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Постановка проблемы: мониторинг состояния дамб является важной и актуальной задачей. Алгоритмы мониторин-
га должны в режиме онлайн по сигналам с аппаратуры контроля определять аномальное состояние дамбы. Под аномаль-
ным состоянием (поведением) подразумевается отклонение от нормального состояния объекта, которое может приве-
сти к неисправности или разрушению дамбы. Для построения подобных алгоритмов, как правило, требуется знание 
о нормальном и аномальном режимах поведения дамбы. Зачастую сбор данных, соответствующих аномальному пове-
дению, является высокозатратным, а моделирование аномалий — трудоемким. Цель настоящей работы — исследование 
и разработка алгоритмов, которые бы обучались на исторических измерениях с дамбы и позволяли определять ее теку-
щее состояние. Результаты: представлены подход и алгоритм мониторинга состояния насыпных дамб, а также алгоритм 
восстановления пропусков в измеряемых сигналах. Идея подхода к обнаружению аномального состояния заключается 
в применении методов машинного обучения к признакам, извлеченным из сигналов методами частотно-временного 
анализа последних. Для восстановления пропусков в измерениях, вызванных сбоями системы сбора данных и другими 
факторами, используется метод «Гусеница»-SSA. Предлагаемый алгоритм обнаружения аномального состояния основан 
на классификации вейвлет-разложения многомерных измерений. Одноклассовый классификатор «нейронные облака» 
используется для оценки нелинейной, нечеткой функции принадлежности результатов вейвлет-разложения сигналов 
к области нормального поведения. Обучение классификатора «нейронные облака» производится на исторических данных 
о нормальном поведении дамбы, полученных с установленных в ней датчиков. Нечеткий выход классификатора, изменя-
ющийся от 0 до 1, позволяет давать оценку близости текущего состояния дамбы к аномальному. Апробация алгоритмов 
проводилась на дамбе, расположенной в Бостоне, Великобритания. Была продемонстрирована высокая эффективность 
алгоритма. Практическая значимость: результаты исследований и алгоритмические решения использованы компа-
нией «Сименс» в компоненте на основе искусственного интеллекта при разработке системы мониторинга состояния 
дамб в рамках проекта Евросоюза UrbanFlood.

Ключевые слова — обнаружение аномалий, мониторинг состояния дамб, интеллектуальная обработка сигналов, 
вейвлеты, «нейронные облака», одноклассовая классификация.

Введение

В настоящее время более чем две трети евро-
пейских городов постоянно находятся под риском 
затопления. Число зарегистрированных навод-
нений увеличилось в четыре раза по сравнению 
с 80-ми годами XX века [1]. Изменение климата 
и быстрая урбанизация еще сильнее усугубляют 
проблему. 

Большое число наводнений вызвано прорывом 
систем защиты от наводнений — дамб и плотин 
[2]. Например, в Нидерландах с 1134 по 2006 год 
было зарегистрировано примерно 1735 случаев раз-
рушения дамб [3]. В Европе существует несколько 
проектов, направленных на исследование и раз-
работку систем контроля защиты от наводнений: 
FLOODsite [4], FloodControl 2015 [5], UrbanFlood [6]. 
Одним из важнейших элементов подобных систем 
является система мониторинга состояния дамб.

Исторически мониторинг осуществляется ин-
спекторами, которые занимаются обходом тысяч 

километров дамб. Каждый участок проверяется 
один раз в несколько лет. Современное развитие 
техники позволяет проводить непрерывный мо-
ниторинг состояния дамбы с использованием 
технологий дистанционных измерений. 

Проблема мониторинга состояния земляных 
дамб заключается в сложном поведении дамбы и, 
как следствие, измеряемых параметров системы, 
что требует детального исследования объекта мо-
ниторинга и моделирования большого числа воз-
можных сценариев разрушения дамбы. Это весь-
ма затратно и не всегда возможно. 

