHM) oder auch direkt aus Stereobildern. Eine automatische Interpretation dieser 3D-Punktwolken ist derzeit
noch immer Forschungsgegenstand (Baltsavias, Griin & Van Gool 2001). Die momentan vielversprechensten
Ansiitze nutzen Vorinformation iiber die zu erkennenden und zu messenden Objekte aus. Je besser die Vorinfor-
mation, desto zuverldssiger sind die Ergebnisse. Ein Beispiel fiir solche Daten ist das amtliche Liegenschaftska-
taster (ALK), in dem sowohl Grundrifliinformationen als auch die jeweilige Nutzungsart der Geb#ude enthalten
sind.

Durch die Analyse bzw. Interpretation der vorhandenen Grundrisse kénnen beispielsweise Kontrollparameter
fiir die Segmentierung des DHM bzw. fiir die anschlieflende dreidimensionale Rekonstruktion bestimmt werden.
Eine wichtige Vorinformation ist der Gebédudegrundriss selbst: Hiermit kann der Bildbereich festgelegt werden,
innerhalb dessen sich das Geb&dude befindet. Weiterhin lassen sich Grofle, Form und Orientierung des Gebdudes
ermitteln. Unbekannt ist hingegen die Gebdudehshe und die Dachform. Diese soll im folgenden mittels Inter-
pretationsverfahren ermittelt werden. Abbildung 2.3 zeigt eine Luftaufnahme des Testgebiets und Abbildung
2.4 den dazu gehorenden Ausschnitt aus der ALK.

2.1.1 Analyse der Gebiudeinformationen

Bei geringen Detailliertheitsanforderungen an die zu erfassende dreidimensionale Form eines Gebédudes kann eine
Beschreibung durch einfache Polyeder erfolgen. In diesem Fall kann der Gebdudegrundrifl aus dem existierenden
GIS ohne weitere Analyse verwendet werden; die benétigte Gebdudehthe kann dann als die maximale Hohe
innerhalb des Grundrisses aus dem DHM bestimmt werden. Fiir Anwendungen wie Visualisierungen ist hiufig
ein mittlerer Detailliertheitsgrad ausreichend, fiir den neben dem Grundrifl noch der Dachtyp (z. B. Flach-
oder Satteldach) sowie einige wenige Hohenwerte (z. B. First-, Trauf- und Fulbodenhéhe) zu bestimmen sind.
Durch die Analyse der ALK-Daten kénnen aus der Form und Lage der Gebdudegrundrisse und den ebenfalls
vorhandenen Nutzungsarten Hypothesen (Abb. 2.6, Abb. 2.7) iiber die dreidimensionale Form gebildet werden.
Die unterschiedlichen Hypothesen kénnen anschliefend mit Hilfe der DHM- und Bilddaten verifiziert bzw.
verworfen werden.

Die Erzeugung von 3D-Gebdudemodellen mit Hilfe der Grundrissinformationen kann natiirlich nicht eindeutig
gelost werden. Zusétzlich zu den unbekannten Gebdudehohen sind die unterschiedlichsten Dachformen moglich,
wie z. B. Flach-, Pult-, Sattel- oder Walmdach. Da die Gebdudenutzung einen méglichen Hinweis auf die Dach-
form und Dachhohen bietet, nutzen wir die in der ALK enthaltenen Informationen iiber die Gebdudenutzung,
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Abbildung 2.1: Ausschnitt aus einem DHM, erfasst Abbildung 2.2: Ausschnitt aus einem DHM, erfasst
mit Laserscanner durch Stereobildzuordnung
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Abbildung 2.3: Bildausschnitt vom Testgebiet Abbildung 2.4: Ausschnitt aus der verwendeten ALK
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um die Gebdude in die sechs Klassen Wohn-, Industrie-, Biirogebdude, Kirche, Turm und Garage einzuteilen.
Jeder dieser Klassen ordnen wir einen Dachtyp und eine Dachhohe wie folgt zu :

e Garage : Flachdach, Dachhéhe 3m

e Wohn-, Biirogebédude : Satteldach, Traufhthe 6m, Firsthshe 9m (das entspricht 2 Geschossen mit je 3m
Hohe und ein Dachgeschofl von 3m Hohe)

o Industriegebéude : Flachdach, Dachhthe 15m (3 Geschosse mit je 5m Hohe)
e Kirche : Flachdach, Dachhéhe 12m

e Turm : Flachdach, Dachhéhe 25m

e Kindergarten : Flachdach, Dachhéhe bm

e andere : Flachdach, Dachh6he 7,5m

Diese Werte sind natiirlich rein heuristisch, aber sie sollen auch nur eine erste Naherung fiir das Gebaude liefern.
Durch den anschlieenden Verifikationsproze wird die Hypothese dann bestéitigt und verbessert, oder sie wird
verworfen und eine neue Hypothese wird gebildet (z.B. andere Firstrichtung oder anderer Dachtyp).

Bevor wir jedoch das 3D-Modell erzeugen, fithren wir noch eine Generalisierung des Gebdudegrundrisses durch.
Der Dachrand von Flach- und Pultdéchern folgt im allgemeinen der Form des Grundrisses. Bei Sattel- oder
Walmdéchern ist das jedoch meistens nicht der Fall, da kleine Erker oder Unregelméfigkeiten im Grundrify von
der Dachform verdeckt werden. Man kann in den meisten Féllen davon ausgehen, dass die Grundfléche eines
solchen Daches rechteckig ist. Als Generalisierung des Grundrisses berechnen wir deshalb ein minimal umschlie-
Bendes Rechteck, wie es in Abbildung 2.5 dargestellt ist. Die Firstrichtung wird dann durch die ldngste Seite
dieses Rechtecks festgelegt. Basierend auf all den aufgezdhlten Annahmen erzeugen wir dann ein hypothetisches
3D-Stadtmodell.

In Abbildung 2.6 ist das Ergebnis dargestellt. Ein Vergleich dieses Ergebnisses mit Abbildung 2.3 weist jedoch
noch erhebliche Unterschiede auf. So fallen siidlich des grofleren Industriegebiudes eine Reihe benachbarter
Gebédude mit Satteldach auf, die in Realitdt von einem gemeinsamen Dach bedeckt sind, dessen Firstrichtung
senkrecht zu den Grundrissen verlduft. Dies geht darauf zuriick, dass wir bisher nur die Grundrisse allein
betrachtet haben. Ein Grundrif in der ALK repréisentiert ein betimmtes Besitzverhéltnis und angrenzende
Grundrisse gehoren im allgemeinen zu einem Gebdude und besitzen somit ein gemeinsames Dach. Deshalb
bestimmen wir topologisch benachbarte Grundrisse (Grundrisse, die sich ein Geometrieelement vom Typ Linie
teilen) und gruppieren diese Grundrisse, falls sie die gleiche Nutzungsart aufweisen, zu einem neuen Grundriss
zusammen (Umhiillendes Polygon). Dieses neue Polygon wird dann gegebenenfalls generalisiert und anschlieSend
wird dann ein 3D-Modell erzeugt. Das Ergebnis dieser verbesserten Hypothesenbildung zeigt Abbildung 2.7.
Ein nochmaliger Vergleich mit Abbildung 2.3 zeigt, dass sich allein mit diesen einfachen Annahmen ein relativ
gutes Stadtmodell erzeugen lésst, was fiir einfache Visualisierungen sehr gut genutzt werden kann.

Abbildung 2.8 zeigt zwei Gebdudehypothesen, sowie die aus einer Stereozuordnung extrahierten 3D-Kanten.
Offensichtlich wurde in dem Beispiel eine zu geringe Hohe fiir die Gebdude angenommen, die nun korrigiert / an-
gepasst werden kann. Die Qualitit der 3D-Gebdudehypothesen kann noch verbessert werden, indem zusétzliche
Metainformationen einbezogen werden, die allerdings nicht in der ALK enthalten sind. Die Gebédudeparameter
(Dachform, Dachhohen, Firstrichtung) hingen auch von den Regeln der Stadtplaner ab. Solche zusitzlichen
Bedingungen sind z.B.:

e Die Lage des Gebdudes zu einer Strafle: heutzutage verlduft die Firstrichtung meist parallel zur Strafien-
richtung, daher kann diese aus der Beziehung des Geb#dudes zur Strafle abgeleitet werden.

e Die Nachbarschaft zu anderen, nicht topologisch angrenzenden, Gebduden: in den meisten Féllen besitzen
benachbarte Geb#iude (Hiuserreihen) den gleichen Dachtyp, dhnliche Dachhéhe und gleiche Firstrichtung,
da sie einem einheitlichen Bebauungsplan entstammen.

e Die Stadtlage des Geb#dudes (Zentrum, Stadtrand, Industriegebiet) hat auch einen Einfluss auf die Dach-
form und Hohe eines Gebdudes: in Industriegebieten herrschen Flach- und Scheddécher vor. Am Stadtrand
ist typischerweise eine 2-geschossige Einzelhausbebauung mit Sattel- oder Walmdach anzutreffen.
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Abbildung 2.5:  Generalisierung des Grundrisses
durch minimal umschlieSendes Rechteck.

il

Abbildung 2.7: 3D-Gebdudehypothesen unter
Beriicksichtigung benachbarter Geb#ude.

Abbildung 2.6: 3D-Geb#dudehypothesen basierend auf
den ALK-Gebédudegrundrissen.
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Abbildung 2.8: 3D-Ansicht der Gebdudehypothesen
und zugeordneten DHM-Kanten
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Solche Zusammenhénge kénnen z.B. durch Statistiken aus bestehenden Datensitzen abgeleitet werden. Das
Nachbarschaftsproblem kénnte mit Hilfe von Clustering-Verfahren gelost werden, die Cluster beliebiger Form
erkennen konnen. Die so gefundenen Geb#dudegruppen kénnen dann weiter analysiert werden um z.B die Stadt-
lage des Gebaudes zu ermitteln. Im Kapitel 7 werden wir ein parameterfreies Clusterverfahren zur Gruppierung
raumlicher Objekte beschreiben. Generell ermoglicht die Interpretation von bestehenden Datenséitzen somit die
automatische Ableitung von 3D-Stadtmodellen, die fiir viele Anwendungen eine hinreichend gute Approximation
an die Realitéit darstellt (Abb. 2.9).

Abbildung 2.9: 3D-Gebiudehypothesen von Stuttgart Vaihingen Universitéit und Umgebung

2.2 Fortfiihrung von ATKIS-Daten basierend auf ALK-Daten

Die Vermessungsverwaltungen des Bundes (BKG!) und der Liénder (Landesvermessungséimter) gehoren beide
der AdV? an, innerhalb der sie gemeinsam am bundesweit einheitlichen Projekt ATKIS® arbeiten. Aufgabe des
Projekts ATKIS ist es, die traditionellen topographischen Landeskartenwerke durch datenverarbeitungsfihige
digitale Landschaftsmodelle zu ergéinzen und diese digitalen Daten offentlich-rechtlich bereitzustellen. Zu den
topographischen Landeskartenwerken zéhlen die folgenden Karten:

e Topographische Grundkartenwerke in den Maflstdben 1 : 5.000 bis 1 : 10.000, dazu gehoren die

— Deutsche Grundkarte 1 : 5.000 (DGK5) und die
— Topographische Karte 1 :10.000 (TK10)

e Topographische Karte 1 : 25.000 (TK25)
e Topographische Karte 1 : 50.000 (TK50)
e Topographische Karte 1 : 100.000 (TK100)

!Bundesamt fiir Kartographie und Geodésie (http://www.ifag.de).
2 Arbeitsgemeinschaft der Vermessungsverwaltungen der Linder der Bundesrepublik Deutschland (http://www.adv-online.de).
3 Amtliches Topographisch-Kartographisches Informationssytem (http://www.adv-online.de/produkte/atkis.htm)
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e Topographische Ubersichtskarte 1 : 200.000 (TUK200)
e Ubersichtskarte 1 : 500.000 (UK500)

e Bundesrepublik Deutschland 1 : 1.000.000 (D1000)

e Internationale Weltkarte 1 : 1.000.000 (IWK1000)

ATKIS ist als Geobasisinformationssystem gedacht, das offentliche und private Nutzer mit geothematischen
Fachdaten verkniipfen konnen, um raumbezogene Planungen und Visualisierungen durchzufiihren. Ein weiteres
wesentliches Ziel von ATKIS ist die Automatisierung der Erstellung der topographischen Landeskartenwerke, da
die manuelle Erstellung und Fortfithrung topographischer Karten einen sehr zeit- und kostenintensiven Prozess
darstellt. Die Grundidee dabei ist es, nicht mehr wie bisher jeden Mafistabsbereich fiir sich zu erfassen und
fortzufiihren, sondern nur noch wenige ausgewéhlte Mafistabsbereiche so zu modellieren und zu erfassen, damit
andere Mafistibe daraus automatisch abgeleitet werden kénnen. Zu diesem Zwecke hat die AdV das Geoba-
sisinformationssystem ATKIS in vier digitale Landschaftsmodelle (DLM) unterschiedlicher Mafistabsbereiche
eingeteilt:

e Basis-DLM, Mafistab 1 : 25.000

e DLM50, Mafistab 1 : 50.000

e DLM250, Maflstabsbereich 1 : 200.000 bis 1 : 250.000
e DLM1000, MafBstab 1 : 1.000.000

Der Informationsgehalt des Basis-DLM orientiert sich an der topographischen Karte 1 : 25.000, da es als Grund-
lage zur Erzeugung der TK25 dienen soll. Die TK10 wird laut AdV jedoch auch aus dem Basis-DLM abgeleitet.
Dies erscheint auf den ersten Blick widerspriichlich, jedoch muss man wissen, dass in vielen Bundeslindern
das Basis-DLM durch Digitalisierung der TK10 erfasst wurde und in manchen Bundesldndern teilweise sogar
durch Digitalisierung der DGK5. Der Grund fiir diese unterschiedlichen Erfassungen ist der Foderalismus der
Bundeslénder, wodurch ATKIS eine freiwillige Vereinbarung der Bundeslénder ist, nach Mdglichkeit Geobasisin-
formationen in einheitlicher Form zu erfassen. Urspriinglich wurde das Basis-DLM auch mit DLM25 bezeichnet,
da aber ein Grofiteil der digitalen Datenbestéinde bereits genauer als fiir eine TK25 erfasst wurden, spricht
man nun vom Basis-DLM. Vom Basis-DLM verlangt man nun, dass es alle nétigen Informationen fiir die Ab-
leitung einer TK25 enthalten muss, wenn méglich jedoch den Informationsgehalt und die Lagegenauigkeit einer
TK10. Das DLM50 soll als Datenbasis fiir die Erzeugung topographischer Karten im Maflstab von 1 : 50.000 bis
1 :100.000 dienen und orientiert sich deshalb im Informationsgehalt an der TK50. Das DLM250 besitzt einen
Informationsgehalt und eine Lagegenauigkeit entsprechend dem Mafstabsbereich 1 : 200.000 bis 1 : 250.000 und
dient als Basis fiir die TUK200 und die UK500. Das DLM1000 wiederum orientiert sich vom Informationsge-
halt an der internationalen Weltkarte im Mafistab 1 : 1.000.000 und dient zur Erzeugung der D1000 und der
ITWK1000.

Wie oben bereits erwédhnt ist das Basis-DLM héufig genauer erfasst als notwendig. Die Bestrebungen gehen
jedoch in Zukunft dahin, dass nur noch ein einziges universelles Basis-DLM existiert, das die Erdoberfliche
so genau modelliert, dass alle weiteren Landschaftsmodelle und daraus abgeleiteten Kartenwerke automatisch
erzeugt werden koénnen. Das wiirde bedeuten, dass nur noch ein einziges Modell manuell erfasst und fortgefiithrt
werden muss. Da die ALK im Mafistab 1 : 1.000 erfasst wird (genauer gesagt ist 1 : 1.000 der ZielmaB-
stab, existierende Datensétze liegen im Bereich von 1 : 500 bis ca. 1 : 2.500) und Informationen, wie z.B.
Flurstiicksgrenzen, Flurstiicksnutzung, Gebdudegrundrisse und Gebdudenutzung enthilt, ergab sich die Frage,
ob ALK-Daten dazu verwendet werden kénnen, um geometrisch genaue Basis-DLM Daten abzuleiten. Diese
Problemstellung gehort zum Aufgabengebiet der kartographischen Modellgeneralisierung und die Untersuchung
grundlegender Moglichkeiten der automatischen Modellgeneralisierung ist im aktuellen Zusammenhang mit dem
ATKIS DLM50 von besonderem Interesse, da es Ziel des BKG ist, das DLM50 vollsténdig automatisch aus dem
Basis-DLM abzuleiten und nicht manuell erfassen zu miissen.

Die ALK beinhaltet Flurstiicksgrenzen, Gebidudegrundrisse, Nutzungsarten und Stralennamen. Da der Pro-
zess der Fortfiihrung zeit- und kostenintensiv ist, entstand die Idee, ATKIS-Daten aus ALK-Daten abzuleiten,
um den Aufwand an manueller Datenerfassung und Fortfithrung fiir das Basis-DLM zu verringern. Zur Zeit
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werden beide Datenbestidnde getrennt voneinander erfasst und fortgefiithrt. Im folgenden wird aufgezeigt, dass
es grundsitzlich moglich ist, ATKIS-Daten aus ALK-Daten abzuleiten. Dies wird anhand des Objektbereichs
Siedlung verdeutlicht. Durch die Informationen iiber Grundstiicksgrenzen, Nutzungsarten und den implizit ge-
gebenen geometrischen und topologischen Informationen enthilt die ALK alle notwendigen Informationen, die
man fiir die Ableitung von Siedlungsobjekten bendtigt. In Abbildung 2.10 ist der von uns verwendete ALK-
Datensatz abgebildet.
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Abbildung 2.10: Ausschnitt aus einem ALK-Datensatz

Die Ableitung von ATKIS-Objekten des Typs Wohnbaufiiche (ATKIS-Objektart 2111%) aus ALK-Daten bein-
haltet Generalisierungs- und Aggregationsoperationen, die im folgenden niher erldutert werden. Zur Beschrei-
bung, wie rdumliche Objekte in der ALK représentiert werden, benutzen wir die semantische Modellierung als
eine konzeptionelle Methode zur Analyse, wie ein menschlicher Operateur diese Objekte in der Realitéit bzw.
Luftbildern oder digitalen Datenbestéinden wie der ALK erkennt.

2.2.1 Aggregations- und Generalisierungsoperatoren

Zur Ableitung neuer rdumlicher Objekte benotigt man im allgemeinen Operatoren zur Aggregation und Gene-
ralisierung von rdumlichen Objekten (Regnauld 1996, Molenaar 1996). Fiir die Aggregation rdumlicher Objekte
ist eine geeignete Definition der Objekinachbarschaft erforderlich, sowie ein Aggregationskriterium, z.B. ein
gleiches Objektattribut. Wir haben dazu in unserem objektorientierten Datenmodell (Fritsch & Anders 1996)
Operatoren fiir die Aggregation beziiglich topologischer und metrischer Nachbarschaft implementiert. Bei der
Berechnung der topologischen Nachbarschaft werden die Adjazenz-Relationen im Datenmodell genutzt. Die me-
trische Nachbarschaft wird mithilfe von Abstandsmaflen berechnet. Wir verwendeten in diesem Fall dazu die
sogenannte Constrained Delaunay Triangulation (Preparata & Shamos 1985) aller Objektpunkte und Objekt-
linien. Die Delaunay-Triangulation ermoglicht uns die Definition der rdumlichen Nachbarschaft ohne explizite
Angabe eines Abstandsmafes, da diese Art der Triangulation Punkte nur mit ihren nichsten Nachbarn ver-
bindet und existierende Kanten (vorhandene Objektlinien) mit beriicksichtigt. In Kapitel 6 werden wir auf die
verschiedenen Arten von Nachbarschaftsgraphen genauer eingehen. Fiir die Generalisierung der geometrischen

4Im neuen ALKIS-Objektartenkatalog, der zur Harmonisierung von ALK und ATKIS eingefithrt wurde und in Zukunft die
Objektarten von ALK und ATKIS einheitlich definieren wird, entspricht dies der Nummer 41001.
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Abbildung 2.11: Semantisches Modell fiir Flurstiicke und Wohnbaufldchen

Form von gegebenen oder aggregierten raumlichen Objekten haben wir Operatoren zur Erzeugung der konwve-
xzen Hiille (Preparata & Shamos 1985) und des minimal umschliefenden Rechtecks implementiert. Im folgenden
Abschnitt beschreiben wir unseren Ansatz zur Ableitung von Wohnbauflachenobjekten aus ALK-Daten. Bei
dieser Vorgehensweise wurde ausschliellich die topologische Nachbarschaft zur Aggregation raumlicher Objekte
verwendet.

2.2.2 Ableitung der ATKIS-Objektart Wohnbaufldche

Geméafl dem ATKIS-Objektartenkatalog ergibt sich ein Siedlungsobjekt aus der Nutzung der in ihm ent-
haltenen Gebédudeobjekte. Der ALK-Datensatz bestand aus Linien-Elementen vom Typ Flurstiicksgrenze,
flichenhaften Gebdudeobjekten sowie punktformigen Textobjekten, die eine Bezeichnung des Gebaudetyps bzw.
der Flurstiicksnummer oder Flurstiicksnutzung (z.B. Bpl) enthielten. Der Zusammenhang zwischen ALK und
ATKIS wird im folgenden in einem semantischen Modell hergestellt (vgl. Abb. 2.11).

1. Ein Siedlungsobjekt (residential area) ergibt sich durch Zusammenfassen angrenzender Flurstiicke, die
eine bestimmte Nutzung aufweisen (residential, industrial, ...).

2. Ein bezeichnetes Flurstiickobjekt (parcel) ergibt sich aus einem Flurstiick und der Angabe der Nutzung
der auf ihm befindlichen Geb&udeobjekte.

3. Ein Flurstiick ergibt sich durch Erzeugung geschlossener Polygone aus Linien-Elementen der Kategorie
Flurstiicksgrenze.

Der linke und obere Teil des Graphen in Abbildung 2.11 beschreibt den 3. Schritt, d.h., wie aus den Ausgangs-
daten ein Flurstiick gebildet wird. Im Datensatz lagen die Flurstiicke nicht als Polygone, sondern lediglich als
Sammlung von linienhaften Elementen und Textelementen vor (sogenannten Spaghetti-Daten)?. Deshalb ist der
erste Schritt in unserem Ansatz, anhand der Linienobjekte und deren topologischen Beziehungen untereinan-
der, alle moglichen geschlossenen Flichen zu berechnen. Eine Fliche wird in unserem Fall durch ein einfaches

5Die ALK selbst ist objektstrukturiert, jedoch lag uns nur ein unstrukturierter Testdatensatz im DXF-Format vor. Da aber
unstrukturierte Daten h&ufiger vorkommen, beschreiben wir hier den allgemeinsten Fall der Interpretation von raumbezogenen
Daten.
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(a) Ermittelte Flurstiicke (b) Abgeleitete Wohnbaufléichen

Abbildung 2.12: Ergebnis der automtischen ALK-Daten-Auswertung

Polygon représentiert. Das einfache Polygon wiederum stellt sich als geschlossene Masche in dem durch die
Linienobjekte aufgespannten Netz dar.

Im niichsten Arbeitsschritt bestimmen wir, in welchen von diesen Flidchen eine Flurstiicksnummer liegt. Dies
wird durch einen Punkt-in-Polygon-Test fiir alle moglichen Kombinationen von Fléchen und Flurstiicksnummern
erreicht. Durch eine raumbezogene Zugriffsstruktur kann der zeitliche Aufwand fiir solche geometrischen Opera-
tionen noch erheblich verringert werden. Das Ergebnis nach diesem Schritt ist in Abbildung 2.12 (a) dargestellt.

Nachdem alle Flurstiicke ermittelt wurden, sind nun all diejenigen Flurstiicke auszuwéhlen, die einem Wohn-
bauflichenbereich zugeordnet werden kénnen. Dazu wéihlen wir aus allen vorhandenen Textsymbolen im ALK-
Datensatz die Symbole Whs, Gar, Bpl (Wohnhaus, Garage, Bauplatz) aus, und fithren wieder einen Punkt-in-
Polygon-Test fiir alle moglichen Kombinationen dieser Symbole und den Flurstiicksflichen aus.

Im letzten Arbeitsschritt wird eine Gruppierung aller extrahierten Wohnbauflichen vorgenommen, um ATKIS-
Objekte des Typs Wohnbaufldche zu erstellen. Die semantische Regel fiir die Gruppierung solcher Fldchen ist
das Prinzip der Adjazenz (rechter Teil in Abb. 2.11). Mit anderen Worten, alle extrahierten Flichen, die eine
gemeinsame Flurstiicksgrenze besitzen, werden zusammengefasst. Diese Berechnung kann einfach ausgefiihrt
werden, indem die topologischen Relationen benutzt werden, die aus unserem objektorientierten Datenmodell
direkt abgeleitet werden kénnen. Abbildung 2.12 (b) zeigt das Ergebnis dieser Gruppierung, iiberlagert mit den
ALK-Daten.

Evaluierung des Ergebnisses

Das Ergebnis in Abbildung 2.12 (b) (hellgraue Flichen) wurde allein durch Aggregation angrenzender Wohn-
bauflichen nach dem semantischen Modell in Abbildung 2.11 ermittelt. Der Vergleich dieser automatisch er-
zeugten ATKIS-Objekte mit originalen ATKIS-Objekten (vgl. Abb. 2.14 (a) schwarze Linien) zeigt eine sehr
gute Ubereinstimmung, jedoch auch einige Unterschiede. Ursachen fiir diese Unterschiede sind:

e Die Grenzen der Wohnbauflichenbereiche stimmen deshalb nicht exakt iiberein, da in dem ATKIS-
Datensatz die Straflen nicht als Flidche erfasst wurden, sondern durch ihre Mittelachsen repréisentiert
werden. Da in ATKIS topologisch angrenzende Objekte durch die gleichen geometrischen Elemente dar-
gestellt werden, treffen sich die Siedlungsgrenzen bei den Mittelachsen der Strafien. Unsere Grenzen ent-
sprechen jedoch den genauen Grenzen zu den ALK-Straflenflichen. Man kann dieses Problem umgehen,
indem man entweder gleichzeitig ATKIS-Straflenobjekte als Flichenobjekte aus den ALK-Daten ablei-
tet oder einen Generalisierungsschritt einfithrt, der die Mittelachsen bestimmt und dann die Grenzen der
Siedlungsflichen modifiziert. Man kann jedoch sagen, dass eine getrennte Ableitung von Siedlungsobjekten
und Straflenobjekten nicht sinnvoll erscheint, sondern beide gemeinsam ermittelt werden miissen.
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Abbildung 2.13: Erweitertes semantisches Modell fiir Flurstiicke, Wohnbauflichen, Industrieflichen und Flichen
mit gemischter Nutzung.

e Ein weiterer Unterschied entsteht dadurch, dass in unserem ersten Ansatz Industrie- und Gewerbeflichen,
sowie Flichen gemischter Nutzung (Industrie- und Wohngebdude in einem Flurstiick) nicht modelliert
wurden. Die Flichen mit gemischter Nutzung wurden somit ebenfalls als Wohnbaufléchen klassifiziert, was
nicht vollstindig falsch ist, jedoch in ATKIS einer eigenen Objektart zugeordnet wird. Wir erweiterten
deshalb unser Modell, wie in Abbildung 2.13 dargestellt, um die Objekte Industrie- und Gewerbefliche
(ATKIS-Objektart 2112 / ALKIS-Objektart 41002) und Flidche gemischter Nutzung (ATKIS-Objektart
2113 / ALKIS-Objektart 41007). Die Abbildung 2.14 (a) und (b) zeigen das verbesserte Ergebnis. Ein
direkter Vergleich mit Abbildung 2.12 (a) zeigt, dass mit diesem Modell weniger Flichen als Wohnbaufléche
klassifiziert werden.

Generell konnen auch

e verschiedene Erfassungszeitriume der ALK- und ATKIS-Daten,
e unterschiedliche Erfassungsregeln und

e die subjektive Interpretation des Operateurs bei der Erfassung der ATKIS-Daten aus Orthophotos

zu Unterschieden in den Ergebnissen fiihren.

Zusammenfassend kann man sagen, dass unsere Ergebnisse die Mo6glichkeit der Verwendung grofimafstébiger
Daten (z.B. ALK) zur automatischen Fortfithrung von Daten mittleren MaBstabs (z.B. ATKIS) bestéitigen. Un-
ser pragmatischer Ansatz zeigt, dass die Verkniipfung unterschiedlicher raumlicher Datenbestéinde effizient mit
Hilfe eines semantischen Modells und rdumlicher Aggregierungs- und Approximationsoperatoren durchfithrbar
ist. Ein geeignetes semantisches Modell ist jedoch nicht immer vorhanden (keine Erfassungsregeln vorhanden)
oder kann nur schwer erstellt werden (Verkniipfung der Erfassungsregeln und dem verwendeteten Datenbestand
ist nicht direkt ersichtlich). Fiir solche Fille konnen Methoden des Maschinellen Lernens (Michalski, Carbonell
& Mitchell 1984, Sester 1995) genutzt werden. Durch die Methode Lernen durch Beispiele kénnten prinzipi-
ell automatisch semantische Konzepte oder Regeln abgeleitet werden. Eine andere Moglichkeit besteht darin,
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(a) Uberlagerung von original ATKIS-Wohnbauflichen (schwarze (b) Uberlagerung mit original ALK-Daten
Linien)

Abbildung 2.14: Erweiterte Klassifizierung in: Wohnbaufliche (hellgrau), Gebiete gemischter Nutzung (grau)
und Industrie- und Gewerbefliche (dunkelgrau) und Uberlagerung mit original ATKIS- und ALK- Daten.

von einer sehr allgemeinen Regel auszugehen und beim Auftreten von Ausnahmen von dieser Regel, durch die
Methode des Inkrementellen Lernens, das Verhalten des Systems zu verbessern.

Unser hier beschriebener Ansatz baut auf dem Flurstiick als kleinste Flidcheneinheit auf und gruppiert gleiche
klassifizierte Flurstiicke zusammen. Es ist jedoch auch mdoglich, die Gebiudegrundrisse der ALK nach der
Nutzung zu gruppieren, um dann aus diesen Objektgruppen ATKIS-Siedlungsflichen abzuleiten, indem man
z.B. die konvexe Hiille der gruppierten Gebdudegrundrisse als Siedlungsfliche interpretiert. Somit wiirde man
Flachengeometrien erhalten, die nicht der Geometrie der Flurstiicke folgt, sondern sich aus der Verteilung
der Gebédude ergibt und moglicherweise einer besseren Interpretation der Daten fiir das ATKIS Basis-DLM
entspricht. Jedoch erwartet ATKIS eine flichendeckende topologisch korrekte Modellierung der Flichen, die
durch die Flurstiicksgrenzen der ALK und den abgeleiteten Stralenmittelachsen aus Strafienflurstiicken einfacher
zu ermitteln ist als aus einer Menge topologisch unstrukturierter Flachen. Data Mining Methoden — speziell
Clusterverfahren — kénnen auch dann eingesetzt werden, wenn weder Vorinformationen noch geeignete Beispiele
fiir zu detektierende Zusammenhénge in den Daten vorliegen.
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Kapitel 3

Data Mining und Knowledge Discovery
in Datenbanken

Moderne Datenbanktechnologien und Datenerfassungsmethoden haben dazu gefiihrt, dass heutzutage sehr grofie
Ansammlungen von Daten in digitaler Form existieren. Neben den klassischen Datenbankanwendungen (Ban-
ken, Versicherungen, Handel, etc.) werden besonders auf dem Gebiet der raumbezogenen Daten immer mehr
Daten erfasst, da hier die digitale satelliten- und flugzeuggestiitzte Fernerkundung immer breitere Anwendung
findet. Dieser enorme Anstieg an verfiigbaren Daten macht es notwendig, Informationen (Wissen) aus vorhan-
denen Daten zu gewinnen. Es gibt zu viele Daten, aber zu wenig Informationen. Diese Problematik fiihrte zur
Entstehung des Themengebiets Data Mining oder Knowledge Discovery in Databases. In diesem Kapitel wird
auf die wesentlichen Begriffe und Probleme des Data Mining im allgemeinen und des Spatial Data Mining im
besonderen eingegangen, um einen Uberblick iiber dieses Gebiet zu geben. Weiterfithrende Literatur zu diesem
Thema findet man in (Piatetsky-Shapiro & Frawley 1991), (Holsheimer & Siebes 1994), (Fayyad, Piatetsky-
Shapiro, Smyth & Uthurusamy 1996), (Weiss & Indurkhya 1998), (Anand, Bell & Hughes 1993),(Bell, Anand &
Shapcott 1994),(Ester, Kriegel & Xu 1995),(Ester et al. 1996),(Fotheringham & Rogerson 1994), (Koperski &
Han 1995),(Koperski, Adhikary & Han 1996),(Lu, Han & Ooi 1993),(Mohan & Nevatia 1988),(Molenaar 1996),
(Ng & Han 1994),(Regnauld 1996),(Shaw & Wheeler 1994).

3.1 Data Mining

Bis heute gibt es keine adiiquate deutsche Ubersetzung fiir den englischen Begriff Data Mining. Wortlich
iibersetzt steht Data Mining fiir Datenbergbau, wobei die Datenbank das Bergwerk darstellt und die neuen
Informationen das zu férdernde Material. (Frawley, Piatetsky-Shapiro & Matheus 1991) geben folgende De-
finition: Data Mining oder Knowledge Discovery in Databases ist ein Prozess zur Gewinnung interessanter
(potentiell niitzlicher), impliziter und vorher unbekannter Informationen aus groflen Datenbanken. (Weiss &
Indurkhya 1998) definieren Data Mining als Suche nach wertvollen Informationen in sehr grofien Mengen von
Daten. Dabei arbeiten Mensch und Computer zusammen. Der Mensch entwirft die Datenbank, beschreibt Pro-
bleme und definiert Ziele. Der Computer sichtet die Daten und schaut nach Mustern, die die gesetzten Ziele
erfiillen. Im allgemeinen kann man Data Mining als die Integration mehrerer Bereiche definieren. Dazu gehoren
im wesentlichen Maschinelles Lernen (Michalski et al. 1984), Datenbanken, Datenvisualisierung, Statistik und
Informationstheorie.

