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Zusammenfassung

Humuseigenschaften von Waldbéden werden von der forstlichen Standortserkundung den Zustandsei-
genschaften zugeordnet, da sie relativ rasch verdnderbare Standortsmerkmale widerspiegeln. Die Zu-
standseigenschaften werden durch frithere Nutzungsformen (Streunutzung, Waldweide), Bewirtschaf-
tung (Baumartenwahl, Durchforstungsgrad, Nutzungsintensitit und Bestandesalter), anthropogene Stof-
feintrige aber auch den voranschreitenden Klimawandel geprigt. Besonders bodenchemische Kennwer-
te und der Feuchtezustand der Grenzschicht zwischen Mineralboden und Atmosphire sind von grofer
Bedeutung fiir die Beurteilung der aktuellen Néhrstoffverfiigbarkeit in Verbindung mit einer typischen
Vegetationsausbildung. Dariiber hinaus konnen Humuseigenschaften auch als Indikatoren fiir die Be-
wertung der bodenbiologischen Aktivitit, der Einstufung der Naturndhe, der Abschitzung des Keim-
verhaltens von Baumarten und von Folgewirkungen auf die Biodiversitit herangezogen werden. Damit
ist die Verfiigbarkeit dieser Informationen essentiell fiir die Steuerung der Waldbewirtschaftung und die
Entwicklung von angepassten Bewirtschaftungsstrategien.

Der vorliegende Methodenleitfaden stellt ein auf Stichprobenbasis entwickeltes Verfahren zur Erfassung
und Regionalisierung von Humuseigenschaften vor. Es bietet dem Waldbewirtschafter fiir Planung und
Umsetzung reproduzierbare Auswertungen und Kartendarstellungen zum Standortszustand. Die Inter-
pretation kann in engem Kontext zur Methodik des ostdeutschen Standortskartierungsverfahrens erfol-
gen. Das vorgestellte Verfahren besitzt dabei das Potenzial, den bislang erforderlichen intensiven Geldn-
dearbeitsanteil deutlich zu verringern.

Die einzelnen Schritte von der Probenahme bis zur Darstellung der Humuseigenschaften als Karte wer-
den im Methodenleitfaden detailliert beschrieben. Die Auswahl der Probepunkte basiert auf der objekti-
ven Analyse verfiigbarer Geodaten (Satellitenbilder, DGM, Bodeninformationen, Klimadaten, Topogra-
phie). Die Probenahme am Punkt erfolgt in Anlehnung an die Bodenzustandserhebung im Wald. Die Auf-
nahme der Spektraldaten wird an Hand eines neu entwickelten Laborprotokolls durchgefiihrt, welches
eine hohe Qualitéit der aufgenommenen Daten sicherstellt. Die Modellierung der Humuseigenschaften
basierend auf Vis-NIR-Spektroskopie erfolgt mit Hilfe von Regressionsmodellen. In die Modellbildung
konnen Spektralanalysen von Riickstellproben und deren zugehorige Altdaten aus einheitlichen Bodenin-
venturen (z.B. Bodenzustandserhebung) einflieBen (Spektralbibliothek). Die geschitzten Werte werden
dann als Basis fiir die raumlichen Prognosen herangezogen. Fiir die Darstellung der Humuseigenschaften
werden Bodeninformationen, Klimadaten, Satellitenbilder, Relief und Ausgangsgestein als Pradiktoren
fiir die riumliche Prognose genutzt. Die Berechnung der Modelle fiir die Kartendarstellungen erfolgt mit
Methoden des maschinellen Lernens, z.B. Random Forests. Damit konnen auch die Unsicherheiten bzw.
Fehlerspannen der berechneten Humuskennwerte rdumlich dargestellt werden.

Das entwickelte Verfahren wurde in einer Fallstudie im Untersuchungsgebiet Zellwald im mittelsich-
sischen Losshiigelland getestet. Vor allem die Parameter C/N-Verhiltnis und pH-Wert konnen sehr gut
dargestellt werden. Die Ergebniskarten insbesondere in Form klassifizierter Darstellungen auf Basis von
in der Standortskartierung etablierten Einstufungstabellen konnen unmittelbar fiir praktische Anwendun-
gen interpretiert werden.

Aktuelle technische Weiterentwicklungen in der Sensortechnik und an die Heterogenitit des jeweiligen
Untersuchungsgebietes angepasste Stichprobenverfahren bieten ein hohes Potenzial fiir weitere prakti-

sche Anwendungen.



Abstract

Humus properties of forest soils reflect relatively rapidly changing site characteristics and are seen as
state properties by forest site survey. These are influenced by former forest use (use of litter, forest
pasture), management (choice of tree species, degree of thinning, intensity of use and age of stands), an-
thropogenic element inputs, but also by climate change. Especially chemical properties and soil moisture
of the boundary layer between mineral soil and atmosphere are crucial for the assessment of the current
nutrient availability with respect to a typical vegetation formation. In addition, humus properties can also
be used as indicators for evaluating soil biological activity, classifications of naturalness, estimation of
tree species germination behavior, and subsequent effects on biodiversity. Thus, the availability of this in-
formation is essential for the control of forest management and the development of adapted management
strategies.

This methodological guide presents a sample-based method for the assessment and spatial prediction of
humus properties. It provides forest managers with reproducible evaluations and map representations of
site conditions for planning and implementation of mangement goals. The interpretation can be done in
context to the methodology of the East German site mapping procedure. The presented method has the
potential to significantly reduce the required intensive field work.

The individual steps from sampling to the presentation of the humus properties in form of a map are
described in detail in the methodological guide. The selection of sample points is based on the objective
analysis of available geodata (satellite images, DTM, soil information, climate data, topography). Samp-
ling scheme at the point follows the procedure of the national forest soil inventory. The collection of
the spectral data is carried out using a newly developed laboratory protocol, which ensures high quality
of the recorded data. Modeling of humus properties based on Vis-NIR-spectroscopy is performed using
regression models. Spectral analyses of retained samples and their associated legacy data from soil in-
ventories (e.g., National Forest Soil Inventory) can be incorporated into the modeling (spectral library).
The estimated values are then used as the basis for spatial predictions. For the representation of humus
properties, soil information, climate data, satellite imagery, relief, and parent rock are used as predictors
for the spatial prediction. Machine learning methods, such as random forests, are used to compute the
models for creating the maps. This also allows the spatial representation of the uncertainties or error
margins of the calculated humus properties.

The developed methodological approach was tested in a case study in the study area Zellwald in the hilly
loess region of Middle Saxony. Especially the properties C/N-ratio and pH-value can be represented very
well. The created maps, especially in the form of classified representations based on classification tables
established in forest site mapping, can be interpreted directly for practical applications.

Current technical developments in sensor technology and sampling methods adapted to the heterogeneity

of the respective study area offer a high potential for further practical applications.



Abkurzungen/Glossar

BMELV
BS

BZE
C/N
cLHS
DGM

FORCE
GAFA

KAK
KCl

MEMS
OWK

pH-Wert

PLSR
QRF
REKIS
RF
RFE
RMSE
RPIQ
SEA

SENTINEL?2
Spectral Li-
brary (SL)

SVM
Vis-NIRS

Bundesministerium fiir Erndhrung, Landwirtschaft und Verbraucherschutz
Basensittigung [%] (aus Messungen der KAK berechnet)

Bodenzustandserhebung, bundesweit einheitliche Boden- und Vegetationsinventur
Kohlenstoff-Stickstoff- Verhiltnis von Bodenproben (Messgrof3e)

Conditioned Latin Hypercube Sampling

Digitales Geldndemodell, Ableitung aus luftgestiitzt erhobenen Laser-Scan-Daten der
Landschaftsoberfliche

Framework for Operational Radiometric Correction for Environmental Monitoring
Gutachterausschuss Forstliche Analytik (vom BMELV eingesetzter Zusam-
menschluss aller im forstlichen Umweltmonitoring tdtigen Laboratorien)
Kationenaustauschkapazitit [mmolC/kg oder umol IE/g] (Messgrofe)
Kaliumchlorid, nach SEA wird der pH-Wert von Bodenproben standardmifig in ver-
diinnter KCI-Losung gemessen

Micro-Electro-Mechanical Systems

Okologische Waldzustandskontrolle (Vorldufer der Bodenzustandserhebung in Ost-
deutschland)

Maj fiir den Séure- oder Basencharakter einer Losung, Gegenzahl des dekadischen
Logarithmus der Wasserstoff-lonenaktivitit, nach SEA in KCI-Losung gemessen
Partial Least Squares Regression

Quantile Regression Forest

Regionales Klima-Informationssystem fiir Sachsen, Sachsen-Anhalt und Thiiringen
Random Forest

Recursive Feature Elimination

Root Mean Squared Error (statistisches Fehlermal3)

Ratio of performance to inter-quartile (statistisches Fehlermaf3)
Standortserkundungsanleitung — Anleitung fiir die forstliche Standortserkundung im
nordostdeutschen Tiefland und im Mittelgebirge/Hiigelland

Europdische Satelliten-Mission (seit 2015), die Aufnahmen im sichtbaren und infra-
roten Spektrum liefert (Auflosung 10 m) und gut fiir die Vegetationserkennung, z.B.
Kartierung von Waldbestinden geeignet ist

Spektralbibliothek, Datenbank aus Vis-NIRS und laboranalytischen Messwerten, je
nach Raumbezug G-SL (global, fiir einen groBen Ausschnitt der Landoberfliche)
oder L-SL (Lokal, kleiner Landschaftsausschnitt, Waldfldche)

Support Vector Machine

Visual and Near Infrared Spectroscopy; auch Vis-NIR-Spektroskopie
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1 Motivation

1.1 Einordnung und Ziel der Humuskartierung

Die Eigenschaften der Humusauflagen von Waldbéden sind ein wertvoller Indikator fiir die Beurteilung
der Nihrstoffkreisldufe in Wildern und der aktuellen Nihrstoffverfiigbarkeit. Mit der Kenntnis und In-

terpretation des Humuszustandes sind au8erdem Riickschliisse auf folgende Themen moglich:

e Naturnidhe bzw. Vergleich zu Referenzzustinden ,,ungestorter"Boden
o potenzielle Nihrstoffungleichgewichte

o Auswirkung auf und Riickkopplung von Vegetation

e Keimverhalten von Baum- und Straucharten

e bodenbiologische Aktivitit

e qualitative und quantitative Einschédtzungen zur Bodenfauna (z.B. potenzielle Artaustattung und

Abundanz von Regenwiirmern)
e bodenhydrologische Folgewirkungen
e Folgewirkungen fiir die Biodiversitit (Nahrungsketten und - netze)

o Kohlenstoffkreislauf und -sequestrierung

In der forstpraktischen Anwendung liefert die chemisch definierte Humusform hinreichend genaue In-
formationen zum Zustand des Standorts. Raumliche Informationen, also Karten zum Humuszustand sind
damit eine wichtige Informationsgrundlage fiir die nachhaltige und standortsgerechte Waldbewirtschaf-
tung.

Im Standortserkundungsverfahren der ostdeutschen Bundesldander werden die vom Menschen schwer be-
einflussbaren Standortsmerkmale als Stammeigenschaften bezeichnet. Die leicht beeinflussbaren Merk-
male werden unter den Zustandseigenschaften zusammengefasst. Kartiereinheit ist die Humusform, wel-
che im Wesentlichen iiber bodenchemische Kennwerte der Humusauflage und der obersten Schicht des
Mineralbodens bzw. den A-Horizont definiert wird (Schulze et al.,[2013a)). Abbildung@ stellt die labor-
analytischen Merkmale bzw. deren Spannweiten von Humusformen in ,,Harmonie* zwischen Stickstoff-
und Siure-Basenstufen dar. Humusformen in Harmonie bezeichnen dabei theoretische Idealzustinde
entsprechend des Standortspotenzials (Stammeigenschaften). Durch anthropogene Verinderungen der
Stoffkreisldufe treten in der Realitét jedoch oft positive (Aggradation) oder negative (Degradation) Ab-
weichungen der Stickstoff- und Sdure-Basenstufen im Oberboden auf (Wellbrock et al., [2015}; Riek &
Russ|, [2017)). Diese Abweichungen werden als disharmonische Zustandsformen bezeichnet und kdnnen

folglich nicht mehr eindeutig einer Humusform zugeordnet werden kénnen.
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Fiir das nordostdeutsche Tiefland wurden auf der Grundlage unzéhliger Bodenvegetationsaufnahmen
und bodenchemischer Analysen sogenannte Zustandsvegetationsformen bzw. Standortsweisergruppen
gebildet, welche der praktischen Humusformenansprache und damit der Kartierung im Gelidnde dienen.
Streng genommen gelten auch diese Standortsweisergruppen jedoch nur fiir die Erfassung harmonischer
Zustinde und sind nicht mehr uneingeschrinkt anwendbar. Fiir die Standortsregionen Mittelgebirge und
Hiigelland gibt es keine Standortsweisergruppen.

