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ANALIZA DOKŁADNO CI INTERPOLACYJNYCH 
MODELI POWIERZCHNI TYPU GRID 
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Streszczenie. Za pomoc" wi#kszo ci systemów oprogramowania z grupy GIS mo$na wy-

generowa% numeryczny model powierzchni na podstawie regularnej siatki kwadratów ty-

pu GRID. Do utworzenia takiej siatki wykorzystuje si# algorytmy interpolacyjne pozwa-

laj"ce na obliczenie warto ci w punktach w#złowych na podstawie wybranych punktów 

pomiarowych. Dokładno % tworzonych modeli powierzchni zale$y w głównej mierze od 

doboru algorytmów interpolacji oraz ich parametrów obliczeniowych. Istotnym zagadnie-

niem staje si# porównanie jako ci i dokładno ci modeli powierzchni tworzonych za po-

moc" ró$nych algorytmów. W tym celu wykorzysta% mo$na współczynniki statystyczne. 

W artykule wykorzystano wybrane współczynniki statystyczne do porównania dokładno-

 ci modeli interpolacyjnych utworzonych przez ró$ne algorytmy. 

Słowa kluczowe: numeryczny model terenu, algorytmy interpolacyjne, współczynniki 

statystyczne, analiza dokładno ci 

1. WST!P

Numeryczny model terenu (DTM) wykorzystywany jest jako jedna z podstawowych 

warstw informacyjnych w systemach informacji przestrzennej (SIT, GIS) [Marble D.F. 

1990, Walker T.C., Miller R.K. 1990]. Do utworzenia takiego modelu wykorzystywane 

s" cz#sto dane pochodz"ce z pomiarów bezpo rednich. Współczesne techniki pomiaro-

we pozwalaj" na pozyskanie du$ej ilo ci danych w stosunkowo krótkim czasie. Wy-

mieni% tu nale$y zwłaszcza dane pochodz"ce z pomiarów echosond" wielowi"zkow"

czy laserowego skaningu lotniczego [Obermeyer N.J., Pinto J.K. 1994, Walker T.C., 

Miller R.K. 1990]. Danych takiego rodzaju, ze wzgl#du na ich ilo % oraz nieuporz"d-

kowan" struktur" zapisu informacji, nie wykorzystuje si# bezpo rednio w systemach 

informacji przestrzennej [Douglas D.M., Peucker T.K. 1973, Go ciewski D. 2005]. 

D"$y si# do takiego uporz"dkowania struktury zapisu informacji, aby ograniczy% jej 

ilo % i redundancj# przy jednoczesnym zachowaniu dokładno ci opisu tworzonej po-

wierzchni. Dane wykorzystywane do utworzenia numerycznego modelu terenu mog"

by% zorganizowane w postaci nieregularnej siatki trójk"tów (TIN) lub regularnej siatki 
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kwadratów (GRID) [Douglas D.M., Peucker T.K. 1973, Go ciewski D. 2005, Lue Y., 

Novak K. 1991]. Model GRID, dzi#ki redukcji ilo ci przechowywanej informacji, po-

zwala na znaczne przyspieszenie procesu jej przetwarzania. Ma on równie$ szczególne 

zastosowanie w przypadku analiz prowadzonych na tych samych obiektach w czasie 

[Lue Y., Novak K. 1991, Obermeyer N.J., Pinto J.K. 1994]. W procesie tworzenia siatki 

GRID mog" bra% udział ró$ne algorytmy interpolacyjne. Pozwalaj" one na wygenero-

wanie modelu powierzchni z ró$n" dokładno ci". Zale$y ona od rodzaju u$ytego algo-

rytmu, jego parametrów interpolacji oraz lokalizacji punktów pomiarowych wokół 

tworzonego w#zła [Go ciewski D. 2005, Go ciewski D. 2006]. Istotne jest zatem prze-

analizowanie sposobów umo$liwiaj"cych porównanie dokładno ci modeli interpolacyj-

nych utworzonych przez ró$ne algorytmy. 

