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DARBA VISPĀRĒJS RAKSTUROJUMS 

Tēmas aktualitāte 

Ēku konstrukciju monitoringa kā zinātnes jomas aizsākums meklējams aptuveni kopš 

1990. gada [1]. Cilvēku drošības un konstrukciju tehniskās apsekošanas uzlabošanas 

nodrošināšana arī pēdējos gados ir būtiski palielinājusi interesi par instrumentētu monitoringa 

sistēmu attīstīšanu un lietošanu reālām būvēm.  

Pasaulē novērojama infrastruktūras un ēku fonda pakāpeniska novecošanās, kas rada jaunus 

izaicinājumus drošai būvju ekspluatācijai. Daudzas būves tiek ekspluatētas krietni pēc 

paredzētā kalpošanas laika beigām, līdz ar to pieprasot nodrošināt periodisku būvju 

konstrukciju tehniskā stāvokļa novērtēšanu. Piemēram, Latvijā spēkā esošie noteikumi [2] 

nosaka, ka ēku īpašniekiem ir pienākums veikt tehnisko apsekošanu līdz noteiktam laika 

periodam un atkārtota pārbaude ir noteikta kā obligāta tikai pēc 10 gadiem. Šo 10 gadu laikā 

ēkas īpašniekam netiek uzlikts pienākums veikt papildu konstrukciju tehnisko apsekošanu, lai 

pārliecinātos par ēkas kopējo vai atsevišķu konstrukciju pašreizējo tehnisko stāvokli. Balstoties 

sertificēta būvspeciālista sniegtajā vērtējumā, ieteikumos un ēkas kopējā tehniskā stāvokļa 

novērtējumā, ēku īpašnieki veic nepieciešamos remontdarbus, un lietotāji turpina ēkas 

ekspluatāciju. Likumdošana nenosaka arī to, ka izsniegtos tehniskos apsekošanas atzinumus ir 

nepieciešams pārbaudīt vai veikt atkārtoti kāda cita sertificēta būvspeciālista vadībā. Teorētiski 

turpmākie ēkas ekspluatācijas 10 gadi ir atkarīgi no būvspeciālista vērības, pieredzes, 

zināšanām un spējas pieņemt lēmumus. 

Konstrukciju monitorings kā periodiska būves un tās konstrukciju tehniskā stāvokļa 

noteikšana nodrošinātu cilvēku drošību arī periodā, kurā netiek noteikts obligāts pienākums 

veikt šo uzraudzību un periodiski atjaunotu informāciju par būves tehnisko stāvokli, neveicot 

vizuālās apsekošanas. Tieši praktiskā lietošanā līdz šim ir bijuši vairāki faktori, kas ietekmē 

turpmāko konstrukciju monitoringa attīstību. Galvenie faktori ir: 

• augstās ieviešanas izmaksas; 

• dažādu būvju tipu konstruktīvo risinājumu daudzveidība; 

• ierobežots monitoringa datu apjoms par esošajām būvēm; 

• grūtības atšķirt konstrukciju bojājumu radītās izmaiņas no apkārtējās vides 

izraisītām svārstībām.  

Dažus no iepriekš minētajiem faktoriem var risināt ar iekārtu modernizāciju un 

monitoringam nepieciešamo datu iegūšanu, izmantojot galīgo elementu modeļus, bet ārējo 

vides faktoru ietekme ir atšķirīga katrā klimata joslā un ir sezonāli mainīga, kā arī 

neprognozējama. Konstrukciju dinamiskie parametri tiek pakļauti izmaiņām ne tikai bojājumu 

ietekmē, bet arī ārējo vides apstākļu iedarbībā. Ja ārējo vides apstākļu ietekme netiek ņemta 

vērā, tad konstrukciju monitoringa laikā kā viens no iespējamajiem riskiem ir viltus trauksmes 

rašanās, kas samazinātu monitoringa sistēmas uzticamību un efektivitāti, kā arī veidotu 

nepamatotas izmaksas ēkas konstrukciju bojājumu viltus trauksmes novēršanai. Savukārt 

gadījumā, ja ārējo vides apstākļu ietekme uz konstrukciju dinamiskajiem parametriem ir lielāka 

nekā bojājumu radītā ietekme, pastāv risks, ka konstrukciju bojājums netiek laikus atklāts un 

nekavējoties novērsts. Līdz ar to mainīgos ārējās vides apstākļos konstrukciju tehniskā stāvokļa 
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monitoringa sistēmai jāspēj adaptīvi ņemt vērā ārējās vides ietekme un minimizēt viltus 

trauksmes un bojājumu atklāšanas risku.   

Darba mērķis un uzdevumi 

Promocijas darba mērķis ir izstrādāt un validēt inovatīvu adaptīvu metodi ārējo vides 

faktoru ietekmes samazināšanai monitoringa datos, kas ļauj kompensēt mainīgo ārējo vides 

faktoru ietekmi uz būvju pašsvārstību frekvencēm un palielina konstrukciju bojājumu 

noteikšanas algoritmu precizitāti, nodrošinot uzticamu un efektīvu ilgtermiņa tehniskā stāvokļa 

monitoringu. 

Lai īstenotu darba mērķi, ir definēti vairāki uzdevumi. 

1. Izpētīt un apkopot esošo informāciju par ēku un inženierbūvju konstrukciju tehniskā 

stāvokļa monitoringa metodēm, kā arī analizēt ārējo vides apstākļu ietekmi uz 

konstrukciju dinamiskajiem parametriem.  

2. Analizēt divstāvu koka rāmja un Filomena Delli Castelli tilta ilgtermiņa monitoringa 

eksperimentālos datus. Apkopot pašsvārstību frekvenču un ārējās vides ietekmes 

faktoru datus. 

3. Izvērtēt ilgtermiņa monitoringa eksperimentāli iegūto pašsvārstību frekvenču datu 

izmaiņu raksturu un tendenci novērojumu laikā sezonāli mainīgo ārējās vides faktoru 

ietekmē. Izvērtēt ārējo vides faktoru ietekmes lielumu uz būvju konstrukciju 

pašsvārstību frekvencēm. 

4. Izstrādāt adaptīvu ārējo vides faktoru ietekmes samazināšanas metodi, izmantojot 

kombinētu mašīnmācīšanās algoritmu lietojumu un segmentētu ārējo vides faktoru 

ietekmes modelēšanu, lai precīzi nošķirtu ārējās vides izraisītas pašsvārstību frekvenču 

vērtību izmaiņas no konstrukciju bojājumu radītajām izmaiņām. 

5. Izvērtēt konstrukciju bojājumu noteikšanas algoritmu precizitāti pirms ārējās vides 

ietekmes samazināšanas metodes piemērošanas, nosakot ārējo vides faktoru ietekmi uz 

kļūdaini pozitīvo un kļūdaini negatīvo klasifikāciju. 

6. Piemērot ārējo vides faktoru ietekmes samazināšanas metodi koka rāmja un Filomena 

Delli Castelli tilta ilgtermiņa monitoringa pašsvārstību frekvenču datiem.  

7. Izvērtēt konstrukciju bojājumu noteikšanas algoritmu precizitāti pēc ārējās vides 

ietekmes samazināšanas metodes piemērošanas koka rāmja monitoringa datiem, 

nosakot algoritmu precizitāti identificēt bojāto un nebojāto konstrukciju datus. 

8. Izvērtēt ārējās vides ietekmes samazināšanas metodes piemērošanas efektivitāti tilta 

monitoringa datiem, veicot frekvenču izmaiņu analīzi.   

Pētījuma zinātniskā novitāte 

Promocijas darbā izstrādāta jauna adaptīva metode ārējo vides faktoru ietekmes 

samazināšanai uz konstrukciju pašsvārstību frekvencēm, nodrošinot uzticamu un efektīvu 

konstrukciju bojājumu noteikšanas algoritmu darbību. Metode apvieno ēku konstrukciju 

nepārtrauktu monitoringu ar mašīnmācīšanās algoritmu lietošanu datu analīzē, kas ir būtisks 

solis automatizētai un precīzai būvkonstrukciju tehniskā stāvokļa novērtēšanai reālā laikā. 
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Pētījuma laikā tika atklāts atsevišķu ārējās vides ietekmes faktoru raksturs. Analītiski, kā 

arī izmantojot mašīnmācīšanās algoritmus, tika pierādīts, ka ārējo vides faktoru ietekme ir 

nelineāra un sezonāli mainīga novērojumu periodā. Rezultāti padziļina teorētisko izpratni par 

konstrukciju pašsvārstību frekvenču izmaiņām atkarībā no ārējiem vides ietekmes faktoriem un 

liecina par nepieciešamību lietot nelineārus kompensācijas modeļus monitoringa sistēmās.  

Darbā dažādu mašīnmācīšanas algoritmu lietošana konstrukciju tehniskā stāvokļa 

monitoringam pamatota nepieciešamība izmantot adaptīvu metodi, kurā algoritmu izvēle tiek 

balstīta ārējās vides faktoru vērtību segmentācijā un to ietekmes raksturā. Izmantojot regresijas 

modeļu salīdzinošo analīzi, iespējams noteikt efektīvākos modeļus katram konkrētam 

gadījumam, līdz ar to uzlabojot prognožu precizitāti un bojājumu identificēšanas uzticamību. 

Pētījumā izmantotais salikās efektivitātes rādītājs sniedz iespēju vispusīgi novērtēt katra 

modeļa precizitāti. Šis pieejas veids nodrošināja objektīvu vērtējumu par piemērotāko regresijas 

modeli katram ārējās vides ietekmes faktoram un katrai pašsvārstību frekvencei. Pēc korekcijas 

piemērošanas tika būtiski uzlabota konstrukciju bojājumu noteikšanas algoritma darbība – 

samazinājās kļūdaini pozitīvās un kļūdaini negatīvās klasifikācijas, uzlabojot monitoringa 

sistēmas efektivitāti. Tilta pašsvārstību frekvenču gadījumā tika samazināta frekvenču vērtību 

izkliede, nodrošinot stabilas vērtības novērojumu periodā.  

Ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas metodes balstās daudzpakāpju pieejā. Tā 

ietver segmentētu datu analīzi un labākā regresijas modeļa izvēli katram ārējās vides faktora 

segmentam un pašsvārstību frekvencei, kā arī nelineārās korekcijas funkcijas lietošanu. Šāda 

pieeja nodrošina metodes atkārtojamību un adaptējamību dažādiem būvju veidiem un 

klimatiskajiem apstākļiem. Korekcijas funkcijas tiek izstrādātas individuāli katrai pašsvārstību 

frekvencei, ņemot vērā to atšķirīgo jutību pret konkrēto ārējās vides ietekmes faktoru. Šāda 

pieeja nodrošina augstu precizitāti vides ietekmes kompensēšanā un novērš kļūdas, kas var 

rasties, lietojot vispārinātas korekcijas. Izstrādātā metode balstīta eksperimentāli validētos 

datos, ļaujot to lietot plašākā mērogā dažādu būvju konstrukcijām.  

Pētījuma secinājumos formulētas praktiskas vadlīnijas par konstrukciju monitoringa 

ieviešanu reālām ēkām mainīgos ārējās vides apstākļos. Šīs vadlīnijas var kalpot kā pamats 

konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringa sistēmu ieviešanai gan jaunbūvēs, gan esošo būvju 

atjaunošanā, nodrošinot datos balstītu lēmumu pieņemšanu par ēkas tehnisko stāvokli un 

uzturēšanas pasākumiem.  

Promocijas darba praktiskais nozīmīgums 

Pētījuma izstrādes gaitā gūtie rezultāti ir nozīmīgi būvju konstrukciju tehniskā stāvokļa 

monitoringa ieviešanai praksē mainīgos ārējās vides apstākļos, nodrošinot monitoringa 

efektivitāti, kompensējot ārējo vides apstākļu ietekmi un samazinot viltus trauksmju skaitu un 

paaugstinot lietotāju uzticēšanos monitoringa sistēmām. Metodes praktiskā piemērojamība 

izpaužas arī optimizētā resursu izmantošanā – uzturēšanas un atjaunošanas darbus var plānot, 

balstoties kvantitatīvos novērtējumos par konstrukcijas tehnisko stāvokli, nevis periodiski 

veiktas vizuālās pārbaudes rezultātos. Tas veicina pāreju no tradicionālās datos balstītu būvju 

uzturēšanas praksi, kas ir būtiska ilgtspējīgas būvniecības un ekspluatācijas stratēģijas 

sastāvdaļa. Izstrādātā metode ir piemērojama dažādu tipu būvēm un konstrukciju materiāliem, 
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līdz ar to sniedz praktisku ieguvumu būvju konstrukciju projektētājiem, būvuzraugiem, ēku 

īpašniekiem un apsaimniekotājiem, kuriem ir pienākums nodrošināt drošu būvju ekspluatāciju 

ilgtermiņā. Metode ir balstīta pieejamās mērierīcēs un aprēķinu algoritmos, kas ļauj to 

pakāpeniski ieviest, pamatojot ieviešanas nepieciešamību arī ekonomiski. Būtiska ir arī 

izstrādātā algoritma integrējamība esošajos konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringa datos. 

Piedāvātā pieeja ļauj sasaistīt pašsvārstību frekvenču izmaiņu datus ar ārējās vides faktoriem 

reālā laikā, līdz ar to nodrošinot automatizētu korekciju un risku identificēšanu bez manuālas 

datu analīzes nepieciešamības. Tas veicina pāreju uz datu vadītu ēku pārvaldību un veido 

pamatu nākamās paaudzes būvju pārbaudes un ekspluatācijas sistēmas.  

Praktiskais nozīmīgums izpaužas arī iespējā pilnveidot normatīvos aktus un vadlīnijas 

attiecībā uz ēku ekspluatāciju uzraudzību. Pētījumā piedāvātā metode var kalpot par pamatu 

ieteikumiem, kā integrēt automatizētu konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringu būvju 

uzturēšanas plānos. 

Pētīšanas metodika un izmantotie materiāli 

Promocijas darbā tika izmantota daudzpusīga pētniecības pieeja, apvienojot teorētiskās 

literatūras analīzi, eksperimentālo datu apstrādi, skaitlisko modelēšanu un mašīnmācīšanās 

metožu lietošanu konstrukciju tehniskā stāvokļa novērtēšanā. Pētījuma sākotnējā posmā tika 

veikts padziļināts zinātniskās literatūras apskats par būvju nesošo konstrukciju monitoringa 

principiem, bojājumu noteikšanas metodēm, kā arī ārējo vides apstākļu ietekmi uz konstrukciju 

dinamiskajām īpašībām. Literatūras analīze sniedza iespēju identificēt būtiskākās problēmas, 

kas saistītas ar ārējās vides mainīguma izraisītām kļūdām monitoringa datu interpretācijā, kā 

arī izvērtēt esošo metožu ierobežojumus ārējās vides ietekmes korekcijā. 

Eksperimentālajā daļā tika analizēti divstāvu koka rāmja prototipa un Filomena Delli 

Castelli tilta ilgtermiņa monitoringa dati. Koka rāmis tika novietots ārpus telpām un pakļauts 

mainīgiem sezonāliem ārējiem vides apstākļiem. Monitoringa ilgums bija viens gads – no 

2021. gada 10. novembra līdz 2022. gada 2. septembrim, un šajā laikā koka rāmim netika 

simulēti bojājumi, līdz ar to pieņemot konstrukcijas nebojāto stāvokli. No 2022. gada 

2. septembri līdz 27. septembrim koka rāmja modelī pakāpeniski tika ieviesti bojājumi, 

samazinot rāmja stingumu vai masu, palielinot bojājuma pakāpi ar katru soli. Bojājumi tika 

veidoti nesagraujošā veidā un atgriezeniski, un katrs nākamais bojājums ietvēra arī iepriekšējos, 

lai simulētu progresējošu konstrukcijas nestspējas samazināšanos. Tilta konstrukciju 

monitoringa ilgums bija no 2024. gada 30. septembra līdz 2025. gada 6. novembrim. 

Monitoringa laikā tika iegūtas tilta pašsvārstību frekvenču vērtības mainīgos ārējās vides 

apstākļos. Eksperimentālie dati tika apstrādāti Matlab vidē, izmantojot dažādus statistiskos un 

mašīnmācīšanās modeļus. Pētījumā tika veikta piemēroto regresijas modeļu analīze, izmantojot 

saliktās efektivitātes rādītāju, lai novērtētu modeļu piemērotību ārējās vides ietekmes 

korekcijai. Būtiska pētniecības pieeja bija datu segmentācija, sadalot ārējās vides faktorus 

intervālos, kas sniedza iespēju precīzāk analizēt nelineāro ietekmes raksturu un izstrādāt ārējās 

gaisa temperatūras, relatīvā mitruma, vēja ātruma korekcijas funkcijas katrai pašsvārstību 

frekvencei atsevišķi. Šī segmentētā analīze nodrošināja pamatu regresijas modeļu adaptīvai 

izvēlei.  
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Ārējās vides ietekmes samazināšanas metodes validācija tika veikta, salīdzinot konstrukciju 

bojājumu identificēšanu pirms un pēc korekcijas piemērošanas koka rāmja pašsvārstību 

frekvenču gadījumā. Novērtējums balstījās klasifikācijas precizitātē, kā arī kļūdaini pozitīvo un 

kļūdaini negatīvo gadījumu skaita izmaiņās, analizējot algoritmu spēju precīzi atšķirt nebojātus 

un bojātus konstrukciju stāvokļus. Tilta pašsvārstību frekvenču gadījumā ārējās vides ietekmes 

samazināšanas metodes validācija tika veikta, salīdzinot frekvenču vērtību izkliedi pirms un 

pēc metodes piemērošanas.  

Pētījuma galvenie secinājumi tika formulēti, balstoties iegūtajā datu analīzē, piedāvājot 

strukturētu un īstenojamu pieeju ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanai uzticamai un 

efektīvai konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringa sistēmu ieviešanai praksē.  

Pētījuma teorētiskais un metodoloģiskais pamats 

Promocijas darba teorētiskais pamats balstīts vairākās būtiskās inženierzinātņu nozarēs, kas 

kopumā nodrošina integrētu pieeju būvju konstrukciju tehniskā stāvokļa novērtējuma un 

monitoringa datu analīzei. 

Pētījumā izmantotas šādas inženierzinātņu sadaļas un analītiskās metodes: 

1) būvmehānika – nodrošina izpratni par konstrukciju deformācijām un nestspējas 

robežstāvokļiem; 

2) būvkonstrukcijas – konstrukciju materiālu īpašības un to uzvedības analīze ārējo 

vides faktoru ietekmē; 

3) dinamika – galvenais teorētiskais pamats konstrukciju svārstību un pašsvārstību 

frekvenču izmaiņu interpretācijai ārējo slodžu un bojājumu ietekmē; 

4) modālā analīze – tika izmantota konstrukciju dinamisko īpašību kvantitatīvai 

novērtēšanai, iekļaujot frekvenču, svārstību formu un rimšanas koeficientu izmaiņu 

analīzi; 

5) signālu apstrāde – datu priekšapstrāde; 

6) statistiskā modelēšana un regresijas analīze – tika izmantota, lai noteiktu sakarības 

starp ārējiem  vides ietekmes faktoriem un konstrukciju dinamiskajiem 

parametriem, kā arī izvērtētu metožu efektivitāti; 

7) mašīnmācīšanās metodes – tika izmantotas kā pamats ārējās vides faktoru ietekmes 

modelēšanai, adaptīvu korekcijas funkciju izveidei un konstrukciju bojājumu 

klasifikācijai; 

8) konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringa teorija – nodrošināja konceptuālo 

pamatu monitoringa sistēmas izveidei bojājumu identifikācijas algoritmiem un to 

novērtēšanas kritērijiem.  

Promocijas darba metodoloģiskais pamats balstās datu vadītā pieejā, kurā datu analīze un 

algoritmu salīdzinošā novērtēšana kalpoja kā metode pētījuma rezultātu ticamības novērtēšanai. 

Tika izmantota segmentēta regresijas pieeja, kas apvienota ar adaptīvu modeļu izvēli un 

pielāgota konkrēta ārējās vides faktora diapazonam. Šī pieeja nodrošina korekcijas funkcijas 

noteikšanu katrai pašsvārstību frekvencei, līdz ar to padziļinot metodoloģisko izpratni par 

nelineāru sakarību modelēšanu un uzlabojot svārstībās balstītu konstrukciju tehniskā stāvokļa 

novērtēšanu.   
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Pētījuma ierobežojumi 

Promocijas darbā izstrādātās metodes eksperimentālā validācija tika veikta, izmantojot 

divstāvu koka rāmja modeli, kura pašsvārstību frekvenču vērtības tika pielāgotas, lai atbilstu 

piecstāvu ēkas frekvenču vērtībām, kā arī izmantojot Filomena Delli Castelli tilta ilgtermiņa 

monitoringa laikā iegūtas pašsvārstību frekvenču vērtības. Koka rāmja modelis ar samazinātiem 

ģeometriskajiem parametriem un viendabīgu materiālu var daļēji ierobežot iegūto rezultātu 

vispārināmību attiecībā uz reālām daudzstāvu ēkām ar sarežģītām konstruktīvajām shēmām un 

dažādu materiālu kombinācijām. 

Eksperimentā simulētie konstrukciju bojājumi tika ieviesti pakāpeniski un nesagraujoši, 

galvenokārt mainot rāmja stingumu un masu. Šāda pieeja, lai arī ļauj kontrolēti pētīt bojājumu 

ietekmi, neietver materiāla plaisāšanu, savienojumu pavājināšanos vai citu neatgriezenisku 

bojājumu formu analīzi, kas varētu rasties reālā ekspluatācijas procesā.  

Izstrādātā metode balstīta neuzraudzīto mašīnmācīšanās algoritmu izmantošanā, tās 

efektivitāte ir tieši atkarīga no sākotnējo mācību datu kvalitātes. Pieņemtie monitoringa 

nosacījumi – datu nepārtrauktība, relatīvi augsts mērījumu biežums un sensoru precizitāte – ir 

būtiski priekšnoteikumi regresijas modeļu efektīvai darbībai. Reālās būvēs bieži vien ir 

novērojams neregulārs datu ieguves režīms, kā arī tiek izmantoti zemas kvalitātes sensori, kas 

šajā gadījumā var būtiski ietekmēt metodes efektivitāti.  

Pētījumā tika pieņemts, ka ārējās vides dominējošie ietekmes faktori uz konstrukciju 

dinamiskajām īpašībām ir gaisa temperatūra, relatīvais mitrums un vēja ātrums. Citi iespējamie 

faktori, piemēram, intensīva satiksmes plūsma, cilvēku plūsma vai svārstības no blakus esošiem 

ierosmes avotiem, netika ņemti vērā. Līdz ar to metodes lietošanai reālos objektos var būt 

nepieciešama papildu korekcija un paplašināta vides ietekmes faktoru kopa, lai nodrošinātu 

pilnvērtīgu dinamisko parametru interpretāciju sarežģītās ekspluatācijas situācijās.  

Aizstāvēšanai izvirzītie darba rezultāti 

Promocijas darbā iegūtie galvenie rezultāti un secinājumi, kas tiek izvirzīti aizstāvēšanai, ir 

norādīti turpmāk. 

1. Pierādīta ārējo vides faktoru būtiska, nelineāra un sezonāli mainīga ietekme uz 

konstrukciju pašsvārstību frekvencēm. 

Promocijas darbā pierādīts un kvantitatīvi raksturots fakts, ka apkārtējās vides 

faktori ievērojami ietekmē būvju konstrukciju pašsvārstību frekvenču vērtības. 

Noteikta apkārtējās vides faktoru ietekme uz pašsvārstību frekvenču izmaiņām. 

Rezultāti apliecina, ka būvju konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringā ir jāņem 

vērā apkārtējās vides ietekmes faktori, kas ietekmē konstrukciju materiāla 

mehāniskās un fizikālās īpašības. 

2. Izstrādāta un validēta segmentēta regresijas un nelineārās korekcijas pieeja 

ārējo vides faktoru ietekmes modelēšanai. 

Promocijas darbā izstrādātās adaptīvas metodes regresijas modeļa izvēle balstīta 

konkrētā ārējās vides faktora segmentā. Tā vietā, lai izmantotu vienotu modeli visā 
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datu apgabalā, tiek lietota daudzpakāpju segmentācija, kur katrā segmentā tiek 

izvēlēts labākais regresijas modelis, balstoties saliktajā efektivitātes rādītājā.  