Um diese Defizite zu beheben wurde im Projekt DIGI-Humus ein neues Kartierverfahren entwickelt. Da-
bei wurde das Ziel verfolgt, die laboranalytischen Merkmale der Humusform (C/N-Verhiltnis, pH-Wert
und Basensittigung) bzw. Stickstoff- und Saure-Basenstufen mit hinreichender Genauigkeit und rdumli-
cher Auflésung darzustellen. Grundlagen fiir dieses Verfahren bilden eine fiir die Modellierung optimier-
tes Probennahmedesign, die kostengiinstige Analyse von Bodenproben mittels Vis-NIR- Spektroskopie
sowie die rdumliche Prognose der Zielparameter mittels Algorithmen des maschinellen Lernens. Als
Referenz dienten Riickstellproben und mit Standardmethoden erhobene Labordaten der Bodenzustand-
serhebung und zusitzliche Beprobungen in Testgebieten. Als Hilfsgrofen fiir die rdumliche Prognose
wurden allgemein zugédngliche Geodaten, insbesondere digitale Gelindemodelle, aktuelle Satellitenda-
ten der Sentinel-2-Mission sowie Bodeninformationen (Stammeigenschaften) der digitalen Standortskar-
te verwendet.

Im vorliegenden Leitfaden werden die einzelnen Verfahrensschritte dokumentiert und erliutert.
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1.2 Workflow

Abbildung [I.2] zeigt den Workflow fiir das im Projekt DIGI-Humus entwickelte Verfahren. Zunichst
werden die Vorabinformationen, insbesondere die Pradiktoren (Vegetation, Relief, Substrat, Bodenfor-
mengruppe, Klima, Nutzung) aufbereitet (Abschnitt 2.3.2.2). Die vorprozessierten Préidiktoren werden
zur Auswahl der Probenpunkte mit dem Verfahren des Conditioned Latin Hypercube Sampling (cL-
HS) genutzt (Abschnitt 2.1.1] Daraufhin erfolgt die Beprobung (Abschnitt [2.1.3) und nachfolgend die
Vorbehandlung der Proben (Abschnitt [2.2.1] die nasschemische Laboranalytik zur Messung der chemi-
schen Bodenkennwerte (Abschnitt[2.2.2)), die dann als Trainingsdatensatz fiir die Vis-NIR-Spektroskopie
und Regression dienen bzw. die globale Spectral Library ergénzen. Anschliefend erfolgt die Messung
der Proben mit Vis-NIR-Spektroskopie (Abschnitt und die Berechnung von Regressionsmodellen
sowie deren Validierung unter Verwendung der nasschemisch gemessenen Bodenkennwerte (Abschnitt
[2.3.1). Die geschitzten Bodeneigenschaften werden sodann zur Berechnung der rdumlichen Prognose-
modelle verwendet (Abschnitt[2.3.2.5)). Mit Hilfe dieser Prognosemodelle werden schlieBlich Prognose-
karten (Abschnitt und Unsicherheitskarten (Abschnitt fiir die chemischen Humuskenn-
werte bzw. Zustandseigenschaften berechnet. Schliellich erfolgt die praxisorientierte Darstellung und
Bewertung der Karten (Abschnitt[3).
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2. METHODOLOGIE 8

2 Methodologie
In diesem Teil werden die einzelnen Schritte des entwickelten Verfahrens detailliert dargestellt.

2.1 Beprobungsdesign

Zu Beginn steht die Auswahl geeigneter und représentativer Probepunkte. Die Anzahl der Beprobungs-
punkte ist abhéingig von der Variabilitit der relevanten chemischen Bodenkennwerte und der Priadiktoren
im Untersuchungsgebiet sowie der angestrebten Genauigkeit der Prognosekarten.

Um eine statistisch basierte Auswahl der Beprobungspunkte zu gewéhrleisten, wird der Algorithmus
des Conditioned Latin Hypercube Sampling (cLHS) angewendet. Zusitzlich erfolgt die Berechnung des
Gower’s Similarity Index, um vor Ort eine statistisch korrekte und gleichzeitig flexible Auswahl alterna-

tiver Beprobungspunkte zu gewihrleisten. Beide Methoden sind im Folgenden beschrieben.

2.1.1 cLHS

Im Vorfeld erfolgt eine expertenbasierte strukturierte Selektion relevanter Pradiktoren fiir das cLHS (Ta-

belle 2.1).

Tabelle 2.1: Préadiktoren fiir das cLHS am Beispiel des Untersuchungsgebietes Zellwald, DGM = Digi-
tales Geldndemodell.

Pridiktor Spezifizierung

Bodenformengruppe 23 Klassen, kategorial

Klimatische Wasserbilanz Rasterdaten, 1 km Auflésung, metrisch

Mittlerer NDVI mittlerer Nearest Difference Vegetation Index aus Satelli-

tendaten der Sentinel-2-Mission im Zeitraum 15.06. - 31.08.
(Sommer) des Vorjahres der Beprobung, Rasterdaten, 10 m

Auflosung, metrisch

Exposition Ostlichkeit, Nordlichkeit, Rasterdaten aus DGM, 4 m Auf-
l6sung

Hangneigung Rasterdaten aus DGM, 4 m Auflosung

Topographischer Feuchteindex SAGA Feuchtigkeitsindex, Rasterdaten aus DGM, 10 m
Auflosung

Substrat aus der forstlichen Standortskarte (1:10.000), 33 Klassen,
kategorial

Die Prozessierung der Pridiktoren ist in Kapitel [2.3.2.2] genauer beschrieben. Beim Latin Hypercube

Sampling wird die kumulierte Verteilungsfunktion jedes Pridiktors in n gleichgroBe Intervalle eingeteilt,
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wobei n die gewiinschte Anzahl der Beprobungspunkte ist. AnschlieBend wird fiir jeden Pradiktor aus je-
dem Interval zufillig ein Wert gezogen. Die n gezogenen Werte der x verschiedenen Priadiktoren werden
per Zufallsprinzip miteinander kombiniert, sodass n verschiedene Sets mit allen Priadiktoren entstehen
(Abb.[2.T)). Infolge der beschriebenen Vorgehensweise werden auch Kombinationen von Pridiktorwerten
generiert, die in den {ibereinander gelegten Préadiktordaten an keinem Punkt vorkommen.

Deshalb wird das Verfahren zu cLHS erweitert. Jede Pridiktorverteilungsfunktion wird in n gleichgrofie
Intervalle geteilt und eine Matrix mit n Spalten (potentielle Beprobungspunkte) und x Zeilen (Préadik-
toren) erstellt. Mittels des Approximationsverfahrens Simulated Annealing werden solange Matrizen
mit real vorkommenden Pridiktorwertekombinationen erstellt, bis eine Matrix entsteht, die einem wah-
ren oder approximierten Latin Hypercube entspricht. Mit dem resultierenden Beprobungspunktdatensatz
wird der Eigenschaftsraum der multivariaten Verteilung der Pridiktoren bestmdglich beschrieben (Mi-
nasny & McBratney, |2006). Abbildung zeigt die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen der mittels
cLHS ausgewihlten Punkte am konkreten Beispiel des Zellwaldes. Man sollte bedenken, dass die Pra-
diktoren auch entsprechend der gewlinschten Gewichtung fiir das cLHS ausgewihlt werden. Wenn bei-
spielsweise eastness und northness fiir das cLHS einbezogen werden, dann wird die geographische Lage
im Vergleich zur Vegetation (NDVI) doppelt gewichtet. Auch Bodenformengruppe (soilclass), Substrat
(geodetail), klimatische Wasserbilanz (KWK) gehen mit einfacher Gewichtung ein. Das Relief mit den
Reliefparametern Hangneigung (slope) und SAGA Feuchtigkeitsindex (wetness) wird ebenfalls stirker
gewichtet. Die gewiinschte Gewichtung der bodenbildenden Faktoren sollte im Vorfeld des cLHS iiber-

priift werden.
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Abbildung 2.1: Beispiel eines LHS fiir 2 normalverteilte Pradiktoren. Die kumulierte Verteilungsfunk-
tion wird in 5 gleichgrofe Intervalle eingeteilt. Aus jedem Intervall wird zufillig ein
Wert gezogen. 5 Werte von jedem Pradiktor werden nach dem Zufallsprinzip miteinan-
der kombiniert und bilden den Latin Square (Minasny & McBratney, |2006).
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Abbildung 2.2: Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen der Pradiktoren im Untersuchungsgebiet Zellwald
(original, rot) und der Pradiktoren der mit cLHS ausgewihlten Beprobungspunkte (cLHS
sample, blau), eastness = Ostlichkeit, geodetail = Substrat, KWK = klimatische Wasser-
bilanz, NDVI = Normalized Difference Vegetation Index, northness = Nordlichkeit, slope
= Hangneigung, wetnesss = SAGA Feuchtigkeitsindex

2.1.2 Gower’s Similarity Index

In der Praxis der Bodenprobennahme zeigt sich, dass die mittels cLHS berechneten und iiber Geokoordi-
naten exakt festgelegte Beprobungspunkte (Soll-Koordinaten) nicht immer fiir eine Beprobung geeignet
sind (Storungen durch Riickegassen, Schleifspuren, liegendes Totholz, Bodenumbruch durch Schwarz-
wild etc.). Solche Einfliisse sind mit den verfiigbaren Geodaten vorab nicht erkennbar. Mit dem Gowers
Similarity Index (G) wird deshalb ein objektives Verfahren genutzt, das in einem definierten Umkreis
um die Soll-Koordinate pixelweise die Ahnlichkeit zum Pixel der Soll-Koordinate berechnet. Wenn an
der iiber cLHS festgelegten Soll-Koordinate keine Beprobung sinnvoll erscheint, kann iiber die grofit-
mogliche Ahnlichkeit im Umkreis ein alternativer Beprobungspunkt (Ist-Koordinate) ausgewihlt wer-
den. Samtliche mit cLHS ausgewihlten Beprobungspunkte sind unverzichtbar, um die Verteilungen der
Pradiktoren im Untersuchungsgebiet abzubilden. Deshalb wird G fiir einen bestimmten Bereich um je-
den cLHS-Punkt (Soll-Koordinate) berechnet. Dieser gibt die Ahnlichkeit jedes umgebenden Pixels zum
cLHS-Punkt basierend auf den Pradiktoren des cLHS (Tabelle an (Brungard & Johnanson, [2015)).
Anhand des Index konnen vor Ort alternative Beprobungspunkte ausgewihlt werden. G nimmt Werte
zwischen O und 1 an. Je stérker GG sich an den Wert 1 annéhert, desto dhnlicher sind die entsprechenden
Pixel dem cLHS-Punkt. Abbildung[2.3]zeigt einen cLHS-Punkt mit Gower’s Similarity Indizes fiir Pixel
im 200 m Umkreis.
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Abbildung 2.3: cLHS-Punkt (rot) mit Gower’s Similarity Indizes im 200 m Umkreis am Beispiel eines
Probepunktes im Untersuchungsgebiet Zellwald

Die Berechnung des Gower’s Similarity Index wird im Vorfeld mit R fiir jeden Beprobungspunkt durch-
gefiihrt (package clhs). AnschlieBend werden die berechneten Rasterdaten in ArcGIS geladen und mit
einer Karte des Untersuchungsgebietes zur Orientierung hinterlegt. Die Werte der einzelnen Pixel des

Gower’s Similarity Index werden klassifiziert und entsprechend der Klassen eingeférbt.