2. ZAŁO"ENIA MODELU TESTOWEGO 

Analizy maj"ce na celu porównanie dokładno ci poszczególnych algorytmów inter-

polacyjnych powinny zakłada% wykorzystanie tej samej bazy punktów pomiarowych do 

interpolacji powierzchni ró$nymi metodami. W celu wygenerowania takiej bazy opra-

cowany został teoretyczny model powierzchni. Wykorzystana została do tego funkcja 

dwóch zmiennych (1) umo$liwiaj"ca utworzenie wzorcowej powierzchni matematycz-

nej (rys. 1A).  

                     ( ) ( )( )222 xyyeSIN)y,x(f x
−+=    (1) 

x ∈ < 1.0 ; 3.3 >    ,    y ∈ < -1.4 ; 1.5 > 

Na jej podstawie, w podanym przedziale współrz#dnych x,y (1), wygenerowano w 

sposób losowy 10000 punktów pseudopomiarowych (pp). Powierzchnia utworzona 

przez te punkty została nast#pnie przeskalowana i przesuni#ta w taki sposób, aby po-

wstały model DTM utworzył prostok"t o wymiarach 230 m X 290 m i zawierał wył"cz-
nie punkty o dodatnich warto ciach współrz#dnych x,y,z (rys.1B). Na tak utworzonym 

modelu została zało$ona siatka w#złów GRID o kwadracie bazowym 10 m X 10 m 

(rys. 1C). 

Rys. 1. Konstrukcja modelu testowego 

Fig. 1. Test model design 

A B C
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Zag#szczenie punktów pseudopomiarowych, przypadaj"ce na kwadrat bazowy, wy-

niosło 15 pp/100 m
2
. Wielko % kwadratu bazowego oraz zag#szczenie punktów pp

zostało dostosowane do cech morfologicznych powierzchni w taki sposób, aby umo$li-

wi% dokładn" interpolacj# w ró$nych miejscach modelu DTM. Ponadto w#zły brzegowe 

zostały tak zlokalizowane, aby zapewni% dostateczn" ilo % punktów pp do ich interpola-

cji. Nast#pnie, w oparciu o punkty pp, wykorzystuj"c kolejno pi#% ró$nych algorytmów 

interpolacyjnych, dokonano wyznaczenia wysoko ci na ka$dym w#&le siatki GRID. 

Powstało w ten sposób pi#% modeli interpolacyjnych zbudowanych z w#złów praktycz-

nych, obliczonych w oparciu o t# sam" baz# punktów pseudopomiarowych. Nast#pnie, 

przy wykorzystaniu funkcji (1), wygenerowane zostały teoretyczne punkty w#złowe 

siatki GRID, posiadaj"ce tak" sam" lokalizacj# jak w#zły wyinterpolowane za pomoc"

algorytmów. Pozwoliło to na obliczenie dla ka$dego algorytmu ró$nic wysoko ci po-

mi#dzy warto ci" praktyczn" (interpolacyjn") a warto ci" teoretyczn" na ka$dym punk-

cie w#złowym. 

3. ALGORYTMY INTERPOLACYJNE 

Do przeprowadzenia oblicze! wykorzystano pi#% algorytmów interpolacyjnych. 

Pierwszy algorytm (1r2) obliczał wysoko % na punkcie w#złowym na podstawie  red-

niej wysoko ci n punktów pseudopomiarowych zrównowa$onych odwrotno ci" kwa-

dratu ich odległo ci od w#zła. Drugi algorytm (k) – kriging – zakładał obliczenie warto-

 ci w w#&le na podstawie semiwariogramu liniowego dopasowanego do rozkładu wy-

soko ci punktów pomiarowych wokół w#zła. Trzeci algorytm (r) do interpolacji wyso-

ko ci w punkcie w#złowym wykorzystywał multikwadratowe funkcje radialne. Czwarty 

algorytm (lp) do oblicze! wykorzystywał funkcj# wielomianu lokalnego pierwszego 

stopnia. Za pomoc" pi"tego algorytmu (plp) wysoko % w w#&le była wyznaczana jako 

wynik rozwi"zania układu równa!: płaszczyzny przechodz"cej przez trzy najbli$sze 

punkty pomiarowe i prostej przechodz"cej przez w#zeł, prostopadłej do płaszczyzny 

poziomej. Wszystkie algorytmy bazowały na punktach poło$onych najbli$ej w#zła  

i zlokalizowanych w czterech sektorach poszukiwa!. K"t linii tworz"cej pierwszego 

sektora ustalono na 0°. Promie! poszukiwa! punktów wokół w#zła nie został ograni-

czony i był jednakowy we wszystkich kierunkach. [Akai T.J. 1994, Cressie N. 1991, 

Douglas D.M. 1973, Go ciewski D. 2005, Pitas I. 200]. 

