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Quantifizierung der maximalen Anpassungsgiite von
Sensormesswerten

Diana Pietzner' und Peter Wagner!

Abstract: Bei der Ermittlung von Bodenparametern im Labor treten regelméBig Messfehler auf.
Werden Labormessungen durch Sensormessungen ersetzt, so werden diese gewo6hnlich anhand von
Labormessungen kalibriert. Wie gut kann die Kalibrierung der Sensormessungen maximal sein,
wenn die zur Kalibrierung verwendeten Labormessungen mit Messfehlern behaftet sind? Es werden
aus bekannten Verteilungen ,,wahre* Bodenparameter simuliert. Dann werden diese durch ebenfalls
simulierte Laborfehler gemdl der VDLUFA-Dokumentation zur Messunsicherheit verfilscht.
Mittels Regression wird untersucht, welche Anpassungsgiite ein Modell erreichen kann, wenn nur
die messfehlerbehafteten Werte bekannt sind. Damit wird gezeigt, dass selbst ein perfekter Sensor,
der jedoch anhand imperfekter Laborwerte kalibriert wird, keine vollstindige Ubereinstimmung mit
den ,,wahren* Bodenparametern liefern kann. Es werden Grenzwerte fiir die Anpassungsgiite (R?)
angegeben, die nicht iiberschritten werden kénnen, sofern ein bestimmter Labormessfehler vorliegt.
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1 Einleitung

Precison farming hat zum Ziel, die Ertragsfahigkeit des Bodens bestmdglich auszunutzen
und den Verbrauch an landwirtschaftlichen Produktionsfaktoren in Bezug zu den Ertrigen
zu optimieren. Damit soll die Wirtschaftlichkeit des Pflanzenbaus erh6ht und es sollen
negative Umweltbeeintriachtigungen vermieden werden. Das Problem hierbei ist, die
Ertragsfihigkeit des Bodens korrekt einzuschitzen. Die Ertragsféahigkeit wird von vielen
verschiedenen, rdumlich variierenden Faktoren bestimmt und ist deshalb, auch auf
engstem Raum, sehr heterogen. Wichtige Faktoren sind z. B. die Bodengehalte an
Makronihrstoffen, der pH-Wert oder die nutzbare Feldkapazitit. Zur Bestimmung dieser
Faktoren werden traditionell Bodenproben im Labor analysiert. Der damit verbundene
Arbeitsaufwand und die hohen Kosten der Laboranalysen verhindern aber, dass Daten in
der notwendigen hohen rdumlichen Auflosung gewonnen werden. Um dennoch
kostengiinstige und hochaufgeloste thematische Bodenkarten zu erstellen, werden in den
letzten Jahren zunehmend Bodensensoren verwendet [Vill]. Bodensensoren liefern
allerdings nicht direkt die gewiinschten Werte, z. B. Néahrstoffgehalte, sondern
beispielsweise Spektren, aus denen die Nahrstoffgehalte erst abgeleitet werden miissen.
Erschwerend kommt hinzu, dass einzelne Sensoren meist keine befriedigenden Ergebnisse
liefern. Erst durch mehrere Sensoren und Datafusion sind bessere Ergebnisse zu erwarten.
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In jiingerer Zeit werden dazu vermehrt Machine-Learning-Verfahren angewandt
[CSW18]. Bei diesen Verfahren werden die mit verschiedenen Sensoren auf einem Feld
gemessenen Werte meist individuell interpretiert und diese Ergebnisse dann im Training
(Lernvorgang) mit im Labor ermittelten Werten, z. B. Nahrstoffgehalten,
zusammengefiihrt. Es ist offensichtlich, dass die Ergebnisse dieser Modellierung nicht
besser sein konnen als die Qualitdt der im Labor bestimmten Werte, die i.d.R. als wahr
angesehen werden. Tatsichlich sind die wahren Werte (Nahrstoffgehalte) allerdings nur
niherungsweise bekannt. Dies ist durch eine erhebliche Messunsicherheit bedingt, die
einer Laboranalyse innewohnt.