An Data Mining Systeme werden héiufig folgende Anforderungen gestellt:

e Effizienz
e Zuverléssigkeit
e Verarbeitung unterschiedlicher Datentypen

e Verarbeitung unterschiedlicher Datenquellen
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Kategorie Aufgabe
Klassifikation
Vorhersage Regression
Zeitreihen
Trendanalyse
Assoziationsregeln
Generalisierung
Wissensentdeckung Clustering
Visualisierung
Datenbanksegmentierung
Text Mining

Tabelle 3.1: Verschiedene Arten von Data Mining Problemen

e Interaktive Nutzung
e Komfortable Eingabe und Ausgabe

e Datenschutz und Datensicherheit

3.2 Data Mining Aufgaben und Methoden

(Weiss & Indurkhya 1998) teilen die typischen Data Mining Aufgaben in die zwei Kategorien Vorhersage und
Entdeckung von Wissen ein (siehe Tabelle 3.1), wobei der Vorhersage das groflere Gewicht beim Data Mining
zufiillt. Die Aufgabe der Vorhersage ist gegeniiber der Entdeckung von Wissen genauestens definiert und ihre
Ergebnisse sind potentiell brauchbarer. Der Begriff der Entdeckung von Wissen stellt dagegen einen Sammel-
begriff fiir viele Themen dar, die in Beziehung zum Gebiet der Entscheidungsfindung, -unterstiitzung (Decision
Support) stehen. Die Methoden, um die Aufgaben der Vorhersage und Wissensentdeckung zu lésen, iiberlappen
sich haufig. Im folgenden werden die wesentlichsten Data Mining Aufgaben kurz beschrieben.

3.2.1 Vorhersage (Prediction)

Im wesentlichen gibt es zwei Arten der Vorhersage, die Klassifikation und die Regression. Vergangene Ereignisse
werden anhand ihrer bekannten Auswirkungen untersucht und fiir zukiinftige Fille verallgemeinert.

Klassifikation

Bei der Klassifikation im allgemeinen handelt es sich darum, jeden Datensatz aus einer gegebenen Menge von
Datensiitzen anhand bestimmter Attributwerte (Klassifikationsmodell) einer Klasse von mehreren vordefinierten
Klassen zuzuordnen. In Beziehung zum Data Mining kann die Klassifikation als Lernen einer Abbildungsfunkti-
on definiert werden (Hand 1981), (Weiss & Kulikowski 1991), (McLachlan 1992). Ein einfaches Beispiel fiir die
Anwendung von Klassifikationsmethoden ist die automatisierte Uberpriifung der Kreditwiirdigkeit von Bank-
kunden, anhand bekannter Parameter.

Regression

Die Regressionsanalyse kann wie die Klassifikation als Lernen einer Abbildungsfunktion definiert werden. Im
Gegensatz zur Klassifikation wird ein Datum nicht einer bestimmten Klasse aus endlich vielen Klassen zuge-
ordnet, sondern es wird eine reelle Zahl als Ergebnis geliefert. Anwendungen der Regression existieren viele, wie
z.B. die Vorhersage der Menge an Biomasse in einem Waldgebiet aufgrund von Fernerkundungsdaten.
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Analyse von Zeitreihen

Zeitreihenanalyse ist ein Sonderfall der Regression oder Klassifikation, wobei Messungen iiber die Zeit fiir die
gleichen Attribute durchgefiihrt werden. Die Wettervorhersage oder Aktienkursanalyse sind Beispiele dafiir.

3.2.2 Entdeckung von Wissen (Knowledge Discovery)

Aufgaben der Wissensentdeckung stellen gewohnlicherweise eine Vorstufe zur Vorhersage dar, da im allgemeinen
in dieser Vorstufe Informationen zur Vorhersage nur unzureichend vorhanden sind. Der Prozess der Wissensent-
deckung stellt somit eine Ergénzung zur Vorhersage von Ereignissen aus Datenbesténden dar.

Trendanalyse / Abweichungserkennung

Das Ziel bei der Trendanalyse ist die Erkennung von signifikanten Verdnderungen (Abweichungen) innerhalb
einer Datenmenge von gegebenen Normwerten oder Werten, die bei vorangegangenen Messungen ermittelt
wurden. Methoden zur Trendanalyse stehen in direktem Zusammenhang mit Methoden der klassischen Statistik.
Die klassische Methode fiir die Anderungserkennung ist der sogenannte Signifikanztest.

Generalisierung / Zusammenfassung / Visualisierung

Bei der Datengeneralisierung wird eine grofle Menge von relevanten Daten von einer detaillierten Ebene auf
eine abstrakte Ebene transformiert. Dazu gehoren alle Methoden die versuchen, eine kompakte Beschreibung
fiir eine Datenmenge zu finden. Der Mittelwert und die Standardabweichung einer Menge von reellen Zahlen
stellt ein einfaches Beispiel fiir diesen Bereich dar. Da das Problem der Generalisierung / Zusammenfassung von
Datenmengen in direkter Beziehung zu der Aufgabe der Visualisierung (graphischen Darstellung) von Daten
steht, werden die Methoden zur zusammenfassenden Beschreibung von Datenmengen hiufig bei der interakti-
ven Erkundung (interactive exploration) von Daten oder zur automatischen Reportgenerierung verwendet. Es
existieren im wesentlichen zwei Ansétze: Der sogenannte Data Cube und die attributorientierte Induktion.

Assoziationsregeln

Eine spezielle Form der Generalisierung stellen die sogenannten Assoziationsregeln (Agrawal, Imielinski & Swami
1993, Agrawal & Srikant 1994) dar. Assoziationsregeln besitzen die folgende Form: X1 A---A X, = Y1 A--- A
Yo, ©, wobei X; und Y; Attribute darstellen und © einen Konfidenzwert (z.B. 98% Sicherheit) reprisentiert.

Clustering

Die Aufgabe des Clusterings besteht darin, eine kompakte Beschreibung fiir eine Datenmenge zu finden, die
auf einer endlichen Menge von Kategorien oder Clustern beruht (Titterington, Smith & Makov 1985), (Jain &
Dubes 1988). Das Datenclustering kommt beim Data Mining immer dann zur Anwendung, wenn Datensétze ohne
vordefinierte Klassifizierungsattribute gruppiert werden sollen. Die Gruppierung erfolgt bei dieser Methode nach
der Regel: Mazimiere die Ahnlichkeit innerhalb einer Klasse und minimiere die Ahnlichkeit zwischen verschiede-
nen Klassen. Im Zusammenhang mit dem Data Mining kann das Clustering den Methoden des uniiberwachten
Lernens zugeordnet werden. Beispiele fiir Clusterverfahren sind die uniiberwachte Landklassifizierung aus Mul-
tispektraldaten oder das Auffinden von Kundengruppen in Marketing-Datenbanken.

Text Mining

In sogenannten Data Warehouses (grofie zentrale Datensammlungen in Firmen, die jegliche Art von Informa-
tionen enthalten) sind viele Arten von Informationen enthalten. Viele von diesen Informationen sind hiufig in
Form von Text vorhanden. Das kann von einzelnen Textfeldern bis zu kompletten Dokumenten reichen. Hierbei
tritt das Problem auf, diese alphanumerischen Daten so aufzubereiten, dass sie mit den bekannten Data Mining
Verfahren behandelt werden kénnen (Weiss & Indurkhya 1998).
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3.2.3 Data Mining Methoden

Im folgenden sind kurz die wesentlichen Methoden aufgelistet, die zur Losung von Data Mining Aufgaben
eingesetzt werden:

e Entscheidungsbdume

e Entscheidungsregeln

o Klassifikationsmethoden

e Nichtlineare Regression

e Statistik

e Beispielbasierte Methoden

e Induktive logische Programmierung

e Wahrscheinlichkeitsbasierte Abhéngigkeitsgraphen

3.3 Raumbezogenes Data Mining

Im folgenden soll nur ein kurzer Uberblick iiber das Gebiet des riumlichen Data Minings in Bezug auf geogra-
phische Informationssysteme gegeben werden. Koperski et al. (1996) geben einen ausfiihrlichen Uberblick zum
Stand der Forschung und iiber zukiinftige Entwicklungen auf dem Gebiet des Spatial Data Mining.

Spatial Data Mining ist die Erweiterung von Data Mining Methoden von Datenbanken ohne Raumbezug auf
raumbezogene Datenbanken. Neben den Gebieten maschinelles Lernen, Statistik, Datenvisualisierung und In-
formationstheorie kommen nun die Gebiete der riumlichen Datenbanken (rdumliche Indexstrukturen) und der
algorithmischen Geometrie dazu. Techniken des Spatial Data Mining finden eine breite Anwendung in Geo-
Informationssystemen (Bill & Fritsch 1991) und in der Fernerkundung. Diese Techniken konnen dazu verwendet
werden, rdumliche Daten zu verstehen, d. h. z. B. nach Beziehungen zwischen raumbezogenen Daten oder
Beziehungen zwischen raumbezogenen und nicht raumbezogenen Daten zu suchen, raumbezogene Daten zu
klassifizieren, Anfrageoptimierungen durchzufiithren oder raumbezogene Wissensdatenbanken aufzubauen.

Die wesentlichen rdumlichen Data Mining Aufgaben sind:

¢ Riumliche Objekt Charakterisierung: Erweiterung der Operation , Generalisierung / Zusammenfas-
sung® auf rdumliche Datenbanken.

e Riumliches Clustering bezieht, gegeniiber dem klassischen Clustering, die rdumliche Nachbarschaft
mit ein. Ein wesentliches Problem dabei ist, die rdumliche Nachbarschaft in einer geeigneten Weise zu
definieren.

e Riumliche Assoziationsregeln (Koperski"& Han 1995) beriicksichtigen zusétzlich rdumliche Relatio-
nen. Dazu gehéren topologische (Adjazenz, Uberlappung, etc.) und geometrische (Abstand, GroBe, etc.)
Relationen.

¢ Riumliche Muster: Erweiterung der , Trendanalyse / Anderungserkennung® auf riaumliche Datenban-
ken. Dieses Gebiet ist besonders fiir rdumlich temporale Datenbanken interessant. Ein rdumliches Muster
beschreibt die charakteristische Struktur von rdumlich verteilten Objekten oder deren Veréinderung. Eine
Gruppe von Gebduden entlang einer Strafie kann z.B. eine lineare Struktur besitzen.

Im Bereich der Geo-Informationssysteme ergeben sich im wesentlichen folgende Aufgabenstellungen, die durch
Spatial Data Mining Methoden unterstiitzt werden kénnen:
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Generalisierung
Das Problem der Generalisierung umfasst die sogenannte automatische Modellgeneralisierung zur Ablei-
tung von topographischen Modellen fiir digitale Landschaftsmodelle unterschiedlicher Mafistibe und die
automatische kartographische Generalisierung zur Erstellung von gedruckten Karten.

Zusammenfiihren von Datenbestéinden
Die Erfassung und Fortfithrung von Digitalen Landschaftsmodellen fithrt hdufig zum Problem, dass zwei
unterschiedliche Datenbestéinde einander zugeordnet werden miissen (Walter 1997). Dieses Map Matching
oder Conflation genannte Problem erfordert eine geeignete Interpretation der rdumlichen Datenbestédnde.

Spatial Reasoning
Landschaftsplaner und Stadtplaner bendtigen geeignete Werkzeuge, um implizite rdumliche Informationen
wie z.B. Siedlungsstrukturen oder Stadtquartiere aus rdumlichen Datenbanken ableiten zu kénnen.

3.3.1 Raé&umliche Datenstrukturen, geometrische Algorithmen

In allen oben genannten Spatial Data Mining Aufgaben sind Operationen wie z.B. Berechnung der konvexen
Hiille, Delaunay Triangulierung, N#chster Nachbar, rdumliche Joins oder sogenannte Kartenverschneidungen
notwendig. Deshalb werden effiziente raumliche Zugriffsmethoden und Datenstrukturen benotigt.

Réumliche Datenstrukturen bestehen aus Punkten, Linien, Flidchen und Kérpern und ihren topologischen Rela-
tionen untereinander. Um einen Zugriff auf rdumliche Objekte {iber rdumliche Koordinaten zu ermoglichen, wer-
den mehrdimensionale Suchbdume verwendet. Beispiele fiir diese Indexstrukturen sind die Quadranten Bdume
(Samet 1990), k-d Biume oder R-Bdume (Giittman 1984). Im Fall des R-Baumes werden die Objekte durch
umschreibende Rechtecke approximiert. Jeder Knoten des R-Baumes stellt ein umschreibendes Rechteck klei-
nerer Rechtecke dar und speichert somit eine bestimmte Anzahl anderer Rechtecke. Die Blitter enthalten einen
Zeiger auf die Objektbeschreibung.

Réumliche Operationen, wie der rdumliche Join oder geometrische Algorithmen, sind sehr aufwendige Opera-
tionen. In (Brinkhoff, Kriegel & Seeger 1993) wird ein Mehrebenen-Verfahren zur Berechnung des Spatial Joins
vorgestellt, das auf dem R*-Baum basiert. Die Untersuchung von geometrischen Algorithmen gehért zum Gebiet
des Computational Geometry (Preparata & Shamos 1985). Der Schwerpunkt in Bezug auf Spatial Data Mining
liegt hier bei der Entwicklung effizienter Algorithmen, die mit externen Hintergrundspeichern arbeiten, um geo-
metrische Probleme 16sen zu kénnen, die zu grofl fiir den internen Speicher sind (Goodrich, Tsay, Vengroff &
Vitter 1993).

3.3.2 Raumliche Nachbarschaft

Die rdumliche Nachbarschaft zwischen Objekten ist fiir die Spatial Data Mining Aufgaben Aggregation, Ap-
proximation und Assoziation von grundlegender Bedeutung. Diese rdumliche Relation 148t sich jedoch nicht
eindeutig definieren, da ihre Definition von der Anwendung abhéngt. Im allgemeinen kann man zwei Arten der
rdumlichen Nachbarschaft definieren:

Topologische Nachbarschaft
Die Nachbarschaft wird durch topologische Relationen zwischen den rdumlichen Objekten definiert.
In den meisten Fillen wird die AdjazenzRelation verwendet, aber auch die Relationen Schnitt oder
Liegt_innerhalb sind méglich (Egenhofer & Franzosa 1995).

Metrische Nachbarschaft (siehe auch Kapitel 6)
Die metrische Nachbarschaft bedarf der Definition eines Abstandsmafles, wie z.B. der Euklidischen Distanz
oder der Manhattan Distanz.

e Distanz Puffer
Alle Objekte, die innerhalb eines gegebenen Abstands zu einem Objekt liegen, werden als dessen
Nachbar betrachtet.

e Nichster Nachbar
Nur das Objekt mit dem kleinsten Abstand wird Nachbar genannt. Die Angabe eines Abstandswertes
ist nicht erforderlich.
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e Triangulation
Ein expliziter Abstandswert ist auch dann nicht erforderlich, wenn eine Triangulierung, wie z.B. die
Delaunay-Triangulation (Preparata & Shamos 1985), zwischen den Objekten als Nachbarschaftsre-
lation definiert wird. In diesem Fall sind jedoch mehr als nur ein Nachbarobjekt moglich.

3.3.3 Spatial Data Mining Architekturen

Fiir das Problem des Data Mining wurden mehrere Architekturmodelle vorgeschlagen. Zu diesen Modellen
gehoren die Parallelarchitektur von (Holsheimer & Kersten 1994), der Data Mining Prototyp DBLEARN /
DBMINER von (Han & Fu 1996) und die Multikomponenten-Architektur von (Matheus, Chan & Piatetsky-
Shapiro 1993). Die meisten dieser Architekturen wurden auch fiir Spatial Data Mining verwendet oder erweitert.
Insbesondere die Multikomponenten-Architektur wurde wegen ihrer Allgemeinheit von vielen anderen fiir Spatial
Data Mining verwendet, wie z.B. (Ester et al. 1995). Dieses System besteht neben der Datenbank, einer Wis-
sensdatenbank und einer sogenannten Kontrolleinheit aus folgenden vier Modulen: Datenbankschnitt-
stelle, Fokusierungsmodul, Musterextraktionsmodul und Evaluierungsmodul. Eine Erweiterung fiir
Spatial Data Mining betrifft die Datenbankschnittstelle, die eine raumbezogene Indexstruktur fiir den Zugriff
auf die Daten bereitstellen muss. Die Wissensdatenbank ist um réumliche Konzepte zu erweitern und das Mu-
sterextraktionsmodul hat Data Mining Techniken in Verbindung mit geometrischen Algorithmen auszufiihren,
um raumbezogene Regeln und Relationen zu entdecken.
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Clusteranalyse
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Abbildung 4.1: Clusterformen

Clustering ist eine bekannte Methode fiir die Dateninterpretation. Es bezeichnet den Prozess der Gruppierung
von Objekten nach ihrer Ahnlichkeit. Typischerweise gibt man ein AhnlichkeitsmaB vor und lernt mit Hilfe von
statistischen Verfahren die optimale Zerlegung einer Datenmenge in Cluster. Clustering ist ein Hilfsmittel, um
Informationen aus grofien Datenbestinden — die u.U. durch viele Attribute pro Objekt gekennzeichnet sind —
zu gewinnen. Die Daten kénnen dabei beliebiger Natur sein, z.B. numerisch oder kategorisch, so lange man ein
Ahnlichkeitsma$ definieren kann. Das Ziel des Clusterings ist es, auch versteckte Zusammenhiinge im Daten-
bestand zu finden, daher sollten die Verfahren moglichst ohne spezifisches Vorwissen iiber den Datenbestand
auskommen.

Das Ziel einer Clusteranalyse besteht darin, eine gegebene Menge von Daten in Cluster (Teilmengen, Gruppen,
Klassen) einzuteilen, wobei die Einteilung folgende Eigenschaften besitzt:

e Homogenitét innerhalb der Cluster, d.h. Daten, die demselben Cluster angehoren, sollen moglichst &hnlich
sein (Intra-Cluster-Homogenitét).

e Heterogenitit zwischen den Clustern, d.h. Daten, die unterschiedlichen Clustern zugeordnet sind, sollen
moglichst verschieden sein (Inter-Cluster-Heterogenitét).

D.h. Clusteralgorithmen gruppieren die Daten bzw. Objekte so in Klassen (Cluster), dass die Objekte einer
Klasse #hnlich, die Objekte unterschiedlicher Klassen dagegen moglichst unédhnlich sind. In Abbildung 4.1 gilt
es z.B. die unterschiedlichen Objekte, die sich durch Farbe, Form und Dichte unterscheiden, zu identifizieren.

Typischerweise erfordert das Clustering Vorinformation, z.B. iiber die statistische Verteilung der Daten oder
die Anzahl der zu detektierenden Cluster. Existierende Clusterverfahren wie k-means (Jain & Dubes 1988),
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Clusterverfahren
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Abbildung 4.2: Clusterverfahren

PAM (Kaufman & Rousseeuw 1990), CLARANS (Ng & Han 1994), DBSCAN (Ester et al. 1996), CURE
(Guha, Rastogi & Shim 1998) und ROCK (Guha, Rastogi & Shim 1999) basieren darauf, Cluster zu finden,
die einem statistischen Modell gentigen. K-means, PAM und CLARANS gehen von der Annahme aus, dass
die Cluster hyperellipsoidisch, bzw. hypersphérisch sind und &hnliche Grolen aufweisen. DBSCAN nutzt ein
Dichte-basiertes Mafl density reachable, welches alle Punkte eines Clusters erfiillen miissen, wohingegen Punkte,
die zu unterschiedlichen Clustern gehoren, diese Eigenschaft nicht aufweisen diirfen.

Alle diese Algorithmen héngen elementar von der Wahl der Parameter im statistischen Modell ab und kénnen
daher fehlschlagen, wenn diese nicht zur zugrundeliegenden Datenmenge passen, oder auch wenn das Modell die
Charakteristika der Cluster (z.B. Form, Grofle, Dichte) nicht korrekt beschreibt. Weiterhin miissen oft geeignete
Abbruchkriterien fiir die Verfahren vorgegeben werden. Das heifit, diese Verfahren sind nicht parameterfrei. Wir
werden im Kapitel 7 ein parameterfreies Verfahren beschreiben.

4.1 Methoden zur Clusteranalyse

Eine detaillierte Einfiihrung in das Gebiet der Clusteranalyse findet man in (Berkhin 2002). Im folgenden wollen
wir eine grobe Ubersicht iiber existierende Clusterverfahren geben (Abb. 4.2). Clustering Algorithmen lassen
sich wie folgt einteilen:

e Hierarchische Methoden

— Agglomerative Verfahren

— Divisive Verfahren
e Partitionierende Methoden

K-medoids Verfahren
K-means Verfahren
Dichte-basierte Verfahren

Relocation Verfahren
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— Probabilistische Verfahren

Grid-basierte Methoden

KI-Methoden

— Neuronale Netze
— Gradienten-Verfahren

— Evolutionire Verfahren

Hochdimensionale Methoden

— Projektive Verfahren

— Clustering auf Unterrdumen

Skalierbare Algorithmen
Die Ergebnisse von Clusterverfahren kénnen im wesentlichen wie folgt unterschieden werden:

o Disjunktive oder nicht-disjunktive Verfahren, d.h. die berechneten Cluster diirfen sich iiberlappen oder
nicht.

o Vollstindige oder partielle Verfahren, d.h. es werden alle gegebenen Objekte Clustern zugewiesen oder
nur Teilmengen stellen Cluster dar.

e Konvexe oder konkave Verfahren, d.h. es sind nur Cluster mit konvexer Form méglich oder auch Cluster
mit konkaver Form.

4.2 Hierarchisches und nicht-hierarchisches Clustering

4.2.1 Nicht-hierarchische Clusterverfahren

Nicht-hierarchische Clusterverfahren werden auch als partitionierende Cluster-Techniken bezeichnet. Es wird
versucht, eine einfache Unterteilung der Daten in eine Menge von & nicht-iiberlappenden Clustern zu erreichen,
wobei diese Unterteilungen ein vorgegebenes Kriterium optimieren. Jedes Cluster muss mindestens ein Element
enthalten, und jedes Datenelement darf nur zu einer Gruppe gehoren. Die meisten partitionierenden Verfahren
gehen von einer vorgegebenen Startunterteilung aus; anschlielend wird die Zugehorigkeit der Datenelemente im
Laufe der Iterationen sukzessive adaptiert, um eine bessere Unterteilung zu erreichen. Zentroid-basierte Verfah-
ren wie die k-means-Methode (MacQueen 1967), (Jain & Dubes 1988) und der ISODATA-Algorithmus (Ball &
Hall 1965) weisen die Datenelemente denjenigen Clustern zu, deren mittlere Euklidische Distanz zum Clusterzen-
trum minimal ist. Diese Verfahren sind nur fiir metrische Rdume geeignet, da sie den Zentroid (Mittelpunkt) aus
einer gegebenen Menge von Datenelementen ermitteln miissen. Medoid-basierte Verfahren wie CLARANS und
PAM nutzen ein représentatives Datenelement, den sogenannten Medoid, und suchen die Summe der Absténde
zwischen dem Medoid und den ihm zugeordneten Datenelementen zu minimieren.

Ein Nachteil der Zentroid- und Medoid-basierten Verfahren ist, dass nicht alle Vorgaben von k zu natiirlichen
Clustern fithren. Daher miissen die Verfahren in der Regel mehrfach durchlaufen werden, um die beste Untertei-
lung zu erhalten. Diese Entscheidung kann mittels vorgegebener Optimierungskriterien automatisiert werden.
Der grofite Nachteil liegt allerdings darin, dass sie lediglich konvexe Clusterformen ermitteln kénnen: Konkave
Formen, bei denen es vorkommt, dass ein Datenelement naher dem Représentanten eines anderen Clusters liegt,
als dem eigenen, kénnen nicht erkannt werden. Diese Formen kommen jedoch in natiirlichen Clustern héufig
vor; auch kénnen natiirliche Cluster oft von stark unterschiedlicher Grofie sein.
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Abbildung 4.3: Beispiel fiir ein Dendrogramm.

4.2.2 Hierarchische Clusterverfahren

Hierarchische Clusterverfahren erzeugen ein Dendrogramm (Abb. 4.3), d.h. eine Baumstruktur, die eine Abfolge
von verkniipften Clustern darstellt. Diese Abfolge beschreibt unterschiedliche Ebenen der Unterteilung. An der
Wurzel des Baumes befindet sich ein einziges Cluster, welches alle anderen beinhaltet. In den Bléttern des
Baumes befinden sich Cluster, die aus nur einem Datenelement bestehen. Dendrogramme kénnen sowohl top-
down als auch bottom-up erzeugt werden. Die bottom-up Methode, auch als agglomerative Technik bezeichnet,
startet mit jedem Datenelement als Cluster. In jedem Schritt des agglomerativen Algorithmus werden die zwei
dhnlichsten Cluster zusammengefasst — wobei natiirlich ein Ahnlichkeitsmafl vorgegeben sein muss. Die Anzahl
der Cluster reduziert sich mit jedem Aggregationsschritt um eins. Das Verfahren wird so lange iteriert, bis
entweder ein einziges grofies Cluster iibrig geblieben ist, eine vorgegebene Anzahl von Clustern erzeugt wurde,
oder der Abstand zweier Cluster iiber einem vorgegebenen Schwellwert liegt. Die top-down-Methode arbeitet
umgekehrt — sie wird auch als divisives Verfahren bezeichnet. Die agglomerativen Verfahren sind in der Literatur
am meisten verbreitet.

Es existieren sehr viele unterschiedliche Varianten von hierarchischen Algorithmen. Generell arbeiten hierar-
chische Clusterverfahren auf Basis einer Ahnlichkeitsmatrix, wobei jedes Element der Matrix die Ahnlichkeit
zwischen zwei Datenelementen beschreibt. In jedem Schritt des Algorithmus muss die Ahnlichkeitsmatrix auf-
datiert werden, um die Anderungen, die sich durch die Cluster-Zusammenfassung ergeben, fortzufithren. Die
Verfahren lassen sich folgenden drei Techniken zuordnen:

o Zentroid (bzw. Medoid) basierte Verfahren,
e Linkage basierte Techniken und

o Varianz (bzw. Fehlerquadratsummen) basierte Verfahren.

Das erste Verfahren hat dhnliche Eigenschaften wie die nicht-hierarchischen Verfahren (z.B. k-means und k-
medoid), d.h. es kann keine beliebigen Clusterformen detektieren.

Das &lteste Linkage-Verfahren ist der single linkage Algorithmus, der manchmal auch als Néchste-Nachbar-
Verfahren bezeichnet wird. Dieses Verfahren benétigt keinen Reprisentanten, sondern das Cluster wird durch
alle seine Datenelemente reprisentiert. Der Abstand zwischen zwei Clustern ergibt sich dabei aus dem Abstand
jeweils zweier Datenelemente aus den unterschiedlichen Clustern. Im Falle des single linkage Verfahrens wird
als Abstandsmaf} die kiirzeste Distanz verwendet. Weitere Verfahren ergeben sich durch Wahl eines anderen
Distanzmafes:

o single linkage Verfahren: d(I,J) := mer?z;éJd(x, Y)



4.3. GRAPHBASIERTES CLUSTERING 35

e complete linkage Verfahren: d(I,J) := zg%%Jd(x, y)

e average linkage Verfahren: d(I,J) := ﬁ > d(z,y)

o Ward Verfahren: d(I,J) := ‘21“1_“—‘{‘]]" d(pr, )
Die Linkage-Methoden kénnen Cluster beliebiger Form und Grofle ermitteln. Der Nachteil liegt jedoch darin,

dass sie nicht robust gegeniiber Rauschen und Ausreifflern in den Daten sind. Weiterhin ergeben sich Probleme
bei nur schwach separierbaren Clustern.

Um die Nachteile der hierarchischen Verfahren zu iiberwinden, wurden Algorithmen wie die Methode der Shared-
Near-Neighbors (Jarvis & Patrick 1973), bzw. CURE (Guha et al. 1998) und ROCK (Guha et al. 1999) vor-
geschlagen. Anstelle eines einzigen Cluster-Représentanten nutzt CURE eine vorgegebene konstante Anzahl an
Repriisentanten fiir ein Cluster. Der ROCK Algorithmus arbeitet auf einem abgeleiteten Ahnlichkeitsgraphen
und beriicksichtigt ein vorgegebenes Modell fiir die Inter-Cluster-Heterogenitéit. Die Methode der Shared-Near-
Neighbors nutzt einen k-Ndchste-Nachbar-Graph, um die Ahnlichkeit zwischen zwei Clustern zu bestimmen.
Der Vorteil dieses Verfahrens gegeniiber den meisten anderen ist, dass es ohne einen vorgegebenen absoluten
MaBstab auskommt, um die Ahnlichkeit (Nachbarschaft) von Objekten zu bestimmen. Karypis, Han & Kumar
(1999) beschreiben ein Verfahren, das ebenfalls auf dem k-Nichste-Nachbar-Graphen aufbaut.

4.3 Graphbasiertes Clustering

Nach (Jaromezyk & Toussaint 1992) sind graphbasierte Clusterverfahren die michtigsten Werkzeuge, um Er-
gebnisse zu erzielen, die dem menschlichen Leistungsvermogen nahe kommen. Die grundlegende Idee der graph-
basierten Clusterverfahren ist sehr einfach: Aus den Originaldaten wird ein Nachbarschaftsgraph berechnet (z.B.
der Minimal Spannende Baum). In diesem Graphen werden diejenigen Kanten eliminiert, die — geméf einem vor-
zugebenden Kriterium — ldnger sind als ihre Nachbarn. Das Ergebnis ist schlieflich ein Graphengeflecht (Wald),
in dem jeder Baum ein Cluster reprisentiert. Die sogenannten Baumzerlegungsverfahren (van Schréder 2001)
gehoren ebenfalls zu den graphbasierten Verfahren. Sie setzen jedoch voraus, dass es sich bei dem Graphen um
einen Baum (azyklischen Graphen) handelt. Das in dieser Arbeit entwickelte Verfahren (Kap. 7) gehort auch zu
den graphbasierten Clusterverfahren. Im folgenden Kapitel werden wir auf die Nachbarschaftsgraphen genauer
eingehen.
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Kapitel 5

Ahnlichkeits- und Distanzmafle

Wie wir im vorangegangenen Kapitel gesehen haben, benotigt jedes Clusterverfahren ein Mafl; um die
Ahnlichkeit zwischen einzelnen Elementen des betrachteten Objektraums, zwischen Gruppen von Elementen
(Clustern) oder zwischen Elementen und Clustern bestimmen zu kénnen. Ein solches Maf ist nicht trivial, da im
allgemeinen in Datenbanken mehr nicht-numerische Daten als numerische gespeichert sind. Lassen sich die nicht-
numerischen Daten eindeutig auf Zahlen abbilden, kann das Clustering-Problem auf einen n—dimensionalen
Vektorraum abgebildet werden, in dem dann eine klassische Metrik aus der Mathematik zur Messung der Di-
stanz oder Ahnlichkeit verwendet werden kann. Der Vergleich zwischen Clustern lésst sich aber meistens nur
durch zusétzliche Bedingungen geeignet definieren. Zuerst werden wir in diesem Kapitel auf die moglichen ver-
schiedenen Arten (Skalen) von Daten eingehen und dann die Definition von Ahnlichkeits- und DistanzmafBen
erlautern. Bei der folgenden Aufzéhlung von Maflen erheben wir natiirlich keinen Anspruch auf Vollstandigkeit.
Es soll einzig gezeigt werden, wie vielfiltig das Problem des Vergleichs von Objekten ist und immer im Kontext
zu einem Modell definiert werden muss.

5.1 Skalentypen

Im allgemeinen sind die Merkmale eines zu gruppierenden Datensatzes von unterschiedlicher Art, d.h. die Merk-
male besitzen nicht den gleichen Skalentyp (Abb. 5.1). Skalentypen lassen sich in quantitative und qualitative
Typen einteilen.

Die quantitativen Typen entsprechen den Zahlen oder Typen, die sich eindeutig auf eine Zahlenmenge abbilden
lassen. Mit quantitativen Daten kann man somit rechnen (4,-,*/), sie lassen sich anordnen/vergleichen und
,vermessen“, da die Zahlenmengen metrische Raume sind. Die quantitativen Daten lassen sich in diskrete und
in kontinuierliche Typen unterteilen. Die diskreten Typen lassen sich auf die Menge der natiirlichen Zahlen
abbilden. Die kontinuierlichen Typen lassen sich dagegen nur auf Teilmengen der reellen Zahlen abbilden. Die
Anzahl von Besuchern einer Veranstaltung sind ein Beispiel fiir einen diskreten Skalentyp. Die Fliche von
Grundstiicken, gemessen in m?2, ist dagegen ein Beispiel fiir einen kontinuierlichen Skalentyp.

Qualitative Daten sind alle Arten von Daten mit denen man nicht rechnen kann. Im giinstigsten Fall las-
sen sich qualitative Daten in eindeutiger Weise anordnen, wie die sogenannten ordinalen Datentypen (z.B.
die Kérpergrofie mit der Wertemenge {klein, mittel, grofi}). Die qualitativen Daten lassen sich in die schon
erwihnten ordinalen Typen und in die sogenannten nominalen und bindren Typen einteilen. Mit nominal be-
zeichnet man mehrkategoriale Daten, wie z.B. die Haarfarbe mit der Wertemenge {schwarz, rot, braun, blond},
d.h. man kann diesen Merkmalen verbale Ausprigungen zuordnen und diese auf Gleichheit iiberpriifen, jedoch
kann man weder mit ihnen rechnen noch lassen sie sich in eindeutiger Weise anordnen. Binsire Skalentypen'! kann
man als Sonderfall der nominalen Skalentypen auffassen, da sich ebenfalls fiir die Merkmale nur die Gleichheit
tiberpriifen lasst. Zusétzlich besteht bei bindren Skalentypen die Wertemenge aus nur zwei Elementen, wie z.B.
{ja,nein}, {gut, schlecht} oder {mdinnlich,weiblich}.