Ārējās vides faktoru ietekme nav vienmērīga un mainās dažādos sezonālos 

intervālos, līdz ar to segmentētā pieeja ļauj uzlabot prognozēšanas precizitāti un 

efektīvāk atdalīt ārējās vides ietekmi no iespējamām strukturālām izmaiņām.  

3. Izstrādāta jauna metode ārējo vides faktoru ietekmes samazināšanai 

monitoringa datos, kas uzlabo konstrukciju bojājumu noteikšanas algoritmu 

precizitāti, nodrošinot uzticamu un efektīvu ilgtermiņa tehniskā stāvokļa 

monitoringu. 

Promocijas darbā izstrādāta un eksperimentāli aprobēta metode, kas ļauj kompensēt 

mainīgo ārējās vides faktoru ietekmi, nodrošinot efektīvu konstrukciju tehniskā 

stāvokļa ilgtermiņa monitoringu. Izstrādātā metode apvieno datu ieguvi ar 

mašīnmācīšanās algoritmā balstītu datu analīzi, kas ļauj automatizēti identificēt 

konstrukciju bojājumus un uzlabot konstrukciju tehniskā stāvokļa analīzi. 

Eksperimentālā validācija veikta, izmantojot koka rāmja un tilta konstrukciju 

ilgtermiņa monitoringa datus.  

4. Definēti ieteikumi konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringa lietošanai un 

ieviešanai praksē mainīgu ārējo vides apstākļu ietekmē.  

Promocijas darbā norādītie ieteikumi un izstrādātā metode var kalpot kā pamats 

normatīvu un tehnisko specifikāciju veidošanai konstrukciju tehniskā stāvokļa 

monitoringam dažādām būvēm ārējo vides apstākļu ietekmē.   

Darba aprobācija un publikācijas 

Promocijas darba rezultāti ir ziņoti un apspriesti trīs starptautiskās konferencēs. Galvenie 

darba rezultāti izklāstīti četrās zinātniskajās publikācijās, kas indeksētas WoS/Scopus datubāzēs, 

un divos zinātnisko konferenču tēžu krājumos.  

1. Zinātniskie raksti zinātniskajos žurnālos, kas indeksēti WoS/Scopus 

1. Ratnika L., Gaile L., Vatin N. Impact of groundwater level change on natural 

frequencies of RC buildings. Buildings. vol. 11, no. 7, 2021, 265, 

doi: 10.3390/buildings11070265. 

2. Gaile L., Pakrastins L., Ratnika L. Structural Health Monitoring by merging 

dynamic response data. Magazine of Civil Engineering, vol. 111, no. 3, 2022, 

doi: 10.34910/MCE.111.11.  

3. Gaile L., Ratnika L., Pakrastins L. RC Medium-Rise Building Damage Sensitivity 

with SSI Effect. Materials, vol. 15, no. 5, Mar. 2022, doi: 10.3390/ma15051653.  

4. R. Janeliukstis, L. Ratnika, L. Gaile, and S. Rucevskis, “Environmental Factors in 

Structural Health Monitoring – Analysis and Removal of Effects from Resonance 

Frequencies,” Journal of Sensor and Actuator Networks, vol. 14, no. 2, Apr. 2025, 

doi: 10.3390/jsan14020033. 
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2. Zinātniskie raksti konferenču rakstu krājumos, kas indeksēti WoS/Scopus 

1. Gaile, L., Sliseris, J., Ratnika, L. (2021). Towards SHM of medium-rise buildings 

in non-seismic areas. International Conference on Structural Health Monitoring of 

Intelligent Infrastructure: Transferring Research into Practice, SHMII, 2021-June, 

1023–1030. 

2. Ratnika L., Gaile L., Nicoletti V., Gara F., Multi-dataset OMA and Finite Element 

Model Updating of Steel Observation Tower, Journal of Physics: Conference Series, 

Institute of Physics, 2024. doi: 10.1088/1742-6596/2647/18/182014. 

 

3. Zinātniskās konferences, kurās ziņoti un apspriesti promocijas darba rezultāti 

1. Ratnika L., Gaile L., Nicoletti V., Gara F., Multi-dataset OMA and Finite Element 

Model Updating of Steel Observation Tower. 12th International Conference on 

Structural Dynamics. 12th International Conference on Structural Dynamics, Delft, 

Netherlands, 2–5 July 2023.  

2. Ratnika L., Daudzdzīvokļu dzīvojamo un sabiedrisko ēku nesošo konstrukciju 

instrumentētās monitoringa sistēmas metodikas izstrāde. RTU 62nd International 

Scientific Conference, Riga, Latvia, 2021.  

3. Gaile, L., Sliseris, J., Ratnika, L. Towards SHM of medium-rise buildings in non-

seismic areas. 10th International Conference on Structural Health Monitoring of 

Intelligent Infrastructure: Transferring Research into Practice, 30 June–2 July 2021. 

Darba saturs un apjoms 

Promocijas darbā ir anotācija, darba vispārējs raksturojums, četras nodaļas, secinājumi un 

izmantotās literatūras saraksts. Darba apjoms ir 127 lapaspuses, kas ietver 74 attēlus, astoņas 

tabulas un 210 izmantotos literatūras avotus.  

Darba vispārējā raksturojumā izklāstīta problēmas aktualitāte un definēts promocijas darba 

mērķis, uzdevumi un pētījuma novitāte. Izvērtēta konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringa 

nozīme, kā arī pamatota nepieciešamība ieviest metodes, kas samazinātu ārējo vides faktoru 

ietekmi uz konstrukciju monitoringa datiem. Pirmajā nodaļā aprakstīts esošo ēku fonda 

novērtējums, pamatojot nesošo konstrukciju ilgtermiņa monitoringa nepieciešamību. Otrajā 

nodaļā apkopotas un analizētas dažādu mašīnmācīšanās algoritmu lietojamību nesošo 

konstrukciju tehniskā stāvokļa novērtēšanā un ārējo vides faktoru ietekmes samazināšanā. 

Trešajā nodaļā norādīti izstrādātās ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas metodes 

galvenie posmi – piedāvātā segmentētā ārējās vides faktoru ietekmes pieeja ar adaptīvu 

regresijas modeļu izvēli, kas ļauj noteikt optimālo regresijas modeli katram ārējās vides faktora 

segmentam un katrai pašsvārstību frekvencei, nodrošinot precīzu un automātisku vērtību 

korekciju. Ceturtajā nodaļā aprakstīta ārējās vides ietekmes samazināšanas metodes validācija 

koka rāmja un tilta konstrukciju monitoringa datiem. Šajā nodaļā  analizēta arī eksperimentāli 

iegūto datu un ārējo vides ietekmes faktoru savstarpējās korelācijas un nelineārās sakarības, 

apkopoti izstrādātās metodes validācijas rezultāti pirms un pēc ārējās vides ietekmes 

samazināšanas, kā arī salīdzināta ārējā vides faktoru ietekmes samazināšanas metodes 

efektivitāte. Promocijas darba noslēgumā apkopoti galvenie secinājumi.  
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PROMOCIJAS DARBA SATURS 

1. Esošā ēku fonda novērtējums un tehniskā stāvokļa monitoringa 

sistēmas nepieciešamība 

Jaunu ēku būvniecības skaita rādītājs ilgstoši ir kalpojis kā būtisks atskaites punkts, lai 

novērtētu būvniecības sektora attīstības virzienu. Šo rādītāju izmaiņas liecina par pārmaiņām 

sabiedrības vajadzībās, kā arī par izmaiņām pieprasījumā pēc dažādiem ēku veidiem un 

mūsdienīgu risinājumu ieviešanu. Lai gan kopš 2021. gada kopējā būvniecības aktivitāte 

samazinās, tomēr novērojamas būtiskas pārmaiņas būvniecības struktūrā, pieaugot 

pieprasījumam pēc dzīvojamām ēkām, īpaši daudzdzīvokļu jeb divu vai vairāku dzīvokļu ēku 

būvniecībai [3].  

Jaunu ēku būvniecība ir cieši saistīta ar ekonomisko attīstību un cilvēku iespējām un 

vēlmēm izvēlēties būvēt jaunas ēkas, nevis saglabāt esošās. Tomēr pēdējos gados ir novērojama 

tendence saglabāt arī esošās ēkas – galvenokārt ēku nesošo konstrukciju karkasu. Sevišķi 

raksturīgi tas ir Rīgas vēsturiskajā centrā un vēsturiskajām ēkām Latvijas teritorijā. Pēc 

georiga.lv [4] datiem galvenokārt Rīgas pilsētas apkaimēs – vecpilsētā un centrā – ir noteikta 

kultūrvēsturiski nozīmīga apbūves fronte, kas ēkas pārbūves un jaunbūves gadījumā tiek 

pakļauta virknei Rīgas vēsturiskā centra un tā aizsardzības zonas apbūves veidošanas 

pamatnosacījumiem, kas nosaka teritorijas turpmāko izmantošanu un kultūrvēsturiskā 

mantojuma saglabāšanu un attīstību. Rīgas vēsturiskā centra teritorijas plānojuma un apbūves 

struktūras saglabāšanas un pilnveidošanas pamatuzdevums ir esošās vēsturiskās apbūves 

saglabāšana, līdz ar to akcentējot nepieciešamību pēc ēku pārbūvēm, nevis jaunbūvēm. 

Pārbūves gadījumā ēkas esošajām konstrukcijām tiek veikts tehniskais apsekojums un, 

pamatojoties uz šī apsekojuma slēdzienu un būvkonstrukciju projektētāja pieņemto lēmumu, 

tiek saglabātas vai nojauktas ēkas nesošās konstrukcijas. Ēkas pārbūves gadījumā netiek uzlikts 

pienākums monitorēt ēkas esošās konstrukcijas ekspluatācijas laikā, bet gan, piemēram, LBN 

217-24 “Ģeotehniskā projektēšana”[5], kā arī citos noteikumos ir minēts, ka, ja esošajām 

konstrukcijām pārbūves vai atjaunošanas gadījumā netiek palielināta slodze, netiek mainīta 

konstruktīvā elementa aprēķina shēma vai ja nav konstatētas virsnormatīvās izlieces vai citas 

konstrukciju nedrošuma pazīmes, tad konstrukciju nestspējas aprēķini netiek veikti. Tomēr,  

zinot projektēšanas un būvniecības laikā iespējamās kļūdas un nepilnības, šīs esošās 

konstrukcijas var tikt pakļautas slodzes pieaugumam un iespējamiem bojājumiem ēkas 

ekspluatācijas laikā.  

Apskatot georiga.lv [6] pieejamos datus par vidi degradējošām būvēm un zemes vienībām, 

uzskatāmi var redzēt, ka tieši Rīgas vēsturiskajā centrā šo būvju un zemes vienību skaits ir 

vislielākais (1.1. att.). Šīs būves tiek klasificētas atbilstoši to radītajai ietekmei uz cilvēku 

drošību. Tās var būt pilnīgi vai daļēji sagruvušas un cilvēku drošībai apdraudošas būves bīstamā 

tehniskā stāvoklī, cilvēku drošību apdraudošas būves potenciāli bīstamā tehniskajā stāvoklī, kā 

arī vidi degradējošas būves.  
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1.1. att. Vidi degradējošu objektu izvietojums Rīgas teritorijā [6]. 

Lielais skaits būvju, kas tiek klasificētas kā vidi degradējošas un cilvēku dzīvību 

apdraudošas, liecina par to, ka ēku tehniskais stāvoklis ir nolietojies un visbiežāk finansiālu 

apsvērumu dēļ tas netiek uzlabots vai atjaunots noteiktā laika posmā, līdz ar to pasliktinot ēkas 

kopējo tehnisko stāvokli līdz brīdim, kad konstrukciju atjaunošana vairs nav iespējama.  

Rīgas pilsētas apkaimēs un Latvijas teritorijā ir aptuveni 15 tipveida daudzdzīvokļu 

dzīvojamo ēku veidi [7]. Šīm dzīvojamām ēkām atbilstoši MK noteikumiem Nr. 907 

“Noteikumi par dzīvojamās mājas apsekošanu, tehnisko apkopi, kārtējo remontu un 

energoefektivitātes minimālajām prasībām” vidējais kalpošanas ilgums ir 60 līdz 70 gadi [8]. 

Arī Eiropas Savienībā aptuveni 35 % ēku pārsniedz 50 gadu kalpošanas laiku, kas nozīmē 

arvien pieaugošu nepieciešamību pēc to atjaunošanas, pastiprinātas uzraudzības un 

rekonstrukcijas [9]. 

LBN 405-21 “Būvju tehniskās apsekošanas būvnormatīvs” nosaka, ka otrās un trešās grupas 

publiskām un daudzstāvu daudzdzīvokļu dzīvojamām ēkām tehniskā apsekošana ir jāveic 

periodiski ne retāk kā reizi 10 gados [2]. Līdz ar to normatīvs nosaka, ka, piemēram, ēkām, kuru 

apsekošana veikta 2019. gadā, nākamā tehniskā apsekošana ir paredzēta tikai pēc 10 gadiem, 

šajā periodā neuzliekot par pienākumu ēkas īpašniekam noteiktā laika posmā veikt papildu ēkas 

nesošo konstrukciju monitoringu.  

Konstrukciju tehniskā stāvokļa pasliktināšanās ir atkarīga no dažādiem faktoriem – 

konstrukciju materiāla veida, pakļautās slodzes veida, vides apstākļiem un ēkas lietošanas 

veida. Tomēr praksē konstrukcijas ar 30–40 gadu kalpošanas laiku ietilpst kritiskās novecošanās 

kategorijā, kurām būtu nepieciešams veikt konstrukciju periodisku pārbaudi un sistemātisku 

apkopi [10].  

Konstrukciju tehniskā stāvokļa monitorings (Structural Health Monitoring, SHM) ir 

konstrukciju bojājumu noteikšanas metode, kas ietver konstrukciju novērošanu noteiktā laika 

posmā, izmantojot periodiskus vai nepārtrauktus mērījumus. No šiem mērījumiem tiek iegūti 

konstrukciju fizikālo vai mehānisko īpašību raksturlielumi, kas ir pakļauti izmaiņām 

konstrukciju bojājumu rezultātā. Konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringa mērķis ir apkopot 

pietiekamu informāciju par bojājumiem, lai nodrošinātu atbilstošus novēršanas pasākumus un 

atjaunotu konstrukcijas, nodrošinot ēkas lietotāju drošību. Bojājumu noteikšana tiek veikta 
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secīgi, sākot ar bojājumu konstatēšanu un turpinot ar tā lokalizāciju, apjoma novērtēšanu un 

bojājumu attīstības prognozēšanu [11]. 

Būvēm, kas sasniegušas vai tuvojas vidējam kalpošanas ilgumam, ir ieteicams veikt 

periodisku vai ilgtermiņa konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringu, lai nodrošinātu drošu 

ekspluatāciju un pagarinātu to kalpošanas laiku. Līdzīga pieeja ir būtiska arī vēsturisko ēku 

uzturēšanā, kur monitorings ļautu objektīvi novērtēt konstrukciju tehnisko stāvokli un plānot 

tehniskās apkopes un restaurācijas darbus [12].  

Konstrukcijām bez uzstādītām monitoringa sistēmām uzticamība ekspluatācijas laikā 

samazinās, jo bojājumi netiek savlaicīgi konstatēti, savukārt uzturēšanas izmaksas pieaug. 

Savukārt konstrukcijām ar uzstādītām monitoringa sistēmām bojājumi tiek identificēti agrīnā 

stadijā, saglabājot augstu uzticamības līmeni un stabilas, zemākas uzturēšanas izmaksas [10]. 

Papildus tam monitoringa dati ļauj precizēt slodžu iedarbību un konstrukcijas nestspēju, 

samazinot nenoteiktību drošuma novērtējumā un nodrošinot pamatotāku lēmumu pieņemšanu 

par konstrukciju tehnisko apkopi [13]. 

Mūsdienās konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringa sistēmu aizstāj vizuālās pārbaudes 

un vairākas nesagraujošās testēšanas metodes, piemēram, akustiskās, ultraskaņas, magnētiskā 

lauka, radiogrāfijas, virpuļstrāvu un termiskā lauka metodes [10]. Šīs metodes nodrošina lokālu 

bojājumu identificēšanu ar augstu ticamību, tomēr to lietojumam ir nepieciešamas iepriekšējās 

zināšanas par bojājuma atrašanās vietu un veidu [14]. Konstrukciju tehniskā stāvokļa 

monitoringa sistēmas, salīdzinot ar tradicionālajām nesagraujošās testēšanas metodēm un 

vizuālās pārbaudes metodēm, sniedz globālu pieeju un autonomu datu ieguvi un analīzi, kas 

ļauj veikt nepārtrauktu konstrukciju tehniskā stāvokļa novērtēšanu dažādos ekspluatācijas un 

vides apstākļos. Tomēr sistēmas ieviešanu būtiski ierobežo augstās izmaksas un nepieciešamība 

pielāgot to katrai konstrukcijai. Līdz ar to projektētāji un ēku īpašnieki praksē joprojām bieži 

izvēlas tradicionālās konstrukciju uzraudzības metodes [10].  

Konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringa attīstība ir cieši saistīta ar digitālo 

skaitļošanas iekārtu attīstību. Pēdējos gados strauji pieaugošā interese par konstrukciju tehniskā 

stāvokļa monitoringu ir saistīta ar nepieciešamību nodrošināt cilvēku drošību, pagarināt būvju 

ekspluatācijas laiku un optimizēt konstrukciju uzturēšanas izmaksas, balstoties faktiskajā 

tehniskajā stāvoklī. Līdz ar to konstrukciju tehniskā stāvokļa monitorings kļūst par būtisku 

instrumentu ilgtspējīgas būvniecības un drošas infrastruktūras attīstībā [15]. 

Vizuālās konstrukciju tehniskā stāvokļa pārbaudes metodes ir ierobežotas lielu un sarežģītu 

būvju konstrukciju bojājumu identificēšanā, jo tās nenodrošina kvantitatīvu bojājumu 

novērtējumu un nespēj uzticami raksturot konstrukcijas kopējo tehnisko stāvokli, īpaši 

gadījumos, kad bojājumi atrodas grūti pieejamās vai neredzamās vietās. Lai noteiktu 

konstrukciju bojājumus šādām būvēm, tika izstrādāta svārstībās balstīta metode, kurā 

konstrukciju svārstības tiek ierosinātas ar apkārtējā vidē esošiem ierosinātājiem, ārēju 

ierosinātāju vai iebūvētiem mehānismiem [14]. Apkārtējās vides ierosinātāji, piemēram, vējš 

vai intensīvas satiksmes ierosinātas svārstības, salīdzinot ar piespiedu svārstību ierosinātājiem, 

ir ekonomiski izdevīgāki, lai nodrošinātu nepārtrauktu ilgtermiņa konstrukciju 

monitoringu [16].  
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Apkārtējās vides svārstību ierosinātāju ierosmes signāls mainās gan pēc amplitūdas, gan arī 

pēc ierosmes frekvenču spektra [16], tāpēc konstrukciju dinamisko īpašību noteikšanai šādos 

apstākļos bieži tiek izmantota operacionālā modālā analīze (OMA), kas nodrošina iespēju 

identificēt konstrukcijas dinamiskos parametrus reālos ekspluatācijas apstākļos, neizmantojot 

kontrolētu ierosinātāju [17]. OMA balstās pieņēmumā par nejaušu, plaša spektra ierosmi [18], 

savukārt eksperimentālā modālā analīze (EMA) nodrošina augstu precizitāti kontrolētos 

apstākļos. Tomēr EMA praktiska lietošana lielām būvēm ir ierobežota, jo tās lietošanai ir 

nepieciešams specifiskas iekārtas, jānodrošina piekļuve konstrukcijām, kā arī tās ieviešana ir 

saistīta ar ievērojamām izmaksām [19]. Tāpēc OMA ir kļuvusi par galveno metodi lielu būvju 

dinamiskās uzvedības novērtēšanai [20]. 

Konstrukciju tehniskā stāvokļa monitorings, kas balstās konstrukciju dinamisko parametru 

izmaiņās, ēkām un inženierbūvēm tiek pētīts jau kopš pagājušā gadsimta 80. gadu sākuma [15]. 

Konstrukciju svārstībās balstītas metodes pamatprincipu var izskaidrot ar to, ka dinamiskie 

parametri, piemēram, pašsvārstību frekvences, pašsvārstību formas un svārstību rimšanas 

koeficienti, ir atkarīgi no konstrukcijas masas un stinguma un bojājumi izraisa šo parametru 

izmaiņas [14]. Konstrukciju bojājumu identificēšanai visbiežāk tiek izmantotas tieši 

pašsvārstību frekvenču izmaiņas, jo tās ir vieglāk noteikt, mērījumu kļūda parasti ir mazāka par 

1 % [21] un to noteikšanai nepieciešams mazāks sensoru skaits nekā svārstību formu 

analīzei [14]. 

Salīdzinot ar vizuālās pārbaudes un nesagraujošās testēšanas metodēm, svārstībās balstītas 

metodes nodrošina globālu konstrukcijas tehniskā stāvokļa novērtējumu bez iepriekšējas 

bojājumu atrašanās vietas noteikšanas, nepieprasa sensoru izvietošanu bojājuma tuvumā un ļauj 

izmantot ierobežotu sensoru skaitu pat lielās un sarežģītās būvēs [22]. Tomēr šīs metodes 

praktisko lietojumu ierobežo salīdzinoši zemā jutība pret lokāliem bojājumiem, mērījumu 

nenoteiktība augstāku svārstību formu gadījumā, lielais monitoringa datu apjoms un būtiskā 

ārējās vides un ekspluatācijas faktoru ietekme uz konstrukciju dinamiskajiem parametriem [14]. 

Svārstībās balstīta nesošo konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringa pieejas informatīvā 

kapacitāte ir atkarīga no spējas precīzi identificēt dominējošās pašsvārstību formas izmērītajā 

frekvenču diapazonā. Taču praksē šo identificēšanu apgrūtina tuvu novietotu pašsvārstību 

formu savstarpējā saistība un atsevišķu svārstību formu nošķiršana [23], kā arī ar mērījumu 

datu ieguvi saistītie traucējumi un daļējs datu zudums [24]. Līdz ar to svārstībās balstīta 

monitoringa rezultātu ticamība ir atkarīga arī no izmantoto metožu spējas nodrošināt stabilu un 

atkārtojamu konstrukcijas dinamisko parametru, tai skaitā dominējošo pašsvārstību frekvenču 

un pašsvārstību formu, novērtējumu situācijās ar nepilnīgu mērījumu informāciju un 

paaugstinātu būves konstruktīvo sarežģītību [25].  

1993. gadā Rytter pirmo reizi izstrādāja konstrukciju bojājumu noteikšanas shēmu, kas 

ietvēra bojājumu konstatēšanu, lokalizāciju, pakāpes novērtēšanu un prognozēšanu [26]. Šī 

shēma balstās hierarhiskā pieejā, kur katram nākamajam līmenim ir nepieciešama iepriekšējā 

līmeņa informācija, un augstāku līmeņu analīzei parasti ir nepieciešami analītiskie modeļi vai 

arī konstrukcijas datu piemēri, kas atbilst dažāda līmeņa bojājuma pakāpēm [15]. 

Konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringa procesa rezultāts ir atjaunota informācija par 

konstrukciju spēju turpināt pildīt tās funkcijas, ņemot vērā konstrukcijas nolietojumu un 
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iespējamos bojājumus ārējās vides apstākļu ietekmē. Monitoringa process ietver ekspluatācijas 

apstākļu noteikšanu un monitoringa mērķu definēšanu, datu iegūšanu un apstrādi, pazīmju 

atlasi, kā arī statistisko modeļu izstrādi bojājumu identificēšanai un to pakāpes noteikšanai. 

Statistiskie modeļi palīdz atbildēt uz konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringa galvenajiem 

jautājumiem. Šo modeļu izstrādes posma rezultātā tiek noteikts, vai konstrukcija ir bojāta, kur 

bojājums atrodas, kāds ir tā veids un apjoms, kā arī noteikts konstrukcijas atlikušais lietderīgās 

izmantošanas laiks, izvērtējot arī iespējamās kļūdainās bojājumu indikācijas [27]. 

