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Резюме 

 
Направена е статистическа оценка на точността на някои подходи за пространствена интерполация за опре-

деляне на валежните количества (P) в планински район. Експериментално измерените PObs. са съпоставени с 
изчислените PExp. чрез моделите за пространствена интерполация: inverse distance weighting (IDW), ordinary 
kriging (OK), ordinary co-kriging (OCK), trend ordinary kriging (TOK), многофакторна линейна регресия (MLR), мно-
гофакторна полиномна регресия (MPR). За параметризиране на моделите са използвани данни за валежите от 
намиращите се в близост станции от мрежата на световната метеорологична организация (WMO). При статисти-
ческата оценка са сравнявани: средната абсолютна грешка (MAE), средната квадратична грешка (систематична – 
RMSES и несистематична – RMSEU), коефициента на детерминация (R2), индекс на приближение (d), сумата от 
квадратите на разликите (RSS) и отношението на сумата на измерените и сумата на изчислените валежи за изс-
ледвания период (W). 
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Увод 
Методите за пространствена интерполация 

все по-широко се използват широко в метеоро-
логичните проучвания. Въпреки отклоненията в 
сравнение с директните измервания, интерпо-
лационните методи се прилагат по няколко при-
чини:  

- информацията, получавана чрез директ-
ни измервания е за конкретен обект 
(станция) и не винаги отразява напълно 
обстановката в околността [12]; 

- гъстотата на мрежата от измервателни 
станции е недостатъчна за представяне 
на климатичната обстановка на дадена 
територия; 

- за картиране на климатичните характе-
ристики на дадена територия е необхо-
димо математическо обвързване на дан-
ните от директните измервания в измер-
вателните станции и статистическа про-
верка на точността на това обвързване. 

Въпреки, че много статии са посветени на 
пространствената интерполация на климатични 
данни [16, 17, 19, 24], малка част засягат проб-
лема за пространствената интерполация в пла-
нински региони, където релефните особености 
правят интерполационния процес по-неточен [8, 
11, 14]. 

Основният въпрос при пространствената ин-
терполация е математическото изглаждане на 
стойностите от директните измервания да бъде 
извършено, така че статистическата точност да 
бъде в допустимите граници [22]. Проблемът се 
подсилва от липсата на съгласие по отношение 

на най-подходящите критерии за статистическа 
оценка на точността на различните модели. 

Целта на настоящото проучване е да сравни 
точността на няколко често използвани в прост-
ранствената интерполация на климатични данни 
модела при прилагането им за планински район. 

 
1. Материали и методи 
1.1. Материали 

Теренните измервания на валежните коли-
чества са проведени в периода 2010–2012 г. в 
затворената част около водоема на изравнител 
„Петрохан“ от каскадата на ВЕЦ „Бързия“. Обек-
тът е разположен на 1405 m надморска височи-
на в района на Старопланинския проход Петро-
хан, който по данни от Климатичния справочник 
на България е едно от местата с най-големи ва-
лежни количества в страната. 

За параметризиране на моделите са използ-
вани публично достъпни данни от сървърите на 
Националната океанографска и атмосферна 
администрация на САЩ (http://www.ncdc.noaa. 
gov) за валежите от намиращите се в радиус от 
65 km станции от мрежата на световната метео-
рологична организация (WMO). За да стане 
обектът на интерполация среден не само по ге-
ографска ширина и по географска дължина, но и 
среден по надморска височина за параметризи-
ране на пространствената интерполация са до-
бавени данните от станциите на двата най-
близки (но извън 65 km радиус) планински върха 
– Мусала и Ботев. Физикогеографски данни за 
обекта на интерполацията и за климатичните 
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станции, използвани при параметризирането са 
показани в табл. 1. 

 

 
Табл. 1. Физикогеографска характеристика на обекта на проучването и на климатичните станции, използ-

вани за параметризиране на моделите за пространствена интерполация 

Измервателна 
станция 

Над-
морска 
висо-
чина, m 

Географ-
ска ши-
рина, ° 

Географ-
ска дъл-
жина, ° 

Разстояние 
до точката 
за интерпо-
лация, km 

Средно годишно 
количество на 

валежа за изслед-
вания период, mm 

Средно годишно 
количество на ва-
лежа за периода 
1960–1991 г., mm 

Петрохан 1405 43.122 23.127 – – 1164 
Драгоман 716 42.933 22.933 26.3 554 724 
Димитровград 450 43.017 22.750 32.8 534 574 
Враца 310 43.200 23.533 34.0 686 809 
Мургаш 1692 42.833 23.667 54.4 744 830 
София 591 42.650 23.383 56.4 542 589 
Черни връх 2292 42.583 23.267 61.0 723 1175 
Мусала 2927 42.183 23.583 110.8 725 1176 
Ботев връх 2389 42.667 24.833 147.8 914 1085 
Средно 1420 42.799 23.453 65.4 678 870 
 

От табл. 1 се установява, че изследваният 
период е бил относително по-сух в сравнение с 
валежните норми от климатичния справочник за 
периода 1960–1991 г. 