1Binire Skalentypen werden auch als dichotome Variablen bezeichnet.
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Abbildung 5.1: Skalentypen

5.2 Ahnlichkeit

Ahnlichkeit sollte sich nach Maglichkeit als kontinuierlicher Wert zwischen identisch und wvollstindig unter-
schiedlich messen lassen und kann formal wie folgt definiert werden:

Definition 5.2.1 (Ahnlichkeitsmaf)
Sei M = {mi,...,my} eine Menge von Merkmalen, dann nennt man eine Funktion s : M x M — [0,1]
Ahnlichkeitsfunktion, Ahnlichkeitsmaf oder auch Ahnlichkeitskoeffizient, wenn fiir z,y € M gilt:

(S1) s(z,y) = s(y,x) :  Symmetrie
(S2) s(x,y) = leox=y : Identitit

D.h. Ahnlichkeit ist zum einen symmetrisch (S1), zum anderen zeigt sich eine maximale Ubereinstimmung
der Elemente dann, wenn s = 1 wird (52). Von dieser Definition ausgehend gibt es eine Vielzahl von
Ahnlichkeitsmafien, von denen im folgendem eine Auswahl beschrieben wird.

5.2.1 Ahnlichkeitsmafe fiir binire Skalentypen

Im Falle rein bindrer Merkmalsvektoren, d.h. Vektoren deren Merkmale jeweils nur zwei Zusténde einnehmen, die
wir der Einfachheit wegen mit 0 und 1 bezeichnen wollen, kann man beim Vergleich die Anzahl der Merkmale mit
gleichem und ungleichem Wert bestimmen. Man unterscheidet fiir zwei Merkmalsvektoren unter den folgenden
vier Summen:

® > oo: Anzahl gleicher Merkmale von  und y mit dem Wert 0.
® > o1: Anzahl ungleicher Merkmale von z und y mit dem Wert 0 fiir 2 und dem Wert 1 fiir y.
® > . o: Anzahl ungleicher Merkmale von « und y mit dem Wert 1 fiir  und dem Wert O fiir y.

® > 11: Anzahl gleicher Merkmale von x und y mit dem Wert 1.

Aufbauend auf diesen vier Summen lassen sich die folgenden AhnlichkeitsmaBe definieren.
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M-Koeffizient

Definition 5.2.2 (M-Koeffizient)

s(z,y) = 20t 21
200+ 201 T 210t 20

S-Koeffizient

Definition 5.2.3 (S-Koeffizient)

s(z. ) = >
S SRS S S

Tanimoto/Rogers-Koeflizient

Definition 5.2.4 (Tanimoto/Rogers-Koeffizient)

s(z,y) = 20t 21
’ 200 T 211 20 01 +2210)

5.2.2 Ahnlichkeitsmafe fiir nominale Skalentypen
Verallgemeinerter M-Koeffizient

Fiir nicht bindre nominale Merkmalsvektoren ldsst sich der M-Koeffizient verallgemeinern, indem man einfach
das Verhiltnis der Anzahl gleicher Merkmale zu der Anzahl der Merkmale als Ahnlichkeitsmaf} definiert.

Definition 5.2.5 (Verallgemeinerter M-Koeffizient)

> (Gleiche Merkmale)
> (Merkmale)

s(z,y) =

5.2.3 Beispiel fiir binidre und nominale Skalentypen

Als Beispiel verwenden wir drei Gebéiude mit unterschiedlichen Eigenschaften, die in Tabelle 5.1 aufgelistet sind.
Die Tabelle 5.2 zeigt die zugehorigen M-, S- und Tanimoto/Rogers-Koeffizienten, nach denen Haus 1 und 3 sich
am #hnlichsten sind.

| Merkmale || Haus 1 | Haus 2 | Haus 3 |
Parkett nein ja nein
Terrasse ja ja nein
Balkon nein ja ja
Niedrigenergiebauweise ja nein ja

Tabelle 5.1: Beispiel fiir bindre Merkmale.

Im Falle einer nicht-bindren Nominalskala sind diese Koeffizienten jedoch mit Vorsicht zu verwenden. Als Beispiel
soll hier die Dachform eines Gebdudes dienen. Eine Moglichkeit zum Vergleich von nicht-binéiren Variablen ist
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| Ahnlichkeitsmaf || Haus 1-2 | Haus 1-3 | Haus 2-3 |
M-Koeffizient 1/4 1/2 1/4
S-Koethizient 1/4 1/3 1/4
Tanimoto-Koeffizient 1/7 1/3 1/7

Tabelle 5.2: Ahnlichkeitsmafie zu Tabelle 5.1.

es, diese Variable als bindren Vektor aller moglichen Ausprigungen zu betrachten (Tab. 5.3) und dann, wie im
binéren Fall, den M- S- oder Tanimoto/Rogers-Koeffizient zu berechnen. Nach Tabelle 5.3 ist es offensichtlich,
dass Haus 1 und 2 (bzgl. Dachform) eine Ahnlichkeit von 1 haben und in den beiden anderen Fillen eine
Ahnlichkeit von 0 besteht. Wie man jedoch in Tabelle 5.4 sieht, liefern der M- und Tanimoto/Rogers-Koeffizient
in diesen Fillen eine Ahnlichkeit ungleich 0. Nur der S-Koeffizient und der verallgemeinerte M-Koeffizient
liefern hier das erwartete Ergebnis. Der verallgemeinerte M-Koeflizient macht jedoch erst im Falle mehrerer
nicht-biniirer Variablen Sinn (siehe Tabelle 5.5 und 5.6).

| Dachform || Haus 1 | Haus 2 | Haus 3 |

Satteldach nein nein ja

Flachdach ja ja nein
Walmdach nein nein nein
Pultdach nein nein nein

Tabelle 5.3: Beispiel fiir ein nominales Merkmal.

| Ahnlichkeitsmaf || Haus 1-2 | Haus 1-3 | Haus 2-3 |
M-Koeffizient 1 1/2 1/2
S-Koeffizient 1 0 0
Tanimoto-Koeffizient 1 1/3 1/3
Verallg. M-Koeffizient 1 0 0

Tabelle 5.4: Ahnlichkeitsmafie zu Tabelle 5.3.

Die Interpretation einer nicht-bindren nominalen Variablen macht jedoch Sinn, wenn man binére und nicht-
binédre Merkmale zusammen betrachtet. Die Tabellen 5.7 und 5.8 zeigen ein Beispiel fiir diesen Fall. Das Problem
bei dieser Vorgehensweise ist jedoch, dass im Vergleich zu dem , binarisierten“ nominalen Merkmal (Dachform),
die Ahnlichkeit aufgrund des Nicht-Vorhandenseins der biniren Merkmale (Parkett, Terrasse, etc.) verloren
geht. Diese Art der Verzerrung kann man ausgleichen, indem man, wie in Tabelle 5.9 dargestellt, auch fiir die
binidren Variablen den inversen (negierten) Fall beriicksichtigt. Die Ahnlichkeitsmafie indern sich dann, wie in
Tabelle 5.10 dargestellt.

5.2.4 Ahnlichkeitsmafe fiir quantitative Skalentypen
Korrelationskoeffizient

Bei der Analyse von quantitativen Daten kommt es hiufig vor, dass man bei einer Stichprobe gleichzeitig
zwei Eigenschaften (Merkmale) erfasst, wie z.B. die monatliche Sonnenscheindauer vormittags und nachmittags
oder der Kopfumfang und die Korperldnge von Neugeborenen. Méchte man nun feststellen, ob ein direkter
Zusammenhang zwischen beiden Gréfien besteht, bietet es sich an, den sogenannten Korrelationskoeffizienten
beider Gréflen zu bestimmen.
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| Merkmale || Haus1 | Haus2 | Haus3 | Haus4 |
Farbe weify rot weify blau
Heizung Gas Ol Solar Gas
Dachform || Flachdach | Satteldach | Pultdach | Flachdach

Tabelle 5.5: Beispiel fiir gemeinsame Verwendung von nominalen und bindren Merkmalen.

Merkmale || Verallgemeinerter M-Koeffizient |

Haus 1 - 2 0/3=0
Haus 1-3 1/3~0,33
Haus 1-4 2/3~0,66
Haus 2 - 3 0/3=0
Haus 2 - 4 0/3=0
Haus 3 - 4 0/3=0

Tabelle 5.6: Verallgemeinerter M-Koeffizient zu Tabelle 5.5.

| Merkmale || Haus 1 | Haus 2 | Haus 3 |
Parkett nein ja nein
Terrasse ja ja nein
Balkon nein ja ja
Niedrigenergiebauweise ja nein ja
Dachform: Satteldach nein nein ja
Dachform: Flachdach ja ja nein
Dachform: Walmdach nein nein nein
Dachform: Pultdach nein nein nein

Tabelle 5.7: Beispiel 1 fiir gemeinsame Verwendung von nominalen und bindren Merkmalen.

| Ahnlichkeitsmaf | Haus1-2 | Haus1-3 | Haus2-3
M-Koeffizient 5/8 = 0,625 1/2=0,5 3/8=10,375
S-Koeffizient 2/5=0,4 1/5=0,2 1/6 ~ 0,167
Tanimoto-Koeffizient || 5/11 0,455 | 1/3~ 0,333 | 3/13 ~ 0,231

Tabelle 5.8: AhnlichkeitsmaBe zu Tabelle 5.7.

Merkmale Haus 1 | Haus 2 | Haus 3
Parkett: ja nein ja nein
Parkett: nein ja nein ja
Terrasse: ja ja ja nein
Terrasse: nein nein nein ja
Balkon: ja nein ja ja
Balkon: nein ja nein nein
Niedrigenergiebauweise: ja ja nein ja
Niedrigenergiebauweise: nein nein ja nein
Dachform: Satteldach nein nein ja
Dachform: Flachdach ja ja nein
Dachform: Walmdach nein nein nein
Dachform: Pultdach nein nein nein

Tabelle 5.9: Beispiel 2 fiir gemeinsame Verwendung von nominalen und bindren Merkmalen.
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Ahnlichkeitsmaf Haus 1-2 Haus 1-3 Haus 2-3
M-Koeffizient 1/2=0,5 | 5/12~ 0,42 | 1/3~0,33
S-Koeffizient 1/4=0,25 | 1/4=0,25 | 1/9~0,11
Tanimoto-Koeffizient || 1/3 20,33 | 5/29~ 0,17 | 1/5=0,2

Tabelle 5.10: Ahnlichkeitsmafe zu Tabelle 5.9.

Definition 5.2.6 (Korrelationskoeffizient)
Sei eine Stichprobe aus einer zweidimensionalen XY -Grundgesamtheit mit den Varianzen s, > 0 und s, > 0
und der Kovarianz s, (Sachs 1999) gegeben, dann berechnet sich der Korrelationskoeffizient  dieser Stichprobe

wie folgt:
n 1 n n
;= Sey D i1 TilYi — n D el Ti Y Yi

S S’ [So - E L]

Fiir den Korrelationskoeffizient r gilt immer —1 < r < 1. Den Korrelationskoeffizient kann man als Schitzwert
fiir den Grad der linearen Abhéingigkeit von X und Y interpretieren. Die Werte 1 und —1 werden in der Praxis
fast nie vorkommen, aber je niher r? der 1 ist, desto niher liegen die (z;,%;)-Punkte auf einer Geraden, d.h.
desto stérker sind sie korreliert.

Wo ist aber der Zusammenhang zwischen Korrelationskoeffizient und Ahnlichkeit zweier Stichproben? Dieser
Zusammenhang existiert dann, wenn wir die Elemente einer Stichprobe in eine eindeutige, mehreren Stichpro-
ben {ibergeordnete Reihenfolge bringen kénnen, so dass die Tupel (z;,y;) zweier Stichproben X und Y eine
zweidimensionale Stichprobe bilden. Der Index i € [1,n] reprisentiert dabei diese iibergeordnete Reihenfolge
(Sequenz). Solch eine iibergeordnete Reihenfolge existiert z.B. beim Vergleich von gleich langen Zeichenketten
(Symbolfolgen) oder bei allen zeitlich und/oder rdumlich veriinderlichen Gréfien. Bei Gleichheit beider Sequen-
zen miissen die Tupel (x;, y;), als zweidimensionale Punkte interpretiert, auf der Ursprungsgeraden liegen. Liegen
die Punkte nicht auf der Ursprungsgeraden, sondern auf einer beliebigen Geraden, dann kénnen wir immer noch
von einer linearen Ahnlichkeit sprechen. Diese lineare Ahnlichkeit muss natiirlich problemspezifisch interpretiert
werden. Der Korrelationskoeffizient lisst sich somit generell zur Ahnlichkeitsanalyse von Zeitreihen einsetzen,
weshalb hiufig fiir eine Ahnlichkeitsfunktion s, im Gegensatz zu Def. 5.2.1, auch s : M x M — [—1,1] verlangt
wird. Der Fall r = —1 tritt bei spiegelsymmetrischen Sequenzen auf.

5.3 Distanz

Die Distanz soll den Unterschied zwischen zwei Objekten beschreiben. Schon vom Wort her wird Distanz mit
einem Zahlenwert assoziiert, d.h. die Distanz sollte umso gréfer sein, je grofier der Unterschied zwischen beiden
Objekten ist. Formal kann ein Distanzmafl wie folgt definiert werden:

Definition 5.3.1 (Distanzmaf)
Sei M = {my,...,m,} eine Menge von Merkmalen, dann nennt man eine Funktion d : M x M — RS’ Distanz-
funktion, Distanzmafl, oder auch Uné&hnlichkeitsmaf, wenn fiir z,y € M gilt:

Identitat
Symmetrie

(Dl)d(z,y) = 0sax=y
(D2) d(z,y) = d(y,=)

Distanzfunktionen die D1 erfiillen nennt man positiv-definit, ansonsten positiv-semidefinit. In der Mathematik
wird im Zusammenhang mit Distanzmessungen von Metriken gesprochen. Metriken erfiillen im Gegensatz zu
positiv-definiten Distanzfunktionen noch die sogenannte Dreiecksungleichung.
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Definition 5.3.2 (Metrik)
Seid: M x M — R eine Distanzfunktion (5.3.1) und gilt fiir x,y,z € M zuséitzlich die Dreiecksungleichung

(D3) d(z,y) < d(z,2) +d(z,y),

dann nennt man d_eine Metrik

Manche Clusterverfahren verzichten jedoch auf die Erfiillung der Dreiecksungleichung (Zahn 1996). Deshalb
unterscheiden wir hier zwischen Distanzfunktionen und Metriken. Im strengen Sinne wird auch die Implikation
D1 von vielen Clusterverfahren nicht erfiillt, da zur Berechnung der Distanz im allgemeinen nicht alle Elemente
eines Clusters herangezogen werden.

Korollar 1 (Summe von Metriken)
Seien n Metriken dy, ..., d, gegeben dann ist die Summe dy,(z,y) :== >, d;(z,y) auch eine Metrik.

Der Beweis, dass die Summe von Metriken ebenfalls die Metrikaxiome (D1-3) erfiillt, ist trivial. Die Summe
positiver Werte ist positiv und somit ist d : M x M — R(J{ erfiillt. Die Summe positiver Werte kann nur dann 0
sein, wenn alle Summanden gleich 0 sind, das ist der Fall fiir z = y und damit ist (D1) erfiillt. (D2) ist erfiillt,
da die einzelnen Metriken kommutativ sind und somit auch die Summe kommutativ ist. (D3) ist erfiillt, da gilt:

din(z,y) Zd (x,y) < Z (z,2) +di(z,y)) = Zdi(x,z) —i—Zdi(z,y) = din(z,2) + din(z,y).
i=1 i=1

Die Verwendung von Distanzfunktionen oder Ahnlichkeitsfun.l'{tionen in Clusterverfahren ist grundsétzlich
dquivalent, da Ahnlichkeit durch Distanz und Distanz durch Ahnlichkeit durch folgende Transformationsre-
geln ausgedriickt werden kénnen.

Definition 5.3.3 (Transformationsregeln zwischen Ahnlichkeits- und Distanzmaf)

Sei s : M x M — [0,1] eine Ahnlichkeitsfunktion (5.2.1) und d : M x M — R eine Distanzfunktion (5.3.1), dann
kann fiir zwei Elemente x,y € M das AhnlichkeitsmaB aus ihrem Distanzmaf und umgekehrt ihr Distanzmafl
aus ihrem AhnlichkeitsmafB durch die folgenden Formeln bestimmt werden:

d(z,y) = 1-s(z,y) mit d(z,y) € [0,1]

d(z,y) = o) mit d(z,y) € [0, 00)

s(x = — M mit s(x oder
(z,y) 1 IE%(CZ( ) t s(z,y) €[0,1] od
s(z,y) = m mit s(x,y) € [0,1)

5.3.1 Quantitative Distanzmafle
L,—Metriken

Liegt ein Merkmalsraum M C R" vor, so kénnen die Distanzen mit Hilfe der allgemeinen L, —Metriken berechnet
werden, die wie folgt definiert sind:

Definition 5.3.4 (L,—Metrik)

/> |z —yilP, fallsp € [1,00)
Lp(xvy) = {

max {|x; —y;|}, fallsp=o0
1€[1,n]
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Die Li-Norm ist die sogenannte Manhattan-Distanz oder City-Block-Distanz. Die Lo-Norm ist die klassi-
sche euklidische Distanz. Den Sonderfall Lo, bezeichnet man als Maximum-Distanz oder T'schebyscheff-
Norm. Es sind natiirlich auch gewichtete L,—Metriken moglich.

Quadratische Distanzform

Definition 5.3.5 (Quadratische Distanzform)
Seien x,y € R™ und sei A eine n x n-Ahnlichkeitsmatrix, dann lésst sich die Distanz zwischen x und y, wie folgt
definieren:

da(z,y) = (z —y)Al@—y)"  oder  da(z,y) = \/(x —y)Alx—y)"

Mahalanobis-Distanzen

Die sogenannten Mahalanobis-Distanzen sind hiufig verwendete quadratische Distanzformen zum Vergleich
von Clustern. Da die Mahalanobis-Distanzen auf Kovarianzmatrizen aufbauen ergeben sich nur fiir hinreichend
groBe (> 25) Cluster sinnvolle Werte. Diese Distanzen erfiillen im allgemeinen auch nicht die Dreiecksungleichung
(5.3.2) (Zahn 1996).

Definition 5.3.6 (Mahalanobis-Distanz Typ I)
Seien k Cluster Cy, ..., C}y gegeben und bezeichnet uc den Mittelwertvektor, Y ., die Kovarianzmatrix und nc
die GrofBe eines Clusters C, dann nennt man

1
T —1 .
d(C“ C]) = (/_,LCL — /_,LCJ) WC,;CJ' (/JCL — /"LCJ')7 mit WC,;CJ' = m(nclza + anZCj)

die Mahalanobis-Distanz vom Typ L.

Sind alle Nichtdiagonalelemente von Zci und > gleich Null (unabhéngige Merkmale), dann ergibt sich die so-
genannte Mittelwert- Varianz-Distanz. Die Mahalanobis-Distanz vom Typ Iist sehr aufwendig zu berechnen,
da fiir k£ Cluster, die paarweise miteinander verglichen werden sollen, (g) Matrizen invertiert werden miissen.
Kann man davon ausgehen, dass die Korrelation in allen k£ Clustern die gleiche ist, sollte die Mahalanobis-Distanz

vom Typ II verwendet werden, da hier nur eine einzige Matrix invertiert werden muss.

Definition 5.3.7 (Mahalanobis-Distanz Typ II)
Seien k Cluster C1, ..., Cy gegeben und bezeichnet pc den Mittelwertvektor, ) . die Kovarianzmatrix und nc
die GrofBe eines Clusters C, dann nennt man

k
_ , 1
d(Ci, Cy) = (pey — ne,) " Wi H(ue, — pe;), mit Wy = S > _ne,Yc,
j=1"C; j=1

die Mahalanobis-Distanz vom Typ II.

5.3.2 Nominale Distanzmafle
Hamming-Distanz

Aus der Informations- und Codierungstheorie stammt die bekannte Hamming-Distanz (Hamming 1987). Richard
W. Hamming fithrte die Hamming-Distanz bei seinen Arbeiten zur Entwicklung fehlerkorrigierender Codes fiir
die fehlerfreie Ubertragung von biniren Signalen ein. Der verallgemeinerte M-Koeffizient (Def. 5.2.5) ist eine
direkte Ableitung aus der Hamming-Distanz.
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Definition 5.3.8 (Hamming-Distanz)

= . 1, falls z; i
d(z,y) =Y h(wi,y) mit bz, y) = { 0 sonst 7y
=1

Levenshtein-Distanz

Im Falle beliebig langer, aber nicht notwendig gleich langer Symbolfolgen bietet sich die sogenannte Levenshtein-
Distanz (Levenshtein 1965) an. Die Levenshtein-Distanz ist nach dem russischen Wissenschaftler Vladimir
Levenshtein benannt, der diesen Algorithmus im Jahre 1965 verdsffentlichte. Die Levenshtein-Distanz wird auch
hiufig mit Fdit-Distanz bezeichnet.

Definition 5.3.9 (Levenshtein-Distanz)
Die Levenshtein-Distanz zweier Symbolfolgen (Strings) x und y ist die minimale Anzahl von Editieroperatio-
nen, um den String x in den String y zu transformieren, wenn folgende Editieroperationen zugelassen sind:

Einfiigen, Léschen und Ersetzen. Die Levenshtein-Distanz ldsst sich wie folgt rekursiv definieren:

dlz,y) = d(x1,n,Yy1,m)mit
j falls i = 0
_ i, falls j =0
d@1i,15) = d(z1,i-1,Y1,j-1), falls i, > 0 und z; = y;

min{d(z1,-1,y1,j-1) + L, d(x1,-1,v1,5) + 1,d(x1,,y1,j—1) + 1} sonst

Zur Berechnung der Levenshtein-Distanz wird die Methode der Dynamischen Programmierung (Bellman 1957,
Sniedovich 1992) verwendet. Die Levenshtein-Distanz zwischen zwei Strings mit den Léngen m und n kann im
allgemeinen in O(mn) berechnet werden (Levenshtein 1965, Sankoff & Kruskal 1983, Ukkonen 1985, Arslan &
Egecioglu 2000).

Die Levenshtein-Distanz wird in Bereichen, wie z.B. dem Text Mining (Data Mining auf Texten), der automati-
schen Rechtschreibpriifung, der maschinellen Spracherkennung, der computergestiitzten DNA-Analyse und der
sogenannten Plagiat-Erkennung (literarischer Diebstahl, Nachahmung) angewendet.

Die Hamming-Distanz kann als ein Sonderfall der Levenshtein-Distanz angesehen werden. Erlaubt man als
einzige Editieroperation die Operation Ersetzen und vergleicht nur gleich lange Strings, dann berechnet man
somit die Hamming-Distanz.

Die Levenshtein-Distanz kann auch in dem Sinne verallgemeinert werden, dass man durch eine Gewichts- oder
Kostenfunktion jeder Editieroperation ein Gewicht (Kosten) zuordnet und nicht nach der minimalen Anzahl
von Editieroperationen sucht, sondern nach der Folge von Editieroperationen mit dem geringsten Gewicht (den
geringsten Kosten). Das minimale Gewicht (der minimale Kostenaufwand) ist dann die Distanz zwischen beiden
Symbolfolgen.

Ergédnzt man die Editieroperationen noch um die Operation Vertausche zwei benachbarte Symbole, dann erhélt
man die sogenannte Damerau-Levenshtein-Distanz (Damerau 1964, Pfeifer, Poersch & Fuhr 1995).

5.4 Distanz- und Ahnlichkeitsmafle basierend auf Hintergrundwis-
sen

In den vorigen Abschnitten haben wir einige Mafle zum Vergleich verschiedener Datentypen aufgezéhlt. Im all-
gemeinen bestehen die Daten (Objekte) eines betrachteten Datensatzes oder einer Datenbank aus Merkmalen
unterschiedlicher Datentypen. Um solche komplexen Daten miteinander zu vergleichen, kann man im einfachsten
Fall die Werte aller vorkommenden Merkmale als nominale Daten auffassen und dann z.B. die Levenshtein- oder
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Hamming-Distanz anwenden. Dieses Vorgehen wird in den meisten Féllen keine sinnvollen Ergebnisse erbringen.
Nehmen wir als Beispiel einen Datensatz aus dem Amtlichen Liegenschaftskataster-Informationssystem ALKIS,
in dem geometrische Informationen und Sachinformationen simultan gespeichert sind. Betrachten wir nun jedes
Objekt dieses Datensatzes, der Informationen iiber die Geometrieart (Punkt, Linie, Fliche), Lage (Koordina-
ten) und Nutzungsarten enthilt, als eine einzige grofie Symbolfolge, dann ist es hochst unwahrscheinlich, dass
wir durch ein Clusterverfahren eine Gruppierung erhalten, die die rdumliche Nihe, die Form und die Nutzung
der Objekte sinnvoll beriicksichtigt. Das Verfahren wird einzig eine Zerlegung liefern, die die Ahnlichkeit dieser
Symbolfolgen beriicksichtigt. Um eine sinnvolle Gruppierung zu erhalten, muss also immer spezifisches Hinter-
grundwissen, also ein Modell, zugrunde gelegt werden. Das einfachste Modell kann dadurch gebildet werden,
dass man alle vorkommenden Merkmale eines Objektes definiert und zu jedem Merkmal den Skalentyp und
die zu verwendende Distanz- oder Ahnlichkeitsfunktion vorgibt. Wird nun jedes Objekt als Merkmalsvektor
betrachtet, dann kann fiir diesen Vektor unter Beriicksichtigung von Korollar 1 (Seite 43) und Definition 5.3.3
eine Distanz- oder Ahnlichkeitsfunktion definiert werden.

Diese Definition ist jedoch im Falle unseres Beispiels immer noch nicht ausreichend, wenn wir eine verniinftige
Gruppierung bzgl. der Nutzungsart erwarten. In der ALK existieren fiir Gebdude 87 verschiedene Nutzungsarten,
die in Form einer Zahl (Geb#udeschliissel) oder als Zeichenkette zur Verfiigung stehen. Als Beispiel sollen die
folgenden Gebadudenutzungen dienen, dabei ist der erste Wert der Geb&dudeschliissel, der zweite die Textform
und der dritte Wert die Bedeutung in der Realitét:

o 2366 : Gar —  Garage

o 2361 : Phs —  Parkhaus

o 2359 : Aufzug — Aufzug

o 1411 : Biro —  Biirogebdude

o 1409 : Ghs —  Geschiftshaus

o 1301 : Whs —  Wohnhaus

o 1841 : Wghs —  Wohn- und Geschéftshaus
o 1842 : Wbiro — Wohn- und Biirogebdude

Wenn wir nun als Mensch solche Gebédudeobjekte miteinander vergleichen — unter der Annahme das wir nach
Objekten moglichst gleicher Nutzung suchen — dann werden wir z.B. feststellen, dass Garage und Parkhaus
dhnlich sind. Einen Aufzug und eine Garage wiirden wir jedoch als vollig verschieden einstufen. Basierend
auf den oben definierten Zahlenwerten und Zeichenketten wird man jedoch keinerlei verniinftiges Ergebnis
erzielen konnen. Die Levenshtein-Distanz zwischen Gar und Phs wire 3, dagegen wire die Levenshtein-Distanz
zwischen Gar und Aufzug mit 6 grofler. Dieses Ergebnis sieht auf den ersten Blick verniinftig aus, beruht jedoch
nur darauf, dass Aufzug nicht abgekiirzt wurde. Hatte man fiir Aufzug zum Beispiel Auf verwendet, wire
die Distanz ebenfalls 3. Wenn wir die Zahlenwerte betrachten und den Betrag der Differenz als Abstandsmafl
verwenden, erhalten wir als Distanz zwischen Garage und Parkhaus 5 sowie zwischen Garage und Aufzug 7.
Jedoch wére der Abstand zwischen Parkhaus und Aufzug 2 und somit ein Aufzug und ein Parkhaus erheblich
ghnlicher, als ein Parkhaus und eine Garage. Ein Parkhaus besitzt meistens einen Aufzug, jedoch ist ein Parkhaus
kein Aufzug und somit ist diese Distanz sinnlos. Ahnlich argumentieren kann man fiir die Schliisselwerte und
Zeichenketten von Biirogebdude, Geschiiftshaus, Wohnhaus und deren Kombinationen.

Wie man sieht geniigt es nicht, einfach nur eine dem Skalentyp angepasste Ahnlichkeits- oder Distanzfunk-
tion zu wéhlen, sondern man muss auch beriicksichtigen, ob der Skalentyp ein Merkmal direkt représentiert.
Ist das betrachtete Merkmal z.B. die Korpergrofle in cm, dann ist ein Zahlentyp oder ein ordinaler Skalentyp
eine angemessene Darstellung, da das Merkmal Korpergrifie eine messbare, physikalische Eigenschaft ist. Ist
das Merkmal andererseits ein nominaler Skalentyp, wie z.B. der Name oder die Adresse einer Person oder ein
Ausschnitt der DNA eines Lebewesen, dann muss man unterscheiden, ob diese Symbolfolgen oder die ,,Bedeu-
tungen®, die hinter diesen nominalen Typen stehen, von Interesse sind. Anders ausgedriickt: sind wir nur am
Namen einer Person oder der Person selbst interessiert? Genauso ist es mit der Nutzung von Gebduden. Jegliche
Art der Bezeichnung einer Gebdudenutzung kann nur eine Codierung der komplexen Bedeutung, die hinter dem
Begriff Gebdudenutzung steht, darstellen. Im allgemeinen wird man immer eine Art von Hintergrundwissen
(Modell), das mehr oder weniger komplex sein kann, benotigen und einem Clusteralgorithmus in geeigneter
Form zur Verfligung stellen.

In vielen Féllen kann menschliches Wissen in hierarchischer Form geordnet werden. Eine solche hierarchische
Ordnung von Begriffen oder Objekten (Individuen), die wir im weiteren mit der Bedeutung, die hinter diesen
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Begriffen steht, gleichsetzen wollen, nennt man auch Tazonomie. Es gibt zum Beispiel die Taxonomie der
Giftplanzen oder die Taxonomie der wirbellosen Tiere. Eine solche Taxonomie kann in einer Konzepthierarchie
reprasentiert werden. Eine Konzepthierarchie ist im objektorientierten Sinne eine Vererbungshierarchie, in der
im allgemeinen auch Mehrfachvererbung zugelassen ist. Einige formale Ansétze modellieren Konzepthierarchien
als Verbinde (Hermes 1967). Dies ist immer dann moglich und angemessen, wenn alle méglichen Merkmale oder
Ausprigungen der Objekte einer Konzepthierarchie bekannt sind, da man dann durch einen Teilmengenverband
iiber der Menge dieser Merkmale eine Konzepthierarchie erzeugen kann. Dieser Ansatz funktioniert jedoch
nicht, wenn man es mit Konzepten zu tun hat, die einfach nur durch ihren Bezeichner (Namen) repriisentiert
werden und nicht durch ihre Merkmalsausprigung. Das ist immer der Fall, wenn die Merkmalsauspragung nicht
bekannt ist oder implizit angenommen wird und deshalb nicht im Datensatz oder der Datenbank gespeichert
wird. In einem Teilmengenverband kann ein solches Konzept nur als leere Menge dargestellt werden, was jedoch
das kleinste Objekt in einem Teilmengenverband darstellt und kein Konzept bedeutet. Als Beispiel hierfiir soll
wieder die Gebdude- oder Flichennutzung in der ALK dienen, in der die Nutzungsarten nicht durch Merkmale
beschrieben werden, sondern als fest definiert (dem Nutzer bekannt) angenommen werden.

Wir definieren als Konzepthierarchie (siche Abb. 5.2) also eine Vererbungshierarchie (endlicher azyklischer
gerichteter Graph) mit den folgenden Eigenschaften:

e Die Knoten dieses Graphen? repriisentieren die bekannten Konzepte und damit das vorhandene Wissen.
Ein Konzept ist eine Klasse von Objekten (Instanzen), die eine logisch zusammengehérende Menge von
Werten darstellt oder als eine allgemein bekannte Bedeutung zu verstehen ist.

e Der Graph besitzt einen besonders ausgezeichneten Knoten, die Wurzel, den wir als leeres Konzept (()
bezeichnen wollen.

e Die gerichteten Kanten des Graphen beschreiben eine Ist-ein-Beziehung. Das Konzept am Ende der ge-
richteten Kante nennt man Uberkonzept. Die Klasse am Anfang der gerichteten Kante nennt man Unter-
konzept.

e Jedes Konzept kann eine Menge von Merkmalen besitzen. Jedes Merkmal besitzt einen Namen als Bezeich-
ner und ist einem Konzept der Hierarchie zugeordnet. Jedes Merkmal ist durch Name und zugehoriges
Konzept eindeutig definiert und kann in einem Konzept nur einmal vorkommen.

e Ein Unterkonzept erbt alle Merkmale seiner Uberkonzepte und kann noch weitere Merkmale definie-
ren. Jedoch kann kein Merkmal redefiniert werden, d.h. existiert ein Merkmal z = (idy : C;) in einem
Uberkonzept O, dann wird durch die Definition 2 = (id, : C,) in einem Unterkonzept U von O kein neues
Merkmal in ¢/ eingefiihrt.

e Konzepte, die direkte Unterkonzepte des leeren Konzepts sind, nennt man atomare Konzepte oder Axziome,
da sie von mnichts abgeleitet wurden und als gegeben definiert sind. Man kann solche Konzepte auch
als Grundwissen bezeichnen. Entspricht ein atomares Konzept einem Skalentyp, so nennen wir es ein
Skalenkonzept.