В настоящей работе мы представляем новые 
подход и алгоритм мониторинга состояния дамб. 
Предлагаемый подход основан на методах ма-
шинного обучения и обработки сигналов и не 
требует детального исследования объекта мони-
торинга. Обучение алгоритмов проходит на исто-
рически измеренных данных нормального состо-
яния дамбы. Подход и алгоритм разрабатывались 
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с участием авторов системы раннего предупреж-
дения UrbanFlood [6]. Апробация алгоритма про-
водилась на данных с дамбы, расположенной 
в Бостоне (Великобритания).

Подход к обнаружению 
аномального поведения дамб

Мониторинг состояния дамбы осуществляется 
путем анализа измерений, собранных с сети уста-
новленных в дамбу различных датчиков, таких 
как датчики порового давления (давления воды 
в порах почвы Рп) и температуры, инклиноме-
тров. Задача системы мониторинга — обнару-
жить аномальное состояние дамбы. Под аномаль-
ным состоянием (поведением) подразумевается 
отклонение от нормального состояния объекта, 
которое может привести к неисправности или 
разрушению дамбы [7]. Датчики устанавливают-
ся в каждую кросс-секцию дамбы. Такое деление 
объекта мониторинга позволяет локализовать 
аномальное состояние и предоставляет избыточ-
ность измерений. Применение сетей датчиков 
как части системы раннего предупреждения 
в рамках проекта UrbanFlood описано в рабо-
тах [8, 9].

Различные типы измеряемых параметров об-
рабатываются в соответствии с их свойствами. 
Например, в случае данных датчиков Рп необ-
ходимо учитывать зависимость между измере-
ниями Рп в разных точках дамбы. Для анализа 
и мониторинга зависимостей между сигналами 
можно использовать передаточные функции или 
методы, которые позволяют оценивать грани-
цы областей нормального поведения. В первом 
случае существует проблема устойчивости и 
идентификации передаточной функции [10]. 
Алгоритмы, основанные на оценивании допусков 
для параметров, не имеют проблем, связанных 
с устойчивостью и идентификацией, но не позво-
ляют учитывать частотно-временные свойства 
сигналов, а лишь показывают превышение ими 

критических значений, поэтому аномальные со-
стояния, проявляющиеся в динамике сигналов, 
не будут обнаружены.

Из сказанного следует, что необходим алго-
ритм, который, с одной стороны, позволял бы учи-
тывать частотно-временные зависимости между 
сигналами, с другой стороны, не имел бы про-
блем, связанных с устойчивостью и идентифика-
цией.

Основная идея предлагаемого подхода за-
ключается в применении методов обнаружения 
аномального поведения, которые обучаются на 
«сырых» и (или) предварительно обработанных 
данных [11]. При этом данные системы контроля 
состояний дамб могут содержать пропуски, вы-
званные сбоями системы сбора данных и други-
ми факторами. Такие пропуски могут иметь про-
тяженность от нескольких минут до нескольких 
дней. Обнаружение аномального состояния со-
стоит из трех этапов (рис. 1). Первый этап — сбор 
данных с датчиков. Второй этап — их предва-
рительная обработка, в нашем случае — восста-
новление пропусков в данных алгоритмом на ос-
нове метода «Гусеница»-SSA (Singular Spectrum 
Analysis — спектрально-сингулярный анализ) 
[12]. На третьем этапе с помощью алгоритма об-
наружения аномального состояния извлекается 
информация из сигналов методами частотно-вре-
менного анализа. Далее алгоритмы классифика-
ции, основанные на методах машинного обуче-
ния, определяют состояние дамбы. 

Поскольку для дамбы зачастую доступны 
лишь данные о нормальном состоянии, класси-
фикацию состояния дамбы логично производить, 
оценивая степень принадлежности сигналов дат-
чиков к некой области нормального состояния. 
Для решения такой задачи применимы алгорит-
мы одноклассовой классификации, основанные 
на оценке принадлежности сигнала к одному 
заданному классу. В нашем случае это область 
«исторических» измерений, соответствующих 
нормальному состоянию дамбы.

