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Abstract in English:

This report addresses the need to monitor soil health
to ensure food security in the face of a growing global
population and climate change. The study utilises re-
mote sensing data, including Sentinel-2 satellite im-
agery, CORINE land use data, climatic variables, and
terrain information. PyCaret in Python is used to
develop the machine learning models, enabling effi-
cient model training and comparison of various algo-
rithms. These predictive models are integrated into a
broader conceptual framework designed for large-scale
soil health monitoring. By combining multiple data
sources, this framework ensures a comprehensive assess-
ment of soil conditions across diverse regions, making
it a valuable tool for evaluating soil health at a large
geographical scale. A key component of this approach
involves using pedotransfer functions to estimate impor-
tant soil properties, such as hydraulic conductivity and
plant-available water, which are not directly measured.
These estimates are included in the multi-criteria analy-
sis, ensuring a holistic evaluation that incorporates both
direct and inferred data. The models are calibrated with
soil samples to validate their accuracy, ensuring robust
predictions across broad geographic regions. Various
machine learning models are compared based on accu-
racy, using metrics such as RMSE, to minimize devi-
ations in the subsequent multi-criteria analysis. This
process integrates multiple factors, to make a compre-
hensive assessment of soil health and supporting large-
scale monitoring efforts. Although machine learning
proves effective for predicting soil conditions, the com-
plexity of soil composition due to interacting factors re-
mains a challenge. The study concludes that large parts
of the Iberian Peninsula show poor soil health, while
smaller areas, particularly in the east, exhibit accept-
able to good conditions. This model and methodology
thus offers a conceptual framework for future large-scale
soil health monitoring.
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Forord

Dette specialeprojekt er udarbejdet af to geografistuderende pa 10. semester pa
Aalborg Universitet i perioden februar til oktober 2024. Projektet fokuserer péa at
udvikle et koncept, der med hgj preecision kan estimere sundhedsindikatorer og give
en samlet vurdering af jordens sundhedstilstand pa stor skala. Projektet anvender
PyCaret i Python til maskinlaeringsmodeller for at skabe praecise regressionsmodeller til
praediktion af jordparametre, og resultaterne af disse modeller integreres med geografiske
informationssystemer (GIS) til statistisk analyse og kortleegning. Yderligere anvendes
en multikriterieanalyse, som kombinerer de forskellige indikatorer for at gennemfgre en
holistisk vurdering af jordens sundhed.

En stor tak rettes til vejleder Per Mgldrup og bivejleder Lene Werner Kristensen for deres
vejledning og stette i lgbet af projektet. Deres sparring har iszer bidraget til projektet i
forbindelse med at finde relevant litteratur, dataindsamling samt udveelgelsen af relevante
sundhedsindikatorerne som anvendes i analyserne til vurdering af jordens sundhed.

Lasevejledning

Hgjoplgsningsbilleder for de mange producerede kort i forbindelse med GIS kan findes i
vedlagte bilag A, hvor navnene pa billederne svarer til figurnummeret i teksten som Fig.
X.Y (abe).
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Indledning

Jordens sundhedstilstand er en kritisk faktor for at sikre feodevaresikkerhed, bevare
pkosystemer og beksempe jordnedbrydning. I 2024 er der over 8,1 milliarder mennesker
pa Jorden, og FN’s fodevare- og landbrugsorganisation (FAO) har forudsagt, at verdens
befolkning vil na 9,7 milliarder i 2050 og 11 milliarder i 2100 [United Nations, 2024; FAO,
2018]. Med en stigende verdensbefolkning og oget efterspgrgsel pa fodevarer bliver det
derfor fortsat mere presserende at optimere landbrugsproduktionen pa en beeredygtig méde
[Ritchie og Roser, 2024].

