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Постановка проблемы: как правило, мониторинг состояния дамб с использованием датчиков, установленных 
в дамбу, заключается в сравнении измерений датчиков с заранее определенными пороговыми значениями, получен-
ными в результате анализа или моделирования структуры дамбы. Этот способ позволяет обнаружить лишь простые 
случаи разрушения дамбы, например переливание гребня дамбы. Более сложные случаи, вызванные процессами 
внутренней эрозии, такой способ обнаружить не позволяет. Цель: разработка и апробация алгоритма обнаружения 
аномального состояния дамбы, вызванного процессами внутренней эрозии. Результаты: предлагаемый алгоритм об-
наружения аномального состояния основан на моделировании передаточной функции между измеряемыми сигналами 
уровня воды и пóрового давления внутри дамбы. Одноклассовый классификатор «нейронные облака» используется для 
оценки нелинейной, нечеткой функции принадлежности ошибки модели к области нормального состояния. Обучение 
классификатора «нейронные облака» производится на исторических данных о нормальном поведении дамбы, получен-
ных с датчиков, установленных в дамбе. Нечеткий выход классификатора, изменяющийся от 0 до 1, позволяет давать 
оценку близости текущего состояния дамбы к аномальному. Апробация алгоритма проводилась на реальных данных, 
полученных в ходе натурного эксперимента. Практическая значимость: результаты исследований и алгоритмические 
решения использованы компанией «Сименс» в компоненте искусственного интеллекта при разработке системы мони-
торинга состояния дамб.
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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 г. 
было зарегистрировано примерно 1735 случаев 
разрушения дамб [3]. В Европе существует не-
сколько проектов, направленных на исследо-
вание и разработку 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 дамб осуществля-
ется инспекторами, которые обходят тысячи ки-
лометров дамб. Каждый участок дамбы проверя-
ется один раз в несколько лет. Современные тех-
нологии позволяют осуществлять непрерывный 

мониторинг состояния дамбы с использованием 
технологий дистанционных измерений. 

Проблема мониторинга состояния насыпных 
дамб заключается в сложном поведении дамбы и, 
как следствие, измеряемых параметров системы. 
Это влечет необходимость детального исследова-
ния объекта мониторинга и моделирования боль-
шого числа возможных сценариев разрушения 
дамбы, что требует больших затрат и не всегда 
возможно.

В 2012 г. в рамках исследовательской про-
граммы IJkDijk [7] была проведена серия экспе-
риментов, направленных на исследование меха-
низмов разрушения дамб, средств предотвраще-
ния разрушения дамб, систем и датчиков для мо-
ниторинга состояния дамб, а также алгоритмов 
для обнаружения аномального состояния дамб. 
Для экспериментов было сооружено три дамбы, 
каждая имела свое название: «Южная дамба», 
«Западная дамба», «Восточная дамба». 

В настоящей работе авторами представлен 
алгоритм обнаружения аномального состояния 
дамбы на основе модели передаточной функции 
(ПФ) между сигналами уровня воды и по �рового 
давления (давления воды в порах почвы) в дамбе. 
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Апробация алгоритма проведена на реальных 
данных эксперимента по анализу влияния про-
цессов эрозии на устойчивость дамбы, получен-
ных в ходе эксперимента «Восточная дамба». 

Подход к обнаружению 
аномального состояния дамб

Мониторинг состояния дамбы осуществляет-
ся путем анализа измерений, собранных с сети 
различных датчиков, установленных в дамбу, та-
ких как датчики порового давления и температу-
ры, инклинометры. Задача системы мониторин-
га — обнаружить аномальное состояние дамбы. 
Под аномальным состоянием (поведением) под-
разумевается отклонение от нормального состо-
яния объекта, которое может привести к неис-
правности или разрушению дамбы [8]. Датчики 
устанавливаются в каждую кросс-секцию дам-
бы. Такое деление объекта мониторинга позволя-
ет локализовать аномальное состояние и предо-
ставляет избыточность измерений. Применение 
сетей датчиков как части системы раннего пред-
упреждения в рамках проекта UrbanFlood описа-
но в работах [9–11].