  Рис. 1.  Этапы обнаружения аномального состояния дамбы

Модули с датчиками
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Дискретное вейвлет-преобразование

Вейвлет-преобразование (wavelet transform) —
это метод частотно-временного (масштабно-вре-
менного — в терминологии теории вейвлетов) 
разложения сигнала. В отличие от преобразова-
ния Фурье вейвлет-преобразование позволяет 
анализировать только в частотной области [13]. 
Вейвлет-преобразование делят на два вида — не-
прерывное (НВП) и дискретное (ДВП).

Непрерывное вейвлет-преобразование задано 
непрерывными вейвлет-функциями. Масштабы 
и время, на которых происходит разложение, из-
меняются непрерывно. Данное преобразование 
получило широкое применение в научных иссле-
дованиях [13].

Дискретное вейвлет-преобразование задано 
семейством дискретных вейвлет-функций и при-
меняется к дискретным сигналам. В случае ДВП 
масштабы (уровни разложения — в терминоло-
гии ДВП), для которых происходит разложение, 
увеличиваются пропорционально степени двой-
ки, а дискретизация каждого уровня разложе-
ния уменьшается в 2 раза по сравнению с пре-
дыдущим более высокочастотным уровнем раз-
ложения [13]. У ДВП много приложений в есте-
ственных науках, инженерном деле, математике 
(включая прикладную).

Дискретное вейвлет-преобразование получают 
применением набора фильтров. Сначала сигнал 
пропускается через низкочастотный (масштабиру-
ющий) фильтр. В результате получают коэффици-
енты аппроксимации (V). Одновременно сигнал про-
пускается через высокочастотный фильтр (вейвлет-
фильтр) — получают вейвлет-коэффициенты (W). 
Эти два фильтра, называемые квадратурными 
зеркальными фильтрами, связаны между собой. 
Так как половина частотного диапазона отфиль-
трована, то, согласно теореме Котельникова, от-
счеты полученных сигналов можно проредить в 2 
раза. Это разложение можно повторит ь несколько 
раз для коэффициентов аппроксимации каждого 
последующего разложения. Данный каскадный 
алгоритм, предложенный Стефаном Малла [13] 
(рис. 2), можно записать в следующем виде:

1 2( ) ,j jW h V -= * 
                          

 (1)

где Wj — вейвлет-коэффициенты ДВП уровня 
разложения j; Vj–1 — коэффициенты аппроксима-
ции уровня разложения j – 1; * — оператор пол-
ной свертки; — оператор прореживания.

Коэффициенты аппроксимации 

1 2( ) ,j jV h V -= * 
                         

(2)

где Vj — коэффициенты аппроксимации ДВП 
уровня разложения j; Vj–1 — коэффициенты ап-
проксимации уровня разложения j – 1; * — опера-
тор полной свертки;  — оператор прореживания.

Поскольку квадратурные зеркальные филь-
тры ДВП на каждом  уровне разложения раз-
деляют сигнал на низкочастотную и высокоча-
стотную часть, то полоса частот коэффициентов 
аппроксимации каждого уровня разложения 
(по отношению к исходному сигналу) будет на-

ходиться в области 0
2

: ,n
j

fé ù
ê ú
ê úë û

а полоса частот вейв-

лет-коэффициентов — в области 
12 2
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j j

f f
-

é ù
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 где fn 

в 2 раза ниже частоты дискретизации сигнала; 
j — уровень разложения. На рис. 3 представлены 
уровни ДВП в частотной области. 

В отличие от НВП, ДВП рассчитывается на 
масштабах 2j, где j называется уровнем разложе-
ния, что позволяет рассчитывать коэффициен-
ты ДВП быстрее, чем в случае НВП, за 2log ( )n n

 операций, где n — длина временного ряда. В силу 
двукратного прореживания длина сигнала долж-
на быть кратна 2Jmax, где Jmax — число уровней 
разложения.

Также стоит отметить ортогональность вейвлет 
и масштабирующих фильтров к полиномам задан-
ной степени. Это означает, что если во временном 
ряде присутствует такой полином, то он будет 
оставаться в последнем уровне аппроксимации.

