
Восстановление геополя
На сегодняшний день одной из наиболее интен�

сивно развивающихся и актуальных областей в
геоинформатике является анализ пространствен�
ных данных, описывающих непрерывные поверх�
ности. Данные поверхности могут описывать ра�
спределение в пространстве высот рельефа местно�
сти, температуры, давления и т. д. Поверхности,
которые описываются функцией от двух простран�
ственных координат, в геоинформатике называют�
ся двумерными геополями [1–2].

Цифровая модель геополя представляет собой
набор пространственных данных, описывающих
непрерывные поверхности. Пространственный
анализ геополей предполагает анализ и сопоста�
вление разнородных пространственных данных и
выявление взаимосвязи между ними [3]. Для этого
применяются различные методы и алгоритмы, по�
зволяющие формировать карты признаков геопо�
лей, определять различные пространственные
закономерности исследуемых поверхностей.

Важным классом задач в данной области иссле�
дований являются задачи восстановления поверх�
ности геополей, которые сводятся к поиску значе�

ний поверхности в точках, где измерения не прово�
дились по каким�либо причинам [3]. Их решением
занимались многие российские и зарубежные уче�
ные, среди которых можно отметить М.Ф. Канев�
ского [4], В.И. Аронова, О.Р. Мусина, В.В. Демья�
нова [4], D. Vatson, V. Franklin [5], D. Douglas и др.
Однако многие предложенные ими методы и алго�
ритмы восстановления оказываются недостаточно
эффективными в реальных условиях. Поэтому за�
дача разработки методов и алгоритмов, позволяю�
щих повысить эффективность восстановления гео�
полей, остается актуальной на сегодняшний день.

Методы восстановления поверхности геополей
Задача восстановления поверхности геополя по

нерегулярной сети точечных данных предполагает
наличие исходных данных в виде сети точек с ко�
ординатами s(xi,yi), i=1,...,n в двумерном про�
странстве и значение геополя f для каждой точки,
которое необходимо восстановить [6].

Основная сложность решения данной задачи
заключаются в том, что обычно такая поверхность
представляет собой набор точечных данных в виде
нерегулярной сети, т. е. необходимая информация
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Актуальность исследования обусловлена необходимостью разработки алгоритмов и программных средств, позволяющих по*
высить эффективность пространственного анализа и восстановления двумерных геополей.
Цель работы: разработка алгоритмов и программных средств, позволяющих повысить эффективность восстановления двумер*
ных геополей по не регулярной сети точечных данных; проведение экспериментальных исследований эффективности разрабо*
танных алгоритмов и сравнение с существующими аналогами.
Методы исследования. Для решения поставленной задачи применяются методы искусственного интеллекта, методы реализа*
ции искусственных нейронных сетей и генетических алгоритмов, комитетные методы – для решения задач классификации, ма*
тематическое моделирование, теория вероятностей и математическая статистика с использованием программного обеспечения
VisualStudio и Surfer.
Результаты. Для восстановления геополей по нерегулярной сети точечных данных было решено использовать методы искус*
ственного интеллекта, так как данная область исследований на сегодняшний день является одной из наиболее интенсивно раз*
вивающихся. Таким образом, для решения поставленной задачи был разработан алгоритм, основанный на искусственных ней*
ронных сетях. Алгоритм представляет собой последовательность действий, состоящую из семи шагов. Для восстановления гео*
поля применяются несколько нейронных сетей прямого распределения типа персептрон, работающих по методу бэггинга (bag*
ging). На основе предложенного алгоритма разработано программное приложение, позволяющее выполнять восстановление
геополей по нерегулярной сети точечных данных. Выполнено экспериментальное исследование эффективности разработанного
алгоритма и проведено сравнение с результатами работы метода обратно*взвешенных расстояний. Проведенные исследования
показали, что результаты работы предложенного алгоритма превышают эффективность работы метода обратно*взвешенных
расстояний.
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об исследуемых объектах известна не во всех обла�
стях данной поверхности (рис. 1).

Рис. 1. Точечные данные, описывающие поверхность геопо*
ля: а) регулярная сеть точек; б) нерегулярная сеть то*
чек

Fig. 1. Data points describing the surface of a geofield: a) regu*
lar network of points; b) irregular network of points

Данную задачу невозможно решить, если не
иметь дополнительную информацию о природе и
параметрах исследуемого геополя. На сегодняш�
ний день существуют различные методы, приме�
няемые в задачах анализа и восстановления геопо�
лей, основные из них: детерминистические и гео�
статические.