Различные типы измеряемых параметров об-
рабатываются в соответствии с их свойствами. 
Например, в случае датчиков порового давления 
необходимо учитывать зависимость между из-
мерениями порового давления в разных точках 
дамбы. Для анализа и мониторинга зависимостей 
между сигналами можно использовать ПФ или 
методы, которые позволяют оценивать границы 
областей нормального поведения. В первом слу-
чае существует проблема идентификации ПФ, 
а также проблема устойчивости [12]. Во втором 
случае алгоритмы, основанные на оценивании 
допусков для параметров, не имеют проблем, свя-
занных с устойчивостью и идентификацией, но 
не обнаруживают скрытые в сигналах зависимо-
сти, а лишь позволяют обнаружить превышение 
сигналами критических значений. Следствием 
является то, что аномальные состояния, прояв-

ляющиеся в динамике сигналов, не будут обна-
ружены. Ранее авторами был представлен алго-
ритм на основе применения граничных методов 
для совместного анализа реальных сигналов и 
сигналов, сгенерированных моделью на основе 
метода конечных элементов [13], но данный ал-
горитм требует построения модели дамбы и моде-
лирования сценариев ее поведения, что не всегда 
возможно.

Основная идея предлагаемого подхода за-
ключается в применении методов обнаружения 
аномального поведения, которые обучаются на 
«сырых» и (или) предварительно обработанных 
данных [10, 14]. При этом данные системы кон-
троля состояний дамб могут содержать пропу-
ски, вызванные сбоями системы сбора данных 
и другими факторами. Такие пропуски могут 
иметь протяженность от нескольких минут до 
нескольких дней [14, 15]. Обнаружение аномаль-
ного состояния состоит из трех этапов (рис. 1). 
Первый этап — сбор данных с датчиков. Второй 
этап — их предварительная обработка, в нашем 
случае — восстановление пропусков в данных 
алгоритмом на основе метода «Гусеница-SSA» 
(Singular Spectrum Analysis — спектр ально-
сингулярный анализ) или модели авторегреcсии 
[14, 15]. На третьем этапе с помощью алгоритма 
обнаружения аномального состояния извлека-
ется информация из сигналов (признаки). Далее 
алгоритмы классификации, основанные на мето-
дах машинного обучения, 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 области нормального состояния. Для 
решения такой задачи применимы алгоритмы 
одноклассовой классификации, основанные на 
оценке принадлежности сигнала к одному задан-
ному классу. В нашем случае это область «исто-
рических» измерений, соответствующих нор-
мальному состоянию дамбы.

  Рис. 1. Этапы обнаружения аномального состояния дамбы
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Метод «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» [15].

Наиболее часто для задач обнаружения ано-
малий используют различные метрики расстоя-
ний (евклидову, Махаланобиса и др.) [16], методы 
на основе оценки плотности вероятности дан-
ных, например гауссовы смеси (Gaussian Mixture 
Models — GMM) [16], которые оценивают плот-
ность вероятности для данных, соответствую-
щих нормальному состоянию. Общий недостаток 
этих методов в том, что они сами по себе не яв-
ляются классификаторами, и их выход все рав-
но нужно каким-то образом классифицировать 
[17]. Также стоит отметить одноклассовый ме-
тод опорных векторов (one-class SVM — Support 
Vector Machines) [16]. Недостаток метода в том, 
что он оценивает четкую границу класса, кото-
рую 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 состояния 
для исходного «нормального» множества при-
знаков. Затем функция принадлежности исполь-
зуется для оценки принадлежности новых эк-
земпляров данных к области нормального пове-
дения. Выход «нейронных облаков» — значение 
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 алгоритм 
k-средних») и аппроксимации кластеров ради-
альными базисными функциями (РБФ). Смесь 
РБФ можно представить в виде нечеткой нейрон-
ной сети. 