2.1.3 Probennahme

Die Probennahme erfolgt in Anlehnung an die Arbeitsanleitung fiir die Bodenzustandserhebung im Wald
(Wellbrock, 2006)). Fiir die Navigation wihrend der Beprobungskampagne wird ein GPS-fihiger Laptop
mit einem GIS (z.B. ArcGIS oder QGIS) benoétigt. Im Feld wird zunéchst die aufbereitete Karte im GIS
geoffnet und der GPS-Empfanger aktiviert. Mithilfe der GIS-Karte und dem aktuellen Standort tiber GPS

navigiert man nun zum gewiinschten Beprobungspunkt und kann mittels des Gower’s Similarity Index

auch alternative Punkte ansteuern, sollte der Beprobungspunkt nicht geeignet sein. Wurde der finale
Beprobungspunkt festgelegt, erfolgen mittels GPS-Gerét die Messung und Speicherung der aktuellen
Geokoordinaten. Diese werden zusétzlich schriftlich festgehalten. An jedem Punkt werden vier Satelliten
mit einem Abstand von 5 m zum Mittelpunkt markiert. Die Satelliten werden jeweils nach Nord, Siid,
Ost und West ausgerichtet. Eine schematische Darstellung zur Anlage der Satelliten wird in Abbildung
[2.4) gezeigt. Falls einer oder mehrere Satelliten auf Grund ortlicher Gegebenheiten nicht beprobt werden

konnen, werden sie auf der jeweiligen Achse nach innen oder auflen verschoben. Die Lage der Satelliten
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wird dokumentiert.

An jedem der vier Satelliten erfolgen zwei Beprobungen direkt nebeneinander. An allen Satellitenpunk-
ten wird Probematerial aus organischen Auflagehorizonten (Oh-Horizont) und aus der Tiefenstufe 0-5
cm (Mineralboden) gewonnen. Fiir den Oh-Horizont wird bei skelettarmen Boéden die Nutzung eines
Murach’schen Wurzelbohrers und andernfalls eines Stechzylinders empfohlen. Abbildung [2.5] zeigt den
Inhalt eines Stechzylinders zur Beprobung des Oh-Horizontes. Der Oh-Horizont wird von den iibrigen
Horizonten getrennt. Fiir jede der acht Oh-Proben wird die Michtigkeit des Oh-Horizontes gemessen
und notiert. Die morphologische Humusform jedes Satelliten wird ebenfalls dokumentiert. Fiir die Be-
probung des Mineralbodens wird ein Bohrstock nach Piirckhauer benutzt. Am Beprobungspunkt wird
dafiir zunéchst die Bodenvegetation entfernt. Der Piirckhauer wird eingeschlagen und wieder heraus
gedreht, die organischen Auflagenhorizonte werden entfernt und vom Mineralboden die oberen 5 cm
heraus gekratzt (Abbildung[2.6). Das gesammelte Material der Satelliten wird nach Tiefenstufe getrennt
zu einer Mischprobe vereint. Des Weiteren werden Informationen zum Bestand und zur Bodenvegetation

aufgenommen. Jeder Beprobungspunkt wird mit einigen Fotos der Bestandessituation dokumentiert.

B Beprobungspunkt

N
e Satelliten 1+2 A
0 5m
L J
7+8 L 3+4
5+6

Abbildung 2.4: Schematische Darstellung zur Anlage der Satelliten
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Abbildung 2.6: Piirckhauer mit Mineralboden
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2.2 Analytik der Zielvariablen

Die Zielvariablen fiir die Beurteilung des Humuszustandes sind in Tabelle[2.2]dargestellt. Sie entstammen

der Analyse von Proben des Oh-Horizontes und der Tiefenstufe 0-5 cm.

2.2.1 Probenvorbereitung

Vor der Aufnahme der Spektraldaten im Labor sowie der nasschemischen Analyse miissen die Proben
getrocknet und gesiebt werden. Um Strukturverdnderungen zu vermeiden, werden Proben aus der Tie-
fenstufe 0-5 cm bei 40° C (HFA, A1.2.1, GAFA 2014) getrocknet. Proben aus Oh-Horizonten werden
ebenfalls bei 40° C getrocknet, da bei dieser Temperatur weniger organisches Material zerstort wird.
Werden Humusproben bei hoheren Temperaturen als 40° C getrocknet, besteht die Gefahr des Verlus-
tes fliichtiger N-Verbindungen (HFA, A1.2.2, GAFA 2014). Die Trocknung im Trockenschrank erfolgt
solange, bis die Abnahme der Masse in 24 h unter 5 % liegt (ca. 2-4 Tage). Um das Material zu homo-
genisieren, werden die Proben anschliefend mit einer Maschenweite von 2 mm gesiebt (HFA, A1.3.1,
GAFA 2014). Fiir die nasschemische Analyse werden die Proben gemahlen (HFA, A1.4.1, GAFA 2014).

2.2.2 Laboranalytik

Die Aufbereitung der Proben sowie die nasschemische Analyse wird nach den Standards der forstli-
chen Analytik durchgefiihrt (GAFA, Gutachterausschuss Forstliche Analytikl 2009). Die verwendeten
Methoden sind in Tabelle [2.2] aufgelistet.

Tabelle 2.2: Zielvariablen der Statistischen Modellierung. Cyy,0rg = anorganischer Kohlenstoff.

Zielvariable Einheit Labormethode (HFA)

organischer Kohlenstoff C, % Bestimmung von Clyeseme nach D31.1.2.1 und
Canorg nach Scheibler-Verfahren, Berechnung von
Corg

Stickstoff N % Humus: D58.1.2.1; Mineralboden: D58.1.1.1

C/N-Verhiltnis - Berechnung aus C,,.g und N

pH (KCl) - A3.1.1.3

effektive Kationenaustauschka- p mol IE/g  Humus: A3.2.1.9; Mineralboden: A3.2.1.1

pazitit AKE

Basensittigung % Berechnung nach A3.2.1.9

Die gemessenen Werte werden entsprechend der Laborsoftware gespeichert und vor der Modellierung
der raumlichen Prognosemodelle in eine gemeinsame Tabelle iiberfiihrt (2.3.2.2).

2.2.3 Vis-NIR-Spektroskopie

2.2.3.1 Hintergrundinformationen

Die optische Spektroskopie im sichtbaren und nahen Infrarotbereich (Vis-NIR-Spektroskopie, 350-2500
nm) wird in der Bodenkunde seit lingerem erfolgreich als indirektes, zeit- und kostensparendes Verfah-

ren angewendet, um bodenphysikalische und bodenchemische Eigenschaften vorherzusagen (Ben-Dor
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& Banin, [1995; [Stenberg et al., [1995; [Chang et al., 2001; Rossel et al., [2006; Reeves III, 2010; [Stenberg
etal., [2010; |Gubler, 2011).

Zahlreiche Studien beschéftigen sich mit der Ableitung von Korngrof3en (insbesondere Ton), aber auch
die Bestimmung von organischer Substanz, des Gesamtstickstoffs, der Kationenaustauschkapazitit und
der Basensittigung wurde erfolgreich mit Vis-NIR-Spektroskopie durchgefiihrt (Stenberg etal., (1995}
Shepherd et al., 2005; |(Gomez et al., |2008}; (Genot et al., 2011).

So werden in dem Ubersichtsartikel von Rossel et al.| (2006) R? von iiber 0,8 fiir die Vorhersage von C/N-
Verhiiltnis, Kationenaustauschkapazitit, organischem Kohlenstoff und Stickstoff sowie 0,7 fiir pH-Werte
und 0,65 fiir die Vorhersage der austauschbaren Aziditdt genannt.

Insbesondere Untersuchungen zur Bodenfruchtbarkeit fanden bislang oft auf landwirtschaftlich genutz-
ten Boden statt (u.a. \Genot etal. (2011))). Es finden sich jedoch auch Hinweise in der Literatur, dass das
Verfahren erfolgreich auf Waldstandorten zur Analyse des Humushorizontes angewendet werden kann
(Chodak et al., 2007)).

Pietrzykowski & Chodakl (2014)) verwendeten die Vis-NIR-Spektroskopie zur Beschreibung der Boden-
chemie und der Bodenorganik auf aufgeforsteten Standorten. In ihrer Studie wurden sehr gute Prognosen
(R? iiber 0,9) fiir Gesamtstickstoff, das Verhiltnis Corg/Nt, humifizierten Kohlenstoff, Huminsidure und
die austauschbare Aziditit erzielt. Auch|Ludwig et al.|(2017)) berichten von der erfolgreichen Vorhersage
des Gehalts von Corg, N, pH-Wert und Textur auf sandigen sowie lossdominierten Waldstandorten in
Niedersachsen. Zudem wiesen (Cardelli etal.|(2017) nach, dass Vis-NIR-Spektroskopie prinzipiell auch
fiir organische Auflagehorizonte geeignet ist.

Aktuelle Entwicklungen im Bereich der Sensortechnik erhohen die Verfiigbarkeit von neuartigen Micro-
electro-mechanical-systems (MEMS) Spektrometern. Diese besitzen auf Grund ihrer geringen Grofie
und geringen Gewichtes sowie des geringeren Anschaffungspreises das Potenzial, perspektivisch auch
bei in-situ Messungen eingesetzt zu werden. Erste Untersuchungen auf Waldstandorten konnten zeigen,
dass mit diesen Geriten vergleichbare Ergebnisse erzielt werden konnen als mit herkdmmlichen Spek-
trometern (Thomas et al., 2021)).

Die Bestimmung der Bodeneigenschaften mit Vis-NIR-Spektroskopie stiitzt sich immer auf ein Kali-
briermodell, welches mit Hilfe einer Regressionsmethode erstellt wird. Die Regression basiert auf der
Korrelation zwischen dem gemessenen Spektrum und der zu untersuchenden Bodeneigenschaft (Rossel
& Behrens, [2010).

2.2.3.2 Datenaufnahme

Zur Aufnahme der Spektraldaten sollte ein Laborprotokoll befolgt werden, um die Qualitit der Daten
sicherzustellen. Nachfolgend wird ein mogliches Protokoll vorgestellt, das im Projekt entwickelt wur-
de. Ziel ist die moglichst gute Erfassung der Variabilitdt der einzelnen Proben sowie die Gewéhrleistung
eines robusten und wenig fehleranfélligen Ablaufs der Messungen. Zudem wird durch den gleichbleiben-
den analytischen Verfahrensstandard die Vergleichbarkeit der Messungen sichergestellt. Besonders her-
vorzuheben ist die Notwendigkeit, mehrere Messungen pro Probe durchzufiihren. Beispielsweise konnen
zwel Petrischalen mit jeweils fiinf Messungen vorgesehen sein. Insgesamt werden demnach zehn Mes-
sungen pro Probe durchgefiihrt. Zwischen den einzelnen Messungen wird die Petrischale gedreht, um
den gemessenen Bereich innerhalb der Schale und die damit erfasste Variabilitdt innerhalb der Probe zu

vergrofern. Zur Veranschaulichung ist in Abbildung eine Bodenprobe wihrend des Messvorgangs
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Abbildung 2.7: Messung einer Probe mit dem Veris Spektrophotometer

mit einem Photospektrometer des Herstellers Veris dargestellt.

Vor Beginn der Messungen miissen Spektrometer und Lampe aufgewédrmt werden. Die Aufwérmzeit be-
tragt je nach verwendetem Gerit zwischen zehn und 30 Minuten und sollte der Betriebsanleitung des
Herstellers entnommen werden. Nach jeder Messung sollten die Referenzmessungen fiir das verwendete
Spektrometer durchgefithrt werden. Dies kann beispielsweise mit vom Hersteller mitgelieferten Refe-
renzmaterial oder auch mit Hilfe von Spektralon geschehen, welches einen hohen und gleichmifBigen

Reflektionsgrad im visuellen und nahen Infrarotbereich besitzt.

2.2.3.3 Processing der Spektraldaten

Bevor die Spektraldaten zur Modellierung von Bodenparametern verwendet werden, ist es ratsam, Me-
thoden des spektralen Preprocessing anzuwenden. Diese konnen die Qualitédt der Spektraldaten erhhen
und die Reproduzierbarkeit sowie die Ergebnisse der Modellierung verbessern. Ublich sind unter ande-

rem:

e Savitzky-Golay Filter (Savitzky & Golayl, [1964)

e moving average

e gap-segment derivative
e continuum removal

e Standard Normal Variate
e binning

e resampling
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Abbildung 2.8: Identifizierung von Ausreilern

Die genannten Methoden sind im R Paket prospectr (Stevens & Ramirez-Lopez,[2013)) implementiert und
dokumentiert. Die Notwendigkeit des Preprocessing hingt auch von dem verwendeten Spektrometern
und deren spektraler Auflosung ab. Bei Bedarf kénnen auch mehrere Methoden kombiniert werden. Wir
empfehlen die Glattung mit Hilfe des Savitzky-Golay Filters sowie eine Normalisierung der Daten durch
Standard Normal Variate. Bei hoher spektraler Auflosung kann zur Reduktion der Datenmenge auch die

Verwendung von moving average in Verbindung mit binning von Interesse sein.

2.2.3.4 Aussreisseranalyse

Zusitzlich sollten die Spektraldaten nach AusreiBlern untersucht werden. Hierfiir eignet sich das R-Paket
"mvoutlier"(Filzmoser & Gschwandtner, 2018). Mit dessen Hilfe konnen Ausreifler basierend auf der

Mahalanobis Distanz identifiziert und entfernt werden.