Среди детерминистических методов, которые
также называются интерполяторами, особенно по�
пулярна сплайн�интерполяция. Данный вид отно�
сится к классу глобальной интерполяции и приме�
няется там, где исследуемая поверхность может
быть описана детерминистической функцией на
всей исследуемой области.

Однако эффективность данных методов снижа�
ется при наличии большого количества исходных
данных (десятки и сотни тысяч точек) и если время
вычисления детерминистической функции квадра�
тично зависит от количества исходных данных. По�
верхность, восстановленная с помощью глобаль�
ных интерполяторов, как правило, является замет�
но сглаженной, что также является недостатком.
Также в данном случае возникает необходимость
обоснования выбора интерполятора, что требует до�
полнительной информации о природе восстанавли�
ваемой поверхности, а очень часто такие сведения
слабо формализованы. Кроме того, в данных мето�
дах используется ряд параметров, которые требуют
тщательной и осмысленной настройки.

Как показывает анализ предметной области,
наиболее востребованными и эффективными явля�
ются геостатические методы [7].

Геостатические методы основаны на статисти�
ческом анализе пространственных данных и пред�
назначены для построения вариограммы и восста�
новления неизвестного значения точки в исследуе�
мой области.

Вариограмма описывает степень различия то�
чечных данных в пространстве, основываясь на
расстоянии между ними. С учетом пространствен�
ной непрерывности геополя два более удаленных
друг от друга значения геополя будут менее корре�

лированны, чем два значения, находящиеся на ма�
лом расстоянии, т. е. чем ближе значения геополя
(чем меньше разность между ними), тем больше
значение вариограммы. Конечная цель примене�
ния метода вариографии заключается в постро�
ении теоретической модели вариограммы, т. е. в
аналитической функции, которая описывает про�
странственные данные [7–8].

Далее следует этап восстановления геополя ме�
тодом кригинга (от фамилии южноафриканского
геолога Д. Криге). В этом геостатистическом мето�
де интерполяции используются статистические
параметры, которые были получены при постро�
ении вариограммы.

Для тестирования результатов восстановления гео�
поля используется процедура кросс�валидации, кото�
рая заключается в следующем. Из исходного набора
пространственных данных удаляется точка. С исполь�
зованием оставшихся точек восстанавливается зна�
чение геополя в исключенной точке [9] (рис. 2).

Рис. 2. Восстановление геополя посредством выполнения
кросс*валидации

Fig. 2. Geofield restoring by cross*validation

После этого вычисляется величина среднеква�
дратичного отклонения между полученным значе�
нием геополя и исходным. Затем данная процеду�
ра повторяется для другой точки и т. д. Итоговая
оценка кросс�валидации вычисляется как среднее
значение ошибки по всем точкам исследуемого
пространства [10]. Кросс�валидация является про�
цессом, требующим больших временных затрат.

На основании экспериментальных исследова�
ний был сделан вывод, что при увеличении коли�
чества исходных точек более 700 время обработки
данных при кросс�валидации стремительно увели�
чивается и становится недопустимо большим. Дан�
ные результаты получены на основе проведения
30 вычислительных экспериментов.

Процесс восстановления геополя методом кри�
гинга реализуется следующим образом:
1) методом вариографии определяются входные

параметры для метода кригинга: ранг, порог,
эффект самородка и теоретическая модель ва�
риограммы;

2) вычисляется значение геополя;
3) выполняется проверка результатов восстано�

вления с использованием кросс�валидации;
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4) если полученные результаты не удовлетворяют
требованиям и ошибка восстановления слиш�
ком велика, то выполняется переход к шагу 1
[11].
Недостаток данного подхода заключается в

длительности, рутинности и трудоемкости всего
процесса. Значительная часть временных затрат
приходится на проведение кросс�валидации [12].

На рис. 3 представлены результаты 20 числен�
ных экспериментов времени выполнения кросс�ва�
лидации в зависимости от количества исходных
точек. При проведении вычислительных экспери�
ментов не использовались методы параллельных
вычислений. По рисунку видно, что при увеличе�
нии количества исходных точек до 1000 время вы�
полнения одной итерации кросс�валидации резко
увеличивается до не приемлемого уровня.

