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Povzetek. Dihanje onesnaZenega zraka z delci PM;o negativno vpliva na zdravje. Pozimi so izpusti delcev
PMio vedji zaradi notranjega ogrevanja, vremenske razmere za disperzijo onesnazZeval pa predvsem v kotlinah
in dolinah osrednje Slovenije skrajno neugodne. V Sloveniji najvi§je vrednosti PMio izmerijo v dnevih s
temperaturno inverzijo, zato so atributi, povezani z njo, zelo pomembni pri napovedovanju dnevnih ravni
onesnazenosti. Agencija Republike Slovenije za okolje vsakodnevno izvaja vertikalne sondaZe, kjer merijo
spreminjanje temperature z nadmorsko viSino. Iz podatkov vertikalnih sondaZz meteorologi dolocijo prisotnost
temperaturne inverzije in njeno visino.

V nasem delu predstavimo avtomatsko metodo za obdelavo podatkov temperatur vertikalnih sondaz, ki temelji
na diskretni Morsovi teoriji (ADMT). Rezultat nasega postopka so prevojne tocke, v katerih se spremeni smer
spreminjanja temperature (naras$canje ali padanje) z nadmorsko viSino. Iz tako obdelanega signala izpeljemo
Stiri atribute, ki kaZejo znalilnosti temperaturne inverzije. Atributi vkljucujejo viS§ino in globino inverzije,
temperaturno razliko inverzije in temperaturo pri tleh. Vpliv atributov na ravni PM;o dolo¢imo s pomocjo
bayesovske linearne regresije. Vsi izpeljani atributi izkazujejo signifikanten vpliv na dnevne ravni PMio. V

nadaljnjem delu nameravamo vkljuciti nove atribute v model za napovedovanje PMg.

Kljucne besede:
linearna regresija

Automatic processing of meteorological sounding data to
detect the temperature inversion layer

Temperature inversions are common in basins and valleys of
central Slovenia increasing PM ¢ levels. Meteorologists and air
quality experts usually assess the temperature inversions from
the meteorological sounding data. The paper presents a method
based on the discrete Morse theory (ADMT) for automatic
processing of meteorological sounding data. The ADMT algo-
rithm is applied to show temperature variations with altitude as
a function of critical points taking place at changed direction
of the temperature (temperature can increase or decrease with
increasing altitude). Based on this data four different features
are derived. The derived features comprise the depth, height,
and the temperature difference of the temperature inversion.
The ground temperature is also used as a feature. Using
the Bayesian linear regression the significance of the derived
features is assessed. The paper shows a significant impact of
the new derived features describing the temperature inversion
on the PMjq levels.

Keywords: temperature inversion, meteorological sounding,
PM,, discrete Morse theory, Bayesian linear regression

1 Uvobp

Dihanje onesnaZenega zraka negativno vpliva na zdravije.
Najbolj je na udaru najranljivejsi del populacije (otroci,
starejsi, kroni¢ni bolniki) [1]. Ceprav se v Evropi
Ze veliko let borimo proti poviSanim ravnem najbolj
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Skodljivih onesnazeval zraka, so poviSane ravni delcev
(PM7y, PMs 5), dusikovih oksidov in ozona Se vedno
pogoste [2]. V Evropi dopustne ravni posameznih one-
snazeval dolo¢a Evropska direktiva o kakovosti zuna-
njega zraka in CistejSem zraku za Evropo [3].

V Sloveniji so se zadnja leta ravni SO in NO,
obcutno zniZale, najvecja tezava so poviSane vrednosti
delcev PM;y in PMy 5. Se je pa zaradi oglaSevanja
oglji¢ne nevtralnosti biomase in njene cenovne dosto-
pnosti povecala njena poraba, kar negativno vpliva na
koncentracije delcev. V Sloveniji na poviSane ravni
PM;( pozimi poleg povecanih izpustov zaradi notranjega
ogrevanja vplivajo tudi vremenske razmere. Vec¢ina mest
celinske Slovenije leZi v neprepiSnih kotlinah ali dolinah,
kjer so temperaturne inverzije pozimi zelo pogoste. Ta
vpliva na ozracje tako, da se zracna masa mesa le do
viSine, na kateri zaCne temperatura padati z nadmorsko
vi§ino. Zelo nizka temperaturna inverzija pozimi, ko
so izpusti visoki, lahko zelo vpliva na poviSanje ravni
delcev PM;q pri tleh.

