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При анализе результатов гидрофизических наблюдений важ-
ным является процесс предварительной обработки полученных 
данных. На этом этапе требуется выполнить оценку качества полу-
ченных данных и провести процедуры фильтрации шумов аппара-
туры, присутствующих в наблюдениях. Естественной задачей пре-
добработки данных, направленной на удаление аппаратных сбоев, 
является поиск типичных аномалий, характерных для датчиков 
регистрации, например, таких как: замирание показаний из-за не-
достаточного питания и относительно резкие скачки в показаниях, 
нехарактерных физическим процессам.  Если наблюдения прово-
дятся длительное время и множеством датчиков, то актуальным 
становится разработка автоматизированных методов обнаружения 
аномалий. Традиционно для обнаружения аномалий используются 
статистические методы, однако развитие компьютерных техноло-
гий и методов машинного обучения показали эффективность обна-
ружения аномалий с использованием нейронных сетей, позволяю-
щих изучать сложные и неочевидные взаимосвязи [1]. 

	 Регулярные сезонные наблюдения гидрологической обста-
новки на шельфе Японского моря в заливе Посьет и получаемые 
многосуточные наблюдений с десятков датчиков температуры в 
виде временных рядов определили актуальность автоматизации 
обработки данных регистрации. Задача обработки заключается 
в автоматическом обнаружении, фрагментации и классификации 
аномалий в гидрофизических временных рядах. Рассматриваются 
три класса фрагментов данных:

1. «Нормальные» данные: соответствуют ожидаемому поведе-
нию датчика;
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2. «Замирание» датчика: характеризуется постоянством или 
ничтожным изменением показаний в течение длительного времени;

3. «Вспышки», блоки с возрастающей дисперсией: участки 
временного ряда с аномально высоким уровнем шума или резкими 
хаотическими колебаниями, несоответствующими натурным явле-
ниям.

Под аномалиями понимаются второй и третий тип данных. 
Для решения задачи обнаружении, фрагментации и классифи-

кации данных были разработаны две нейросети разной архитекту-
ры: сеть типа BiLSTM (двунаправленная рекуррентная сеть с дол-
госрочной и краткосрочной памятью) и сеть типа CNN (сверточная 
нейронная сеть) [2].

Обе сети являются классификаторами данных типа «последо-
вательность – последовательность» и позволяют классифициро-
вать каждый временной шаг входных данных. Это позволяет об-
рабатывать временной ряд, чтобы выделять аномалий указанного 
типа. Входные данные для сетей содержат сегмент гидрофизиче-
ских данных и рассчитанные признаки, после обработки которых 
сеть классифицирует точки поступивших данных и выделяет фраг-
менты, которые интерпретируются как нормальные и аномальные, 
класса «замирание» или «вспышка». В качестве признака приме-
нялись варианты: информационная энтропия Шеннона [3] для сег-
мента ряда и амплитуды дифференцирования значений по време-
ни, чтобы выделять изменчивость регистрируемых значений. 

На рисунке 1 представлены матрица ошибок по результатам 
обработки записей данных различными типами сетей, с использо-
ванием признака по информационной энтропии Шеннона.

На рисунке 2 представлена матрица ошибок по результатам 
обработки записей данных нейросетью типа BiLSTM с использо-
ванием признака изменчивости значений амплитуды.

Точность классификации аномалий типа «замирание» с помо-
щью BiLSTM сети достигает 99.9%, нейросеть на основе CNN до-
стигает точности 93.2%.

Точность классификации аномалий типа «замирание» с по-
мощью BiLSTM сети достигает 86,6%. Важным развитием обна-
ружения аномалий различного типа с помощью искусственного 
интеллекта и нейросетей является поиск в океанологических на-
блюдениях природных феноменов, таких как температурные боры 
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и вихревые волновые 
процессы.

Работа вы-
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Рис. 1. Матрицы ошибок обработки временных рядов нейросетями разной 
архитектуры

Рис. 2. Матрицы ошибок обработки временных 
рядов нейросетью BiLSTM


