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Одним из наиболее часто используемых инструментов в ГИС, в топографии, геоде-

зии и фотограмметрии является трансформирование систем координат. Для решения за-
дачи трансформирования систем координат существует множество подходов. Цель иссле-
дования состоит в выяснении, могут ли методы машинного обучения служить надежной 
альтернативой для решения задачи трансформирования систем координат. 
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One of the most commonly used tools in GIS, topography, geodesy and 

photogrammetry is coordinate system transformation. There are many approaches to solve 
the problem of coordinate system transformation. The aim of the study is to find out whether 
machine learning methods can serve as a reliable alternative for solving the problem of 
coordinate system transformation. 
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В данный статье представлены два подходы к решению задачи транс-

формирования систем координат. Применялся метод наименьших квадра-
тов, также использовались искусственные нейронные сети для решения 
данной задачи. Тенденции развития нейронных сетей растут с каждым го-
дом. Искусственные нейронные сети (далее ИНС) представляют собой ма-
тематические модели, построенные по принципу организации и функцио-
нирования сетей нервных клеток живого организма.  
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Существуют множество различных применений нейронных сетей, в 
том числе и в геодезии, для решения таких задач как преобразование ко-
ординат, моделирование поверхностей GPS, обнаружение изменений в зе-
леном покрове и т. д. [1, 2, 3] 

Модели ИНС могут быть сформированы с различными архитекту-
рами в зависимости от количества дополнительных слоёв и нейронов, ал-
горитмов обучения и функции активации. Процесс обучения нейронных 
сетей связан с такой настройкой ее весов и смещений, чтобы минимизи-
ровать функционал, зависящий от ошибок сети, то есть разности между 
требуемым и реальным сигналом на ее выходе.  В качестве такого функ-
ционала использована сумма квадратов отличий реальных значений коор-
динат и координат, полученных с помощью нейронной сети. 

Преимуществами машинного обучения является само адаптирующа-
яся способность обнаруживать закономерности в наборе данных без учёта 
существования функциональных взаимосвязей между входными и выход-
ными данными. Методы машинного обучения помогают избежать воз-
можных ошибок оценки параметров, поскольку они не работают с пара-
метрами [4]. 

Также существуют недостатки машинного обучения. Природа искус-
ственных нейронных сетей «чёрный ящик», на получаемую точность и эф-
фективность вычислений сильно влияет архитектура нейронной сети, ко-
торая обычно определяется посредством последовательных шагов проб  
и ошибок. 

Когда существует избыточная система уравнений, то коэффициенты 
трансформирования можно определить применением метода наименьших 
квадратов (МНК). На основе наиболее общего из линейных, аффинного 
преобразования, рассмотрим классический алгоритм метода наименьших 
квадратов. 

Для решения задачи трансформирования систем координат с помо-
щью МНК составляют вектор свободных членов, состоящий из координат 
точек в новой системе координат и матрицу плана, которая содержит в 
себе координаты точек в старой системе (1). На основе минимизации 
суммы квадратов поправок получается вектор неизвестных коэффициен-
тов трансформирования [5, 6],  
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где Xн, Yн, Xс, Yс – координаты в новой и старой системах, a, b, c, d, 

e, f – коэффициенты трансформирования на плоскости. 
В исследовании для создания искусственной нейронной сети использо-

вался пакет прикладных программ Neural Network Toolbox, функционирую-
щий под управлением ядра системы Matlab [7].  

Была применена простая двухслойная нейронная сеть, для первого слоя 
выбрана сигмоидная функция активации, с количеством нейронов равным де-
сяти, для второго линейная, с количеством нейронов равным двум. Архитек-
тура нейронной сети представлена на рисунке 1. 

 

 

Рис. 1. Архитектура нейронной сети 
 
По четырем выборкам, состоящим из 30, 50, 70 и 100 общих точек, была 

решена задача трансформирования систем координат методом МНК и были 
рассчитаны суммы квадратов поправок для основной выборки и тестовой. 
Также для решения задачи была применена ИНС и так же были получены 
суммы квадратов поправок для основной выборки и тестовой. Обучение сети 
производилось по обучающей выборке, так же для оценки работы ИНС созда-
валась тестовая выборка. 