5.4.1 Distanzmafl auf Konzepthierarchien

Im folgenden wollen wir nun eine Metrik definieren, um die Distanz zwischen zwei Konzepten bestimmen zu
konnen und darauf aufbauend werden wir eine Distanzfunktion definieren, die den Unterschied zwischen In-
stanzen von Konzepten (Objekten) bestimmt. Ein Distanzmaf fiir Konzepte einer gegebenen Konzepthierarchie
sollte folgende Eigenschaften aufweisen:

K1: Die Ahnlichkeit (Distanz) eines Konzepts mit sich selber ist 1 (0).

K2: Die Ahnlichkeit (Distanz) zweier unterschiedlicher Konzepte ist 0 (0c0), wenn sie kein gemeinsames
Uberkonzept besitzen, d.h. das einzige gemeinsame Uberkonzept ist das leere Konzept.

?Die Definition graphentheoretischer Begriffe, wie z.B. gerichtete Kante, Weg und Liinge eines Weges findet man im Abschnitt
6.1 des folgenden Kapitels iiber Nachbarschaftsgraphen.
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Zahl Boolean Text Gebaude Flurstuck
/ f \‘\ {(Quadratmeter:Reell)}
Ganzzahl  Rational Reell Komplex Geschaftshaus Wohnhaus  Burogebaude Kirche Parkgebaude
T/( V\T {(Stellpléitze:Ganzzah)}
Wohn- und Geschéftshaus Wohn- und Blrogebdude  Garage Parkhaus Tiefgarage
Unterkunft

{(Betten:Ganzzahl)}

A7

Hotel Jugendherberge

Abbildung 5.2: Beispiel fiir eine Konzepthierarchie

K3: Die Ahnlichkeit (Distanz) zweier unterschiedlicher Konzepte ist ungleich 1 (0), selbst wenn sie die exakt
gleichen Merkmale besitzen.

K4: Die Ahnlichkeit (Distanz) zweier unterschiedlicher Konzepte ist umso kleiner (gréfer), je mehr unterschied-
liche Merkmale beide Konzepte besitzen.

K1 wird verlangt, um die Symmetrieeigenschaft von Ahnlichkeits- und DistanzmaBen zu erfiillen. K2 driickt
aus, dass Konzepte ohne gemeinsames Uberkonzept als vollig verschieden aufzufassen sind. K3 verlangt, dass
jedes Konzept unabhéngig von seiner Merkmalsauspragung einen eindeutig von den anderen Konzepten un-
terscheidbaren Begriff reprisentiert und somit in einer Konzepthierarchie keine zwei Konzepte mit exakt der
gleichen Bedeutung existieren konnen. Mit K4 wird verdeutlicht, dass nicht nur der Abstand zum gemeinsamen
Uberkonzept ausschlaggebend fiir die Ahnlichkeit (Distanz) ist, sondern dass sich auch die Merkmalsausprigung
von Konzepten wesentlich auf die Ahnlichkeit (Distanz) auswirkt. Das ist besonders wichtig zur Unterscheidung
von Konzepten gleicher Hierarchiestufe (z.B. alle direkten Unterkonzepte eines Uberkonzepts).

Eine, wie oben definierte, Konzepthierarchie kann nun dazu genutzt werden, um auch Objekte miteinander zu
vergleichen, die Instanzen eines Konzepts sind, das keinem Skalentyp entspricht. Wir gehen im weiteren davon
aus, dass fiir jedes angegebene Skalenkonzept eine geeignete Distanzfunktion definiert ist, um Instanzen dieses
Konzepts miteinander vergleichen zu kénnen. Unter diesen Voraussetzungen kann man nun die Distanz zwischen
zwei Konzepten wie folgt definieren:

Definition 5.4.1 (Konzept-Distanz)

Seien C; und C; Konzepte der gleichen Konzepthierarchie K. Mit 0x(C;, C;) bezeichne man die Lénge des
kiirzesten Weges von C; nach C; in KC, wobei 6x(C;,C;) = oo gilt, falls der kiirzeste Weg das leere Konzept
enthélt () und bezeichnet M(C, ) die Merkmalsmenge von Konzept C;, sowie |[M(C;)| die Anzahl der Merkmale,
dann sei

Ak (Ci, C) = 0k (Ci, C5) + [(M(Ci) UM(C5)) \ (M(Cs) N M(C5))]
die Konzept-Distanz zwischen den beiden Konzepten C; und C}; in K.

Anhand von einigen Beispielen soll die Konzept-Distanz verdeutlicht werden. Wenn wir von der Konzepthier-
archie aus Abbildung 5.2 ausgehen, kann man z.B. die folgenden Konzept-Distanzen berechnen:
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e A (Gebiude,Text) = 0o, da ihr gemeinsames Uberkonzept () ist.

o Ay (Wohnhaus,Wohn- und Geschiiftshaus) = 1, da das Konzept Wohnhaus das direkte Uberkonzept vom
Konzept Wohn- und Geschéftshaus ist und keine unterschiedlichen Merkmale existieren. Gleiches gilt fiir
die Distanz

o Ay (Geschiiftshaus,Wohn- und Geschiftshaus) = 1.

o Ay (Biirogebdude,Wohn- und Geschiiftshaus) = 3, da zwei Wege mit der Linge 3 existieren und beide
Konzepte die gleichen Merkmale besitzen.

e Ax(Wohn- und Biirogebdude,Wohn- und Geschiftshaus) = 2, da beide Konzepte die gleichen Merkmale
besitzen und von den drei moglichen Wegen zwischen beiden Konzepten der kiirzeste Weg die Linge 2
hat.

o Ay (Hotel,Parkhaus) = 7, da die Lénge des kiirzesten Weges zwischen beiden Konzepten 5 betréigt und es
2 unterschiedliche Merkmale ({(Betten : Ganzzahl), (Stellplitze : Ganzzahl)}) gibt.

Mit Hilfe der Konzept-Distanz und der Summenmetrik (Seite 43, Korollar 1) kénnen wir nun die Distanz
zwischen Instanzen von Konzepten wie folgt definieren:

Definition 5.4.2 (Objekt-Distanz)

Seien die Objekte O} und Of Instanzen der Konzepte C), und C, der Konzepthierarchie K und seien fiir alle
Skalenkonzepte geeignete Distanzfunktionen §, definiert und bezeichne man mit mﬁ . die Wertbelegung des
Merkmals M, von Objekt O}, dann sei

d’C(Of7O?) = A’C(CINCQ) + Z 5T(m£r7mq' )

J,r
{rimy, =M7 .}

die Objekt-Distanz zwischen den beiden Objekten OF und Of.

Nehmen wir nun an, wir hitten bzgl. der Konzepthierarchie aus Abbildung 5.2 die folgenden drei Konzeptin-
stanzen (Objekte):

e Hotel Hy = {(Quadratmeter : 340,0), (Betten : 100)},

e Hotel Hy = {(Quadratmeter : 510, 75), (Betten : 350)} und

e Parkhaus P = {(Quadratmeter : 340,0), (Stellplitze : 100)}.
Dann ergeben sich die folgenden Objekt-Distanzen, wenn wir fiir die quantitativen Skalentypen Reell und
Ganzzahl die Metrik 6(x,y) = |x — y| verwenden:

o dic(Hi,Ha) =0+ |340,0 — 510, 75| + |100 — 350| = 0 + 170,75 + 250 = 420, 75

o dic(H1,P) =7+1340,0—340,0|=7+0=7

o dic(P, Ha) =7+1340,0 — 510,75| = 7+ 170,75 = 177,75
Die Objekt-Distanz ist also nichts weiteres als die Addition der Summe der Distanzen von Wertebelegungen aller
gleichen Merkmale von zwei Objekten zu ihrer Konzept-Distanz. Die Konzept- und Objekt-Distanz erfiillen die

Bedingungen D1 bis D3, da die absolute Differenz zweier Werte und die Weglédnge in einem Graphen Metriken
sind und die Summe von Metriken ebenfalls eine Metrik ist (Seite 43, Korollar 1).

Wir haben nun gezeigt, wie man mit Hilfe von Konzepthierarchien als Hintergrundwissen ein geeignetes Di-
stanzmafl definieren kann. Wie kommt man nun an eine geeignete Konzepthierarchie? Im allgemeinen muss die
Konzepthierarchie durch den Nutzer vorgegeben werden, jedoch werden auch automatische Verfahren zur Ablei-
tung von Konzepthierarchien aus Datenbanken untersucht. In letzter Zeit verstirken sich auch im GIS-Bereich
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die Arbeiten zur Definition von allgemeinen Konzepthierarchien fiir geographische Problemdoménen. Man fin-
det Literatur hierzu meistens unter dem Schlagwort Ontologie oder Ontology. Aus streng philosophischer Sicht
ist unseres Erachtens diese Bezeichnung jedoch nicht korrekt, denn die Ontologie ist die Wissenschaft (Theorie,
Untersuchung) des Seins bzw. die Erforschung dessen, was ist, wie es ist; also weit mehr als die Findung und
Einordnung von Begriffen fiir Seiendes. Das Thema Ontologie auf dem Gebiet der Geoinformatik umfasst im
wesentlichen die automatische Ableitung von Konzepthierarchien oder Taxonomien (Kuhn 2001). Im Englischen
unterscheiden deshalb auch manche Autoren zwischen Ontology fiir die philosophische Interpretation von On-
tologie und fiir die Interpretation von Ontologie in der maschinellen Wissensverarbeitung Ontologies. Eine gute
Einfiihrung in das Thema Ontologie im GIS-Bereich findet man in (Winter 2001).

5.5 Distanzmafle fiir Objektmengen

Bisher haben wir Mafle beschrieben, um einzelne Objekte, die beliebig viele Merkmale besitzen kénnen, mit-
einander vergleichen zu kénnen. Clusterverfahren miissen im allgemeinen jedoch nicht nur einzelne Objekte
miteinander vergleichen, sondern auch Mengen von Objekten. Hierzu bieten sich die im vorigen Kapitel 4
erwahnten klassischen Cluster-Distanzmafle an, die hier noch einmal aufgezéhlt sind:

Definition 5.5.1 (Cluster-Distanzen)

Single-Linkage-Verfahren: d(I,J) := n;Lm Jd(x,y)
xel,ye

Complete-Linkage-Verfahren: d(I,J) := TrILaach(ac,y)
zel,yc

Average-Linkage-Verfahren: d(I,J) := ﬁ IZ Jd(a:,y)
zel,ye

Ward-Verfahren: d(I,J) := %d(u;,uﬂ

Diese Mafle bauen direkt auf den oben beschriebenen Distanzmafien zwischen einzelnen Objekten auf, um die
Distanz zwischen zwei Clustern zu berechnen. Das Single-Linkage-Verfahren verwendet den kleinsten Abstand
zwischen den Objekten zweier Clusters. Das Complete-Linkage-Verfahren verwendet dagegen den grofiten Ab-
stand und das Average-Linkage-Verfahren den mittleren Abstand. Clusterverfahren, die jeden Cluster durch
einen Repriisentanten (Medoid) darstellen, verwenden direkt Objekt-Distanzmafle und vergleichen mit diesen
Mafen jeweils nur die Reprisentanten der Cluster und nicht alle Objekte der Cluster. Es sind natiirlich auch
andere Definitionen moglich, wie z.B. gewichtete Varianten der genannten Cluster-Distanzen. Ein weiteres be-
kanntes Maf3 zur Bestimmung des Abstands zweier Mengen ist die sogenannte Hausdorff-Metrik.

Definition 5.5.2 (Hausdorff-Metrik)
Sei M ein metrischer Raum mit der Metrik § und X,Y C M kompakt, dann definiert sich die Hausdorff-Metrik
h(X,Y) wie folgt:

WX,Y) = max{d(X,Y),d(Y,X)} mit
d(X,Y) = max{d(z,Y)|z € X} und
d(z,Y) = min{é(z,y) |y €Y}

5.6 Diskussion

In diesem Kapitel haben wir verschiedene Moglichkeiten der Ahnlichkeits- und Distanzbestimmung diskutiert
und aufgezeigt, dass kein eindeutiges Maf} existiert, sondern dass man den Skalentyp und die Bedeutung eines
Wertes beriicksichtigen muss und deshalb eine sinnvolle Ahnlichkeitsbestimmung ohne Hintergrundwissen nicht
moglich ist. Die beschriebenen AhnlichkeitsmaBe zwischen Objekten oder Mengen beriicksichtigen jedoch immer
nur zwei Objekte oder zwei Mengen, um ein Maf$ fiir die Ahnlichkeit (Abstand) zu bestimmen und wollen
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dies als direkte Ahnlichkeit bezeichnen. Die direkte Ahnlichkeit beriicksichtigt jedoch nicht die Nachbarschaft
(Umgebung) dieser Objekte oder Mengen. Im Gegensatz dazu bezieht ein sogenanntes relatives Ahnlichkeitsmaf
die Nachbarschaft der betrachteten Objekte (Mengen) mit ein und wird den beiden Objekten nur dann eine
direkte Ahnlichkeit (Distanz) ungleich 0 (o0) zuordnen, wenn die direkte Ahnlichkeit beider Objekte (Mengen) in
einer vorgegebenen Relation zu den direkten Ahnlichkeiten (Distanzen) zwischen beiden Objekten (Mengen) und
den anderen Objekten (Mengen) steht. Die Ahnlichkeitsmatrizen relativer Mafe sind erheblich diinner besetzt
als die Ahnlichkeitsmatrizen direkter Mafle, was bei Clusterverfahren zu einer Einschrinkung des Suchraums
fiihrt. Im folgenden Kapitel werden wir nun auf die sogenannten Nachbarschaftsgraphen eingehen, die uns solche
relativen Ahnlichkeitsmafe zur Verfiigung stellen.
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Kapitel 6

Nachbarschaftsgraphen

Im vorherigen Kapitel sind wir auf das grundlegende Problem der Definition von Ahnlichkeit zwischen Objek-
ten aus beliebigen Mengen eingegangen und haben dabei die gleichwertige Interpretation von Nachbarschaft
und relativer Ahnlichkeit beschrieben. Da wir im weiteren raumbezogene Daten gruppieren wollen, stellt sich
nun die Frage nach einer geeigneten Definition fiir Nachbarschaft. Man kann die sogenannte /er- oder Ser-
Nachbarschaft aus der Rasterdatenverarbeitung verwenden, in dem man ein Zellraster so bestimmt, dass ma-
ximal ein Objekt in jeder Zelle enthalten ist (Abb. 6.1 a)). Eine andere Moglichkeit der Definition von Nach-
barschaft kann durch Vorgabe eines festen Abstands erfolgen, wie in Abbildung 6.1 b) dargestellt oder man
verwendet das sogenannte Voronoi-Diagramm (Abb. 6.1 ¢)) zur Definition der Nachbarschaft. Wir werden im
folgenden zur Definition von Nachbarschaft die sogenannten Nachbarschaftsgraphen verwenden. Abbildung 6.1
d) zeigt die Delaunay- Triangulation einer Punktmenge, die der bekannteste Typ von Nachbarschaftsgraph ne-
ben dem Néchster-Nachbar-Graph ist und der duale Graph des Voronoi-Diagramms ist. Nachbarschaftsgraphen
stellen in dem von uns entwickelten parameterfreien Clusterverfahren, das in Kapitel 7 genau beschrieben wird,
das Fundament zur Definition von Ahnlichkeit dar und sollen deshalb im folgenden genauer beschrieben werden.

———
- Sso

I/ P >,
~, R Y
Py ,:" 7 \ Py Py
1
Pjo| | P ire e Py
L |
P, @ Y o
2 \\\fz\_'__ /" p 'r’ P,
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® )
® )
P, P, Py
a) b) d)

Abbildung 6.1: Verschiedene Arten der Nachbarschaft (adaptiert nach (Estivill-Castro & Lee 2002)): a) Raster,
b) fester Abstand, c¢) Voronoi-Diagramm, d) Delaunay-Triangulation.

6.1 Graphen

Da Nachbarschaftsgraphen eine spezielle Teilmenge der Menge aller Graphen sind, wollen wir zuerst auf die
wesentlichen Begriffe aus der Graphentheorie eingehen. Diese Arbeit entstand aufgrund von Problemen in der
Automatisierung von Aufgaben in Geo-Informationssystemen und der Kartographie, deshalb ist es interessant
anzumerken, dass bei der Entwicklung der Graphentheorie, die noch ein relativ junges Gebiet der Mathematik
darstellt, das 4-Farben Problem' eine wesentliche Rolle spielte. Heutzutage findet die Graphentheorie ein breites

1Kann jede ebene Landkarte stets mit hochstens 4 Farben so eingefirbt werden, dass keine zwei angrenzenden Linder die gleiche
Farbe haben? Diese Frage stellte Frederick Guthrie 1852 August de Morgan und es dauerte 124 Jahre, diese Frage mit Ja zu
beantworten.
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Anwendungsfeld. Beispielhaft seien genannt: Informatik (Compilerbau, Betriebssysteme, Computernetzwerke,
Kiinstliche Intelligenz), Chemie, Physik und die Anwendungsgebiete des Operations Research.? Zur allgemeinen
Einfiihrung in die Graphentheorie und fiir weiterfiihrende Literatur verweisen wir z.B. auf (Diestel 2000, Aigner
1984, Hein 1977, Kaufmann 1971, Sedlacek 1971, Reinhardt & Soeder 1984).

2
(a) ungerichtet (b) gerichtet (¢) bewertet

Abbildung 6.2: Graphen

6.1.1 Definitionen von Graphen

Definition 6.1.1 (Graph)
Das Tripel G := (E,K,Z) heifit Graph mit den disjunkten Mengen E(G) (Eckenmenge) und K(G)
(Kantenmenge )>und der Abbildung Z zur Beschreibung der Inzidenzbeziehungen von Ecken und Kanten*.

Die Inzidenzbeziehungen lassen sich durch geordnete Paare darstellen. Seien x und y zwei Ecken und k die
Kante mit der x und y inzidieren (x und y sind durch k miteinander verbunden), dann kénnen wir der Kante
k das Tupel (z,y) oder (y,z) zuordnen und nennen = und y die Endecken von k. Anstelle von (z,y) schreibt
man auch kurz xy.

Man nennt einen Graphen ungerichtet (Abb. 6.2a)), wenn keine der beiden Endecken einer Kante besonders
ausgezeichnet sind, d.h. es gilt die Aquivalenzrelation A zy = yx. Die Menge E x E \ A besteht dann aus
Klassen der Form [[xz]] = {zz} oder [[zy]] = {xy, yx}, falls x # y ist. Es gilt alsoZ : K — E x E\ A.

Wird eine Ecke einer Kante als Startecke ausgezeichnet, nennt man den Graphen gerichtet (Abb. 6.2b)) und
die Aquivalenzrelation A : xy = yx entfillt. Es gilt dann 7 : K — E x E. Jede Kante xy € G besitzt dann die
Richtung von x nach y. Ein gerichteter Graph wird auch als Digraph bezeichnet.

Zwei Ecken x,y von G sind benachbart oder adjazent und heiflen Nachbarn voneinander, wenn xy € K(G) gilt.
Zwei Kanten k # | heiBen benachbart, wenn sie eine gemeinsame Endecke besitzen. Paarweise nicht benachbarte
Kanten und Ecken von G heiflen auch unabhéngig.

Definition 6.1.2 (Komplementérer Graph)
Das Komplement G eines Graphen G ist der Graph auf E(G), in dem zwei Ecken genau dann benachbart sind,
wenn sie es nicht in G sind. Formal geschrieben:

G =EKmtK=(ExE)\K

20perations Research ist ein auf praktische Anwendung mathematischer Methoden ausgerichteter Wissenszweig und befasst sich
mit der Problemanalyse und Vorbereitung optimaler Entscheidungen in Organisationen. Operations Research ist geprigt durch die
Zusammenarbeit von Mathematik, Wirtschaftswissenschaften und Informatik, siehe auch http://www.gor-ev.de/.

3Es sei angemerkt, dass in der internationalen Literatur die Schreibweise G = (V, E) verwendet wird. E steht dabei fiir Edge Set
und V fiir Vertex Set.

4Die Inzidenzabbildung wird im allgemeinen als implizit gegeben angenommen und die kurze Schreibweise G = (E, K) bevorzugt.
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Definition 6.1.3 (Eckengrad)

Sei x € FE(G), dann nennt man die Anzahl aller Kanten |K (x)|, die mit x inzidieren, den Grad von x (oder
die Valenz) und schreibt dafiir gradg(x) = grad(z) oder héufiger abgeleitet vom englischen Wort Degree
de(x) = d(z). Eine Ecke mit dem Grad 0 bezeichnet man als isoliert.

In gerichteten Graphen unterscheidet man zwischen dem Eingangsgrad gradg(x) = grad™ (z) und dem Aus-
gangsgrad gradg(z) = grad™ (z) einer Ecke x. Der Eingangsgrad ist die Anzahl aller Kanten |E™ (z)]|, die mit
x inzidieren und x ist nicht Startecke dieser Kanten. Der Ausgangsgrad ist die Anzahl aller Kanten |E~ (z)|,
die mit x inzidieren und x ist Startecke dieser Kanten. In gerichteten Graphen gilt fiir den Grad einer Ecke x:
grad(z) = grad™(z) + grad™(x).

Minimalgrad von G heift die Zahl 6(G) := min{grad(z) | x € E(G)} und A(G) := max{grad(z) | z € E(G)}
heifit Maximalgrad. Der Durchschnittsgrad von G ist definiert durch die Zahl

grad(G) = Z grad(z)/|E(G)|

z€E(G)

und es gilt offenbar
0(G) < grad(G) < A(G)

Hat jede Ecke von G den gleichen Grad g so heifit G regulir oder g-regulir.

Definition 6.1.4 (Teilgraph)
Ein Graph G’ ist Teilgraph von Graph G (und G ein Obergraph von G'), geschrieben G' C G, wenn gilt
E'CFEund K' CK.

Ein gesittigter Teilgraph G’ entsteht aus G durch Entfernen bestimmter Knoten und den inzidenten Kanten.
Ein spannender Teilgraph G’ entsteht aus G durch Entfernen bestimmter Kanten, so dass gilt: E' = FE und
K' cK

Der Teilgraph G’ heifit induziert oder aufgespannt von E' € G, wenn er alle Kanten xy € K(G) mit
z,y € F'(G) enthilt. Einen solchen induzierten Teilgraphen bezeichnet man als Untergraphen. Ein Untergraph
hat immer weniger Knoten und Kanten als sein Obergraph und ist nicht geséttigt.

Definition 6.1.5 (Ordnung)
Die Anzahl der Ecken |E(G)| = |E| in G nennt man die Ordnung von G und schreibt dafiir auch |G)|.

Definition 6.1.6 (Cliquenzahl)
Die gréBte Méchtigkeit einer Menge von paarweise benachbarten Ecken in G ist die Cliquenzahl w(G) von G.

Definition 6.1.7 (Isomorphe Graphen)

Zwei Graphen kénnen die gleiche Struktur besitzen, auch wenn sie unterschiedlich definiert sind. Existiert
zwischen zwei Graphen G1 und G4 eine bijektive Abbildung f : E(G1) — E(G2) zwischen den Eckenmengen
beider Graphen, welche die Kanten von G auf diejenigen von Gy abbildet, so dass gilt

(z,y) € K(G1) & (f(2), f(y)) € K(G2),

dann nennen wir G; und Gy isomorph (von gleicher Struktur).
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Trennecke

(a) (b)

Abbildung 6.3: Einfach und zweifach zusammenhiingende Graphen

Definition 6.1.8 (Kantenziige, Wege und Kreise)

Unter einem Kantenzug (oder auch Pfad) mit Anfangspunkt z7 und dem Endpunkt x,, versteht man eine
endliche Folge von Ecken e; und Kanten k; der Form (x1,k1,%2,ka, ..., kn_1,2n) := Pa(x1,2,) = P(x1,2n),
wobei gilt i € [1,n — 1] das k; mit x; und x;41 inzidiert. Die Ecken und Kanten diirfen sich in einem Kantenzug
wiederholen. Existiert ein Pfad zwischen x und y, dann schreiben wir P(z,y) # () und P(x,y) = 0, wenn kein
solcher Pfad in G existiert. Ein Kantenzug heifit geschlossen, wenn x1 = x,, gilt. Gilt ©1 # x,, dann heifit der
Kantenzug offen. Tritt jede Kante in einem Kantenzug genau einmal auf, dann nennt man diesen Kantenzug
einfach. Die Zahl n := |P(x1,x,)| gibt die Linge des Kantenzuges an.

Von einem Weg zwischen x1 und x, spricht man, wenn die Ecken eines Kantenzuges paarweise verschieden
sind.

Ein geschlossener Kantenzug heifit Kreis (oder Zyklus), wenn x1,...,x,_1 paarweise verschieden sind. Ein
Graph heifit kreislos oder azyklisch, wenn er keinen Kreis enthélt.

Mit Hilfe der Pfadldnge kann eine Distanz zwischen zwei Ecken x und y eines Graphen G, wie folgt definiert

werden:
Sl y) = { ;noljl<{|P<x,y>| | Px,y) € G}), ]Jjgzzg #0

In ungerichteten Graphen ist die Distanz kommutativ, da die Adjazenzbeziehung zwischen den Ecken symme-
trisch ist. Dies gilt nicht im allgemeinen fiir gerichtete Graphen.

Definition 6.1.9 (Zusammenhang)

Ein nicht leerer Graph heifit zusammenhéngend, wenn er fiir je zwei seiner Ecken x,y einen x — y-Weg enthéilt.
Jeder nicht zusammenhéngende Graph ldsst sich in maximal zusammenhédngende Teilgraphen zerlegen. Diese
Teilgraphen nennt man Komponenten von G. Komponenten kénnen nicht leer sein, deshalb besitzt der leere
Graph, als einziger Graph, keine Komponenten. Zerféllt ein Graph G in mindestens zwei Komponenten nach
Entfernen einer Ecke, so nennt man diese Ecke eine Trennecke oder Artikulation von G und bezeichnet diesen
Graphen als einfach zusammenhéngend. Im allgemeinen nennt man einen Graphen G n-fach zusammenhéngend,
wenn je zwel Ecken durch mindestens n kreuzungsfreie Punkte miteinander verbunden sind. Entfernt man aus
einem n-fach-zusammenhédngenden Graphen héchstens n — 1 Ecken, so ist der Restgraph noch mindestens
einfach-zusammenhéingend (siehe Abb.6.3).
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Endkante
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Abbildung 6.4: Beispiel fiir einen Baum und ein Geriist

Definition 6.1.10 (Baum und Geriist)
Unter einem Baum (Abb.6.4) versteht man einen zusammenhéngenden Graphen ohne Kreise. Ein Baum B
zeichnet sich durch folgende Eigenschaften aus:

1. |[K(B)| = |E(B)| -1
2. B ist einfach zusammenhéngend.

3. Verbindet man zwei nicht adjazente Ecken von B, so entsteht ein Graph B’ der genau einen Kreis enthélt.
Eine solche Verbindung nennt man auch Sehne.

Ist ein zusammenhéngender Graph G kein Baum, so kann man durch Entfernen geeigneter Kanten einen Baum
mit der selben Eckenmenge erzeugen. Einen solchen Baum nennt man ein Geriist von G. Es konnen im allge-
meinen mehrere Geriiste konstruiert werden, die nicht notwendig isomorph sind, jedoch die gleiche Anzahl von
Kanten besitzen.

Einen azyklischen und nicht zusammenhéngenden Graphen nennt man auch Wald.

6.1.2 Spezielle Typen von Graphen

Endliche Graphen: Ein Graph mit endlicher Eckenmenge heifit endlich. Ein endlicher Graph kann eine un-
endliche Kantenmenge besitzen.

Unendliche Graphen: Ein Graph mit unendlicher Eckenmenge heifit unendlich. Ein unendlicher Graph kann
eine endliche Kantenmenge besitzen.

Graphen ohne Schlingen und Zweiecke: Verbindet jede Kante zwei unterschiedliche Ecken heifit der
Graph schlingenlos. Werden je zwei Ecken durch hochstens eine Kante verbunden heifit der Graph zwei-
ecklos, siehe Abbildung 6.5a. Es ist natiirlich genauso moglich, sogenannte Multigraphen zu definieren, die
bis zu r Kanten zwischen zwei Ecken besitzen kénnen.

Vollstindige Graphen: Besitzt ein Graph keine Schleifen und sind alle Ecken paarweise durch genau eine
Kante miteinander verbunden, nennt man den Graphen vollstindig. Einen vollstédndigen Graphen auf n
Ecken bezeichnen wir mit K", siche Abbildung 6.5b.

Planare (plittbare) Graphen: Ein in der Ebene ohne Uberschneidungen von Kanten darstellbarer Graph
heifit pldttbar oder eben (Abb. 6.6a, b).

Bipartite Graphen: Lisst sich die Eckenmenge eines Graphen in zwei disjunkte Teilmengen aufteilen, so dass
jede Ecke der einen Menge mit mindestens einer Ecke der anderen Menge verbunden ist und gleichzeitig
keine Kante existiert, die zwei Ecken der gleichen Teilmenge miteinander verbindet, dann heifit der Graph
bipartit (Abb. 6.6d).
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A

Abbildung 6.5: a) Beispiel fiir ein Zweieck und eine Schlinge. b) Der vollstindige Graph K*.

(a) K3 (b) K4 (c) Ks

Abbildung 6.6: Abbildungen a) und b) sind vollsténdige und planare Graphen. Abbildung c) ist ein vollstéindiger
und nicht planarer Graph. Abbildung d) ist ein bipartiter und nicht planarer Graph.

(d) K33

Bewertete (gewichtete) Graphen: Ordnet man jeder Kante einen Wert zu, so spricht man von einem
kanten-bewerteten oder kanten-gewichteten Graphen (Abb. 6.2¢). Wird jeder Ecke ein Wert zugeordnet,
so spricht man von einem ecken-bewerteten oder ecken-gewichteten Graphen. Ein wollstindig-bewerteter
Graph ist kanten- und ecken-bewertet. Wenn man von einem bewerteten Graphen spricht, versteht man
darunter in den meisten Fillen einen kanten-bewerteten Graphen.

Klassen von Biumen:

Ketten: Der Grad aller Ecken aus B ist hochstens 2 (Abb. 6.7a).
o Sterne: Nur eine Ecke aus B besitzt einen Grad grofier als 1 (Abb. 6.7b).

o Sternketten: B besitzt eine Kette C, wobei jede Kante von B mit mindestens einer Ecke von C
inzidiert (Abb. 6.7c).

e Spinnen: Es existiert nur eine Ecke in B mit einem Grad gréfler als 2.
e [-Spinnen: Eine [—Spinne (Abb. 6.7d) ist eine Spinne mit Beinen der Linge [ fiir die gilt:
grad(z) > 2 und grad(y) = 1= |P(z,y)| =1
Sterne sind somit also 1-Spinnen.

e d-Bdume: Baume fiir die gilt:

4 dlx) =d Vv dlz) =1
Y grad(s) =d v grad(z) = 1)

nennt man d—Bdume (Abb. 6.7e).

Es sei angemerkt, dass wir im weiteren dieser Arbeit unter einem Graphen G einen endlichen, schlingen- und
zweiecklosen, sowie kanten- oder vollstindig-bewerteten Graphen verstehen.

6.1.3 Datenstrukturen fiir Graphen

Im folgenden wollen wir kurz auf die wesentlichen Datenstrukturen fiir endliche Graphen eingehen und ihre Vor-
und Nachteile aufzihlen und folgen dabei (Ottmann & Widmayer 1993). Die Wahl der Datenstruktur hingt
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Abbildung 6.7: Verschiedene Klassen von Biumen

einerseits von der Effizienz der durchzufithrenden Operationen und andererseits vom bendtigten Speicherplatz
ab. Zeit und Speicherplatz lassen sich in den meisten Féllen jedoch nicht gleichzeitig optimieren, da eine effiziente
Laufzeit zu Lasten des Speicherplatzes geht. Ebenfalls ist zu beriicksichtigen, ob es sich um eine dynamische oder
statische Anwendung handelt. Im Falle einer dynamischen Anwendung wird der Graph durch den Algorithmus
verdndert und das efliziente Einfiigen und Entfernen von Ecken und Kanten stellt ein wichtiges Kriterium dar.

Inzidenzmatrix

Die Inzidenzmatrix sei hier nur zur Vollstandigkeit erwéhnt. Sie wird jedoch in der Praxis aufgrund ihres hohen
Speicherplatzbedarfs nicht verwendet. Die Inzidenzmatrix speichert direkt die Inzidenzbeziehung zwischen den
Ecken und den Kanten eines Graphen und da ein vollsténdiger Graph mit n Ecken ohne Schleifen n(n—1) und mit
Schleifen n? Kanten besitzt, ist der Speicherbedarf einer Inzidenzmatrix ©(|G|?). Im Falle eines unbewerteten
Graphen G erhalten wir so eine Boole’sche Matrix Ig = (icx), mit e € [1,|G|] (Eckenindex) und k € [1,|G|?]
(Kantenindex), wobei gilt

b = { 1, falls e mit k inzidiert

¢ 0, sonst

In der Praxis wird anstatt der Inzidenzmatrix die sogenannte Adjazenzmatrix verwendet. Jedoch lassen sich
Inzidenz- und Adjazenzmatrix durch einfache Matrizenmultiplikation ineinander iiberfithren (Bill & Fritsch
1991).