 
1.2. Определяне на разстоянието между точ-
ката на интерполация и климатичните стан-
ции 

Важна стъпка за подготовката на пространс-
твената интерполация е изчисляването на разс-
тоянието между отделните обекти, включени в 
интерполационния процес. За пространство с 
малък обем е в сила Евклидовата геометрия, 
която ползва Питагоровата теорема за изчисля-
ване на разстояния: 

,)ba(d
n

1i

2
ii



     (1) 

където: 
d – разстояние между точките „A” и „B”; 
ai – координати на точка „A”; 
bi – координати на точка „B”; 
n – брой на измеренията в пространството. 
 
Функцията изчислява коректно разстоянието 

между две точки само тогава, когато дименсии-
те на отделните координатни оси са еднакви. 

В геостатистиката разстоянията се изчисля-
ват по-трудно. На първо място геоидната форма 
на Земята води до неравностойност на географ-
ските координатни разлики, когато те се изчис-
ляват в направлението север-юг и когато се из-
числяват в направлението изток-запад. Ако 
формата на Земята се опрости до сферична, то 
при изчисляване на разстояния по повърхността 
ѐ е в сила сферичния косинусов закон: 
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където: 
lat1, lat2 – географските ширини на двете 
точки, °; 
lon1, lon2 – географските дължини на двете 
точки, °; 
R – радиусът на сферично изгладения геоид; 
R=6371 km. 
 
За нуждите на климатологията описаните 

функции не предлагат подходящо решение на 
задачата за определяне на разстоянията. Това 
е така, защото разстоянията между две точки по 
трите координатни оси (географска ширина, ге-
ографска дължина и надморска височина) обик-
новено имат различно влияние върху разпрост-
ранението на климатичния показател, обект на 
интерполация. Така, например, в умерения кли-
матичен пояс изменението на температурата 
при отклонение с 1° г.ш. е приблизително колко-
то изменението на температурата при дениве-
лация с 1000 m надморска височина [1], но раз-
пределението в направление изток-запад силно 
зависи от регионални и локални особености на 
орографията на терена. 

Съществуват редица математически подходи 
за трансформация на стойностите в скали с 
различни дименсии, които позволяват от една 
страна да се преобразува пространството в 
бездименсионно, което позволява прилагането 
на Питагоровата теорема, и от друга страна не-
утрализира неравномерната тежест на разстоя-
нията в различните пространствени измерения. 
За нуждите на пространствената интерполация 
при изчисляване на разстоянието между отдел-
ните обекти в настоящата статия координатните 

40



СТАТИСТИЧЕСКА ОЦЕНКА НА МОДЕЛИ ЗА ПРОСТРАНСТВЕНА ИНТЕРПОЛАЦИЯ ПРИ ОПРЕДЕЛЯНЕ НА ... 
 

системи предварително са трансформирани 
чрез функция за нормализиране на скали [9]: 

,
zz

zz
ẑ

minmax

min




     (3) 

където: 
ẑ  – рангът на стойността на географската 
координата в затворения полигон за интер-
полация, ; ]1;0[ẑ
z – стойността на координата в отделните 
измерения; 
zmin – минималната стойност на координатите 
от съответното измерение; 
zmax – максималната стойност на координати-
те от съответното измерение. 
 

1.3. Методи за пространствена интерполация 
1.3.1. Inverse Distance Weighting (IDW) 

Един от най-често използваните методи в ге-
остатистиката, който е приложим и за простран-
ствена интерполация на климатични данни е 
метода Inverse Distance Weighting (IDW), създа-
ден от Shepard [20]. Методът се базира на из-
числяването на средно претеглена стойност, в 
размера, на която по-голямо влияние имат 
стойностите на зависимата променлива, изме-
рени в по-близко разположените до точката на 
интерполация източници. 
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където: 
u(x) – търсената чрез интерполацията зави-
сима променлива; 
ui – стойността на зависимата променлива в 
точката i; 
wi(x) – тежестта на влияние върху интерпо-
лационната стойност на стойността на зави-
симата променлива в точката i; 
 
За изчисляване на wi(x) е използвана моди-

фикацията на функцията на Shepard, предложе-
на от Renka [18]: 
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където: 
R – разстоянието между точката за интерпо-
лация и максимално отдалечената клима-
тична станция; 
d(x,xi) – разстоянието между точката за ин-
терполация (х) и i-та климатична станция (хi); 
p – степенен параметър. 
 