Konstrukciju bojājumu noteikšana balstās esošā stāvokļa salīdzināšanā ar references jeb 

nebojātas konstrukcijas stāvokli, lai identificētu statistiski nozīmīgas izmaiņas dinamiskajos 

parametros [15]. Ja references stāvoklis nav precīzi definēts, tad bojājumu noteikšanas rezultāti 

var kļūt nenoteikti, īpaši parametru nelielu izmaiņu gadījumā. Līdz ar to bojājumu 

identificēšana tiek formulēta kā statistiska lēmuma pieņemšanas problēma, kuras precizitāte ir 

cieši saistīta ar datu kvalitāti un izmantoto novērtēšanas metožu piemērotību [28].  

Svārstībās balstītas konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringa sistēmās datu iegūšanas 

posmā, izmantojot sensorus, tiek iegūti mērījumi, kas raksturo konstrukcijas dinamisko 

reakciju. Sensoru uzdevums ir pārveidot konstrukcijas dinamisko reakciju signālos, kurus tālāk 

iespējams uzglabāt un pārveidot datu apstrādes sistēmā (DAS, Data Acquisition System). 

Konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringā izmantotos sensoru mērījumus var iedalīt 

kinemātiskajos, mehāniskajos un apkārtējās vides iedarbības mērījumos [29].  

Sensori ir viena no būtiskākajām monitoringa sistēmas sastāvdaļām, jo iegūto datu kvalitāte 

tieši ietekmē dinamisko parametru noteikšanas precizitāti. Konstrukciju monitoringā visbiežāk 

tiek izmantoti pjezoelektriskie, optiskās šķiedras un mikroelektromagnētiskie (MEMS, Micro-

Electro-Mechanical Systems) sensori [14], no kuriem MEMS sensori pēdējos gados ir kļuvuši 

par visbiežāk izmantotājām ierīcēm konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringā. MEMS ierīces 

spēj nodrošināt stabila sprieguma novirzes, pastiprināt signāla lādiņa plūsmas līdz izmērāmam 

līmenim, vienlaikus maksimizējot signāla un trokšņa attiecību (SNR, Signal-to-Noise Ratio), 

nodrošināt nepieciešamās signāla apstrādes, lai filtrētu un iegūtu vēlamo signālu, kā arī 

stabilizētu sensora darbību temperatūras ietekmē [30].  

Lai izvēlētos atbilstošu sensoru konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringam, ir svarīgi 

ņemt vērā arī katra sensora ražotāja norādītās specifiskās īpašības un veiktspēju. Sensoriem, 

kas tiek izmantoti ēku un inženierbūvju konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringam, ir jābūt 

ar lielu jutību un zemu trokšņu līmeni [31].  

Sensoru mērījumu signāls papildus satur arī sensora iekšējā trokšņa, elektronisko 

komponentu un vides traucējumu radītas augstas frekvences un zemas frekvences 

komponentes. Trokšņu samazināšanai mērījumu signāla apstrādē tiek izmantota filtrēšana, kas 

ļauj uzlabot signāla un trokšņa attiecību un nodrošināt stabilāku pašsvārstību frekvenču 

identificēšanu ilgtermiņa konstrukciju monitoringa apstākļos [32].   

Svārstību mērījumiem tiek pieņemts, ka ir nepieciešams izmantot augstas kvalitātes 

sensorus. Tomēr pēdējā laikā ir notikusi pāreja no retāk izvietotu augstas kvalitātes sensoru 

izmantošanu uz lielāku skaitu izkliedēti izvietotu zemākas kvalitātes un lētāku sensoru 

izmantošanu. Piemēram, izmantojot viedtālruņus, ir iespējams noteikt konstrukcijas svārstības 

ar akselerometra aplikāciju. Viedtālruņos iebūvētie sensori ir zemas kvalitātes, tāpēc trokšņu 
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slāpēšana tiek panākta, izmantojot augstfrekvences filtrēšanu. Filtrēšana uzlabo sistēmas 

darbības efektivitāti, samazinot integrēto troksni. Tomēr tā rada arī risku, ka no signāla tiek 

izņemta būtiska informācija [33]. Sākot no 2015. gada, atsevišķos pētījumos tiltu konstrukciju 

monitoringā mērījumi tiek iegūti arī, izmantojot viedtālruņos iebūvētos sensorus [34]. 

Konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringā viens no galvenajiem aspektiem ir atlasīt un 

iegūt tās konstrukciju īpašības, kuru vērtības ietekmē bojājums. Ne katrai konstrukciju īpašībai 

ir novērojamas nozīmīgas izmaiņas konstrukciju bojājuma rezultātā, lai varētu noteikt 

bojājumus pat ar visjaunākajiem mašīnmācīšanās algoritmiem [1]. Īpašību atlases mērķis būtībā 

ir no datiem izgūt tādu mainīgo īpašību apakšgrupu, kas efektīvi apraksta bojājumu izraisītu 

konstrukciju dinamisko īpašību izmaiņu, vienlaikus samazinot trokšņa vai nebūtisko mainīgo 

ietekmi, saglabājot pietiekami labus prognozēšanas rezultātus [35]. 

Īpašību iegūšanas procesu var iedalīt divās lielākās kategorijās – datos balstītu un modeļos 

balstītu īpašību iegūšana. Papildus šīm divām metodēm tiek izmantota arī viļņu izplatīšanās 

procesā un mehāniskajā impedancē balstīta metode, kas ir datos balstītas metodes apakškopas. 

Tomēr tās nav izmantojamas masīvām civilām ēkām un inženierbūvēm, bet tās biežāk tiek 

izmantotas aeronautikā un automašīnu ražošanā kā kvalitātes kontroles rīks [1].  

Modeļos balstītās metodes pamatā ir galīgo elementu modeļa izveide un modālās analīzes 

veikšana, lai noteiktu konstrukcijas dinamiskos parametrus. Konstrukciju tehniskā stāvokļa 

monitorings tiek veikts, analizējot modeļa parametru izmaiņas vai prognožu kļūdas modeļa 

izejas datos, kas ļauj identificēt konstrukciju bojājumus. Šī pieeja ir īpaši piemērota gadījumos 

ar ierobežotu monitoringa datu apjomu, tomēr tās praktisko lietojumu būtiski ietekmē ārējo 

vides apstākļu mainīgums un nepieciešamība nodrošināt augstu galīgā elementa modeļa 

precizitāti [1]. Galīgo elementu modeļi tiek izmantoti sensoru tīkla projektēšanā, bojājumu 

simulācijai un datos balstītu algoritmu kontrolētai apmācībai [36]. Modeļa precizitāte tiek 

uzlabota, izmantojot modeļu atjaunināšanas pieejas, pielāgojot masas un stinguma matricas 

[37]. Dinamisko parametru izmaiņu kvantitatīva analīze ekspluatācijas un ārējo vides apstākļu 

ietekmē ir būtiska gan bojājumu novērtēšanai, gan analītisko modeļu kalibrēšanai [38]. 

Datos balstītās metodes tieši izmanto mērījumu signālu analīzi un ietver pazīmju iegūšanu 

un lēmumu pieņemšanu par konstrukcijas tehnisko stāvokli [46]. Pazīmju iegūšana var tikt 

veikta laika frekvenču vai laika un frekvenču apgabalā, kā arī izmantojot mašīnmācīšanās 

algoritmus, kas ļauj apstrādāt sarežģītus signālus un identificēt bojājumu izraisītās izmaiņas 

konstrukciju dinamiskajos parametros.  

Ņemot vērā abu metožu priekšrocības un trūkumus, jaunākajos pētījumos arvien biežāk tiek 

izmantotas hibrīdmetodes, kas apvieno modeļos un datos balstītu pieeju priekšrocības un uzlabo 

konstrukciju bojājumu identificēšanas precizitāti mainīgos ārējās vides un ekspluatācijas 

apstākļos [40]. 

Ēku konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringa nepieciešamība ir pierādīta un pamatota 

vairākos pētījumos, tomēr tā ieviešana reālām ēku konstrukcijām, kas ir pakļautas ārējiem vides 

apstākļiem, ir izaicinoša un joprojām ir nepieciešama papildu izpēte [12], lai šo metodi lietotu 

praktiski. Galvenie ierobežojumi konstrukciju monitoringa ieviešanai praksē ir ekonomiskie 

aspekti, liela ēku konstruktīvo sistēmu daudzveidība, nepietiekams datu apjoms par esošajām 

ēkām, kā arī vides un ekspluatāciju apstākļu ietekme uz esošajām konstrukcijām [41]. 
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Konstrukciju bojājumi tiek uzskatīti par lokālu parādību, tomēr lokālu ierosinātāju 

izmantošana parasti maz ietekmē konstrukcijas kopējo dinamisko uzvedību. Liela mēroga 

būvēm efektīvākais ierosināšanas avots ir apkārtējā vide, kas nodrošina pietiekamus impulsus 

ar pietiekami lielu amplitūdu un pietiekami plašu frekvenču diapazonu konstrukcijas 

pašsvārstību formu ierosmei. Tomēr šiem ierosmes avotiem atšķirībā no lokāliem impulsiem, 

kas ir stacionāri, ir jāņem vērā apkārtējās vides mainīgums [1].  

Pētījumos 1996. gadā [42] un 1998. gadā [43] tika sniegts plašs literatūras pārskats par 

svārstībās balstītu konstrukciju bojājumu noteikšanas metodēm, vienlaikus konstatējot, ka 

lielākā daļa no tiem balstās iepriekš izveidotos analītiskajos modeļos. Kā arī pētījumi 

galvenokārt tika veikti laboratorijas apstākļos, un netika analizēti konstrukciju dinamiskie 

parametri mainīgos ārējās vides apstākļos [44].  

Ārējo vides parametru ietekme uz konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringa attīstību tiek 

uzsvērta kā būtisks izpētes punkts, kas ietekmē pašreizējo konstrukciju monitoringa sistēmu 

uzticamību un precizitāti [14].  

Ārējie vides apstākļi ietver vēju, temperatūru, mitrumu un sniegu. Savukārt ekspluatācijas 

apstākļi ietver apkārtējās slodzes apstākļus, darbības ātrumu un masas slodzi. Realitātē 

konstrukcijas vienlaikus tiek pakļautas dažādiem ekspluatācijas un ārējās vides apstākļiem [45]. 

Ārējo vides faktoru ietekme uz konstrukciju dinamiskajām īpašībām var būt nozīmīga un, 

iespējams, var radīt lielāku ietekmi uz dinamiskajiem parametriem, piemēram, pašsvārstību 

frekvencēm nekā konstrukciju bojājumu rezultātā. Līdz ar to konstrukciju tehniskā stāvokļa 

monitoringa gadījumā ārējo vides parametru ietekme uz konstrukcijām var tikt uzskatīta par 

viltus bojājumu [46]. 

Lielākā uzmanība konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringa izpētē tiek pievērsta ārējās 

vides temperatūras un vēja radīto slodžu un ietekmju izpētei (1.2. att.). Citi ietekmes faktori, 

piemēram, mitrums un robežnosacījumu izmaiņu ietekme, tiek apskatīti retāk [41]. 

 

 

 

 

 

 

 

1.2. att. Dažādu ārējo ietekmes faktoru sadalījums, kuru ietekme tiek pētīta konstrukciju 

tehniskā stāvokļa monitoringa izpētē zinātniskajās publikācijās [41]. 

Jebkuras ārējo vides faktoru izmaiņas ietekmē arī konstrukcijas materiāla īpašības. Ārējās 

vides temperatūras ietekme tiek uzskatīta par vienu no galvenajiem vides ietekmes faktoriem 

uz konstrukciju dinamiskajām īpašībām. Temperatūras izmaiņu ietekmes mehānismi 

konstrukcijās var tikt klasificēti trīs galvenajās kategorijās:  

• ģeometrisko izmēru izmaiņas, kas rodas termiskās izplešanās un saraušanās rezultātā; 

Ārējā vides temperatūra 

Vējš 

Mitrums 

Robežnosacījumi 

Masas pieaugums 
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• mehānisko īpašību izmaiņas, kas rodas elastības moduļa vērtību izmaiņu rezultātā; 

• robežnosacījumu un iekšējo spēku izmaiņas statiski nenoteicamās sistēmās. 

Konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringā ir jāņem vērā temperatūras izmaiņas laikā – gan 

diennakts, gan sezonālās temperatūras svārstības.  

Vēja slodze tiek raksturota ar divām galvenajām īpašībām – vēja ātrumu un vēja virzienu, 

kas ietekmē konstrukcijas dinamiskos parametrus. Spēcīgas vētras laikā vēja dinamiskā 

iedarbība uz konstrukciju rada lielāku enerģijas pieplūdumu, nekā rimšanas mehānismi to spēj 

kompensēt.  

Relatīvā mitruma svārstības izraisa izmaiņas konstrukcijas masā un robežnosacījumos, jo 

materiāls pakāpeniski uzsūc vai zaudē mitrumu. Šo pārmaiņu rezultātā mainās konstrukcijas 

mehāniskās īpašības, kas izpaužas pašsvārstību frekvenču vērtību un citu dinamisko parametru 

izmaiņās [47]. 

Ilgtermiņa tehniskā stāvokļa monitoringa pētījumi liecina, ka ārējās gaisa temperatūras 

ietekmē konstrukciju pašsvārstību frekvenču relatīvās izmaiņas var sasniegt vairāk nekā 1 %, 

kas potenciāli var noslēpt bojājumu izraisītās dinamisko parametru izmaiņas [48]. Milānas 

katedrāles un Prāgas TV torņa monitoringa datu rezultātu apstiprināja, ka ārējā gaisa 

temperatūra ir dominējošais faktors konstrukciju dinamisko īpašību izmaiņās, savukārt 

relatīvais mitrums un vēja ietekme ir mazāka [49]. Līdzīga tendence novērota arī Kampobasso 

pilsētas “Cardarelli” slimnīcas konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringā, kur frekvenču 

izmaiņas tika skaidrotas ar to, ka abus ēkas blokus sadala šuve, un, paaugstinoties temperatūrai, 

attālums starp blokiem termiskās izplešanās rezultātā samazinās, rezultātā bloku savstarpējā 

sasaiste rada zināmu stinguma pieaugumu ēkas garenvirzienā [50]. 

Ārējie vides apstākļi, kas varētu ietekmēt ēkas dinamiskos parametrus, ir arī gruntsūdens 

līmenis [51]. Līmeņa izmaiņas ietekmē atmosfēras nokrišņu daudzums, gaisa temperatūra, iežu 

litoloģiskais sastāvs un drenēšanas pakāpe [52]. Gruntsūdens līmeņa svārstības ietekmē vairāku 

grunts slāņu raksturlielumus. Gruntsūdens līmeņa dziļums no zemes virsmas ietekmē grunts 

nestspēju un deformāciju, kā arī pamatu stabilitāti un noturību [53]. 

Ēkas konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringā gan nenesošo konstrukciju, gan grunts 

parametru ietveršana ir jāņem vērā, veidojot galīgo elementu modeli. Iekļaujot grunts ietekmi 

galīgo elementu modeļa izveidē, ir iespējams novērot pašsvārstību frekvenču izmaiņas 21 %, 

25 % un 20 % apmērā no references modeļa, līdz ar to pamatojot grunts ietekmi uz ēkas 

dinamiskajiem parametriem [54]. Augsnes veids arī var būt faktors, kas ietekmē ēkas svārstību 

formu un pat modificē to, radot vertikālās svārstības [55]. Augsnes ietekme uz ēkas 

dinamiskajiem parametriem tiek izvērtēta, izmantojot elastīgas pamatu konstrukcijas analīzi. 

Elastīgās pamatu atsperes ir atkarīgas no grunts tipa, slāņu biezuma, gruntsūdens līmeņa un iežu 

dziļuma [56]. 
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2. Mašīnmācīšanās metožu integrācija konstrukciju tehniskā stāvokļa 

monitoringā 

Konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringa speciālisti šobrīd pievērš arvien vairāk 

uzmanības mākslīgā intelekta izmantošanas iespējām, lai paaugstinātu ēku un inženierbūvju 

stāvokļa novērtēšanas un tehniskās apkopes automatizācijas līmeni, izmantojot patstāvīgu, 

precīzu un stabilu monitoringa datu apstrādi [57].  

Fengs un Bahngs jau 1999. gadā [58], iespējams, bija pirmie zinātnieki, kas izmantoja 

atgriezeniskās izplatīšanās neironu tīklu, lai noteiktu bojājumu izraisīto stinguma 

samazināšanos, pamatojoties uz dinamiskajām īpašībām, kas iegūtas no cikliski slogotu 

dzelzsbetona kolonnu svārstībām.  

Mašīnmācīšanās metožu lietošana dažādās pētniecības nozarēs joprojām tiek aktīvi pētīta, 

lai uzlabotu mācīšanās procesu, galveno uzmanību pievēršot datu dimensiju samazināšanai 

[59]. Dažādas konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringa sistēmas spēj ātri noteikt, pārraidīt 

un uzglabāt lielu datu apjomu. Taču šajos tīklos datu apjoms ir tik milzīgs, ka datu kvalitāte, 

atbilstība, atkārtota izmantošana un lēmumu pieņemšana, balstoties iegūtajos datos, ir viena no 

aktuālākajām problēmām.  

Aizvien vairāk ir nepieciešams izmantot jaunās tehnoloģijas, lai automatizētu datu 

novērtēšanas procesus un uzlabotu šo novērtēšanas procesu objektivitāti [60]. Lai sistēma, kas 

atrodas mainīgā vidē, būtu automatizēta un inteliģenta, tai ir jābūt spējīgai mācīties. Līdz ar to, 

ja sistēma spēj mācīties un pielāgoties pārmaiņām, sistēmas izstrādātājam nav jāparedz un 

jānodrošina visi iespējamie situāciju risinājumi [61]. 

Mašīnmācīšanās algoritmi ir nepieciešami ne tikai, lai apstrādātu lielo datu apjomu, bet arī 

lai klasificētu dažādas novirzes un kļūdas mērījumos. Atsevišķi konstrukciju dinamisko 

parametru mērījumi var neatbilst vispārējiem datu modeļiem un var tikt uzskatīti par 

anomālijām. Šādas anomālijas var rasties dažādu iemeslu dēļ un var ietvert mērījumu kļūdas, 

piemēram, signāla nobīdi, precizitātes samazināšanos vai pilnīgu datu reģistrēšanas traucējumu. 

Līdz ar to konstrukciju novērtēšanai nepieciešama automatizēta metode šo anomāliju precīzai 

klasifikācijai un tehniskā stāvokļa novērtēšanai [62].  

Automatizēto metožu galvenais pieņēmums ir tas, ka bojājumi – plaisas, pakāpenisks 

konstrukcijas nolietojums, ir raksturīgas datu anomālijas jeb novirzes no normālā stāvokļa, ko 

var atpazīt. Ja datu analīzē tiek konstatētas iespējamās novirzes, konstrukciju bojājumu 

lokalizācijai, bojājuma veidam un pakāpei var izmantot īpaši izstrādātus algoritmus [63]. 

Mašīnmācīšanās algoritmu mērķis ir noteikt statistisko struktūru datos [64] un būtībā 

nodrošināt spēju automātiski mācīties un pilnveidoties no gūtās informācijas, to tieši 

neieprogrammējot. Mācīšanās un pilnveidošanas procesā sistēma automātiski apgūst sakarības 

starp iezīmju modeļiem un rezultātu.  

Mašīnmācīšanās algoritma veiktos uzdevumus var apkopot šādi: 

1) klasifikācija – uzdevuma mērķis ir noteikt, kurai kategorijai pieder izejas dati; 

2) regresija – šī uzdevuma mērķis ir izveidot sakarību starp skaitliskiem rezultātiem un 

vairākiem izejas datiem; 

3) prognozēšana – uzdevuma mērķis ir prognozēt turpmākās vērtības noteiktā laikā; 
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4) grupēšana – šī uzdevuma mērķis ir sadalīt izejas datu kopu grupās ar līdzīgiem 

paraugiem [65]. 

Pamatojoties uz literatūru, kas tika publicēta aptuveni 20 gadu laikā līdz 2007. gadam, 

pētījumā [66] tika formulētas septiņas aksiomas, kas nosaka bojājumu noteikšanas 

pamatiprincipus. Aksiomas nosaka, ka konstrukcijās vienmēr pastāv materiālu trūkumi vai 

defekti, bet bojājumu novērtēšana ir iespējama tikai tad, ja salīdzina divus sistēmas stāvokļus. 

Sensori bojājumus tieši nemēra, līdz ar to bojājumu identificēšanai ir nepieciešama pazīmju 

iegūšana no mērījumu datiem, izmantojot signālu apstrādi un statistiskās metodes. Bojājuma 

konstatēšanu un atrašanās vietu iespējams noteikt, izmantojot nekontrolēto mācīšanas veidu, 

bet bojājuma veida un pakāpes noteikšanai ir nepieciešama kontrolēta mācīšanās. Vienlaikus 

bojājumu noteikšanas jutība ir saistīta ar trokšņa ietekmi, ārējo vides un ekspluatācijas apstākļu 

mainīgumu, sensoru sistēmas laika un telpas mērogu, kā arī ierosmes frekvenču diapazonu, kas 

nosaka identificējamo bojājumu apjomu. Šīs aksiomas kļuva par nozīmīgu pamatu 

turpmākajiem pētījumiem konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringa un mašīnmācīšanās 

metožu integrācijai [66]. 

Lielākā daļa teorētisko darbu mašīnmācīšanās jomā ir koncentrēti uz vispārīgu mācīšanās 

metožu izveidi, raksturošanu un analīzi, akcentējot metodes vispārīgumu un efektivitātes 

analīzi [67].  

Mašīnmācīšanās algoritmus var iedalīt četrās grupās: uzraudzītas, neuzraudzītas, daļēji 

uzraudzītas un padziļinātās mācīšanās algoritmi.  

Visbiežāk tiek izmantotas uzraudzītas, neuzraudzītas un daļēji uzraudzītas mašīnmācīšanās 

metodes. Neuzraudzītās mašīnmācīšanās algoritmi tiek izmantotie lielām un sarežģītām ēkām 

un inženierbūvēm, ja nav pieejams bojāto konstrukciju pietiekams datu apjoms. Gadījumos, 

kad ēkām un inženierbūvēm ir pieejami gan bojātās konstrukcijas, gan nebojātās konstrukcijas 

dati, visbiežāk tiek izmantota uzraudzītā mašīnmācīšanās metode [1]. 

Mašīnmācīšanās algoritms, ko nepieciešams izmantot attiecīgajam konstrukciju tehniskā 

stāvokļa monitoringa uzdevumam, ir atkarīgs no spējas veikt uzraudzītu vai neuzraudzītu 

mācīšanos [68].  

Uzraudzītā mācīšanās balstās marķētā mācību datu kopā un izmanto klasifikācijas 

metodes, lai iegūtu sakarību starp novērojumiem un to attiecīgajiem izejas datu marķējumiem, 

nodrošinot jaunu, iepriekš neatpazītu datu klasificēšanu. 

Daļēji uzraudzītās mašīnmācīšanās algoritmi tiek izmantoti gadījumos, kad ir pieejams 

ierobežots marķēto datu apjoms. Algoritmos tiek izmantota marķēto datu informācija, savukārt 

nemarķētie dati tiek izmantoti, lai papildus ierobežotu klasifikācijas algoritmu [69]. 

Savukārt neuzraudzītā mācīšanās tiek izmantota gadījumos, kad ievades datiem nav 

pieejami marķieri. Metode mēģina klasificēt ievades datus, pamatojoties uz to līdzību. Šādos 

gadījumos algoritmi grupē līdzīgus novērojumus klasteros vai identificē anomālijas, lai noteiktu 

datu punktus, kas būtiski atšķiras un var liecināt par konstrukcijas bojājumiem, trokšņiem vai 

ārējās vides ietekmi [70]. Visbiežāk anomāliju noteikšanas metodes paredz, ka normālais 

stāvoklis veido vienu klasi vai grupu un punkti ārpus klases robežas tiek apzīmēti kā jaunumi 

vai anomālijas (2.1. att.). Ja dati veido vairākas grupas dažādu nebojātu vai bojātu apstākļu dēļ, 

tad par atbilstošāko metodi tiek uzskatīta klasteru analīze. 
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2.1. att. Novitāšu noteikšanas metodes: a) vienas klases novitātes noteikšanas metode; 

b) vairāku klašu novitātes noteikšanas jeb klasteru analīze [71]. 