4. WIELOBOK LICZEBNO CI

W celu przeprowadzenia analiz statystycznych wybrano sko!czon" zbiorowo % ge-

neraln" składaj"c" si# z 610 elementów (w#złów). Jako cechy statystyczne obrano obli-

czone bł#dy prawdziwe (ró$nice wysoko ci pomi#dzy warto ci" praktyczn" (interpola-

cyjn") a warto ci" teoretyczn") na ka$dym punkcie w#złowym. Wykonano badanie 

pełne obejmuj"ce wszystkie mierzalne cechy statystyczne danej sko!czonej zbiorowo-

 ci generalnej. Nast#pnie pogrupowano liczebno ci obliczonych cech statystycznych 

(warto ci bezwzgl#dne bł#dów prawdziwych interpolacji na poszczególnych w#złach) 

w dwadzie cia przedziałów klasowych (od 0 m do 0,40 m) domkni#tych prawostronnie. 

Pogrupowania dokonano równie$ dla warto ci rzeczywistej bł#dów, tworz"c czterdzie-

 ci przedziałów klasowych (od -0,40 m do +0,40 m). Rozpi#to ci przedziałów w obu 

przypadkach ustalono na 0,02 m. Rysunek 2 przedstawia wielobok liczebno ci, czyli 
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wykresy liczebno ci bł#dów prawdziwych w poszczególnych przedziałach klasowych 

dla kolejnych algorytmów interpolacji. Na osi poziomej przedstawiono poszczególne 

przedziały, a na osi pionowej liczebno ci bł#dów wyst#puj"ce w tych przedziałach. 
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Rys. 2. Wykresy liczebno ci bł#dów dla poszczególnych algorytmów 

Fig. 2. Graphs of the number of errors for individual algorithms 

We wszystkich przypadkach najwi#cej bł#dów wyst#puje w przedziałach bliskich 

zeru. Analizuj"c wykresy mo$na porówna% rozkłady bł#dów dla poszczególnych algo-

rytmów. Najkorzystniejszy rozkład bł#dów wyst"pił w przypadku interpolacji algoryt-

mem plp, gdzie stosunkowo najwi#cej w#złów zostało wyinterpolowanych z najmniej-

szym bł#dem. Mniej korzystny rozkład bł#dów posiadał algorytm lp. Z kolei algorytmy 

k i r wykazały podobne charakterystyki rozkładu bł#dów. Najgorsze wyniki dała inter-

polacja algorytmem 1r2, gdzie ilo % w#złów obliczonych z małym bł#dem jest naj-

mniejsza. 

5. MIARY ZRÓ"NICOWANIA 

Analiz# dokładno ci modeli interpolacyjnych osi"gni#t" przez poszczególne algo-

rytmy mo$na przeprowadzi% stosuj"c wybrane współczynniki statystyczne [Akai T.J. 

1994, Cressie N. 1991, Pitas I. 2000]. W omawianym przykładzie wykorzystanych 

dyspersj# (zró$nicowanie) warto ci cechy. Na podstawie danych przedstawiono w po-

staci szeregu rozdzielczego obliczono warto ci  rodków przedziałów klasowych (2) 

oraz odpowiadaj"c" im  redni" arytmetyczn" wa$on" liczebno ciami w przedziale (3). 

W celu obliczenia miar zró$nicowania absolutnego wykorzystano wariancj# (4) i od-

chylenie standardowe (5).  

( ) 210

0

/xxx iii +=     (2) 
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gdzie: 

x0i , x1i – dolna i górna granica przedziału (i=1,2,...,k),

k – ilo % przedziałów,

ni – liczebno % cech w przedziale x0i - x1i,

n – liczebno % zbiorowo ci,

x0i , x1i – lower and upper range limit (i=1,2,...,k),

k – number of ranges,

ni – number of characteristics within the range x0i - x1i,

n – population size. 

