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Работа посвящена повышению достоверности навигационной информации автономных платформ, 

применяемых для изучения океанов и морей, а именно: определению углов Эйлера с использова-

нием экспериментальных данных, формирующихся на выходе инерциальной навигационной си-

стемы, построенной на основе MEMS датчиков. Были рассмотрены два ансамблевых метода ма-

шинного обучения: мажоритарное голосование (голосование большинством) и взвешенное боль-

шинство голосов. Ансамбли были сформированы путём объединения трёх методов обучения с 

учителем: метода опорных векторов (support vector machine – SVM), k-ближайших соседей (k-

nearest neighbors – KNN) и дерева принятия решений. Выполнена оптимизация гиперпараметров 

трёх этих классификаторов. В результате объединения оптимизированных классификаторов в ан-

самбль со взвешенным большинством голосов получен прирост правильности (accuracy) класси-

фикации по сравнению с индивидуальными алгоритмами: 0,92 на обучающем и тестовом наборах 

данных. 
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Введение. Многие страны мира про-

являют огромный интерес к океану, ко-

торый обладает богатыми ресурсами и 

энергией. В связи с этим ведутся актив-

ные исследования и разработка большо-

го количества морского оборудования 

для изучения и освоения океана [1]. 

Наряду с классическими методами ис-

следования океанов в последние десяти-

летия активно внедряются автономные 

платформы, такие как автономные не-

обитаемые подводные аппараты (АНПА) 

[2], глайдеры [3] и автономные надвод-

ные миникорабли [4]. 

Для выполнения широкомасштабных 

съемок с приемлемой точностью таким 

платформам необходима достоверная 

навигационная информация, получаемая 

с помощью современных навигационных 

систем, к числу которых относятся 

инерциальные навигационные системы 

[5]. 

Развитие инерциальных навигацион-

ных систем связано со многими факто-

рами: повышение точности, надежности, 

стабильности, компактности первичных 

датчиков и уменьшение их стоимости. 

Немаловажную роль в развитии играет 

совершенствование методов и разработ-

ка устойчивых алгоритмов обработки 

навигационной информации. 

В настоящее время набирают всё 

большую популярность современные 

методы, улучшающие навигационные 

параметры с применением технологий 

машинного обучения [6]. В предлагае-

мой работе мы исследовали применение 

ансамблевых методов машинного обу-

чения для определения углов Эйлера с 

использованием инерциальной навига-

ционной системы на основе MEMS дат-

чиков. 

Материалы и методы. Целью ан-

самблевых методов является объедине-

ние прогнозов нескольких классифика-

торов, построенных с заданным алго-
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ритмом обучения, для улучшения обоб-

щаемости (надежности) по сравнению с 

оценкой индивидуального классифика-

тора [7]. В данной работе мы применим 

два метода объединения: мажоритарное 

голосование (голосование большин-

ством) [8] и взвешенное большинство 

голосов [9].  При голосовании большин-

ством прогнозируемая метка класса для 

конкретной выборки является меткой 

класса, которая была спрогнозирована 

большинством классификаторов, пред-

сказываемых каждым отдельным клас-

сификатором [10]. Термин большинство 

голосов относится только к конфигура-

циям с двоичными классами. Но, прин-

цип мажоритарного голосования легко 

обобщить на многоклассовые конфигу-

рации, в итоге получив, так называемое, 

голосование относительным большин-

ством голосов. В таком случае мы выби-

раем метку класса, которая получила 

наибольшее число голосов. Такой клас-

сификатор полезен для набора одинако-

во хорошо работающих моделей, чтобы 

уравновесить их индивидуальные недо-

статки [11]. 
В отличие от мажоритарного голосо-

вания взвешенное большинство голосов 

возвращает метку класса как аргумент 

максимизации суммы предсказанных 

вероятностей. Каждому классификатору 

присваивается определенные веса с по-

мощью параметра весов. Когда веса по-

лучены, прогнозируемые вероятности 

классов для каждого классификатора 

собираются, умножаются на вес класси-

фикатора и усредняются. Окончательная 

метка класса затем получается из метки 

класса с наивысшей средней вероятно-

стью. 