Метод AKM — это модификация хорошо из-
вестного метода k-средних с возможностью адап-
тивного расчета оптимального числа кластеров 
при заданном максимальном числе кластеров 
(центроидов). AKM состоит из трех шагов, вы-
полняющихся итеративно.

Шаг 1. Задается начальное максимальное и 
минимальное число центроидов.

Шаг 2. Вызывается алгоритм k-средних.

Шаг 3. Анализируются центроиды, полученные 
после алгоритма k-средних. Добавляется или уби-
рается центроид, исходя из следующих условий:

— если дистанция до данных выше заданной, 
то создается новый центроид;

— если кластер состоит из меньшего числа то-
чек, чем задано, то он убирается;

— если расстояние между центроидами мень-
ше заданного, то кластеры объединяются;

— останов, если первые три условия не выпол-
няются.

Выход алгоритма AKM — это центроиды кла-
стеров, представляющих собой нормальное со-
стояние объекта. После того как все  центроиды 
получены, данные инкапсулируются функцией 
принадлежности. Для данных задачи использу-
ются РБФ

22
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,
ix m

iR e



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где x — входные данные; mi — среднее (центр) 
РБФ;  — среднеквадратическая ошибка (СКО) 
(ширина) РБФ. 

Центроиды, полученные от AKM, становятся 
центрами соответствующих РБФ. Сумма всех ко-
локолов дает функцию принадлежности (рис. 2). 
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 моделирования ПФ 
между сигналами

Аномалии в состоянии дамбы, вызванные эро-
зией (внутренней или внешней), могут быть обна-
ружены датчиками порового давления. Если, на-
пример, переливание гребня дамбы может быть 
обнаружено при сравнении уровня воды с поро-
говым, то более сложные аномалии, вызванные 
процессами внутренней эрозии, могут быть обна-
ружены путем более сложного анализа зависимо-
стей между сигналами уровня воды и давления 
воды в порах почвы (порового давления). 

1X

nX

Нормализация
cP

1L

2L

  Рис. 2. «Нейронные облака»: L1 — РБФ; L2 — су-
перпозиции РБФ; Pc — значение функции 
принадлежности



ИНФОРМАЦИОННО
УПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ№ 6, 2015 13

ОБРАБОТКА ИНФОРМАЦИИ И УПРАВЛЕНИЕ

Для анализа зависимостей между сигналами 
можно использовать ПФ, которые выражают связь 
между входом и выходом системы. Передаточные 
функции могут быть как линейные, так и не-
линейные (нейронные сети, нечеткие ПФ, по-
линомиальные, вейвлетные и т. д.). Применение 
линейной ПФ имеет ряд преимуществ: это отно-
сительная простота модели; возможность апри-
орной оценки устойчивости модели по средствам 
анализа ее коэффициентов (что не получится сде-
лать для нелинейной модели); при оценивании 
коэффициентов линейной модели есть только 
одно оптимальное решение, в отличие, например, 
от нейронных сетей, где может быть несколько 
минимумов при одной и той же структуре моде-
ли. Поэтому если зависимость адекватно аппрок-
симируется линейной ПФ, то предпочтительно 
использовать ее.

Модель линейной ПФ — это дифференциаль-
ный оператор, выражающий связь между вхо-
дом и выходом линейной стационарной системы. 
Модель ПФ может быть записана в виде разност-
ного уравнения [17]

1

1

1

1

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ),
bk n k b

n a

y t b u t n b u t n n

a y t a y y n e t

      

    

где y(t) — выход системы (сигнал); u(t) — вход си-
стемы; t — отсчеты времени; a и b — коэффици-
енты выхода и входа соответственно; na и nb — 
количество коэффициентов выхода и входа; nk — 
коэффициент задержки входа модели.

Таким образом, данная модель позволяет оце-
нить линейную зависимость выхода системы от 
входа и предыдущих значений выхода. В ино-
странной литературе эта модель часто называет-
ся ARX-model (autoregressive exogenous model — 
авторегрессионная модель с внешними входами) 
[18]. Краткая запись модели ARX(na, nb, nk) озна-
чает, что модель имеет na коэффициентов выхо-
да, nb коэффициентов входа с задержкой в nk.