Im wi#ksze jest absolutne zró$nicowanie cechy w zbiorze, tym wi#ksze s" odchyle-

nia warto ci cechy od  redniej arytmetycznej i wi#ksza jest wariancja oraz odchylenie 

standardowe. Porównanie odchylenia standardowego dla poszczególnych modeli inter-

polacyjnych pokazane zostało na rysunku 3. Najmniejszym absolutnym zró$nicowa-

niem cechy w zbiorze charakteryzuje si# algorytm plp, gdzie ponad 50% bł#dów mie ci

si# w jednym przedziale (±0,02m). Najwi#ksze absolutne zró$nicowanie warto ci bł#-

dów wyst#puje w przypadku algorytmu 1r2, gdzie bł#dy rozrzucone s" po ró$nych 

przedziałach. 
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Rys. 3. Odchylenie standardowe      Rys. 4. Rozst#p %wiartkowy 

Fig. 3. Standard deviation                                          Fig. 4. Interquartile range 

Do porównania dokładno ci algorytmów mo$na posłu$y% si# równie$ rozst#pem. 

Stanowi on bardzo ogóln" miar# stopnia zró$nicowania warto ci cechy i jest wyznacza-

ny jako ró$nica mi#dzy maksymaln" i minimaln" warto ci" cechy w zbiorze. W oma-

wianych przykładach jest on jednakowy dla wszystkich algorytmów i jest mniejszy ni$

0,40 m. Trzeba zaznaczy%, $e rozst#p uwzgl#dnia wył"cznie skrajne warto ci cechy, 



D. Go ciewski 

Acta Sci. Pol.

16

które mog" ulega% du$ym przypadkowym wahaniom. W celu wyeliminowania warto ci 

skrajnych mo$na posłu$y% si# rozst#pem %wiartkowym. Wymaga on wyznaczenia miar 

poło$enia rozkładu – kwartyli (6). Rozst#p %wiartkowy jest definiowany jako ró$nica 

mi#dzy trzecim (Q3, p=0,75) i pierwszym (Q1, p=0,25) kwartylem (Q3 – Q1). Obejmuje 

on  rodkowe 50% obserwacji i oparty jest na centralnych warto ciach cechy. 

[ ]
p

p
pnpp

w

h
)x(FpxQ 00 −+=        (6) 

gdzie:  

p – rz"d kwartyla, 

x0p – dolna granica przedziału, w którym znajduje si# warto % kwartyla rz#du p,

Fn(x0p) – dystrybuanta empiryczna dla dolnej granicy przedziału kwartyla rz#du p,

hp – rozpi#to % przedziału kwartyla rz#du p,

wp – cz#sto % przedziału kwartyla rz#du p,

p – quartile order, 

x0p – lower limit of the range within which the order quartile value p is situated,  

Fn(x0p) – empirical distribution for the lower order p quartile range limit, 

hp – spread of order p quartile limit, 

wp – frequency of order p quartile range. 

Na rysunku 4 pokazano porównanie warto ci rozst#pu %wiartkowego dla poszcze-

gólnych algorytmów interpolacyjnych. Im wi#kszy jest przedział rozst#pu %wiartkowe-

go, tym wi#ksze jest zró$nicowanie cechy w rozkładzie. Najwi#kszym zró$nicowaniem 

warto ci bł#dów w  rodkowej cz# ci rozkładu charakteryzuje si# algorytm 1r2, nato-

miast najmniejsze zró$nicowanie cechy w tym przedziale wykazuje algorytm plp. Wy-

niki te pokrywaj" si# z analiz" odchylenia standardowego (rys. 3). Wyj"tek stanowi 

algorytm lp, gdzie odchylenie standardowe jest przesuni#te w kierunku wi#kszej warto-

 ci cechy, co wskazuje na wi#ksze zró$nicowanie warto ci w zbiorze. 

