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一种 K-Means 算法的坐标转换公
共点自动选取方法
刘国栋  秦  浩  刘  佳  刘  浪

重庆交通大学土木工程学院，重庆

摘  要｜背景：坐标转换中，在具有多个已知数据的重合点时，重合点的选取是关键问题

之一。目标：一个基于 K-Means 算法在众多重合点中自动选出合适重合点的方

法。方法：通过分析 K-Means 聚类算法的基本原理和最佳 k 值的确定，针对空

间直角坐标数据提出了一个初始聚类中心的选取方法，并结合 Python 实现了从

多个重合点中快速、自动地选取出重合点，同时使用 Bursa 模型解算出七参数

和内符合精度达到要求。结果：利用 K-Means 聚类算法能够快速、自动地选出

较为合适的重合点，内符合精度在最佳 k 值处最优，由此确定的重合点求解出

的七参数能够用于坐标转换中。结论：研究表明基于 K-Means 算法自动选出重

合点的方法不但可行而且能够满足坐标转换精度要求，对坐标转换工作具有非

常重要的意义。
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1  引言

坐标系统是测绘工作中的基石，所有测绘成果均基于坐标而成。2018 年 7
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月 1 日起，自然资源部将全面启用 2000 国家大地坐标系，在以往的测绘工作中

使用的坐标系往往不是该坐标系，为了便于管理需要进行坐标转换至国家 2000

大地坐标系上。坐标转换的精度一方面在于坐标转换模型的选取，另一方面则

是在于重合点的自身精度和选取方式［1，2］。重合点的选取需要按照均匀分布、

具有一定的密度的原则［3-5］。传统的方法是通过人工进行选取，重合点数量较

多时，往往难以决策出选多少个合适和具体选出哪几个点。针对以上问题，本

文通过 Python 结合 K-Means 算法［6］实现了从多个重合点中快速、自动地选择

出具有一定的密度和均匀分布原则的重合点，并将选出的重合点使用 Bursa 模

型［7］进行了七参数的求解和对其内符合精度的评定。

2  K-Means 聚类算法

2.1  K-Means 算法原理

K-Means 是一个将没有分类标签的数据集，根据样本之间的相似性分成若

干簇的聚类算法，属于无监督分类算法。其算法流程如下：

Step1：选取 k 个初始聚类中心点后，计算每个样本到各个初始聚类中心的

相似程度，与 k 个初始聚类中心最相似的原则来划分数据集，将样本集合划分

为 k 个子集构成 k 个类或簇；

Step2：在 Step1 中所得的 k 个类中，分别计算出每一类的聚类中心，作为新

的聚类中心点，然后计算每个样本点到新的聚类中心点的相似程度，重新对数

据集进行划分，从而得到不同于 Step1 得到的 k 个类；

Step3：重复 Step2 直到出现的 k 个类中的结果不再发生变化为止。

2.2  相似性度量方法的选取

聚类的核心是相似程度的度量，可分为距离或相似度。距离度量方式有闵

可夫斯基距离、马哈拉诺比斯距离，其中闵可夫斯基距离又可分为欧氏距离、

曼哈顿距离和切比雪夫距离；相似度度量的方法有相关系数和夹角余弦。采用

距离去辨别相似程度时，距离越小样本越相似；使用相似度度量时，相似度值
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越大样本越相似。不同相似性度量方法得到的结果并不一定完全相同，可能存