Padziļinātās mašīnmācīšanās algoritmi spēj automātiski veikt pazīmju iegūšanu un apgūt 

hierarhiskas, augsta līmeņa pazīmes, kas ļauj efektīvi risināt sarežģītus uzdevumus, sadalot tos 

lielā skaitā vienkāršu problēmu [65]. 

Mašīnmācīšanās algoritmi attiecīgai problēmsituācijai tiek izvēlēti pēc vairākiem 

kritērijiem. Daži no faktoriem, kas ietekmē algoritma izvēli, ir, piemēram, apmācības datu 

skaits, paredzamais apmācības laiks un precizitātes pakāpe [1]. 

Mašīnmācīšanās metodes algoritma izvēlē noteicošais faktors ir arī sasniedzamais rezultāts 

– konstrukciju monitoringa bojājumu identifikācijas līmenis. Izvēloties mašīnmācīšanās 

metodi, ir jāņem vērā katras metodes ierobežojumi un konstrukciju tehniskā stāvokļa 

monitoringa prasības attiecībā uz bojājumu identificēšanas līmeni un ekspluatācijas 

apstākļiem [40]. 

Pamata mākslīgie neironu tīkli (ANN, Artificial Neural Network) konstrukciju monitoringā 

tiek izmantoti datu reprezentāciju apgūšanai un dimensiju samazināšanā, bieži balstoties 

uzraudzītā mācīšanās procesā ar nebojāta stāvokļa datiem, lai identificētu novirzes un 

iespējamos bojājumus. Klasiskajiem ANN raksturīga vienkārša struktūra ar nelielu skaitu slēpto 

slāņu. Šādus tīklus visbiežāk izmanto datu dimensiju samazināšanai.   

Konvolūcijas neironu tīkls (CNN, Convolutional Neural Network) ir padziļinātās mācīšanās 

pieeja, kas, izmantojot konvolūcijas filtrus, automātiski identificē nozīmīgākās pazīmes datos. 

CNN visbiežāk tiek izmantoti datu analīzei ar tīklveida struktūru un lokālu telpisku korelāciju.  

Atbalsta vektoru mehānismu (SVM) metode tiek plaši izmantota klasifikācijas un regresijas 

uzdevumos, nosakot optimālu robežvirsmu starp datu klasēm un nosakot gan lineāras, gan 

nelineāras sakarības starp datiem, izmantojot dažādas kodolfunkcijas [40].  

Galveno komponenšu analīze (PCA, Principal Component Analysis) tiek izmantota datu 

dimensiju samazināšanai, saglabājot tikai būtiskāko informāciju no sākotnējiem datiem un 

uzlabojot apmācības efektivitāti, samazinot sensoru datu apstrādes laiku [40], [72]. Nelineāru 

sakarību analīzei tiek lietota kodola galveno komponenšu analīze (KPCA, Kernel Principal 

Component Analysis), kas ļauj efektīvi apstrādāt sarežģītas datu struktūras [73].  

Ārējie vides ietekmes faktori konstrukcijas dinamiskās īpašības spēj ietekmēt dažādi, 

piemēram, samazināt vai palielināt pašsvārstību frekvences. Lai uzlabotu konstrukciju 

monitoringa precizitāti un uzticamību, ārējo vides faktoru ietekmes samazināšanai tiek 

izmantoti dažādi mašīnmācīšanās algoritmi [41]. 2.1. tabulā apkopoti vairāki mašīnmācīšanās 

algoritmi, to lietojums un konkrētais ārējās vides ietekmes faktors, kura ietekme attiecīgi ir 

analizēta šajā pētījumā.  
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2.1. tabula 

Publikācijās izmantotie mašīnmācīšanās algoritmi ārējo vides faktoru ietekmes samazināšanai 

Algoritma 

nosaukums 

Lietojums Analizētais un koriģētais 

ārējās vides faktors  

Galveno komponentu 

analīze (PCA) 

Izmantojot ar PCA transformētus ārējās vides 

parametrus, saliktais ansambļa mācīšanās 

modelis precīzāk prognozēja dinamisko 

parametru atkarību no ārējās vides apstākļiem, 

ļaujot netieši kompensēt ārējās vides ietekmi, 

analizējot prognozēšanas atlikumus [74]. 

Ārējā gaisa temperatūra, 

mitrums, vēja ātrums, 

vēja virziens, virsmas 

temperatūra 

Autoregresīvie 

modeļi (ARX, 

Autoregressive 

Models with 

Exogenous Inputs) 

Autoregresīvie  modeļi (ARX) tika izmantoti, 

lai modelētu Z24 tilta pašsvārstību frekvenču 

izmaiņas, vienlaikus ņemot vērā ārējās gaisa 

temperatūras svārstības [75]. 

Ārējā gaisa temperatūra 

Gausa procesa 

regresija (GPR, 

Gaussian Process 

Regression) 

GPR algoritms tika izmantots, lai prognozētu 

vēja ģeneratoru lāpstiņu pašsvārstību 

frekvences, vienlaikus ņemot vērā ārējās vides 

svārstības [76]. 

Ārējā gaisa temperatūra 

Galveno komponentu 

analīze (PCA) un 

metaapmācība 

(MAML, Model-

Agnostic Meta-

Learning) 

PCA tika izmantota, lai no frekvenču datiem 

noņemtu dažas mazāk nozīmīgās izmaiņas. 

MAML tika izmantota, lai pielāgotu modeļus 

dažādām vidēm un konstrukcijām, ļaujot 

uzlabot sistēmas spēju pielāgoties ārējās vides 

variācijām [77]. 

Ārējā gaisa temperatūra 

Konvolūcijas neironu 

tīkli (CNN) un Gausa 

jauktie modeļi 

(GMM)  

Tā vietā, lai tieši atdalītu konkrētus vides 

parametrus, GMM apguva CNN iegūto pazīmju 

statistiskos sadalījumus, ļaujot modelim filtrēt 

vides ietekmi un koncentrēties uz konstrukciju 

bojājumu noteikšanu [78]. 

Ārējā gaisa temperatūra 

Bajesa modeļa 

atjaunināšana 

Metode tika izmantota, lai pusautomātiski 

pielāgotu temperatūras korekcijas funkciju, lai 

samazinātu temperatūras izraisītās kļūdas [79]. 

Ārējā gaisa temperatūra 

Modeļos balstīta 

pieeja 

Temperatūras modelēšana tika integrēta 

skaitliskajā modelī, lai atšķirtu bojājumu no 

apkārtējās vides izraisītām izmaiņām [80].  

Ārējā gaisa temperatūra 

 

Metode, kurā ārējās vides faktoru dimensijas samazināšanai tiek izmantota galveno 

komponentu analīze (PCA) un dinamisko parametru prognozēšanai – saliktā ansambļa 

mācīšanās pieeja [74], balstās datos balstītā ārējās vides ietekmes netiešā samazināšanā, 

analizējot prognozēšanas atlikumus starp mērītajām un prognozētajām pašsvārstību frekvenču 

vērtībām.  

Metode ļauj vienlaikus ņemt vērā vairākus ārējās vides faktorus un aprakstīt nelineāras 

sakarības, taču tās efektivitāte ir atkarīga no apmācības datu kvalitātes, pieņēmuma par sakarību 
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nemainību laikā. Metodes interpretējamība ir ierobežota, un tās validācijai tika izmantoti pilna 

mēroga režģa konstrukciju īstermiņa monitoringa dati, kurā netika novērotas pēkšņas ārējo 

vides faktoru vērtību izmaiņas [74]. 

Metode, kas balstās datos balstītā ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanā, izmantojot 

autoregresīvos modeļus (ARX) [75], apraksta konstrukcijas pašsvārstību frekvenču izmaiņas 

kā ārējās gaisa temperatūras funkciju, izmantojot ilgtermiņa monitoringa datus, kas iegūti ar 

automātisko modālo analīzi (AMA, Automated Modal Analysis). Ārējās vides ietekme tiek 

netieši kompensēta, analizējot prognozēšanas atlikumus starp mērītajām un ARX modeļa 

prognozētajām pašsvārstību frekvenču vērtībām.  

Metode tika validēta, izmantojot pilna mēroga tilta konstrukciju ilgtermiņa monitoringa 

datus, kas apliecina tās piemērojamību arī citām inženierbūvēm mainīgos ārējās gaisa 

temperatūras apstākļos. Tomēr analīzē ietekmes samazināšanai tika izmantotas tikai pozitīvas 

temperatūras vērtības, neņemot vērā konstrukcijas dinamisko parametru izmaiņas, ja ārējā gaisa 

temperatūra ir negatīva, kā arī metode balstās empīriskos modeļos ar ierobežotu 

interpretējamību.  

Metode, kurā tiek izmantota Gausa procesa regresija (GPR) [76], balstās ārējās vides 

faktoru netiešā samazināšanā, modelējot relatīvās sakarības starp nomināli identisku 

konstrukcijas elementu dinamiskajiem parametriem. Pieņemot, ka ārējās vides ietekme uz 

šādiem elementiem ir līdzīga, GPR tiek izmantota funkcionālas sakarības modelēšanai divu 

elementu dinamiskajiem parametriem, un ārējās vides ietekme tiek kompensēta, analizējot 

prognozēšanas atlikumus. 

Metodes priekšrocība ir nelineāru sakarību modelēšana ar nenoteiktības novērtējumu, 

savukārt tās ierobežojumi ir saistīti ar piemērojamību tikai nomināli identiskiem elementiem, 

pieņēmumu par līdzīgu ārējās vides ietekmi un augstu atkarību no nebojātā stāvokļa apmācības 

datu kvalitātes.  

Metode, kurā tiek izmantota metaapmācība (MAML) un galveno komponentu analīze 

(PCA) [77], balstās ārējās gaisa temperatūras ietekmes netiešā samazināšanā, modelējot 

konstrukcijas dinamisko reakciju kā temperatūras funkciju.  

Augstas dimensijas dinamiskie dati tiek samazināti, izmantojot galveno komponentu analīzi 

(PCA), savukārt metaapmācības algoritms (MAML) tiek apmācīts, izmantojot skaitliski 

simulētus galīgo elementu modeļus ar dažādiem temperatūras un stinguma scenārijiem. Metode 

ļauj netieši samazināt ārējās gaisa temperatūras ietekmi arī ierobežota datu apjoma gadījumā, 

taču tā analizē tikai temperatūras ietekmes faktoru un ir validēta uz skaitliski simulētiem 

konstrukciju modeļiem, kas ierobežo tās tiešu piemērošanu ēkām un inženierbūvēm reālos 

mainīgos ārējās vides apstākļos. 

Metode, kurā tiek izmantoti konvolūcijas neironu tīkli (CNN) un Gausa jauktie modeļi 

[78], balstās automātiskā pazīmju iegūšanā no mērījumu signāliem un ārējās gaisa temperatūras 

ietekmes netiešā samazināšanā, aprakstot pazīmju sadalījumu ar Gausa jaukto modeli (GMM). 

Ārējās gaisa temperatūras ietekme tiek modelēta statistiski, salīdzinot references un 

monitoringa stāvokļa sadalījumus ar Kullbeka-Leiblera (𝐾𝐿, Kullback-Leibler) diverģenci.  

Metodes priekšrocība ir ārējās gaisa temperatūras ietekmes samazināšana bez tiešas ārējās 

vides faktora mērīšanas monitoringa laikā. Savukārt metodes ierobežojumi ir saistīti ar lielu 
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apmācības datu nepieciešamību, ierobežotu interpretējamību un validāciju laboratorijas 

apstākļos uz nepilna mēroga konstrukcijām.  

Metodē, kurā tiek izmantota Bajesa modeļa atjaunināšana [79], ārējās gaisa temperatūras 

ietekme tiek modelēta kā temperatūras atkarīga mērījumu sistēmas pārneses funkcija, ko 

izmanto tiešai mērījumu korekcijai. Ārējās gaisa temperatūras ietekme tiek aprakstīta ar 

empīrisku otrās kārtas polinomu, kura koeficienti tiek adaptīvi atjaunināti, izmantojot Bajesa 

modeļa atjaunināšanu.  

Metode nodrošina tiešu un interpretējamu ārējās gaisa temperatūras ietekmes kompensāciju 

ar spēju adaptēties temperatūras izmaiņām novērojumu periodā. Savukārt metodes 

ierobežojumi saistīti ar to, ka tiek analizēta tikai ārējās gaisa temperatūras ietekme, tās 

praktiskai ieviešanai nepieciešama kontrolēta temperatūras kalibrācija, un metode ir validēta 

laboratorijas apstākļos uz nepilna mēroga eksperimentālās sistēmas.   

Metodē, kurā tiek izmantota modeļos balstīta ārējās vides faktoru ietekmes samazināšana 

[80], ārējās gaisa temperatūras ietekme tiek tieši integrēta galīgo elementu modelī, vienlaikus 

modelējot gan temperatūras, gan bojājumu izraisītās izmaiņas konstrukciju dinamiskajos 

parametros. Temperatūras ietekme tiek ievērtēta, modelējot materiāla elastības moduļa un 

termiskās izplešanās atkarību no temperatūras, līdz ar to nodrošinot fizikāli pamatotu ārējās 

vides ietekmes nodalīšanu bez tiešas mērījumu signālu korekcijas.  

Metodes galvenā priekšrocība ir augsta rezultātu interpretējamība un fizikāli pamatota 

ārējās gaisa temperatūras ietekmes samazināšana. Savukārt metodes ierobežojumi saistīti ar to, 

ka tiek analizēta tikai ārējās gaisa temperatūras ietekme, augstu atkarību no precīza galīgo 

elementu modeļa pieejamības, kā arī validāciju, kas veikta, izmantojot skaitliski ģenerētus 

datus. 

Analizētās ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas metodes ļauj būtiski samazināt 

ārējās vides izraisīto dinamisko parametru izmaiņas, saglabājot jutību pret konstrukciju 

bojājumiem. Tomēr to praktisko lietojumu bieži ierobežo pieņēmumi par ārējās vides 

nemainīgumu, apmācības datu kvalitāte un apjoms, ierobežota interpretējamība, kā arī tas, ka 

lielākajā daļā pētījumu tiek analizēti tikai ārējās gaisa temperatūras ietekme un validācija 

balstās īstermiņa vai simulētos monitoringa datos.  

Ņemot vērā minētos ierobežojumus, esošās ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas 

metodes pilnībā neatbilst ēku un inženierbūvju ilgtermiņa monitoringa apstākļiem. Ēkas un 

inženierbūves ekspluatācijas laikā konstrukcijas vienlaikus ietekmē vairāki ārējās vides faktori, 

piemēram, relatīvais mitrums, vēja ātrums, nokrišņi un sniegs, kuru ietekmes raksturs un 

intensitāte laika gaitā būtiski mainās [81]. Tāpēc ir nepieciešams izstrādāt adaptīvu, viegli 

interpretējamu metodi, kas ļauj samazināt ne tikai ārējās gaisa temperatūras, bet arī citu 

apkārtējās vides parametru ietekmi uz konstrukciju dinamiskajām īpašībām, vienlaikus 

saglabājot augstu jutību pret konstrukciju bojājumiem un nodrošinot praktisku lietojamību 

ilgtermiņa monitoringa apstākļos.  
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3. Metode ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanai konstrukciju 

pašsvārstību frekvenču monitoringa datos 

Konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringa sistēmas efektivitātes un uzticamības 

nodrošināšanai tika izstrādāta ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas metode ar astoņiem 

secīgiem posmiem (3.1. att.), kas ļauj iegūt stabilas un salīdzināmas pašsvārstību frekvenču 

vērtības un uzlabot bojājumu identificēšanu. Metode nodrošina ārējās vides faktoru 

kvantificēšanu un korekciju aprēķinu, ir praktiski lietojama un integrējama monitoringa 

sistēmas algoritmos, kā arī sniedz iespēju pielāgoties sezonālajām klimata izmaiņām.   
 

 
 

 

 

 

 
 

3.1. att. Ārējās vides ietekmes samazināšanas metodes 1.–8. posms. 
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Ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas metodes 1. posmā tiek veikta pašsvārstību 

frekvenču mērījumu datu un ārējās vides faktoru apvienošana vienā datu kopā. Dati tiek 

apvienoti pēc mērījumu laika norādēm, nodrošinot, ka katram pašsvārstību frekvences 

mērījumam tiek piešķirtas tajā pašā laika brīdī reģistrētās ārējās vides faktoru vērtības. 

Rezultātā tiek iegūta apvienota datu matrica, kur katra rinda raksturo konstrukciju dinamisko 

reakciju konkrētos ārējās vides apstākļos. Šis solis nodrošina pamatu turpmākai analīzei un 

korekcijas modeļu izveidei.  

Ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas metodes 2. posmā tiek izmantoti septiņi 

dažādi regresijas modeļi, lai modelētu katras pašsvārstību frekvences atkarību no ārējās vides 

parametriem: atbalsta vektora regresija (SVR, Support Vector Regression) ar Gausa 

kodolfunkciju, gadījuma meža regresija (RF, Random Forest), lineārā regresija (LR, Linear 

Regression), lēmumu koku regresija (DT, Decision Tree Regression), gradientu palielināšanas 

regresija (XGBoost, Extreme Gradient Boosting), Gausa procesu regresija (GPR, Gaussian 

Process Regression) ar Matern 3/2 kodolfunkciju un Bajesa regresija (BR, Bayesian 

Regression) ar Matern 5/2 kodolfunkciju. Dažādu modeļu izmantošana ļauj salīdzināt prognožu 

kvalitāti un identificēt, kura pieeja vislabāk atbilst konkrētajam datu kopumam [82].  

Atbalsta vektora regresija (SVR) ir atbalsta vektora mašīnmācīšanās algoritma (SVM) 

paplašinājums regresijas uzdevumiem, kas ļauj modelēt nelineāras sakarības, izmantojot Gausa 

jeb radiālās bāzes (RBF) kodolfunkciju [83] un pieļaujot kontrolētas novirzes ārpus noviržu 

noteiktā tolerances intervāla [84].  

Gadījuma meža regresija (RF) ir ansambļa mācīšanās metode, kas apvieno vairākus lēmumu 

kokus, apmācītus uz nejauši atlasītiem datu apakšparaugiem un mainīgo apakškopām, 

nodrošinot stabilas prognozes un samazinot pārpielāgošanās risku [85]. 

Lineārā regresija (LR) pieņem lineāru sakarību starp pašsvārstību frekvencēm un ārējās 

vides faktoriem, minimizējot vidējo kvadrātisko kļūdu. Metode ir piemērota gadījumos ar 

aptuveni lineāru ietekmi [86].  

Lēmumu koku regresija (DT) sadala datu telpu reģionos ar raksturīgām prognozēm, 

minimizējot kļūdu katrā reģionā. Taču metodes precizitāte var samazināties sarežģītu nelineāru 

sakarību gadījumā [87].  

Gradientu palielināšanas regresija (XGBoost) ir ansambļa mācīšanās metode, kas secīgi 

uzlabo lēmumu kokus, ierobežojot modeļa sarežģītību un samazinot pārpielāgošanās risku ar 

regularizāciju [88].  

Gausa procesu regresija (GPR) ir neparametriska metode, kas modelē nelineāras sakarības, 

izmantojot Gausa procesa modeli ar noteiktu kovariances struktūru, un ļauj kvantitatīvi novērtēt 

prognožu nenoteiktību [89].  

Bajesa regresija (BR) šajā gadījumā balstās GPR ar automatizētās atbilstības noteikšanas 

(ARD, Automatic Relevance Determination) Matern 5/2 kodolfunkcijā, kas piešķir katram 

ievades parametram atsevišķu garuma mēroga parametru un nodrošina precīzas prognozes ar 

nenoteiktības kvantitatīvu novērtējumu [90]. 

Lai nodrošinātu katra modeļa optimālu pielāgošanu datiem, tiek izmantota Bajesa 

optimizācija, kas automātiski meklē labākos modeļu hiperparametrus, uzlabojot prognozēto 

pašsvārstību frekvenču atbilstību novērotajiem datiem, ņemot vērā ārējās vides faktorus. 
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Optimizācijas procesā tiek izveidots varbūtību modelis par mērķa funkcijas vērtību sadalījumu, 

izmantojot Gausa procesa regresiju (GPR) kā aizstājējfunkciju, kas ļauj novērtēt gan prognozes 

vidējo vērtību, gan prognozes varianci [90]. 

Bajesa optimizācija tiek lietota katrai regresijas metodei, veicot 30 hiperparametru testus, 

lai atrastu optimālos hiperparametrus (SVR –  regulēšanas parametrs un kodolfunkcijas 

parametrs; RF  – lēmumu koku skaits, maksimālais sadalījumu skaits, minimālais lapas izmērs 

un minimālais paraugu skaits mezglā pirms sadalīšanas; XGBoost – mācīšanās ātrums, 

gradienta palielināšanas koku skaits, maksimālais sadalījuma skaits, minimālais lapas izmērs; 

GPR –  kodolfunkcijas tips, garuma mērogs un signāla variance; BR – ARD garuma vērtība; 

DT – maksimālais sadalījumu skaits un minimālais lapas izmērs).  

Optimizācijas problēma tiek formulēta kā hiperparametru vektora izvēle, kas minimizē 

vidējo kvadrātisko kļūdu (MSE). Nākamā hiperparametru kombinācija tiek izvēlēta, izmantojot 

paredzamā uzlabojuma plus funkciju (EI+), ņemot vērā gan iespējamo prognozes kļūdu 

samazinājumu, gan ar to saistīto nenoteiktību [91].    

Ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas metodes 3. posmā tiek veikta katra modeļa 

precizitātes novērtēšana, lai analizētu modeļa spēju pielāgoties datiem un sniegt precīzas 

prognozes. Tiek izmantoti četri galvenie rādītāji: determinācijas koeficients (𝑅2, Coefficient of 

Determination), vidējā kvadrātiskā kļūda (𝑅𝑀𝑆𝐸, Root Mean Squared Error), vidējā absolūtā 

kļūda (𝑀𝐴𝐸, Mean Absolute Error) un vidējā procentuālā absolūtā kļūda (𝑀𝐴𝑃𝐸, Mean 

Absolute Percentage Error).  

𝑅2 vērtība raksturo, kādu daļu no atkarīgā mainīgā dispersijas skaidro modelis (𝑅2 = 1 – 

pilnīga atbilstība, 𝑅2 = 0 – modelis nav labāks par vidējo prognozi, 𝑅2 < 0 – sliktāks par 

vidējo prognozi). 𝑅𝑀𝑆𝐸 un 𝑀𝐴𝐸 raksturo vidējo prognozes kļūdu, savukārt 𝑀𝐴𝑃𝐸 izsaka 

kļūdu procentuālā izteiksmē. Zemākas  𝑅𝑀𝑆𝐸, 𝑀𝐴𝐸 un 𝑀𝐴𝑃𝐸 vērtības liecina par augstāku 

modeļa precizitāti [87]. 

Katram no modeļiem tiek aprēķināts saliktās efektivitātes rādītājs (𝐶𝑃𝑀, Composite 

Performance Metric), kas apvieno 𝑅2, 𝑅𝑀𝑆𝐸, 𝑀𝐴𝐸 un 𝑀𝐴𝑃𝐸 vērtības, lai sniegtu vienotu 

rādītāju, pēc kura var salīdzināt dažādu regresijas modeļu vispārējo precizitāti. 𝐶𝑃𝑀 tiek 

aprēķināts pēc 3.1. formulas: 

𝐶𝑃𝑀 = 𝑀𝑛𝑜𝑟𝑚(𝑅𝑀𝑆𝐸) + 𝑀𝑛𝑜𝑟𝑚(𝑀𝐴𝐸) + 𝑀𝑛𝑜𝑟𝑚(𝑀𝐴𝑃𝐸) − 𝑀𝑛𝑜𝑟𝑚(𝑅2), (3.1) 

kur 𝑀𝑛𝑜𝑟𝑚(𝑀𝑚) nozīmē, ka attiecīgais rādītājs tiek normalizēts pēc 3.2. formulas: 

𝑀𝑛𝑜𝑟𝑚(𝑀𝑚) =
𝑀𝑚−μ𝑀

σ𝑀+𝜀
, (3.2) 

kur 𝑀𝑚 – konkrētā modeļa rādītāja 𝑅𝑀𝑆𝐸, 𝑀𝐴𝐸, 𝑀𝐴𝑃𝐸 vai 𝑅2 vērtība; μ𝑀 – attiecīgā 

rādītāja vidējā vērtība, kas tiek aprēķināta starp visiem modeļiem analizētajā frekvencē; σ𝑀 – 

attiecīgā rādītāja standartnovirze; ε – ļoti maza konstante, kas pievienota, lai izvairītos no 

dalīšanas ar nulli un uzlabotu skaitlisko stabilitāti [92].  