Wykorzystuj"c  redni" arytmetyczn" i odchylenie standardowe, mo$na przekształci%

cechy do postaci standaryzowanej wykorzystuj"c wzór (7). Pozwala to na okre lenie,  

o ile odchyle! standardowych ró$ni" si# warto ci cechy od  redniej arytmetycznej. 

s/xxu ii !!
"

#
$$
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&
−=

0

 (i=1,2,...,k)   (7)

gdzie: 

ix
0

 –  rodek przedziału klasowego, 

x  –  rednia arytmetyczna wa$ona liczebno ciami w przedziale, 

s – odchylenie standardowe, 

k – ilo % przedziałów, 

ix
0

 – class range center, 

x  – arithmetic weighted average of range population, 

s – standard deviation, 

k – number of ranges. 
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Na rysunku 5 przedstawione zostały standaryzowane warto ci cechy dla poszcze-

gólnych przedziałów szeregu rozdzielczego. Analizuj"c wykresy mo$na zauwa$y% wy-

ra&ne przesuni#cie wi#kszych warto ci standaryzowanych cechy w kierunku przedzia-

łów o wi#kszych warto ciach bł#du. Warto ci zerowe (pokrywaj"ce si# ze  redni") dla 

warto ci standaryzowanych mieszcz" si# w przedziałach 0,04 m – 0,06 m dla algorytmu 

plp, 0,06 m – 0,08 m dla algorytmów k, r i lp oraz 0,10 m – 0,12 m dla algorytmu 1r2.

Warto ci standaryzowane ró$ni"ce si# od  redniej o wi#cej ni$ o trzy odchylenia stan-

dardowe (|u|>3) mo$na uzna% za warto ci nietypowe (izolowane) (rys. 5). Jedynie w 

przypadku algorytmu 1r2 warto ci standaryzowane nie przekraczaj" tej granicy. Pozwa-

la to stwierdzi%, $e algorytm ten jest najmniej dokładny, poniewa$ warto ci bł#dów w 

$adnym z przedziałów nie s" izolowane. Oznacza to, $e wszystkie przedziały bł#dów 

(równie$ du$ych) s" typowe dla tego algorytmu. 

Rys. 5. Porównanie warto ci standaryzowanych 

Fig. 5. Comparison of standardized values 

Spowodowane jest to stosunkowo du$" ilo ci" bł#dów wyst#puj"cych w przedzia-

łach o wi#kszych warto ciach i przesuni#ciem  redniej arytmetycznej w tym kierunku. 

Dla pozostałych czterech algorytmów za warto ci nietypowe mo$na przyj"% bł#dy 

wi#ksze ni$ 0,28 m w przypadku plp, 0,30 m w przypadku r oraz 0,32 m w przypadkach 

k i lp. Takie zestawienie pozwala porówna% dokładno ci poszczególnych algorytmów. 

Najdokładniejszym algorytmem okazał si# plp, poniewa$ ju$ od przedziału 0,28 m 

bł#dy ró$niły si# od  redniej arytmetycznej o wi#cej ni$ trzy odchylenia standardowe. 

Warto ciami typowymi dla tego algorytmu były bł#dy mniejsze ni$ 0,28 m. Analogicz-

nie mo$na przeanalizowa% pozostałe przypadki. W przypadku algorytmu r bł#dy typo-

we s" mniejsze ni$ 0,30 m, a w przypadku  k i lp mniejsze ni$ 0,32 m. 

6. MIARY ASYMETRII 

Wykorzystuj"c współczynniki b#d"ce miarami asymetrii mo$na okre li%, w jakim 

kierunku przesuni#te s" bł#dy o wi#kszej liczebno ci w stosunku do  redniej arytme-

tycznej. Parametrami rozkładu empirycznego, które wskazuj" na asymetri#, s": trzeci 

moment centralny (8), pozycyjny współczynnik asymetrii (10) oraz współczynnik  

sko no ci (12). 

-2

-1

0

1

2

3

4

5

0
.0

0
 -

 0
.0

2

0
.0

4
 -

 0
.0

6

0
.0

8
 -

 0
.1

0

0
.1

2
 -

 0
.1

4

0
.1

6
 -

 0
.1

8

0
.2

0
 -

 0
.2

2

0
.2

4
 -

 0
.2

6

0
.2

8
 -

 0
.3

0

0
.3

2
 -

 0
.3

4

0
.3

6
 -

 0
.3

8

1 r2

k

r

lp

p lp



D. Go ciewski 

Acta Sci. Pol.

18

 
=

!!
"

#
$$
%

&
−

−
=

k

i
ii nxx

n
M

1

3
0

3
1

1
    (8) 

gdzie: 

ni – liczebno % cech w przedziale, 

n – liczebno % zbiorowo ci,

ix
0

 –  rodek przedziału klasowego, 

x  –  rednia arytmetyczna wa$ona liczebno ciami w przedziale, 

k – ilo % przedziałów, 

ni – number of characteristics within the range, 

n – population size 

ix
0

 – class range center, 

x  – arithmetic weighted average of range population, 

k – number of ranges. 