Agencija Republike Slovenije za okolje (ARSO) je v
Sloveniji pristojna za izvajanje meritev kakovosti zraka
in ocenjevanje skladnosti s standardi EU [3]. ARSO je
pristojen tudi za opravljanje vseh meteoroloskih meri-
tev. Temperaturne profile (spreminjanje temperature z
vi§ino) merijo z meteoroloskimi sondami (vertikalna
sondaZa) vsak dan zgodaj zjutraj. Iz tako pridobljenega
temperaturnega profila je najlaZe vizualno oceniti, ali je
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zjutraj prisotna temperaturna inverzija in na kateri viSini
je. Podatki vertikalnih sondaZ so na voljo ravno pred
jutranjim objavljanjem napovedi onesnaZenosti zraka s
PM; . Strokovnjaki podatke vizualizirajo v obliki grafa
temperature v odvisnosti od viSine in temperaturno in-
verzijo ocenijo vizualno. S tem podatkom si pomagajo,
ko napovedujejo dnevno povprecno vrednost PM.

Temperaturna inverzija je znan atribut pri avtomat-
skem napovedovanju ravni PM. V [4] smo, podobno
kot v [5], temperaturno inverzijo ocenili kot razliko
temperature v niZe in viSe lezeCem kraju (v Ljubljani
in na Krvavcu). Temperaturno inverzijo smo ocenili
tudi s pomocjo napovedi meteoroloSkega modela Eu-
ropean Center for Medium-Range Weather Forecasting
(ECMWEF) [6]. V [7], [8] so za vpliv temperaturne
inverzije na raven delcev uporabili napovedi meteo-
roloskega modela. Pomanjkljivost ocene temperaturne
inverzije z razliko temperatur v dveh tockah je, da ne
moremo oceniti, do katere viSine sega. Pomanjkljivost
ocene z meteoroloSkim modelom pa je, da je sam
model nepopoln. Resolucija meteoroloskega modela je
ponavadi premajhna, da bi lahko natan¢no napovedali
temperaturno inverzijo v ozkih dolinah. Oba nacina nista
primerna za ocenjevanje nizkih temperaturnih inverzij,
ki pa najbolj vplivajo na poviSane ravni onesnazeval pri
tleh.

Delo obravnava avtomatsko analizo podatkov verti-
kalnih sondaz, ki prikazujejo spreminjanje temperature
z nadmorsko viSino z algoritmom, ki temelji na diskretni
Morsovi teoriji (ADMT). Sledi avtomatsko tvorjenje
atributov, ki opisujejo temperaturno inverzijo in pove-
zavo teh atributov z dnevnimi ravnmi delcev PMy.

2 MATERIALI IN METODE

2.1 Podatki

Vertikalne sondaZe izvaja ARSO vsak dan zgodaj
zjutraj (ve€inoma med 4. in 5. uro) s pomocjo mete-
oroloskih sond, ki so opremljene z merilniki zra¢nega
tlaka, temperature, vlage in smeri in jakosti vetra. Sonde
ponesejo meteoroloski baloni iz strehe ARSO do viSine
okoli 18000 metrov in posiljajo podatke v realnem
casu s pomocjo radijskih signalov (radijska telemetrija).
V naSem delu nas zanima spreminjanje temperature
z nadmorsko viSino, kot prikazuje slika 1. Na one-
snazenost zraka najbolj vpliva dogajanje v niZjih plasteh
ozracja, ker leZijo mesta celinske Slovenije veCinoma na
okoli 300 metrov nadmorske viSine, za analizo izberemo
zra¢no maso do visine 3000 metrov. Kot vhodni podatek
vzamemo tocke, ki prikazujejo povezavo viSine in tem-
perature od viSine 299 m do 3000 m nadmorske viSine.