Zemāka 𝐶𝑃𝑀 vērtība liecina par labāku modeļa veiktspēju. Ārējo vides faktoru segmentu 

noteikšanai tiek izvēlēts modelis ar zemāko vidējo 𝐶𝑃𝑀 vērtību. 

Ārējās vides faktoru ietekme uz pašsvārstību frekvencēm var būt atšķirīga dažādos 

diapazonos. Lai precīzāk tiktu koriģētas frekvenču vērtības, ārējās vides faktoru ietekmes 
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samazināšanas metodes 4. posmā tiek izmantots segmentācijas princips, kur monitoringa dati 

tiek sadalīti vairākos segmentos atbilstoši ārējo vides faktoru izmaiņu raksturam un dinamikai. 

Ārējās gaisa temperatūras, relatīvā mitruma un vēja komponentu monitoringa dati tiek 

sadalīti trīs segmentos, kas atbilst zemam, vidējam un augstam attiecīgā arējās vides faktora 

vērtību līmenim. Šāda pieeja nodrošina iespēju analizēt iespējamas nelineārās sakarības 

dažādos ārējās vides faktoru diapazonos. Katrā segmentā tiek saglabāts pietiekams datu apjoms 

stabilai regresijas modeļu apmācībai, līdz ar to izvairoties no pārmērīgas segmentācijas un 

modeļu pārpielāgošanas riska [93]. Pašsvārstību frekvenču korekcija tiek veikta katram 

segmentam atsevišķi, kur segmentu robežas tiek noteiktas automātiski, izmantojot izvēlētā 

regresijas modeļa daļējās atkarības diagrammas (PDP, Partial Dependence Plots) līknes. PDP 

raksturo prognozēto frekvenču izmaiņas atkarībā tikai no viena izvēlētā ārējās vides faktora, 

saglabājot pārējo parametru faktiskās vērtības visā datu kopā. Daļējas atkarības funkcija tiek 

aprēķināta kā modeļu prognožu vidējā vērtība visiem novērojumiem, aizstājot analizējamā 

faktora vērtību ar noteiktu režģa punktu, bet pārējo ārējās vides faktoru vērtības saglabājot 

tādas, kādas tās ir faktiski novērotas:  

𝑓𝑃𝐷𝑃(𝑥𝑗) =
1

𝑁
∑ 𝑓(𝑥𝑗 , 𝑋−𝑗

𝑛

𝑁

𝑛=1

), (3.3) 

kur 𝑥𝑗 – analizējamā ārējās vides faktora vērtība; 𝑋−𝑗
𝑛  – pārējo apkārtējās vides ietekmes 

faktoru faktiskās vērtības 𝑛-tajam datu novērojumam; 𝑁 – monitoringa novērojumu skaits [94]. 

Pēc 3. posmā veiktās regresijas modeļu novērtēšanas tiek izvēlēts modelis ar zemāko 𝐶𝑃𝑀 

vērtību. Izmantojot šo modeli, tiek noteiktas vidējās PDP vērtības visām pašsvārstību 

frekvencēm un no tām iegūta vidējā PDP funkcija. Iegūtā vidējā funkcija tiek papildus 

izlīdzināta, izmantojot Gausa procesu regresiju, lai iegūtu vienmērīgu un stabilu sakarības 

aprakstu. Izlīdzināšana ir būtiska, jo tā nodrošina, ka segmentu robežas tiek noteiktas no 

kopīgās ārējās vides ietekmes faktora un pašsvārstību frekvences sakarības, nevis lokālām 

novirzēm [90].  

Segmentu maiņas punktu noteikšanai tiek izmantota Matlab komanda findchangepts, kas 

atrod tās ārējo vides parametru vērtības 𝑐1, 𝑐2, kurās mainās PDP līknes lineārā tendence un 

funkcija vislabāk sadalās trīs lineārās daļās. Segmentu maiņas punkti tiek izvēlēti, minimizējot 

kopējo atlikumu kvadrātu summu. Kad maiņas punkti ir atrasti, ārējās vides faktoru vērtību 

diapazons tiek sadalīts trīs intervālos: 

(−∞, 𝑐1), [𝑐1, 𝑐2], [𝑐2, +∞). (3.4) 

Ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas metodes 5. posmā katram ārējās vides 

faktoram 𝑥𝑗 tiek veikts regresijas modeļu novērtējums katrā segmentā atsevišķi, lai identificētu 

to regresijas modeli, kas nodrošina visprecīzākās prognozes konkrētajā ārējā vides faktora 

diapazonā. Lai novērtētu regresijas modeļu precizitāti, monitoringa dati tiek sadalīti segmentos, 

izmantojot 5. posmā noteiktos maiņas punktus 𝑐1 un 𝑐2. Katrā segmentā tiek novērtēti visi 

septiņi regresijas modeļi, aprēķinot 𝑅2, 𝑅𝑀𝑆𝐸, 𝑀𝐴𝐸, 𝑀𝐴𝑃𝐸 un saliktās efektivitātes rādītāju 

(𝐶𝑃𝑀). Par labāko katrā segmentā tiek izvēlēts modelis ar zemāko 𝐶𝑃𝑀 vērtību, kas tiek 

izmantots samazinātas vērtības daļējas atkarības diagrammas (PDP) veidošanai katrai 

pašsvārstību frekvencei 𝑓𝑖 un katram ārējās vides faktoram 𝑥𝑗. Samazinātu vērtību daļējas 
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atkarības diagramma (PDP) tiek veidota diskrētā režģī, kur katram ārējās vides faktora punktam 

tiek aprēķināta atbilstošā prognozētā pašsvārstību frekvences vērtība, pārējos faktorus fiksējot 

to vidējās vērtībās.  

Optimālais režģa punktu skaits 𝐺𝑖 katrai pašsvārstību frekvencei tiek noteikts, izmantojot 

iteratīvu režģa meklēšanas procesu ar konverģences kritēriju. Diskrēto vērtību kvalitāte tiek 

novērtēta, aprēķinot vidējo kvadrātisko kļūdu MSE. Pēc katra režģa aprēķina diskrētās daļējas 

atkarības diagrammu (PDP) vērtības tiek interpolētas faktiskajās ārējās vides faktora vērtībās 

un aprēķināta vidējā kvadrātiskā kļūda starp faktisko un prognozēto pašsvārstību frekvenci. Ja 

vidējās kvadrātiskās kļūdas (MSE) izmaiņas starp diviem secīgiem režģiem ir mazāka par 

toleranci 𝜀, tiek noteikts optimālais režģa punktu skaits. Optimizācijas procesā tiek izmantots 

minimālais režģa punktu skaits 𝐺𝑚𝑖𝑛 = 50, maksimālais 𝐺𝑚𝑎𝑥 = 500 un režģa palielināšanas 

solis ∆𝐺 = 50. Optimāli izvēlēta diskretizācija nodrošina, ka interpolētā PDP līkne precīzi 

atspoguļo ārējās vides faktora ietekmi un tiek izmantota turpmākai pašsvārstību frekvenču 

korekcijai.  

Ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas metodes 6. posmā katrai pašsvārstību 

frekvences 𝑓𝑖 vērtībai un katram ārējās vides ietekmes faktoram 𝑥𝑗 tiek izmantotas segmentētās 

diskrētās daļējas atkarības (PDP) vērtības, kas tiek interpolētas pie faktiskās ārējās vides faktora 

vērtības attiecīgajā segmentā. Lai izvairītos no ekstrapolācijas, ārējās vides faktora vērtība tiek 

ierobežota ar segmenta režģa minimālo vai maksimālo robežvērtību [95].  

Pēc tam tiek aprēķināta interpolētā daļējas atkarības diagrammas (PDP) vērtība pie attiecīgā 

ārējās vides faktora vērtības. Interpolācijai tiek izmantota gabalu veida kubiskā Hermīta 

interpolācija (PCHIP, Piecewise Cubic Hermite Interpolation Polynomial), kas veido gludu, 

nepārtrauktu interpolācijas līkni, saglabājot sākotnējo datu vienmērīgu izmaiņu raksturu un 

neieviešot mākslīgas lokālas svārstības starp režģa punktiem [96]. 

Aprēķinu rezultātā tiek iegūta ietekmes izmaiņu matrica: 

∆(𝑛, 𝑠, 𝑗, 𝑖) = 𝑓𝑖,𝑗,𝑠
𝑃𝐷𝑃(𝑛) − 𝑓𝑖,𝑗,𝑠

𝑃𝐷𝑃(𝑥̅𝑗,𝑠),  (3.5) 

kur 𝑓𝑖,𝑗,𝑠
𝑃𝐷𝑃(𝑛) – interpolētā daļējas atkarības diagrammas (PDP) vērtība pie faktiskās 𝑥𝑗(𝑛); 

𝑥̅𝑗,𝑠 – segmenta režģa vidējā vērtība; 𝑓𝑖,𝑗,𝑠
𝑃𝐷𝑃(𝑥̅𝑗,𝑠) – segmenta vidējās vērtības līmeņa vērtība [88]. 

Lielums ∆(𝑛, 𝑠, 𝑗, 𝑖) raksturo 𝑖-tās pašsvārstību frekvences izmaiņu jeb novirzi no segmenta 

vidējās vērtības līmeņa, ko izraisa ārējās vides faktora 𝑥𝑗 novirze konkrētajā novērojumā [97]. 

Ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas metodes 7. posmā katrai pašsvārstību 

frekvencei tiek noteikts nenegatīvs ietekmes īpatsvaru vektors 𝑤𝑖. Vispirms tiek definēta daļējas 

atkarības diagrammas (PDP) ietekmju matrica, kurā apkopota katra ārējās vides faktora un 

segmenta relatīvā ietekme vienotā optimizācijas līmenī [98]. No ietekmes matricas 𝐷𝑖 tiek 

izvēlēti tikai tie segmenti, kuros pietiekami bieži parādās nenulles ietekme, izmantojot 

minimālā pārklājuma kritēriju (ρ = 0,05). Lai nodrošinātu salīdzināmību starp segmentiem ar 

ļoti atšķirīgiem mērogiem, izvēlētajiem segmentiem tiek veikta robusta mērogošana, izmantojot 

starpkvartīļu diapazonu (IQR) [99]. 

Ietekmes īpatsvari tiek noteikti, risinot regularizētu nenegatīvu mazāko kvadrātu 

optimizācijas uzdevumu, kur katras pašsvārstību frekvences novirze no tās vidējās vērtības tiek 

aprakstīta kā segmentēto ārējās vides ietekmes komponentu lineāra kombinācija, bet Tihonova 
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regularizācija samazina pārpielāgošanās risku. Pēc optimizācijas īpatsvari tiek “atgriezti” 

sākotnējā mērogā (atceļot starpkvartīļu diapazonu (IQR, Interquartile Range) mērogošanu) un 

ievietoti pilnā īpatsvaru vektorā 𝑤𝑖. Lai nodrošinātu interpretējamību, īpatsvari tiek normalizēti.  

Kopējā segmentētā ārējās vides ietekme katrā novērojumā tiek noteikta, summējot visu 

attiecīgās pašsvārstību frekvences segmentēto ārējās vides ietekmes komponentu vērtības, katru 

no tām reizinot ar aprēķināto ietekmes īpatsvaru.  

Koriģētā pašsvārstību frekvences vērtība pēc 7. posma tiek aprēķināta pēc 3.6. formulas: 

𝑓𝑃𝐷𝑃(𝑛, 𝑖) = 𝑓(𝑛, 𝑖) − 𝑒̂𝑖
𝑃𝐷𝑃(𝑛) = 𝑓(𝑛, 𝑖) − ∑ 𝑤𝑖(𝑝) × 𝐷𝑖(𝑛, 𝑝)𝑝 . (3.6) 

Šajā solī tiek noņemta segmentētā daļējas atkarības diagrammas (PDP) ietekme, savukārt 

īpatsvaru vektors 𝑤𝑖 ļauj kvantitatīvi interpretēt, kuri segmenti un kuri ārējās vides faktori 

dominē pašsvārstību frekvenču izmaiņu ietekmē [75].  

Lai novērtētu atlikušās nelineārās vai sarežģītas vides ietekmes, ārējās vides faktoru 

ietekmes samazināšanas metodes 8. posmā, izmantojot koriģētās vērtības 𝑓𝑃𝐷𝑃(𝑛, 𝑖), tiek 

trenēti papildu regresijas metodes (LSBoost, GPR, SVR un Bagging, (Bootstrap Aggregating)). 

LSBoost un Bagging ļauj aprakstīt lokālas nelineāras sakarības un vienlaikus paaugstina 

prognožu stabilitāti [88]. GPR nodrošina atlikušās ietekmes modelēšanu, izmantojot varbūtības 

sadalījumu [90]. Savukārt SVR ir piemērota gadījumos, kad atlikušās ietekmes ir vājākas, bet 

saglabā sistemātisku raksturu [84]. Līdz ar to šo metožu izmantošana pēc sākotnējās korekcijas 

ļauj papildus samazināt ārējās vides faktoru un ekspluatācijas apstākļu ietekmi, vienlaikus 

samazinot pārpielāgošanās risku [45].   

Katrai metodei tiek aprēķināta laika un bloku krosvalidācijas MSE, izvēloties modeli ar 

zemāko 𝑀𝑆𝐸 vērtību. No segmentētās PDP koriģētās frekvences vērtības tiek atņemta šī 

modeļa prognozētā atlikusī ārējās vides ietekme, iegūstot starpposma koriģētu pašsvārstības 

frekvences vērtību ar samazinātu segmentēto un nelineāro ietekmi, saglabājot sezonālo 

(ilgtermiņa periodiskā) ietekmi.   

Nākamajā solī tiek veikta sezonalitātes noņemšana ar harmonisko regresiju. Sezonālā 

komponente tiek novērtēta ar mazāko kvadrātu metodi, un sezonāli koriģēta pašsvārstību 

frekvence tiek aprēķināta, izmantojot 3.7. formulu: 

𝑓𝑐𝑜𝑟𝑟(𝑛, 𝑖) = 𝑓2(𝑛, 𝑖) − 𝑆𝐾(𝑛, 𝑖) + 𝑆𝐾(𝑖)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅, (3.7) 

kur 𝑓2(𝑛, 𝑖) – koriģētā pašsvārstību frekvence konkrētajā novērojuma rindā pēc ārējās vides 

faktoru ietekmes korekcijas; 𝑆𝐾(𝑛, 𝑖) – sezonālās komponentes vērtība 𝑛-tajam novērojumam 

un 𝑖-tajai pašsvārstību frekvencei; 𝑆𝐾(𝑖)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅ – sezonālās komponentes vidējā vērtība, kas nodrošina 

koriģētās pašsvārstību frekvences vidējā līmeņa saglabāšanu [100].  

Iegūtās frekvenču vērtības pēc sezonālās ietekmes noņemšanas vairs nesatur atkārtotas gada 

laika svārstības, kas uzlabo konstrukciju bojājumu noteikšanas jutību. Ja sezonālā ietekme 

netiek noņemta, periodiskas izmaiņas dominē atlikušajos datos, samazinot monitoringa 

sistēmas spēju identificēt bojājumus [101]. 
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4. Ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas metodes validācija 

Ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas metodes validācijai tika izmantoti ilgtermiņa 

monitoringa dati no diviem neatkarīgiem objektiem – divstāvu koka rāmja un Filomena Delli 

Castelli tilta. Šajā darbā tika izmantoti pētījumā [102] analogi iegūtie Filomena Delli Castelli 

tilta monitoringa dati, jo šī tilta konstrukcijām kopš pētījuma veikšanas tiek veikts nepārtraukts 

konstrukciju dinamisko datu monitorings. Savukārt koka rāmja konstrukciju monitoringa dati, 

kas iepriekš analizēti pētījumā [103] ārējo vides apstākļu ietekmē, šajā darbā tiek atkārtoti 

analizēti, izmantojot izstrādāto ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas metodi.  

Eksperimentālie monitoringa dati, izmantojot iepriekš izveidotu divstāvu koka rāmi, tika 

iegūti laika posmā no 2021. gada 10. novembra līdz 2022. gada 27. oktobrim. Divstāvu koka 

rāmja ģeometrija tika izvēlēta tā, lai pietuvinātu pētījuma objektu reālajiem apstākļiem un 

vidēja augstuma ēkām raksturīgiem dinamiskajiem parametriem. Koka konstrukciju divstāvu 

rāmja izmēri plānā ir 705 mm × 584 mm, rāmja kopējais augstums – 1,2 m (4.1. a) att.). Kā 

koka rāmja galvenie nesošie elementi tika izmantoti 15 mm × 15 mm koka līstes kā rāmja 

nesošās kolonnas un 4 mm bieza kokšķiedras plāksne kā rāmja pārseguma plātne.  

Divstāvu koka rāmim tika veidoti dažādas pakāpes bojājumi, kas izraisīja noturības un/vai 

masas izmaiņas (4.1. b) att.). Šajā darbā ar terminu “bojājums” tiek apzīmēta robežnosacījumu 

maiņa, kas ietekmē savienojumu stingumu un konstrukcijas dinamiskos parametrus, ne tikai 

degradāciju. Bojāto konstrukciju dati tika iegūti laika posmā no 2022. gada 2. septembra līdz 

2022. gada 27. oktobrim. 

Eksperimentā koka rāmis tika novietots 4,5 km no Baltijas jūras un 10 m attālumā no 

piebraucamā ceļa, līdz ar to nodrošinot mainīgus apkārtējās vides apstākļus un blakus esošās 

satiksmes ietekmi. Ziemā koka konstrukciju rāmim tika pārklāts pagaidu jumts, kas novērsa 

sniega slodzes ietekmi. Eksperimenta laikā koka rāmis tika pasargāts no tiešas vēja iedarbības, 

līdz ar to vējš šajā gadījumā netiek iekļauts ārējo vides ietekmes faktoru analīzē. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.1. att. Eksperimentālā koka rāmja: a) modeļa shēma; b) modeļa bojājumu apraksts un 

pakāpe. 

Bojājuma 

datums 

Bojājuma apraksts Bojājuma 

pakāpe 

24.09.2022. Skrūvju pievilkšana 1 
2 

3 
4 

5 

01.11.2022. Saišu Nr. 1.–Nr. 2 noņemšana  

09.11.2022. Saišu Nr. 1–Nr. 3 noņemšana  

15.11.2022. Saišu Nr. 1–Nr. 4 noņemšana  

22.11. 2022. Saišu Nr. 1–Nr. 5 noņemšana   

(a) (b) 
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Mērījumiem tika izmantoti seši Dytran IEPE pjezoelektriskie paātrinājuma sensori (DY 

3191A1, 10 V/g, darbības diapazons no –51 °C līdz 121 °C), savienoti ar dinamisko signālu 

pārveidotāju DT9857E (izejas diapazons ± 10 V) ar 15 m gariem poliuretāna, 2-pin(F) signālu 

kabeļiem. Sensori tika izvietoti trīs savienojumu stūros divos horizontālajos virzienos – x un y 

virzienā. Katra sensora svars ir aptuveni 800 g. Lai nodrošinātu koka rāmja stabilitāti, rāmja 

stūros tika piestiprināta 1,6 kg papildu masa. Eksperimenta gaitā tika veikti nepārtraukti datu 

mērījumi ar nolasīšanas frekvenci fs = 400 Hz. 

Meteoroloģiskie dati eksperimenta laikā tika iegūti no tuvākās meteoroloģiskās stacijas, 

ietverot ārējo gaisa temperatūru, relatīvo mitrumu un nokrišņu daudzumu. Ārējā gaisa 

temperatūra novērojumu periodā mainījās no aptuveni –15 °C ziemas mēnešos līdz pat +30 °C 

vasaras mēnešos. Relatīvais mitrums mainījās no 30 % līdz 100 % un lielākā daļu novērojumu 

atradās diapazonā virs 60 % ar augstākām vērtībām ziemas mēnešos. Ziemas periodā nokrišņu 

daudzums bija minimāls, savukārt vasarā nokrišņi sasniedza maksimumu, īpaši jūlijā ar 

nokrišņu daudzumus no 20 mm līdz 25 mm stundā. 

Eksperimentā iegūtie paātrinājuma signāli tika sadalīti pa 30 minūšu porcijām. Pēc tam šīs 

laika rindas tika atdalītas, filtrētas frekvenču joslās, pēc tam pamatdati izmantoti īpašvērtību 

sistēmas realizācijas algoritmā (ERA, Eigensystem Realization Algorithm), lai noteiktu koka 

rāmja pirmās sešas svārstību formas frekvences: šķērsvirziena f1, garenvirziena f2 un vērpes f3 

frekvenču formas pirmajai lieces un vērpes svārstību formai, kā arī šķērsvirziena f4, 

garenvirziena f5 un vērpes f6 frekvenču formas otrajai lieces un vērpes svārstību formai.   

Pirmajām trīs pašsvārstību frekvencēm ziemas mēnešos novērojamas izteiktas svārstības, 

kam seko pakāpenisks samazinājums līdz pavasarim un relatīvi stabils periods līdz pirmajam 

bojājumam. Pēc konstrukcijas bojājumiem visas trīs pirmās pašsvārstību frekvenču vērtības 

kļūst nestabilas, un lielākās izmaiņas novērojamas pēc konstrukciju bojājuma Nr. 5. Otrajām 

trīs pašsvārstību frekvencēm arī ir novērojami svārstību periodi ziemas mēnešos, un līdz 

bojājumam Nr. 1 sākuma periodam frekvenču vērtību zonu var uzskatīt kā stabilu ar mazāk 

izteiktām svārstībām. Augstākajām frekvencēm pēc konstrukciju bojājumiem raksturīgas 

lielākas amplitūdas un izteiktāki vērtību kritumi. Savukārt f4 frekvences uzrāda mazākas 

svārstības un pakāpenisku samazinājumu. 

Lai novērtētu, vai pašsvārstību frekvenču dati atbilst normālsadalījumam, katrai frekvencei 

tika analizēts empīriskais sadalījums un salīdzināts ar teorētisko normālā sadalījuma varbūtības 

blīvuma funkciju, kas aprēķināta, izmantojot attiecīgās frekvences vidējo vērtību un 

standartnovirzi. Rezultāti liecina, ka visu sešu pašsvārstību frekvenču sadalījumi būtiski 

atšķiras no normālsadalījuma. Datu sadalījumi vairumā gadījumu ir asimetriski, tiem ir 

augstāka blīvuma apgabali, kas liecina par neviendabīgiem sadalījuma apgabaliem. 

Lai validētu ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas metodi, izmantojot inženierbūves 

ilgtermiņa monitoringa datus, tika izmantoti Filomena Delli Castelli tilta konstrukciju 

eksperimentāli iegūtie dinamiskie parametri. Tilts atrodas Itālijā, šķērso Saline upi un savieno 

Montesilvano un Citta Sant’Angelo pilsētas. Monitoringa dati tika iegūti laika posmā no 

2024. gada 30. septembra līdz 2025. gada 6. novembrim. 

Filomena Delli Castelli ir tērauda un betona kompozītmateriāla daudzlaidumu vanšu tilts, 

tā kopējais garums ir 188,6 m, platums – no 19,2 m līdz 22,8 m (4.2. att.). Tilta nesošās 
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konstrukcijas ir 1,2 m augstas dubulta T veida sijas, kas savienotas ar dubulta T veida šķērssijām 

ar mainīgu augstumu no 0,8 m līdz 1,2 m. Tilta klāju veido 25 cm bieza dzelzsbetona plātne. 