Wyniki oblicze! dla trzeciego momentu centralnego pokazano w tabeli 1. 

Tabela 1. Trzeci moment centralny 

Table 1 Third central moment 

algorytm 1r2 k r lp plp 

M3 0,0010 0,0009 0,0008 0,0013 0,0009 

Poniewa$ we wszystkich analizowanych przypadkach trzeci moment centralny jest 

dodatni, mo$na stwierdzi%, $e wszystkie algorytmy charakteryzuj" si# prawostronn"

asymetri", czyli posiadaj" wydłu$one prawe rami# rozkładu, co z kolei wskazuje na 

wi#ksze grupowanie si# cech w przedziałach o małej warto ci bł#du. 

Rys. 6. Pozycyjny współczynnik asymetrii 

Fig. 6. Positional asymmetry coefficient 

Porównania asymetrii rozkładów mo$na równie$ dokona% wykorzystuj"c pozycyjny 

współczynnik asymetrii (9). Jego obliczenie poprzedza wyznaczenie za pomoc" wzoru 

6 trzech kwartyli rz#du: Q1 dla p=0,25; Q2 dla p=0,50 (mediana) i Q3 dla p=0,75. 
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Analizuj"c wykresy (rys. 6A) mo$na stwierdzi%, $e w ka$dym przypadku asymetria 

rozkładu jest prawostronna, poniewa$ wsz#dzie zachodzi zale$no % Q3-Q2>Q2-Q1, czyli 

odległo % mi#dzy kwartylem trzecim a kwartylem drugim (median") jest wi#ksza ni$

mi#dzy median" a kwartylem pierwszym. Porównuj"c wyniki oblicze! przedstawione 

na wykresach 6A i 6B mo$na dokona% porównania dokładno ci poszczególnych algo-

rytmów. W omawianym przykładzie najwi#ksz" asymetri# prawostronn" posiada algo-

rytm 1r2, a najmniejsz" algorytmy plp i r. W przypadku algorytmu 1r2  wiadczy to o 

wi#kszym rozrzuceniu bł#dów po przedziałach o wy$szej warto ci cechy (mniej do-

kładny algorytm). W drugim przypadku (algorytmy plp i r) stosunkowo du$a ilo % bł#-

dów znajduje si# w przedziałach o mniejszej warto ci cechy (algorytmy dokładniejsze). 

Wykorzystuj"c pozycyjny współczynnik asymetrii mo$na tak$e uchwyci% ró$nic# mi#-

dzy dokładno ci" osi"gni#t" przez algorytmy k i r, która podczas analiz, przy u$yciu 

wcze niej opisywanych współczynników, była porównywalna. 

Porównuj"c wykresy przedstawione na rysunku 6B z wykresem odchyle! standar-

dowych (rys. 3) mo$na zauwa$y% wpływ zró$nicowania cechy w zbiorze na wyniki 

oblicze!. Aby otrzyma% wyniki wolne od wpływu zró$nicowania, przy przeprowadza-

niu analizy symetrii rozkładu empirycznego mo$na posłu$y% si# niemianowanym 

współczynnikiem sko no ci (11), który mo$na wykorzysta% do porównania asymetrii 

kilku rozkładów. Jego wyznaczenie nale$y poprzedzi% obliczeniem dominanty (10). 

( ) ( ) d
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gdzie: 

x0d – dolna granica przedziału dominanty, 

hd – rozpi#to % przedziału dominanty, 

nd, nd-1, nd+1 – liczebno % przedziału dominanty, przedziału poprzedniego i nast#pnego, 

x0d – lower dominant range limit, 

hd – dominant range spread, 

nd, nd-1, nd+1 – size of dominant range, preceding range and following range. 

s

Dx
Sk

−
=     (11) 

gdzie: 

x  –  rednia arytmetyczna wa$ona liczebno ciami w przedziale, 

D – dominanta, 

s – odchylenie standardowe, 

x  – arithmetic weighted average of range population, 

D – dominant, 

s – standard deviation. 