在着差异。针对空间直角坐标并结合程序设计的复杂性，经分析决定以欧式距

离作为相似性度量的方法。欧式距离的定义如下：若 X 是 m 维实数向量空间

Rm，其中 xi，xj ∈ X，xi=（x1i，x2i，…，xmi），xj=（x1j，x2j，…，xmj），样本间

闵可夫斯基距离可表示为

	 dij=（
m

∑
k=1

|xki-xkj|
P）

1
P
	 （1）

式（1）中 P ≥ 1，当 P=2 时为欧氏距离，其表达式如下：

	 dij=（
m

∑
k=1

|xki-xkj|
2）

1
2
	 （2）

2.3  最佳 k 值的选取

K-Means 无法直接根据数据集自动选择出最佳的 k个类别，这也是 K-Means

中的最大弊端。k 值的选择往往会对聚类的结果造成影响，因此需要根据一定方

法来确定出最佳的 k值，从而得到最优的聚类结果。最为常用的方法有手肘法［8］

和轮廓系数法［9］，其中手肘法的原理和实现较为简单，但是并不能够很直观的

说明出某一个值就是最佳的 k 值，文中通过与轮廓系数法结合起来使用，以便

于直观的看出最佳 k 值和聚类效果，用时也便于检验聚类结果的可靠性。

2.4  初始聚类中心的选取

K-Means 算法中还有一大缺陷就是如何选取初始聚类中心，不同的初始聚

类中心会导致不同的聚类结果［10］。因此需要根据数据自身的情况根据一定的方

法确定出初始聚类中心，已有的方法有基于样本的密度和样本的距离来确定初

始聚类中心［11］。文中针对空间直角坐标数据特点，考虑通过分析重合点的范围

来确定出初始聚类中心的方法。首先通过统计分析出所有的坐标数据点，确定

出各方向的最大、最小值。由于 Z 方向的值变化一般相对较小，取 Z 值的中心

范围处作为 Z 方向的值记为 z。然后通过比较 X 与 Y 的范围来确定以哪一方向来

进行划分数据，若 X 的范围大，则划分 X 方向的坐标数据来确定 X 方向的值，

Y 方向则取中心范围处作为 Y 方向的值记为 y；若 Y 的范围大，则划分 Y 方向的

坐标数据以确定 Y 方向的值，X 方向则取中心范围处作为 X 方向的值记为 x。再
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根据确定出的最佳 k 值，结合是以 X 方向还是以 Y 方向来对所有坐标点的范围

来进行划分，以此来确定出 k 个初始聚类中心。

假设需要从一系列坐标点中筛选出三个初始聚类中心点，若统计分析出 X

方向的范围比较大时，可见筛选出的三个初始聚类中心如图 1 所示，此时的各

个初始聚类中心点坐标计算公式如下：

	

xn=Xmin+（Xman-Xmin）÷2k×（2n-1）
y=Ymin+（Ymax-Ymin）÷2

z=Zmin+（Zmax-Zmin）÷2

	 （3）

若统计分析出 Y 方向的范围比较大时，可见筛选出的三个初始聚类中心如

图 2 所示，此时的初始聚类中心点坐标计算公式如下：

	

x=Xmin+（Xman-Xmin）÷2

yn=Ymin+（Ymax-Ymin）÷2k×（2n-1）
z=Zmin+（Zmax-Zmin）÷2

	 （4）

式（3）、（4）中，k 为初始聚类中心点的个数，n=1，2，3，…，k 表示

需要计算的第几个聚类中心点的坐标。

图 1  X 大于 Y的范围

Figure 1  Range of X greater 

than Y

图 2  X 小于 Y的范围

Figure 2  The range where X is 

less than Y

3  Bursa 七参数模型

在空间直角坐标点之间的坐标转换，Bursa 模型是最为常用，可适用于全国

范围［12］。其模型如下：
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X
Y
Z N

=
1	 0	 0	 0	 -ZO	 YO	 XO
0	 1	 0	 ZO	 0	 -XO	 YO
0	 0	 1	 -YO	 XO	 0	 ZO

TX

TY

TZ
εX
εY
εZ

m

+
X
Y
Z O

	 （5）

设有 N 个重合点，利用间接平差模型将七个参数作为必要观测数 t=7，则总

观测数为 n=3N，多余观测数 r=n-t。由此关系知至少需要 3 个坐标点才能对七

参数进行解算，可建立误差方程为

	