Идентификация модели (обучение модели) за-
ключается в нахождении наилучших порядков 
и коэффициентов модели. Обучается модель на 
исторических данных сигналов, которые в свою 
очередь разбиваются на два множества: множе-
ство для обучения модели (training set, обычно 

принимается 80 % данных) и множество для 
проверки качества модели (validation set, обычно 
принимается 20 % данных). Часто для нахожде-
ния значений коэффициентов a и b используется 
метод наименьших квадратов. 

В качестве критерия для выбора наилучшей 
модели можно использовать СКО оценки

 2
1

1 ˆ( ) ( ) ,
N

VAL t
y t y t

N 
  

где NVAL — количество измерений, используемых 
в множестве для проверки; ˆ( )y t — оценка моде-
лью значения y(t).

Другой наиболее часто используемый крите-
рий — информационный критерий Акайке [19], ко-
торый, в отличие от среднеквадратичной модели, 
накладывает штраф на размерность модели, что 
позволяет на выходе получить компактную модель 
с качеством, приемлемым для решения задачи:

2 2
ln ,

TR

d
AIC

N
    

где  — СКО оценки; d — количество параметров 
модели; NTR — количество измерений, использу-
емых в обучающем множестве. 

Также используется метрика R2, которая рас-
считывается следующим образом:

2
2

2
1 ,

y

R


 


где  — дисперсия ошибки оценки пропущен-
ных значений; y — СКО сигнала. С уменьшени-
ем дисперсии ошибки оценки R2 стремится к 1, 
с увеличением ошибки оценки R2 стремится к 
отрицательным значениям. Таким образом, чем 
ближе R2 к 1, тем выше точность модели.

Идентификацию оптимальных параметров 
моделей можно провести методом перебора, оце-
нивая на каждой итерации значение критерия 
качества модели.

Идея настоящего алгоритма обнаружения ано-
мального состояния дамбы заключается в оцени-
вании ПФ между сигналами датчиков, установ-
ленных в дамбу (рис. 3). Модель оценивается по 
данным о нормальном состоянии дамбы. Далее 

  Рис. 3. Схема алгоритма
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во время мониторинга дамбы проверяется, сохра-
няется зависимость или нет. Если зависимость 
не сохраняется и ошибка модели увеличивается, 
то это — сигнал аномального состояния. Ошибка 
модели вычисляется как разность между реаль-
ным значением сигнала и значением, оцененным 
моделью для данного момента времени.

В настоящей работе в качестве входа модели 
будет использоваться сигнал уровня воды, а вы-
ходом будет сигнал порового давления. Таким 
образом, если при изменении уровня воды изме-
нение реального порового давления будет не со-
впадать с выходом модели и ошибка будет увели-
чиваться, то это — приз  нак аномального состоя-
ния дамбы. Для оценки близости ошибки модели 
к аномальному состоянию мы будем использо-
вать метод «нейронные облака».

Описание эксперимента

Эксперимент «Восточная дамба» был разрабо-
тан для исследования механизмов разрушения 
дамбы (рис. 4, слева), вызванных эрозией [7]. 
Дамба состояла из слоев песка и глины (рис. 5). 
В дамбу была установлена сеть модулей многопа-
раметрических датчиков, измеряющих поровое 
давление, отклонение (инклинометры) и темпе-
ратуру [20]. Датчики были установлены в песча-
ный  слой в два ряда вдоль внешнего откоса дам-

бы. Первый ряд: датчики AS 218–AS 222; второй 
ряд: датчики AS 213–AS 217. Также измерялся 
уровень воды в бассейне.

В течение эксперимента уровень воды в бас-
сейне увеличивался ступенчато (рис. 6, а), что 
приводило к ступенчатому нарастанию порового 
давления Pп, измеряемого датчиками (рис. 6, б). 