По результатам таблицы можно сделать выводы, что сумма квадратов 
поправок полученных с помощью МНК для тестовой выборки всегда меньше, 
чем сумма квадратов поправок полученных с помощью ИНС. Стоит добавить, 
что при небольшом количестве точек (30 и менее) ИНС может выдавать не-
корректные результаты, а именно мы получаем очень большую сумму квад-
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ратов поправок. Также целью работы было изучить, можно ли увеличивая ко-
личество точек достичь того, что бы ИНС выдавала такие же результаты, как 
и МНК. Показано, что разность между суммой квадратов поправок при МНК 
и ИНС уменьшается при увеличении точек, но даже при 100 общих точках 
сумма квадратов поправок у ИНС больше. 

 
Таблица 1 

Результаты эксперимента 

Количество 
общих точек 

МНК Нейронная сеть 

основная тестовая основная тестовая 

[v2], м2 [v2], м2 [v2], м2 [v2], м2 

30 0,069 0,013 0,055 0,885 

50 0,097 0,024 0,108 0,145 

70 0,144 0,009 0,178 0,016 

100 0,203 0,014 0,217 0,031 

 
При изучении вопроса трансформирования координат с помощью ИНС 

одним из путей для получения надежных результатов было предложено до-
полнительное выполнение процедуры нормализации. 

Нормализацией данных будет преобразование численных данных в диа-
пазон с крайними значениями в диапазоне [−1; +1]. Если количественные дан-
ные описаны в одной шкале с разными интервалами, после нормализации их 
можно сравнивать и оценивать математически. Ниже представлены формулы, 
применяемые в эксперименте [8]. 

 𝑥𝑛 = −1 + (2 ∗ 𝑥 − min (𝑥)max (𝑥) − min (𝑥)) 𝑦𝑛 = −1 + (2 ∗ 𝑦 − min (𝑦)max (𝑦) − min (𝑦)) 

 
Нормализованные данные были загружены в созданную нейронную 

сеть, вычислительный эксперимент был проведен шесть раз, на основе одних 
и тех же смоделированных данных. Полученные результаты представлены в 
таблице 2. 

Следует отметить, что при увеличении количества общих точек сумма 
квадратов поправок, получаемые по тестовой выборки ИНС, становится 
меньше, нежели сумма квадратов поправок метода наименьших квадратов 
для тестовых выборок. Так же отметим, что, что при небольшом количестве 
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точек (30 и менее) с нормализацией исходных данных ИНС не выдаёт некор-
ректные результаты. При выполнении нормализации, метод, основанный на 
машинном обучении, дал лучший результат чем без выполнения процедуры 
нормализации исходных модельных данных. 

 
Таблица 2 

Результаты эксперимента 

Количество точек 
МНК ИНС 

[v2], м2 [v2], м2 

30 6.5008·10-9 

1.1305·10-6 
6.5114·10-6 
1.9483·10-7 
1.1877·10-5 
1.3279·10-6 

0.0003  

50 1.7976·10-8 

1.9913·10-8 
6.1213·10-9 
7.2683·10-9 
5.0203·10-9 
5.5169·10-8 
4.2637·10-9 

70 1.6639·10-8 

3.3669·10-7 
6.4577·10-9 
9.0210·10-8 
6.5846·10-6 
6.5379·10-9 
2.9856·10-9 

100 2.5690·10-8 

1.9695·10-9 
3.1071·10-9 
1.7590·10-9 
1.8901·10-9 
2.4204·10-9 
1.9993·10-9 

 
После проведения исследования можно сделать вывод, что трансфор-

мирование систем координат с помощью ИНС, созданной с подобной ар-
хитектурой, не может являться альтернативой МНК. Для повышения 
надежности и качества данного способа необходимо менять, дорабаты-
вать архитектуру ИНС. 
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