VX1

VY1

VZ1

…
VXN

VYN

VZN N

=

1	 0	 0	 0	 -ZO1
	 YO1

	 YO1

0	 1	 0	 ZO1
	 0	 -XO1

	 YO1

0	 0	 1	 -YO1
	 XO1

	 0	 ZO1

…	…	 …	 …	 …	 …	 …
1	 0	 0	 0	 -ZON

	 YON
	 XON

0	 1	 0	 ZON
	 0	 -XON

	YON

0	 0	 1	 -YON
	XON	

	 0	 ZON

TX

TY

TZ
εX
εY
εZ

m

-（
X1

Y1

Z1

…
XN

YN

ZN N

-

X1

Y1

Z1

…
XN

YN

ZN O

）	 （6）

将式（6）简化为矩阵的形式为

	 V=BX^ -L	 （7）

接着使用最小二乘法来求解七参数，此方法利用了所有选取的公共点，所

得结果更为可靠［13］。七参数 X^ 计算式为

	 X^ =（BT	B）-1（BT	L）	 （8）

将重合点视为等精度的独立观测值，因此各点之间的权阵 P即为单位矩阵。

由式（7）所求的改正数 V 可得出单位权中误差σ0 计算式为

	 σ0=
VT	PV
n-t 	 （9）

4  实验设计与分析

4.1  实验设计思路与流程

由于坐标转换参数保密的原因，本文采用模拟数据。在坐标点（60796.654，

64094.649，253.465）的基础上，在 X 与 Y 方向上通过 Python 生成（1，5000）和	

（0，1）的随机数再加入到初始的 X 与 Y 的值作为转换前的 X 与 Y 方向的值，

由于高程上 Z 值变动范围一般较小，因此在原基础上加上（1，80）和（0，1）
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的随机数作为转换前的 Z 方向的值，以上就生成原坐标系的数据。接着通过指

定三个平移参数、三个旋转参数和一个尺度参数其数值见表 2，通过 Bursa 七参

数坐标转换模型得到转换后的新坐标系数据，由此方法得到 30 组重合点数据如

图 3 所示，生成的新坐标系的坐标位置和点号在 ArcMap 中显示见图 4，将这些

重合点作为本实验所用的数据。

图 3  重合点坐标空间位置

Figure 3  Coordinate space position of coincidence point

图 4  新坐标系数据点位点号

Figure 4  New coordinate system point number
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接着通过手肘法与轮廓系数法对转换后的坐标数据进行聚类分析得出最佳

k 值，然后根据文中初始聚类中心的选取方法确定出 k 个初始聚类中心，接着通

过 K-Means 算法对转换后的坐标数据进行聚类得出最终的 k 个聚类中心，最后

筛选出各个类与其该类中心点最近的点作为选出重合点。将选出的重合点通过

Bursa 七参数模型计算出的七参数以及计算内符合精度，经分析即可得出结论，

其流程图详见图 5。

图 5  实验流程图

Figure 5  Experimental flowchart

4.2  实验结果分析

首先将生成的新坐标数据通过手肘法和轮廓系数法通过 K-Means 聚
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类分析，绘制出的簇内离差平方和之和与轮廓系数对簇的个数的关系图如	

图 6 所示。根据手肘法可以看出当聚类为 7 个簇的时候为肘点，得到的聚

类效果最佳，因此可以考虑选取 k=7 作为最佳 k值从而进行接下一步的验证。

由于从图 6 中手肘法所确定最佳 k 值不太直观，因此结合轮廓系数法也对

每次聚类的结果进行一个评价，从图 6 中可以更直观的看出当簇的个数为 7

时的轮廓系数是最大的，以上两个方法都可以同时确定出最佳聚类个数为 7

个簇。

图 6  手肘法与轮廓系数法

Figure 6  Elbow method and contour coefficient method

根据不同的 k 值处确定出不同的 k 个初始聚类中心后，然后将生成新坐标

系数据分为 k 个簇，从而得到它们的聚类结果。为了验证在最佳 k 值处所筛选

出的重合点所求得的七参数是最优的，结合图可以看出当 k=5 和 6 时的轮廓系

数也较高，因此对它们进行聚类，另外选取最佳 k 值处较近的 k=8 也进行聚类。

k=5、6、7 和 8 的聚类结果见图 7，因三维效果有时候看起来会误认为聚类结果

是错误的，故同时也绘制了二维效果图见图 8，从图中不难看出聚类的结果都还

比较好，聚类结果都是正确的。其中每种颜色表示同一簇，较大的圆为各簇的

聚类中心。
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图 7  K-Means 聚类结果

Figure 7  K-Means clustering results

图 8  二维效果

Figure 8  Two-dimensional effect
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接下来计算出每一簇的各点与该簇聚类中心的欧式距离，选取以欧式距离