В математической форме можно за-

писать взвешенное большинство голосов 

следующим образом: 

))((maxarg€
1

ixCwy jA

m

j

j  


 ,     (1) 

где wj – вес, ассоциированный с базовым 

классификатором Cj; y€– метка класса, 

спрогнозированная ансамблем; А – ха-

рактеристическая или индикаторная 

функция, которая возвращает 1, если 

спрогнозированный класс j-го классифи-

катора соответствует i(Cj(x) = i). Для 

равных весов уравнение можно упро-

стить, записав его так: 

 

 .)(,),(),(мода€
21 xCxCxCy m    (2) 

 

Для реализации этих двух методов 

объединения классификаторов восполь-

зуемся модулем ensemble библиотеки 

scikit-learn [12] с параметром voting 

класса VotingClassifier «soft» для взве-

шенного большинства голосов и «hard» 

для мажоритарного голосования. 

В качестве входных данных для 

классификаторов используется инфор-

мация, получаемая с MEMS датчиков 

разработанной навигационной платфор-

мы. Состав платформы и метод получе-

ния данных подробно рассмотрены в 

работах [13, 14]. 

Методы взвешенного большинства 

голосов и мажоритарного голосования 

требуют минимум два классификатора. 

В работе мы реализовали три наиболее 

распространенных метода обучения с 

учителем: метод опорных векторов (sup-

port vector machine – SVM), k-

ближайших соседей (k-nearest neighbors 

– KNN) и дерево принятия решений. 

Метод опорных векторов подробно 

исследован в работе [13]. Там же по кри-

вым проверки были получены опти-

мальные значения гиперпараметров для 

SVM классификатора (ядро linear и об-

ратный параметр регуляризации C = 10). 

Оптимизацию гиперпараметров 

остальных моделей машинного обучения 

для подготовленного набора данных 

проведем методом поиска по сетке [15], 

реализованным в модуле model_selection 

библиотеки scikit-learn [12], с перекрест-

ной проверкой по 10 блокам [16, 17]. В 

качестве метрики эффективности моде-

лей применим долю правильных ответов 

алгоритма (accuracy). В русскоязычной 

литературе нет устоявшегося перевода 
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термина «accuracy» в контексте машин-

ного обучения. Воспользуемся одним из 

популярных вариантов «Правильность» 

[18].  

KNN. Алгоритм KNN для классифи-

кации каждой новой точки осуществляет 

поиск k ближайших соседних точек в 

обучающем наборе. Новая точка получа-

ет ту метку, которой помечено большин-

ство соседей [19–21]. В качестве меры 

удаленности новой точки от ближайших 

соседей в KNN может использоваться 

евклидово расстояние: 
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и манхэттенское расстояние: 
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По умолчанию класс NearestNeighbors 

использует расстояние Минковского: 
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где xi  и yi  – два наблюдения, между ко-

торыми мы вычисляем расстояние. Рас-

стояние Минковского включает гипер-

параметр p, где p = 1 – это манхэттен-

ское расстояние, p = 2 – евклидово рас-

стояние и т.д. В библиотеке scikit-learn 

по умолчанию p = 2. 

Дерево принятия решений. Дерево 

принятия решений является непарамет-

рическим методом обучения с учителем, 

позволяющим разбить набор данных на 

ветви с последующим принятием про-

стых решений на каждом уровне [22, 23]. 

Окончательное решение получают, 

спускаясь по ветвям этого дерева. Обу-

чение дерева принятия решений – си-

стематический метод построения про-

гностической модели при классифика-

ции, основанный на данных. В работе 

Лео Бреймана с коллегами [24] заложе-

ны теоретические основания деревьев 

принятия решений, используемые и по 

сей день. 