Dette seetter et pres pa jordressourcerne, iser i EU, hvor det ansléas, at 60-70% af jorden
er usund eller truet af nedbrydning pa grund af ubseredygtig anvendelse, overudnyttelse,
forurening samt effekten af klimaforandringer og ekstreme vejrforhold [EU-Kommissionen,
2021, s. 1 ]. EU-Kommissionen har derfor fastsat mal for at forbedre sundheden i
europaiske jorde inden 2030 og at sikre, at alle jorde er sunde i 2050 [EU-Kommissionen,
u.d.].

Jordsundhed referer til jordens evne til at understgtte planteveekst, bevare sin struktur
og opretholde en balance mellem de fysiske, kemiske og biologiske processer, der
foregar i jorden. Desuden udggr sund jord grundlaget for produktive gkosystemer, idet
den understgtter biodiversiteten af mikroorganismer, som lever i jorden og fremmer
planteveekst, hvilket bidrager til opretholdelsen af hele fpdekseden. Mikroorganismerne
spiller en central rolle i nedbrydning af organisk materiale og frigivelse af naeringsstoffer,
som planter har brug for [FAO et al., 2020].

Desuden hjelper en sund jord med at opretholde gkosystemtjenester som vandoplagring
og regulering af kulstofkredslgbet, hvilket er vigtigt for bade naturens gkosystemer og
landbruget. Desuden er jordens sundhed taet forbundet med fgdevaresikkerhed, da en sund
jord opretholder den ngdvendige naeringsstofbalance og vandholdningsevne ngdvendig for
planter [FAO et al., 2020].

Jordnedbrydning udggr en trussel mod jordens sundhed og kan opsta som fglge af flere
faktorer, herunder erosion, tab af organisk stof, forurening og darlig jordforvaltning.
Klimaforandringer forveerrer nedbrydningen gennem ekstreme vejrforhold som tgrke og
oversvgmmelser, der kan veere med til at nedbryde eller ggre jordbunden ubrugelig
til landbrug [FAO et al., 2020; Ros et al., 2022b|. Overdreven brug af pesticider
og gadning skader ogsa jordens mikroorganismer, hvilket sveekker dens frugtbarhed og
reducerer dens evne til at understgtte planteveekst [FAO et al., 2020]. En sund jord
er mere modstandsdygtig over for erosion og klimatiske pavirkninger, og den spiller en
central rolle i vigtige gkosystemfunktioner som kulstoflagring og opretholdelse af rent
grundvand til drikkevand [European Environment Agency, 2022; Ros et al., 2022a|. Hvis
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jordnedbrydningen ikke handteres, kan det derfor fgre til faldende produktivitet og udggre
en alvorlig risiko for gkosystemer og den globale fgdevareforsyning [FAO et al., 2020].

I takt med at klimasendringer og jordnedbrydning skaber stigende pres pa jordens
produktivitet, er der derfor et voksende behov for at vurdere og overvage jordens sundhed
pa en systematisk og omfattende made. Traditionelt har in-situ dataindsamling, hvor
jordprgver tages in-situ, veeret den mest anvendte metode til at levere praecise méalinger af
jordens fysiske, kemiske og biologiske egenskaber [Maaz et al., 2023|. Denne metode har
dog betydelige begraensninger, da den er tidskraevende, geografisk begraenset og ofte dyr
at anvende pa stgrre skala, iseer i utilgeengelige omrader, hvilket ggr det sveert at deekke
store omrader effektivt [Das et al., 2024; Gatea et al., 2018].

1.1 Problemformulering

For at adressere udfordringerne ved traditionelle in-situ dataindsamlingsmetoder er det
blevet mere relevant at supplere eller erstatte dem med fjernméalingsteknologier (remote
sensing), der kan indsamle information over store geografiske omrader hurtigt og effektivt
[Gholizadeh et al., 2018]. Fjernméling, isser med satellitter som Sentinel-2, gor det muligt
at overvage flere af jordens fysiske og kemiske egenskaber. Disse satellitter leverer spektrale
data, som kan bruges til at estimere jordparametre som tekstur og organisk kulstofindhold
med hgj preecision [Gholizadeh et al., 2018].

