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Введение 

 Существует задача классификации поверхности, по которой движется мобильный колёсный 

робот. Знание типа поверхности может быть полезно, например, для создания карты местности [1] или 

для локализации робота на местности [2]. Задача классификации дорожной поверхности может быть 

решена созданием модели машинного обучения. Одним из важнейших параметров, влияющих на 

качество модели является набор используемых признаков. Ряд работ в качестве одного из признаков 

использует данные акселерометра. 

 Целью данной работы является описание существующих подходов к использованию данных 

акселерометра в качестве признака для модели классификации дорожной поверхности. 

 

Получение данных 

 Акселерометр производит данные в формате зависимости амплитуды ускорения от времени. 

При цифровой обработке сигнала, данные преобразуются в дискретную форму. Частота дискретизации 

варьируется от исследования к исследованию. В работе [3] частота дискретизации составляет 100Гц.  

Полученные с акселерометра данные разбиваются на фрагменты. Фрагменты могут как пересекаться 

[3], так и не пересекаться [4]. В работе [4] ширина фрагмента составляет 1 секунду. Число измерений, 

попавших в фрагмент определяется его длительностью и выбранной частотой дискретизации. 

 Для формирования набора признаков могут использоваться как все 3 оси акселерометра [5], так 

и ось Z в отдельности [6]. Оба варианта встречаются с одинаковой частотой. 

 

Преобразование данных 

 Применив к данным акселерометра дискретное преобразование Фурье (DFT), можно 

преобразовать их из time domain во frequency domain. Указанные формы представления данных 

акселерометра используются как по отдельности [7], так и совместно [8]. К frequency domain может 

быть применён метод Уэлча для получения power spectral density (PSD) [6], при этом полученные 

значения логарифмируются. 

 Альтернативой дискретному преобразованию Фурье является дискретное вейвлет 

преобразование (DWT) [9]. 

 

Формирование набора признаков 

 Для каждого фрагмента независимо формируется набор признаков. Существует 2 подхода к 

созданию набора признаков: 

– сократить размер фрагмента до фиксированного числа элементов 

– рассчитать статистические характеристики фрагмента 

Для сокращения размера фрагмента до фиксированного числа элементов могут быть применены 

следующие методы: 

– оставить вектор как есть [10] 

– сделать равномерную выборку элементов [3] 

– применить PCA [11] 

– провести отбор признаков [12] 

– ограничить частоты фиксированным диапазоном [13] 

 Статистические характеристики могут быть рассчитаны как для time domain, так и для frequency 

domain. Наиболее широкий набор характеристик представлен в исследовании [8]. 

 Для фрагмента, выраженного в time domain, наиболее часто используются статистические 

характеристики, представленные в таблице 1. 
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Таблица 1. Наиболее часто используемые статистические характеристики 

Характеристика Формула Характеристика Формула 

Среднее значение 
1

n
∑ xi

n

i=1
 Коэффициент эксцесса 

(n − 1) ∑ (xi − x̅)4n
i=1

[∑ (xi − x̅)2n
i=1 ]2

 

Максимальное значение max (x) Минимальное значение min (x) 

Стандартное отклонение √
1

n − 1
∑ (xi − x̅)2

n

i=1
 Норма √∑ xi

2
n

i=1
 

 

Заключение 

 В результате работы был проведён обзор существующих подходов к формированию набора 

признаков из данных акселерометра. Отмечено два варианта представления данных – time domain и 

frequency domain. Для формирования набора признаков могут быть использованы как сами данные, так 

и полученные из них статистические характеристики. 
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