Adjazenzmatrix

Ein Graph G = (F, K) kann in einer |E| x |E| Matrix Ag = (a;;) gespeichert werden, welche die Adjazenz-
beziehungen der Ecken von G enthélt und somit auch implizit die Inzidenzbeziehungen der Ecken und Kanten
und bendtigt dabei weniger Speicher als die Inzidenzmatrix. Die Indizes ¢ und j stehen dabei jeweils fiir eine
Ecke aus G, indem wir die Ecken von G von 1 bis |E| (oder 0 bis |E| — 1) durchnummerieren. Im Falle eines
ungerichteten Graphen ist Ag symmetrisch. Handelt es sich um einen unbewerteten Graphen G, so ist Ag eine
Boole’sche Matrix, d.h.
S { 1, fallsij € K(G)

71 0, sonst

Ist der Graph G dagegen bewertet, dann ist

G — Wij, falls ij € K(G)
Y0, sonst

Da die Werte eines bewerteten Graphen nicht Zahlen sein miissen, wird der Wert 0 in diesem Zusammenhang
dazu verwendet, um eine nicht vorhandene Kante darzustellen.

Eine Adjazenzmatrix Ag hat die folgenden Eigenschaften:
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e Der Speicheraufwand ist O(|G|?).

e Der Speicheraufwand ist unabhéngig von der Anzahl der Kanten in G. Daraus folgt sofort, dass Adjazenz-
matrizen bzgl. Speicher ungiinstig sind, wenn der Graph vergleichsweise wenige Kanten enthélt.

e Der Test auf Adjazenz zweier Ecken benotigt O(1) Zeit und ist optimal. Viele Algorithmen erfordern
jedoch eine Initialisierung der Matrix oder die Beriicksichtung aller Eintréige der Matrix und benétigen
deshalb Q(|G|?) Rechenschritte. Durch geeignete Zusatzinformationen lisst sich jedoch in vielen Fillen
Abhilfe schaffen, ohne dabei den Speicherbedarf iiber ©(|G|?) zu erhshen. Typische Operationen, wie
das Inspizieren aller zu einer gegebenen Ecke inzidenten Kanten sind fiir Graphen mit wenigen Kanten
ineflizient, genauso wie das Einfiigen einer neuen Ecke in einen Graphen mit vielen Ecken.

Inzidenzliste

Die Inzidenzliste oder auch doppelt verkettete FEcken-Kanten-Liste ist wohl die am meisten verwendete Da-
tenstruktur fiir Graphen, da sie ©(|E(G)| + |K(G)|) Speicherplatz benéstigt und viele Operationen, wie z.B.
das Traversieren durch einen Graphen, die Suche in einem Baum und insbesondere das Einftigen (O(1)) und
Entfernen (O(n)) von Knoten und Kanten sehr gut unterstiitzt.

Die Datenstruktur einer Inzidenzliste enthélt einerseits eine doppelt verkettete Liste aller Ecken von G und fiir
jede Ecke einen Verweis auf eine doppelt verkettete Liste mit allen inzidenten Kanten. Jede Kante wiederum
besitzt noch einen Verweis auf ihre Start- und Endecke. Im Englischen wird diese Datenstruktur auch doubly
connected arc list (DCAL) genannt.

6.2 Typen von Nachbarschaftsgraphen

Eine allgemeine Einfiihrung in das Gebiet der Nachbarschaftsgraphen findet man in (Jaromczyk & Toussaint
1992). Nachbarschaftsgraphen werden auch als Prozimity Graphs (Toussaint 1991) bezeichnet. Sie finden iiberall
dort Anwendung, wo Form und Struktur von Punktmengen von Interesse sind, wie z.B. Computer Vision, Mu-
stererkennung (Zahn 1971), Algorithmische Morphologie (Kirkpatrick & Radke 1985), Kartographie, Geographie
und Biologie. In Nachbarschaftsgraphen werden dhnliche oder benachbarte Punkte mit einer Kante verbunden.
Die vielfiltigen Mo6glichkeiten der Definition von benachbart fithren zu mehreren verwandten Graphen von denen
die bekanntesten hier aufgezahlt sind:

e Nichster Nachbar Graph,

e K-Nichster Nachbar Graph,

e Minimaler spannender Baum,

e Geographischer Nachbarschaftsgraph,

e Relativer Nachbarschaftsgraph,

e Gabriel Graph,

o [-Skelette,

e Delaunay-Triangulation,

e Urquhart Graph,

e Einflussbereichsgraph,

Bevor wir auf die einzelnen Nachbarschaftsgraphen néher eingehen, fithren wir noch die folgenden Schreibweisen
und Bezeichnungen ein:
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Abbildung 6.8: Veranschaulichung der e-Umgebung im R! a), R? b) und R3 c).

Definition 6.2.1 (e-Umgebung)
Sei P eine Menge von n Punkten im R? und §(p, q) eine beliebige Metrik auf R?, dann bezeichnet

Ups(p,e) ={q € P|d(p,q) < e}

die e-Umgebung eines Punktes in P. Im folgenden kurz mit U(p, €) bezeichnet.

Die e-Umgebung lisst sich anhand des R” einfach veranschaulichen (siche Abb. 6.8). Im R! ist die e-Umgebung
ein offenes Intervall, im R? die offene Kreisfliche und im R? das offene Kugelvolumen. Im R™ kann die -
Umgebung als n-dimensionale Hypersphdre betrachtet werden.

Definition 6.2.2 (Néchster Nachbar)
Sei P eine Menge von n Punkten im R? und d6(p, q) eine beliebige Metrik auf RY, dann heit ¢ = N'N'p(p)
néchster Nachbar von p, wenn gilt:

Up,d(p,q)) N P=10.

Definition 6.2.3 (Linse zweier Punkte)
Sei P eine Menge von n Punkten im R? und §(p, q) eine beliebige Metrik auf R?, dann bezeichnet

L(p,q) =U(p,d(p,q)) N U(g,d(p,q))

das linsenférmige Gebiet zwischen den Punkten p und q. Im Englischen wird diese Menge mit Lune bezeichnet.

Definition 6.2.4 (8—Linse zweier Punkte)
Sei P eine Menge von n Punkten im R? und §(p, q) eine beliebige Metrik auf R?, dann bezeichnet

2p+ g —p) BI(p,q)

29+ B(p—q) B(p,q)
2 ) ’

2 2 )

Ls(p,q) =U(

) N U

die verallgemeinerte 3 — Linse zwischen den Punkten p und q (Abb. 6.9).

6.2.1 Nachster Nachbar Graph

Der wohl bekannteste Nachbarschaftsgraph mit vielen Anwendungen auf Gebieten wie dem Data Mining (Clu-
stering, Klassifizierung), dem maschinellen Lernen oder der Mustererkennung ist der Néchste-Nachbar-Graph
(englisch: All Nearest Neighbour Graph).
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B=3

Abbildung 6.9: Beta Lunes
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Definition 6.2.5 (N#chster-Nachbar-Graph — NNG)
Sei P eine Menge von n Punkten im R? und 6(p,q) eine beliebige Metrik auf R?, dann bezeichnet man mit
NNG(P) den Nichsten- Nachbar-Graphen der Menge P, wenn folgende Bedingung erfiillt ist:

NNG(P) = G(P,K) mit K = {pq | p,g € P N (U(p,0(p,q)) N P=0 VvV U(g,6(p,q)) N P=0)}  (6.1)

Der Nichste-Nachbar-Graph (Abb. 6.11 (b) und C.2 (b))® lisst sich verallgemeinern, indem nicht nur die
Nachbarn mit der kleinsten Distanz zuléssig sind, sondern auch Nachbarn mit den néchsten k£ — 1 gréfleren
Distanzen. Den auf diese Weise erhaltenen Graphen nennt man den sogenannten k- Nédchster- Nachbar- Graph
(Abbildung 6.12 (a), (b) und (c)), den man formal wie folgt definieren kann.

Definition 6.2.6 (k-Nichster-Nachbar-Graph — k-NNG)
Sei P eine Menge von n Punkten im R? und 6(p,q) eine beliebige Metrik auf R?, dann bezeichnet man mit
k — NNG(P) den k-Nichster-Nachbar-Graphen der Menge P, wenn folgende Bedingung erfiillt ist:

k—NNG(P) = G(P,K) mit K = {pq |p,g € P N (|U(p,d(p,q)) N P| <k V [U(q,6(p,q)) N P| <k)} (62)

Von der zahlreichen Literatur zu Né&chsten Nachbargraphen und ihren Anwendungen seien hier genannt
(Eppstein, Paterson & Yao 1997, Nakano & Olariu 1997, Jarvis & Patrick 1973).

6.2.2 Minimaler spannender Baum

In Netzwerken ist ein héufiges Problem, n Orte (Ecken) so miteinander zu verbinden, dass die Kosten (abhingig
von der Art des Problems) fiir das Netzwerk minimal werden. Wie der Name es schon ausdriickt, handelt es sich
also bei diesem Graphen um einen Baum und somit um einen zusammenhingenden und azyklischen Graphen.

Definition 6.2.7 (Minimaler spannender Baum — MST (Minimum Spanning Tree))
Sei P eine Menge von n Punkten im R? und 6(p,q) eine beliebige Metrik auf R?, dann bezeichnet man mit
MST(P) einen minimal spannenden Baum der Menge P, wenn folgende Bedingung erfiillt ist:

MST(P) = G(P, K) ist ein Geriist von P und Z o(p,q) < min (6.3)
peeK

Effiziente Methoden zu Berechnung von minimal spannenden Bidumen werden zum Beispiel in (Yao 1982,
Supowit 1983, King 1995) beschrieben. Die Abbildungen 6.11 (c) und C.3 (c) zeigen zwei Beispiele fiir einen
minimal spannenden Baum.

6.2.3 Relativer Nachbarschaftsgraph

Toussaint (19800) fithrte 1980 den Relative Neighbourhood Graph, den wir mit Relativer Nachbarschaftsgraph
iibersetzen, ein, um Probleme bei der Strukturanalyse von Punktmengen zu l6sen.

5Beispiele fiir den NNG sowie fiir den kNNG, den MST, den RNG, den GG, die DT und den SIG finden sich in den Abbildungen
6.11 und 6.12 und im Anhang C.
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Definition 6.2.8 (Relativer Nachbarschaftsgraph — RNG)
Sei P eine Menge von n Punkten im R? und 6(p,q) eine beliebige Metrik auf R?, dann bezeichnet man mit
RNG(P) den Relativer Nachbarschaftsgraph der Menge P, wenn folgende Bedingung erfiillt ist:

RNG(P) = G(P, K) mit K = {pq |p,q € P N L2(p,q) N P =0} (6.4)

Eine dquivalente Definition fiir die Kantenmenge lautet:

K ={pq|p,qc P A TeP\V{p,q}@(p, q) < max{d(p,7),6(q,7)})} (6.5)

Der RNG(P) (siehe Abb. 6.11 (d) und C.3 (d)) ist ein Obergraph des MST(P) und deshalb zusammenhéngend.

Der RNG(P) lésst sich in gleicher Weise wie der NNG(P) zum k — RNG(P) verallgemeinern. Weitere Infor-
mationen zum relativen Nachbarschaftsgraph findet man auch in (Toussaint 1980a, Supowit 1983, Agarwal &
Matousek 1992, Jaromczyk & Toussaint 1992, Lingas 1994).

6.2.4 Geographischer Nachbarschaftsgraph

Der Geographische Nachbarschaftsgraph GNG(P) (Yao 1982, Rao 1998, Nakano & Olariu 1997) wird durch
sogenannte Narrow Regions R definiert. Wir geben hier die Definition fiir den 2-dimensionalen Raum an. Die
Verallgemeinerung auf den n-dimensionalen Raum findet man z.B. in (Yao 1982) und (Rao 1998).

Die Umgebung eines Punktes p € P = R? kann, wie in Abbildung 6.10 dargestellt, in acht Regionen (Narrow

Regions) R .. g eingeteilt werden, so dass gilt: P = |J Ri(p). Der GNG(P) definiert sich dann wie folgt:
1<i<8

Definition 6.2.9 (Geographischer Nachbarschaftsgraph — GNG)
Sei P eine Menge von n Punkten im R? und 6(p,q) eine beliebige Metrik auf R?, dann bezeichnet man mit
GNG(P) den Geographische Nachbarschaftsgraph der Menge P, wenn folgende Bedingung erfiillt ist:

GNG(P)=G(P,K)mit K= | J {pg|lpeP N g€ NNz, (p)}

1<i<8

D.h. in den 8 Regionen werden jeweils die néchsten Nachbarn identifiziert, die dann schliefilich den GNG(P)
bilden. Der GNG(P) ist ein Obergraph des RNG(P) und kann auch wie dieser zum k — GNG(P) verallgemeinert
werden.

6.2.5 Gabriel Graph

Der Gabriel Graph wurde durch Gabriel und Sokal (Gabriel & Sokal 1969) zur geographischen Variationsanalyse
eingefiihrt.

Definition 6.2.10 (Gabriel Graph — GG)
Sei P eine Menge von n Punkten im R? und &(p, q) eine beliebige Metrik auf R?, dann bezeichnet man mit
GG(P) den Gabriel Graph der Menge P, wenn folgende Bedingung erfiillt ist:

GG(P)=G(P,K)mit K ={pq|p,ge P N L1(p,q) N P =0} (6.6)

Eine dquivalente Definition fiir die Kantenmenge lautet:

K={pqg|p,geP A ¥V (6(p,q)* < 6(p,7)*+6(q,7)*)} (6.7)
reP\{p,q}
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R3 R2

Abbildung 6.10: Narrow Regions eines Punktes p (Zentrum in der Abb.) im R? mit seinen jeweiligen nichsten
Nachbarn.

Der GG(P) ist wie der RNG(P) zusammenhéngend und kann auch wie dieser zum k — GG(P) verallgemeinert
werden. Zwei Beispiele fiir den Gabriel Graphen zeigen die Abbildungen 6.11 (e) und C.4 (a).

6.2.6 (3—Skelette

Kirkpatrick & Radke (1985) fithrte eine Klasse von Graphen ein, indem er das Prinzip der 5 — Linse (Def. 6.2.4)
einfithrte, die eine Verallgemeinerung der Bedingung des RNG darstellt. 3 — Skelette eignen sich zur Analyse
der inneren Struktur von Punktmengen.

Definition 6.2.11 (8—Skelette — Sg)
Sei P eine Menge von n Punkten im R? und 6(p,q) eine beliebige Metrik auf R?, dann bezeichnet man mit
Sg(P) das f—Skelett der Menge P, wenn folgende Bedingung erfiillt ist:

Sp(P) =G(P,K) mit K ={pq |p,ge P N Lz(p,q) N P =10} (6.8)

Eine ausfiihrliche Beschreibung dieser Graphen und ihrer effizienten Berechnung, sowie die Erweiterung auf
sogenannte k3 — Skelette findet man in (Rao 1998).

6.2.7 Delaunay-Triangulation

Die Delaunay-Triangulation (Preparata & Shamos 1988) wird traditionell als dualer Graph des Voronoi Dia-
gramms ((Lee 1980)) definiert. (O’Rourke 1982) zeigte jedoch, dass fiir die L; und die Lo, Norm der duale
Graph des Voronoi Diagramms nicht notwendigerweise ein Obergraph des RNG ist und schlug die folgende
Definition vor, die direkt auf der Menge der Punkte aufbaut.

Definition 6.2.12 (Delaunay-Triangulation — DT)

DT(P)=G(P,K) mit K ={pq | p,g € P A 3 (p,g € U(z,r) N U(z,r) N P=0)} (6.9)

z€R reR+

Diese Definition ist fquivalent zur traditionellen Definition im R? fiir alle L, Normen, fiir die gilt 1 < p < oo
((Lee 1980, O'Rourke 1982)) und erlaubt die Erweiterung der Teilmengenbeziehung RNG(P) C DT(P) auf die
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Normen L; und Loo fiir beliebige Dimensionen. Die Abbildungen 6.11 (f) und C.4 (b) zeigen zwei Beispiele fiir
die Delaunay-Triangulation.

6.2.8 Urquhart Graph

Entfernt man aus jedem Dreieck einer Delaunay-Triangulation einer Punktmenge P die jeweils lingste Kante,
so erhiilt man den sogenannten Urquhart Graph UG(P) (Urquhart 1980). Urquhart schlug diese Methode vor,
um den RNG(P) effizient zu berechnen, jedoch fand Toussaint (Toussaint 1980a) ein Gegenbeispiel, das zeigte,
dass der UG(P) im allgemeinen ein Obergraph des RNG ist. Der UG(P) ist jedoch eine sehr gute Approximation
des RNG, da er nur wenige zusétzliche Kanten enthélt.

Formal lisst sich der Urquhart Graph unter Einbeziehung der Delaunay-Triangulation, wie folgt definieren:

Definition 6.2.13 (Urquhart Graph — UG)

UG(P)=G(P,K) mit K ={pq|p,q€ P A Tep\hf{p q}(p?"7 gr € DT(P) A é(p,q) < max(d(p,7),d(q,7)))} (6.10)

Mit anderen Worten, die Bedingung des RNG(P) wird nicht mehr fiir alle Punkte r € P\ p, ¢ gefordert, sondern
nur noch fiir alle r die adjazent zu p und ¢ in DT(P) sind.

6.2.9 Einflussbereichsgraph

Im Zusammenhang mit der Analyse von Punktmustern schlug Toussaint (Toussaint 1988) als weiteren Graphen
den sogenannten Sphere of Influence Graphen vor, den wir mit Einflussbereichsgraphen iibersetzen.

Definition 6.2.14 (Einflussbereichsgraph — SIG)
Sei P eine Menge von n Punkten im R? und &(p, q) eine beliebige Metrik auf R?, dann bezeichnet man mit
SIG(P) den Einflussbereichsgraph der Menge P, wenn folgende Bedingung erfiillt ist:

SIG(P) = G(P,K) mit K = {pq | p,qg € P A U(p,6(p, NNp(p))) N U(q,5(¢; NNp(q)) # 0} (6.11)

Der SIG(P) muss im allgemeinen weder zusammenhiingend noch planar sein. Zwei Beispiele fiir den SIG(P)
zeigen die Abbildungen 6.12 (d) und C.4 (c).

6.3 Hierarchie der Nachbarschaftsgraphen

Zwischen den verschiedenen Nachbarschaftsgraphen existieren Teilmengenbeziehungen, so gilt im R™ fiir eine
beliebige L, Metrik mit 1 < p < oo die folgende Teilmengenbeziehung (siche Seite 802 in (Goodman & O’Rourke
1997)).

NNG C MST C RNG C GG C DT (6.12)

Gleichung 6.12 kann fiir ein beliebiges § € [1, 2] folgendermafien erweitert werden:

NNG € MST C RNG C S5 € GG C DT (6.13)

Fiir unser, im Kapitel 7, beschriebenes parameterfreies Clusteringverfahren wird Gleichung 6.12 die wesentliche
Grundlage bilden, um eine Art parameterfreies Buffer Growing zu definieren, dagegen kommt Gleichung 6.13
aufgrund des Parameters § fiir uns nicht in Frage.
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Abbildung 6.11: Visualisierung der Teilmengenbeziehung in der Hierarchie der Nachbarschaftsgraphen

(a) 2-NNG (b) 3-NNG
(c) 4-NNG (d) SIG

Abbildung 6.12: Die k-NNG bilden fiir sich eine Teilmengen-Hierarchie, aber nicht mit den anderen Graphen aus
Abbildung 6.11. Vergleicht man (d) mit 6.11 (f), dann erkennt man, dass in diesem Fall der SIG eine Teilmenge
der Delaunay-Triangulation ist, was jedoch nicht im allgemeinen gilt.
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(a) Punktmenge (b) NNG
(¢) MST (d) RNG
(e) GG (f) DT

Abbildung 6.13: Verletzung der Teilmengenbeziehung im Falle dquidistanter Punkte: M ST C NNG und
NNG = RNG. Die inneren diagonalen Kanten der DT (f) sind ebenfalls nicht eindeutig, was im Falle
dquidistanter Punkte immer gilt.

Es sei angemerkt, dass die Beziehung NNG C MST in Gleichung 6.12 und 6.13 nur fiir Punktmengen in allge-
meiner Lage gilt. ,,In allgemeiner Lage“ bedeutet, dass alle Graphen eindeutig sind und zu jedem Punkt p genau
ein néchster Nachbar existiert. In Abbildung 6.13 wird verdeutlicht, dass die Teilmengenbeziehung NNG C MST
nicht im allgemeinen gilt, wenn mehrere néichste Nachbarn (mehrere Punkte mit dem gleichen Abstand) zu
einem Punkt p existieren. Diese Ausnahmen bilden jedoch kein Problem fiir unser parameterfreies Clusterver-
fahren, da es héchstens bedeutet, dass sich die Menge der Nachbarschaftsbeziehungen beim Ubergang vom NNG
zum MST nicht vergréflert und deshalb kénnen wir auf die Bedingung der allgemeinen Lage der betrachteten
Punkte verzichten.

Die giiltige Teilmengenbeziehung aus Gleichung 6.14 lassen wir in unserem Clusterverfahren ebenfalls aufler
Betracht, da der Urquhart Graph UG(P), wie oben beschrieben, sich nur geringfiigig vom Relativen Nachbar-
schaftsgraphen RNG(P) unterscheidet und somit keine relevante Zwischenmenge zum Gabriel Graphen GG(P)
darstellt.

NNG C MST C RNG C UG C GG C DT (6.14)
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6.4 Komplexitit

Nachbarschaftsgraphen konnen hochstens n? Kanten besitzen. In diesem Fall wiirde es sich um einen

vollstindigen Graphen handeln. ©(n?) ist deshalb die kleinste obere Schranke fiir den Speicherplatzbedarf fiir
alle Nachbarschaftsgraphen bzgl. jeder beliebigen Metrik und Dimension. Die Delaunay-Triangulation ist der
Obergraph der anderen von uns verwendeten Graphen (NNG, MST, RNG, GG) und fiir jede beliebige feste Dimen-
sion d ist ®(nw/ 2]) die kleinste obere Schranke fiir den Zeitbedarf zur Berechnung der Delaunay-Triangulation
und deshalb kann man auch die Untergraphen mit dieser Schranke nach oben abschétzen. Da immer drei Objekte
bei der Berechnung des RNG und des GG miteinander verglichen werden miissen, ergibt sich fiir diese Graphen
sofort ein trivialer Algorithmus mit einem Zeitbedarf von O(n3). Dies gilt fiir jede beliebige Metrik und fiir
jede beliebige Dimension. Bei der Berechnung des NNG und des MST miissen dagegen immer nur 2 Objekte
miteinander verglichen werden und somit ergibt sich eine obere Schranke von O(n?). Es existieren jedoch fiir
unterschiedliche Metriken und Dimensionen bessere Schranken, von denen einige in den Tabellen 6.1 und 6.2
aufgelistet sind.

| Graph || Dimension | Metrik | Anzahl der Kanten |
G 52 [L ) |
oG =2 [T, o0 |
L,,1<p<oo | On)
MST 2 T T 0n?)
> 2 L, O(n?)
2 L,l1<p<oo | O(n):€[n—1,3n—06]
2 2 Ll, Loo O(nz)
RNG 3 Ly O(n4 3)
>3 L, O(n?)
2 L,,1<p<oo | On)
2 2 Ll, Loo O(nz)
GG >3 L, O(n?)
2 L, O(n)
DT >3 Z, O(n7)

Tabelle 6.1: Gréfenordnung der Kantenmenge von Nachbarschaftsgraphen.

| Graph || Dimension | Metrik | Laufzeitverhalten |

[ NNG [ >2 | L, | O(n-log(n)) |
| NNG [[ > 2 | L, | O(kn -log(n)) |
2 Lo O(n -log(n))
MST N I, O(n2=2/(a2TF1)Fe)
9 Lo O(n -log(n))
Ly, Lo | On-log(n))
L2 O(n3 2+e)
NG )8 Li L. | O(n-Tog")
3 Lo O(n*0 -7
~ L1, Lo | O(n-log™ T(n))
2 Lo O(n -log(n))
GG =3 Z, o1
2 Ly O(n - log(n))
bt >3 Z, O(nTa72T)

Tabelle 6.2: Laufzeitverhalten der Berechnung von Nachbarschaftsgraphen.
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Kapitel 7

Hierarchisches Nachbarschaftsgraphen
Clustering

In diesem Kapitel wird unser Ansatz eines parameterfreien Clusterverfahrens zur Gruppierung rdumlich verteil-
ter punkthafter Objekte beschrieben. Unter punkthaft verstehen wir, dass die zu gruppierenden Objekte in einen
n-dimensionalen Vektorraum abgebildet werden kénnen. Am Ende des Kapitels werden wir noch darauf einge-
hen, wie das Verfahren auch auf metrische Objektraume, die nicht eindeutig auf einen Vektorraum abgebildet
werden konnen, anwendbar ist.

Abbildung 7.1: Nachbarschaftshierarchie

Unser Verfahren gehort zu den dichtebasierten, agglomerativen Graph-Clusterverfahren (siehe Kapitel 4). Die
geeignete Verwendung der im Kapitel 6 beschriebenen Graphenhierarchie (Abb. 6.11, 7.1) und eine im folgenden
beschriebene medianbasierte Ahnlichkeitsrelation ermoglicht es uns, Punktobjekte eines gegebenen Merkmal-
raums zu Gruppen zusammenzufassen, ohne dabei spezifisches Vorwissen, wie z.B. Verteilungsfunktionen und
Schwellwerte als Entscheidungskriterium oder Puffergrofien zur Bestimmung der Nachbarschaft vorauszusetzen.
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7.1 Warum Nachbarschaftsgraphen?

Wie schon in Kapitel 4 erwihnt, benétigt jedes Clusterverfahren eine Definition der Ahnlichkeit zwischen zwei
Elementen aus der zu gruppierenden Objektmenge. Das Wort Element kann hier direkt als Synonym fiir Zahl,
Attribut, Datum, etc. angesehen werden. Als ganz natiirliche Definition fiir Ahnlichkeit zwischen zwei Elementen
bietet sich dann eine Metrik an (siche Kapitel 5, Def. 5.3.2). — eine Funktion also, die zwei Elemente der
Objektmenge in den Raum der positiven reellen Zahlen inklusive der Null abbildet. Zwei Objekte sind nach
dieser Definition dann identisch, wenn die Distanz zwischen beiden gleich Null ist und sie sind sich um so
undhnlicher, je grofler der Abstand zwischen beiden ist. Ein Clusterverfahren hat nun die Aufgabe zu 16sen, die
Menge der Objekte in Teilmengen gleicher Ahnlichkeit einzuteilen, wobei im allgemeinen davon auszugehen ist,
dass es keine identischen Objekte gibt.

Die menschliche Wahrnehmung zeigt uns, dass wir Menschen automatisch Objekte in Gruppen einteilen, inner-
halb derer ein homogener Abstand besteht und zusétzlich wirken Gruppen von Objekten mit geringem Abstand
untereinander besonders interessant (Abbildung 7.2 und 4.1). Es gilt hier Toblers Gesetz ,,Everything is related
to everything else, but near things are more related than distant things“ (Tobler 1970). Auf dieser Eigenschaft
bauen nun die sogenannten dichtebasierten Clusterverfahren auf. Diese Verfahren versuchen, die Dichte von
Objekten zu schétzen und Objekte gleicher Dichte zusammenzufassen.

o) JoI JOX JO) o) JoX JoI JO)

o] JoX JoX O

o] JoX JoX 1O o)X JoX JoX J©

©f JoX JoX 1O

o] JoX JoX 16O o)X JoX JOoX J©)

o] JoX JoX 1O

©f JoX JoX O o)X JoX JOoX J©

a) b) c)

Abbildung 7.2: Gestalt-Gesetze: a) Gesetz der Ahnlichkeit, b) Gesetz der Nihe, ¢) Gesetz der guten Fortsetzung.

Physikalisch definiert sich die Dichte als Anzahl von Teilchen pro Volumeneinheit. Zur Schitzung der Dichte
bieten sich nun mehrere Mo6glichkeiten an. In den meisten praktischen Problemféllen lassen sich die zu grup-
pierenden Objekte in einen n-dimensionalen Vektorraum abbilden. In solchen metrischen Rédumen bietet es sich
zum Beispiel an, den Objektraum in ein gleichméfiges Zellraster mit vorgegebener Kantenléinge einzuteilen
und die Anzahl der Objekte innerhalb einer Zelle zu bestimmen. Die Dichte ergibt sich dann aus dem Quo-
tienten von Objektanzahl und Zellenfliche. Jedem Objekt in einer Zelle wird dann die entsprechende Dichte
zugeordnet. Eine andere Moglichkeit ist es, anstatt eines Rasters einen festen Radius vorzugeben und um jeden
Objektpunkt eine n-dimensionale Sphiire zu legen (Abb. 6.8), um dann die Anzahl der Objekte innerhalb der
Sphére zu bestimmen. Die Anzahl der Objekte ist dann ein Ma$ fiir die Dichte. Ester et al. (1996) fiihren auf
dieser Basis den Begriff density reachable ein. Bei graphbasierten Verfahren bietet es sich zum Beispiel an, die
Familie der k-NNG ((Jarvis & Patrick 1973), (Eppstein et al. 1997), (Karypis et al. 1999)) zu verwenden und
die mittlere Kantenlinge aller inzidenter Kanten einer Ecke als deren Dichte zu definieren. Kantenlinge und
Mittelwert miissen dabei natiirlich in geeigneter Weise definiert werden. In den meisten Fillen wird die Distanz
der zur Kante gehorenden Ecken verwendet, die wiederum von der gewahlten Metrik abhiangt. Als Mittelwert
wird meistens das arithmetische Mittel verwendet.

All diese Methoden haben jedoch den Nachteil, dass sie mindestens einen Parameter bendtigen (Zellengrofe,
Radius, Anzahl der zu betrachtenden Nachbarobjekte), um die Dichtebestimmung durchfithren zu kénnen.
Nachbarschaftsgraphen haben nun, wie im Kapitel 6 beschrieben, die Eigenschaft, Nachbarschaft in einer ein-
deutigen mathematischen (natiirlichen) Weise zu definieren. Wiederum kann der Begriff Nachbarschaft in Merk-
malsriumen mit dem Begriff Ahnlichkeit gleichgesetzt werden. Wenn wir nun noch eine Metrik auf der Menge
der Objekte des betrachteten Merkmalraums definieren kénnen und diesen Distanzwert der Kante zwischen den
beiden Ecken des zugeordneten Nachbarschaftsgraphen zuweisen, haben wir damit auch den Begriff der Dichte
in Nachbarschaftsgraphen eingefiihrt.

Die Hierarchie der Nachbarschaftsgraphen wiederum definiert auf eine natiirliche Weise eine Generalisierung des
Begriffs Nachbarschaft und stellt uns somit eine Art Lupeneffekt zur Verfiigung, den wir fiir einen verallgemei-
nerten Buffergrowing Algorithmus verwenden kénnen. Die zugrunde liegende Idee ist, dass wir fiir eine robuste
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Dichteschéitzung erst alle am néchsten liegenden Nachbarn in Betracht ziehen und im weiteren sukzessive wei-
ter entfernte Nachbarn hinzunehmen. In Standardverfahren wiirde man hierzu eine Pufferbreite definieren und
diese Schritt fiir Schritt vergroflern. Bei diesem Vorgehen steht man jedoch vor dem Problem, eine Pufferform,
sowie einen Startwert, einen Inkrementwert und einen Endwert fiir die Pufferbreite festlegen zu miissen. Die
Hierarchie der Nachbarschaftsgraphen liefert uns diese Werte implizit. Die Form und Gréfle des Puffers wird
durch die Nachbarschaftsbeziehungen im betrachteten Nachbarschaftsgraphen festgelegt. Der Startwert unse-
res Algorithmus wird der N#chste-Nachbar-Graph sein, da er die dichtesten Nachbarn umfasst und somit die
feinste Auflosung bietet. Der Endwert wird durch die Delaunaytriangulation festgelegt, die die umfassendste
topologische Nachbarschaftsbeziehung darstellt. Die schrittweise Vergroflerung der Pufferbreite wird durch die
Auswahl des jeweils niichsten Nachbarschaftsgraphen (in der Reihenfolge ihrer Teilmengenbeziehung) in einer
natirlichen, topologischen Weise festgelegt.

Im Kapitel 6 hatten wir beschrieben, dass zwischen den Nachbarschaftsgraphen Teilmengenbeziehungen (Glei-
chung 6.12, 6.13 und 6.14) existieren. Wir werden im Algorithmus die Teilmengenbeziehung 6.12 verwenden,
obwohl der NNG im allgemeinen nicht immer eine Teilmenge des MST ist. Der NNG und der MST sind jedoch
Teilmengen vom RNG und da der NNG im allgemeinen ein nicht zusammenhéngender Graph ist und der MST,
wie sein Name schon sagt, der minimal zusammenhéngende Graph ist, stellen die vom MST eingefiigten Kanten
die kleinste Menge von Kanten dar, um zu einem zusammenhéngenden Graphen zu gelangen. Wir sehen diesen
Ubergang als wichtig an, um benachbarte linienférmige Cluster, moglichst ohne Verlust ihrer linienhaften Form,
Zu gruppieren.

7.2 Was ist ein Nachbarschaftsgraphen-Cluster?

Bevor wir beginnen, unsere Definition von &hnlichen Clustern zu beschreiben, miissen wir erst definieren, was
wir im folgenden unter einem Cluster in einem Nachbarschaftsgraphen verstehen und was die wesentlichen
Eigenschaften solcher Cluster sind.