 
 

1.3.2. Ordinary kriging (ОК) 
Кригингът е геостатистически метод за прос-

транствена интерполация разработен от френс-
кия математик Matheron [15] и е базиран на раз-
работеният в магистърската теза метод от юж-
ноафриканския минен инженер Danie G. Krige: 
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n
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където: 

*)x(Ẑ  – интерполационната стойност на изс-

ледвания климатичен показател; 
λi – тежестта на влияние върху интерполаци-
онната стойност на стойността на зависима-
та променлива в точката i; 
Z(xi) – стойността на зависимата променлива 
в точката i; 
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където: 
γ(xi, xj) – ковариацията в координатите на 
станцията i и станцията j, отчетена по някой 
от теоретичните вариограмни модели; 
γ(xi, x*) – ковариацията в координатите на 
станцията i и точката за интерполация, отче-
тена по някой от теоретичните вариограмни 
модели; 
 
За нуждите на настоящото изследване кова-

риацията е приета за равна на разстоянието 
между двете точки, изчислено по трансформи-
раните им координати или е приета степенната 
вариограмна функция: 

p
jiij )x,x(d , при p=1.    (8) 

 
1.3.2. Ordinary co-kriging (ОCК) 

Кокригингът е модел, доразвиващ кригингът с 
добавяне на допълнителни независими промен-
ливи (една или няколко), които оказват влияние 
върху изследваната зависима променлива. 

Кокригингът се базира на уравнението: 
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
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където: 
λj – тежестта на влияние върху интерполаци-
онната стойност на стойността на допълни-
телната независимата променлива в точката 
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В настоящото изследване за допълнителна 

независима променлива са използвани данните 
за надморската височина на обектите. Така при 
една допълнителна независима променлива 
кокригинга придобива вида: 
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където: 
Гii – ковариансната матрица за климатичните 
станции, построена по разстоянията помежду 
им след нормализиране на координатите им 
и прилагане на Питагоровата теорема; 
Гjj – ковариансната матрица за климатичните 
станции, построена по разликата помежду им, 
след нормализиране на валежните количест-
ва от климатичния справочник; 
Гij и Гji – правата и транспонираната ковари-
ансни матрици на разстоянията между нор-
мализираните координати и надморската ви-
сочина на обектите. 
 

1.3.4. Trend Ordinary kriging (TOK) 
При Trend Ordinary kriging първоначално чрез 

линейна регресия се изчисляват прогнозни 
стойности на зависимата променлива в точката 
на интерполация и за климатичните станции, 
след което разстоянията, необходими за пара-
метризиране на Ordinary kriging се изчисляват 
по разликите в тези прогнозни стойности. 

Така зависимата променлива (климатичния 
фактор) оказва влияние върху независимата 
променлива (разстоянието) и станциите стават 
отдалечени не само по географски координати и 
надморска височина, но и по ниво на изследва-
ния климатичен показател. Този метод се пре-
поръчва от някои автори [4] за насечени мест-
ности и през сезони с чести климатични анома-
лии. 

 
1.3.5. Многофакторна линейна регресия (MLR) 
по метода на най-малките квадрати 

За параметризиране на многофакторната 
линейна регресия са използвани трансформи-
раните координати на отделните станции и на 
точката за интерполация.  
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n

1i
ii0 x.*)x(y ,             (11) 

където: 
y(x*) – стойността на климатичния параметър 
в точката на интерполация; 
β0 – свободен член на регресионния модел; 

βi – регресионенният коефициент на стой-
ността на зависимата променлива в точката с 
координати i; 
ε – стохастичната грешка; 

 
1.3.6. Многофакторна полиномна регресия 
(MPR) 

Многофакторната полиномна регресия е 
форма на линейната регресия, при която за рег-
ресионен модел се използуват полиноми. Към 
нея се прибягва, когато няма априорни познания 
за аналитичната форма на модела [26]. 


 


n

1i

k

0j

j
iij0 x.*)x(y ,            (12) 

 
Степента на полиномната регресия е подб-

рана по критерия: 
}:kmin{n кр , 

където: 
k=(0, 1, … , n–1); 
n – броят на климатичните станции, използ-
вани за интерполацията; 
α – вероятността на F-test за това дали R2 
при k се повишава достоверно в сравнение с 
R2 при k–1; 
αкр – критичната стойност на α (приета за 
0,05). 