2.3 Statistik und Modellierung

2.3.1 Vis-NIR-Spektroskopie

Zur Modellierung der Bodenkennwerte basierend auf den gemessenen Spektraldaten konnen verschiede-
ne Methoden verwendet werden. Es kann auch sinnvoll sein, den Datensatz beispielsweise nach Boden-
horizonten oder Bestockungsart aufzuteilen.

Die empfohlenen Algorithmen sowie die Methoden der Validierung werden nachfolgend erldutert. Es
konnen auch andere, hier nicht niher erlduterte Algorithmen (z.B. Random Forest, Cubist) und Validie-

rungsmethoden verwendet werden.
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2.3.1.1 Partial Least Squares Regression

Die Methode der Partial Least Squares Regression (PLSR) wurde von [Wold et al.| (1983) als eine Mog-
lichkeit zur Losung multivariater Kalibrierungsprobleme vorgestellt. Sie wird verwendet, wenn eine
grofle Anzahl kollinearer Priadiktoren vorliegt. Es wird eine Gruppe von Faktoren extrahiert, die die
maximale Korrelation zwischen Priadiktoren und Zielvariablen beschreibt. Fiir die Regression werden
die erstellten Faktoren anstelle der urspriinglichen Priadiktoren verwendet, wobei die Datenmenge er-
heblich reduziert wird. Eine weit verbreitete Anwendung ist die Modellierung des Verhiltnisses zwi-
schen Spektren und chemischen bzw. physikalischen Eigenschaften. In der Bodenkunde ist die PLSR als
Algorithmus fiir die Kalibrierung von Modellen zur Vorhersage von Bodeneigenschaften mit Vis-NIR-

Spektroskopie bekannt (Ramirez-Lopez et al., [2013])).

2.3.1.2 Support Vector Machine

Die Support Vector Machine (SVM) stammen aus der Theorie des statistischen Lernens. SVM wurden
in anderen Studien bereits erfolgreich zur Schitzung von Bodenparametern basierend auf Spektraldaten
verwendet (Stevens etal., 2013). Sie sind daher auch fiir die Zielsetzungen unserer Fragestellung von
Interesse. Jeder Datenpunkt des Datensatzes wird in einem Vektorraum abgebildet. Dort wird eine Hy-
perebene eingefiigt, die als Grenze fungiert und die Datenpunkte in zwei Klassen teilt. Dabei wird der
Abstand derjenigen Punkte, die der Ebene am néchsten sind maximiert, um eine hohe Generalisierung zu
gewihrleisten (Cortes & Vapnik,|1995)). Fiir den Prozess werden nur die der Trainingsebene am nichsten

liegenden Punkte bendtigt, welche namensgebend ,,support vectors* genannt werden.

2.3.1.3 Datenvorbereitung

Bevor mit der Modellierung begonnen werden kann, miissen die Daten vorbereitet werden. Die Daten-
aufnahme erfolgt iiblicherweise durch mit dem Spektrometer mitgelieferte, proprietdre Software. Da-
von ausgehend sollten die Daten im .csv Format abgespeichert werden. Je nach dem ob noch weitere
Informationen mit abgespeichert werden, kann wihrend des Einlesens eine weitere Umstrukturierung
erforderlich sein. Es bietet sich an, die Bildung des Mittelwerts aus den Einzelmessungen beim Einlesen
vorzunehmen und nur die Mittelwerte in einem neuen Datensatz abzulegen.

Die Struktur des Datensatzes sollte dann wie folgt aussehen:

sampleid wavelength1  wavelength2 ...  wavelength n
id 1 Wert 1 Wert 2 Wert n
id 2 Wert 1 Wert 2 Wert n
Wert 1 Wert 2 . Wert n
id n Wert 1 Wert 2 Wert n

Tabelle 2.3: Vorgeschlagene Datenstruktur fiir das Speichern von Spektraldaten
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Abbildung 2.9: Schematische Darstellung einer Kreuzvalidierung

2.3.1.4 Modellierung

Fiir die Implementierung der Modellierung wird die Programmiersprache R und das speziell fiir Klas-
sifizierungen und Regressionen entwickelte Paket caret verwendet (R Core Team, 2019; | Kuhn, 2018).
Die vorgeschlagenen Algorithmen verwenden zur Kalibrierung der Modelle sogenannte Hyperparame-
ter, die die Genauigkeit der Schitzwerte mageblich beeinflussen konnen. Bei der PLSR geht es um die
Anzahl der Faktoren, die fiir die Regression verwendet werden. Fiir SVM miissen die Parameter Cost
und Gamma festgelegt werden. Bei der Nutzung anderer Algorithmen miissen Informationen zu den
entsprechenden Hyperparametern recherchiert werden, um sinnvolle Werte wihlen zu konnen.

Um die optimalen Werte fiir die Parameter zu finden, wird die Methode der Rastersuche angewendet.
Dabei werden fiir jeden Parameter iiber einen festgelegten Wertebereich alle Werte ausprobiert und zur
Kalibrierung des Modells verwendet. Die Werte bzw. die Kombination aus Werten mit der besten Per-
formance wird ausgewihlt. Als Metrik zur Auswahl der Werte wird der RMSE in Kombination mit einer
Kreuzvalidierung (siehe [2.3.1.5) empfohlen.

2.3.1.5 Validierung

Um die Generalisierungsfihigkeit der entwickelten Regressionsmodelle beurteilen zu konnen, miissen
entsprechende Validierungsverfahren eingesetzt werden. Es wird ein zweistufiges Verfahren, basierend
auf einer Trennung in Train und Test Split in Kombination mit einer Kreuzvalidierung fiir die Kalibrie-
rung empfohlen. Fiir den Train/Test Split wird der Datensatz in einen Teil zur Kalibrierung und einen Teil
zur Validierung aufgeteilt. Das Verhéltnis kann beispielsweise 70:30 betragen. Zusitzlich wird basierend
auf dem Kalibrierungsdatensatz eine Kreuzvalidierung durchgefiihrt, um die Hyperparameter zu tunen.
Hierbei wird der Datensatz in n ungefihr gleich grofle Teildatensitze getrennt. Danach wird das Modell
n mal trainiert, wobei verschiedene Werte fiir die Hyperparameter und immer n-1 Teile zur Kalibrierung
und der verbleibende Teil zur Validierung verwendet wird. Nach n Durchldufen wurde jeder Teildaten-
satz einmal zur Validierung verwendet. Zur Bewertung des Modells werden die Mittelwerte aus den n
Durchgiingen herangezogen. Der Prozess ist in Abbildung[2.9]dargestellt.

Zur Beurteilung der Modellgiite stehen verschiedene Fehlermalie zur Auswahl. Die giingigsten sind hier-
bei die durch das Modell erkliirte Varianz (R?) und der root mean squared error (RMSE). Diese werden
folgendermaBen berechnet (Gleichung 2.1 und 2.2)):

1 n
— | = )2
RMSE =, | - > (i — ) 2.1)

=1
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wobei x; die gemessenen Werte und y; die geschitzten darstellen.

o, 2w —y)?
N S

wobei x; und y; die tatsdchlichen und die geschitzten Werte darstellen und & den Mittelwert der chemisch

(2.2)

gemessenen Werte.

Weitere Malle sind unter anderem:
e Mean squared Error (MSE)
e Ratio of Performance to Deviation (RPD)
e Ratio of Performace to interquartile Distance (RPIQ)
e Concordance Correlation Coeficient (CCC)

Alle genannten Mafle sind bereits als Funktion implementiert und kénnen leicht auf die kalibrierten Mo-
delle angewendet werden. Zusitzlich wird empfohlen, die Werte zu visualisieren, um moglicherweise
auftretende Trends oder Artefakte erkennen zu konnen. Am besten eignen sich hierfiir Plots, auf denen
die tatsdchlichen Werte gegen die geschitzten abgebildet werden. Um die Abweichungen der Schitzun-
gen iiber den Wertebereich besser beurteilen zu konnen, ist es sinnvoll, zusétzlich eine 1:1 Linie und eine
lineare Regression in die Abbildung hinzuzufiigen. Des Weiteren kann eine Darstellung der Residuen
dabei helfen, die Qualitédt der Modelle zu bewerten. Dabei werden die vorhergesagten Werte von den tat-
sdchlich gemessenen subtrahiert und anschlieend dargestellt. In den Abweichungen sollte kein Muster

erkennbar sein und die Residuen sollten eine Normalverteilung aufweisen.

2.3.1.6 Datenmanagement: Spectral Library

Bei den meisten handelsiiblichen Spektrometern erfolgt die Datenaufnahme im Labor durch mitgelieferte
Software. Diese ermoglichen den Export der gemessenen Spektren, beispielsweise im Format comma
separated values (.csv). Fiir ein schliissiges und effizientes Verarbeiten und Weiterverwenden der Daten
empfehlen wir die Verwendung einer SQL-Datenbank zur Verwaltung der Spektren. Diese kann entweder
mit Open-Source oder mit marktiiblicher Software aufgesetzt werden. Beispielsweise kdnnen folgende

Anwendungen verwendet werden:

e MariaDB
e PostgreSQL
e Oracle Database (kostenpflichtig)

Fiir die genannten Systeme gibt es R-Pakete, die die Interoperabilitit gewéhrleisten. Die aufgenomme-
nen Daten kdnnen dann automatisiert eingelesen, prozessiert und anschlieend abgelegt werden. Laufend
mit dem Messfortschritt kann so eine spektrale Bibliothek aufgebaut werden. Von dort aus konnen sie
unter Benutzung von SQL-Befehlen wieder abgerufen und fiir die Erstellung der Regressionen verwen-
det werden. Die Struktur der Datenbank sollte sich dabei am Entity-Relationship-Modell orientieren.
Ein Beispiel eines solchen Modells mit chemischen und spektralen Messwerten ist in Abbildung [2.10]
dargestellt.
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Abbildung 2.10: Entity-Relationship-Modell einer moglichen Datenbank

2.3.2 Raumliche Prognose
2.3.2.1 Vorprozessierung der Zielvariablen

Die Messwerte der Zielvariablen aus der Laboranalytik werden in eine gemeinsame Tabelle {iberfiihrt. In
einer Textdatei werden die Metadaten (Einheiten, sonstige Bemerkungen) gespeichert. Abbildung 2.1T]
zeigt die Struktur der Tabelle fiir die Zusammenfiihrung der Messwerte. Fiir die Verwendung in R miissen
alle Dezimalkommas in Punkte als Dezimaltrennzeichen konvertiert werden. Die Spaltennamen diirfen
keine Sonderzeichen enthalten. Die ID kennzeichnet den Beprobungspunkt und die Spalte Horizont ent-
hilt die Bezeichnung des beprobten Horizonts. Die Tabelle wird im txt- oder csv-Format abgespeichert.

Geokoordinaten
A

r )

ID Horizont X y pH C_N AKE BS
1 oh| 484407.1 5634449 3.56 19.06 79.54 23.37
1 ah
2 oh
2 ah

Abbildung 2.11: Struktur der zusammengefiihrten Tabelle mit den Messwerten der Zielvariablen
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2.3.2.2 Vorprozessierung der Pradiktoren

Eine Orientierung bei der Auswahl der Priadiktoren bietet das SCORPAN-Modell, das die bodenbilden-
den Faktoren représentiert (McBratney etal., 2003} Jenny, [1941). Tabelle gibt einen Uberblick zu
den an das SCORPAN-Modell angelehnten Préadiktoren.

Tabelle 2.4: Pradiktoren zur rdumlichen Prognose der Zielvariablen in Anlehnung an das Scorpan-
Modell nach McBratney (McBratney et al., 2003), DGM = Digitales Geldndemodell, Dauer
= Dauer der Vorprozessierung der Priadiktoren (Beispiel Zellwald, Sachsen).