Wir definieren einen Cluster als Teilgraph eines Nachbarschaftsgraphen (Kap. 6, Def.6.1.4), wobei die Kanten-
menge eines Clusters in zwei Mengen — die Menge der inneren Kanten und die Menge der dufleren Kanten —
aufgeteilt werden kann. Innere Kanten verbinden zum Cluster gehérende Ecken und duflere Kanten verbinden
jeweils eine Ecke des Clusters mit einer Ecke eines anderen Clusters. Die Menge der dufleren Kanten enthilt die
Information tiber die Nachbarschaft eines Clusters und die innere Kantenmenge enthélt die Information iiber
die Dichte eines Clusters. Da wir in unserem Modell einen Cluster als ein unscharfes Objekt (Fuzzy-Objekt)
bzgl. seiner Abgrenzung zu Nachbarclustern ansehen, definieren wir im folgenden ein Maf fiir die Unschérfe der
Clusterdichte anhand der inneren und &ufleren Kantenmenge. Abbildung 7.3 veranschaulicht diesen Sachverhalt
bildlich. In gleicher Weise kann man auch die Eckenmenge eines Clusters in eine innere und duflere Eckenmenge
einteilen. Die duflere Eckenmenge stellt den Rand eines Clusters dar und kann zur Bestimmung der Form des
Knoten-Clusters verwendet werden. Im weiteren wird aber auf die Einteilung der Eckenmenge nicht eingegan-
gen, da fiir unser Verfahren diese Unterteilung nicht von Relevanz ist. Die folgenden Definitionen beschreiben
unsere Clusterdefinition formal und fithren die von uns verwendeten Notationen ein.

Definition 7.2.1 (Cluster)

Gegeben sei ein Nachbarschaftsgraph G(E, K) und eine Metrik § : E x E — R{, dann definiert jeder Teilgraph
C(G) einen Cluster dieses Graphen und ¢ ordnet jeder Kante eines Clusters einen Distanzwert (Lédnge) zu. Fiir
die Eckenmenge eines Clusters schreiben wir im folgenden E(C) und fiir die Kantenmenge K(C). Eine Kante
(ei, €j) bezeichnen wir im folgenden kurz mit k; ;.

Wir werden im weiteren fiir C(G) nur C schreiben und den zugehorigen Graphen implizit als gegeben ansehen.

Definition 7.2.2 (Cluster-Intra-Kantenmenge)

Die Intra — Kantenmenge — oder auch Innenkantenmenge genannt — sind alle Kanten, die Ecken des Clusters
miteinander verbinden. Diese Kanten beschreiben die sogenannte Intra — Dichte eines Clustes, d.h. die
Ahnlichkeit aller Ecken eines Clusters. Wir schreiben im folgenden fiir diese Intra-Kantenmenge C°, dabei gilt:

C° = {kij S K(C) ‘ € € E(C) und €ej € E(C)}
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Abbildung 7.3: Clusterdefinition: Griin innere Kanten, rot duflere Kanten und gelb Clusterrand.

Definition 7.2.3 (Cluster-Inter-Kantenmenge)

Die Inter — Kantenmenge — oder auch Auflenkantenmenge genannt — sind alle Kanten, die Ecken verschie-
dener Cluster miteinander verbinden. Diese Kanten beschreiben die sogenannte Inter — Dichte zwischen
Clustern, d.h. die Ahnlichkeit des Clusters zu allen anderen Clustern. Wir schreiben im folgenden fiir diese
Inter-Kantenmenge C*, dabei gilt:

C* ={k;; € K(C) | (es € E(C) und e; ¢ E(C)) oder (e; ¢ E(C) und e; € E(C))}

Definition 7.2.4 (Cluster-Rand)
Der Rand eines Clusters ist die Menge aller Ecken des Clusters, die zu einer Inter-Kante und zu einer Intra-Kante
inzident sind. Wir schreiben im folgenden fiir den Rand eines Clusters 9C.

Definition 7.2.5 (Cluster-Komplement)
Das Komplement C eines Clusters C(G) definiert sich wie folgt:

C={kij| kij € (K(G)\K(C))}

Definition 7.2.6 (Regulirer Cluster)
Ein Cluster C heifit regulédr, wenn gilt: C° # ().

Definition 7.2.7 (Abgeschlossener Cluster)
Ein Cluster C heifit abgeschlossen, wenn gilt: C* = ().

Definition 7.2.8 (Offener Cluster)
Ein nicht abgeschlossener Cluster C wird als offen bezeichnet.

Definition 7.2.9 (Singulirer Cluster)
Ein Cluster C heifit singulér oder Singularitidt, wenn er abgeschlossen und nicht reguldr ist.
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Definition 7.2.10 (Vereinigung zweier Cluster)
Die Vereinigung zweier Cluster U = X U'Y ist wie folgt definiert:

E(U) = E(X) UE(Y) und K(U) = K(X) UK(Y)

7.3 Schitzung von Clustermerkmalen

Der Begriff Dichte stellt in unserem Verfahren die zentrale Rolle dar und bedarf deshalb einer genauen Definition.
Wir gehen im weiteren davon aus, dass eine Metrik (Distanzfunktion) (vgl. Abschnitt 5.3) definiert ist, die den
Abstand zwischen zwei Objekten der zu untersuchenden Objektmenge bestimmt!. Die Dichte eines Objekts
steht dann im direkten Zusammenhang mit den Abstdnden zu seinen Nachbarobjekten. Es bietet sich daher
an, die Dichte eines Objekts anhand der gegebenen Abstéinde zu schitzen. Es stellt sich uns nun die Frage, wie
man anhand der Daten, ohne jegliches Vorwissen, eine Schétzung fiir die Dichte durchfithren kann. Wir werden
im folgenden nicht vertieft auf das Gebiet der angewandten Statistik und der robusten Schitzung sowie der
sogenannten parameterfreien Statistik eingehen. Fiir eine Vertiefung empfehlen wir (Sachs 1999). Im folgenden
werden nur kurz die Begriffe angesprochen, die zur Wahl unseres Modells gefiihrt haben.

Aus der Statistik wissen wir, dass der Mittelwert und die Standardabweichung charakteristische Werte einer
symmetrischen Glockenkurve, Gaufischen Kurve oder der Normalverteilung darstellen. Sie geben die Lage oder
Lokalisation des durchschnittlichen oder mittleren Wertes einer Mefireihe und die Streuung oder Dispersion
der Einzelwerte um den Mittelwert an. Dariiber hinaus zeigt die Tschebyscheffsche Ungleichung 7.1, dass die
Standardabweichung unabhéngig von der Normalverteilung als allgemeines Streuungsmafl dienen kann. Dies
ist fiir die Clusteranalyse von wesentlicher Bedeutung, da man im allgemeinen nicht von einer Normalvertei-
lung ausgehen kann. Insbesondere bei raumbezogenen (geographischen) Daten haben wir es hiufig mit nicht
normalverteilten Daten zu tun. Raumbezogene Daten lassen sich besser als Menge von Objektmengen charakte-
risieren, wobei jede dieser Teilmengen durch eine eigene Normalverteilung bzgl. der Objektabstdnde innerhalb
der Teilmenge charakterisiert werden kann.

1

Fiir beliebige Verteilungen gilt: P(|X — u| > ko) < 12

mit k>0 (7.1)

Das Arithmetische Mittel 7.2 und die Standardabweichung 7.3 haben jedoch wesentliche Nachteile, wenn keine
Information iiber die Verteilung der Daten und iiber etwaige Ausreifler (Extremwerte) bekannt ist. Das arith-
metische Mittel ist als Schitzwert fiir den Erwartungswert einer Verteilung nur geeignet, wenn die Verteilung
eingipflig und angendhert symmetrisch ist. Das arithmetische Mittel ist um so weniger geeignet, je schiefer
die Verteilung und je grofler die Streuung ist. Die Varianz bzw. die Standardabweichung ist um so weniger
brauchbar, je stidrker die Beobachtungen sich voneinander unterscheiden. Extremwerte verzerren Schitzwerte
extrem — insbesondere dann, wenn zu ihrer Berechnung die Summe der Abweichungsquadrate der Einzelwerte
vom Mittelwert benétigt wird, d.h. wenn die Varianz oder die Standardabweichung, der Korrelationskoeffizient
oder ein Regressionskoeffizient zu schétzen sind. In den genannten Fillen liefert der Zentralwert oder Median
(7) bessere Ergebnisse?. Der Median gibt den beobachteten Wert an, der die Verteilung einer Stichprobe in zwei
gleich grofle Hilften teilt.

1 n
Arithmetisches Mittel: = = —E x5 (7.2)
i3
1 n
Empirische Standardabweichung: s = 1 E (x; — %)% (7.3)
" —
i=1

1Wenn wir im weiteren Verlauf von Objekten reden, sind damit die Daten gemeint, die einer Ecke des augenblicklich betrachteten
Nachbarschaftsgraphen zugeordnet sind.

2Ein statistisches Verfahren (Schiitzfunktion oder Test), das unempfindlich ist gegeniiber verunreinigten Daten (z.B. durch Aus-
reisser), wird resistant (widerstandsfihig) genannt. Das arithmetische Mittel und die Standardabweichung sind duierst nonresistant.
Der Median wird dagegen erst bei 50% Verunreinigung verzerrt (Sachs 1999).



76 KAPITEL 7. HIERARCHISCHES NACHBARSCHAFTSGRAPHEN CLUSTERING

Der Median kann nur fiir ordinalskalierte Mengen (Stichproben) bestimmt werden, d.h. es muss — durch eine <
oder > Relation — fiir die Elemente der Stichprobe eine Rangordnung definiert sein, so dass die Stichprobe als
auf- oder absteigende Liste interpretiert werden kann.

Definition 7.3.1 (Median)

Sei X = {x1,x2,x3,...,2,} eine n-elementige Menge (Stichprobe), die auf- oder absteigend angeordnet ist,
d.h. es gilt entweder {x1 < 2 < 3 < --- < x,} oder {z1 > 2 > x3 > -+ > x,}, dann definiert sich der
Median(X) wie folgt:

Median(X) = { Im/21" falls n ungerade
§($n/2 + xn/2+1), sonst

Im Falle von geradzahligen Stichproben spricht man auch besser vom Pseudomedian. Ist eine Stichprobe in
Klassen eingeteilt, dann kann der Pseudomedian durch lineare Interpolation bestimmt werden (siehe (Sachs
1999) Gleichung 1.102). Der Pseudomedian kann nur im Falle von quantitativen Daten erfasst werden. Im
Falle von rein ordinalen Werten muss man sich im allgemeinen fiir x,,/o oder w,, /54, entscheiden, da der Wert
0.5(2y, /2 + Ty /241 ) nicht definiert sein kann. Wir werden im folgenden nicht das arithmetische Mittel sondern den
Median verwenden, da er im Gegensatz zum arithmetischen Mittel robust ist. Der Median ist beispielsweise,
im Gegensatz zum arithmetischen Mittel, unempfindlich gegeniiber der Modellvoraussetzung Normalverteilung
und ist in den folgenden Fillen zu bevorzugen:

e Kleine Stichprobenumfinge,
e asymmetrische Verteilungen,

e Verteilungen mit offenen Endklassen,

Verdacht auf Ausreifler und

bei ordinalskalierten Stichproben (Rangdaten).

Wenn wir im weiteren von Mengen oder Stichproben reden, meinen wir ab jetzt immer implizit geordnete
Mengen, d.h. z.B. dass die Kantenmengen unserer Cluster aufsteigend nach der Liange der Kanten angeordnet
sind.

Definition 7.3.2 (Cluster-Dichte)
Als Schétzwert fiir die Dichte eines Clusters X wéhlen wir den Median der inneren Kantenlingen:

D(X) = Median({di,j | ki,j € XO})

Als Ma$ fiir die Dichte eines Clusters verwenden wir also die robuste Schitzung der erwarteten Kantenldnge
fiir die inneren Kanten des Clusters. Je grofler der Erwartungswert der inneren Kantenlédnge, desto geringer
ist die Dichte des Clusters. Die alleinige Verwendung der Dichte zum Vergleich von benachbarten Clustern auf
Gleichheit oder — besser gesagt — auf Zusammengehorigkeit kann dann nur durch Gleichheit beider Dichten
bestétigt werden. Jedes Cluster ist jedoch eine Schitzung fiir eine zusammenhéingende Kantenmenge mit einer
bestimmten erwarteten Kantenldnge und diese Kanten werden nur in den seltensten Fillen exakt gleiche Kan-
tenldngen besitzen und somit wiirde das Clusterverfahren praktisch keine Cluster finden kénnen. Aus diesem
Grund muf} eine Unschérfe fiir die Dichte eines Clusters definiert werden. Dies wird iiblicherweise durch ein
Toleranzintervall modelliert. Die Bestimmung dieses Toleranzintervalls kann entweder durch einen Schwellert
definiert werden (z.B. D(X;) — D(X;) < t) oder durch eine weitere Schitzung fiir die Varianz der Kantenlédngen
eines Clusters.

Die Unschirfe eines Clusters (Cluster-Toleranz) baut in unserem Verfahren auf der Definition der Cluster-
Varianz als Erwartungswert der Abweichung der Kantenléinge aller Kanten eines Clusters (innere und #uflere
Kanten) vom Erwartungswert der inneren Kantenléinge auf. Fiir die robuste Schiitzung der Varianz verwenden
wir den Median aller absoluten Abweichungen vom Median einer Stichprobe, welcher mit MAD (Median Abso-
lute Deviation) bezeichnet wird und robuster ist als der Mittelwert der absoluten Abweichungen vom Mittelwert,
die hdufig auch mit MAD abgekiirzt wird, was leicht zu Verwechslungen fithren kann.
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Definition 7.3.3 (Cluster-Varianz)
Den Schétzwert fiir die Varianz der zu erwartenden Kantenlidnge eines Cluster X definieren wir wie folgt:

V(X) = MAD(X) = Median({|d(ki ;) — D(X)[ | kij € E(X)})

Definition 7.3.4 (Cluster-Toleranz)
Das Toleranzintervall fiir die Dichte eines Clusters X ergibt sich aus den Definitionen 7.3.2 und 7.3.3 wie folgt:

T(X) = [Min(X), Max(X)]

mit Min(X) = D(X) — V(X) und Max(X) = D(X) + V(X)

Falls Min(X) < 0 setzen wir Min(X) = 0, da keine negativen Abstéinde (Dichten) existieren kénnen.

Diese Modellierung der Cluster-Dichte und Cluster-Varianz ermoglicht uns eine einheitliche Schétzung der Clu-
sterdichte fiir regulédre und nicht regulére Cluster. Was uns jetzt noch fehlt, ist die Definition des Abstandes
zweier benachbarter Cluster X und Y. Diese definieren wir analog zur Cluster-Dichte und Cluster-Varianz auf
der Schnittmenge der dufleren Kantenmengen von X und Y.

Definition 7.3.5 (Cluster-Abstand)
Der Abstand zwischen zwei Clustern X und Y wird durch folgendes Intervall definiert:

A(X,Y) = [MD(X,Y) - VD(X,Y),MD(X,Y) + VD(X,Y)]
mit MD(X,Y) = Median(d;; | k;j € X* NY*)
und  VD(X,Y) = Median({|6(k;;) — MD(X,Y)| | kij € X* NY*})

Falls MD(X,Y) - VD(X,Y) < 0 setzen wir MD(X,Y) - VD(X,Y) =0, da keine negativen Abstinde
existieren kénnen.

7.4 Medianbasierte Ahnlichkeitsrelation zweier Cluster

Aufbauend auf den Definitionen der Cluster-Dichte, Cluster-Varianz und des Cluster-Abstands kénnen wir nun
einfache parameterfreie Vergleichskriterien definieren. Als erstes definieren wir eine Bedingung, die notwendig
ist, um Cluster gleicher Dichte voneinander zu trennen, die zu weit entfernt voneinander sind.

Definition 7.4.1 (Abstands-Kompatibilitét)
Zwei Cluster X und Y werden als vertréglich (kompatibel) beziiglich ihres Abstands betrachtet, wenn folgende
Bedingung erfiillt ist:

A(X,Y) C T(X) und A(X,Y)C T(Y)

Als zweites definieren wir eine Bedingung zum robusten Testen zweier Clusterdichten auf Ahnlichkeit (Quasi-
Gleichheit).

Definition 7.4.2 (Intra-Dichte-Kompatibilitét)
Zwei Cluster X und Y werden als vertréglich (kompatibel) beziiglich ihrer Dichte betrachtet, wenn folgende
Bedingung erfiillt ist:

D(X) C T(Y) und D(Y) C T(X)
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Die Definition besagt, dass zwei Clusterdichten dann als gleich betrachtet werden, wenn ihre Erwartungswerte
im Toleranzbereich der jeweils anderen Clusterdichte liegen (Abb. 7.4).

Wie man sieht, berechnen wir fiir die Kompatibilititstests kein explizites Ahnlichkeitsmaf$ (oder Distanzmas),
jedoch lisst sich einfach zeigen, dass Definition 7.4.2 zu einem Ahnlichkeitsmaf} in Beziehung steht, wenn man
Definition 7.4.2 durch die dquivalente Bedingung

ID(X) — D(Y)|
min {V(X), V(Y)}

<1 (7.4)
ersetzt, aus der sich dann ein Ahnlichkeitsmaf, wie folgt definieren lisst:

1— ABE DXL fa)ls ID(X) — D(Y)| < min {V(X), V(Y)}

S(X,Y) = { 0 min{V(X),V(Y)} (75)

sonst

In gleicher Weise ist es auch mdglich, die Abstan_c'is—Kompatibilitéit, nach Definition 7.4.1, durch ein geeignetes
Ahnlichkeitsmaf} zu ersetzen, wie z.B. durch die Ahnlichkeitsfunktion

s(X,Y) = %(SMDx(X7Y) +smpy (X, Y) +svp(X,Y)) mit (7.6)
sppy (X, Y) = { (1)_ SRR (e o Zﬁ:MD(X,Y) “DXI=VEX) g (7.7)
smpy (X, Y) = { (1)_ SRR (o ZZIIII:MD(X’Y) “DYI=VY) (7.8)

svp(X,Y) = { (1)_ min{||1_é(%'|?|[fi~‘(Y)\} Zilrllzt\A(X»Yﬂ < min {|T(X)[, |T(Y)[} (7.9)

Da der Erwartungswert fiir die Kantenléinge eines nicht reguldren Clusters 0 ist und reguldre Cluster einen
Erwartungswert ungleich 0 haben und im allgemeinen einen Toleranzbereich, der nicht die 0 enthélt, kénnen
im allgemeinen Fall diese Cluster nach der strengen Definition mit regulidren Clustern nicht vereinigt werden.
Insbesondere bei regelméfligen Strukturen kann es jedoch durch die in unserem Verfahren implizit definierten
Abarbeitungsreihenfolge, die durch die Anordnung der Cluster in der Prioritdtswarteschlange entsteht, dazu
fihren, dass nicht regulidre Cluster von regulidren Clustern eingeschlossen sind und somit niemals gruppiert
werden. Wir bezeichnen Cluster, die auf diese Weise entstehen, als Sackgassen-Cluster. In Abbildung 7.5 werden
exemplarisch 4 mogliche Konstellationen von 1-, 2-; 3- oder 4-fach Sackgassen-Cluster in einem regelméafligen 3 x3
Gitter dargestellt. Selbstverstéindlich sind noch mehr Konstellationen méglich und es ist auch nicht zwingend
eine regelméBige Struktur notig, um Sackgassen-Cluster zu erzeugen. Fiir nicht regulire Cluster miissen wir
deshalb Definition 7.4.2 wie folgt abschwichen:

Definition 7.4.3 (Intra-Dichte-Kompatibilitit bei nicht reguliren Clustern)
Zwei Cluster X und Y, von denen mindestens einer nicht regulér ist, werden dann als vertréglich (kompatibel)
beziiglich ihrer Dichte betrachtet, wenn folgende Bedingung erfiillt ist:

D(X) C T(Y) oder D(Y) C T(X)

Bei nicht reguldren Clustern geniigt es also schon, wenn einer der Erwartungswerte im Toleranzbereich des
anderen Clusters liegt. Das entspricht dem Fall V in Abbildung 7.4.

Was uns noch fehlt, ist ein geeignetes Homogenitédtsmafl. Unser Ziel ist es, moglichst homogene Cluster zu
bilden, d.h. also Cluster mit geringer Varianz. Deshalb fordern wir, dass die Varianz der Dichte des vereinigten
Clusters mindestens kleiner ist als die Varianz eines der beiden einzelnen Cluster.
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Abbildung 7.4: Intra-Dichte-Kompatibilitidt: Erwartungswerte (Kreise) und zugehérige Toleranzintervalle besit-
zen jeweils die gleiche Farbe. Die Intervalle in den Féllen I und II sind kompatibel. Die Intervalle in den Féllen
III, TV und V sind dagegen nicht kompatibel. Im Falle eines nicht regulidren Clusters gilt der Fall V dagegen als
kompatibel (siehe Text).

(a) (b) (c) (d)

Abbildung 7.5: Beispiele fiir Sackgassen-Cluster (weif3)
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Definition 7.4.4 (Varianz-Kompatibilitit)
Zwei Cluster X und Y werden als vertréiglich (kompatibel) beziiglich ihrer Varianz (Homogenitéit) betrachtet,
wenn folgende Bedingung erfiillt ist:

V(X UY) < max {V(X),V(Y)}

Eine strenge Definition einer optimalen Zerlegung einer Menge in homogene Cluster verlangt auch noch, dass
der Unterschied zwischen den einzelnen Clustern so grofl wie moglich wird. Deshalb fithren wir als weiteres zum
strengen Ahnlichkeitsvergleich die folgende Definition ein:

Definition 7.4.5 (Inter-Dichte-Kompatibilitét)
Zwei Cluster X und Y werden als vertréglich (kompatibel) beztiglich ihrer Inter-Dichte (Abstand zu anderen
Clustern) betrachtet, wenn folgende Bedingung erfiillt ist:

D(X*) <D((XUY)*) und D(Y*) <D((XUY)*)

7.5 HPGCL-Algorithmus

HPGCL steht fiir Hierarchisches parameterfreies Graph-Clustering. Der HPGCL-Algorithmus besteht aus
zwei Prozeduren. Die erste Prozedur erzeugt die Nachbarschaftsgraphenhierarchie und die zweite Prozedur
fithrt die Gruppierung (Clustering) der Ecken der Nachbarschaftsgraphenhierarchie durch.

Die Nachbarschaftsgraphenhierarchie wird gemif Definition 6.12 gebildet. Da die Delaunay Triangulation (DT)
die Gesamtmenge aller Kanten darstellt, wird sie zuerst berechnet oder als gegeben vorausgesetzt. Danach
werden alle Untergraphen in der folgenden Reihenfolge berechnet: Gabriel Graph (GG), Relativer Nachbar-
schaftsgraph (RNG), Minimaler spannender Baum (MST) und zuletzt der Néchste-Nachbar-Graph (NNG). Da
sich alle Graphen in linearer Zeit aus ihren Obergraphen bestimmen lassen, besitzt diese Prozedur unseres Al-
gorithmus die Komplexitéit der zugehorigen DT (siehe Tabelle 6.2 auf Seite 69). Nachdem die Hierarchie erzeugt
wurde, existiert nun die DT und fiir jede Kante der DT ist gespeichert, zu welchem Untergraphen sie auch noch
gehort.

Die Erzeugung der Nachbarschaftshierarchie kann als ein Bottom-Up Prozess angesehen werden, da wir mit
der Delaunay-Triangulation beginnen und diese die Grundmenge aller moglichen Nachbarschaftsgraphkanten
darstellt. Die Gruppierung der Knoten erfolgt dagegen in einem Top-Down Prozess vom NNG bis zur DT. Im
folgenden wird nun der Grundalgorithmus unseres Clusterverfahrens und seine iterative Erweiterung beschrie-
ben. Auf die Berechnung der Nachbarschaftsgraphen gehen wir hier nicht ein und verweisen auf die in Kapitel
6 angegebene Literatur.

7.5.1 Grundalgorithmus

Der Kern unseres HPGCL-Verfahrens kann wie folgt beschrieben werden:

Schritt 1: Zuerst werden die Kanten des NNG als aktiv® markiert. Danach werden alle Ecken der DT als nicht
regulire Cluster (Def. 7.2.6) initialisiert und in einer Cluster-Priorititswarteschlange (CPQ) gespeichert.
Die Cluster-Prioritdt wird nach folgenden Kriterien bestimmt:

1. Cluster-Varianz: Ein Cluster hat umso gréflere Prioritéit, je homogener die Lédnge seiner inneren
und #uBeren Kanten ist (siche Def. 7.3.3).

2. Cluster-Abstand: Ein Cluster hat umso grofiere Prioritéit, je geringer sein duflerer Abstand zu
anderen Clustern ist (siehe Def. 7.3.5).

3 Alle Berechnungen innerhalb des Gruppierungsprozesses (Clusterings) werden nur auf als aktiv markierte Kanten durchgefiihrt.
Nicht markierte Kanten bleiben unberiicksichtigt.
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Diese Rangordnung wurde empirisch anhand der Testdaten ermittelt. Sie ldsst sich doch auch logisch
begriinden. Da wir nach gleichmifliig strukturierten Clustern (der Unterschied zwischen den inneren
Absténden eines Clusters sollte so gering wie moglich sein) suchen, bietet es sich fiir eine heuristische
Suche nach der optimalen Zerlegung an, zuerst die besten Teillssungen zu betrachten (also die Cluster mit
der geringsten Varianz); das zweite Kriterium folgt direkt aus dem allgemeinen Néchsten-Nachbar-Prinzip,
d.h. gibt es Cluster mit gleicher Varianz, dann ist der Cluster zu bevorzugen, der sich am geringsten von
seinen Nachbarclustern unterscheidet.

Setze den Index Zepo = 0, d.h. der Cluster mit der héchsten Prioritét. Der Zepo verweist auf den Cluster
mit der i-ten Prioritdt und liegt im Intervall [0, n], wobei n die Linge von CPQ ist.

Schritt 2: Wenn Zepg = n ist, konnten keine Cluster gruppiert werden und wir fahren mit Schritt 6 fort,
ansonsten wihle aus der CPQ den Cluster an der Stelle Zepg aus. Wir bezeichnen diesen Cluster im
folgenden mit c.

Schritt 3: Bestimme die Liste aller Nachbarcluster N von ¢ mit Hilfe von €. Ist A' = 0, d.h. es existieren keine
Nachbarn, erhohe Ze¢pg um 1 und fahre mit Schritt 2 fort.

Schritt 4: Entferne alle Cluster aus N, die nicht kompatibel zu ¢ sind. Die Kompatibilitit* bestimmt sich
dabei nach den folgenden Kriterien:

1. Abstands-Kompatibilitéat, gemifl 7.4.1

2. Intra-Dichte-Kompatibilitit, gemif 7.4.2

3. Varianz-Kompatibilitit, gemif 7.4.4

4. optional Inter-Dichte-Kompatibilitit, gemaf 7.4.5

Schritt 5: Ist /' = () erhdhe den Z¢pg um 1 und fahre mit Schritt 2 fort. Ist A/ # () entferne ¢ und alle Cluster
in N/ aus CPQ. Vereinige, nach Definition 7.2.10, ¢ und alle Cluster in A/ zu einem neuen Cluster m und
fiige diesen neuen Cluster in CPQ ein. Setze N' = (), Zecpo = 0 und fahre mit Schritt 2 fort®.

Schritt 6: Auf der aktuellen Hierarchiestufe konnten keine kompatiblen Cluster mehr gefunden werden und
CPQ enthélt das Ergebnis dieses Gruppierungsschrittes. Diese Cluster werden nun in einer Clusterliste
CL gespeichert und CPQ = () gesetzt.

Schritt 7: Sind wir noch nicht auf der Hierarchiestufe DT, dann aktivieren wir die Kanten der nichsten
Hierarchiestufe und aktualisieren alle Cluster in CL, da moglicherweise durch den Hierarchiewechsel neue
Kanten zu den Clustern dazugekommen sind und sich somit die Dichte und Varianz der Cluster geéindert
hat. Nachdem alle Cluster aus CL aktualisiert worden sind, werden sie in die CPQ kopiert, CL = () und
Zepo = 0 gesetzt und es wird mit Schritt 2 fortgefahren.

Schritt 8: Ende des Algorithmus erreicht.

7.5.2 TIterative Erweiterung

Wie bei jedem hierarchischen Clusterverfahren, kann man nun fiir die gefundenen Cluster eine neue
Ahnlichkeitsmatrix oder einen neuen Nachbarschaftsgraphen berechnen und das Verfahren wiederholen. Die-
ses Vorgehen lisst sich solange wiederholen, bis nur noch ein einziger Cluster, die Gesamtmenge, iibrig bleibt.
Wir &ndern dieses Vorgehen dahingehend ab, dass wir den Nachbarschaftsgraphen nicht wieder neu berechnen.
Wir sagen, dass die globalen Nachbarschaftsverhiltnisse und somit implizit die Ahnlichkeit unveréindert bleibt
und ersetzen jeden gefundenen Cluster durch einen einzelnen Knoten. Dazu werden alle inneren Kanten jedes
einzelnen Clusters entfernt und da die Ecken ihre Clusterzugehorigkeit behalten, erhalten wir dadurch implizit
einen neuen Graphen, der nur noch die Kanten aller &ufleren Kantenmengen enthélt und in dem die Ecken durch
die gefundenen Cluster représentiert werden. Das Gruppieren der Cluster erfolgt dann in gleicher Weise wie oben
beschrieben. Dieses Vorgehen erspart uns die Neuberechnung des Graphen und wir werden im allgemeinen eine

4Da es wihrend des Verfahrens mehrfach zum Vergleich der gleichen Cluster kommen kann, merken wir uns in einer Tabelle die
Cluster Id’s und das Ergebnis des Vergleichs und tiberpriifen immer erst, ob ein Vergleichsergebnis schon existiert. Werden zwei
Cluster miteinander vereinigt, so werden alle Tabelleneintrige mit diesen Id’s entfernt.

50ptional erlaubt unser Verfahren auch nur die Vereinigung mit dem ndichsten kompatiblen Cluster (Cluster mit dem kleinsten
Abstand).
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Grenzzerlegung der Ausgangsmenge finden, die ungleich der Gesamtmenge ist. Das ist deshalb der Fall, da
die Menge der dufleren Kanten sukzessive immer kleiner wird und im allgemeinen, bei unregelmifBig verteilten
Objekten, abgeschlossene Cluster entstehen, die nicht mehr vereinigt werden koénnen. Der Fall eines einzigen
Clusters als Ergebnis ist somit nur noch die Ausnahme, und die Vorgabe eines Parameters als Abbruchkriterium
wird somit vermieden.

Wir ersetzen deshalb Schritt 8 des Algorithmus durch folgende Anweisungen:

Schritt 8: Hat sich die Anzahl der Cluster seit der letzten Iteration verringert, entfernen wir die inneren
Kanten der Cluster aus der Nachbarschaftshierarchie® und fahren mit Schritt 1 fort, nur dass jetzt nicht
die einzelnen Ecken der Nachbarschaftsgraphenhierarchie als nicht-regulédre Cluster initialisiert werden,
sondern die gefundenen Ecken-Cluster der vorangegangenen Iteration.

Schritt 9: Die Anzahl der Cluster hat sich seit der letzten Iteration nicht verringert und das Ende des Algo-
rithmus ist erreicht.

Unser Verfahren kann also wirklich als génzlich parameterfrei betrachtet werden und ist somit hervorragend zur
explorativen Analyse unbekannter raumbezogener Daten geeignet.

7.6 Verallgemeinerungen des Verfahrens

Bisher sind wir davon ausgegangen, dass unser zu zerlegender Objektraum auf einen n-dimensionalen Vektor-
raum abgebildet werden kann. Das ist z.B. fiir Multispektraldaten, Laserdaten oder raumliche Objekte, deren
Lage im Raum durch Punkte beschrieben werden kann, immer mdoglich. Im allgemeinen haben geographische
Objekte jedoch eine komplexe Form, dargestellt durch Punkte, Linien (Kurven), Flidchen oder sogar Volumen
(z.B. in Form eines Drahtmodells, einer Randbeschreibung oder eines CSG-Modells), und besitzen nicht nur
quantitative sondern auch qualitative Attribute (siche Kapitel 5). Qualitative Attribute kénnen z.B. Strafien-
namen, Nutzungsarten, Gebdudetypen oder Kartensignaturen sein. Im folgenden werden wir beschreiben, wie
sich solche Problemfille auf unser oben beschriebenes Verfahren abbilden lassen.

7.7 Verallgemeinerung auf polyederformige Objekte

Im folgenden beschreiben wir, wie wir in unserem Verfahren Polygone und Polyeder behandeln kénnen, indem wir
uns ohne Beschriankung der Allgemeinheit auf Fldchen beschrianken. Bisher sind wir davon ausgegangen, Punkte
zu triangulieren, wie in Abbildung 7.6 b) dargestellt. Die einfachste Moglichkeit, zu einer solchen Triangulation
zu gelangen, ist die Generierung von Zentroiden fiir jede Fliche. Die Triangulierung in Abbildung 7.6 b) ist
so aus den Flichen in Abbildung 7.6 a) erzeugt worden. Wir kénnen also auf diese Weise eine Punktmenge
erzeugen, die wir direkt mit dem oben beschriebenen Verfahren bearbeiten kénnen.

FEine andere Moglichkeit, die besser die Form und Lage der Fliachen beriicksichtigt, ist die Berechnung einer
sogenannten Constrained-Delaunay- Triangulation, d.h. man fithrt Zwangsbedingungen in Form von Kanten und
Fléchen ein, die in der Triangulation enthalten sein miissen und von keinen neu berechneten Kanten geschnit-
ten werden diirfen. Eine solche Triangulierung, wie in Abbildung 7.6 c¢) dargestellt, ist im strengen Sinne keine
Delaunay-Triangulation mehr, aber das stellt in vielen Féllen jedoch keine Einschrankung dar. Beno6tigt man
jedoch eine korrekte Delaunay-Triangulation, muss man eine sogenannte konforme Delaunay- Triangulation be-
rechnen, die zusétzliche Stiitzpunkte auf den Linien und Flichenréindern einfiithrt, um das Delaunay-Kriterium
zu erfiillen. Aus der so erhaltenen Delaunay-Triangulation kénnen dann die anderen Nachbarschaftsgraphen
(GG, RNG, MST, NNG) abgeleitet werden, die dann constrained oder konforme Nachbarschaftsgraphen dar-
stellen. Der Initialisierungsschritt unseres Verfahrens muss dann wie folgt gedndert werden:

o Weise allen Knoten die gleiche Cluster-I1d zu, die Stiitzpunkte der gleichen Linie oder Fliche sind.

e Entferne alle Kanten, die Stiitzpunkte des gleichen Objekts miteinander verbinden.