最小的点作为每一簇所选出来的一个重合点，k 个簇即可得到 k 个重合点。通过

计算，当 k=5 时所筛选出来的重合点的点号为 1、2、6、16、21；k=6 时所筛选

出来的重合点的点号为1、6、9、21、27、29；k=7时所选出的重合点的点号为1、2、

14、16、19、21；k=8 时所选出的重合点的点号为 1、2、5、6、14、16、21、

28，各点的分布位置见图 4。将选出的重合点分别通过 Bursa 七参数坐标转换模

型解算出七参数和内符合精度。表 1 中是将比较不同的 4 个 k 值所解算出的七

参数结果都是与其对应指定参数的差值，可以看出通过 K-Means 聚类算法筛选

出的重合计算出的七参数与原先指定的七参数都比较接近，内符合精度上都能

够满足坐标转换的规范要求，综合比较下这四组数据可以看出在最佳 k 值处得

到结果最优。因此通过 K-Means 算法在最佳 k 值处所选取出的重合点，能够应

用七参数的求解中。

表 1  七参数与精度评定表

Table 1  Seven parameters and accuracy evaluation table

指定七参数 k=5	 k=6 k=7 k=8
X方向平移参数（m） 121.624 -0.00569	 		0.00182	 -0.00377	 -0.00149	
Y方向平移参数（m） 155.887 -0.00845	 -0.00512	 -0.00559	 		0.00000	
Z方向平移参数（m） 	31.898 -0.02250	 		0.00215	 -0.01615	 -0.01694	
X方向旋转参数（"） 			0.186 -0.02386	 -0.00080	 -0.01406	 -0.01827	
Y方向旋转参数（"） 	-0.067 		0.04743	 -0.00981	 		0.03693	 		0.03529	
Z方向旋转参数（"） 			0.171 -0.01094	 -0.01801	 -0.00950	 -0.00427	
尺度参数（ppm） 	17.579 		0.14708	 		0.06274	 		0.10914	 		0.04841	
内符合精度（m） —— 						0.0002547	 						0.0002650	 						0.0002263	 						0.0003078	

5  结束语

重合点的选取首先要自身精度达到一定要求，还需要根据重合点的均匀分

布和具有一定的密度的原则来选择出最终进行计算七参数的重合点。在重合点

自身精度达到一定要求下，通过 K-Means 聚类算法对重合点进行聚类，根据所

得到 k 个簇即可选择出 k 个重合点，符合了重合点应具有一定的密度这一原则；

根据聚类的最终结果，计算出各簇点与该簇聚类中心点的欧式距离最近的点作
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为最终选取出的重合点，这样选择的重合点满足了均匀分布的原则。因所得到

的重合点是与各簇的聚类中心最近的一个点，相当于是每一簇的伪聚类中心点。

文中之所以要先通过手肘法和轮廓系数法事先对坐标点进行聚类分析出最

佳 k 值，是为了验证在最佳 k 值处得到的结果是最优的。不同的初始聚类中心会

促使聚类的结果不一致，一方面是为了让程序能够多次运行且聚类结果不发生

变化，另一方面则是为了加快K-Means收敛的速度，即加快得到最终的聚类结果。

通过 Python 与 K-Means 算法实现快速、自动地选取出重合点，并以 Bursa 解算

出七参数和验证了内符合精度，结果表明利用 K-Means 能够快速、自动地选取

出较合适的重合点，求解出的七参数和内符合精度都比较好，并且得到在最佳

k 值处所得到的结果是最优的。因此在最佳 k 值处选取出的重合点，能够应用在

重合点的选取中，但进行坐标转换的结果不一定是最好的。

K-Means算法在重合点的选取上会因为一些离群点而导致聚类的效果较差，

从而在自动选取重合点中造成一定的影响，因此接下来可以在此基础上研究如

何过滤掉一些不必要的离群点后，再使用此方法进行重合点的选取，但需要注

意有些坐标点是不一定能够去掉。
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Abstract: Background: In coordinate conversion, when there are multiple 

coincident points with known data, the selection of coincident points is one 

of the key issues. Objective: A method based on the K-Means algorithm to 

automatically select a suitable coincidence point among many coincidence 

points. Method: By analyzing the basic principles of the K-Means clustering 

algorithm and determining the optimal k value, an initial clustering center 

selection method is proposed for spatial rectangular coordinate data, and 

combined with Python to achieve rapid selection from multiple coincident 

points, the coincidence point is automatically selected, and the Bursa model is 

used to calculate the seven parameters and the internal compliance accuracy 

meets the requirements. Result: The K-Means clustering algorithm can quickly 

and automatically select a more suitable coincidence point, and the internal 

coincidence accuracy is the best at the best k value. The seven parameters solved 

by the determined coincidence point can be used in the coordinates Converting. 

Conclusion: The study shows that the method of automatically selecting 

coincident points based on the K-Means algorithm is not only feasible but also 

able to meet the accuracy requirements of coordinate conversion, which is of 

great significance to coordinate conversion work.

Key words: Coincidence point selection; Coordinate conversion; K-Means; 

Bursa; Python