Tilta pilonu konstrukcijas sastāv no četrām slīpām tērauda caurulēm, kuru diametrs ir 1,9 m, 

kas apakšējā daļā 16 m augstumā ir aizpildītas ar betonu. Katra pilona pamats ir balstīts uz 35 m 

gariem urbtajiem pāļiem, kuru diametrs ir 1,2 m. Krasta balstu pamatus veido 16 urbti pāļi, kuru 

diametrs ir 1,2 m, kas izvietoti trīs šķērsrindās. Uz pāļiem tiek balstīta taisnstūra formas 1,4 m 

bieza pamatu plātne, kuras izmērs plānā ir 10,3 m × 16,3 m [104]. 

 

4.2. att. Filomena Delli Castelli tilta konstruktīvā shēmas un galvenie izmēri: (a) sānskats un 

plāna shēma [104]. 

Eksperimenta laikā tika noteikta ārējā gaisa temperatūra, relatīvais mitrums, vēja ātrums un 

vēja virziens. Monitoringa periodā ārējā gaisa temperatūra mainījās no aptuveni 0 °C ziemas 

mēnešos līdz pat +30 °C vasaras mēnešos. Relatīvais mitrums visā novērojumu periodā 

saglabājās galvenokārt virs 60 %. Vēja ātrums mainījās no 0 līdz aptuveni 20 m/s ar vidējo 

vērtību aptuveni 6 m/s, dominējot dienvidrietumu virzienam.    

Dinamisko parametru noteikšanai tika izmantoti 20 PCB un B&K tipa pjezoelektriskie 

sensori, no kuriem 16 izvietoti uz tilta klāja un četri – uz abiem dzelzsbetona piloniem vanšu 

enkurojuma līmenī (4.3. att.). Sensori ar koaksiālajiem kabeļiem tika savienoti gan ar 

četrkanālu NI 9234, gan ar trīskanālu NI 9230 svārstību ievades moduļu iekārtām, kas tika 

uzstādīti uz 8 kanālu NI CompactDAQ 9178 vadības bloka, kas ļāva signālus iegūt vienlaikus. 

Datu iegūšanas vadībai un datu uzglabāšanai tika izmantots portatīvais dators ar LabVIEW 

lietojumprogrammu. Eksperimenta laikā iegūtie svārstību paātrinājumu mērījumu dati tika 

nolasīti ar nolasīšanas frekvenci fs = 100 Hz, sadalīti pa 30 minūšu porcijām, filtrēti frekvenču 

joslās, un pašsvārstību frekvenču noteikšanai tika izmantota kovarianci balstīta stohastiskās 

apakštelpas identifikācijas metode (SSI-COV) [104]. 

 

 

4.3. att. Filomena Delli Castelli tilta sensoru izvietošanas shēma [104].  



36 

 

Tika noteiktas tilta pirmās sešas svārstību formas frekvences – pirmā klāja lieces f1 un pirmā 

klāja vērpes f2, otrā klāja lieces f3, otrā klāja vērpes f4 un f5, kā arī trešā klāja lieces f6 svārstību 

formai. Pirmajām trīs pašsvārstību frekvencēm novērojamas nelielas sezonālās svārstības ar 

frekvenču vērtību pieaugumu ziemas mēnešos un nelielu vērtību samazinājumu vasaras 

mēnešos. Savukārt otrās trīs pašsvārstību frekvences saglabā nemainīgu vidējo frekvenču 

vērtību līmeni visā novērojumu periodā. Visām frekvencēm novērojami atsevišķi īslaicīgi 

vērtību kritumi un pieaugumi, taču izteikta ilgtermiņa frekvenču vērtību pieauguma vai 

samazinājuma tendence nav novērojama. 

Pašsvārstību frekvenču sadalījuma analīze liecina, ka zemāko frekvenču f1 un f2 dati ir 

salīdzinoši simetriski un tuvināti normālajam sadalījumam. Savukārt frekvencēm no f3 līdz f6 

novērojama izteikta datu sadalījuma asimetrija un vairāki lokāli maksimumi, kas liecina par 

neviendabīgu un no normālsadalījuma būtiski atšķirīgu datu sadalījumu monitoringa periodā. 

Lai noteiktu ārējo vides faktoru ietekmi, tika analizētas pašsvārstību frekvenču un katra 

ārējās vides ietekmes faktora sakarības, izmantojot lineāro un kvadrātisko funkciju. Tika 

noteikta šo funkciju piemērotība datu aprakstīšanai. Regresijas funkciju izvēle ir balstīta 

pakāpeniskā modeļu sarežģītības palielināšanā, lai saglabātu rezultātu fizikālo interpretējamību 

un izvairītos no datu pārpielāgošanās riska [94]. Lineārais modelis ļauj pārbaudīt pieņēmumu 

par proporcionālu sakarību starp ārējās vides faktoriem un pašsvārstību frekvencēm [105], 

savukārt kvadrātiskais modelis spēj precīzāk aprakstīt paraboliskas nelineāras sakarības, 

identificējot lokālus ekstrēmums vai simetriskas izmaiņas [106]. Modeļu koeficienti tika 

noteikti, izmantojot Matlab komandu polyfit pirmās un otrās pakāpes polinomiem.  

Lai novērtētu regresijas modeļu piemērotību datu aprakstīšanai un noteiktu, vai ārējās vides 

faktora ietekme uz pašsvārstību frekvencēm ir aprakstāma ar lineāru vai nelineāru sakarību, tika 

izmantota modeļu salīdzināšanas pieeja, kas balstīta Bajesa informācijas kritērijā (BIC, 

Bayesian Information Criterion) [107]. Šis kritērijs ļauj salīdzināt modeļus ar atšķirīgu 

parametru skaitu, vienlaikus ņemot vērā gan atlikumu kļūdu, gan modeļa sarežģītību. Par 

labāku tiek uzskatīts modelis ar mazāku BIC vērtību, jo tas nodrošina optimālu kompromisu 

starp datu aproksimācijas kvalitāti un modeļa vienkāršību [108]. Regresijas modeļu 

salīdzināšanai tika analizēta BIC starpība, kur pozitīva ∆𝐵𝐼𝐶 vērtība norāda kvadrātiskā 

(nelineārā) modeļa piemērotību, savukārt negatīva – lineārā modeļa piemērotību datu 

aprakstīšanai [109]. Regresijas modeļu pielāgošanās kvalitātes raksturošanai tika izmantots 

koriģētais determinācijas koeficients (𝐴𝑑𝑗 𝑅2, Adjusted Coefficient of Determination), kas ņem 

vērā gan modeļa piemērotību datiem, gan neatkarīgo mainīgo skaitu. Augstāka 𝐴𝑑𝑗 𝑅2 vērtība 

liecina par labāku modeļa atbilstību un spēcīgāku sakarību starp ārējās vides parametru un 

pašsvārstību frekvenci [86]. 

Koka rāmja gadījumā tika analizētas pašsvārstību frekvenču un ārējās gaisa temperatūras, 

relatīvā mitruma un nokrišņu daudzuma sakarības. Katras pašsvārstību frekvences un ārējās 

gaisa temperatūras sakarības redzamas grafikos (4.4. att.) kopā ar lineārā un kvadrātiskā modeļa 

piemērotības rādītājiem – koriģēto determinācijas koeficientu 𝐴𝑑𝑗 𝑅2 un Bajesa informācijas 

kritēriju starpību ∆𝐵𝐼𝐶. Relatīvā mitruma un nokrišņu daudzuma ietekme uz pašsvārstību 

frekvencēm tika analizēta un attēlota grafiski analogi, izvērtējot abu modeļu piemērotību, 

izmantojot 𝐴𝑑𝑗 𝑅2 un ∆𝐵𝐼𝐶 katrai pašsvārstību frekvencei.  
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4.4. att. Koka rāmja monitoringa perioda ārējās gaisa temperatūras un pašsvārstību frekvenču 

sakarības.  

Koka rāmja pašsvārstību frekvenču un ārējās gaisa temperatūras analīze parāda, ka 

frekvenču vērtības samazinās, pieaugot temperatūras vērtībai. Lineārais modelis raksturo 

kopējo tendenci ar vidēji augstām koriģētā determinācijas koeficienta 𝐴𝑑𝑗 𝑅2 vērtībām, taču 

zemākas Bajesa informācijas kritērija (BIC) vērtības kvadrātiskajam modelim norāda, ka 

nelineārais modelis sniedz statistiski pamatotu uzlabojumu datu aprakstā. Relatīvā mitruma 

gadījumā pašsvārstību frekvences pieaug, palielinoties relatīvā mitruma vērtībām. Lineārais 

modelis pietiekami precīzi apraksta vispārējo tendenci, taču koriģētā determinācijas koeficienta 

𝐴𝑑𝑗 𝑅2 vērtības ir salīdzinoši zemas, kas liecina par statistiski pamatotu nelineārā modeļa 

priekšrocību. Savukārt nokrišņu daudzuma gadījumā nav novērojama būtiska statistiska 

sakarība visā analizētajā frekvenču diapazonā, ko apstiprina ļoti zemās 𝐴𝑑𝑗 𝑅2 vērtības un 

nelielās ∆𝐵𝐼𝐶 vērtības.  

Filomena Delli Castelli tilta gadījumā tika analizētas pašsvārstību frekvenču un ārējās 

gaisa temperatūras, relatīvā mitruma un vēja ātruma sakarības.  

Vēja ātruma ietekmes analīzē uz pašsvārstību frekvencēm papildus tiek ņemta vērā vēja 

virziena ietekme attiecībā pret būves orientāciju. Turpmākajā analīzē vēja ātrums tiek sadalīts 

divās komponentēs – garenvirziena komponentē 𝑉𝑔 un šķērsvirziena komponentē 𝑉𝑠𝑘, kas 

atbilst vēja projekcijām paralēli un perpendikulāri tilta garenasij [110]. 

Vēja komponentes tiek aprēķinātas, izmantojot sakarības: 

𝑉𝑔 = 𝑉 × cos(∆θ) un 𝑉𝑠𝑘 = 𝑉 × sin(∆θ), (4.1) 

kur 𝑉 – vēja ātrums attiecīgajā novērojumu brīdī; ∆θ – relatīvais leņķis starp vēja plūsmas 

virzienu un tilta garenass virzienu. Relatīvais leņķis tiek noteikts kā starpība starp 

meteoroloģiski noteikto vēja virzienu un tilta garenass orientācijas leņķi, kas Filomena Delli 

Castelli tilta gadījumā ir 102°. Garenvirziena komponente 𝑉𝑔 raksturo vēja iedarbību paralēli 
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tilta garenasij, savukārt šķērsvirziena komponente 𝑉𝑠𝑘 raksturo vēja iedarbību perpendikulāri 

tilta garenasij [111].   

Katras pašsvārstību frekvences un ārējās gaisa temperatūras sakarības redzamas grafikos 

(4.5. att.) kopā ar lineārā un kvadrātiskā modeļa piemērotības rādītājiem – koriģēto 

determinācijas koeficientu 𝐴𝑑𝑗 𝑅2 un Bajesa informācijas kritēriju starpību ∆𝐵𝐼𝐶. Relatīvā 

mitruma un vēja ātruma sakarību ietekme uz pašsvārstību frekvencēm tika analizēta un attēlota 

grafiski analogi, līdzīgi izvērtējot abu modeļu piemērotību, izmantojot 𝐴𝑑𝑗 𝑅2 un ∆𝐵𝐼𝐶 katrai 

pašsvārstību frekvencei.  
   

   

4.5. att. Filomena Delli Castelli tilta monitoringa perioda ārējās gaisa temperatūras un 

pašsvārstību frekvenču sakarības. 

Filomena Delli Castelli tilta gadījumā, pieaugot ārējai gaisa temperatūrai, pašsvārstību 

frekvenču vērtības samazinās. Lineārais modelis atspoguļo frekvenču samazināšanās virzienu, 

taču koriģētā determinācijas koeficienta 𝐴𝑑𝑗 𝑅2 vērtības lielākajai daļai pašsvārstību frekvenču 

ir zemas. Kvadrātiskais modelis atsevišķos gadījumos uzrāda  nedaudz augstāku 𝐴𝑑𝑗 𝑅2 vērtību 

un zemāku Bajesa informācijas kritēriju (BIC) vērtību, tomēr tā piemērotība nav statistiski 

pamatota visā attiecīgo frekvenču vērtību diapazonā. Relatīvā mitruma un vēja komponentu 

ietekme uz pašsvārstību frekvenču vērtībām ir neliela, un kopējā sakarības tendence ir vāji 

izteikta. Lineārais regresijas modelis spēj raksturot vispārējo tendenci, tomēr zemas koriģētā 

determinācijas koeficienta 𝐴𝑑𝑗 𝑅2 vērtības liecina par ierobežotu regresijas modeļa spēju 

pielāgoties datiem. Kvadrātiskā modeļa piemērošana tikai atsevišķos gadījumos nodrošina 

nedaudz zemākas Bajesa informācijas kritērija (BIC) vērtības, ko apstiprina pozitīvas, taču 

nelielas ∆𝐵𝐼𝐶 vērtības, norādot, ka sarežģītāks modelis būtiski neuzlabo relatīvā mitruma, kā 

arī vēja komponentu un pašsvārstību frekvenču vērtību izmaiņu sakarību.   
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Kopumā gan koka rāmja, gan Filomena Delli Castelli tilta pašsvārstību frekvenču sakarības 

ar ārējās vides faktoriem liecina, ka ietekme var būt gan vāji, gan izteikti nelineāra. Rezultāti 

apliecina, ka vienkāršots lineārs pieņēmums nav pietiekams precīzai pašsvārstību frekvenču 

vērtību izmaiņu novērtēšanai. Līdz ar to konstrukciju bojājumu identificēšanai ir nepieciešams 

izmantot nelineārus modeļus. 

Ārējās vides faktoru ietekmes novērtējumā uz konstrukciju dinamiskajām īpašībām ir 

svarīgi izvērtēt ne tikai katra faktora individuālo ietekmi, bet arī šo faktoru savstarpējo 

korelāciju, kā arī pašsvārstību frekvenču savstarpējās korelācijas. Augsta savstarpēja korelācija 

starp pašsvārstību frekvencēm norāda, ka tās līdzīgi reaģē uz ārējās vides apstākļu izmaiņām, 

savukārt zema korelācija liecina, ka dažādas frekvences reaģē neatkarīgi vai atšķirīgi, kas var 

būt svarīgi konstrukcijas dinamikas analīzē un tās izmaiņu interpretācijā [75]. 

Lai novērtētu ārējo vides faktoru un pašsvārstību frekvenču savstarpējo lineāro 

korelāciju, tika aprēķināti Pīrsona lineārie korelācijas koeficienti gan koka rāmja gadījumā, 

gan Filomena Delli Castelli tilta gadījumā (4.6. att.). Pīrsona lineāro koeficientu vērtības tuvu 

nullei liecina par vāju lineāru sakarību, savukārt vērtības tuvu viens – par spēcīgu lineāru 

sakarību [112].  

 

 

(a) 

1 – ārējā gaisa temperatūra, 2 – relatīvais mitrums,     

3 – nokrišņu daudzums 

(b) 

1 – ārējā gaisa temperatūra, 2 – relatīvais mitrums,     

3 – vēja garenvirziena komponente 𝑉𝑔, 4 – vēja 

šķērsvirziena komponente 𝑉𝑠𝑘  

4.6. att. Koka rāmja (a) un Filomena Delli Castelli tilta (b) pašsvārstību frekvenču un ārējo 

vides ietekmes faktoru savstarpējie Pīrsona lineārie korelācijas koeficienti.  

Koka rāmja gadījumā starp visām pašsvārstību frekvencēm pastāv ļoti augstas savstarpējās 

korelācijas vērtības, īpaši starp zemākajām frekvencēm f1, f2 un f3. Savukārt starp zemākajām 

un augstākajām pašsvārstību frekvencēm vērojama nedaudz zemāka, tomēr joprojām spēcīga 

korelācija. 

Filomena Delli Castelli tilta gadījumā pašsvārstību frekvenču savstarpējā korelācija ir 

zemāka nekā koka rāmja gadījumā. Zemākajām pašsvārstību frekvencēm f1, f2 un f3 

savstarpējā korelācija ir augstāka, bet starp zemākajām un augstākajām frekvencēm savstarpējā 

korelācija ir mērena vai vāja. 

Starp ārējo gaisa temperatūru un relatīvo mitrumu abos gadījumos ir novērojama spēcīgākā 

negatīvā savstarpējā korelācija. Tas nozīmē, ka, pieaugot ārējai gaisa temperatūrai, relatīvais 

mitrums parasti samazinās. Koka rāmja gadījumā vāja korelācija ir starp nokrišņu daudzumu 

un visiem pārējiem faktoriem, savukārt Filomena Delli Castelli tilta gadījumā novērojama 
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negatīva korelācija starp relatīvo mitrumu un vēja ātruma komponentēm. Savukārt starp ārējo 

gaisa temperatūru un vēja garenvirziena komponenti 𝑉𝑔 un vēja šķērsvirziena komponenti 𝑉𝑠𝑘 

ir vāja pozitīva korelācija, kas liecina par nelielu savstarpēju saistību.  

Ārējo vides ietekmes faktoru savstarpējās korelācijas matrica apstiprina, ka starp dažiem 

vides faktoriem pastāv mērenas korelācijas, tomēr vairumā faktoru ietekme ir savstarpēji 

neatkarīga vai vāji saistīta un atkarībā no faktora rakstura novērojams gan frekvenču 

pieaugums, gan samazinājums ar atšķirīgu ietekmes intensitāti dažādos diapazonos. Tas norāda, 

ka katra faktora ietekmi uz konstrukciju dinamiskajām īpašībām var analizēt individuāli, ņemot 

vērā to, ka spēcīgas savstarpējās mijiedarbības nav novērojamas. 

Lai analizētu dažādu ārējās vides faktoru ietekmi uz pašsvārstību frekvencēm, tika izmantoti 

trīs algoritmi – XGBoost algoritms, Gausa procesa regresijas (GPR) un gadījuma meža 

regresijas algoritms (RF). Šo algoritmu izvēle balstīta to spējā modelēt sarežģītas nelineāras 

un nehomogēnas sakarības starp ārējās vides faktoriem un konstrukciju pašsvārstību 

frekvencēm, vienlaikus nodrošinot augstu vispārināšanas spēju un samazinātu pārpielāgošanās 

risku [85]. Regularizācijas mehānismi XGBoost struktūrā saglabā modeļa stabilitāti un ļauj 

kvantitatīvi novērtēt atsevišķu ārējās vides faktoru ietekmi [113]. RF algoritms efektīvi apstrādā 

augstas dimensijas datu kopas un būtiski samazina pārpielāgošanās risku [85], savukārt GPR 

algoritms nodrošina augstu prognožu precizitāti un prognožu nenoteiktības kvantitatīvu 

novērtējumu [90]. 

Visu modeļu apmācībai un iegūto rezultātu izvērtēšanai tika izmantota kkārtas 

krosvalidācija ar parametra vērtību 𝑘 = 5, sadalot datu kopas piecās apakškopās. Katrā iterācija 

viena apakškopa tika izmantota testēšanai, savukārt pārējās četras apakškopas tika izmantotas 

modeļa apmācībai. Līdz ar to netiek izdalīta atsevišķa testēšanas kopa, vienlaikus samazinot 

novērtējuma rezultātu izkliedi ilgtermiņa monitoringa datu analīzē [114]. 

Ārējo vides faktoru ietekmes analīzes rezultāti tika apkopoti kopējā izmaiņu grafikā un 

ietekmes matricā. Katra ārējās vides faktora kopējā ietekme uz attiecīgo pašsvārstību frekvenci 

tika noteikta, izmantojot regresijas modeļa aprēķināto prognozēto frekvences vērtību pie 

analizējamā ārējās vides faktora minimālās un maksimālās vērtības tā novērojumu diapazonā, 

bet pārējos ārējās vides faktorus saglabājot konstanti to vidējo vērtību līmenī. Par ietekmes 

lielumu tika pieņemta šo divu prognozēto pašsvārstību frekvences vērtību starpība [90].  

Kopējās izmaiņas norāda, cik ļoti mainās pašsvārstību frekvences absolūtā vērtība, kad 

ārējās vides faktors mainās visā tā diapazonā. Kopējās ietekmes izmaiņu zīme norāda, vai 

konkrētais ārējās vides ietekmes faktors palielina (pozitīva zīme) vai samazina (negatīva zīme) 

attiecīgo pašsvārstības frekvences vērtību.  

Pašsvārstību frekvenču savstarpējai salīdzināmībai tika analizēta arī relatīvā kopējā 

ietekme, nosakot absolūtās izmaiņas īpatsvaru attiecībā pret attiecīgās pašsvārstību frekvences 

vidējo vērtību analizētajā periodā un iegūto attiecību izsakot procentos. Relatīvās ietekmes 

analīze ļauj kvantitatīvi salīdzināt ārējās vides faktoru ietekmi uz dažādām pašsvārstību 

frekvencēm, nosakot katras pašsvārstību frekvences relatīvās izmaiņas apjomu attiecīgā ārējā 

vides faktora ietekmē [19].  

Gradientu palielināšanas regresijas (XGBoost) gadījumā tika izmantota Matlab komanda 

fitrensemble, kas veido regresijas modeli, balstoties mazāko kvadrātu palielināšanas (LSBoost) 
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algoritmā. Tika veikta hiperparametru optimizācija (mācību ciklu skaits, mācīšanās ātrums, 

maksimālais sadalījumu skaits, minimālais lapu izmērs), izmantojot iegūšanas funkciju 

AcquisitionFunctionName, lai samazinātu kļūdu un pārpielāgošanās risku. Galaprognoze tika 

aprēķināta kā visu iterāciju laikā izveidoto lēmumu koku svērtā summa [94].  

Gadījuma meža regresijas algoritma (RF) gadījumā prognoze tika noteikta kā visu koku 

prognožu vidējā vērtība. Hiperparametri (lēmumu koku skaits, minimālais lapu izmērs, mainīgo 

skaits, ko izmantot katrā dalīšanas solī) tika optimizēti, izmantojot Matlab fitrensemble 

komandu [115].  

Gausa procesa regresijas (GPR) metodē pašsvārstību frekvenču atkarība no ārējiem vides 

faktoriem tika modelētā kā Gausa process, izmantojot Matlab komandu fitrgp ar automātisku 

hiperparametru optimizāciju (garuma mērogs, trokšņa variances parametra vērtība, bāzes 

funkcija). Modeļa apmācība un hiperparametru optimizācija tika veikta netieši, minimizējot 

negatīvo logaritmiskās ticamības funkciju (NLL, Negative Log-Likelihood) [90]. 

Koka rāmja gadījumā tika analizēta ārējās gaisa temperatūras un relatīva mitruma ietekme 

uz visām sešām pašsvārstību frekvencēm. Ārējās vides faktoru ietekme uz pašsvārstību 

frekvencēm, izmantojot XGBoost metodi, redzama grafikos (4.7. att.), atsevišķi norādot 

absolūto (Hz) un relatīvo (%) ietekmi. RF un GPR algoritmu rezultāti tika analizēti un attēloti 

grafiski analogi, salīdzinot iegūtās absolūtās un relatīvās ietekmes vērtības katrai pašsvārstību 

frekvencei. 

Absolūtā ietekme Relatīvā ietekme 
  

 

4.7. att. Ārējās vides faktoru ietekme uz koka rāmja pašsvārstību frekvencēm, izmantojot 

XGBoost metodi (1 – ārējā gaisa temperatūra (°C), 2 – relatīvais mitrums (%)). 

Analizējot ārējo vides faktoru absolūto un relatīvo ietekmi uz koka rāmja pašsvārstību 

frekvencēm, iegūtie rezultāti liecina par līdzīgām vispārējām tendencēm. Ārējā gaisa 

temperatūra visās metodēs uzrāda vislielāko negatīvo ietekmi uz pašsvārstību frekvencēm, 

savukārt relatīvais mitrums visās metodēs uzrāda mērenu pozitīvu absolūto ietekmi uz 

pašsvārstību frekvencēm. 