Nach dieser gednderten Initialisierung kann unser Verfahren unverindert angewendet werden.

6Entfernen bedeutet, die Kanten als disabled zu markieren und alle Berechnungsschritte des Algorithmus beriicksichtigen nur
Kanten, die als enabled und aktiv markiert sind.
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der Fliachenzentroide einer Punktmenge abgeleitet Triangulation der
aus a) Flachenpolygone

Abbildung 7.6: Delaunay-Triangulation polygonférmiger Objekte

7.8 Verallgemeinerung auf qualitative Daten

Mit rein qualitativen Daten kann man, wie in Kapitel 5 beschrieben, nicht ,rechnen“, d.h. man kann nicht aus
gegebenen Werten einen neuen Wert ableiten. Angenommen, wir haben die fiinf Objekte A, B, C, D und E und
die dazu gehorige 5 x 5-Distanzmatrix (Tabelle 7.1) gegeben, dann kénnen wir sofort den NNG (6.2.5) und den
MST (6.2.7) bestimmen und auf diesen Graphen unser Clusterverfahren anwenden. Mit Hilfe der Gleichungen
6.5 und 6.7 kann man auch den RNG und den GG bestimmen, da beide Gleichungen eine nicht geometrische
Interpretation erlauben, die allein auf den Werten der Distanzmatrix aufbaut. Abbildung 7.7 zeigt die aus
Tabelle 7.1 abgeleiteten Nachbarschaftsgraphen.

Wie jedoch bestimmt man fiir diese fiinf Objekte das fiir die Delaunay-Triangulation bendtigte Umkreiskrite-
rium? Im Falle eines zweidimensionalen Vektorraums ist z.B. fiir drei Punkte a, b und ¢ die Gleichung 7.10 zu
priifen, um festzustellen, ob ein Punkt d innerhalb oder auflerhalb des Umkreises von a, b und ¢ liegt (analog zu
Gleichung 7.10 ldsst sich fiir jede Dimension n eine entsprechende (n + 1)-dimensionale Determinante angeben).

Eine solche Determinante existiert jedoch nicht in unserem qualitativen Fall. Selbst wenn wir die Dimension
des Problems kennen wiirden, so kénnten wir trotzdem nicht eine dementsprechende n-dimensionale Sphére
bestimmen. Was wére denn der Mittelpunkt dieser Sphéire bzgl. A, B, C, D und E? Im rein qualitativen Fall
ist es nicht einmal moglich, einen Mittelwert zu bestimmen. Es ist jedoch im Falle ordinaler Daten méglich, den
Median anzugeben. Im Falle von Mengen mit gerader Anzahl von Elementen miisste man sich aber fiir den oberen
oder unteren Median entscheiden, da der Pseudomedian wie der Mittelwert nicht bestimmbar ist. Im qualitativen
Falle sind somit nur solche Cluster-Verfahren anwendbar, die keine Cluster-Reprisentanten (Medoid) benstigen
oder diesen durch ,,Auswahl“ aus den Clusterelementen bestimmen und ihn nicht ,,berechnen®.

2, 2
Zm Zy (ll)g i Zﬁ’ 1 ay —dy ay—dy (a3 —d3) + (a; - d;) > 0, d innerhalb
e o Bid 1| = |bemde by—dy (b~ )t (by —dy) =0, dRand (7.10)
dz dy dg + dy2 1 o —dy cy—dy (c3—d3)+(c;—dy) <0, d aulerhalb
€ Y T Yy

Unser Clusterverfahren kann also auch auf rein qualitative Daten angewendet werden, wenn man auf die
Delaunay-Triangulation verzichtet und fiir die Berechnung des RNG und GG eine Zeitkomplexitit von O(n?)
in Kauf nimmt. Da man bei rein qualitativen Daten nur auf der Distanzmatrix (Ahnlichkeitsmatrix) arbeiten
kann, miissen fiir alle n?/2 Distanzwerte, der gegebenen Distanzmatrix, n Vergleiche durchgefiihrt werden.
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Tabelle 7.1: Beispiel fiir eine Distanzmatrix

Abbildung 7.7: Die aus Tabelle 7.1 abgeleiteten Nachbarschaftsgraphen.

7.8.1 Verkniipfung von vektoriellen und qualitativen Daten

Lassen sich Daten in einen wvektoriellen und in einen qualitativen Anteil aufteilen, wie es im allgemeinen bei
raumbezogenen Daten der Fall ist, dann bieten sich zwei M6glichkeiten an, um unser Verfahren auf solche Daten
anzuwenden.

1. Qualitativ gewichtete Triangulierung der vektoriellen Daten.

2. Erweiterung der n-dimensionalen vektoriellen Daten um eine Dimension, die die Distanz oder Ahnlichkeit
der qualitativen Daten zu einem Referenzobjekt darstellt.

Im ersten Fall erzeugen wir die Nachbarschaftsgraphen (NNG, MST, RNG, GG und DT) fiir den n-dimensionalen
vektoriellen Datenanteil und gewichten dann die berechneten Kantenliingen (Distanzen) mit der Distanz des
qualitativen Anteils. Wie diese Gewichtung durchgefiihrt wird (multiplikativ oder additiv), hingt vom jeweiligen
Anwendungsfall ab. Unser Clusterverfahren kann dann auf den so berechneten gewichteten Graphen angewendet
werden. Besteht der vektorielle Datenanteil aus polyederférmigen Objekten, hat man wie in Abschnitt 7.7
vorzugehen.

Im zweiten Fall geht man davon aus, dass man ein sogenanntes Referenzobjekt angeben kann und verwendet die
qualitative Distanz der Objekte zu dem gegebenen Referenzobjekt, um den n-dimensionalen Raum des vekto-
riellen Anteils um eine Dimension zu erhéhen. Jedes Objekt ist dann eindeutig in einem (n + 1)-dimensionalen
Raum beschrieben, auf den dann unser Verfahren angewendet werden kann. Diese Vorgehensweise ist natiirlich
immer nur dann anwendbar, wenn ein solches Referenzobjekt geeignet anzugeben ist und eine Gruppierung
relativ zu diesem Objekt gewiinscht ist. Ein Beispiel dafiir wire die Gruppierung von Gebéduden relativ zu
Wohngebéduden, um Gebaudegruppen zu erhalten, die mehr oder weniger &hnlich zu Wohngebéuden sind, etwa
um die Siedlungsstruktur einer Stadt oder Region zu analysieren.

7.9 Berechnung der Randbeschreibung eines Clusters

Die Randbeschreibung eines Clusters lédsst sich anhand der inneren und dufleren Kantenmenge sehr einfach
ermitteln, wenn eine Delaunay-Triangulation zur Verfiigung steht. Jede innere Kante eines Clusters, die zu
einem Dreieck der Delaunay-Triangulation gehort, dessen beide anderen Kanten duflere Kanten des Clusters
sind, ist eine Kante der Randbeschreibung des Clusters. In einem weiteren Schritt muss diese Kantenmenge
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daraufhin analysiert werden, ob die Kanten offene oder geschlossene Polygonziige oder Dreiecke bilden. Im Falle
eines offenen Polygonzugs stellt der Cluster eine ,,linienférmige“ Struktur dar. Handelt es sich dagegen um einen
geschlossenen Polygonzug, so ist der Cluster ,flichenférmig“. Bilden die Kanten dagegen Dreiecke, so handelt

es sich um einen ,,volumenférmigen® Cluster.
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Kapitel 8

Evaluierung des HPGCL-Algorithmus

Wie kann man nun die Korrektheit und die Performance eines Clusterverfahrens iiberpriifen? Die einfache Ant-
wort lautet durch Testdatensitze, was sich wie folgt begriinden lésst: erstens ist der beschriebene Algorithmus
eine Heuristik, die unser Modell der Cluster mit homogener Dichte moglichst gut approximieren soll und ei-
ne Heuristik ldsst sich nun einmal nicht beweisen, denn zu einem formalen Beweis miisste auch eine formale
Theorie existieren. Zweitens kann ein Modell der Realitdt immer nur anhand realer Daten durch den Men-
schen verifiziert (bestétigt) werden. Leider ist diese Verifizierung auch nur subjektiv, denn die Gruppierung von
»ahnlichen“ Objekten ist ein kognitiver Prozess, der nicht formal eindeutig definiert, sondern nur so gut wie
moglich beschrieben werden kann. Zu einer solchen Beschreibung gehéren immer mehrere Kriterien. Wir haben
in unserem Fall als Kriterien die Nachbarschaft (bzgl. der Nachbarschaftsgraphen) und die Homogenitéit (der
Abstiénde) der Objekte eines Clusters gewiihlt.

8.1 Testdaten

Dass die Einteilung von Punktmengen in homogene Gruppen selbst fiir den Menschen nicht eindeutig und
einfach ist, wollten wir anhand eines Tests iiberpiifen. Fiir diesen Test verwendeten wir die in Abbildung 8.1a
und 8.1b dargestellten Punktmengen und baten 10 Mitarbeiter des Instituts fiir Photogrammetrie der Universitét
Stuttgart (ifp), diese Punktmengen intuitiv in zusammengehorige Gruppen einzuteilen. Die Ergebnisse dieser
10 manuellen Auswertungen sind in der Tabelle 8.1 und im Anhang A dargestellt.

Wie man aus Tabelle 8.1 und den Abbildungen aus Anhang A sofort erkennt, sind fiir jeden Datensatz jeweils
10 verschiedene Ergebnisse! erzielt worden. Einige Datensitze unterscheiden sich nur wenig, andere dagegen
erheblich. Die manuellen Auswertungen liefern uns zwar keine eindeutige Referenzzerlegung, sie bieten jedoch
trotzdem eine sehr gute Vergleichsmoglichkeit. Dabei féllt auf, dass bei den manuellen Auswertungen nicht
nur die homogene Anordnung der Punkte eine Rolle spielte, sondern auch die Form der Cluster. Rechteckige
Formen wurden bevorzugt. Im ersten Datensatz wurden im Mittel zwischen 11 und 15 Cluster erkannt und im
zweiten Datensatz zwischen 11 und 22 Cluster. Die grofie Varianz im zweiten Datensatz ist umso erstaunlicher,
da er auf den ersten Blick erheblich flichenférmiger wirkt als der erste Datensatz, trotzdem schwankten im
zweiten Datensatz die Auswertungen zwischen stark generalisierend (Abb. A.6a) und detaillierter Zerlegung

(Abb. A.6b).

1Fiir alle folgenden Clusterdarstellungen gilt, dass benachbarte Punkte mit gleicher Farbe und gleicher Grofie zu einem Cluster
gehoren. Schwarze Punkte bei den manuellen Auswertungen gelten als keinem Cluster zugeordnet. Wenn mdglich, wurden auch die
inneren Kanten eines Clusters mit der gleichen Farbe dargestellt.
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(a) Testdatensatz 1 (b) Testdatensatz 2

Abbildung 8.1: Testdaten zur manuellen Auswertung

Tabelle 8.1: Ergebnisse der manuellen Auswertung zweier Testdatensétze

Manueller Test 1 Manueller Test 2
Auswertung || #Cluster | #Unklassifizierter Objekte || #Cluster | #Unklassifizierter Objekte
1 11 0 16 9
2 17 4 14 9
3 6 0 6 0
4 13 2 29 13
5 13 2 25 4
6 14 3 17 15
7 13 4 10 10
8 23 1 23 29
9 11 0 12 14
10 16 3 21 29
Min 6 0 6 0
Max 23 4 29 29
Median 13 2 16,5 11,5
MAD 2 1,5 5,5 3
Mittelwert 13,7 1,9 17,3 13,2
Sigma 4,22 1,513 6,812 8,987

Um eine eindeutige Referenzzerlegung zu erhalten, haben wir drei kiinstliche Datensétze erzeugt, die solche
Clusterformen enthalten, die wir durch den HPGCL-Algorithmus erkennen wollen. In Abbildung 8.2a ist der
erste Testdatensatz abgebildet. Dieser Datensatz enthélt einen linienférmigen Cluster in Form eines Z, nah
benachbarte Linien-Cluster innerhalb eines Ring-Clusters, konkave und verschrinkte Cluster unterschiedlicher
Dichte, sich beriihrende Cluster gleicher Dichte sowie benachbarte Cluster unterschiedlicher Dichte.

Als zweiten Testdatensatz haben wir den ersten mit Rauschen iiberlagert (Abb. 8.2b), d.h. es wurden zufllig
Punkte hinzugefiigt, entfernt und verschoben. Dieser Datensatz dient dazu, eine Abschéitzung der Rauschemp-
findlichkeit zu ermoglichen. Das besondere Interesse liegt dabei darin, ob die gleichen Regionen wie im ersten
Testdatensatz als Cluster erkannt wurden. Eine Unterscheidung der Punkte in Rauschen und Cluster ist nicht
unser Ziel. Es kann auch nicht unser Ziel sein, da unser Clustermodell Rauschen nicht modelliert. Unser Mo-
dell interpretiert homogene Regionen als Cluster und diese homogenen Regionen kénnen natiirlich auch aus
Rauschen bestehen.
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(a) ohne Rauschen (b) mit Rauschen

Abbildung 8.2: Kiinstlich erzeugte Punktmenge

-

Abbildung 8.3: Gebidude-Zentroide eines Gebiets von Stuttgart-Vaihingen

Als dritten kiinstlichen Datensatz haben wir das in Abbildung 8.4a dargestellte Grauwertbild erzeugt. Es
soll einerseits die Anwendung unseres Verfahrens auf Multispektraldaten verdeutlichen und andererseits eine
Einschitzung der Differenziertheit unseres Verfahrens liefern. Dazu haben wir grobe und feine Grauwertverldufe
sowie ein Schachbrettmuster erzeugt. Abbildung 8.17a auf Seite 100 zeigt den dreidimensionalen Objektraum
des Grauwertbildes.

Neben den kiinstlichen Testdaten haben wir natiirlich auch reale Daten verwendet. Der Laserscan eines Tief-
ziehblechs (Abb. 8.5) diente uns als reales Beispiel fiir einen dreidimensionalen Datensatz. Eine Schwarzweif3-
Luftbildaufnahme (Abb. 8.4b) diente als Beispiel fiir reale Multispektraldaten und als weiterer Testdatensatz
stand uns ein Ausschnitt des Stuttgarter Gebdudeinformationssystems vom Gebiet Stuttgart-Vaihingen zur
Verfiigung?. Aus diesem Datensatz extrahierten wir die Gebdudegrundrisse, berechneten fiir jedes dieser Po-
lygone den Schwerpunkt und verwendeten die Menge dieser Schwerpunkte (siehe Abbildung 8.3), sowie auch
Ausschnitte daraus, als Beispiel fiir geographisch verteilte Objekte. Die Testdaten fiir die manuelle Auswertung
sind ebenfalls Ausschnitte aus diesem Datensatz.

Zur Untersuchung unseres Verfahrens haben wir acht verschiedene Modi (Tabelle 8.2) definiert und fiir jeden
Modus eine Berechnung durchgefiihrt. Die in Tabelle 8.2 aufgeziihlten Modi (Spalte 1) unterscheiden sich jeweils

2Freundlicherweise vom Stuttgarter Stadtmessungsamt zur Verfiigung gestellt.
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(a) Testbild (b) Luftbild

Abbildung 8.4: Verwendete Bilder

Abbildung 8.5: 3D-Abstandsdaten eines Tiefziehblechs
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| Modus || Iteration | Einzelschritt | Maximiere Clusterabstinde |

1 nein nein nein
2 ja nein nein
3 nein nein ja
4 ja nein ja
5 nein ja nein
6 ja ja nein
7 nein ja ja
8 ja ja ja

Tabelle 8.2: Verwendete Testmodi

in den drei verwendeten Varianten des HPGCL-Algorithmus. [teration steht fiir die Verwendung der iterativen
Erweiterung unseres Algorithmus®, d.h. der HPGCL-Algorithmus wird nur einmal durchlaufen oder solange
wiederholt bis die Grenzzerlegung erreicht wurde. Einzelschritt* sagt aus, ob ein Cluster nur mit dem nichsten
kompatiblen Cluster vereinigt wird oder mit allen kompatiblen Clustern. Mazimiere Clusterabstinde steht fiir
die optionale Maximierung des #ufleren Clusterabstands®. In Anhang B sind tabellarisch alle Messergebnisse
aufgelistet.

8.2 Auswirkung der Nachbarschaftsgraphen auf die Anzahl der Clu-
ster

Dass die Verwendung der einzelnen Nachbarschaftsgraphen und deren Hierarchie kein Selbstzweck ist, sondern
in der Tat einen wesentlichen Einfluss auf den Gruppierungsprozess hat, zeigen die folgenden Ergebnisse. Dazu
haben wir zuerst unser Verfahren auf den gleichen Datensatz jeweils nur mit einem der Nachbarschaftsgraphen
angewendet® und danach haben wir den HPGCL-Algorithmus auf den selben Datensatz mit den Teilhierar-
chien NNG, NNG — MST, NNG — MST — RNG, NNG — MST — RNG — GG und NNG — MST — RNG — GG — DT
angewendet.

In Abbildung 8.6 sind die Ergebnisse der einzelnen Graphen fiir einen Beispieldatensatz dargestellt. Wie man
sieht, ist die Anzahl der gefundenen Cluster umso kleiner, je grofler der Nachbarschaftsgraph ist. Dies entspricht
genau dem erwiinschten parameterfreien Lupeneffekt (Buffergrowing), den unser Clusterverfahren besitzen soll,
d.h. in der untersten Hierarchiestufe (NNG) erhilt man eine detaillierte Gruppierung der Ausgangsmenge und
in der obersten Hierarchiestufe (DT) eine grobere Aufteilung.

Die Ergebnisse bei der Anwendung der einzelnen Teilhierarchien auf den gleichen Datensatz sind in Abbildung
8.7 dargestellt. Wie man sieht, nahm die Anzahl der Cluster in der angegebenen Reihenfolge ebenfalls ab.
Gleichzeitig verringerte sich die Anzahl der Cluster noch einmal gegeniiber den einzelnen Graphen.

Diese beiden Ergebnisse beziehen sich auf den Modus 1, d.h. es wurde keine Iteration durchgefiithrt. Das
Verhiiltnis von Clusteranzahl und verwendeten Graphen oder Teilhierarchien, bei nicht-iterativer Anwendung
des HPGCL-Algorithmus, wird in den Abbildungen 8.10a und 8.11b noch deutlicher. Fiir diese beiden Dia-
gramme wurden verschieden grofie Datensétze in den Modi 1, 3, 5 und 7 von unserem Algorithmus bearbeitet.
Im Falle der Anwendung einzelner Graphen zeigt sich eine klare Unterscheidung zwischen der expliziten Maxi-
mierung des dufleren Clusterabstandes (Modus 3 und 7) und dem Verzicht auf diese Bedingung (Modus 1 und
5). In den Modi 1 und 5 nimmt die Clusteranzahl annihernd linear ab, dagegen nimmt sie im Modus 3 und
7 vom NNG zum MST ab und steigt dann wieder an. Bei der Verwendung der Teilhierarchien zeigt sich diese
Unterscheidung nicht mehr. In allen Féllen nimmt die Anzahl der Cluster ndherungsweise linear ab, aber auch
hier liefern die Modi 3 und 7 eine grofiere Anzahl von Clustern als die Modi 1 und 5, was zu erwarten war.

3Siehe Abschnitt 7.5.2.

4Siehe Abschnitt 7.5.1 FuBnote zu Schritt 5.

5Siehe Abschnitt 7.5.1 Schritt 4: Optionaler Test nach Definition 7.4.5.

6Der HPGCL-Algorithmus kann natiirlich auch nur mit einem einzelnen Graphen oder einer beliebigen Auswahl von Graphen
arbeiten.
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Abbildung 8.6: Auswirkung der einzelnen Graphen auf die Clusteranzahl (Modus 1)
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Abbildung 8.7: Auswirkung der Graphen-Hierarchie auf die Clusteranzahl (Modus 1)
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Abbildung 8.8: Der Lupeneffekt gilt nicht im Falle des iterativen Clustering (Modus 2—einzelner Graph)

Ein génzlich anderes Verhalten zeigte sich im Falle der iterativen Wiederholung des HPGCL-Algorithmus. Weder
bei der Anwendung der einzelnen Graphen (Abb. 8.8), noch bei den Teilhierarchien (Abb. 8.9) zeigte sich der
Lupeneffekt. Die Anwendung der Modi 2, 4, 6 und 8 auf unterschiedlich grofie Datensitze zeigte den in den
Abbildungen 8.10b und 8.11b dargestellten interessanten Zusammenhang auf. In beiden Fillen zeigte sich eine
eindeutig groflere Anzahl von Clustern bei der Maximierung des d&ufleren Clusterabstands, der besonders deutlich
im Falle der Teilhierarchien (Abb. 8.11b) hervor tritt. Weiterhin zeigte sich, dass der MST und die Teilhierarchie
NNG — MST besonders stark gruppierend wirken. Die Teilhierarchie NNG — MST kann hiufig zu einem einzigen
Cluster fithren. Wie bei der nicht-iterativen Anwendung des HPGCL-ALgorithmus zeigt sich bei der iterativen
Anwendung ein Unterschied bei der Maximierung des &ufleren Abstands. Im Falle der einzelnen Graphen steigt
die Anzahl der Cluster vom MST zur DT kontinuierlich an. Dagegen steigt sie im Falle der Teilhierarchien bis
zum GG wieder an, um dann zur DT wieder abzufallen — was dem Verhalten der Modi 2 und 4 bei Anwendung
der einzelnen Graphen und der Teilhierarchien entspricht.

Es existiert ein weiteres interessantes hierarchisches Verhéltnis zwischen der Anzahl der gefundenen Cluster
und der Anwendung eines einzelnen Graphen mit und ohne Iteration und der Anwendung einer Teilhierarchie
mit und ohne Iteration. Die Abbildung 8.12 zeigt dieses Verhiltnis fiir fiinf verschiedene Datensétze. Fiir einen
Graphen X ergibt sich somit eine > — Relation bzgl. der Anzahl der Cluster in der folgenden Reihenfolge:

1. Einzelner Graph X ohne Iteration.
Teilhierarchie NNG — X ohne Iteration.

FEinzelner Graph X mit Iteration.

L

Teilhierarchie NNG — X mit Iteration.

Die in den Abbildungen 8.10, 8.11 und 8.12 dargestellten Kurven kénnen zur Entscheidung verwendet werden,
welchen Graphen, welche Teilhierarchie oder welchen Modus man verwenden soll, um eine bestimmte Min-
destreduktion der Ausgangsmenge zu erreichen. Die Kurven zeigen z.B., dass die Anwendung der Hierarchie
NNG — DT ohne Iteration im Mittel eine Reduktion um 70 Prozent bewirkt. Bei der iterativen Anwendung
reduziert sich dagegen die Anzahl der Objekte zwischen 70 und 90 Prozent, je nachdem, ob man den dufleren
Clusterabstand maximiert oder nicht.
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(b) NNG-MST: 1 Cluster
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Abbildung 8.9: Der Lupeneffekt gilt nicht im Falle des iterativen Clustering (Modus 2-Graphen-Hierarchie)
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Abbildung 8.10: Verhéiltnis von Clusteranzahl zu Objektanzahl in Abhiingigkeit vom verwendeten Graphen
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Abbildung 8.11: Verhéltnis von Clusteranzahl zu Objektanzahl in Abh#ngigkeit von der verwendeten Hierarchie

09 07 07
08 o
g 0.6 = = 0.6 =
g <
So7 3 — ~ 3
o ~ ~
8 P Sos b 8os
Fos 3 ’\t&\ E B
z z \ z fom—
Fos Foa \ 5 04 =
H H \ 2
S04 N N
F 509 509
203 E 3
¢ 202 202
302 3 3 \
B ] o1 g o1 — -
£ g g ——
2ot H e < -
o 0 0
ohne lteration ohne lteration mit Iteration mit Iteration ohne lteration ohne lteration mit Iteration mit Iteration ohne lteration ohne lteration mit Iteration mit Iteration
NNG NNG-NNG NNG NNG-NG MsT NNG-MST ST NNG-MST RNG NNG-RNG RNG NNG-RNG
Graph / Hierarchie Graph / Hierarchie Graph / Hierarchie
(a) NNG (b) MST (c) RNG
07 o7
206 g oo
Sos Qos
3 3
5 os b F 0
H * \\ &
< — I
503 — \ 503 =
i \’\ S0
3 \ T $ \N
z N\ z
§ o1 = — § o1 — — - -
< < — —
o 0
ohne lteration | ohne lteration | mit teration mit eration ofine lleration | ohne lteration | mit Heration it Heration
G NNG-GG o6 NNG-GG ot NNG-DT ot NNG-OT

Graph / Hierarchie

Graph / Hierarchie

(d) GG

(e) DT
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8.3 Ergebnisse fiir die kiinstlichen Testdaten

8.3.1 Punktmuster

Im kiinstlichen Testdatensatz sollte, nach unserer Meinung, ein optimales Cluster-Verfahren neun Cluster erken-
nen konnen. Den Kreisring, die Kreisfliche innerhalb des Kreisringes, das ,,Z“, jede der beiden sich beriihrenden
Kreisflichen unterhalb des Kreisringes, die quadratische und rechteckige Fliche sowie die beiden ineinander
verzahnten Flidchen. Diese Referenzzerlegung ist jedoch genau betrachtet nicht eindeutig, besonders unter dem
Aspekt von Punktmengen mit homogenem Abstand als Cluster. Das ,,Z“ besteht genau betrachtet aus vier
Linien von denen die oberste und unterste den gleichen Punktabstand besitzen — die Assoziation zu einem ,,Z“
trifft ein menschlicher Operateur aufgrund seines Hintergrundwissens, das unser Verfahren jedoch nicht hat.
Die sich beriihrenden Kreisflichen muss man nicht zwangsweise als getrennte Cluster auffassen. Rein unter dem
Aspekt des homogenen Punktabstandes und da auch nicht konvexe Formen erkannt werden sollen, sind die
beiden Kreisflichen ein einziger Cluster. Genauso gut kann man die Kreisfliche innerhalb des Kreisringes in elf
einzelne horizontale Linien zerlegen, da der vertikale Punktabstand grofler als der horizontale ist.

Die Ergebnisse unseres Verfahrens zu diesem Datensatz sind in Abbildung 8.13 dargestellt. Das Ergebnis fiir
den Modus 1 (Abb. 8.13a) kommt unserer Vorstellung von einer Referenzzerlegung am néchsten. Es erkennt
den Kreisring als einen Cluster und innerhalb dieses Clusters einen separaten Cluster. Wie man sieht, trennt
unser Verfahren sich berithrende Cluster gleicher Dichte nicht, was aufgrund unseres Modells auch zu erwarten
war. Das ,Z“ wird in fiinf Segmente zerlegt und nicht als ein einziges Objekt erfasst. Dieses Ergebnis entspricht
vollstandig unserem Modell, da ja das ,,Z“ aus vier Linien unterschiedlicher Dichte besteht. Dass die diagonale
Linie in zwei Segmente aufgeteilt wurde, ist nach unserem Modell auch korrekt, da unser Modell nur disjunkte
Cluster erkennen kann (jeder Punkt kann nur einem Cluster zugeordnet sein) und im Falle von zwei nicht
disjunkten Clustern immer mindestens einen von beiden Clustern aufteilt. Interessant ist, dass auch beim
iterativen Clustering das ,,Z“ nie zu einem einzigen Cluster zusammengefasst wird. Das lidsst auf eine eindeutige
dominante Verteilung dieser Cluster schlieBen. Die Kreisfliche innerhalb des Kreisringes, die aus mehreren
horizontalen Linien besteht, wird im Gegensatz zum ,,Z* zu einem Cluster zusammengefasst. Dieses Ergebnis
stimmt gut mit der menschlichen Wahrnehmung iiberein. Dieses Ergebnis ldsst sich auch mit unserem Modell
begriinden, denn im Gegensatz zum ,,Z“ besitzen alle horizontalen Linien die gleiche Dichte und der Abstand
zwischen den Linien ist ebenfalls konstant. Wie man an Abbildung 8.15a sieht, werden alle horizontalen Linien als
separate Cluster erfasst, wenn man nur den NNG in unserem Verfahren verwendet. Die Abbildungen 8.15a und
b zeigen auch auf, dass im Falle regelmiiflig angeordneter Objekte der NNG die wesentliche Cluster-Information
enthélt, da die meisten Cluster, selbst im verrauschten Datensatz schon auf dieser Hierarchiestufe erkannt
wurden. Wie wir noch zeigen werden, ist dies jedoch im Falle allgemein verteilter Objekte nicht der Fall.

Wie man an der Anzahl der Cluster erkennt, bewirkt die Vereinigung eines Clusters immer nur mit seinem
néchsten kompatiblen Cluster (Modus 5, 6, 7 und 8) keinen Unterschied zu der gleichzeitigen Vereinigung
aller kompatiblen Cluster. Die Ergebnisse in den Modi 2, 4, 6 und 8 zeigen, dass die Grenzzerlegung unseres
iterativen Clusterings, gegeniiber Standardverfahren, nie ein einziger Cluster aller Punkte ist. Diese Ergebnisse
zeigen jedoch auch, dass im Falle von gleichméfig verteilten Clustern unser Verfahren ebenfalls zu einem einzigen
Megacluster fithren wird, denn in den Modi 2 und 6 sind die unteren vier Cluster und die untere Linie des ,,Z* zu
einem grofien Cluster zusammengefasst worden. Im Modus 4 und 8 wurde dagegen, aufgrund der Maximierung
des dufleren Abstands, die untere Linie des ,,Z“ als eigener Cluster klassifiziert. Die Maximierung des dufleren
Abstands erwirkt somit — wie erwartet — eine strengere Zerlegung. Jedoch fiihrt dies, gegeniiber der menschlichen
Wahrnehmung, wie an den Ergebnissen der Modi 3 und 7 zu sehen, zu unerwarteten Ausreiflern, wie der einzelne
horizontale Linien-Cluster innerhalb des Kreisringes.

Die Ergebnisse der verrauschten Testdaten (Abb. 8.14) zeigen die Robustheit unseres Verfahrens, da im we-
sentlichen die Cluster der nicht verrauschten Daten wiedererkannt wurden. Die verrauschten Daten bestétigen
somit das Modell der benachbarten Objekte mit homogenem Abstand. Einzelne Objekte, die durch das Rau-
schen unregelmiflige Abstéinde, im Gegensatz zu ihren Nachbarn, besitzen, werden nicht zu dem umgebenden
Cluster hinzugefiigt. Es wire somit moglich, singuldre oder relativ kleine Cluster, die innerhalb grofler Cluster
liegen, als Rauschen zu modellieren. Wie man an Abbildung 8.15b sieht, ist bei regelméiffigen Clustern schon
allein der NNG sehr robust gegeniiber Rauschen. Die Ergebnisse zeigen jedoch auch, dass im Falle einer lokal
gehduften Storung die Ergebnisse natiirlich verfiilscht werden (siehe z.B. Abb. 8.14a und e), da in diesen Fiillen
eigenstindige homogene Cluster entstehen, die vom Modell her nicht als Fehler interpretiert werden kénnen. In
diesen Féllen verbesserte das iterative Clustering, im Sinne der beschriebenen Referenzzerlegung, das Ergebnis,
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(a) Modus 1: 12 Cluster (b) Modus 2: 7 Cluster (c) Modus 3: 13 Cluster
(d) Modus 4: 9 Cluster ) Modus 5: 12 Cluster ) Modus 6: 7 Cluster

(g) Modus 7: 13 Cluster (h) Modus 8: 9 Cluster

!‘l.l.l‘!.l.l‘!.l.l‘!.l.l.!‘l.l.!‘l

Abbildung 8.13: Ergebnisse fiir die kiinstlichen Testdaten
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(e) Modus 5: 278 Cluster (f) Modus 6: 195 Cluster (g) Modus 7: 358 Cluster (h) Modus 8: 323 Cluster

Abbildung 8.14: Ergebnisse fiir die verrauschten kiinstlichen Testdaten

wie in Abbildung 8.14b und f zu sehen ist. Diese Abbildungen zeigen jedoch auch, dass die Linien-Cluster des ,,Z*
beim iterativen Clustering erheblich gestort werden. Die linienférmig angeordneten Cluster ,laufen aus“, d.h. es
entstehen grofie Cluster durch Vereinigung mit den umgebenden Rauschobjekten. Wie zu erwarten war, sind die
linienformigen Strukturen storanfiilliger als die flichenformigen. Die strenge Bedingung der Vergréflerung der
duBeren Abstinde fithrt auch hier zu einer erheblichen Ubersegmentierung und zu einer unerwarteten Auftei-
lung des Kreisringes (Abb. 8.14c und d). Die ausschliefiliche Vereinigung mit dem néchsten kompatiblen Cluster
(Modus 5, 6, 7 und 8) wirkt sich in diesem Fall jedoch aus, leider jedoch nicht einheitlich. Einerseits wird der
Kreisring wieder als ein einziger Cluster erkannt, jedoch wird die kreisformige Fliche stirker gestort als in den
Modi 1, 2, 3 und 4.