Алгоритм «нейронные облака»

К одним из наиболее быстроразвивающихся 
и перспективных методов классификации отно-
сятся методы на основе машинного обучения. Для 
обучения классификатора используются лишь 
данные о нормальном поведении сигнала, дан-
ные о видах аномального поведения недоступны. 
В качестве такого метода в работе рассматривает-
ся классификатор «нейронные облака» [14].

  Рис. 2. Каскадный алгоритм ДВП: fn — частота 
Найквиста

X

V1

W1

g1

h1

V2

W2

g2

h2

V3

W3

g3

h3

Уровень 3
 :

Уровень 1

Уровень 2

:
 :

  Рис. 3. Представление ДВП в частотной области

Уровень 1Уровень 2Уровень 3

Частота

W1W2W3V3

fn0    



ИНФОРМАЦИОННО
УПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ№ 4, 2014 27

ОБРАБОТКА ИНФОРМАЦИИ И УПРАВЛЕНИЕ

Наиболее часто для задач обнаружения анома-
лий используют различные метрики расстояний 
(евклидову, Махаланобиса и др.) [15], методы на 
основе оценки плотности вероятности данных, на-
пример гауссовы смеси (Gaussian Mixture Models) 
[15], которые оценивают плотность вероятности 
для данных, соответствующих нормальному со-
стоянию. Общий недостаток этих методов в том, 
что они сами по себе не являются классификато-
рами, и их результат все равно нужно каким-то 
образом классифицировать [16]. Одноклассовый 
метод опорных векторов (one-class SVM) [15] 
обладает другим недостатком, заключающимся 
в том, что он оценивает четкую границу класса, 
которою нельзя перенастроить (скорректировать) 
во время использования классификатора, а лишь 
только при новом переобучении. 

«Нейронные облака» оценивают нелинейную, 
нечеткую функцию принадлежности (инкапсу-
лятор) данных к области нормального поведения 
для исходного «нормального» множества призна-
ков. Затем функция принадлежности использует-
ся для оценки принадлежности новых экземпля-
ров данных к области нормального поведения. 
Результаты «нейронных облаков» — значения 
от 0 до 1. Значения, близкие к 1, отражают нор-
мальное поведение, а близкие к 0 — аномальное. 
Таким образом, «нейронные облака» позволя-
ют давать оценку близости текущего состояния 
к аномальному, что может быть использовано 
при принятии решения.

Оценка функции принадлежности состоит 
из двух шагов: кластеризации данных методом 
AKM (advanced k-means, улучшенный k-средних) 
и аппроксимации кластеров радиальными ба-
зисными функциями (РБФ). Смесь РБФ можно 
представить в виде нечеткой нейронной сети. 

Метод AKM — это модификация хорошо из-
вестного метода k-средних с возможностью 
адаптивного расчета оптимального числа кла-
стеров при заданном максимальном числе кла-
стеров (центроидов). AKM состоит из следующих 
этапов:

1) задаются начальные максимальное и ми-
нимальное числа центроидов;

2) вызывается алгоритм k-средних;
3) добавляется или убирается центроид, исхо-

дя из следующих условий:
— если дистанция до данных выше заданной, 

то создается новый центроид;
— если кластер состоит из числа точек, мень-

ше заданного, то он убирается;
— если расстояние между центроидами мень-

ше заданного, то кластеры объединяются.
Выход алгоритма AKM — это центроиды  кла-

стеров, представляющих собой нормальное пове-
дение (обучающее множество). После того как все 
центроиды получены, данные инкапсулируются 

функцией принадлежности. Для данных задачи 
используются РБФ

22
| |

,
ix m

iR e 
-

-
=

где x — входные данные; mi — среднее (центр) 
РБФ;  — среднеквадратическое отклонение 
(СКО) (ширина) РБФ. 

Центроиды, полученные от AKM, становятся 
центрами соответствующих РБФ. Сумма всех ко-
локолов дает функцию принадлежности (рис. 4). 
Нормализация применяется для того , чтобы по-
лучить выходное значение функции принадлеж-
ности в интервале от 0 до 1.