Рис. 3. График зависимости времени выполнения кросс*ва*
лидации от количества точечных данных

Fig. 3. Graph of the cross*validation time on the point data
number

В результате проведенного анализа и выполне�
ния вычислительных экспериментов можно сде�
лать вывод, что одними из главных недостатков
восстановления геополей методами геостатистики
являются невысокая точность и большая трудоем�
кость процесса восстановления.

Исходя из недостатков вышеописанных мето�
дов, для решения задачи восстановления поверх�
ности геополей было решено использовать методы
искусственного интеллекта, а именно искусствен�
ные нейронные сети (ИНС). Данный выбор был
сделан исходя из возможности настройки опти�
мальных параметров ИНС (процесс обучения), что
может сделать процесс восстановления геополя бо�
лее автоматизированным, снизить трудоемкость и
повысить его точность.

Разработка алгоритма восстановления геополей 
на основе искусственных нейронных сетей
На рис. 4 представлена обобщенная схема пред�

ложенного алгоритма восстановления геополей.
Рассмотрим каждый этап предложенного алго�

ритма.

Рис. 4. Обобщенная схема предложенного алгоритма

Fig. 4. The generalized scheme of the proposed algorithm

1. Загрузка исходных данных.
2. Преобразование данных. Данные, представлен�

ные в различных форматах, преобразовывают�
ся в единый формат. Такой формат предполага�
ет представление каждого элемента исходного
набора данных в виде параметров s и f, которые
обозначают координаты точки (х,у) в двумер�
ном пространстве и значение геополя для дан�
ной точки [13].

3. Фильтрация данных. Из набора полученных
данных удаляются точки, которые расположе�
ны вне исследуемой области и параметры кото�
рых не соответствуют заданным условиям. Да�
лее находятся группы точек, расстояние между
которыми меньше заданной величины и заме�
няются одной точкой. Значение геополя в дан�
ной области вычисляется в соответствии с за�
данным правилом.

4. Разбиение пространственных данных на ячей$
ки с равномерным заданным шагом (рис. 5).
Данное действие осуществляется для более
тщательного последующего анализа исходных
данных в каждой отдельной ячейке и сокраще�
ния вычислительных затрат [14]. Такие пара�
метры, как количество и величина ячеек, в зна�
чительной степени могут влиять на качество
восстановления геополя. Данные параметры
задаются в интерфейсе пользователя.

Рис. 5. Разбиение сети точечных данных на ячейки и после*
дующее расширение границ ячеек

Fig. 5. Splitting a point data network on cells and subsequent
expansion of the cells boundaries
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5. Расширение границ ячеек. Данный этап пред�
назначен для учета точек, лежащих в соседних
ячейках. Это осуществляется для расширения
анализа исследуемой области и получения бо�
лее сглаженных результатов. Если в ячейке на�
ходится менее трех точек, то выполняется рас�
ширение границ ячейки до тех пор, пока иссле�
дуемая область не будет охватывать необходи�
мое количество точек. Данные параметры так�
же задаются в интерфейсе пользователя.

6. Восстановление геополя. С помощью ИНС вы�
числяется значение регулярной сети точечных
данных в каждой ячейке.

7. После вычисления точечных данных во всех
ячейках, выполняется соединение полученных
результатов в единую сеть.

Разработка нейронной сети 
для восстановления точечных данных
Искусственная нейронная сеть (ИНС) предста�

вляет собой математическую, программную или
аппаратную модель, функционирующую по прин�
ципу биологических нервных клеток человеческо�
го организма. ИНС имеют иерархическую структу�
ру и состоят из простых взаимодействующих меж�
ду собой процессоров, называемых нейронами, ко�
торые сгруппированы в слои. Каждый нейрон име�
ет входные и выходные связи, ведущие к нейронам
соседних слоев. Данные связи называются синап�
тическими и характеризуются определенными ве�
совыми коэффициентами [15–16].

Значение нейрона при прямом проходе по ИНС
определяется как взвешенная сумма его входных
значений:

,

где xi – текущий выход i�го нейрона; wij – весовой
коэффициент между i�м и j�м нейронами [16].

Каждый нейрон определяется функцией акти�
вации, которая предназначена для определения за�
висимости сигнала на выходе нейрона от взвешен�
ной суммы сигналов на его входах [16]. Пример
стандартной логистической функции активации:

,

где s – взвешенная сумма входных значений ней�
рона.