Meritve onesnaZzenosti zraka izvaja ARSO na
razliénih lokacijah v Sloveniji, ena od postaj je pri
sedezu ARSO v Ljubljani, za Bezigradom. Za analizo
smo uporabili meritve delcev PM;g v obdobju od junij
2012 do marca 2019. Podatki so na voljo kot dnevne
povpre¢ne vrednosti v pg/m3.
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Slika 1: Slike prikazujejo spreminjanje temperature z nadmor-
sko visino 26. januarja 2019. Na zgornji sliki je standardni
prikaz spreminjanja temperature z nadmorsko viSino, srednja
slika prikazuje rotacijo, ki jo naredimo, da lahko na podatke
apliciramo algoritem ADMT. Spodnja slika prikazuje rezultat
postopka ADMT. Vertikalna sondaza je zdaj opisana le z
ekstremnimi tockami.
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2.2 Diskretna Morsova teorija in njena enodimen-
zionalna adaptacija

Zvezna Morsova teorija [9] je postopek iz diferenci-
alne topologije. Omogoca nam neposredno obravnavo
gladkih mnogoterosti s pomocjo analize odvedljivih
funkcij. Diskretna Morsova [10] teorija (ADMT) je
kombinatori¢na prilagoditev Morsova teorije. Temelji na
diskretnih gradientnih vektorjih, katerih kriti¢ni elementi
opisujejo topologijo strukture. Je pripomocek, ki nam
pomaga dolociti ekvivalentnost med topoloskimi pro-
stori, ki nastanejo iz diskretnih matemati¢nih struktur.
Opisuje, kako lahko matemati¢no strukturo opiSemo z
njenimi kritiénimi tockami. Teorija je bila uporabljena v
razli¢nih aplikacijah: za kompresijo mrez [11], obdelavo
slik [12], u€enje kvalitativnih modelov [13] in obdelavo
signalov EKG [14].

Za obdelavo podatkov vertikalnih sondaZ uporabimo
enodimenzionalno prilagoditev diskretne Morsova teo-
rije [15], kot smo jo uporabili v [14] in smo jo poime-
novali adaptacija diskretne Morsova teorije (ADMT). V
naSem primeru osnovni algoritem [15] nekoliko spre-
menimo. V nasprotju s [15] in tako kot v [14] nikoli ne
izbriSemo zacetne in koncne tocke (skrajnih nadmorskih
viSin). V [14] i§¢emo razliko amplitud lokalnih minimu-
mov in maksimumov (y-os), pri vertikalnih sondazah pa
nas zanimajo razlike med minimumi in maksimumu po
x-0si (temperature), zato signal zarotiramo (glej srednjo
sliko 1). Algoritem najprej poisce vse lokalne minimume
in maksimume signala in izraCuna razliko med njihovimi
amplitudami. Glavna znacilnost algoritma je brisanje,
odstranjevanje parov minimum-maksimum, ki so med
seboj oddaljeni (po y-osi) za manj kot vnaprej podan
prag. Slika 2 prikazuje brisanje najkrajSe razdalje v
sekvenci minimumov in maksimumov, v tem primeru
se izbriSeta tudi pripadajo¢a minimum in maksimum
in razdalji levo od minimuma in desno od maksimuma
(glej sliko 2). Ustvari se nova razdalja med preostalima
nepovezanima ekstremoma.

V naSem primeru razdalje imenujemo razlike v tempe-
raturi med minimumi in maksimumi (y-os zarotiranega
signala). Za prag smo izbrali vrednost 1° C oziroma
brisanje kon¢amo, ko nam ostaneta samo en minimum
in maksimum (ena razdalja). Za prag izberemo 1° C in
ker so razlike manjSe od 1° C je razlika tako majhna,
da Se ne moremo govoriti o temperaturni inverziji.

brisanje najkrajse
razdalje

)

Slika 2: Slika prikazuje brisanje najkrajSe razdalje v sekvenci
petih razdalij (6 ekstremov).

FAGANELI

Algoritem 1: Enodimenzionalna adaptacija diskre-
tne Morsove teorije (ADMT), ki smo jo uporabili za
obdelavo vertikalnih sondaz.
Data:
o seznam toCk, parov (x;,y;), kjer je y; = f(z;).
o vrednost praga.

Result: seznam kriti¢nih tock, ki ostanejo, ko

koncamo krajsanje.