Na rysunku 7 przedstawiono zestawienie dominanty, mediany i  redniej arytmetycz-

nej (rys.7A) oraz współczynnika sko no ci (rys.7B) dla poszczególnych algorytmów. 
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Rys. 7. Współczynnik sko no ci 

Fig. 7. Sewness coefficient 

Równie$ w tym przypadku mo$na stwierdzi%, $e asymetria rozkładu jest prawo-

stronna, poniewa$ wsz#dzie zachodzi zale$no % D<Q2<x. Z analizy wykresów (rys. 7) 

wynika, $e we wszystkich przypadkach najcz# ciej wyst#puj"ca warto % cechy jest 

ni$sza ni$  rednia arytmetyczna. Oznacza to, $e najcz# ciej wyst#puj"ca wielko % bł#-

dów interpolacji jest ni$sza od przeci#tnej liczby bł#dów. Im mniejsza jest ró$nica po-

mi#dzy  redni" arytmetyczn" a dominant", tym wi#cej bł#dów wyst#puje w przedzia-

łach o mniejszych warto ciach i tym samym dokładniejszy jest algorytm interpolacyjny. 

W przypadku algorytmu 1r2 (rys. 7B), mimo stosunkowo najwi#kszej dominanty,  red-

nia arytmetyczna tego algorytmu jest przesuni#ta w kierunku wi#kszego bł#du (naj-

mniej dokładny algorytm). Najmniejsz" ró$nic# mi#dzy  redni" arytmetyczn" a domi-

nant" wykazał algorytm plp (rys. 7B). W przypadku tego algorytmu  rednia arytme-

tyczna, mediana i dominanta cechowały si# najmniejszymi warto ciami. Z kolei dla 

algorytmów k i r porównanie warto ci współczynnika sko no ci dało porównywalne 

rezultaty (rys. 7B), przy czym algorytm r cechuje si# wi#ksz" median" (rys. 7A). 

7. WNIOSKI 

Pogrupowanie liczebno ci obliczonych cech statystycznych (bł#dów prawdziwych 

interpolacji warto ci na poszczególnych w#złach) w dwadzie cia przedziałów klaso-

wych umo$liwiło zastosowanie wybranych współczynników statystycznych. Wykorzy-

stanie tych współczynników oraz zastosowanie tej samej bazy punktów pseudopomia-

rowych pozwoliło dokona% porównania dokładno ci modeli powierzchni utworzonych 

przez ró$ne algorytmy interpolacyjne. Za pomoc" wszystkich współczynników staty-

stycznych osi"gni#to porównywalne rezultaty w ocenie dokładno ci poszczególnych 

algorytmów. Pozwoliło to na kompleksow" ocen# dokładno ci modeli interpolacyjnych. 

Z przeprowadzonych analiz wynika, $e najdokładniejszym algorytmem okazał si# algo-

rytm plp, a najmniej dokładnym algorytm 1r2. Dokładno ci osi"gni#te przez algorytmy 

k i r s" porównywalne. Wyniki bada! potwierdzone zostały analizami przeprowadzo-

nymi za pomoc" tych samych współczynników, przy wykorzystaniu innych modeli 

powierzchni wzorcowej oraz ró$nych algorytmów interpolacyjnych. Z przeprowadzo-

nych bada! wynika, $e zastosowana metoda pozwala w sposób obiektywny porówna%

ró$ne algorytmy interpolacyjne i okre li% najdokładniejszy z nich. 
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GRID TYPE SURFACE INTERPOLATION 
MODELS ACCURACY ANALYSIS 

Abstract: The majority of GIS type software systems allow generating numerical surface 

models on the basis of GRID type regular network of squares. Interpolation algorithms  

allowing computation of values at nodal points on the basis of selected measurement 

points are used for establishment of such a grid. The accuracy of generated surface mod-

els depends mainly on the choice of the interpolation algorithms and their computation 

parameters. Comparison of quality and accuracy of surface models generated by applica-

tion of different algorithms seems an important issue. Statistical coefficients can be used 

for that purpose. The paper uses selected statistical coefficients for comparison of accu-

racy of interpolation models generated by application of different algorithms. 

Key words: numerical terrain model, interpolation algorithms, statistical coefficients,  

accuracy analysis 
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