Obwohl die Prozeduren zur chemischen Analyse von Bodenproben genau festgelegt sind
(z.B. VDLUFA Methodenbuch), zeigen vergleichende Untersuchungen zur
Qualitétssicherung doch erhebliche Abweichungen bei der Analyse ,identischen®
Probematerials. Wolf et al. [WJH96] dokumentieren Ergebnisse eines Labortests in den
USA in dem 20-50 Labore (je nach zu bestimmendem Analyt) beziiglich der
Messunsicherheit verglichen werden. Fiir Phosphor, Kalium und Nitrat werden relative
Standardabweichungen (RSD) von 25 %, 20 % bzw. 15 % ausgewiesen (S. 1615). Ein
Vergleich europdischer Labore von COOLS et. al [Ci04] kommt ebenfalls zu relativen
Standardabweichungen von iiber 25 % bei Phosphor (S. 691). In einem weiteren Vergleich
US-amerikanischer Labore weisen Jacobsen et. al [Ja02] RSDs fiir Phosphor zwischen 15
und 31 %, fiir Kalium zwischen 13 und 16 % und fiir Nitrat zwischen 14 und 44 % aus
(S. 309ff). Fiir Deutschland wird die Messunsicherheit durch Ringversuche der VDLUFA
erhoben und dokumentiert [Mu07]. Fiir Phosphor wird beispielsweise eine ,,erweiterte*
Messunsicherheit von + 28,7 % fiir einen P-Gehalt von 3 mg/100 g Boden angegeben, fiir
einen P-Gehalt von 30 mg/100g betrdgt die Messunsicherheit + 13,1 % (S. 724).

Dieser Beitrag hat zum Ziel zu erklaren, welches Bestimmtheitsmall (R?) bei der
Modellierung von Néhrstoffgehalten basierend auf Sensordaten unter Beriicksichtigung
der Messunsicherheit bei Laboranalysen erreicht werden kann.

2 Daten und Methoden

2.1 Maschinelles Lernen

Algorithmen des maschinellen Lernens [CSW 18] erzeugen aus einem Angebot an Daten
(Trainingsdaten) ein nicht-parametrisches Modell, das die vorhandenen Daten beschreibt
und auch auf neue, gleichartige Daten (Testdaten) angewendet werden kann. Dabei ist im
Idealfall die Modell-Anpassung (R?, RMSE) fiir die Testdaten genauso gut wie fiir die
Trainingsdaten. Es kann jedoch auch vorkommen, dass die Anpassung an die Testdaten
schlechter bzw. besser ist als die Anpassung an die Trainingsdaten, man spricht dann von
Over-Fitting bzw. Under-Fitting. Um eine Aussage {iber die Stirke des Over- bzw. Under-
Fitting zu machen, ist es insbesondere in Simulationsstudien iiblich, die Daten in einen
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Trainings- und einen Testdatensatz aufzuteilen, in der Regel eine Aufteilung von 70 % zu
30 %.

Im Folgenden sollen drei Verfahren des maschinellen Lernens betrachtet werden: Random
Forest (RF), Support Vector Machine (SVM) und ein kiinstliches neuronales Netz (ANN).
Zum Vergleich soll ein lineares Modell dienen, welches auch als Simulationsannahme
diente. Zur Umsetzung wurden die R-Pakete randomForest [LWO02], e1071 (SVM)
[Me19] und neuralnetfFGW19], sowie die Funktion Im aus Base-R verwendet.