Pridiktor Spezifizierung Dauer

Soil Bodenformengruppe 23 Klassen, kategorial <1h

Climate Lufttemperatur, potentielle Verduns- Rasterdaten, 1 km Auflo- < 1h
tung, Gras-Referenz-Verdunstung, sung, metrisch

Niederschlag, klimatische Wasserbilanz

Organisms Vegetation, multi-temporale Satelliten- Rasterdaten, 10 m Auflo- 18h

daten der Sentinel-2-Mission sung, metrisch

Hohe tiber NN, Hangneigung
o Rasterdaten aus DGM, 4
Exposition (northness, eastness)

Relief N - . m Auflésung, metrisch 2h
Kriimmung (quer, lings, mittlere)
SAGA Feuchtigkeitsindex Rasterdaten aus DGM, 10
m Auflésung, metrisch
Parent material Substratinformation aus der forstlichen 33 Klassen, kategorial <1h
Standortskarte (1:10.000)
N Geokoordinaten, Hochwert, Rechtswert ~ UTM, metrisch < 1h

" Hierzu zihlen auch anthropogene Einfliisse wie Kalkung, Humusentzug, Waldbrinde und Aufforstung. Aus eventuell vorhan-

denen Altdaten konnen diese Informationen extrahiert und dann als zusitzliche Pridiktoren ins Modell einbezogen werden.

Fiir den Bodenparameter (S) werden die Lokalbodenformen der entsprechenden Standortskarte in ei-
ner moglichst hohen Auflosung (Beispiel Zellwald, Sachsen: Maf3stab 1:10.000) in Bodenformengrup-
pen kategorisiert, damit die Anzahl der verschiedenen Klassen nicht zu grof ist (Abbildung [2.12)). Im
Beispiel Zellwald, Sachsen wurden die Lokalbodenformen in 23 Klassen kategorisiert. Danach werden
entsprechend des Zielgebietes die bewaldeten Fliachen mit Hilfe eines Geoinformationssystems aus der
Standortskarte extrahiert und abgespeichert. AnschlieBend erfolgt im Geodatensatz des Zielgebietes die
Zuweisung der Bodenformengruppen entsprechend der Lokalbodenformen.

Die Klimakomponente (C) kann durch folgende Parameter im 30-jdhrigen Mittel und einer rdumlichen

Auflésung von 1 km abgebildet werden:
e Lufttemperatur in 2 m Hohe iiber Grund
e Potentielle Verdunstung
o Gras-Referenz-Verdunstung

e Niederschlag
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Abbildung 2.12: Aggregation der Lokalbodenformen zu Bodenformengruppen
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e Klimatische Wasserbilanz

Flachendeckende Klimainformationen werden beispielsweise als sachsenweite Rasterdatensétze im Re-
gionalen Klimainformationssystem fiir Sachsen, Sachsen-Anhalt und Thiiringen (ReKIS) bereitgestellt
(https://rekis.hydro.tu-dresden.de/). Die Rasterdaten werden entsprechend des Zielge-
bietes beschnitten und abgespeichert. Fiir kleinere Waldgebiete ist vorher zu priifen, ob vorliegende Kli-
madaten z.B. aus ReKIS fiir den betrachteten Landschaftsausschnitt tatsdachlich Gradienten von Variablen
abbilden konnen. Hintergrund ist, dass Rasterdaten des Klimas in der Regel aus rdumlichen Prognose-
modellen auf Basis von Messdaten weit auseinanderliegender Wetterstationen erstellt werden. Dadurch
konnen Artefakte entstehen.

Der bodenbildende Faktor Organismen (O) wird durch die Vegetation reprisentiert. Multitemporale, wol-
kenbereinigte Komposite hochauflosender Satellitendaten, deren gemessene Wellenldngenbereiche dem
Reflexionsverhalten der Vegetation entsprechen, bieten detaillierte Informationen beziiglich der Vegetati-
on. Wir haben in unserem Beispiel Daten der Sentinel-2-Mission (S2) verwendet. Die kostenfrei von der
Europiischen Weltraumorganisation bereitgestellten Rohdaten wurden mittels der freien Software FOR-
CE auf einem Linux-Betriebssystem vorprozessiert (Frantz, 2018}, 2019). Fiir die Prozessierung wurden
zunichst alle Satellitenbilder in Kacheln zerteilt (Abb. 2.13). Es wurden Kacheln mit verschiedenen
Zeitstempeln als Data Cube iibereinander gestapelt 2019).

[ grid origin tile
[/

[—tijle size = dataset
tile ID: l
19840826_LEVEL2_LNDO5|BOA
X0000_Y0000 X0001-Y0000 X0002_Y0000 2. 19840826_LEVEL2_LNDO5JQAI
19990906_LEVEL2_LNDO7_BOA
19990906_LEVEL2_LNDO7_QAI
X0000_Y0001 X0001_Y0001 X0002_Y0001 20130810_LEVEL2_LNDOS_BOA
B 20130810_LEVEL2_LNDO8_QAI
20160807_LEVELZ_SEN2A_BOA
20160807_LEVEL2_SEN2A_QAI
X0000_Y0002 X0001_Y0002 X0002_Yp002 20180822 1eveL2_senzefson
20180822_LEVEL2_SEN2BJQAI
data cube product

l -]

grid

Abbildung 2.13: Uberblick zur in FORCE genutzten Kachelung und Data Cube Terminologie von Satel-

litenbildern @p

Im Rahmen der radiometrischen Korrektur wurde eine strahlungstransfer-basierte Atmosphérenkorrek-
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tur mittels FORCE durchgefiihrt (Tanre etal., [1979). Dazu wurde die optische Dicke des Aerosols iiber
dunklem Wasser und dichter dunkler Vegetation (Royer etal., 1988} Hill, J and Communautés européen-
nes, |1993) mittels multipler Streuung berechnet (Sobolev, (1975} [Frantz et al., [2016)). Die Wasserdampf-
komponente wurde anhand von Band 9 in die Atmosphérenkorrektur integriert (Frantz, 2018). Beziiglich
der Geldndekorrektur wurde die C-Korrektur mittels des DGM durchgefiihrt (Kobayashi & Sanga-Ngoiel
2008)). Die Wolkenschatten wurden ebenfalls mit Hilfe des DGM entfernt (Frantz, 2019). Von jedem der
zehn Spektralbidnder wurden spektral-temporale Metriken und das Best-Available-Pixel-Komposit be-
rechnet. Die S2-Daten wurden zunéchst entsprechend vier verschiedenen an den Jahreszeiten orientierten

Zeitraumen gruppiert (Tab. [2.5)).

Tabelle 2.5: Zeitraume FORCE S2-Prozessierung

Bezeichnung Zeitraum Zieltag
Friihling 15.03. - 15.06. 01.05.
Sommer 16.06. - 31.08. 15.07.
Herbst 01.09. - 31.10. 01.10.
Friihling bis Herbst (Jahr) 15.03. - 31.10. 15.07.

Beim Best-Available-Pixel-Komposit eines Zeitraums wird nun fiir jedes einzelne Pixel diejenige qua-
litativ hochwertige und wolkenfreie Beobachtung ausgewihlt, die am nichsten zum Zieltag liegt (Abb.
[2.14). Das Komposit wird fiir alle zehn Spektralbander erstellt und enthlt zu unterschiedlichen Zeit-

punkten gemessene Spektralwerte.

15.03. 01.05. 15.08.

@® wolkenfreie Beobachtungen

Abbildung 2.14: Zeitraum des Friihlings mit Zieltag 01.05. und wolkenfreie Beobachtungen (schwarze
Punkte). dt = Zeitraum zwischen den Beobachtungen. Veridndert nach |[Frantz (2019).

Die spektal-temporalen Metriken werden pro Zeitraum aus allen hochwertigen und wolkenfreien Beob-

achtungen berechnet und beinhalten folgende statistische Maf3zahlen:
o Arithmetisches Mittel
e Minimum

e Maximum

Spannweite (Maximum - Minimum)

25%-Quantil

50%-Quantil
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e 75%-Quantil

Interquartilsabstand (75%-Quantil - 25%-Quantil)

Schiefe

Kurtosis

Standardabweichung

Durch dieses Vorgehen werden die Pixel mit fehlerhaften Werten aufgrund von Nebel oder Bewolkung
minimiert, sodass nahezu flichendeckend Informationen beziiglich der Vegetation vorliegen. Fiir die
Modellierung werden die Metriken und Komposite des Vorjahres der Beprobung und gegebenenfalls
auch des Zeitraumes unmittelbar vor der Beprobung benétigt. Die Kacheln, in denen das Zielgebiet liegt,
werden extrahiert, zusammengefiigt und entsprechend des Zielgebietes ausgeschnitten.
Im Gegensatzt zur oben beschriebenen Ableitung von multitemporalen Metriken wird der NDVI nach
der Formel von Rouse (Rouse et al.,|1973) berechnet:
NIR—-R

NDVI = trep (2.3)
Anthropogene Einfliisse wie die Bodenschutzkalkung, Humusentzug, Waldbrinde und Aufforstung kon-
nen aus eventuell vorhandenen Altdaten extrahiert und als zusétzliche Pradiktoren ins Modell einbezogen
werden. Der Einfluss der Bodenschutzkalkung kann in Form von Daten aus dem Kalkungsvollzug ins
Modell einflieBen. Dabei kann die Kalkung in zwei Variablen aufgeteilt werden: die Kalkungsmenge und
die Zeitdifferenz zur letzten Kalkung. Es konnen moglicherweise Unsicherheiten hinsichtlich der digi-
talisierten Kalkungsfliche bestehen, da der Kalk iiber die digitalisierten Grenzen der Kalkungsflachen
hinaus verweht wird. Des Weiteren konnen Akkumulationen auftreten, da der Kalk nicht gleichmifig
auf der Flache verteilt wird. Wenn moglich, sind die Unsicherheiten zu quantifizieren und im Modell zu
beriicksichtigen.
Ein detailliertes Bild des Reliefs (R) liefern die DGMs in 2 m bzw. 10 m (DGM10) Auflésung. Das
DGM2 wird auf 4 m (DGM4) skaliert. Fiir das cLHS (Abschnitt[2.1.T) werden das DGM10 sowie DGM4
und fiir die Prognose der vorldufigen Prognosekarten (Abschnitt[2.3.2.6) verwendet. Aus beiden DGMs
werden ausgewihlte Reliefparameter abgeleitet (Tab. [2.6).
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Tabelle 2.6: Aus dem DGM?2 abgeleitete Reliefparameter

Reliefparameter Bemerkungen

Hoéhe ii. NN in m

Hangneigung Berechnung mittels 3 x 3 Matrix (Zevenbergen & Thornel |1987)

Exposition: northness cos(Exposition) (Roberts, |1986)

Exposition: eastness sin(Exposition) (Roberts|, |1986))

Mittlere Kriimmung Berechnung mittels 3 x 3 Matrix (Zevenbergen & Thornel (1987)

Querkriimmung Kriimmung quer zur geneigten Ebene, Berechnung mittels 3 x 3
Matrix (Zevenbergen & Thorne, |1987)

Léangskriimmung Kriimmung lidngs zur geneigten Ebene, Berechnung mittels 3 x 3
Matrix (Zevenbergen & Thorne, |1987))

SAGA Feuchtigkeitsindex Basierend auf den Einzugsgebieten (Bohner etal., |2001; Bohner
& Seligel 2006), Anwendung einer einfachen Gauss-Glattung

Zur Berechnung werden R und SAGA-GIS genutzt. Das DGM4 muss vor der Berechnung der Kriim-
mungen gekachelt werden, um eine Prozessierung zu ermoglichen. Der SAGA Feuchtigkeitsindex wird
nicht vom gekachelten DGM4 abgeleitet, da er auf hyrologischen Einzugsgebietsgrenzen basiert und
das DGM4 entsprechend dieser unregelmiBig verlaufenden Grenzen gekachelt werden miisste. Der Auf-
wand dafiir ist zu hoch. Daher wird der SAGA Feuchtigkeitsindex nur anhand des DGM10 berechnet
und anschlieBend mit einer einfachen Gauss-Glittung geglittet.

Die Informationen zum Substrat (P) und ggf. zu vorhandenen Deckschichten werden ebenfalls als Pré-
diktor verwendet. Im Idealfall liegen sie in hoher Auflosung flichendeckend fiir das Untersuchungsgebiet
vor (Beispiel Zellwald: Infos zu Substrat aus Standortskarte im Mafistab 1:10.000). Samtliche Umlau-
te, Unter- und Bindestriche sowie Sonderzeichen werden aus der Substratbezeichnung entfernt, um eine
korrekte Modellierung (Abschnitt [2.3.2.5) zu ermdglichen.

Der Faktor Zeit (A) kann als Pradiktor vernachléssigt werden. Denn im Vergleich zur Prognose der
rdumlichen Verbreitung von Bodeneigenschaften mit dem urspriinglichen SCORPAN-Modell stellen die
untersuchten Humuseigenschaften nur Momentaufnahmen dar.

Die Geokoordinaten (N) werden aus dem DGM4 extrahiert und als separate Dateien (Hochwert, Rechts-
wert) abgespeichert.