Эксперимент состоял из трех этапов. Первый 
этап — повышение уровня воды в бассейне дл я 
моделирования процесса вымывания грунта, ес-
ли процесс вымывания грунта не начался; второй 
этап — повышение уровня воды в целях модели-
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  Рис. 5.  Схема дамбы

  Рис. 6.  Измерения датчика уровня воды в бассейне (а) и датчиков порового давления (б); формат даты: 
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дамба» (справа) после окончания экспери-
ментов 
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рования переливания воды через слой глины; 
третий этап — увеличение уровня воды в целях 
переливания воды через гребень дамбы.

Эксперимент начался 21.08.2012 в 15:20. 
Первые просачивания воды и вымывание грун-
та были обнаружены 26.08.2012 в 15:17, в этот 
момент уровень воды достигал трех метров. 
Трещины вдоль гребня дамбы, вызванные эро-
зией, появились 27.08.2012 в 10:10, в этот момент 
уровень воды в бассейне был равен 3,2 м.

Прорыв дамбы произошел возле датчиков 
AS 218 и AS 213. Причиной разрушения дамбы 
явилось внутреннее переливание (переливание 
внутреннего глиняного слоя), вызванное процес-
сами внутренней эрозии и вымывания грунта.

Моделирование алгоритма 
на экспериментальных данных

Моделирование алгоритма проводилось на ре-
альных данных, полученных от трех пар датчи-
ков в результате эксперимента. Входом ПФ был 
уровень воды в бассейне, выходом — измерения 
датчиков порового давления Pп AS 218 – AS 222 
(рис. 7, а), частота измерений — один раз в две 
минуты. Измерения датчиков не содержали про-
пусков, поэтому не потребовалось применять ал-
горитмы восстановления пропусков.

В соответствии с алгоритмом поровое давле-
ние было смоделировано с помощью ПФ. Для обу-
чения ПФ были выбраны первые 25 % измерений 
датчиков (сделано это с целью не включить после-
дующее развивающееся аномальное состояние 
в обучающее множество). Идентификация мо-
дели была проведена посредством перебора: для 

порядков na и nb — от 1 до 50, для порядка за-
держки nk — от 0 до 50, — и расчета информа-
ционного критерия Акайке; оптимальной моде-
лью оказалась модель с порядками na = 0, nb = 1, 
nk = 5. Низкий порядок модели может быть объ-
яснен квазистационарным поведением сигналов 
без колебаний, соответствующих, например, 
приливам и отливам воды [12]. Параметр задерж-
ки nk, равный пяти отсчетам (10 мин), означает, 
что изменение уровня воды влияет на измене-
ние порового давления в датчиках с задержкой 
в 10 мин. Значения СКО и модели, критерия 
Акайке и R2 соответственно равны:  = 1,37 мбар, 
AIC = 0,63, R2 = 0,98. Высокие значения показа-
телей точности говорят о том, что линейная мо-
дель адекватно описывает зависимости. 

Для всех пар датчиков разница e между реаль-
ным и смоделированным (ошибка модели) значе-
ниями увеличивается с развитием аномального 
состояния после 24.08.2012 (внутренняя эрозия, 
рис. 7, б). Для обучения нейронных облаков ис-
пользовались первые 25 % отсчетов вектора 
ошибки модели для оценки функции принадлеж-
ности к нормальному поведению ошибки модели. 
Значение функции принадлежности «нейронных 
облаков» приближается к 0 с развитием анома-
лии. Порог для значения функции принадлеж-
ности нейронных облаков, ниже которого пред-
полагается аномальное состояние дамбы, был 
принят равным 0,8.

Два первых интервала, где значение функции 
принадлежности около 0, интерпретированы как 
неизвестное поведение в начале эксперимента. 
Последующее увеличение ошибки модели e (см. 
рис. 7, б) и падение значения функции принад-

  Рис. 7. Результат обнаружения аномального поведения с использованием ПФ: а — сравнение реальных измере-
ний и смоделированных; б — ошибка моделирования; в — значения функции принадлежности «нейрон-
ных облаков»
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лежности к 0 соответствуют аномальному состо-
янию дамбы. Для датчиков AS 218 и AS 222 после 
25.08.2012 в 2:00 значение функции принадлеж-
ности уменьшается до 0,8 и далее до 0, для датчи-
ка AS 220 — после 24.08.2012 в 23:00 (рис. 7, в). 