2.2 Simulation

Auf einem Schlag des Lehr- und Versuchsgutes in Gorzig (Sachsen-Anhalt) wurden 2016
Bodenproben entnommen und Laborwerte unter anderem fiir den pflanzenverfiigbaren
Phosphorgehalt in mg/100g (p_cal), pH-Wert und den Gesamtphosphorgehalt bestimmt
durch Rontgenfluoreszensmessung in mg/kg Trockensubstanz (p_rfa) ermittelt. Die
Laborwerte haben folgende Minima und Maxima: p cal: 1,4 | 9,8; p_rfa: 362,2 | 733,1;
pH: 5,5 | 7,2. Nach Ausschluss fehlender und unplausibler Messungen ergibt sich ein
Stichprobenumfang von n=190. Es wurde hier ein Stichprobenumfang von 190
Messpunkten gewéhlt, um den oben genannten Datensatz nachbilden zu kénnen. In vielen
praktischen Anwendungen, so auch bei der Sensorkalibrierung, ist diec Anzahl der
verfligbaren Datenpunkte beschrankt. Jedoch ist bekannt, dass fiir groBere
Stichprobenumfénge eine bessere Anpassung zu erwarten ist. Hier wurde als einfachste
Simulationsannahme ein lineares Modell gewdhlt. In der Praxis sind komplexere
Zusammenhinge vorstellbar. Jedoch sollten gerade die Machine-Learning-Modelle in der
Lage sein, auch diese Zusammenhénge ohne eine Verschlechterung der Anpassung
abzubilden.

Um den Einfluss der relativen Messunsicherheit (RMU) auf die Anpassungsgiite R? einer
linearen Regression bzw. eines Machine-Learning-Models zu untersuchen, wurden 100
Datensédtze simuliert, die dem Originaldatensatz in ihren Verteilungsannahmen
nachempfunden sind. Zunichst wurden die Pradiktoren pH-Wert und p_rfa unter einer
Normalverteilung simuliert, wobei Mittelwert und Standardabweichung aus den
Originaldaten abgeleitet wurden. Fiir diese Pradiktoren wurde kein Labormessfehler
eingefiigt. Im Anschluss wurde aus diesen beiden Werten ein Wert fiir p_cal ermittelt,
dazu diente eine bivariate lineare Regression auf die Parameter der Originaldatei. Im
Anschluss wurden auf die simulierten exakten Werte fiir p_cal eine Messunsicherheit
addiert und so Labordaten mit Messunsicherheit simuliert. Hierfiir wurden nacheinander
verschiedene Annahmen zur Grofle der RMU getroffen: Festgelegt wurden die RMU an
der Stelle des kleinen p_cal-Wertes = 3 mg/100g und des grofen p cal-Wertes 40
mg/100g. Folgende Werte wurden in der vorliegenden Simulation angenommen:
RMU max /RMU_min = 0,1/0,05 | 0,2/0,1 | 0,29/0,13 | 0,4/0,2.

Die 100 simulierten Datenséitze wurden zuféllig aufgeteilt in 70 % Trainingsdaten und
30 % Testdaten. Zunéchst wurde fiir die Trainingsdaten je ein lineares Modell und drei
Machine-Learning-Modelle (RF, SVM, ANN) angepasst. Anhand der mittels der
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Trainingsdaten ermittelten Modellparameter wurde die Anpassung der Modelle an einem
bisher unbekannten Datensatz iberpriift. Sowohl fiir die Trainingsdaten als auch fiir die
Testdaten werden die Giitekriterien (R%, RMSE) angegeben.

3  Ergebnisse

Abbildung 1 a und b stellt Boxplots fiir R?> bzw. RMSE dar. Die Regressions-/Machine-
Learning-Modelle sind in unterschiedlichen Graustufen dargestellt. Untereinander sind
verschiedene Annahmen fiir die Messunsicherheit getroffen.

Wie zu erwarten, wird R? im Mittel kleiner, je groer die simulierte Messunsicherheit ist.
Dariiber hinaus fillt auf, dass im Random-Forest-Modell ein Overfitting stattfindet, das
umso grofler ist, je grofer die Messunsicherheit wird, was auch zu einer schlechteren
Anpassung an die Testdaten als im linearen Modell fiihrt. Fiir Random-Forest-Modelle
fiihrt eine geringe Anzahl von Parametern zu schlechten Anpassungen, da im ersten Schritt
1/3 der Parameter zur Konstruktion des Baumes verwendet wird. Die Ergebnisse des
linearen Modells unterscheiden sich dariiber hinaus kaum von den Ergebnissen der
Machine-Learning-Modelle, das ist auch dadurch zu begriinden, dass in der Simulation
ein linearer Zusammenhang angenommen wird.