Алгоритм обнаружения аномального 
состояния дамбы на основе многомерного 
частотно-временного анализа сигналов

Предлагаемый алгоритм основан на одно-
классовой классификации результатов частот-
но-временного преобразования анализируемых 
сигналов. Для частотно-временного преобразова-
ния (разложения) сигналов было выбрано ДВП. 
Для одноклассовой классификации использу-
ется алгоритм «нейронные облака». Блок-схема 
алгоритма обнаружения аномального состояния 
представлена на рис. 5. 

На первом этапе к сигналам датчиков, уста-
новленных на дамбе, применяется ДВП и произ-
водится выбор наиболее мощных (базовых) уров-
ней для анализа с целью сократить число класси-
фикаторов. Далее выполняется дополнительная 
обработка вейвлет-коэффициентов, направлен-
ная на расчет локальных СКО во времени, и ко-
эффициентов для каждого уровня разложения, 
характеризующих мощность каждого уровня.

На втором этапе для одинаковых уровней раз-
ложения сигналов строятся совместные функции 
принадлежности к области нормального поведе-
ния для исходных «нормальных» исторических 
значений локальных СКО у ровней разложения 
с использованием алгоритма «нейронные облака».

На третьем этапе выход «нейронного облака» 
каждого уровня разложения нормируется в соот-

  Рис. 4. «Нейронные облака»: L1 — РБФ; L2 — су-
перпозиции РБФ; Pc — значение функции 
принадлежности
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ветствии с мощностным вкладом данного уровня 
разложения в суммарную мощность отобранных 
для анализа уровней ДВП — W1…WN (см. рис. 5). 
Такая нормировка необходима для комбиниро-
вания выходов различных классификаторов. 
Таким образом, состояние определяется как сум-
марный взвешенный вклад от каждого уровня 
разложения. В итоге на выходе алгоритма значе-
ние изменяется от 0 до 1, где близость к 0 соответ-
ствует аномальному, а близость к 1 — нормально-
му состоянию.

Восстановление пропусков в измерениях

Данные системы контроля состояний дамб со-
держат пропуски, вызванные сбоями системы 
сбора данных и другими факторами. Пропуски 
могут иметь протяженность от нескольких часов 
до нескольких дней. Для восстановления данных 
используется метод «Гусеница» [11]. Он позволяет 
восстанавливать многие виды сигналов с R2 до 0,99. 

Стоит также отметить такие методы восста-
новления пропусков в данных, как 3D-VAR и 
4D-VAR [17], которые используются для восста-
новления метеорологических данных. Недостаток 
этих методов заключается в том, что они требуют 
предварительно известных моделей измерений 
в пространстве состояний, в то время как для ме-
тода «Гусеница» заранее предопределенная мо-
дель не требуется.

Идея метода состоит в постепенном разложе-
нии сигнала на компоненты по базису собствен-
ных векторов ковариационной матрицы сигнала. 
Далее над компонентами проводится необходи-
мое преобразование, после которого происходит 
процедура восстановления сигнала. Процедура 
восстановления сигнала состоит из следующих 
шагов. 

1. Разложение сигнала.
2. Выбор числа компонент, по которым будет 

производиться восстановление.
3. По каждой компоненте, начиная с 1-й до 

последней (выбранной на шаге 2), производится 

разложение. После производится восстановление 
с 1-й компоненты по текущую в цикле. Значения, 
полученные на местах пропусков, вставляются 
в исходный сигнал. Данная процедура выполняет-
ся до тех пор, пока не будет достигнута сходимость 
в местах пропусков. Иными словами, результат 
предыдущего восстановления не будет отличать-
ся от текущего (в качестве критерия, к примеру, 
можно выбрать дисперсию разности результатов 
между текущим и предыдущим шагом, отнесен-
ную к дисперсии результата восстановления на 
текущем шаге). После обеспечения сходимости 
цикл выполняется для следующей компоненты.

Моделирование алгоритма

В настоящей работе мы будем рассматривать 
обнаружение реальной аномалии дамбы в Бос-
тоне. В дамбу была установлена сеть многопа-
раметрических датчиков GeoBeads компании 
Alert Solutions [18]. Датчики измеряют поровое 
давление Pп, температуру почвы и отклонение 
от вертикали. Расположение датчиков показано 
на рис. 6. Дискретизация данных составляет 
15 мин. Первые результаты анализа данных бы-
ли представлены в статье [10].