Поскольку прорыв дамбы произошел 
27.08.2012 в 11:30, а алгоритм позволил обнару-
жить критическое состояние 25.08.2012 в 2:00, 
это говорит о том, что аномальное состояние бы-
ло спрогнозировано за ~55 ч до начала разруше-
ния дамбы, в то время как визуально вымывание 
грунта бы ло обнаружено 26.08.2012 в 15:17, что 
соответствует ~37 ч до начала разрушения дамбы.

Заключение

Серия экспериментов IJkDijk была проведе-
на в августе–сентябре 2012 года в Нидерландах. 
Различные типы датчиков были апробированы 
во время тестов All-in-one Sensor Validation Test 
(AIO-SVT) для проверки их применимости и чув-
ствительности к обнаружению различных меха-
низмов разрушения дамб. В настоящей работе 
рассматривались измерения датчиков порового 
давления.

Авторами представлено применение алгорит-
ма обнаружения аномального состояния дамбы 
на основе моделирования ПФ между сигналами 
и классификации ошибки модели методом «ней-
ронные облака». Алгоритм был разработан в рам-
ках общего подхода к обнаружению аномального 

состояния дамб. Апробация алгоритма проводи-
лась на реальных экспериментальных данных. 
В работе показано, что моделирование ПФ между 
уровнем воды и поровым давлением позволяет об-
наружить аномальное состояние дамбы, вызван-
ное процессами внутренней эрозии, на начальных 
этапах его зарождения. Высокие значения по-
казателей точности говорят о том, что линейная 
модель адекватно описывает зависимости в сиг-
налах. Предлагаемый алгоритм позволил обна-
ружить аномальное состояние дамбы за ~55 ч до 
ее прорыва, в то время как визуально вымыва-
ние грунта было обнаружено за ~37 ч до прорыва 
дамбы. 

Стоит отметить, что алгоритм имеет ограни-
чения. Во-первых, не всегда можно идентифици-
ровать адекватную модель ПФ в случае сложных 
зависимостей. Во-вторых, модель может иметь 
большую ошибку из-за того, что текущий вид 
поведения сигналов отсутствовал в обучающем 
множестве, и, как следствие, это может привести 
к ложному обнаружению аномального состоя-
ния. Для предотвращения таких ложных сраба-
тываний необходимо периодически либо адап-
тивно, с увеличением числа ложных срабатыва-
ний, переобучать модель.

Результаты исследований и алгоритмические 
решения использованы компанией «Сименс» 
в компоненте на основе искусственного интеллек-
та при разработке системы мониторинга состоя-
ния дамб.
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Purpose: Dike monitoring with sensors installed in the dike usually assumes that the sensor readings are compared with some pre-
defined threshold values derived from the analysis or modeling of the dike structure. This method can detect only the simplest cases of 
dike failure like crest overtopping, being useless for more complex cases caused by internal erosion. The purpose of this work is develop-
ing and testing an algorithm for detecting an abnormal dike condition caused by internal erosion. Results: The proposed algorithm is 
based on the simulation of the transfer function between the measured signals of the water level and the pore pressure inside the dike. 
A one-class classifier “Neural Clouds” estimates a nonlinear fuzzy membership function which checks whether the model error belongs 
to the area of normal state of the dike. The classifier is taught on historical data of normal dike behavior obtained from the sensors. The 
fuzzy response of the classifier varies from 0 to 1, giving an estimation of how close the current state of the dike is to an abnormal state. 
The algorithm has been tested on natural experimental data. Practical relevance: The results and algorithms were used by Siemens in 
its AI component of a dike condition monitoring system. 
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