Результаты. Перед реализацией 

классификаторов проведено разделение 

набора данных на обучающий и испыта-

тельный наборы, а также стандартизация 

признаков аналогично [13]. Применим 

метод поиска по сетке для оптимизации 

гиперпараметров классификатора KNN. 

Для этого необходимо задать перечень и 

диапазоны гиперпараметров (напомним, 

что в качестве метрики эффективности 

выступает доля правильных ответов). 

Как отмечалось выше, KNN может опре-

делять расстояние от ближайших сосе-

дей через евклидово, манхэттенское рас-

стояния и расстояние Минковского 

(табл. 1). Кроме того, огромное значение 

имеет количество точек k, до которых 

мы определяем расстояние. Как правило, 

более высокие значения k уменьшают 

влияние шума на классификацию [25], 

но делают границы между классами ме-

нее четкими. Также для прогноза может 

использоваться разная весовая функция: 

однородные веса (все точки в каждой 

области имеют одинаковый вес) и вес 

точек, обратный расстоянию до них 

(ближайшие соседние точки к искомой 

будут иметь большее влияние, чем точ-

ки, находящиеся дальше). 

 
Таблица 1. Перечень и диапазон основных гиперпараметров классификатора KNN 

 

Гиперпараметр Диапазон 

Метрика расстояния Манхэттенское, евклидово и Минковского (p = 3) 

Количество соседей 5, 10, 20, 50, 100 

Весовая функция Однородная и зависящая от расстояния 
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В результате поиска по сетке были 

получены низкие значения правильности 

(accuracy) классификации 0,52 (рис. 1) 

при оптимальных значениях гиперпара-

метров, представленных в табл. 2. При 

дальнейшем увеличении количества со-

седей правильность (accuracy) классифи-

кации убывает. Низкое значение пра-

вильности (accuracy) классификации го-

ворит о том, что необходима дополни-

тельная обработка данных перед клас-

сификацией (например, понижение раз-

мерности), но это требует дополнитель-

ных исследований и выходит за рамки 

данной работы. 

 

 
 

Рис. 1. Зависимость правильности классификации (accuracy) алгоритма KNN  

с нормализацией признаков от количества соседей при различных метриках расстояния  

и весовых функциях 

Fig. 1. Classification accuracy dependency of the KNN algorithm with feature normalization  

on the number of neighbors for different distance metrics and weight functions 

 

 

Таблица 2. Оптимальные значения гиперпараметров алгоритма KNN c нормализацией признаков 

 

Гиперпараметр Диапазон 

Метрика расстояния Манхэттенское 

Количество соседей 100 

Весовая функция Зависящая от расстояния 

 
В нашем случае хорошие результаты 

классификации  были  получены  на 

данных без предварительной стандарти-

зации: правильность (accuracy) класси-

фикации 0,889 (рис. 2) при значениях 

гиперпараметров, представленных в 

табл. 3. 
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Рис. 2. Зависимость правильности классификации (accuracy) алгоритма KNN без нормализации 

признаков от количества соседей при различных метриках расстояния и весовых функциях 

Fig. 2. Classification accuracy dependency of the KNN algorithm without feature normalization  

on the number of neighbors for different distance metrics and weight functions 

 

Таблица 3. Оптимальные значения гиперпараметров алгоритма KNN без нормализации признаков 

 

Гиперпараметр Диапазон 

Метрика расстояния Манхэттенское 

Количество соседей 20 

Весовая функция Однородная 
 

Для реализации поиска по сетке для дерева решений воспользуемся перечнем и диа-

пазоном гиперпараметров (табл. 4). 
 

Таблица 4. Перечень и диапазон гиперпараметров дерева решений 

 

Гиперпараметр Диапазон 

Критерий разбиения Джини и энтропия 

Максимальная глубина дерева 1 – 15 

Минимальное количество выборок для конечного узла (msl) 1 – 4 

 

Правильность (accuracy) классифи-

кации, полученная при оптимальных 

значениях гиперпараметров (табл. 5), 

составляет 0,91 ± 0,01 (рис. 3). Получен-

ные результаты показывают, что эффек-

тивность прогнозирования индивиду-

альных классификаторов почти равна. 