Локальное сползание внешнего откоса дам-
бы в результате эрозии почвы произошло 12 ян-
варя 2012 г. Аномалия проявилась в измерени-
ях датчика порового давления — сигнал № 1 
(см. рис. 6). Этот датчик установлен примерно 
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  Рис. 5.  Алгоритм обнаружения аномального поведения на основе классификации результатов ДВП

  Рис. 6. Структура одной из кросс-секций дамбы
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на одной глубине с другим датчиком порового 
давления (сигнал № 2), расположенным дальше 
от воды, на котором аномальное состояние не 
проявилось. Д алее будет анализироваться зави-
симость между этими измерениями. 

Аномальное поведение проявилось как демп-
фирование дамбой колебаний порового давле-
ния, вызванных колебаниями воды (рис. 7, а). 
В измерениях присутствуют пропуски длитель-
ностью от нескольких минут до нескольких дней 
(рис. 7, а, б), вызванные сбоями системы сбо-
ра данных или другими факторами. Наиболее 
мощные колебания по рового давления вызваны 
приливами и отливами с периодичнос тью 12 ч 
(рис. 7, в).

Для обучения и апробации алгоритма в ме-
стах пропусков сигналы были восстановлены ме-
тодом «Гусеница» [11] (рис. 8, а, б).

 Обучающее множество для алгоритма — пер-
вые 50 % отсчетов сигналов с 8 августа 2011 г. 

по 10 ноября 2011 г. Для ДВП был выбран вейвлет 
Добеши 4, так как в уровнях разложения ДВП, 
полученных с использованием такого вейвлета, 
исключается тренд, описываемый полиномом 
порядка ниже 4-го [13]. Число уровней разложе-
ния 6 выбрано так, чтобы с запасом перекрыть 
диапазон наиболее мощных частот сигнала, 12-ча-
совые колебания будут содержаться в 4-м уровне 
разложения. 

Из шести уровней разложения для анализа 
в качестве базовых были выбраны 3-, 4- и 5-й 
уровни, так как на них пришлось 16, 64 и 15 % 
мощности сигнала. Суммарная мощность трех 
уровней 86 %. Для каждого уровня разложения 
были рассчитаны локальные СКО. Далее попарно 
для каждого уровня разложения были построены 
функции принадлежности алгоритмом «нейрон-
ные облака». В итоге получились три двумерных 
«нейронных облака» (по двум сигналам) для 3-, 
4- и 5-го уровней разложений.

  Рис. 8. Восстановление сигналов методом «Гусеница»: а — сигнал № 1; б — сигнал № 2; справа показаны участ-
ки в укрупненном масштабе
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  Рис. 7.  Сигналы для моделирования: а — сигнал № 1; б — сигнал № 2; в — укрупненный участок сигнала № 1
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Рассмотрим классификацию 4-го уровня раз-
ложения — наиболее мощного. Для сигнала № 1 
видно демпфирование колебаний порового дав-
ления после 1 января и, как следствие, падение 
СКО, вызванное изменением свойств дамбы в ре-

зультате эрозии (рис. 9, а). Для сигнала № 2 
аномальное поведение не проявилось (рис. 9, б). 
Значение функции принадлежности на участке 
после 2 января падает к 0, что соответствует ано-
мальному состоянию на границе функции принад-
лежности (рис. 9, в). Функция принадлежности 
представлена на рис. 9, г. Таким образом, эрозия 
почвы была обнаружена на 10 дней раньше сполза-
ния откоса дамбы. Также присутствует локальный 
участок 7 декабря, в котором значение функции 
принадлежности падает до 0,1. Данный участок 
соответствует ложному срабатыванию, которое вы-
звано отсутствием подобного поведени я в обучаю-
щем множестве (см. рис. 9, а). Подобное поведение 
характерно для 3-го и 5-го уровней разложеия.

Восстановленные для анализа сигналы № 1 и 
№ 2 представлены на рис. 10, а и б соответственно.