Fiir die Durchfiihrung des cLHS (Abschnitt [2.1.1) werden samtliche Pridiktordatensitze in Raster mit
einer rdumlichen Auflosung von 10 x 10 m konvertiert.

Fiir die Erstellung der Prognosekarten (Abschnitt [2.3.2.6) werden die Datensitze Bodenformengruppe
und Substrat zunéchst hinsichtlich der Kategorien gepriift. Dazu werden die Kategorien der zur Model-
lierung benutzten Trainingsdaten (beprobte Punkte) mit den Kategorien der Datensitze fiir die Prognose
des kompletten Zielgebietes verglichen. Alle Kategorien, die nicht in den Trainingsdaten vorkommen,
werden in den Datensdtzen des Zielgebietes auf NA gesetzt. AnschlieBend werden sie jeweils in ein
Raster mit einer rdumlichen Auflésung von 4x4 m konvertiert. Alle librigen Préadiktor-Rasterdatensitze
werden ebenso auf eine Auflosung von 4x4 m skaliert, um eine detaillierte Prognose des Humuszustandes
zu ermdglichen.

In Abhingigkeit von der Rechnerausstattung und der GréBe des Zielgebietes kann die Prozessierung der

Pridiktoren lingere Zeit bendtigen. Beispiele fiir die Dauer sind in Tabelle 2.4] aufgefiihrt.
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2.3.2.3 Random Forest Regression (RF) und Quantile Regression Forests (QRF)

Die Modelle fiir die riumliche Prognose sowie Unsicherheitsprognose der chemischen Bodenkennwerte
werden mittels Quantile Regression Forests (QRF) berechnet. QRF sind eine Erweiterung von Random
Forests (RF). RF-Modelle (Breiman, 2001) sind einfach in der Anwendung, prognostizieren mit ho-
her Genauigkeit und sind auch fiir kleine Stichproben und eine hohe Anzahl von Préadiktoren geeignet
(Scornet etal., 2015). Daher werden RF-Modelle sehr haufig in der digitalen Bodenkartierung verwen-
det (Grimm etal., 2008; Behrens etal.l 2014; Stumpf etal., 2016; Hounkpatin etal., 2018). Ein RF ist
ein Klassifikator, der aus mehreren Entscheidungsbiaumen besteht. Jeder Entscheidungsbaum basiert auf
dem sogenannten Root Node. Der Root Node besteht aus einer Stichprobe, die mittels Bootstrapping
(Efron & Tibshirani, [1997) zufillig aus den Gesamtdaten gezogen wird. Beim Bootstrapping werden aus
der Gesamtanzahl n der vorliegenden Daten der Beprobungspunkte n Werte zufillig mit Zuriicklegen
gezogen. Dabei werden etwa zwei Drittel der Gesamtdaten benutzt, das verbleibende eine Drittel wird
nicht zum Konstruieren des Entscheidungsbaumes verwendet. Somit gibt es Duplikate im Trainings-
datensatz. Um die Genauigkeit des Modells zu erhohen und gleichzeitig die Korrelation der einzelnen
Entscheidungsbidume des RF zu minimieren, werden Zufallsprozesse integriert.

Der Entscheidungsbaum wird nun anhand der bootstrap-Stichprobe und sogenannten Splits konstruiert.
Basierend auf einem zufillig ausgewihlten Pridiktor wird der Datensatz in zwei Teile aufgeteilt und
die Residuenquadratsumme (RSS) der beiden Teile berechnet. Fiir alle moglichen Splits wird genauso
verfahren und die RSS berechnet. Derjenige Split mit der kleinsten RSS wird schlieBlich verwendet.
Sobald der beste Split fiir den Root Node ermittelt wurde, wird der Datensatz der beiden Tochterknoten
ebenfalls nach dem selben Verfahren aufgeteilt. Es wird bis zu einer festgelegten Anzahl von Werten
weiter geteilt, die mindestens in den Tochterknoten vorhanden sein miissen. Des Weiteren wird eine
gewisse Anzahl miry von Pridiktoren zufillig pro Split ausgewihlt, der Datensatz entsprechend geteilt
und die RSS fiir jeden moglichen Tochterknoten jedes Pradiktors berechnet. Die Pradiktoren und Splits
mit der kleinsten RSS werden ausgewihlt, um den Entscheidungsbaum zu konstruieren. Anschlieend
wird fiir jeden Endknoten das arithmetische Mittel aus den darin befindlichen Werten berechnet. So
produziert jeder Baum in Abhingigkeit der Pridiktoren einen Wert, der im Falle der Regression als
arithmetisches Mittel aus allen Werten berechnet wird, die in einen Endknoten des Entscheidungsbaumes
fallen. Jeder Entscheidungsbaum wird auf diese Weise konstruiert bis eine zuvor festgelegte Anzahl
nitree von Baumen erreicht ist.

Um einen Wert zu prognostizieren, wird das trainierte RF-Modell von den Werten der verschiedenen
Pridiktoren bis zum passenden Knoten durchlaufen. Der prognostizierte Wert pro Baum ist das arithme-
tische Mittel der Werte im entsprechenden Endknoten. Aus den Werten der entsprechenden Endknoten
aller Entscheidungsbdume wird schlieBlich ebenfalls das arithmetische Mittel gebildet und so der end-
giiltige Prognosewert des chemischen Kennwerts berechnet. Quantile Regression Forests speichern jede
Beobachtung pro Endknoten (und nicht nur den Mittelwert), sodass Verteilungsfunktionen und Quantile
aus den Werten im Endknoten berechnet werden konnen (Meinshausen & Ridgewayl, [2006).

Zusitzlich wird automatisch die sogenannte Variable Importance anhand der Out-Of-Bag-Stichprobe
berechnet. Die Out-Of-Bag-Stichprobe enthilt das verbleibende Drittel an Daten, das nicht zum Kon-
struieren der einzelnen Entscheidungsbdume verwendet wurde. Anhand dieser nicht verwendeten Daten
wird zunichst der Mean Squared Error (MSE) des RF-Modells berechnet. Anschlieend werden die
Out-Of-Bag-Werte des zu testenden Priadiktors permutiert und dann erneut der MSE berechnet. Die Dif-
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ferenz zwischen dem MSE der originalen Out-Of-Bag-Stichprobe und derjenigen mit dem permutierten
Pridiktor gibt die Variable Importance an. Die Variable Importance wird fiir jeden einzelnen Pradiktor
berechnet (Breiman, 2002) und gibt die Bedeutung des Pradiktors fiir das Modell an.

2.3.2.4 Pradiktorenauswahl mit Recursive Feature Elimination

Um die Berechnung der Prognosekarten zu beschleunigen, wird mittels Random Forest Recursive Fea-
ture Elimination (RF-RFE) eine Teilmenge aus den verfiigbaren Priadiktoren ausgewéhlt. Mit dieser Teil-
menge werden die Modelle berechnet, die fiir die Berechnung der Prognosekarten verwendet werden.
Uspriinglich wurde RFE fiir Support Vector Machines entwickelt (Guyon etal., [2002) und in &hnlicher
Weise auch fiir RF angepasst (Jiang et al.,[2004; [Svetnik et al.,[2004). Der Algorithmus der RF-RFE passt
das RF-Modell zunichst unter Verwendung aller Pradiktoren an. Jeder Pridiktor wird entsprechend sei-
ner Variable Importance eingestuft. Die Priadiktoren werden entsprechend der Einstufung geordnet. An-
schlieBend wird eine zuvor festgelegte Anzahl der Pradiktoren mit den hochsten Variable Importance
Werten behalten, das Modell wird erneut angepasst und der Modellfehler wird berechnet. Dies wird nun
fiir mehrere Werte S; fiir die optimale Anzahl S an Pridiktoren durchgefiihrt und diejenige Anzahl aus-
gewidhlt, die den kleinsten Modellfehler produziert. Um eine robuste Auswahl zu sicherzustellen, wird
eine k-fache Kreuzvalidierung durchgefiihrt, wobei k die Anzahl der Teile ist, in die der Datensatz geteilt
wird. Die Ergebnisse der Kreuzvalidierung werden entsprechend \S; gruppiert und pro S; das arithmeti-
sche Mittel des Modellfehlers berechnet. Dasjenige S; mit dem kleinsten Modellfehler ist die optimale
Anzahl der zu verwendenden Préadiktoren (Kuhn, [2012). Es wird empfohlen, die RF-RFE mit einer 10-

fachen Kreuzvalidierung mit fiinf Wiederholungen durchzufiihren.

2.3.2.5 Modellierung und Validierung

An jedem Beprobungspunkt werden die Priadiktorwerte aus den Rasterdatensétzen extrahiert, sodass fiir
jeden Beprobungspunkt ein Datensatz mit allen Pradiktoren und jeweils einem chemischen Bodenkenn-
wert in einer Tabelle vorliegt. Diese Datensétze werden zum Trainieren der Modelle benutzt. Fiir jeden
chemischen Bodenkennwert werden pro Horizont separate QRF-Modelle trainiert.

Zur Ermittlung robuster und realistischer Schitzwerte des Prognosefehlers ohne Bias sollte die Methode
der nested Cross-Validation verwendet werden. Die nested Cross-Validation wird hiufig zur Evaluierung
von Modellen des maschinellen Lernens benutzt (Norman, |1965; [Varma & Simonl 2006; Statnikov &
Aliferis, 2007; |Cawley & Talbot, [2010; |Giitlein et al., 2013} [Krstajic et al.,2014; Baumann & Baumann)
2014)). Bei dieser Methode werden eine duflere und eine innere Kreuzvalidierung angewendet (Abbildung
2.15).

Die duBlere K -fache Kreuzvalidierung dient der Abschétzung realistischer Prognosefehler. Die innere K-
fache Kreuzvalidierung mit W Wiederholungen dient der robusten Optimierung der Hyperparameter. Fiir
die duBlere Kreuzvalidierung wird der Datensatz zuerst in K zufillig gezogene Stichproben aufgeteilt.
Fiir die RF-RFE und das Training des RF-Modells wird nur eine Teilmenge des Datensatzes ohne die
k-te Stichproben verwendet, wobei ke{1, ..., K'}. Diese Teilmenge bildet einen Trainingsdatensatz. Die
Teilmenge k wird nach der Modellierung als Validierungsdatensatz genutzt.

AnschlieBend wird die innere Kreuzvalidierung fiir die RF-RFE und die Berechnung der RF-Modelle
benutzt. Zunichst wird die RF-RFE inklusive der Optimierung von .S durchgefiihrt, um die wichtigs-
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ten Priadiktoren zu ermitteln. Danach erfolgt das Training des RF-Modells unter Verwendung der in der
RF-RFE S (Anzahl der wichtigsten Priadiktoren) ermittelten wichtigsten Pridiktoren. Dabei wird der Hy-
perparameter miry (Anzahl der zufillig gezogenen Priadiktoren pro Split, aus denen der beste Pradiktor
ausgewihlt wird) optimiert. Sowohl fiir die Optimierung von S als auch fiir m¢ry wird ein grid search
durchgefiihrt. Im Zuge der Optimierung wird dabei eine zuvor festgelegte Menge an Werten getestet und
der Wert ausgewdhlt, welcher den geringsten Modellfehler produziert. Fiir diese Optimierungen sollen
fiir die RF-RFE und die RF-Modelle robuste optimale Werte fiir .S und mtry ermittelt werden. Deshalb
werden diese beiden Algorithmen in eine innere Kreuzvalidierung integriert. Der Trainingsdatensatz wird
in K Stichproben aufgeteilt. Hierbei wird jeweils eine geschichtete Stichprobe gezogen, welche die zu-
grundeliegende Wahrscheinlichkeitsverteilung widerspiegelt. Damit wird die bestmdgliche Optimierung
der Hyperparameter und Anpassung der Modells an den Trainingsdatensatz gewihrleistet. Die k-te Stich-
probe bildet den Validierungsdatensatz fiir die Bewertung der optimierten Hyperparameter. Das Training
erfolgt unter Nutzung der Stichproben ohne den jeweiligen Validierungsdatensatz der inneren k-fachen
Kreuzvalidierung mit W Wiederholungen. Bei der RF-RFE werden fiir jeden Hyperparameter .S; mittels
des k-ten Validierungsdatensatzes die Fehlermafie fiir alle Wiederholungen W berechnet. Anschlieend
werden die K * W Fehlermale pro S; gruppiert und das arithmetische Mittel fiir jede Gruppe von S;
wird aus den FehlermaBlen berechnet. Dasjenige S; mit dem niedrigsten Fehler ist das optimale S und
wird fiir die Berechnung des finalen Modells verwendet. Bei der nachfolgenden RF-Modellierung wird
die gleiche Methodik fiir mtry angewendet. Fiir jeden Validierungs- und Trainingsdatensatz wird nach

dem beschriebenen Workflow verfahren.
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Abbildung 2.15: Schema der nested Cross-Validation.

