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Zusammenfassung 
Zur Erfüllung der Vorgaben der Direktzah-
lungen-Verpflichtungenverordnung hin-
sichtlich der Erosionseinstufung wird für 
Rheinland-Pfalz der K-Faktor der ABAG 
aus dem Klassenzeichen der Bodenschät-
zung abgeleitet. Für Flächen ohne groß-
maßstäbige Bodeninformation wird ein 
räumlicher Prognoseansatz vorgestellt, mit 
dem kleinere Lücken mittels Euklidischer 
Allokation geschlossen und größere Berei-
che mittels raum-statischer Data Mining 
Verfahren prognostiziert werden. Das Er-
gebnis ist eine homogene Karte des K-
Faktors bei hoher Prognosegüte. 
Stichwörter: ConMap, Prognose, K-Faktor, 
ABAG, Bodenerosion, Bodenschätzung 
 
1 Einleitung 
Entsprechend der Zweiten Verordnung zur 
Änderung der Direktzahlungen-Verpflicht-
ungenverordnung vom 27.02.2009 ist die 
landwirtschaftliche Fläche durch Rechts-
verordnung der jeweiligen Landesregie-
rung bis zum 30.06.2010 nach dem Grad 
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der Erosionsgefährdung in drei Klassen 
einzuteilen.  
Zur Erfüllung der Vorgaben wird in Rhein-
land-Pfalz der K-Faktor aus dem Klassen-
zeichen der Bodenschätzung (Folie 042 
der ALK) abgeleitet (Methodendokumenta-
tion: www.lgb-rlp.de/m167.html), um aus 
dem Produkt von R-, S-, und K-Faktor die 
potenzielle Erosionsgefährdung jedes Flur-
stücks abschätzen zu können (Friedrich et 
al., 2008).  
In rund 100 der 3114 rheinland-pfälzischen 
Gemarkungen liegt die Folie 042 noch 
nicht digital vor. Ebenfalls existieren lan-
desweit landwirtschaftliche Restflächen 
und Bereiche an Nutzungsgrenzen, an de-
nen durch die Verarbeitung im 20 m Ra-
sterformat Artefakte (Lücken) auftreten 
können. Da der K-Faktor auch für diese 
Flächen ermittelt werden muss, werden 
multi-skalige Prognoseverfahren des "Digi-
tal Soil Mapping" eingesetzt. 
 
1 Methodik 
1.1 Prognoseverfahren 
Je nach Flächentyp werden unterschiedli-
che räumliche Prognoseverfahren verwen-
det. Als schnelles und effektives Verfahren 
zum schließen von Lücken mit wenigen Pi-
xeln Durchmesser empfiehlt sich das Ver-
fahren der Euklidischen Allokation (EA). 
Dieses Verfahren wurde für alle angren-
zenden Siedlungsbereiche und Wegebe-
reiche mit einer maximalen Entfernung von 
3 Pixeln (60 m) von kartierten Schätzungs-
flächen gewählt. Für angrenzende, nicht 
kartierte Landwirtschaftsflächen sowie an-
grenzende Waldbereiche wurde eine Pro-
gnose durchgeführt. In der bodenkundli-
chen Forschung wurden dazu in jüngster 
Zeit Konzepte und Verfahren entwickelt, 
die es erlauben, bodenkundliche Informa-
tionen unter Einbeziehung weiterer Geo-
basisdaten (sog. Prädiktoren) zum Aus-
gangsgestein, zum Relief, sowie zum Kli-
ma digitale Prognosekarten zu erstellen 
(Behrens und Scholten, 2006a). Der Erfolg 
ist dabei von der Verfügbarkeit, dem Maß-
stab bzw. der Auflösung sowie der Qualität 
der Prädiktoren abhängig. 
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Der zugrunde liegende Ansatz geht auf die 
Erkenntnis zurück, dass Böden das Ergeb-
nis einer Bodenbildung sind, die aus den 
auf das jeweilige Pedon einwirkenden 
Umweltfaktoren resultiert. Bestehen zwi-
schen Umweltfaktoren und den jeweiligen 
Böden (Bodenformen, Bodeneigenschaf-
ten) Beziehungen, kann man versuchen, 
über die statistische Analyse dieser Bezie-
hung die Böden zu prognostizieren. Starke 
Beziehungen zwischen Böden und Um-
weltfaktoren existieren u.a. für die Faktoren 
Geologie, Klima sowie insbesondere Relief 
(s. Behrens et al., 2009a,b). 

Abb. 1: a) K-Faktoren abgeleitet aus der Boden-
schätzung; b) prognostizierte K-Faktoren; blau: 
niedrige K-Faktoren; rot: hohe K-Faktoren.  

 
Für die Extrapolation von Daten bieten sich 
entsprechend ihrer Skalierung überwachte 
Klassifikationsverfahren bzw. Regressi-
onsverfahren an. Hierzu zählen Methoden 
des maschinellen Lernen (bzw. Data Mi-
nings) wie Künstliche Neuronale Netze, 
Entscheidungsbaumverfahren und Support 
Vector Machines (Behrens et al. 2005; 
Behrens und Scholten, 2006b; Behrens et 
al., 2009a/b). Sie ermöglichen es, die (oft 
nicht-linearen) Bedingungen, unter denen 
sich eine Boden- oder Substrateigenschaft 
entwickelt, zu erfassen und die daraus re-
sultierenden Regeln und Formeln auf Ge-

biete zu übertragen, in denen die gleichen 
Basisdaten vorliegen. Technisch wird der 
Ansatz durch eine Kombination von Geo-
graphischen Informationssystemen (GIS) 
und spezieller Data Mining Software reali-
siert.  
In der vorliegenden Studie wurden das 
Entscheidungsbaumverfahren Random Fo-
rests (Breiman, 2001) gewählt, da es sich 
neben künstlichen Neuronalen Netzen be-
sonders zur Prognose bodenkundlicher In-
formationen eignen (Behrens et al., 2005; 
Behrens et al., 2009a). 