 

2
j

2
1j

2
j

ij
R1

RR
.dfF




  ,              (13) 

където: 
dfj – степента на свобода на деноминатора; 

.1jndfj   

 
1.4. Статистическа проверка на резултати-
те от интерполацията 

 
1.4.1. Средна абсолютна грешка 

Средната абсолютна грешка се изчислява 
като отношение на сумата на абсолютните 
стойности на отклоненията и броя на измерва-
нията: 

n

OE

MAE

n

1i
ii





 ,              (14) 

където: 
Еi – изчислената чрез регресията i-та стой-
ност; 
Oi – получената чрез измерване i-та стой-
ност; 
n – брой на измерванията. 
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1.4.1. Средна квадратична грешка 




n

1i

2
ii )EO(RSS .             (20). Средната квадратична грешка или позната 

още като стандарт на регресията е удобна за 
използване, защото има същото измерение като 
изследваната величина и така дава реалното 
отклонение на изчислените от измерените стой-
ности в абсолютни единици. Изчислява се по 
формулата: 

 
Този показател изразява грешката чрез нат-

рупване и се използва често за оптимизиране на 
моделите. 

 
1.4.4. Индекс на приближение (d) 

n

)OE(

RMSE

n

1i

2
ii





 .             (15) 

Индексът на приближение е предложен от 
Willmott [23], за да се избегнат някои недостатъ-
ци на коефициента на детерминация, свързани 
с използването на средноаритметичната стой-
ност на изчислените с регресията, която е нато-
варена с грешката на регресията. При изчисля-
ването на индекса на приближение се използва 
само средноаритметичната стойност на измере-

ните ( O ): 

 
Средната квадратична грешка може да бъде 

разделена на две компоненти – систематична и 
несистематична [23]. Систематичната се изра-
зява чрез: 
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а несистематичната чрез: 
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където: 

;OEE
~

ii                 (22) 

.OOO
~

ii                 (23) 
където:  

ii O.baÊ  .              (18) 1.4.5. Отношение на изчислените спрямо из-
мерените валежни количества за целия изс-
ледван период (W) 

 
1.4.2. Коефициент на детерминация 

Коефициентът на детерминация (R2) изразя-
ва силата на зависимостта в проценти и показва 
какъв процент от вариацията на едната промен-
лива може да бъде обяснена с вариацията на 
другата променливата (това е т. нар. обяснена 
дисперсия) [25]. R2 се изчислява като квадрат на 
Пиърсъновия корелационен коефициент: 

Този коефициент дава представа за това да-
ли по оценявания интерполационен метод се 
получават по-високи или по-ниски от реалните 
стойности, получени чрез измерванията. Идеал-
ният случай е W да бъде равен на 1. 

 
2. Резултати и дискусия 

На фиг. 1 са показани XY-диаграмите на из-
мерените RObs. и изчислените по различните ме-
тоди за пространствена интерполация RExp. ва-
лежни количества за Петрохан, от където се ус-
тановява, че при всички приложени методи се 
получават за целия изследван период сумарно 
по-малко количество изчислени валежи от из-
мерените на терен. Това вероятно се дължи на 
голямото количество на валежите на Петрохан, 
съпоставимо с това на значително по-високите 
върхове Мусала и Ботев. Най-близки до главния 
диагонал са стойностите, получени по MPR, ко-
ето се дължи на адаптивната същност на моде-
ла.  
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където: 

O – средноаритметичната на измерените 
стойности; 

E  – средноаритметичната на изчислените 
стойности. 
 

1.4.3. Сума на квадрата на разликите (RSS) 
Сумата на квадратите на разликите между 

изчислените чрез регресията и измерените 
стойности се изчислява по формулата: 

В табл. 2 са показани резултатите от статис-
тическата оценка на петте приложени модела за 
пространствена интерполация на валежните 
количества за района на Петрохан и данните от 
теренните измервания. 
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Фиг. 1. XY-диаграми на измерените RObs. и изчислените RExp. количества на валежите за Петрохан 

 
Табл. 2. Оценка на точността на методите за пространствена интерполация 

 IDW OK OCK TOK MLR MPR 
МАЕ 39,85 39,18 35,34 36,05 35,60 35,91 
RMSE 51,75 45,75 43,15 47,80 47,38 44,77 
RMSES 46,85 35,96 35,71 36,92 38,69 37,67 
RMSEU 21,99 28,29 24,23 30,35 27,35 24,20 
R2 0,738 0,715 0,767 0,717 0,732 0,730 
RSS 53563 41864 37245 45687 44901 40096 
d 0,806 0,864 0,874 0,862 0,857 0,855 
W 0,653 0,731 0,744 0,688 0,690 0,763 