Wir empfehlen eine 10-fache duflere Kreuvalidierung und eine 10-fache innere Kreuzvalidierung mit
fiinf Wiederholungen.
Der k-te Validierungsdatensatz der dulleren Kreuzvalidierung wird nun mit den entsprechenden finalen

RF-Modellen benutzt, um Prognosewerte zu generieren. Es folgt ein Vergleich dieser Prognosewerte mit
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den tatsdchlich gemessenen Werten mittels Berechnung des Root Mean Square Errors (RMSE, Glei-
chung [2.T)). Fiir die iibrigen externen Validierungsdatensitze wird ebenso verfahren, sodass schlieBlich
k RMSEs vorliegen. Der Prognosewert und der gemessene chemischer Kennwert werden unter Nutzung
des jeweiligen externen Validierungsdatensatzes ermittelt.

Das finale Modell wird mit allen Daten ohne externe Kreuzvalidierung neu trainiert. Abbildung [2.16]
zeigt die Schitzwerte des RMSE-Prognosefehlers der externen Kreuzvalidierung unter Verwendung der
nasschemisch (rf rfe chem) und der mittels Vis-NIR-Spektroskopie (rf rfe VNIR) gemessenen Boden-

kennwerte fiir den Zellwald unter Verwendung der Bodenproben der Beprobungskampagne 2019.
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Abbildung 2.16: RMSEs der nested Cross-Validation am Beispiel des RF-Modells fiir die Zellwald-
Daten 2019fiir die Bodeneigenschaften Kationenaustauschkapazitiat (CEC), BS, C/N
und pH-Wert

2.3.2.6 Unsicherheitskarten und Prognosekarten

Fiir die Berechnung der Prognosekarten fiir ein Zielgebiet werden die im Rasterformat vorliegenden
Pridiktoren mit dem finalen RF- oder QRF-Modell benutzt. Nachdem die Prognose fiir das Zielgebiet in
R berechnet wurde, werden die Prognosekarten in ArcGIS graphisch aufbereitet.

Zur Modellbewertung gehort auch die Berechnung der lokalen Unsicherheit. Die lokale Unsicherheit

gibt fiir jedes einzelne Pixel in der Karte Aufschluss iiber die Schwankung der Prognosewerte der einzel-
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nen Entscheidungsbiume in den jeweiligen Endknoten. Betrachten wir dazu das Beispiel in Abbildung

[2.17] welches die Prognosewerte fiir ein einzelnes Pixel zeigt. Das QRF-Modell im Beispiel nutzt 2500

Entscheidungsbdume, die jeweils einzelne Prognosewerte berechnen. Fiir die Prognosekarten wurde aus

diesen 2500 Prognosewerten fiir jedes Pixel das arithmetische Mittel berechnet.

Zur Berechnung der lokalen Unsicherheit fiir dieses Pixel werden die Prognosewerte der verschiedenen

Entscheidungsbidume zunéchst geordnet und dann den entsprechenden Perzentilen zugeordnet. Der Wert
des 95%- (pg5) und der des 5%-Perzentils (p5) werden extrahiert (rote Kreise) und die Differenz zwi-
schen ihnen wird berechnet (roter Doppelpfeil). Diese Differenz (Ujyeq;, Gleichung @) beschreibt die

Schwankung und damit die Stabilitdt bzw. lokale Unsicherheit der Prognose (des Prognosemodells) am

jeweiligen Pixel.
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Abbildung 2.17: Perzentile der Prognosewerte eines einzelnen Pixels fiir das mit Vis-NIRS-Messwerten
trainierte QRF-Modell fiir den pH-Wert im Oh-Horizont.

Die Unsicherheitskarten konnen fiir jede Zielvariable und jeden Horizont mit Hilfe der trainierten QRF-

Modelle sowie der Pradiktor-Rasterdateien erstellt werden.
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3 Interpretation der Ergebnisse am Beispiel der
Fallstudie Zellwald

3.1 Untersuchungsgebiet Zellwald

Am Beispiel des Zellwaldes, einem ca. 2300 ha grolen Waldgebiet im mittelsdchsischen Loss-Hiigelland

(vgl. Abb. [3.1) wurde das Gesamtverfahren in einer Fallstudie getestet. Das Gebiet wurde aus verschie-

denen Griinden fiir die Studie ausgew4hlt:

- Uberprigung des Humuszustandes durch nicht standortsgerechten Fichtenanbau iiber zwei bis drei Be-

standesgenerationen
- aktuelles Storgeschehen bzw. hohe Dringlichkeit fiir Waldumbau und Walderneuerung
- représentativ fiir Loss-Hiigelland in Sachsen

- gute Erreichbarkeit
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Abbildung 3.1: Ubersicht zur Lage des Untersuchungsgebietes Zellwald und Probennahmepunkte
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Die wesentlichen Eigenschaften des Untersuchungsgebietes sind in Tabelle [3.1] dargestellt.

Tabelle 3.1: Merkmale des Untersuchungsgebietes Zellwald

Gebietsmerkmal Beschreibung

Wuchsgebiet Erzgebirgsvorland

Wuchsbezirk Siidliches Mulde-Loss-Hiigelland

Mosaikbereich Siebenlehner Loss-Schiefer-Mosaikbereich

Geologie im Untergrund iiberwiegend Nossen-Wilsdruffer Schiefergebirge der

Elbtalzone (v.a. Tonschiefer, Quarzite/Quarzitschiefer, devonische
Tonschiefer u. Diabase, schieferige Grauwacke) sowie weit verbreitete

Decken aus Losslehm (Weichsel) ortlich bis 7 m méchtig

Boden auf den Plateaulagen weitverbreitete Loss- und Deckloss-Staugleye
und Braunstaugleye mittlerer Nihrkraft (WM2, TM2w)

Hohenlage 240 bis 365 m iiNN

Jahresmitteltemperatur 8,9bis9,3°C

Niederschlag 730 mm bis 800 mm (Jahr), 370 mm (Mai-Sept.)

Klimatische Wasserbilanz -110 mm bis 80 mm (Mai-Sept.)

Der methodische Ansatz folgte dem in Kapitel 2 erlduterten Ablauf. Voruntersuchungen, aus denen auf
die Variabilitit und Spannweite der chemischen Humuszustéinde geschlossen werden konnte, lagen nicht
vor. Daher orientierte sich die Festsetzung des Strichprobenumfanges am Zeitumfang von etwa drei Wo-
chen fiir die Gewinnung von Probenmaterial an 60 Probepunkten. Fiir die Fallstudie wurden alle Proben
im Labor nach den Standards forstlicher Analytik (Kapitel [2.2.2)) untersucht. Diese Daten dienten als
Benchmark fiir die Prognose mittels Vis-NIR-Spektroskopie (Kapitel [2.2.3]) und als Vergleichsdatensatz
fur die Erstellung von Karten mittels raumlichen Modellprognosen (Kapitel[2.3.2)). In Abbildung[3.2]sind
die wesentlichen chemischen Merkmale des Probenkollektivs, klassifiziert nach Freifliche, Laubwald,
Mischwald sowie Nadelwald dargestellt. Wihrend bei KAK und Basensittigung keine signifikanten Un-
terschiede feststellbar sind, sind pH-Wert und C/N-Verhiltnis insbesondere zwischen Laub- und Nadel-
wald signifikant verschieden. Auffillig sind aulerdem die vergleichsweise niedrigen pH-Werte deutlich
unter 3,5 sowie die insgesamt geringe Spannweite des Messbereichs. Nach der der SEA-Klassifikation

(ADbb[I.T)) werden nur die Klassen Rohhumus und rohumusartiger Moder abgedeckt.
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Abbildung 3.2: Laborergebnisse der Bodeneigenschaften KAK (CEC), BS, C/N und pH-wert des Pro-
benkollektivs Zellwald (Oh: n=50; 0-5cm: n=60) klassifiziert nach Freifliche, Laubwald,
Mischwald sowie Nadelwald

3.2 Prognose- und Unsicherheitskarten aus methodischer Sicht

In den Prognosekarten sind die aus den mit QRF-Modellen berechneten Mittelwerte dargestellt, die aus
den Prognosewerten aller trainierten Entscheidungsbidumen fiir jedes einzelne Pixel berechnet wurden.
Die Unsicherheitskarten geben Auffschluss tiber die Stabilitét - die lokale Unsicherheit - der Prognosen.
Betrachten wir fiir die Interpretation die Prognose- und Unsicherheitskarten der mit den nasschemi-
schen Messwerten trainierten QRF-Modelle fiir pH-Wert die Abbildung [3.4] Auf der linken Seite der
Abbildung sind die Prognosewerte (Mittelwert) fiir den pH-Wert (KCI) und auf der rechten Seite die
Unsicherheitskarten (Differenz des 95-% und des 5 %-Perzentils) dargestellt.

Die Spannweite der Prognosewerte ist relativ gering und der pH-Wert selbst weist im Untersuchungsge-

biet Zellwald sehr niedrige Werte auf. Die Prognosewerte des pH-Wertes im Oh Horizont sind niedriger
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als in 0-5 cm des Mineralbodens. Die gelblich gefirbten Bereiche im Oh und die dunkleren bzw. blduli-
cheren Bereiche in 0-5 cm in Abbildung [3.4]decken sich hufig raumlich mit den Laubwaldbestinden im
Zellwald (rotliche und gelbe Bereiche in der Baumartenkarte in Abbildung[3.3)). Die rétlichen Bereiche
im Oh und die helleren Bereiche in 0-5 cm werden zumeist von Nadelwaldbestinden dominiert (blduli-
che und griinliche Bereiche in Abbildung[3.3). In den Unsicherheitskarten in Abbildung[3.4](rechts) sind
die Bereiche mit hoher lokaler Unsicherheit gelblich (Oh Horizont) bzw. rot (0-5 cm) gefirbt. Je hoher
der pH-Wert, desto grofier ist auch die lokale Unsicherheit dieser Modelle.

. N
Birch A
- Beech
Oak

Broadleaved species: sycamore, european ash,
common hornbeam, small-leaved linden

Broadleaved species: european aspen, rowan,
horse chestnut, red alder, goat willow, grey alder,
small{eaved Linden

- Mixed broadleaved forest
- Spruce
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Abbildung 3.3: Baumartenkarte Zellwald, Sachsenforst 2018
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Diese hohe Unsicherheit mit wenigen Trainingsdaten der Ausreifler im hohen pH-Wert Bereich ist ein
Modell-Bias. Ausreifler sind durch einen grolen Abstand zu den benachbarten Werten gekennzeichnet
und weisen eine niedrige Haufigkeit auf. Der Fehler nimmt zu, wenn die Messwerte in den Trainings-
daten Ausreifier enthalten. Zur niheren Erlduterung des Modell-Bias betrachten wir die Abbildung [3.4]
welche die Unsicherheitskarte des pH-Wertes in 0-5 cm fiir die QRF-Modelle zeigt. Das obere linke
Diagramm zeigt das Histogramm der Messwerte (Trainingsdaten). Beim unteren linken Diagramm sind
die Messwerte auf der x-Achse und der absolute Fehler der duBleren Kreuzvalidierungsdatensitze auf
der y-Achse aufgetragen. Die griine Linie markiert einen absoluten Fehler von 0. Betrachtet man die
wenigen Ausreifler (rote Kreise), kann man erkennen, dass sie eine hohe Distanz zu den benachbarten
Messwerten aufweisen. Deshalb werden die Ausreiler in den hohen pH-Wert-Bereichen vom Modell zu
niedrig prognostiziert und damit unterschétzt. Zusitzlich wurden nur wenige Messwerte in den hoheren
pH-Wert-Bereichen zwischen 3,3 und 3,5 fiir das Modelltraining verwendet. Deshalb zeigt das Modell

bereits ab den Zielwerten 3,3 des pH-Wertes einen Bias.
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Abbildung 3.5: Eine hohe Unsicherheit existiert bei pH-Wert in 0-5 cm fiir das mit nasschemischen
Messwerten trainierte QRF-Modell besonders in hohen Wertebereichen durch Ausreif3er
in den Trainingsdaten (rote Kreise).