 
 
1.2 Multi-skalige Digitale Reliefanalyse 
Die Berücksichtigung multipler Skalenebe-
nen in der Regionalisierung von Bodenin-
formationen ist insbesondere im Land-
schaftsmaßstab von großer Bedeutung, 
weil hier, bedingt durch die geomorphome-
trische Oberflächenformung, Interferenzen 
zwischen verschiedenen Bodenbildenden 
Faktoren - wie Relief und Klima - auftreten 
können. So werden beispielweise die 
Windrichtung und -intensität, die Nieder-
schlagsverteilung, aber auch Beschat-
tungseffekte durch die Topographie beein-
flusst und können so, an ansonsten identi-
schen Standorten (Exposition, Substrat, 
Hangneigung, Höhe etc.), zu unterschiedli-



chen Ausprägungen in den Bodeneigen-
schaften führen. Ein neues Verfahren im 
Rahmen der reliefbasierten Prognose, wel-
ches multiple Skalen berücksichtigt ist 
ConMap (Behrens et al., 2009a). ConMap 
ermöglicht es, im Vergleich zu herkömmli-
cher (multi-skaliger) Digitaler Reliefanalyse 
(Behrens et al., 2009b), die großräumige 
geomorphologische Oberflächenstruktur in 
die Prognose einzubeziehen. Damit wird 
es erstmals möglich, lokalklimatische Ef-
fekte (Niederschlagsverteilung, Beschat-
tung etc.), die durch die Geomorphologie 
bestimmt werden, indirekt zu be-
rücksichtigen.  

 

Abb. 2: Abweichung zwischen dem aus der Boden-
schätzung abgleiteten und dem prognostizierten K-
Faktor in Faktorstufen in Bezug auf den Flächenan-
teil der kartierten Bereiche. 
 
2 Ergebnisse 
Aufgrund der Komplexität einer hauptsäch-
lich reliefgestützten Prognose, im Hinblick 
auf großräumige Trends und Änderungen 
im Ausgangsgestein sowie bedingt durch 
die Größe des Prognosegebietes und den 
damit einhergehenden Problemen der Da-
tenverarbeitung, wurden insgesamt über 
50 Einzelprognosen erstellt. Die Progno-
següte variiert je nach prognostiziertem 

Teilraum zwischen 60 und 80 % erklärter 
Varianz. Sie ist somit als hoch einzustufen 
und liegt im Bereich, die dem subjektiven 
Moment einer Feldkartierung entsprechen. 
Abb. 1a zeigt die Karte der K-Faktoren auf 
Basis der in Folie 42 ALK vorliegenden 
Bodenschätzungsinformationen. Sie diente 
als Trainingsdatensatz für die Prognosen 
im Rahmen dieser Studie. Abb. 1b zeigt 
die Prognose des K-Faktors für alle Berei-
che in denen keine Bodenschätzung vor-
lag. 
 

 
In Abb. 2 sind die Abweichungen der K-
Faktorstufen in Bezug auf die Gesamtflä-
che dargestellt. In rund 80 % der Fläche 
liegt die Abweichung bei <= 1 Faktorstufe 
(0,05er Schritte). 
 
3 Diskussion 
Die Gründe, warum eine Prognosegüte 
von 100 % nicht erreicht werden kann, sind 
vielfältig. Die wichtigsten sollen im Folgen-
den kurz dargestellt werden. Abb. 3 zeigt 
die Häufigkeitsverteilung der aus der Bo-
denschätzung abgeleiteten sowie der pro-
gnostizierten K-Faktoren. Interessanter-



weise zeigen die abgeleiteten K-Faktoren 
eine starke Abweichung zur Normalvertei-
lung. So ist beispielsweise die Klasse 0,3 
geringer besetzt als die Klassen 0,25 und 
0,35. Klasse 0,45 fehlt vollständig. Dies 
kann Modell- wie auch Daten-bedingte Ur-
sachen haben. In einem Regressionsan-
satz werden diese Klassen jedoch als 
Übergangsbereiche prognostiziert, sodass 
hier per se größere Unsicherheiten auftre-
ten.  

 

Abb. 3: Häufigkeitsverteilungen der K-Faktoren; 
grün: Ableitung aus der Bodenschätzung; blau: 
Prognose. 
 
Eine weitere Fehlerquelle der Prognose ist 
der Einfluss des Kartierers. Generell gilt, 
dass der mittlere Prognosefehler geringer 
wird, je mehr unterschiedliche Kartierer in 
einem Trainingsdatensatz verwendet wer-
den, da sich somit Unsicherheiten „her-
ausmitteln“. Jedoch verliert die räumliche 
Prognose dabei unter Umständen an 
Trennschärfe. Wünschenswert wäre die 
Auswahl besonders qualifizierter Kartierter 
für jedes Trainingsgebiet, um das Progno-
seergebnis zu verbessern. Eine gezielte 
Auswahl an Kartierern ist jedoch aufwendig 
und würde ein weiteres subjektives Mo-
ment induzieren. Daher wurde im Rahmen 
dieser Studie auf eine Auswahl verzichtet. 
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