Fir die Testdaten ergeben sich im linearen Model fiir die Messunsicherheiten RMU_max
/RMU_min = 0,1/0,05 | 0,2/0,1 | 0,32/0,13 | 0,4/0,2 R>-Werte von im Median 0,93 | 0,77
| 0,57 | 0,44. Fiir die Modelle SVM und ANN ergeben sich sehr dhnliche Werte, lediglich
fiir das RF-Modell sind die R>-Werte noch etwas schlechter. Eine Erhdhung der Anzahl
der simulierten Datensitze zeigte in einer weiteren Simulation keine Verbesserung der
Werte.

Die RMSE-Werte betragen dagegen im Median 0,34 | 0,65 | 1,02 | 1,35. Hier ist auffallig,
dass die Anpassung des ANN-Modells weniger stark von der Hohe des RMU abhéngig
ist. Hier betrdgt der Median des RMSE auch fiir den hochsten angenommenen RMU
(0,4/0,2) lediglich 0,79.

4  Diskussion

Die vorgestellte Simulation zeigt, dass der Labormessfehler einen wesentlichen Einfluss
auf die Modellgiite hat. So wurde in der Simulation ein perfekter linearer Zusammenhang
durch das Hinzufiigen eines zufdlligen Labormessfehlers einer bestimmten
GroBenordnung verfalscht. Die Simulationsergebnisse im linearen Modell zeigen, dass
schon bei einem relativen Labormessfehler von 28,7 %-13,1 %, wie er von der VDLUFA
beschrieben wird, die Anpassungsgiite R? im Median nur noch einen Wert von 0,57
erreicht. Bei 100 Simulationen wurde maximal ein Wert von 0,78 fiir die Anpassungsgiite
R? beobachtet. Im Vergleich dazu lag die Anpassungsgiite bei den Originaldaten bei 0,68
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und damit um 0,1 iiber dem Median der Simulation. Dies ist u. a. durch zusétzliches
,»,Rauschen® der Sensordaten zu erkléren, das in der Simulation nicht beriicksichtigt wurde.
Durch die Simulation wird deutlich, dass aufgrund des vorhandenen Labormessfehlers
selbst bei einem perfekten Zusammenhang keine Anpassungsgiite zu erwarten ist, die tiber
0,78 hinausgeht. Beim Vorliegen weiterer Fehler beispielsweise bei der Probennahme
oder Verfahrensfehlern im Labor muss mit einer weiteren Verschlechterung der
Anpassungsgiite gerechnet werden.
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Insbesondere fiir die Kalibrierung von Sensordaten mittels Laborwerten gilt es darauf zu
achten, den Labormessfehler zu kontrollieren und ggf. Methoden zu finden, um ihn zu
minimieren, um eine zuverldssige Anpassung zu erreichen.
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Des Weiteren legt die vorliegende Simulation den Schluss nahe, dass Publikationen, die
eine Anpassungsgiite von nahezu 1 angeben, mit Vorsicht zu betrachten sind. Zwar
verkleinert sich aufgrund des Gesetzes der groen Zahlen der Einfluss des
Labormessfehlers je groBer der verwendete Datensatz ist, jedoch ist beim Einsatz von
Labormessungen die GroBe des Datensatzes typischerweise begrenzt. Somit ist nicht
auszuschlieBen, dass es sich bei derart perfekten Ergebnissen um Artefakte, Zufallsfunde
oder auch unzuldssige Selektionen von Teildaten handelt. Es ist jedoch auch nicht
mdglich, ein allgemein giiltiges, maximal erreichbares R? anzugeben. Ein solches kann
jedoch fiir andere Zusammenhinge ebenso durch eine Simulation ermittelt werden.
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