LUCAS-dataseettet er centralt i denne proces, da det giver en omfattende meengde in-
situ jordmaélinger fra hele Europa. Dette er ogsa blevet demonstreret i studiet af Ballabio
et al. [2016], hvor LUCAS-data kombineres med satellitbilleder for at etablere korrelation
mellem de mélte jordprgver og fjernmalte data. Ved at anvende denne tilgang opnés en
hybrid model, hvor LUCAS-datasaettet bruges som grundlag for treening og kalibrering af
modellerne, hvilket forbedrer praecisionen af estimeringerne [Ballabio et al., 2016].

Ved at kombinere in-situ fra LUCAS med fjernmaling eller remote rensing, kan forskere
dermed skabe avancerede modeller, der praecist kortlaegger jordens sundhedstilstand.
Fjernmalte data bidrager til en mere holistisk vurdering af jordens egenskaber, iseer nar
flere datakilder integreres i en hybrid tilgang [Ballabio et al., 2016; Gholizadeh et al.,
2018]. Denne metode gor det muligt at forbedre praecisionen af preediktioner af relevante
jord- og sundhedsparametre, hvilket er afggrende for at vurdere jordens sundhed over store

geografiske omrader.

Maskinleering spiller derfor en central rolle i udviklingen af den konceptuelle model i
dette projekt, hvor malet er at kombinere fjernmalte data med in-situ malinger. Ifglge
Gholizadeh et al. [2018] har brugen af maskinleeringsalgoritmer i regressionsanalyser vist sig
som en effektiv metode til at analysere komplekse dataseet, der integrerer fjernméling med
jordprgver. Ved brug af algoritmer som beslutningstraeer kan modeller udvikles til praecist
at forudsige jordparametre som jordtekstur og organisk kulstof. enne tilgang anvendes i
projektet for at udvikle en model, der kan vurdere jordens sundhed over store omrader,
baseret pa bade fjernmalte data og in-situ prgver. Dermed lyder problemformuleringen
som felgende:
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"Hvor anvendelig og precis er remote sensing til at estimere relevante
jordparametre til vurdering af jordens sundhedstilstand?"

Denne problemformulering, som projektet sgger at besvare, vil vaere central for analysen
og teet forbundet med de anvendte metoder og data, der benyttes i projektet.
Problemformuleringen styrer szerligt projektets metodiske tilgang i konceptmodellen til
vurdering af jordsundhed, ved at satte fokus pa de dataindsamlingsmetoder, der anvendes,
herunder kombinationen af in-situ malinger og fjernméalte data. Derudover vil den
maskinbaserede modellering spille en vigtig rolle i at besvare problemformuleringen, da
maskinleering kan bruges til at analysere store maengder data og udlede mgnstre, der kan
forbedre preediktionsngjagtigheden for de relevante jordparametre. Diagrammet i figur 1.1
illustrerer faserne og den metodiske fremgangsmade, der anvendes i projektet til vurdering
af jordsundheden. Det er vigtigt at bemaerke, at de illustrerede faser ikke ngdvendigvis
folger rapportens struktur kronologisk, men de repraesenterer de centrale trin, der blev
gennemfgrt i lgbet af projektet. De vigtigste komponenter i rapporten omfatter fglgende
faser:

e Introduktion og problemformulering: Dette afsnit praesenterer baggrunden
for projektet, hvor jordsundheden beskrives i forhold til dens vigtighed for
bevarelsen af gkosystemer og fgdevaresikkerheden. Desuden formuleres det centrale
forskningsspgrgsmal i form af problemformuleringen, der danner grundlag for
rapportens analyse.

e Udv=lgelse og geografisk undersggelse af caseomrade: Her beskrives kravene
til afgreensningen af caseomradet, med en gennemgang og kortlaegning af relevante
jordprgver, samt omradets klimaklassifikationer og arealanvendelser for at fa indblik
i dets kontekst.