8.3.2 Testbild

Auch bei dem kiinstlichen Testbild zeigte es sich, dass die strenge Bedingung zur Maximierung des dufleren Ab-
stands eine Verschlechterung des Ergebnisses darstellt, da man vom menschlichen Gesichtspunkt her eher eine

(a) ohne Rauschen (b) mit Rauschen

Abbildung 8.15: NNG-Clustering im Modus 1



8.4. ERGEBNISSE FUR DIE REALEN TESTDATEN 99

(a) Modus 1: 70 Cluster (b) Modus 2: 28 Cluster (c) Modus 3: 138 Cluster (d) Modus 4: 110 Cluster

(e) Modus 5: 61 Cluster (f) Modus 6: 28 Cluster (g) Modus 7: 137 Cluster (h) Modus 8: 119 Cluster

Abbildung 8.16: Ergebnisse fiir das Testbild

homogene Einteilung erwartete. Unserer Ansicht nach liefern der Modus 2 und 6 die besten Ergebnisse, wobei
der Modus 6 auch den homogenen unteren Graukeil als eigenen Cluster identifiziert und nicht wie Modus 2
mit den dunklen Schachbrettfeldern vereinigt (Abb. 8.16). In Abbildung 8.17b ist eine dreidimensionale Ansicht
des Ergebnisses von Modus 2 zu sehen. Es ist klar zu erkennen, wie die hellen und dunklen Schachbrettfelder
voneinander getrennt wurden. Eine wesentlich stirkere Segmentierung liefern die Modi 3, 4, 7 und 8. Sie unter-
teilen auch den unteren Graukeil und fassen ihn nicht als einen Cluster zusammen. Es entstehen jedoch auch
gleichzeitig (besonders im unteren Graukeil) vermehrt kleine punkt- und linienférmige Cluster, die subjektiv
eher als Rauschen wahrgenommen werden und deshalb stéren. Solche Storungen treten in den Modi 1 und 2
weniger auf, dafiir ist jedoch der Graukeil in grolere Gebiete aufgeteilt worden.

8.4 Ergebnisse fiir die realen Testdaten

8.4.1 Panchromatisches Luftbild

Bei der panchromatischen Luftaufnahme zeigt sich, wie im Falle des kiinstlichen Testbildes, dass die besten
Ergebnisse die Modi 2 und 6 liefern (Abb. 8.18a, c¢). Die Maximierung des dufleren Abstands bewirkt hier,
im Gegensatz zum kiinstlichen Testbild, eine vollstandige Ubersegmentierung (Abb. 8.18d), aber auch die
Anwendung des HPGCL-Algorithmus ohne Iteration und Abstands-Maximierung liefert in diesem Fall keine
zufriedenstellenden Ergebnisse, was anhand des Modus 5 (Abb. 8.18b) verdeutlicht werden soll.

Diese Ergebnisse miissen jedoch relativiert werden, denn die Abbildung des panchromatischen Luftbildes in den
z,y — Grauwert-Raum dient nur als Beispiel fiir eine multispektrale Klassifikation und fiir den Merkmalsraum
aus Lage und Grauwert sind natiirlich nicht besonders verniinftige Ergebnisse zu erwarten. Umso erstaunlicher
ist, dass im Modus 2 von den fiinf Gebduden in der Mitte der Luftaufnahme vier relativ gut wiedererkannt
wurden (Abb. 8.18a). Das Strafiennetz wurde ebenfalls teilweise wiedererkannt. Fiir eine klassische fliichenhafte
Bildsegmentierung ist unser Verfahren im allgemeinen nicht gedacht.
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(a) Grauwerte des Testbilds im rgb-Raum (b) 3D Ansicht der gefundenen Cluster

Abbildung 8.17: Testbild als 3D-Punktmenge

8.4.2 3D-Laserdaten (Abstandsdaten)

Die eingeschréinkte Verwendbarkeit der Vergréfierung der &uBleren Abstinde (Modus 3, 4, 7 und 8) auf-
grund der starken Ubersegmentierung zeigen auch die Ergebnisse fiir die 3D-Abstandsdaten (sieche Abb. 8.19).
Uberraschend gute Ergebnisse ergeben die Modi 2 und 6, wenn man beriicksichtigt, dass kein explizites
Flidchenmodell (z.B. Kriimmungsverhalten) vorliegt. Auch die feineren Zerlegungen der Modi 1 und 5 sind
erwartungsgeméf, wenn man beriicksichtigt, dass die Laserdaten, wie in Abbildung 8.5 zu sehen, mehr oder
weniger grofle Liicken aufweisen.

8.4.3 Gebiudedatensatz

Die fiir die manuelle Clusterauswertung verwendeten Punktmengen (Abb. 8.1) sind zwei Teilmengen der in
Abb. 8.3 dargestellten Punktmenge. Die Ergebnisse des HPGCL-Algorithmus zu diesen Testdaten fiir Modus
1 bis 8 sind in den Abbildungen 8.20 und 8.21 dargestellt. Wie diese Abbildungen zeigen, liefern auch hier
die Modi 2 und 6 die kompaktesten Zerlegungen, die auch gut vergleichbar mit den manuellen Auswertungen
(siehe Anhang A) sind. Die automatischen Ergebnisse fiir den ersten Testdatensatz stimmen relativ gut mit
den manuellen Ergebnissen iiberein. Fiir den zweiten Testdatensatz ergibt sich besonders fiir das Ergebnis aus

Abbildung 8.21(b) eine relativ gute Ubereinstimmung mit den manuellen Auswertungen in den Abbildungen
A.2(a), A.3(a)(d) und A.4(b).

Der zweite Testdatensatz zeigt ebenfalls, dass die Segmentierung einer Punktmenge auch fiir den Menschen nicht
eindeutig ist, da die Segmentierungsergebnisse hier stéirker voneinander abweichen als im ersten Testdatensatz.
Es zeigt sich jedoch, dass der HPGCL-Algorithmus generell stérker segmentiert als die manuellen Auswerter,
d.h. die Anzahl der Cluster ist hoher. Bei den manuellen Auswertungen wurden im ersten Testdatensatz im
Mittel zwischen 11 und 15 Cluster bestimmt. Dagegen lieferte der HPGCL-Algorithmus 19 Cluster im Modus 2
und 22 Cluster im Modus 6. Im Falle des zweiten Testdatensatzes ergaben sich bei den manuellen Auswertungen
zwischen 11 und 22 Cluster. Die automatische Auswertung lieferte hier 49 Cluster im Modus 2 und 48 Cluster
im Modus 6.

Besonders am zweiten Testdatensatz zeigt sich, dass bei der automatischen Segmentierung mehr linienférmige
Cluster erkannt werden als bei den manuellen Auswertungen, die iiberwiegend aus flichenférmigen Clustern
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(a) Modus 2: 629 Cluster (b) Modus 5: 1483 Cluster

(¢) Modus 6: 641 Cluster (d) Modus 8: 4415 Cluster

Abbildung 8.18: Ergebnisse fiir das panchromatische Luftbild

bestehen. Wie oben beschrieben zeigte der MST im iterativen Clustering ein besonders stark gruppierendes
Verhalten, weswegen wir auch das Verhalten des HPGCL-Algorithmus fiir die einzelnen Graphen und die Teil-
hierarchien im Modus 2 auf beiden Testdatensdtzen untersuchten. Die Ergebnisse sind in den Abbildungen
8.22 und 8.23 dargestellt. Wie sich bestitigt, erzeugen der MST, der RNG und die Teilhierarchie NNG — RNG
iiberwiegend flichenformige Cluster, die mit den manuellen Ergebnissen vergleichbar sind. Die Teilhierarchie
NNG — MST liefert jeweils nur einen einzigen groflen Cluster. In Anhang D sind die wesentlichen Ergebnisse der
automatischen Auswertung des Vaihingen-Datensatzes fiir den iterativen HPGCL-Algorithmus zu sehen.

8.5 Laufzeitverhalten

Auf die Zeitkomplexitét fiir die Berechnung der Nachbarschaftsgraphen wurde schon im Kapitel 6 eingegangen.
Nun wollen wir noch eine Abschétzung fiir die Zeitkomplexitit der Clusterbildung des HPGCL-Algorithmus
geben. Die Auswertung unserer Zeitmessungen (sieche Anhang B) zeigt, dass ein Laufzeitverhalten von O(n?) zu
erwarten ist. In Abbildung 8.24 ist das Laufzeitverhalten fiir unsere Tests in doppelt-logarithmischer Darstellung
abgebildet, wobei fiir die obere Schranke o(n) = c¢n? und die untere Schranke u(n) = cn der konstante Faktor
c=4-10"5 gewihlt wurde.

8.5.1 Diskussion

Als Schlussfolgerung kann man sagen, dass fiir eine allgemeine uniiberwachte Klassifizierung sich die Modi 2 und
6 gut eignen. Die Modi 1 und 5 sollten verwendet werden, wenn eine detaillierte Segmentierung gewiinscht ist.
Die Modi 3, 4, 7 und 8 sind dagegen bei verrauschten Daten anzuwenden. Wird die Teilhierarchie NNG — MST
angewendet, so sollte man die Modi 4 und 8 verwenden, um zu verhindern, dass nur ein einziger grofier Cluster
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(b) Modus 2: 73 Cluster (¢) Modus 3: 899 Cluster (d) Modus 4: 738 Cluster

N~

‘o
8

(e) Modus 5: 213 Cluster (f) Modus 6: 76 Cluster (g) Modus 7: 851 Cluster (h) Modus 8: 738 Cluster

Abbildung 8.19: Ergebnisse fiir die 3D-Abstandsdaten
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Abbildung 8.20: Automatische Auswertung des Testdatensatzes 1 (Modus 1-8)
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Abbildung 8.21: Automatische Auswertung des Testdatensatzes 2 (Modus 1-8)
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Abbildung 8.22: Ergebnisse fiir den Testdatensatz 1 bei Anwendung der einzelnen Graphen und Teilhierarchien

im Modus 2.
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(a) NNG: 188 Cluster

- &

(d) RNG: 34 Cluster

(g) NNG-GG: 59 Cluster
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(b) MST: 33 Cluster

(e) NNG-RNG: 44 Cluster

Y

(h) DT: 78 Cluster

(c) NNG-MST: 1 Cluster

-

(f) GG: 67 Cluster

(i) NNG-DT: 49 Cluster

Abbildung 8.23: Ergebnisse fiir den Testdatensatz 2 bei Anwendung der einzelnen Graphen und Teilhierarchien
im Modus 2.
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Laufzeitverhalten des Clusterverfahrens
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Abbildung 8.24: Laufzeitverhalten des Algorithmus fiir verschiedene Modi in doppelt-logarithmischer Darstel-
lung

gebildet wird (siche Abbildungen 8.22¢ und 8.23¢). Fiir den zweiten Testdatensatz ergeben sich in diesem Fall
die in Abbildung 8.25 dargestellten Ergebnisse. Generell sind fiir die Ableitung grober Segmentierungen der

MST im Modus 2 und 6 (Abbildung 8.26 zeigt ein Beispiel fiir den Modus 6) sowie der RNG im Modus 2 zu
empfehlen.
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(a) Modus 4: 113 Cluster (b) Modus 8: 103 Cluster

107

Abbildung 8.25: Ergebnisse des iterativen HPGCL-Algorithmus fiir die Modi 4 und 8 bei Verwendung der

Teilhierarchie NNG-MST.

(a) Testdatensatz 1 (b) Testdatensatz 2

Abbildung 8.26: Ergebnisse des iterativen HPGCL-Algorithmus fiir den Testdatensatz 1 und 2 im Modus 6 bei

Verwendung des MST.
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Kapitel 9

Diskussion und Ausblick

9.1 Zusammenfassung und Beurteilung

In dieser Arbeit befassen wir uns mit der automatischen Interpretation raumbezogener Daten. Aus dem breiten
Spektrum der sich daraus ergebenden Problemstellungen konzentrieren wir uns auf das Problem der Aggre-
gation von Objekten, das allgemein unter dem Begriff rdumliches Clustering bekannt ist. Anhand von zwei
Beispielen zeigen wir die Notwendigkeit solcher Verfahren fiir die Bildinterpretation und die kartographische
Generalisierung auf.

Allen Cluster-Verfahren ist gemein, dass sie eine geeignete Definition der Nachbarschaft und der Ahnlichkeit von
Objekten benétigen. In heutigen Standardmethoden wird dazu die Angabe von Parametern, wie z.B. Schwell-
werte oder maximale Clusteranzahl, benotigt. Die geeignete Verwendung bestimmter Nachbarschaftsgraphen
und ihrer hierarchischen Beziehung untereinander erméglicht es uns, ein vollstéindig parameterfreies Verfahren
zu beschreiben.

Im einzelnen zeigen wir in dieser Arbeit die folgenden Ergebnisse auf:

e Amtliche Katasterdaten (ALK) und Gebdudeinformationssysteme lassen sich hervorragend zur Ableitung
von Vorinformationen fiir die wissensbasierte Bildinterpretation nutzen. Dariiber hinaus zeigen wir, dass
zweidimensionale rdumliche Datenbanken mit Hilfe von Wahrscheinlichkeitsmodellen auch sehr gut zur
approximativen, dreidimensionalen Visualisierung von Landschaftsmodellen genutzt werden kénnen.

e Die automatische Ableitung von ATKIS-Daten aus ALK-Daten ist grundsétzlich moglich, was eine effizi-
entere Erfassung von Basisinformationssystemen unterschiedlicher Mafistibe ermoglicht.

e Nachbarschaftsgraphen eignen sich hervorragend zur Modellierung der Struktur rdumlich verteilter, punkt-
hafter Objekte. Das von uns vorgestellte Clustermodell baut auf diesen Nachbarschaftsgraphen auf und
modelliert jeden Cluster als eine Menge von inneren Kanten und eine Menge von dufleren Kanten dieser
Graphen. Die innere Kantenmenge sollte dabei so homogen wie moglich beziiglich der Kantenlidnge sein.
Der Median dieser Kantenldngen dient uns dabei als Schitzwert fiir den Erwartungswert der Kantenlénge
und die absolute Medianabweichung (MAD) aller inneren und #ufleren Kantenliingen stellt unser einfaches
Unschiirfemodell dar. Der Median und die MAD bilden die Basis fiir unser unscharfes Ahnlichkeitsmodell.
Tests auf verschiedenen Datensitzen bestéitigten die Eignung unseres einfachen Modells und die Allge-
meinheit unseres Verfahrens beziiglich der Problemdoméne (Multispektraldaten, Laserdaten, GIS-Daten).
Die Erweiterbarkeit unseres Verfahrens auf verschiedene Skalentypen und polyederférmige Objekte wird
aufgezeigt.

e Die erhoffte generalisierende Wirkung (fein zu grob Segmentierung) der Hierarchie der Nachbarschaftsgra-
phen konnten anhand von unseren Tests bestéiitigt werden. Ebenfalls zeigte es sich, dass unser Verfahren
auch robust gegeniiber Rauschen ist, ohne ein explizites Rauschmodell anzuwenden.

e Die Tests ergaben ebenfalls, dass beim hierarchischen Clustering (wiederholte Gruppierung gefundener
Cluster) unser Verfahren eine, beziiglich unserem Modell, eindeutige Grenzzerlegung aufweist, die im all-
gemeinen vom Supercluster des Objektraums (ein einziger Cluster aller Objekte) verschieden ist. Dies
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unterscheidet unser Verfahren wesentlich von allgemeinen hierarchischen Clusterverfahren, die typischer-
weise immer einen einzigen Cluster als Grenzwert liefern und deshalb eine Vorgabe der maximalen Anzahl
der Cluster benotigen.

e Unser Verfahren liefert Ergebnisse, die sehr gut mit der menschlichen Wahrnehmung vergleichbar sind und
benotigt dafiir keinerlei Vorgaben von Parametern, noch miissen solche geschiitzt werden. Ebenfalls muss
keinerlei Abbruchkriterium angegeben werden. Alle relevanten Informationen kénnen aus den Nachbar-
schaftsgraphen abgeleitet werden. Somit bietet sich unser Verfahren hervorragend fiir die kartographische
Generalisierung und fiir die explorative Datenanalyse an.

e Die Verwendung der Delaunay-Triangulation und die duflere und innere Kantenmenge liefert uns sofort
eine geometrische Randbeschreibung der gefundenen Cluster.

9.2 Ausblick

Die von uns durchgefiihrten Untersuchungen deckten natiirlich einige Probleme auf und ergaben folgende Fra-
gestellungen fiir zukiinftige Untersuchungen:

e Die Ableitung von Gebidudehypothesen aus Katasterdaten bringt die Frage auf, ob es generell moglich
ist, durch Erfassung geeigneter, nicht geometrischer Attribute eine dreidimensionale Darstellung zu er-
zeugen, die beim Betrachter eine hohe Wiedererkennungsrate zur Realitéit erzeugt, ohne dass explizit die
genaue dreidimensionale Form gespeichert wurde. Beispiele fiir solche Attribute wéren z.B. der Fassa-
dentyp, -material und -farbe oder ob die Dachform dem Grundriss folgt oder nicht. Wichtig wéren auch
Informationen iiber die Farbe und das Material des Daches. Wir wollen diese Problematik unter dem
Begrift Rapid Visualization einordnen und sehen hier erheblichen Forschungsbedarf, da unserer Meinung
die digitale Speicherung und Verwaltung der vollstdndigen dreidimensionalen Bauplédne noch bis in die
nahe Zukunft unter konomischen Gesichtspunkten nicht realisierbar sein wird. Eine Untersuchung zu
typischen Gebdudemerkmalen und ihrer Wahrscheinlichkeit sowie der gegenseitigen Abhingigkeit wurde
in (Fischer 1997) durchgefiihrt. Jedoch kann hier kein Anspruch auf Allgemeinheit gestellt werden, da
dazu das untersuchte Gebiet zu klein war und auch die Menge der untersuchten Merkmale sehr klein
war. Die automatische Ableitung von solchen typischen Merkmalen und ihrer Abhéngigkeit untereinander
koénnte durch eine Clusteranalyse (wie z.B. mit unserem Verfahren) grofier Gebdudeinformationssysteme
unterschiedlicher Landschaftsregionen automatisiert werden.

o In ATKIS werden Strafien als Linien erfasst! und in der ALK als Flichen abgelegt; genauer gesagt wird
in der ALK das Flurstiick, auf dem die Strafle verlduft, erfasst. In unserem Verfahren zur Ableitung
von ATKIS-Daten aus ALK-Daten sind wir jedoch nicht auf die geeignete ATKIS-Generalisierung der
Flurstiicksgrenzen eingegangen und haben uns auf die Ableitung neuer Flichen ohne Anpassung der
Geometrie beschrinkt. Wann diese Generalisierung durchgefiihrt wird, d.h. vor oder nach der Ableitung
neuer Flichenobjekte, ist unerheblich. Es ist jedoch zu untersuchen, wie die Ableitung dieser generalisierten
Geometrie geeignet durchgefithrt werden kann. Daraus ergeben sich zwei mogliche Losungsansétze:

— Vorgabe eines generalisierten Straflennetzes, womit sich das Problem auf ein geeignetes Matching-
verfahren der Flurstiicksgrenzen auf das gegebene Straflennetz beschrénkt oder

— der Ableitung der Straflengeometrie aus den ALK-Daten durch geeignete Skelettierung der Straflen-
flurstiicke und gleichzeitigem oder separatem Matching der gegebenen Flurstiicksgrenzen.

Generell wire es interessant zu wissen, wie genau man die ATKIS-Stralengeometrie aus ALK-Daten
ableiten kann.

e Die Auswertung der manuell erfassten Cluster zeigte, dass der Mensch bei der Gruppierung von punkthaf-
ten Objekten nicht nur die homogene Anordnung beriicksichtigt, sondern auch die Form des Clusters. Die
Erweiterung unseres Verfahrens um Formeigenschaften, wie z.B. linear, kreisférmig oder rechteckig wére
eine interessante Aufgabe, die das Ergebnis unseres Verfahrens sicherlich noch weiter verbessern wiirde.

1 Ausnahme sind befahrbare Plitze, die als Fliche erfasst werden.
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e Neben der expliziten Beriicksichtigung der Form eines Clusters ist auch die Definition und Verwendung
von Rauschmodellen eine offene Frage und bietet ein breites Feld an Forschungsmoglichkeiten.

e Auch wenn es unser Ziel war, ein vollstindig parameterfreies Verfahren zu definieren, so wire die Angabe
eines QualititsmaBes wiinschenswert, wie z.B. finde die Gruppen von Objekten, die mit 90% Wahrschein-
lichkeit zusammengehdren. Eine andere Moglichkeit wire, dass das Verfahren zu jedem Cluster einen
Wahrscheinlichkeitswert oder ein Konfidenzintervall liefert, denn unser Verfahren liefert nur den MAD
(Homogenitét) der Clusterdichte als Qualitéitsmaf eines Clusters. Um eine fundierte qualitative Beurtei-
lung zu ermoglichen, miisste untersucht werden, wie unser Verfahren mit einem verteilungsunabhéngigen
Testverfahren (parameterfreie Statistik) erweitert werden kann, denn eine Annahme iiber die Art der
Verteilung sollte weiterhin nicht notwendig sein.

e Das Fundament unseres beschriebenen Verfahrens ist die Delaunay-Triangulation, da aus ihr in effizienter
Weise alle anderen Nachbarschaftsgraphen abgeleitet werden kénnen und sie es uns zusétzlich ermoglicht,
mit Hilfe der dufleren und inneren Kantenmengen eine Randbeschreibung der gefundenen Cluster ange-
ben zu kénnen. So schon dieser formale Ansatz auch ist, so hat er in der Praxis jedoch einen wesentlichen
Nachteil. Im Falle grofier und hochdimensionaler (d > 4) Datensiitze ist die Delaunay-Triangulation im
allgemeinen nicht geeignet, denn die Zeitkomplexitéit zur Berechnung der Delaunay-Triangulation be-

triagt fiir d > 2 dann O(nf%b’ gegeniiber O(nlogn) im zweidimensionalen Fall, und die Speicherkom-
plexitit ist dann ebenfalls nicht mehr linear sondern O(n?). Der relative Nachbarschaftsgraph und der
Gabriel-Graph weisen zwar bei direkter Berechnung eine etwas giinstigere Zeitkomplexitdt auf, sie besit-
zen jedoch ebenfalls fiir d > 3 keine lineare Speicherkomplexitidt mehr. In diesen Fillen erweisen sich die
k-Ndichsten-Nachbargraphen und der minimal spannende Baum als erheblich giinstiger, da sie im allge-
meinen fiir beliebige Dimensionen eine Speicherkomplexitit von O(n) besitzen. In (Kleinberg 1997) und
(Eppstein 1998) werden effiziente Methoden zur Berechnung von Néchsten-Nachbargraphen fiir beliebige
Dimensionen beschrieben. Es wére deshalb sehr interessant zu untersuchen, wie sich die Hierarchie der
k-N#chsten-Nachbargraphen verhélt und ob unser Verfahren mit diesen Graphen dhnliche oder vielleicht
sogar bessere Ergebnisse liefert. Welche k-Nichsten-Nachbargraphen wiren notwendig (z.B. 1, 2, 3, 4 oder
5)? Verhélt sich diese Hierarchie beziiglich der Clusteranzahl in gleicher Weise, wie die von uns verwendete
Hierarchie?

e Als letztes sei noch unser iterativer Clusteransatz erwihnt. Das von uns definierte Modell wurde eingesetzt,
da es eine einzige einheitliche Clusterdefinition und Aggregationsvorschrift fiir den nicht-iterativen und
iterativen Fall ermoglicht und somit nicht zwischen Clustern von Clustern und Clustern von einzelnen
Objekten unterschieden werden muss. Bei diesem Modell gehen jedoch alle gewonnenen Informationen iiber
ein Cluster bei jedem Iterationsschritt verloren, was besonders bei regelmiflig angeordneten Strukturen zur
Gruppierung benachbarter Cluster unterschiedlicher Dichte fiihrt (siehe Testergebnisse fiir die kiinstlichen
Testdaten in Abbildung 8.13 auf Seite 97). Es stellt sich somit die Frage, ob, und wenn ja wie, unser Modell
erweitert werden kann, um ein einheitliches Modell zu erhalten, das nur die iterative Gruppierung von
regelméfig angeordneten Clustern gleicher Dichte erlaubt und Cluster unterschiedlicher Dichte verbietet.
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Anhang A

Manuelle Auswertungen von
Testmuster 1 und 2
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Abbildung A.1: Testmuster 1 und 2
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(c) Auswertung 3 (d) Auswertung 4

Abbildung A.2: Testmuster 1: Auswertungen 1 bis 4
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Abbildung A.3: Testmuster 1: Auswertungen 5 bis 8
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Abbildung A.5: Testmuster 2: Auswertungen 1 bis 2
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(b) Auswertung 4

(a) Auswertung 3

(d) Auswertung 6

(c) Auswertung 5

Abbildung A.6: Testmuster 2: Auswertungen 3 bis 6
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(b) Auswertung 8

(a) Auswertung 7

(d) Auswertung 10

(c) Auswertung 9

Abbildung A.7: Testmuster 2: Auswertungen 7 bis 10
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Anhang B

Testmessungen

Die hier aufgelisteten Werte wurden auf einem PC mit einem 1.6 GHz Pentium4 Prozessor und 512 MB Haupt-
speicher erzielt. Die Spalten der Tabelle enthalten die folgenden Informationen:

Testdatensatz: Bezeichnung des Testdatensatzes.

#Objekte: Anzahl der Objekte im Testdatensatz.

Modus: Algorithmusvariante, wie in Kapitel 7 beschrieben.

#Cluster: Anzahl der gefundenen Cluster.

#PQ-Loops: Schleifendurchlidufe der Prioritdtswarteschlange (siehe Kapitel 7).

#Level: Anzahl der durchgefithrten Wiederholungen des HPGCL-Algorithmus bis die Endgruppierung gefun-
den wurde.

Zeit: Gemessene Laufzeit des HPGCL-Algorithmus (ohne Berechnung der Nachbarschaftsgraphen).

Tabelle B.1: Ergebnisse fiir alle Testdatensétze

| Testdatensatz | #Objekte || Modus | #Cluster | #PQ-Loops | #Level | Zeit |
1 12 5197 0 Omin:46s:93ms

2 7 5322 3 Omin:47s:686ms

3 13 5401 0 Omin:49s:594ms

Kiinstliche Testdaten 3476 4 9 5548 3 Omin:49s:703ms
ohne Rauschen 5 12 24644 0 Omin:50s:515ms

6 7 24729 3 Omin:49s:969ms

7 13 24729 0 Omin:46s:686ms

8 9 24876 3 Omin:48s:594ms

1 280 96293 0 Omin:46s:969ms

2 187 104028 3 Omin:52s:30ms

3 358 94781 0 Omin:24s:484ms

Kiinstliche Testdaten 3944 4 328 102762 3 Omin:26s:202ms
mit Rauschen 5 278 115992 0 Omin:54s:656ms

6 195 123460 3 Omin:54s:765ms

Fortsetzung auf néchster Seite
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Tabelle B.1 — Fortsetzung von vorheriger Seite

| Testdatensatz | #Objekte [| Modus | #Cluster | #PQ-Loops | #Level | Zeit |
7 358 100008 0 Omin:30s:16ms

8 323 108298 3 Omin:31s:343ms

1 12 290 0 Omin:0s:15ms

2 10 393 2 Omin:0s:31ms

3 15 281 0 Omin:0s:15ms

hOo1 40 4 12 410 2 Omin:0s:31ms
5 12 268 0 Omin:0s:15ms

6 10 371 2 Omin:0s:31ms

7 14 256 0 Omin:0s:15ms

8 12 382 2 Omin:0s:47ms

1 28 1507 0 Omin:0s:31ms

2 16 1822 3 Omin:0s:94ms

3 38 1674 0 Omin:0s:47ms

h02 100 4 32 2232 3 Omin:0s:172ms
5 25 1498 0 Omin:0s:31ms

6 18 1808 3 Omin:0s:94ms

7 37 1637 0 Omin:0s:47ms

8 31 2170 3 Omin:0s:156ms

1 17 3009 0 Omin:0s:62ms

2 9 3176 3 Omin:0s:140ms

3 39 3238 0 Omin:0s:79ms

h03 144 4 28 3793 3 Omin:0s:265ms
5 16 3001 0 Omin:0s:63ms

6 13 3137 2 Omin:0s:125ms

7 39 3169 0 Omin:0s:78ms

8 28 3723 3 Omin:0s:266ms

1 93 31535 0 Omin:0s:313ms

2 37 32808 3 Omin:0s:703ms

3 155 32122 0 Omin:0s:359ms

h04 474 4 123 34800 3 Omin:1s:30ms
5 92 31598 0 Omin:0s:328ms

6 37 32727 3 Omin:0s:718ms

7 153 32408 0 Omin:0s:359ms

8 127 35116 3 Omin:1s:62ms

1 155 82450 0 Omin:0s:749ms

2 63 85903 4 Omin:1s:624ms

3 230 80851 0 Omin:0s:844ms

h05 752 4 187 87501 4 Omin:2s:250ms
5 144 78654 0 Omin:0s:812ms

6 70 81585 4 Omin:1s:593ms

7 228 76705 0 Omin:0s:829ms

8 188 83015 4 Omin:2s:250ms

|| 1 | 142 | 51001 | 0 | Omin:0s:469ms

Fortsetzung auf néchster Seite




127

Tabelle B.1 — Fortsetzung von vorheriger Seite

| Testdatensatz | #Objekte [| Modus | #Cluster | #PQ-Loops | #Level | Zeit |
2 70 54182 4 Omin:1s:140ms

3 210 48448 0 Omin:0s:547ms

h06 612 4 172 53313 3 Omin:18:437ms
5 137 59278 0 Omin:0s:500ms

6 69 53038 4 Omin:1s:140ms

7 203 47650 0 Omin:0s:531ms

8 173 52163 3 Omin:1s:407ms

1 159 80755 0 Omin:0s:703ms

2 63 85088 4 Omin:1s:562ms

3 264 77045 0 Omin:0s:796ms

ho7 747 4 220 82912 3 Omin:1s:875ms
5 154 79282 0 Omin:0s:765ms

6 74 83285 4 Omin:1s:531ms

7 255 74794 0 Omin:0s:749ms

8 209 80528 3 Omin:1s:796ms

1 51 12212 0 Omin:0s:156ms

2 19 12896 4 Omin:0s:374ms

3 85 12721 0 Omin:0s:171ms

h08 294 4 72 14126 3 Omin:0s:515ms
5 51 12256 0 Omin:0s:172ms

6 22 12965 4 Omin:0s:422ms

7 89 12649 0 Omin:0s:172ms

8 72 14115 3 Omin:0s:547ms

1 127 45916 0 Omin:0s:453ms

2 49 48346 4 Omin:1s:78ms

3 192 46244 0 Omin:0s:469ms

h09 586 4 159 50239 3 Omin:1s:328ms
5 127 45859 0 Omin:0s:469ms

6 48 47925 3 Omin:0s:968ms

7 182 45892 0 Omin:0s:516ms

8 148 49988 3 Omin:1s:250ms

1 635 1385004 0 Omin:11s:438ms

2 231 1431813 5 Omin:17s:891ms

3 1032 1371074 0 Omin:12s:968ms

h1-9 3144 4 839 1441011 4 Omin:20s:437ms
5 608 1363388 0 Omin:12s:343ms

6 261 1402945 5 Omin:17s:436ms

7 997 1341066 0 Omin:12s:750ms

8 824 1401461 4 Omin:19s:952ms

1 239 1327947 0 Omin:17s:172ms

2 73 1333238 4 Omin:29s:47ms

3 899 1279999 0 Omin:17s:202ms

3D-Laserdaten 2714 4 738 1321161 3 Omin:42s:420ms
Fortsetzung auf néchster Seite
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Tabelle B.1 — Abschluss von vorheriger Seite

| Testdatensatz | #Objekte || Modus | #Cluster | #PQ-Loops | #Level | Zeit |
5 213 1357761 0 Omin:19s:390ms
6 76 1362221 3 Omin:29s:313ms
7 851 1287560 0 Omin:19s:312ms
8 738 1320229 3 Omin:42s:640ms
1 70 547767 0 5min:43s:857ms
2 28 548586 3 20min:26s:786ms
3 138 543386 0 Tmin:42s:278ms
Testbild 16384 4 110 545902 3 37min:56s:188ms
5 61 2722200 0 7min:17s:325ms
6 28 2722843 2 17min:16s:337ms
7 137 2716345 0 6min:54s:810ms
8 119 2718313 2 27min:19s:4ms
1 1630 16728 0 10min:46s:465ms
2 629 38077757 4 13min:16s:822ms
3 5295 38146380 0 11min:25s:760ms
Luftbild 16728 4 4411 39178531 5 18min:26s:86ms
5 1483 39880707 0 13min:59s:901ms
6 641 40024785 4 16min:4s:572ms
7 5098 39891107 0 13min:47s:744ms
8 4415 40692391 5 20min:47s:866ms
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Anhang C

Nachbarschaftsgraphen

Abbildung C.1: Hierarchie der Nachbarschaftsgraphen: 3D-Darstellung der Teilmengenbeziehung (Von oben

nach unten: NNG, MST, RNG, GG, DT, Punktmenge).
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(b) Néchster-Nachbar-Graph
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Abbildung C.2: Verschiedene Nachbarschaftsgraphen zum Testgebiet Vaihingen
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(b) 5-Néchster-Nachbar-Graph

(¢) Minimal spannender Baum (MST)

(d) Relativer-Nachbarschafts-Graph (RNG)

Abbildung C.3: Verschiedene Nachbarschaftsgraphen zum Testgebiet Vaihingen.
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Abbildung C.4: Verschiedene Nachbarschaftsgraphen zum Testgebiet Vaihingen.
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Anhang D

Auswertung Vaihingen

(b) MST im Modus 6

Abbildung D.1: Ergebnisse des iterativen HPGCL-Algorithmus.
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(b) NNG-MST

(d) NNG-RNG

Abbildung D.2: Ergebnisse des iterativen HPGCL-Algorithmus fiir die einzelnen Graphen und Teilhierarchien
im Modus 2.



135

(d) NNG-DT

Abbildung D.3: Ergebnisse des iterativen HPGCL-Algorithmus fiir die einzelnen Graphen und Teilhierarchien
im Modus 2.
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