 
От табл. 2 се вижда, че с най-добри показа-

тели за точност е Ordinary Co-Kriging, което оп-
равдава и предпочитанията на някои автори към 
този метод [2, 3, 6, 16]. Трудност при парамет-
ризирането на OCK може да възникне заради 
необходимостта от построяване на ковариансна 
матрица между независими променливи с раз-
лична дименсия [5]. Освен това при големи ко-
вариансни матрици съществува опасността те 
да придобият характер на унимодуларна матри-
ца (с детерминанта равна на нула), което да 
направи интерполацията невъзможна [21]. 

Въпреки трудностите, свързани с параметри-
зирането на OCK и осигуряването на равномер-
на пространствена разпределеност източниците 
на данни, особено във височинен диапазон, кри-
гинг интерполациите са с все по-широко прило-
жение. Bohling [5] посочва, че почти всички ин-
терполационни методи подценяват екстремно 
високите и надценяват екстремно ниските стой-

ности. При кригинг интерполациите теоретично 
е възможно изчислената стойност да излезе из-
вън диапазона на стойностите за параметризи-
ране на модела [13]. Това от своя страна води 
до опасността при неправилен избор на теоре-
тичен вариограмен модел за получаване на 
ефекта „Bullseyes“ (локални екстремуми) или 
при клъстеризиране на източниците на данни да 
предизвика ефекта на опашката, когато след 5-
та по отдалеченост точка тежестите λ, вместо 
да намаляват, се увеличават [7]. 

По-рядко прилаганият, но и по лесен за па-
раметризация метод MPR се доближава значи-
телно като точност до OCK. Освен това прите-
жава основното качество на кригинг интерпола-
циите – да не подценява екстремумите при ин-
терполация. Друго предимство на MPR пред 
останалите методи е свързано с възможността 
за отчитане на влиянието на отделните незави-
сими променливи, без оглед на разликите в тех-
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ните дименсии, тъй като при този метод не се 
търси разстояние между отделните обекти. Ос-
новният недостатък на многофакторната регре-
сия (линейна или полиномна) е, че точността 
силно се влияе от броя на обектите за парамет-
ризация на модела. Те трябва да са повече от 
произведението на степента на регресията и 
броя на независимите променливи в многофак-
торния анализ. 

 
Изводи и препоръки 

След направената статистическа оценка на 
пригодността на различни методи за пространс-
твена интерполация на климатични данни в 
планински регион могат да се направят следни-
те изводи и препоръки: 

1. Най-точен при оценката се оказва мето-
дът OCK, но съществуват и редица огра-
ничения и затруднения при прилагането 
му. 

2. При наличие на достатъчно на брой из-
точници за параметризиране на модела 
за предпочитане е използването на по-
удобния за параметризиране метод MPR. 

3. Един от най-широко прилаганите методи 
за пространствена интерполация на кли-
матични данни – IDW – не е подходящ за 
оценка на валежните количества в пла-
нински регион, защото в повечето случаи 
силно подценява екстремните стойности, 
а такива при валежите в планински усло-
вия не са рядкост. 

4. Изборът на модел за пространствена ин-
терполация трябва да става след статис-
тическо сравнение на резултатите от ня-
колко метода и анализ на причините за 
предимствата и недостатъците на всеки 
метод поотделно. 
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STATISTICAL EVALUATION OF MODELS FOR SPATIAL INTERPOLATION IN 

DETERMINATION THE AMOUNTS OF PRECIPITATION IN A MOUNTAIN REGION 
 

Svetoslav Anev, Sonya Damyanova, Toma Tonchev 
University of Forestry, Sofia, Bulgaria 

 
Abstract 

 
Statistical evaluation of the accuracy of some spatial interpolation approaches for determination of precipitation (P) in 

a mountain region was performed. Experimentally observed precipitations (PObs.) are compared to calculated (PExp.) ones, 
using spatial interpolation models: inverse distance weighting (IDW), ordinary kriging (OK), ordinary co-kriging (OCK), 
trend ordinary kriging (TOK), multiple linear regression (MLR) and multiple polynomial regression (MPR). Data set used 
for models parameterization is obtained from nearest stations of world meteorological organization (WMO). For statistical 
evaluation were compared following characteristics: mean absolute error (MAE), root mean square error (systematic - 
RMSES and unsystematic - RMSEU), coefficient of determination (R2), index of agreement (d), the sum of squared 
differences (RSS) and ratio of sum of PExp. and sum of PObs. (W). 
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