Lmin=vsi lokalni minimumi Lmax=vsi lokalni
maksimumi Ce ima ve¢ sosednjih toek (zj,...,x3) isto
vrednost (y;=...=yx), dolofimo, da je samo zadnja, torej
(zg,yx ), kriti¢na tocka.

dy=vse razdalje sosednjih Lmin in Lmax, razdalja je
misljena po y osi P=doloCen prag while min(dy)<P
do

if min(dy) je zacetna ali koncna razdalja then
ohranimo robno tocko;
izbriSemo njej sosedno tocko;
povezemo preostali ekstrem s koncno tocko;
else
izbriSemo min(dy)-par minimum in

maksimum in povezave med njima;

poveZzemo preostala ekstrema;

end
end

2.3 Izracun atributov

Po aplikaciji postopka ADMT (brisanjem) nam osta-
nejo le pari minimum-maksimum, ki so med seboj
oddaljeni za vec kot 1 © C (glej spodnjo sliko 1). Atribute
doloc¢imo tako, da ¢im bolj ponazarjajo znacilnosti, ki jih
strokovnjaki opazujejo na grafih vertikalnih sondaz, ko
napovedujejo ravni delcev PMyj.

Strokovnjake zanima najniZja temperaturna inverzija
(plast zraka pri tleh), zato i§¢emo prvo razdaljo (med
minimumom in maksimumom), kjer temperatura naras¢a
z nadmorsko viSino. Na sliki 3 je taka razdalja narisana
odebeljeno. Atributi so prikazani na sliki 3:

o Ekstremno tocko, ki ustreza maksimumu tempe-
rature na tej razdalji, doloCimo kot atribut in ga
poimenujemo ViSina.

o Temperaturno razliko, ki je enaka izbrani razda-
lji (glej sliko 3, odebeljeno razdaljo), imenujemo
Temp_razlika.

o Razliko v viSinah ekstremov, ki pripadata tej raz-
dalji, imenujemo Globina.

o Ker vemo, da temperatura zraka pri tleh vpliva
na raven delcev (bolj je hladno, veC je izpustov
notranjega ogrevanja), dodamo kot atribut Se tem-
peraturo, ki jo sonda izmeri pri tleh (Temp_tla).

Ce v obdelanih podatkih vertikalne sondaZe ni no-
bene razdalje, kjer temperatura narasca, dolo¢imo, da
je Temp_razlika enaka 0. Atributoma Visina in Globina
pa dodelimo vrednost 5000, ki je zunaj opazovanega
obmodja. Atributoma ne Zelimo prirediti vrednosti 0, saj
iz prakse vemo, da niZja ko je inverzija, manj vpliva na
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Slika 3: Rezultati vertikalne sondaze z dne 8. januarja 2019
po obdelavi z ADMT. Oznaceni so izpeljani atributi.

ravni PMg.

2.4 Doloc¢anje vpliva atributov na koncentracije
delcev PM

Vpliv izpeljanih atributov na ravni delcev PM;j,
dolo¢imo s pomocjo bayesovske linearne regresije [16].
Bayesovska linearna regresija nam poda iste odvisnosti
med atributi in izhodno spremenljivko kot navadna line-
arna regresija. Razlika je, da nam bayesovska linearna
regresija ne da to¢kovnih napovedi, temve¢ napovedi v
obliki verjetnostnih porazdelitev. Podobno tudi parametri
regresije niso ve¢ doloceni kot optimalne toc¢ke (v smislu
najmanjSe kvadraticne napake), ampak kot aposteriorne
porazdelitve. Tak pristop nam omogoc¢i doloCanje nego-
tovosti parametrov. Za prilagajanje bayesovske linearne
regresije smo uporabili R [17] paket arm [18].

Bayesovsko linearno regresijo prilagajamo tako, da
vzamemo prej izpeljane atribute kot vhodne spremen-
ljivke, dnevne povprecne ravni PM;y pa kot izhodno
spremenljivko. Dneve, za katere ni na voljo katera od
vhodnih spremenljivk ali izhodna spremenljivka, odstra-
nimo. Za vsak atribut dolo¢imo vpliv tako, da opazujemo
njegovo povpre¢no vrednost (dobimo enak rezultat kot
za koeficiente navadne linearne regresije) in njihov 95-
odstotni aposteriorni bayesovski interval zaupanja. Ce
interval ne vsebuje niCle, lahko sklepamo, da je vpliv
atributa na izhodno spremenljivko znaten.