Filomena Delli Castelli tilta gadījumā arī tika analizēta ārējās gaisa temperatūras, relatīva 

mitruma, vēja garenvirziena un šķērsvirziena komponentu ietekme uz visām sešām pašsvārstību 

frekvencēm. Ārējās gaisa temperatūras ietekme uz pašsvārstību frekvencēm, izmantojot 

XGBoost metodi, redzama grafikos (4.8. att.), atsevišķi norādot absolūto (Hz) un relatīvo (%) 

ietekmi. Līdzīgi arī RF un GPR algoritmu rezultāti tika analizēti un attēloti grafiski, salīdzinot 

iegūtās absolūtās un relatīvās ietekmes vērtības katrai pašsvārstību frekvencei. 
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Absolūtā ietekme Relatīvā ietekme 
  

 

4.8. att. Ārējās vides faktoru ietekme uz Filomena Delli Castelli tilta pašsvārstību 

frekvencēm, izmantojot XGBoost metodi (1 – ārējā gaisa temperatūra (°C), 2 – relatīvais 

mitrums (%), 3 – vēja garenvirziena komponente 𝑉𝑔, (m/s), 4 – vēja šķērsvirziena komponente 

𝑉𝑠𝑘 (m/s)). 

Analizējot ārējo vides faktoru ietekmi uz tilta pašsvārstību frekvencēm, iegūtie rezultāti 

uzrāda, ka visās trīs metodēs izteiktākā ietekme uz tilta pašsvārstību frekvencēm ir ārējai gaisa 

temperatūrai, kas rada negatīvu kopējo ietekmi visām analizētajām frekvencēm. Relatīvais 

mitrums pašsvārstību frekvenču vērtības ietekmē mērenāk, un tā ietekmes tendence atšķiras 

starp dažādām metodēm atsevišķām analizētajām frekvencēm. Vēja garenvirziena 

komponentes 𝑉𝑔 ietekmes analīze vairumā gadījumu uzrāda nelielu pozitīvu ietekmi uz 

pašsvārstību frekvencēm. Savukārt vēja šķērsvirziena komponentei 𝑉𝑠𝑘 raksturīga izteiktāka 

negatīvā ietekme, īpaši augstāko frekvenču f4, f5 un f6 gadījumā. 

Lai analizētu koka rāmja konstrukciju pašsvārstību frekvenču izmaiņu raksturu 

daudzdimensiju telpā un novērtētu novirzes no konstrukcijas nebojātā stāvokļa, tika izmantotas 

četras metodes – Mahalanobisa distances algoritms, galveno komponentu analīze (PCA, 

Principal Component Analysis), vienklases atbalsta vektora (OC-SVM, One-Class Support 

Vector Machine) analīze un Gausa jauktā modeļa (GMM, Gaussian Mixture Model) noviržu 

analīze. Katra metode darbojas, izmantojot atšķirīgu noviržu noteikšanas principu, un ļauj 

identificēt konstrukcijas pašsvārstību frekvenču izmaiņas, novērtējot to attālumu, projekciju, 

robežvērtību vai sadalījuma atšķirības no nebojātā stāvokļa datu kopas [116]. 

Algoritmu darbības sākumā gan bojātās, gan nebojātās konstrukcijas dati tiek apvienoti 

vienā datu kopā, kurā katrs novērojums satur sešas pašsvārstību frekvences. Lai nodrošinātu 

datu salīdzināmību, visas apvienotajā datu kopā esošās pašsvārstību frekvenču vērtības tiek 

normalizētas, izmantojot robusto normalizācijas metodi, kas balstīta mediānu un interkvartīļu 

diapazonā (IQR). Šī metode tiek izvēlēta, jo pašsvārstību frekvenču datiem nav izteikts 

normālsadalījums un datu kopā iespējami atsevišķi novirzes punkti [117].  

Lai noteiktu nebojātā stāvokļa datu sadalījumu, tiek aprēķināts vidējais vektors 𝜇 visām 

pašsvārstību frekvencēm [75]. Atsevišķiem algoritmiem papildus tiek aprēķināta kovariances 

matrica, lai raksturotu, kā frekvences kopīgi mainās laikā, un tas ļauj ņemt vērā to savstarpējo 

korelāciju, nevis analizēt katru pašsvārstību frekvenci atsevišķi. Ja frekvences sistemātiski 

pieaug vai samazinās vienlaikus, tad šīs sakarības tiek tieši atspoguļotas kovariances 

matricā [118]. 
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Mahalanobisa distances algoritms ir neuzraudzītās mašīnmācīšanās anomāliju 

noteikšanas metode, kas novērtē novērojuma attālumu no nebojātā stāvokļa datu kopas 

daudzdimensiju telpā, ņemot vērā parametru savstarpējo korelāciju un dispersijas raksturu 

[119]. Mahalanobisa distances algoritma sākumā tiek noteikts nebojātā stāvokļa bojājumu 

jutīgo pazīmju vidējais vektors μ un kovariances matrica 𝑆. Pēc šo lielumu iegūšanas tiek 

aprēķināta Mahalanobisa distance visiem datu punktiem, kas raksturo novirzi no nebojātā datu 

sadalījuma daudzdimensiju telpā. Anomāliju noteikšanai tiek noteikta augšējās kontroles 

robeža (𝑈𝐶𝐿, Upper Control Limit), kas balstīta Hī kvadrāta sadalījumā un izvēlētajā 

pieļaujamo viltus trauksmju līmenī 𝑃𝐹𝐴 = 0,05 (Probability of False Alarm). Pašsvārstību 

frekvenču vērtības ar Mahalanobisa distanci, kas pārsniedz 𝑈𝐶𝐿, tiek uzskatītas par 

anomālijām. 

Galveno komponentu analīze (PCA) konstrukciju bojājumu noteikšanai balstās dimensiju 

samazināšanā, identificējot datu struktūras galvenās iezīmes. PCA transformē sākotnējos datus 

uz jaunu ortogonālo telpu, kur galvenās komponentes ir savstarpēji neatkarīgas un maksimizē 

datu dispersiju. PCA pamatā ir kovariances matricas diagonalizācija, kas ļauj iegūt īpašvērtības 

un īpašvektorus [120]. Katras galvenās komponentes nozīmīgumu nosaka tās izskaidrotās 

dispersijas attiecība, kas parāda, cik lielu daļu no kopējās datu dispersijas konkrētā komponente 

izskaidro. Bojājumu noteikšanas optimizācijai tiek izmantota režģa meklēšana, izvēloties 

saglabātās variances līmeni (90 %, 95 %, 99 %) un nozīmīguma līmeni α (0,01, 0,05, 0,1) 

Hotellinga 𝑇2 statistikas robežvērtības aprēķināšanai. Ja 𝑇2 pārsniedz robežvērtību, 

novērojums tiek klasificēts kā bojājums [121].  

Vienklases atbalsta vektora (OC-SVM) mašīnmācīšanās algoritms tiek izmantots 

anomāliju jeb noviržu noteikšanai datu kopās, kurās lielākā daļa datu ir nebojātas konstrukcijas 

dati un tikai daļa datu ir novirzes. Algoritms apmācības fāzē mācās definēt normālo datu robežu 

un pēc tam klasificē jaunus novērojumus kā normālus vai anomālijas. Nelineāru sakarību 

modelēšanai tiek izmantota radiālās bāzes kodolfunkcija (RBF, Radial Basis Function). 

Hiperparametri (γ un ) tiek noteikti ar Bajesa optimizāciju, 30 iterāciju laikā maksimizējot 

sabalansēto precizitāti [91]. Anomālijas tiek noteiktas, balstoties lēmumu funkcijas vērtībā un 

definētā robežā. Šajā gadījumā robeža tiek definēta kā 5 % kvantile, un punkti zem šīs robežas 

tiek klasificēti kā anomālijas.  

Gausa jauktā modeļa (GMM) metode pieņem, ka nebojātā stāvokļa pašsvārstību 

frekvenču dati veido daudzdimensiju sadalījumu, ko iespējams pietiekami precīzi aproksimēt 

ar 𝐾 daudzdimensiju normālsadalījumiem, kur katra komponentei ir savs svars, vidējais vektors 

un kovariances matrica, kas raksturo savstarpējās sakarības starp pašsvārstību frekvencēm. 

Būtiskas novirzes no šī sadalījuma tiek interpretētas kā iespējamās anomālijas. Pēc GMM 

apmācības katram novērojumam 𝑥𝑖 tiek aprēķināta negatīvā logaritmiskā ticamība (NLL). Jo 

lielāka NLL vērtība, jo mazāka varbūtība, ka novērojums atbilst nebojātā stāvokļa konstrukcijas 

datiem [122]. Parametri (komponentu skaits 𝐾 = 1, 2, 3 un nozīmīguma līmenis α =

0,01, 0,05, 0,1) tiek izvēlēti ar režģveida meklēšanu, balstoties sabalansētajā precizitātē. Pēc 

optimālā modeļa noteikšanas tiek aprēķināta klasifikācijas robežvērtība τ, izmantojot 

(100 % ∙ (1 − α) procentpunktu no 𝑁𝐿𝐿 sadalījuma. Novērojumi ar 𝑁𝐿𝐿 vērtību virs šīs 

robežas tiek klasificēti kā anomālijas.  
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Mahalanobisa distances algoritma, PCA, OC-SVM un GMM metožu novērojumu 

klasifikācija balstās noteiktā robežvērtībā, kas nosaka, vai novērojums atbilst nebojātam 

konstrukcijas stāvoklim vai tiek uzskatīts par novirzi. Pārāk zems robežslieksnis palielina 

kļūdaini pozitīvo gadījumu skaitu, savukārt pārāk augsts robežslieksnis palielina kļūdaini 

negatīvo gadījumu skaitu.  

Divu klasifikatoru problēmuzdevumam katrs novērojums var tikt klasificēts kā patiesi 

pozitīvs (TP, True Positive), kļūdaini pozitīvs (FP, False Positive), patiesi negatīvs (TN, True 

Negative) vai kļūdaini negatīvs (FN, False Negative).  

Izmantoto metožu klasifikācijas efektivitātes novērtēšanai tiek aprēķināta sabalansētā 

precizitāte, analizējot pareizi klasificēto un kļūdaini klasificēto gadījumu skaitu. Sabalansētās 

precizitātes noteikšanai tiek izmantoti divi galvenie kritēriji – sensitivitāte un specificitāte. 

Sensitivitāte raksturo pareizi identificēto bojājumu īpatsvaru (TP/(TP+FN)), savukārt 

specificitāte raksturo pareizi identificēto nebojāto gadījumu īpatsvaru (TN/(TN+FP)). Ņemot 

vērā to, ka nebojāto un bojāto datu skaits nav līdzīgs, tiek noteikta sabalansētā precizitāte, kas 

nodrošina, ka modelis tiek vērtēts vienmērīgi neatkarīgi no klašu disproporcijas [116].  

Mahalanobisa distances algoritma, galveno komponentu analīzes (PCA), vienklases atbalsta 

vektora (OC-SVM) analīzes un Gausa jauktā modeļa (GMM) klasifikācijas rezultāti, 

izmantojot koka rāmja monitoringa datus pirms ārējās vides ietekmes samazināšanas metodes 

piemērošanas, apkopoti 4.8. attēlā. 
  

(a) (b) 

  

(c) (d) 

 

4.9. att. Mahalanobisa distances algoritma (a), PCA metodes (b), OC-SVM metodes (c) un 

GMM metodes (d) rezultāti konstrukciju bojājumu noteikšanai, izmantojot visas sešas koka 

rāmja pašsvārstību frekvences.   
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Mahalanobisa distances algoritms nodrošināja 70 % sabalansēto precizitāti, pareizi 

identificējot lielāko daļu nebojāto datu. Tomēr kļūdaini negatīvo gadījumu skaits (464) un 

kļūdaini pozitīvo gadījumu skaits (404) bija salīdzinošo liels, galvenokārt ziemas mēnešos. 

PCA metodes rezultāti uzrādīja zemāku sabalansēto precizitāti (65 %) un lielāku kļūdaini 

pozitīvo (422) un kļūdaini negatīvo (535) gadījumu skaitu, kas liecina par metodes zemāku 

spēju identificēt konstrukcijas bojājumus un samazina monitoringa sistēmas efektivitāti.        

OC-SVM metode nodrošināja 74 % sabalansēto precizitāti. Kļūdaini pozitīvie rezultāti (202) 

galvenokārt koncentrējas ziemas periodā, savukārt kļūdaini negatīvo gadījumu skaits 

nepārsniedza 410. GMM metode sasniedza 70 % sabalansēto precizitāti, kas liecina par mēreni 

labu spēju atšķirt nebojātās un bojātās konstrukcijas datus. Tomēr tika identificēti 377 kļūdaini 

pozitīvi un 467 kļūdaini negatīvi gadījumi, īpaši ziemas mēnešos.  

Konstrukcijas bojājumu noteikšanas algoritmu iegūtie rezultāti skaidri norāda, ka algoritmu 

efektivitāti būtiski ietekmē ārējās vides faktori. Īpaši nozīmīgi tas ir ziemas periodā, kad ārējās 

vides faktoru svārstības, piemēram, būtiskas temperatūras izmaiņas un paaugstināts relatīvais 

mitrums var izraisīt konstrukciju dinamisko parametru vērtību izmaiņas. Šīs izmaiņas bieži tiek 

kļūdaini interpretētas kā konstrukciju bojājumu, palielinot viltus trauksmju skaitu.  

Mahalanobisa distances algoritma kļūdaini pozitīvo punktu atrašanās ārējo vides faktoru 

izmaiņu laika grafikos redzama 4.10. attēlā. PCA, OC-SVM un GMM metodes kļūdaini pozitīvo 

rezultātu izvietojums tika analizēts un attēlots grafiski analogi, norādot konkrētus periodus un 

ekstrēmas vērtības, kuros dominējošā ārējās vides faktora izmaiņas tiek interpretētas kā 

konstrukcijas bojājums. 
  

 

4.10. att. Mahalanobisa distances algoritma kļūdaini pozitīvo rezultātu izvietojums ārējās 

vides faktoru izmaiņu grafikos.  

Kļūdaini pozitīvie rezultāti visām metodēm galvenokārt koncentrējas periodos ar straujām 

ārējās vides faktoru izmaiņām. Visbiežāk anomālijas rodas zemas ārējās gaisa temperatūras 

apstākļos – ja temperatūra ir zemāka par 0 ℃, kā arī periodos, kad tiek novērotas straujas un 

intensīvas temperatūras izmaiņas, it īpaši ziemas periodā. Liels anomāliju blīvums ir arī pie 

augsta relatīvā mitruma līmeņa, galvenokārt 80 %. Tomēr atsevišķi kļūdaini pozitīvie datu 

punkti atrodas visā novērojumu periodā un neatbilst maksimālajām vai minimālajām ārējā vides 

faktora vērtībām kādā no laika posmiem. 

Ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas metodes validācijai tika izmantoti 

iepriekš eksperimentāli iegūti divstāvu koka rāmja un Filomena Delli Castelli tilta konstrukciju 

monitoringa dati, kuros ietvertas pirmās sešas pašsvārstību frekvenču vērtības.  
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Koka rāmja ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas metodes 1. posmā pašsvārstību 

frekvenču un ārējās vides faktoru vērtības tika apvienoti vienā datu kopā pēc mērījumu laika 

norādēm. Metodes 2. posmā tika izmantoti septiņi dažādi regresijas modeļi, lai modelētu katras 

pašsvārstību frekvences atkarību no ārējās vides faktoriem (SVR, RF, LR, DT, XGBoost, GPR 

un BR). Metodes 3. posmā katra modeļa precizitātes novērtēšana tika veikta, izmantojot 

saliktās efektivitātes rādītāju 𝐶𝑃𝑀, kas apvieno 𝑅2, 𝑅𝑀𝑆𝐸, 𝑀𝐴𝐸 un 𝑀𝐴𝑃𝐸 rādītājus. 

Katram no regresijas modeļiem tika aprēķinātas vidējās globālās 𝐶𝑃𝑀 vērtības (4.11. att.) 

visu ārējās vides faktoru (ārējās gaisa temperatūras, relatīvā mitruma) un pašsvārstību 

frekvenču sakarības modelēšanai. 

 

4.11. att. Regresijas modeļu vidējās globālās 𝐶𝑃𝑀 vērtības ārējās vides faktoru un koka rāmja 

pašsvārstību frekvenču sakarības modelēšanai. 

Metodes 4. posmā tiek izvēlēts XGBoost regresijas modelis, kas uzrādīja viszemāko 

globālo 𝐶𝑃𝑀 vērtību, lai noteiktu segmentu robežas. Ārējās gaisa temperatūras un relatīvā 

mitruma ietekmes segmenti apkopoti 4.12. attēlā. 

  

 

(a) (b) 

4.12. att. XGBoost metodes PDP līkne ārējās gaisa temperatūras (a) un relatīvā mitruma (b) 

ietekmes segmentu noteikšanai koka rāmja monitoringa datos. 

Ārējai gaisa temperatūras ietekmei tiek definētas trīs segmentu robežas: līdz −2,14 ℃, no 

−2,14 ℃ līdz +4,09℃, un virs +4,09 ℃. Relatīvā mitruma ietekmes robežas tiek definētas: 

līdz 52,05 %, no 52,05 % līdz 84,14 % un virs 84,14 %.   

Iegūtie maiņas punkti atspoguļo būtiskas izmaiņas koka rāmja dinamiskajā reakcijā un 

sakrīt ar citos pētījumos minēto robežvērtību −5 ℃. Šī temperatūras vērtība bieži tiek izmantota 

kā robežvērtība ekspluatācijas un testēšanas standartos [123]. Savukārt relatīvā mitruma 

ietekmes segmentu maiņas punktu vērtības ir ļoti tuvas LVS EN 1995-1-1:2005 noteiktajām 

koka konstrukciju lietojamības klašu robežvērtībām (zem 65 %, no 65 % līdz 85 %, virs 85 %).  

Metodes 5. posmā tiek noteikti atsevišķi regresijas modeļi katrā ārējās vides faktora 

ietekmes segmentā. Katrai pašsvārstību frekvencei un katram regresijas modelim ārējās vides 

faktora ietekmes segmentā tiek aprēķināts saliktās efektivitātes rādītājs 𝐶𝑃𝑀.   
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Ārējās gaisa temperatūras un pašsvārstību frekvenču sakarību PDP grafiki kopā ar 

segmentu robežām apkopoti 4.13. attēlā. 

   

 
  

 

4.13. att. PDP līknes koka rāmja pašsvārstību frekvencēm ārējās gaisa temperatūras ietekmē. 

Kopējā tendence visos PDP grafikos liecina par skaidru negatīvu korelāciju starp ārējo gaisa 

temperatūru un pašsvārstību frekvencēm – frekvenču vērtība pazeminās, pieaugot gaisa 

temperatūrai (4.13. att.). Līdz −2,14 ℃ frekvenču vērtības pakāpeniski pieaug, bet segmentā 

no −2,14 ℃ līdz +4,09 ℃  novērojams straujš vērtību kritums un visu septiņu regresijas 

modeļu prognozes šajā zonā savstarpēji pārklājas. Virs +4,09 ℃ parādās izteiktākas nelineārās 

atšķirības gan starp modeļiem, gan starp pašsvārstību frekvencēm.  

Regresijas modeļu 𝐶𝑃𝑀 vērtības ārējās gaisa temperatūras un pašsvārstību frekvenču 

sakarības modelēšanai atsevišķos segmentos apkopotas 4.14. attēlā.   

 

4.14. att. 𝐶𝑃𝑀 vērtības regresijas modeļiem ārējās vides temperatūras segmentos līdz 

−2,14 ℃, no −2,14 ℃ līdz 4,09 ℃ un virs 4,09 ℃ koka rāmja monitoringa datos. 

Ārējās gaisa temperatūras ietekmes analīze liecina, ka regresijas modeļu veiktspēja 

būtiski atšķiras atsevišķos segmentos. Lineārā regresija (LR) visos segmentos uzrāda zemāko 
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precizitāti, savukārt nelineārie modeļi sasniedz zemākas vidējās 𝐶𝑃𝑀 vērtības, apliecinot to 

labāku pielāgošanos datiem.  

Relatīvā mitruma un pašsvārstību frekvenču sakarību PDP grafiki kopā ar segmentu 

robežām, kā arī regresijas modeļu 𝐶𝑃𝑀 vērtības sakarības modelēšanai atsevišķos segmentos 

tika analizētas un attēlotas grafiski analogi ārējās gaisa temperatūras ietekmes analīzei.  

Relatīvā mitruma gadījumā lielākajai daļai regresijas modeļu un pašsvārstību frekvenču 

vērojama tendence, ka, pieaugot mitrumam, pieaug arī prognozētā frekvenču vērtība. Tomēr šī 

sakarība nav lineāra visā relatīvā mitruma diapazonā. Segmentā līdz 52,05 % relatīvā mitruma 

PDP līknes vairumā gadījumu parāda salīdzinoši nemainīgu vai ļoti lēnu pieaugumu. 

Segmentos no 52,05 % līdz 84,14 %  un virs 84,14 % novērojama izteiktāka frekvenču vērtību 

pieauguma tendence. Regresijas modeļu 𝐶𝑃𝑀 vērtības liecina, ka prognozēšanas precizitāte ir 

nevienmērīga un būtiski atkarīga gan no mitruma diapazona, gan no izvēlētās metodes.  

Apkopojot visus 𝐶𝑃𝑀 vērtību rezultātus, zemākās vērtības tika iegūtas, izmantojot: 

1) Bajesa regresijas (BR) metodi – ārējās vides temperatūras segmentā līdz −2,14 ℃, 

relatīvā mitruma segmentā no 0 % līdz 52,05 %; 

2) XGBoost metodi – ārējās vides temperatūras segmentā no −2,14 ℃ līdz +4,09 ℃, 

ārējās vides temperatūras segmentā virs +4,09 ℃, relatīvā mitruma segmentā no 

52,05 % līdz 84,14 %, relatīvā mitruma segmentā no 84,14 % līdz 100 %. 

Izmantojot šos attiecīgos regresijas modeļus, tika veidotas samazinātu vērtību punktu 

daļējas atkarības līknes katrai pašsvārstību frekvencei un katram ārējās vides ietekmes 

faktoram. Optimālais režģu punktu skaits, kas maksimāli precīzi apraksta līknes funkciju ar 

noteiktu konverģences kritēriju, ārējās gaisa temperatūras gadījumā pašsvārstību frekvencēm 

f1, f3 un f4 ir 400 punkti, f2 ir 150, savukārt f6 ir 500 punkti. Relatīvā mitruma gadījumā f1, f5 

un f6 ir nepieciešami 500 punkti, f2 ir 150, bet f3 ir 350 punkti. Attiecīgā PDP līkne tika 

interpolēta katrai pašsvārstību frekvences vērtībai un katram ārējās vides ietekmes parametram 

pēc faktiskās ārējās vides faktora vērtības. Nākamajā solī tika koriģētas pašsvārstību frekvenču 

vērtības, atņemot kopējo segmentēto ārējās vides ietekmes vērtību.  

Uz šīm koriģētām pašsvārstību frekvenču vērtībām tika trenēti papildu regresijas modeļi – 

LSBoost, GPR, SVR un Bagging, lai novērtētu atlikušās nelineārās ietekmes sakarības. Tika 

izvēlēts modelis ar zemāko 𝑀𝑆𝐸, un galakorekcija iegūta, atņemot prognozēto atlikušās ārējās 

vides ietekmes daļu attiecīgajā mērījuma brīdī katrai pašsvārstību frekvencei. Pēdējā posmā 

tika noņemta sezonālā ietekme un gala koriģētā pašsvārstību frekvences vērtība tika iegūta, 

atņemot sezonālo komponenti un pieskaitot sezonālās komponentes vidējo vērtību.  

Ārējās vides ietekmes samazināšanas metodes piemērošanai Filomena Delli Castelli tilta 

visām sešām pašsvārstību frekvencēm 1. posmā pašsvārstību frekvenču dati un ārējās vides 

faktoru vērtības tika apvienotas vienā datu kopā. 2. posmā katras pašsvārstību frekvences 

atkarība no ārējās vides faktoriem tika modelēta, izmantojot septiņus dažādus regresijas 

modeļus. 3. posmā tika aprēķinātas vidējās globālās 𝐶𝑃𝑀 vērtības katram regresijas modelim 

(4.15. att.).  
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4.15. att. Regresijas modeļu vidējās globālās 𝐶𝑃𝑀 vērtības ārējās vides faktoru un Filomena 

Delli Castelli tilta pašsvārstību frekvenču sakarības modelēšanai. 