Для всех данных из обучающей выборки, по�
ступающих на вход нейронной сети, определяются
их требуемые значения, которые затем сравнива�
ются с текущими значениями, и вычисляется
ошибка. Основной принцип обучения ИНС заклю�
чается в сведении к минимуму эмпирической
ошибки классификации [16]:

,

где xi – действительный выход i�го нейрона; ti – же�
лаемый выход i�го нейрона.

После этого на основе метода градиентного спу�
ска вычисляется величина коррекции синаптиче�
ских коэффициентов между нейронами [16]:

,

где i – значение ошибки нейрона i; xi – текущий
выход i�го нейрона;  – коэффициент скорости об�
учения, 0<<1.

Весовые коэффициенты изменяются до тех пор,
пока ошибка не сведется к минимуму и станет ме�
ньше заданного порога.

При разработке оптимальной структуры ней�
ронной сети и проведении вычислительных экспе�
риментов было решено реализовать ансамбль ней�
ронных сетей, работающих по методу бэггинга
(bagging) [17]. Данный метод представляет собой
совокупность отдельных базовых классификато�
ров, когда комитетное решение принимается на ос�
нове голосования или взвешенным усреднением
решений отдельных классификаторов.

Метод бэггинга предполагает обучение класси�
фикаторов по принципу бутстреп (bootstrap), ког�
да обучающая выборка разделяется на M равных
непересекающихся частей, по количеству исполь�
зуемых классификаторов. Таким образом, каж�
дый классификатор обучается на различных мно�
жествах данных. Также в данном подходе целесо�
образно применять классификаторы, имеющие
различную архитектуру и конфигурацию.

Для решения поставленной задачи были разра�
ботаны пять нейронных сетей прямого распростра�
нения класса персептрон (рис. 6).

Рис. 6. Нейронная сеть прямого распространения

Fig. 6. Neural network of direct propagation

Разработанные нейронные сети имеют различ�
ную конфигурацию (таблица).

Таблица. Конфигурация нейронных сетей
Table. Configuration of neural networks

ИНС – ANN (artificial neutral network).

ИНС
ANN

Количество нейронов в слоях
Amount of neutrons in the network Функция активации 

Activation function
1 2 3 4 5 

1 2 3 1 – –
Лог*сигмоидная 

Log*sigmoid
2 2 3 3 3 1
3 2 5 10 1 –

4 2 5 5 10 1 Гиперболический
тангенс 

Hyperbolic tangent5 2 10 20 20 1
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Входной слой нейронных сетей содержит два
входа, на которые поступают значения (х,у) в дву�
мерном пространстве. Выходной слой содержит
один выход, на котором высчитывается начение
геополя f в каждой точке пространства. Исходные
значения синаптических весовых коэффициентов
инициализированы случайным образом из диапа�
зона от –0,1 до +0,1. Начальная скорость обучения
выбиралась в диапазоне от 0 до 1. В качестве функ�
ции ошибки ИНС использовалось среднеквадра�
тичное отклонение.

Для обучения нейронных сетей использовался
алгоритм обратного распространения ошибки
(Back Propagation) [18], его модификации (Resilent
propagation и Quick propagation) [19], а также нес�
колько вариантов генетических алгоритмов (Gen�
etic algorithm) [20] с различными параметрами.

Вычисление итогового значения осуществляет�
ся на основе сравнения результатов, полученных
каждым классификатором. Если результаты клас�
сификаторов отличаются друг от друга на величи�
ну меньше заданного порога, то выполняется их
взвешенное усреднение. Иначе осуществляется ко�
митетный принцип голосования, когда решение
принимается на основе большинства классифика�
торов, показавших схожий результат (т. е. резуль�
таты, отличающиеся друг от друга на величину ме�
ньше заданного порога).

Исследование результатов работы алгоритма
В процессе исследований выполнялось сравне�

ние показателей точности восстановления геопо�
лей предложенным алгоритмом с классическим
методом обратно�взвешенных расстояний. При
проведении вычислительных экспериментов были
сформированы различные наборы нерегулярных
точечных данных. Некоторые наборы являются
реальными данными, которые были получены из
различных источников, другие были сформирова�
ны случайным образом. Для каждого сформиро�
ванного набора выполнялось восстановление гео�
поля. Регулярная сеть имеет размер 5050 ячеек.
Для каждой восстановленной точки регулярной
сети выполнялся расчет ошибки для двух сравни�
ваемых методов.

На рис. 7 представлена динамика изменения
ошибки восстановления геополя в зависимости от
количества исходных точечных данных для срав�
ниваемых методов.

