


Rn



Rn









101×101 2

101× 101 km2

a1i,i≥1 = σ(z1i )

www.dwd.de/DE/derdwd/messnetz/atmosphaerenbeobachtung/_functions/Teasergroup/radarverbund_Karte.jpg
www.dwd.de/DE/derdwd/messnetz/atmosphaerenbeobachtung/_functions/Teasergroup/radarverbund_Karte.jpg
www.dwd.de/DE/derdwd/messnetz/atmosphaerenbeobachtung/_functions/Teasergroup/radarverbund_Karte.jpg








197 l/m2

≥ 24

≤ 24



14.69

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑

i=1

(yi − y′i)
2

yi i y′i
n





2

2

101 × 101 2 101 × 101

2



2

2

101 × 101 2

101× 101 km2



R = aZb

a b

a = 200, b =
1.6

a b



a b



www.dwd.de/DE/derdwd/messnetz/atmosphaerenbeobachtung/_functions/Teasergroup/radarverbund_Karte.jpg
www.dwd.de/DE/derdwd/messnetz/atmosphaerenbeobachtung/_functions/Teasergroup/radarverbund_Karte.jpg




x = 16





180



a = 1.6 b = 200

a b

2



a = 118.239 b = 1.5241



Rn



Rn

xi1 , ..., xin yi

Rn → R
n 1012 2

x1, ..., xn

y
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