Metodes 4. posmā tika izvēlēts XGBoost regresijas modelis ar viszemāko vidējo globālo 

𝐶𝑃𝑀 vērtību, lai noteiktu ārējās vides faktoru ietekmes segmentu robežas. Ārējās gaisa 

temperatūras, relatīvā mitruma, vēja garenvirziena komponentes 𝑉𝑔 un vēja šķērsvirziena 

komponentes 𝑉𝑠𝑘 ietekmes segmenti apkopoti 4.16. attēlā. 

 

 

(a) (b) 

 

 

(c) (d) 

4.16. att. XGBoost metodes PDP līkne ārējās gaisa temperatūras (a), relatīvā mitruma (b), vēja 

garenvirziena komponentes 𝑉𝑔 (c) un vēja šķērsvirziena komponentes 𝑉𝑠𝑘 (d) ietekmes 

segmentu noteikšanai koka rāmja monitoringa datos. 

Ārējai gaisa temperatūrai tika definēti trīs ietekmes segmenti: līdz +11,11 ℃, no +11,11 ℃ 

līdz +24,35 ℃, un virs +24,35 ℃. Relatīvā mitruma ietekmei tika definēti šādi segmenti: līdz 

59,73 %, no 59,73 % līdz 72,20 %, un virs 72,20 %. Vēja garenvirziena komponentes 𝑉𝑔 

ietekmei tika definēti segmenti: līdz –14,09 m/s, no –14,09 m/s līdz 4,11 m/s, un virs 4,11 m/s. 

Vēja šķērsvirziena komponentes 𝑉𝑠𝑘 ietekmei tika definēti segmenti: līdz –3,14 m/s, no –3,14 

m/s līdz 14,17 m/s, un virs 14,17 m/s. 

Metodes 5. posmā tiek noteikti atsevišķi regresijas modeļi katrā ārējās vides faktora 

ietekmes segmentā. Katrai pašsvārstību frekvencei un katram regresijas modelim ārējās vides 

faktora ietekmes segmentā tiek aprēķināts saliktās efektivitātes rādītājs 𝐶𝑃𝑀.   
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Ārējās gaisa temperatūras un pašsvārstību frekvenču sakarību PDP grafiki kopā ar 

segmentu robežām apkopoti 4.17. attēlā.   

 

 

 

   

 

4.17. att. PDP līknes Filomena Delli Castelli tilta pašsvārstību frekvencēm ārējās gaisa 

temperatūras ietekmē. 

Kopējā tendence visos PDP grafikos (4.17. att.) liecina par izteikti negatīvu korelāciju starp 

ārējā gaisa temperatūru un pašsvārstību frekvenču vērtībām. Ārējās gaisa temperatūras 

ietekmes segmentā no +11,11 ℃ līdz +24,35 ℃  regresijas modeļu prognozētās pašsvārstību 

frekvenču vērtības ir diezgan līdzīgas un kopējā izmaiņu tendence saglabājas nemainīga. 

Savukārt ietekmes segmentā līdz +11,11 ℃ un segmentā virs +24,35 ℃ frekvenču vērtību 

prognozes atšķiras gan starp dažādām frekvencēm, gan regresijas modeļiem.  

Regresijas modeļu 𝐶𝑃𝑀 vērtības ārējās gaisa temperatūras un pašsvārstību frekvenču 

sakarības modelēšanai atsevišķos segmentos apkopotas 4.18. attēlā.   

 

4.18. att. 𝐶𝑃𝑀 vērtības regresijas modeļiem ārējās gaisa temperatūras segmentā līdz 

+11,11 ℃, no +11,11 ℃ līdz +24,35 ℃ un virs +24,35 ℃ Filomena Delli Castelli tilta 

monitoringa datos. 

Ārējās gaisa temperatūras ietekmes analīze liecina, ka lineārās regresijas (LR) modelis 

uzrāda visaugstākās 𝐶𝑃𝑀 vērtības, savukārt nelineārie modeļi sasniedz zemākas 𝐶𝑃𝑀 vērtības, 

līdzīgi kā koka rāmja gadījumā.  
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Relatīvā mitruma, vēja garenvirziena komponentes 𝑉𝑔, vēja šķērsvirziena komponentes 𝑉𝑠𝑘  

un pašsvārstību frekvenču sakarību PDP grafiki kopā ar segmentu robežām, kā arī regresijas 

modeļu 𝐶𝑃𝑀 vērtības sakarības modelēšanai atsevišķos segmentos tika analizētas un attēlotas 

grafiski analogi ārējās gaisa temperatūras ietekmes analīzei.  

Relatīvā mitruma gadījumā pašsvārstību frekvenču vērtības pieaug, palielinoties 

relatīvajam mitrumam. Ietekmes segmentā līdz 59,73 % var novērot ievērojamu prognozēšanas 

līkņu atšķirību starp dažādiem regresijas modeļiem salīdzinot ar pārējiem ietekmes 

segmentiem. Savukārt pārējos relatīvā mitruma ietekmes segmentos vairumam pašsvārstību 

frekvencēm regresijas modeļu prognozēšanas vērtības ir līdzīgas, un līknes grafikos pārklājas.  

Vēja garenvirziena komponentes 𝑽𝒈 segmentā līdz –14,09 m/s regresijas modeļu spēja 

prognozēt pašsvārstību frekvenču vērtības atšķiras gan starp modeļiem, gan atsevišķām 

frekvencēm. Savukārt ietekmes segmentos no –14,09 m/s līdz 4,11 m/s un virs 4,11 m/s vairumā 

regresijas modeļu pašsvārstību frekvenču vērtību prognozes ir savstarpēji līdzīgas.  

Vēja šķērsvirziena komponentes 𝑉𝑠𝑘 segmentā līdz –3,14 m/s regresijas modeļu spēja 

prognozēt pašsvārstību frekvenču vērtības atšķiras gan starp modeļiem, gan atsevišķām 

frekvencēm līdzīgi kā vēja garenvirziena komponentes 𝑉𝑔 gadījumā. Savukārt ietekmes 

segmentos no –3,14 m/s līdz 14,17 m/s un virs 14,17 m/s arī vairumā regresijas modeļu 

pašsvārstību frekvenču vērtību prognozes ir savstarpēji līdzīgas, un ir novērojams pašsvārstību 

frekvenču vērtību kritums.  

Apkopojot visus 𝐶𝑃𝑀 vērtību rezultātus no visiem septiņiem regresijas modeļiem, zemākās 

𝐶𝑃𝑀 vērtības katram ārējās vides ietekmes faktoram visos segmentos tika iegūtas, izmantojot 

XGBoost metodi. Izmantojot šo regresijas metodi, tika veidotas samazinātu vērtību punktu 

daļējas atkarības līknes katrai pašsvārstību frekvencei un katram ārējās vides ietekmes 

faktoram. Optimālais režģu punktu skaits, kas maksimāli precīzi apraksta līknes funkciju ar 

noteiktu konverģences kritēriju, ārējās gaisa temperatūras, relatīvā mitruma, kā arī vēja 

garenvirziena komponentes 𝑉𝑔 un vēja šķērsvirziena komponentes 𝑉𝑠𝑘 gadījumā visām 

pašsvārstību frekvencēm ir 100 punkti.  

Ārējās vides ietekmes samazināšanas metodes nākamajos posmos pašsvārstību frekvenču 

vērtības tika koriģētas, izmantojot segmentētās PDP līknes katram ārējās vides ietekmes 

faktoram atsevišķi. Pēc segmentētās ietekmes noņemšanas uz koriģētajām pašsvārstību 

frekvenču vērtībām tika trenēti papildu regresijas modeļi, lai identificētu atlikušās nelineārās 

sakarības. Pēdējā posmā tika veikta sezonālās variācijas noņemšana, iegūstot koriģētās 

pašsvārstību frekvenču vērtības.  

Mahalanobisa distances algoritms, galveno komponentu analīze (PCA), vienklases atbalsta 

vektora (OC-SVM) analīze un Gausa jauktā modeļa (GMM) noviržu analīze tika izmantota, lai 

novērtētu citās publikācijās izmantoto ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas metožu 

efektivitāti. Salīdzinājumam tika izmantotas tikai tās metodes, kurās ārējās vides parametri tiek 

tieši modelēti un to ietekme tiek samazināta, balstoties konstrukciju dinamisko parametru 

analīzē. Metodes tika pielāgotas koka rāmja monitoringa datiem. Katras metodes ietvaros tika 

analizēta un samazināta tikai publikācijā norādītā ārējās vides faktora ietekme.  
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Publikācijās analizēto ārējās vides ietekmes samazināšanas metožu salīdzinājums, 

izmantojot visas sešas koka rāmja pašsvārstību frekvences, parādīja būtiskas atšķirības 

bojājumu noteikšanas efektivitātē. Galveno komponentu analīzes (PCA) [74] un Bajesa modeļa 

atjaunināšanas [79] pieejas nodrošina augstāku sabalansēto precizitāti (līdz 0,72 un 0,74), 

savukārt autoregresīvo modeļu [75] gadījumā tā nepārsniedz 0,52.  

Līdz ar to ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas metožu iegūtie rezultāti koka rāmja 

pašsvārstību frekvenču korekcijai liecina, ka publikācijās piedāvātās metodes nenodrošina 

būtisku konstrukciju bojājumu noteikšanas precizitātes uzlabojumu. Lai gan atsevišķos 

gadījumos novērojams neliels sabalansētās precizitātes pieaugums, kopumā rezultāti atšķiras 

un ir atkarīgi no izvēlētas konstrukciju bojājumu noteikšanas metodes.  

Lai novērtētu promocijas darbā izstrādātās adaptīvās ārējo vides faktoru ietekmes 

samazināšanas metodes efektivitāti koka rāmja pašsvārstību frekvencēm, tika izmantoti 

iepriekš analizētie visi četri konstrukciju bojājumu noteikšanas algoritmi. Katrai metodei tika 

noteikta sabalansētā precizitāte, kā arī kļūdaini pozitīvo un kļūdaini negatīvo rezultātu skaits 

(4.19. att.). Ņemot vērā šos rādītājus, tika analizēts, vai ārējās vides ietekmes samazināšanas 

metode uzlabo katra modeļa spēju identificēt konstrukciju bojājumus un vai algoritms samazina 

kļūdaini pozitīvo rezultātu skaitu, kas šajā eksperimentā tika novēroti izteikti ziemas periodā.  

Pēc ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas metodes piemērošanas būtiski uzlabojās 

visu metožu sabalansētā precizitāte un samazinājās kļūdaini pozitīvo un kļūdaini negatīvo 

gadījumu skaits. Visas metodes pēc korekcijas pilnībā identificēja konstrukciju bojājumu datus, 

sākot no 2. pakāpes un daļēji arī 1. pakāpes bojājumu datiem, kas pirms tam tika klasificēti kā 

pilnībā nebojātās konstrukcijas dati.  
 

 

(a) (b) 
  

(c) (d) 

 

4.19. att. Mahalanobisa distances algoritma (a), PCA metodes (b), OC-SVM metodes (c) un 

GMM metodes (d) rezultāti konstrukciju bojājumu noteikšanai, izmantojot visas sešas koka 

rāmja pašsvārstību frekvences pēc ārējo vides faktoru ietekmes korekcijas. 
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Mahalanobisa distances algoritma kļūdaini pozitīvo punktu atrašanās ārējo vides faktoru 

izmaiņu laika grafikos pēc ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas metodes piemērošanas 

redzama 4.20. attēlā. PCA, OC-SVM un GMM metodes kļūdaini pozitīvo rezultātu izvietojums 

tika analizēts un attēlots grafiski analogi līdzīgi kā pirms ārējās vides faktoru ietekmes 

samazināšanas metodes piemērošanas.  

  

 

4.20. att. Mahalanobisa distances algoritma kļūdaini pozitīvo rezultātu izvietojums ārējo vides 

ietekmes faktoru izmaiņu grafikā pēc pašsvārstību frekvenču vērtību korekcijas.  

Apkopojot un analizējot kļūdaini pozitīvos gadījumus jeb viltus trauksmes pēc pašsvārstību 

frekvenču vērtību korekcijas ārējo vides faktoru izmaiņu grafikos, var secināt, ka Mahalanobisa 

distances algoritma, OC-SVM, PCA un GMM metodes identificētās anomālijas ir izkliedētas 

visā novērojumu periodā un nav izteikti koncentrētas zemas ārējās gaisa temperatūras un augsta 

relatīvā mitruma līmeņa vērtību periodos. 

Salīdzinot kļūdaini pozitīvo un kļūdaini negatīvo rezultātu datu skaita izmaiņas pirms un 

pēc ārējo vides ietekmes faktoru korekcijas, PCA un OC-SVM metode vislabāk novērsa viltus 

trauksmju rezultātus, īpaši ziemas periodā. Savukārt kļūdaini negatīvo rezultātu datu skaitu 

visvairāk samazināja PCA metode, bet vismazāk – GMM metode.   

 

4.21. att. Sabalansētās precizitātes salīdzinājums izmantotajām metodēm.  

Salīdzinot visu četru metožu efektivitāti, pirms ārējās vides ietekmes faktoru samazināšanas 

katrā metodē sabalansētās precizitātes rādītāji atšķīrās un variēja no 65 % līdz 74 %. Savukārt 

pēc ārējās vides ietekmes faktoru samazināšanas sabalansētās precizitātes rādītāji visām 

metodēm variēja no 86 % līdz 95 %. Vislielākais sabalansētās precizitātes uzlabojums tika 

novērots PCA metodei, savukārt viszemākais tika iegūts, izmantojot GMM metodi.  

Lai novērtētu ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas metodes efektivitāti, koka 

rāmja un Filomena Delli Castelli tilta pašsvārstību frekvencēm tika analizētas frekvenču 

izmaiņas ∆𝑓, salīdzinātas frekvenču laika rindas pirms un pēc korekcijas, kā arī noteikti 

variācijas koeficienti (𝐶𝑉, Coefficient of Variation), kas redzami 4.22. attēlā.  



54 

 

4.22. att. Variācijas koeficienta 𝐶𝑉 salīdzinājums koka rāmja (a) un Filemonā Delli Castelli 

tilta (b) pašsvārstību frekvencēm. 

Pēc ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas metodes piemērošanas koka rāmja 

gadījumā var secināt, ka pirmajām trim pašsvārstību frekvencēm f1, f2 un f3 izmaiņas ir nelielas 

un vienmērīgas, ar mediānas vērtībām tuvu nullei, kas liecina par stabilu korekcijas ietekmi. 

Savukārt augstāko pašsvārstību frekvenču f4, f5 un f6 gadījumā mediāna joprojām saglabājas 

tuvu nullei, bet ar nedaudz lielāku izkliedi, neieviešot sistemātisku nobīdi. Pēc korekcijas 

pašsvārstību frekvenču laika rindas kļūst vienmērīgākas, samazinās gan kopējā vērtību izkliede, 

gan īstermiņa lokālās svārstības. Variācijas koeficientu 𝐶𝑉 salīdzinājums pirms un pēc 

pašsvārstību frekvenču vērtību korekcijas parāda būtisku frekvenču vērtību svārstību visām 

sešām koka rāmja pašsvārstību frekvencēm. Tas apliecina, ka ārējās vides faktoru ietekmes 

samazināšanas metode efektīvi stabilizē koka rāmja konstrukciju pašsvārstību frekvenču 

vērtības un uzlabo datu piemērotību turpmākai konstrukciju tehniskā stāvokļa novērtēšanai un 

bojājumu identificēšanai. 

Pēc ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas metodes piemērošanas tilta gadījumā var 

secināt, ka tikai f1 un f2 pašsvārstību frekvencēm korekcijas metode būtiski maina frekvenču 

vērtību svārstības novērojumu periodā. Pārējām pašsvārstību frekvencēm vērtību izmaiņas ir 

minimālas. Tilta frekvenču izmaiņu sadalījums pēc korekcijas nav vienmērīgs visām 

pašsvārstību frekvencēm. Zemākajām frekvencēm f1, f2 un f3 izmaiņu vērtības ∆𝑓 koncentrējas 

ap nulli, bet augstākajām pašsvārstību frekvencēm f4, f5 un f6 novērojama lielāka ∆𝑓 izkliede, 

ko raksturo plašāks starpkvartīļu apgabals (IQR) un atsevišķas lokālas novirzes. Variācijas 

koeficientu 𝐶𝑉 iegūtie rezultāti apstiprina, ka ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas 

metode efektīvi koriģē tilta pašsvārstību frekvenču vērtības, samazinot frekvenču vērtību 

izkliedi novērojumu periodā.  

  

  

(a) (b) 
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SECINĀJUMI 

Promocijas darbā tika izstrādāta un aprobēta jauna, adaptīva metode būvju nesošo 

konstrukciju tehniskā stāvokļa monitoringam, kas ļauj kompensēt mainīgo ārējo vides faktoru 

ietekmi un palielināt bojājumu noteikšanas precizitāti. Metode balstās vairāku mašīnmācīšanās 

algoritmu kombinētā lietojumā un segmentētā ārējās vides faktoru ietekmes modelēšanā, kas 

nodrošina būtiski augstāku konstrukciju bojājumu noteikšanas precizitāti un samazina viltus 

trauksmju risku. Metode tika pārbaudīta, izmantojot divstāvu koka rāmja un Filomena Delli 

Castelli tilta konstrukciju ilgtermiņa monitoringa datus, pierādot tās praktisko lietojamību 

dažādu būvju konstrukcijām.  

Divstāvu koka rāmja un Filomena Delli Castelli tilta konstrukciju eksperimentāli iegūto 

dinamisko monitoringa datu analīze skaidri norādīja, ka būvju pašsvārstību frekvenču vērtības 

būtiski ietekmē ārējie vides faktori, piemēram, ārējā gaisa temperatūra, relatīvais mitrums un 

vējš.  

Tika apkopoti galvenie secinājumi. 

1) Tika konstatēts, ka ārējo vides faktoru ietekmes apjoms un raksturs uz konstrukciju 

pašsvārstību frekvencēm ir izteikti nelineārs un mainīgs dažādos sezonālajos periodos. 

Šī iemesla dēļ identificēto pašsvārstību frekvenču datu segmentācija nodrošina 

ievērojami precīzāku ietekmes samazināšanu, ņemot vērā vienotu metodes lietojumu 

katram diapazonam atsevišķi. 

2) Ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas metodes pieeja kombinē vairāku regresijas 

modeļu adaptīvu izvēli ar fiziski pamatotu segmentāciju katram ārējās vides ietekmes 

faktoram atsevišķi. Saliktās efektivitātes rādītāja (𝐶𝑃𝑀) vērtību aprēķins liecināja par 

būtisku atšķirību starp modeļu efektivitāti, pamatojot nepieciešamību piemērot ārējās 

vides faktora ietekmes segmentiem dažādus regresijas modeļus atkarībā no konkrētā 

diapazona rakstura. 

3) Daļējas atkarības diagrammas (PDP) katrai pašsvārstību frekvencei un katram ārējās 

vides ietekmes faktoram skaidri norādīja, ka lineārā regresija (LR) sniedz tikai vispārīgu 

tendenci par pašsvārstību frekvenču izmaiņām atkarībā no ārējās vides faktora 

izmaiņām. Nelineārie regresijas modeļi spēja labāk pielāgoties un aprakstīt pašsvārstību 

frekvenču izmaiņas, tomēr arī šajā gadījumā precizitāte bija atkarīga no izvēlētā modeļa. 

Augstāko precizitāti ārējās vides faktoru ietekmes un pašsvārstību frekvenču izmaiņu 

sakarības modelēšanai sasniedza XGBoost un Bajesa regresija (BR) koka rāmja 

gadījumā un XGBoost regresija tilta gadījumā. 

4) Metodes piemērošanas rezultātā tiek iegūta diskrētu daļējas atkarības diagrammu (PDP) 

vērtību kopa, kas apkopo būtiskāko informāciju par ārējās vides ietekmi uz pašsvārstību 

frekvenču vērtībām. Šāda pieeja ļauj aizstāt liela apjoma mācību datu kopu ar 

samazinātu, strukturētu references datu kopu, būtiski samazinot uzglabājamo datu 

apjomu, vienlaikus saglabājot augstu korekcijas precizitāti. 

5) Pētījuma rezultāti apstiprināja, ka izstrādātā metode būtiski uzlabo konstrukciju 

bojājumu noteikšanas algoritmu precizitāti. Pirms frekvenču vērtību korekcijas 
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Mahalanobisa distances algoritms, PCA, OC-SVM un GMM metodes uzrādīja plašu 

kļūdaini pozitīvo un negatīvo rezultātu izkliedi, īpaši ziemas periodā. 

6) Pēc ārējās vides faktoru ietekmes samazināšanas metodes piemērošanas koka rāmja 

pašsvārstību frekvenču monitoringa datiem Mahalanobisa distances algoritma 

sabalansētā precizitāte palielinājās no 70 % līdz 87 %, PCA metodes sabalansētā 

precizitāte palielinājās no 65 % līdz 95 %, savukārt OC-SVM un GMM metožu 

sabalansētā precizitāte pēc korekcijas palielinājās no 74 % līdz 90 % un no 70 % līdz 

86 %. Iegūtie rezultāti apstiprina, ka pēc ārējās vides ietekmes samazināšanas metodes 

piemērošanas pašsvārstību frekvenču monitoringa datiem mašīnmācīšanās algoritmi 

spēj nošķirt ārējās vides izraisītās izmaiņas no faktiskajām konstrukciju bojājumu 

pazīmēm, būtiski uzlabojot bojājumu noteikšanas ticamību. 

7) Pēc ārējās vides ietekmes samazināšanas metodes piemērošanas tilta pašsvārstību 

frekvencēm tika novērots būtisks frekvenču vērtību izkliedes samazinājums zemākajām 

frekvencēm. Variācijas koeficienta 𝐶𝑉 samazinājums visām pašsvārstību frekvencēm 

apstiprina, ka metode efektīvi kompensē ārējo vides faktoru ietekmes radītās svārstības. 

Lai nodrošinātu konstrukciju bojājumu noteikšanas uzticamību un precīzu konstrukciju 

tehniskā stāvokļa novērtēšanu, monitoringa sistēmas ieviešanai praksē ir jāievēro vairāki 

būtiski priekšnosacījumi. 

1) Lai nodrošinātu pilnīgu un reprezentatīvu datu ieguvi, monitoringa sistēmās ir 

nepieciešams integrēt vairākus sensorus, piemēram, akselerometrus, ārējā gaisa 

temperatūras, relatīva mitruma, vēja ātruma sensorus. 

2) Monitoringa iekārtas ir periodiski jāpārbauda un jākalibrē, lai nodrošinātu augstu 

mērījumu precizitāti, lai novērstu pašu sensoru bojājumus. 

3) Mērierīces ir jānovieto konstrukcijas kritiskajos punktos, lai iegūtu detalizētus datus par 

konstrukcijas svārstībām dažādos virzienos un punktos. 

4) Lai iegūtu ticamus un reprezentatīvus rezultātus par dinamisko parametru izmaiņām, ir 

nepieciešams veikt monitoringu vismaz viena gada garumā, kas ļauj novērot sezonālās 

svārstības.  

Promocijas darbs sniedz nozīmīgu ieguldījumu būvkonstrukciju tehniskā stāvokļa 

monitoringā, nodrošinot racionālu resursu izmantošanu. Metodes praktiskā lietojamība 

nodrošina iespēju plānot uzturēšanas un atjaunošanas darbus, balstoties kvantitatīvos 

konstrukcijas tehniskā stāvokļa novērtējumos, nevis periodiskos vizuālo pārbaužu rezultātos. 

Izstrādātā pieeja veicina pāreju no tradicionālās datos balstītas būvju uzturēšanas prakses, kas 

ir būtiska ilgtspējīgas būvniecības un ekspluatācijas stratēģijas sastāvdaļa.  

Izstrādātās metodes validācija balstīta vienkāršotā divstāvu koka rāmja modelī ar 

pielāgotām frekvencēm un viena tilta ilgtermiņa monitoringa datos, kas ierobežo rezultātu 

vispārināmību uz sarežģītām reālām konstrukcijām. Bojājumi tika simulēti nesagraujoši, 

neietverot neatgriezeniskus defektu. Metodes efektivitāte ir atkarīga no augstas kvalitātes un 

nepārtrauktiem monitoringa datiem, kas praksē ne vienmēr ir nodrošināti. Pētījumā tika ņemti 

vērā tikai galvenie ārējās vides faktori, tāpēc reālos objektos var būt nepieciešama paplašināta 

ietekmju kopa un papildu korekcijas. 
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