Результаты получены на основе 30 численных
экспериментов. Точность правильного восстано�
вления геополя составляет около 93 %. Из рис. 7
следует, что ошибка восстановления геополя пред�
ложенным методом меньше ошибки, показанной
методом обратно�взвешенных расстояний. Однако
при использовании предложенного метода, если
количество исходных точечных данных уменьша�

ется, ошибка стремительно возрастает, но при
этом её значение остается ниже ошибки сравнива�
емого алгоритма.

Рис. 7. Зависимость относительной ошибки восстановления
геополя от количества точечных данных

Fig. 7. Dependence of the recovery geofield error on the num*
ber of data points

На рис. 8 представлен эталонный пример гео�
поля и примеры восстановления данного геополя с
помощью предложенного алгоритма и метода об�
ратно�взвешенных расстояний.

По представленным выше рисункам можно
сделать вывод, что оба алгоритма по качеству
восстановления геополей примерно равны. Одна�
ко при более тщательном анализе можно заме�
тить, что предложенный алгоритм показал более
близкий к оригиналу вариант с достаточно по�
дробным восстановлением мелких областей про�
странственных данных. Метод обратно�взвешен�
ных расстояний показал более сглаженный ре�
зультат с большей степенью усреднения некото�
рых областей пространственных данных. Однако
скорость работы предложенного алгоритма в нес�
колько раз ниже, чем у метода обратно�взвешен�
ных расстояний. Средняя скорость работы пред�
ложенного алгоритма составила 5,2 с, скорость
работы метода обратно�взвешенных расстоя�
ний – 0,47 с. При проведении вычислительных
экспериментов не использовались методы парал�
лельных вычислений.

Технические характеристики персонального
компьютера, использованного для вычислитель�
ных экспериментов: процессор – Intel Pentium Qu�
ad Core 2.16 ГГц; ОЗУ – 2048 МБ; видеосистема –
Intel GMA HD 512 Мб; операционная система –
Microsoft Windows 8, 64�разрядная.
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Заключение
На сегодняшний день существуют различные

методы и алгоритмы восстановления геополей по
точечным данным. Наибольшее распространение и
популярность получили детерминистические и
геостатические методы пространственной интер�
поляции. Данные методы показывают высокие ре�
зультаты при восстановлении геополей, требуют
значительную трудоемкость процесса восстановле�
ния. Для решения этих проблем был предложен
алгоритм восстановления геополей, основанный
на искусственных нейронных сетях.

Результаты вычислительных экспериментов
показали, что предложенный алгоритм обеспечи�

вает более высокую точность восстановления гео�
полей, в отличие от метода обратно�взвешенных
расстояний. К недостаткам предложенного алго�
ритма можно отнести низкую скорость работы,
сложность выбора оптимальной конфигурации
ИНС и необходимость обеспечения эффективного
процесса их обучения. Несмотря на имеющиеся
недостатки реализованного алгоритма, можно сде�
лать вывод, что применение ИНС и методов искус�
ственного интеллекта в данной области исследова�
ний является актуальным и перспективным на�
правлением, а также требует проведения дальней�
ших исследований.
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The relevance of the research is caused by the necessity to develop algorithms and software to increase the efficiency of the spatial ana*
lysis and two*dimensional geofields recovery.
The main aim of the study is to develop the algorithms and software to increase the efficiency of two*dimensional geofields recovery
on irregular grid point data; to carry out the experimental studies to determine the effectiveness of the developed algorithms and to
compare them with the existing analogues.
The methods used in the study. To solve the task the authors have applied the methods of artificial intelligence, methods of implemen*
tation of artificial neural networks and genetic algorithms; the committee methods are applied to solve the classification problems,
mathematical modeling, probability theory and mathematical statistics with the help of software Visual Studio and MatLab.
The results. The artificial intelligence methods were used for restoring geofields on irregular grid point data, as this area of research is
one of the most intensively developing now. The algorithm based on artificial neural networks was developed to solve the problem. The
algorithm is a sequence of actions. It consists of seven steps. The multiple neural networks of direct distribution, such as perceptron,
which operate according to the bagging method, are used to restore geofield. The software application that allows solving the assigned
task is developed on the basis of the proposed algorithm. The authors carried out the experimental study of the algorithm effectiveness
and compared the results obtained with the results of the inverse distance*weighted method. The carried out studies shown that the re*
sults of the proposed algorithm operation are higher than the operating efficiency of the inverse*distance weighted method.
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