3 REZULTATI

Vsi izpeljani atributi izkazujejo znaten vpliv na izhodno
spremenljivko (koncentracijo PMjg), saj njihov bayeso-
vski interval zaupanja ne vsebuje vrednosti 0. Vplivi atri-
butov so pri¢akovani, temperatura tal negativeno vpliva
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Atribut Srednja vrednost  CI025 CI979
Temp_tla -1.05 -1.12 -0.98
Temp_razlika 2.22 2.00 244
Visina -0.0046 -0.0055 -0.0037
Globina 0.0035 0.0027  0.0043

Tabela 1: Tabela prikazuje rezultate ocenjenega vpliva atribu-
tov na dnevno koncentracijo delcev PM1o. Parameter “Srednja
vrednost” pomeni srednjo vrednost koeficienta v linearni regre-
siji, C1025 in CI975 pa meji 95 % bayesovskega aposteriornega
intervala zaupanja.

na ravni PMj, saj bolj ko je hladno, vec je izpustov
zaradi notranjega ogrevanja in vi§je so ravni PMjg.
Temperaturna razlika med minimalno in maksimalno
temperaturo v temperaturni inverziji izkazuje pozitiven
vpliv, ve¢ja ko je temperaturna razlika, viSje so ravni
PMi,. Ce je veja razlika med minimalno in maksi-
malno temperaturo v temperaturni inverziji, je manjSa
verjetnost, da se bo temperaturna inverzija tekom dneva
“razbila”. V tam primeru je zelo velika verjetnost, da
bo temperaturna inverzija trajala in tako negativno vpli-
vala na ravni delcev PMj,. Ce je temperaturna razlika
manjSa, se temperaturna inverzija tekom dneva “razbije”,
meSalna plast zraka se dvigne in ravni PM;y padejo.
Visina inverzije (ViSina) izkazuje negativen vpliv, to-
rej nize ko je prevojna tocka inverzije (maksimalna
temperatura, preden zacne temperatura padati z visino),
manjsi volumen ima plast, v kateri se zrak meSa. Globina
inverzije izkazuje pozitiven vpliv, vedja ko je plast
inverzije (po visini), viSje so koncentracije. Globina in
Visina sta odvisna atributa. Ce je najniZja plast inverzije
tudi prva opazovana razdalja, opisujeta atributa isto.
Kljub temu atribut Globina izkazuje signifikanten vpliv
v linearni regresiji, kar pomeni, da njegova vkljucitev
prinese dodatno znanje v model.

4 SKLEP

V ¢lanku smo predstavili postopek za avtomatski izracun
atributov iz podatkov vertikalnih sondaZ (spreminjanje
temperature z visino). Uporabili smo postopek iz dife-
rencialne topologije, ki smo ga prej uspe$no uporabili
za obdelavo signalov EKG [14], imenovan ADMT. V
tem primeru nismo uporabili implementacije s kopico,
saj so bili tukaj signali veliko krajsi, zato je bila direktna
implementacija dovolj hitra. Atributi, ki smo jih izpeljali
po predhodni obdelavi signala z ADMT, so izkazali
signifikanten vpliv pri modeliranju dnevne ravni PM.
Izkazovali so podoben vpliv, kot ga poznamo iz prakse.

V nadaljnjem delu bomo izpeljane atribute vkljucili
v model za napovedovanje delcev PM;q. Prednost po-
stopka je, da popolnoma avtomatizira tvorjenje atributov
iz podatkov vertikalnih sondaz, tako da lahko taksne
atribute vklju¢imo v model, ki deluje v operativi. Pri-
dobljeni atributi so uporabni tudi za izdelavo letnih sta-
tistik, opis znacilnosti in trendov temperaturnih inverzij.
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Signal, ki ga obdelamo z ADMT, je tudi kompaktnejsa
oblika zapisa signala (informacije zasedejo manj pro-
stora).
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