 
Таблица 5. Оптимальные значения гиперпараметров для дерева решений 

 

Гиперпараметр Диапазон 

Критерий разбиения Энтропия 

Максимальная глубина дерева 6 

Минимальное количество выборок для конечного узла (msl)  1 
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Рис. 3. Зависимость правильности классификации (accuracy) дерева решений от максимальной 

глубины дерева при различных значениях минимального количества выборок  

для конечного узла (msl) 

Fig. 3. Classification accuracy dependency of the decision tree on the maximum depth  

of the tree for various minimum number of samples in a leaf (msl) 
 

Теперь объединим три наших клас-

сификатора с оптимальными гиперпара-

метрами. В качестве метрики эффектив-

ности нашего ансамбля также восполь-

зуемся правильностью (accuracy) клас-

сификации, а валидацию проведем с по-

мощью перекрестной проверки по 10 

блокам. Для взвешенного большинства 

голосов правильность (accuracy) класси-

фикации обучающего набора составила 

0,92 ± 0,01. При этом правильность (ac-

curacy) классификации на тестовом 

наборе показала следующие результаты: 

 SVM 0,91, 

 KNN 0,90, 

 Дерево решений 0,91, 

 Ансамбль 0,92. 

Для мажоритарного голосования 

правильность (accuracy) классификации 

обучающего набора составила 0,91 ± 

0,01, а правильность (accuracy) класси-

фикации на тестовом наборе показала 

следующие результаты: 

 SVM 0,91, 

 KNN 0,90, 

 Дерево решений 0,91, 

 Ансамбль 0,91. 
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Выводы. Используя данные, полу-

ченные с MEMS датчиков разработанной 

навигационной платформы, были опро-

бованы две модели классификатора: 

KNN и дерево решений. После оптими-

зации гиперпараметров правильность 

(accuracy) классификации модели KNN 

составила 0,89 ± 0,01, а модели дерево 

решений – 0,91 ± 0,01. Проверка на те-

стовом наборе данных также подтверди-

ла хорошую эффективность этих клас-

сификаторов: правильность (accuracy) 

KNN – 0,90, а дерева решений – 0,91. 

Объединение двух вышеупомянутых 

классификаторов и классификатора SVM 

в ансамбль со взвешенным большин-

ством голосов дает небольшой прирост 

правильности (accuracy) классификации: 

0,92 на обучающем и тестовом наборах 

данных, что позволяет рекомендовать 

полученные результаты исследований 

для улучшения качества навигационной 

информации. В случае ансамбля с мажо-

ритарным голосованием значимого при-

роста правильности (accuracy) класси-

фикации не выявлено по сравнению с 

индивидуальными классификаторами. 
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ENSEMBLE MACHINE LEARNING METHODS FOR EULER ANGLES DETECTION  

IN AN INERTIAL NAVIGATION SYSTEM 
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The work is focused on increasing the reliability of navigation information of autonomous platforms used 

in studying oceans and seas, namely: determining the Euler angles using experimental data generated at 

the output of an inertial navigation system built on the basis of MEMS sensors. Two ensemble methods of 

machine learning are considered: majority voting (voting by the majority) and weighted majority voting. 

The ensembles are formed by combining three supervised learning methods: support vector machine 

(SVM), k-nearest neighbors (KNN), and decision trees. Optimization of hyperparameters of these three 

classifiers is performed. As a result of combining the optimized classifiers into an ensemble with a 

weighted majority, an increase in classification accuracy (accuracy) is obtained compared to individual 

algorithms: 0.92 on the training and test data sets. 

Keywords: ensemble methods, decision tree, k-nearest neighbors, machine learning, inertial navigation 

system, autonomous underwater vehicles 
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