Doch es gibt auch Modelle mit einem beidseitigen Modell-Bias. Diese Modelle wurden mit Messwerten
trainiert, die sowohl im hohen als auch im niedrigen pH-Wert-Bereich Ausreiler enthalten. Abbildung
zeigt die Prognose- (links) und Unsicherheitskarten (rechts) fiir das C/N-Verhiltnis. Betrachten wir
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die Prognosekarten, so lassen sich ebenfalls klare Muster hinsichtlich der dominierenden Baumarten-
gruppen erkennen. Bereiche mit niedrigen C/N-Verhiltnissen sind mehr briunlich gefarbt und werden
von Laubwaldbestinden dominiert. Bereiche mit hohen C/N-Verhiltnissen sind im violetten Farbspek-
trum gefédrbt und durch Nadelwaldbestinde geprégt.
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Die Unsicherheitskarte des C/N-Verhiltnisses fiir 0-5 cm spiegelt einen Modell-Bias sowohl im Bereich
der niedrigen Randwerte (Ausreifler iiberschitzt) als auch der hohen Randwerte (Ausreiller werden un-

terschitzt). Dies zeigen auch das Histogramm der Messwerte sowie die Verteilung des absoluten Fehlers

iiber die Messwerte (Trainingsdaten).
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Abbildung 3.7: Eine hohe Unsicherheit existiert beim C/N-Verhéltnis in 0-5 cm fiir das mit nasschemi-
schen Messwerten trainierte QRF-Modell sowohl in hohen als auch in niedrigen Werte-
bereichen durch Ausreiler in den Trainingsdaten (rote Kreise).

15
20

Beim C/N-Verhiltnis im Oh Horizont gibt es keinen Modell-Bias aufgrund von Ausreiflern, da in den

Messwerten keine AusreifSer auftreten. Deshalb ist die Unsicherheit sehr gering.
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Abbildung 3.8: Beim C/N-Verhiltnis im Oh Horizont fiir das mit nasschemischen Messwerten trainierte
QRF-Modell weisen die Werte in den Randbereichen (rote Kreise) eine geringe Distanz
zu den Nachbarwerten auf. Deshalb hat das Modell einen geringen Modell-Bias und
somit auch eine geringe Unsicherheit.

Durch das Anpassen der nodesize der QRF-Modelle konnte der Modell-Bias niedriger und somit auch
die lokale Unsicherheit verringert werden. Jedoch birgt eine Verkleinerung der nodesize die Gefahr der
Modell-Uberanpassung (overfitting).

Die Abbildung [3.9] zeigt die kontinuierlichen mittels QRF-Modellen erstellten Prognosekarten fiir die
mit nasschemischen gemessenen Bodenkennwerte pH-Wert (KCl), effektive Kationenaustauschkapazi-
tdt, Basenséttigung und C/N-Verhiltnis trainierten RF-Modelle (bzw. QRF). Die Besipieldaten entstam-
men der Zellwaldbeprobung 2019 fiir den Oh-Horizont und in Abbildung[3:12]fiir die obersten 5 cm des
Mineralbodens.

Die nach der Standortserkundungsanleitung klassifizierten Abbildungen [3.10Jund [3.13]zeigen Prognose-
karten fiir Oh bzw. die obersten 5 cm des Minderalbodens.

Die Unsicherheitskarten sind in den Abbildungen [3.1Tund [3.14] dargestellt.
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3.3 Karten des Humuszustandes aus forstpraktischer Sicht

Am Beispiel der Fallstudie Zellwald wurde gezeigt, dass das Verfahren grundsitzlich rdumlich expli-
zit hinreichend genaue Informationen zum Humuszustand, insbesondere pH-Wert und C/N-Verhiltnis
liefern kann.

Dagegen ist die Interpretation der Informationen zur Basenséttigung aus zwei Griinden nur mit Ein-
schriankungen zuldssig. Zum einen zeigen die Prognosen mit Vis-NIR-Spektroskopie fiir die Basensiit-
tigung ein etwas hoheres Fehlermall als fiir C/N-Verhiltnis und pH-Wert (Thomas etal., [submitted).
Aufgrund der Fortpflanzung dieses Fehlers zusammen mit der festgestellten, groleren natiirlichen Va-
riabilitat der Basensittigung war am Beispiel des Zwellwaldes keine Differenzierung nach forstokolo-
gischen und damit fiir das Management relevanten Kategorien méglich. Ein zweiter Punkt ist, dass die
Basensittigung auf der Grundlage der Bestimmung der Kationenaustauschkapazitit unterschiedlicher la-
borchemischer Methoden erfolgt, die miteinander nicht vergleichbar bzw. nicht ineinander umrechenbar
sind (vgl. Tab[3.2). Daher ist auch der Gliederungsrahmen fiir Humuseigenschaften im nordostdeutschen
Tiefland (Abb. nicht fiir abweichend vom V-Wert hergeleitete Basensittigungen anwendbar (Kono-
patzky, miindliche Mitteilung).

Tabelle 3.2: Unterschiede der Bestimmung der Kationenaustauschkapazitit und Ableitung der Basensit-

tigung
Methode Analytik Berechnung Basensittigung
V-Wert nach | basisch austauschbare Kationen | Gesamtsumme S+H=T-Wert,
Kappen- (S-Wert) durch Extraktion in | V(%)=S/T*100
Adrian 0,IM Salzsdure), saure Kationen
(SEA9S) (H-Wert) in schwach alkalischem

Borat-Calciumchlorid-Gemisch

AKe in Hu- | Extraktion in  Bariumchlorid- | Bestimmung Kationen[IE]- und Pro-

musproben Losung durch Perkolation, Be- | tonendquivalente = pro  Gramm  Hu-
(z.B. Oh- | stimmung der Elemente (Ka- | mus, Summe = AKe, Basensittigung
Material) tionen) im Perkolat, Ableitung | BS(%)=(IECa+IEK+IEMg+IENa)/AKe*100

H-Konzentration aus pH-Wert | (u.a. ohne Al- und Fe-Ionen)
(Perkolat u. BaCI2-Lésung)
AKe in Pro- | Extraktion in 1 M NH4Cl (Puf- | Bestimmung Kationen[IE]- und Protonen-

ben von Mine- | fer pH 4,65-4,85) durch Perkolati- | dquivalente pro Gramm Humus, Summe

ralboden on, Bestimmung der Elemente (Ka- | = AKe, [Erdalkalien-] Basensittigung
tionen) im Perkolat, Ableitung H- | BS(%)=(IECa+IEK+IEMg+IENa)/AKe*100
Konzentration aus pH-Wert (Perko-
lat u. BaCl2-Losung)

Die im Zellwald festgestellten Humuseigenschaften lassen folgende Interpretation zu:
e Die Humuseigenschaften spiegeln die zuriickliegende Bestandesgeschichte wieder.

e Die eingeleitete Verinderung der Bestockungsverhiiltnisse fiihrt tendenziell zu Anderungen.
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e Die niedrigen pH-Werte bzw. nach SEA Rohhumus-Eigenschaften lassen sich durch den nicht

standortgerechten Fichtenanbau iiber zwei bis drei Baumgenerationen erkléren.
e Zusitzlich versauernd wirken offenbar auch die anhaltend hohen Stickstoffeintrige.

e Die vergleichsweise hohen Stickstoffkonzentrationen wirken sich auf engere bzw. giinstigere C/N-

Verhiltnisse und bessere Humusformen (rohhumusartiger Moder bis Moder nach SEA95) aus.

e pH-Wert und C/N-Werte zeigen disharmonische Humuszusténde an, die zu Nihrstoffimbalanzen

fithren konnen.

e Die niedrigen pH-Werte in den obersten Bodenschichten wirken sich negativ auf die bodenbio-
logische Aktivitit und die Bodenfauna (z.B. stark reduzierte Abundanz von Regenwiirmern) aus.
Ebenso ist mit verminderter Keimfihigkeit und Feinwurzelbildung von weniger so stark siureto-

leranten Baumarten (z.B. auch Buche) zu rechnen.

Die Verhiltnisse im Zellwald konnen als reprisentativ fiir 16ssgeprigte Waldgebiete in Mittelsachsen mit
dhnlicher Nutzungsgeschichte angesehen werden (Wermsdorfer Wald, Rossauer Wald, Colditzer Forst,
Thiimlitzwald, Werdauer Wald ...). Aus Sicht des Bodenschutzes bediirfen diese degradierten Lossboden

daher eines angepassten Managements:
e keine Vollbaumnutzung

e nach Mdoglichkeit Kronen- und Rindenmaterial in der Fliche belassen, Auflockern des unmittelba-

ren Oberbodens (Schreddern/Mulchen), kein flachiges Abschieben von Humusdecken

e angepasste Technlogien, welche die flichenhafte Verdichtung (Befahrung) wihrend Beseitigung

von Kalamititen sowie der Bodenvorbereitung reduzieren
e Nutzung von Sukzessionspotenzialen mit Laubholz, auch Weichlaubholz (temporér)

e Waldumbau unter besonderer Beriicksichtigung tiefwurzelnder Baumarten (biologische Meliora-
tion, Erschlieen der im Unterboden noch vorhandener Basenvorrite und Einspeisen in den Néhr-

stoffkreislauf [Basenpumpe]
o Startkalkung und Einbringung in den Oberboden vor der Pflanzung (Bodenvorbereitung)

Anhand der Fallstudie des Zellwald ergeben sich auch praktische Konsequenzen fiir die Uberwachung
des Humuszustandes (Zustandskartierug). Zunichst bedingen die festgestellten, relativ geringen Spann-
weiten der Messwerte, die Abdeckung von nur zwei Humusklassen, die naturrdumliche Ausstattung
sowie die forstliche Nutzungsgeschichte, dass wohl auch ein vereinfachter Untersuchungsansatz hinrei-
chend genaue Informationen zum Humuszustand liefert. Fiir anwendungsorientierte Abschitzungen wiir-
de es ausreichen jeweils in den vier Straten Freiland, Laubwald, Mischwald und Nadelwald Beprobungen
vorzunehmen. Vorgeschlagen werden jeweils fiinf Beprobungspunkte pro Stratum. Die Stratenbildung
kann leicht iiber Baumklassen erfolgen, die iiber die Fernerkundungsinformationen (SENTINEL2) ab-
geleitet wurden. Die Ubertragung des Mediane bzw. der C/N- und pH-Wert-Klassen nach SEA auf die
vier Straten, wiirde fiir den Zellwald eine hinreichend genaue und rdumlich explizite Informationsgrund-

lage bieten.
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4 Fazit

Die Erfahrungen aus dem DIGI-Humus-Projekt lassen die Schlussfolgerung zu, dass Vis-NIRS ist fiir
Schitzung von Humuseigenschaften, insbesondere pH und C/N (nach SEA-Methodik) geeignet ist. Da-
mit stellt diese Technologie eine vielversprechende Ergénzung zu bestehenden Verfahren dar, insbeson-
dere, wenn nur eingeschriankter Zugriff auf Laboranalytik besteht. Die Weiterentwicklung der Sensor-
technik wird zu weiteren Einsatzgebieten, moglicherweise auch praxistauglichen Feldgeriten fiihren.
Die Fernerkundungsdaten der Sentinel-2-Satelliten-Mission eignen sich hervorragend fiir die Ablei-
tung von Vegetationseigenschaften. Mit der Auswertung iiber den FORCE-Algorithmus konnen statisti-
sche Parameter direkt als Pradiktoren in die Humusmodellierung iibernommen werden. Eine vorherige
Baumartenklassifikation ist nicht notwendig und stellt im Gegenteil eine unnétige Einengung des Infor-
mationsgehaltes dieser Fernerkundungsdaten dar.

Das entwickelte Probendesign deckt die Variablitdt im Untersuchungsgebiet ab. Der Random-Forest-
Algorihtmus erlaubt eine robuste Modellerstellung fiir die raumliche Prognose von Humuseigenschaften.
Fiir die Visualisierung und Bewertung rdumlich auftretender Unsicherheiten ("lokale Prognosefehler")
eignet sich die Kombination mit Quantile Regression Forests. Neben dem Median bzw. dem arithme-
tischen Mittel als Ergebnis eines einfachen Random-Forest-Modells konnen dabei die Quantile fiir die
Darstellung Spannweiten des Prognosefehlers genutzt werden.

Fiir die klassenbasierte Einschitzung des Humuszustandes in homogenen Untersuchungsgebieten er-
scheint eine weitere Vereinfachung des Verfahrens moglich.

Eine grundlegende Fragestellung, die allerdings nicht primir Gegenstand der vorgestellten Verfahrens-
entwicklung war, ist, wie unter den Bedingungen des globalen Wandels in Zukunft Referenz- oder Ziel-

zustdnde fiir Humuseigenschaften abgeleitet werden konnen.
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