Суммарный взвешенный вклад всех уровней 
разложения тоже стремится к 0 после 2 января 
(рис. 10, в). 7 декабря присутствует локальный 
участок ложного срабатывания, в котором значе-
ние функции принадлежности падает к 0,15, что 
вызвано отсутствием такого поведения в обучаю-
щем множестве.

Заключение

Предложенный подход к мониторингу состоя-
ния дамб основан на использовании методов ма-
шинного обучения и обработки сигналов. Суть 
алгоритма заключается в применении одноклас-
совой классификации алгоритмом «нейронные 
облака» результатов ДВП сигналов с датчиков 
системы контроля состояния дамб. Обучение ал-
горитма «нейронные облака» проводится на исто-
рических данных о нормальном состоянии дамбы.

 Преимущества такого подхода состоят в том, 
что для его применения не требуется подробного 
описания структуры и аномального поведения 
объекта. Кроме того, система мониторинга на его 
основе сама подстраивается и обучается с момен-
та установки на объект. 

Моделирование алгоритма обнаружения ано-
мального состояния, построенного на основе 
предлагаемого подхода, было проведено на ре-
альных данных дамбы Бостона. Сползание отко-
са дамбы было зафиксировано на 10 дней раньше 
визуального обнаружения как аномальное пове-
дение измерений датчиков порового давления. 
Преимуществом алгоритма является устойчи-
вый контроль частотно-временных зависимостей 
между сигналами. К недостаткам можно отнести 
то, что при отсутствии в обучающих данных не-
которых примеров нормального поведения ал-
горитм может ложно классифицировать их как 
аномальное состояние. Увеличение обучающего 
множества будет вести к улучшению результатов 
классификации.

  Рис. 10. Восстановленные сигналы и результирую-
щее значение функции принадлежности: 
а — сигнал № 1; б — сигнал № 2; в — зна-
чение функции принадлежности 
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Также было проведено моделирование и по-
казана приемлемость алгоритма восстановле-
ния измеряемых сигналов на основе метода «Гу-
сеница»-SSA. Восстановление данных необходи-
мо для применения предложенного ДВП к сиг-
налам. 

Представленные подход и алгоритм могут быть 
применены и в других областях, таких как систе-
мы контроля состояния конструкций, медицин-
ские приложения, системы вибродиагностики и др. 

Работа выполнена при поддержке гранта Евро-
союза FP7, проект UrbanFlood, грант № 248767.
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Purpose: Dike health monitoring is a challenging task. The monitoring algorithms must detect abnormal behaviour of a dike 
online, by signals from remote sensors. Abnormal behaviour is a deviation from normal behaviour, able to cause a failure of the dike 
or its demolition. Development of these algorithms usually involves knowledge about abnormal and normal dike behaviour. Obtaining 
the data about abnormal behaviour is often expensive, and the simulation is time-consuming. The goal of this paper is studying and 
developing algorithms which can learn from historical data of the dike behaviour and detect the current dike state. Results: The paper 
presents an approach and algorithm for dike health monitoring, along with a method of filling gaps in the measurements. The gap-
filling algorithm is based on Spectrum Singular Analysis (SSA). To detect abnormal behaviour, machine learning methods are applied 
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to the characteristics extracted from time-frequency decomposition of the signals. The proposed algorithms are based on classification 
of wavelet decomposition of multidimensional signals. A one-class classifier “Neural Clouds” is used to estimate the nonlinear fuzzy 
membership function that checks whether the wavelet decomposition features are within the normal behaviour area. The classifier is 
trained on the historical data about normal dike behaviour. Fuzzy classifier response changing from 0 to 1 gives an estimation of how 
close the current state of the dike is to abnormal behaviour. The algorithms have been tested on a dike in Boston, UK, and showed high 
efficiency. Practical relevance: the proposed approach and algorithms were used by Siemens in its AI component which is a part of 
UrbanFlood Early Warning System. 

Keywords – Anomaly Detection, Dike Health Monitoring, Intelligent Signal Processing, Wavelets, Neural Clouds, One-Class 
Classification.
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