e Litteraturstudie og teoretisk ramme for jordsundhed: 1 disse dele af
projektet gennemgas relevant forskning omkring jordsundhed, og danner desuden
grundlaget for valget af den metodiske tilgang, sasom anvendelse af fjernmaling
i den konceptuelle model, og at modelleringen skal foregd med en maskinleering
algoritme. Derudover danner disse afsnit en teoretisk ramme, med henblik pa at
kortlaegge relevante sundhedsindikatorer, der udggr de relevante faktorer for at lave
en multikriterieanalyse og en samlet vurdering af jordens sundhed.

e Dataindsamling og -behandling: Dette afsnit beskriver de data, der er blevet
indsamlet og anvendt til preediktion som inputparametre i regressionsmodellen. Det
omfatter satellitdata og de tilhgrende indekser, samt oplysninger om arealanvendelse,
klimatiske forhold, terreenkarakteristika og geomorfologiske data. Disse data er essen-
tielle for at treene modellen og sikre en preecis estimering af jordbundsparametrene.

e Modellering med maskinlaering: For at forbedre praediktionerne og sikre en mere
preecis vurdering anvendes maskinlaering til at udvikle modeller. Heraf udveelges
modellen, der bedst kan anvende de indsamlede inputparametre til at forudsige
jordbundsparametre baseret pa de indsamlede data (Extra Trees Regressor). Derefter
praesenteres den statistiske analyse af resultaterne fra regressionsmodellen.

¢ Resultater og kortlaegning: I denne fase prassenteres de praedikterede jordparame-
tre og sundhedsparametre fra modelleringen i form af kortleegning af resultaterne,
for at give en visualisering af modellens evne til at preediktere de rumlige variationer
af jordens egenskaber.
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e Multikriterieanalysen: Her praesenteres den centrale metode til at vurdere
de forskellige jordparametre, der bidrager til jordens sundhedstilstand. I
multikriterieanalysen integreres flere parametre for at give en holistisk tilgang til
vurdering af jordens sundhed. Her klassificeres hver sundhedsparameter ud fra
kriterier om planters optimale planteveekst, og tildeles indbyrdes vaegtninger. Det
endelige kort vil udggre modellens samlede sundhedsvurdering af hele caseomradet.

e Diskussion og konklusion: Afslutningsvis diskuteres de anvendte teorier,
metoder, samt resultaterne i forhold den den eksisterende litteratur og de praktiske
implikationer af korleegningen. Her vurderes modellens praecision og relevans, og der
gives en samlet konklusion pa projektets bidrag til forstaelsen af jordens sundhed.
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Indledning og Problemformulering

Litteraturgennemgang om jordsundhed
og fiernmaling af jordens egenskaber

v , v

Teoretisk ramme for jordsundhed
G'ED'ifraﬁSk “”dE_ri:gEIS‘E | Udveelgelse af caseomrade :
A s Dexter Ratio (Aggregatdannelse)
PAW (Plantetiigngeligt vand)
Y Gasdiffusivitet {Geniltning i jorden)
: S _— LUCAS-data med Ksat (Hydraulisk ledningsevne)
2 5ie G2 Ll o L e / in-situ jordprever / pH (Jordens surhedsgrad)
Sentinel-2 satelitdata og index EC (Elektrisk ledningsevne)

Copernicus’ kort over arealan-
vendelse og kimatiske data
Terran og geomorfologi

h J

Maskinlaring og traning af
regressionsmodeller via PyCaret

Statistisk analyse af regressionsmodellen
sammenlignet med observerede data
(Extra Trees Regressor)

w| Kortlz=gning af preedikterede jordparametre |
- og sundhedsparametre -

v

Multikritierieanalyse af faktorer |
for jordbundssundhed

.

Wurdering af jordens sundhed

Diskussion og Konklusion

Figur 1.1. Diagrammet illustrerer rapportens faser og hovedelementer, herunder
gennemgangen af relevant litteratur, opbygning af den teoretiske ramme for jordens sundhed,
dataindsamling samt analyse. Faserne er ikke ngdvendigvis opstillet i en kronologisk raekkefglge i
forhold til projektstrukturen, men de viser de centrale metoder og veerktgjer, der anvendes i
projektet. Dette inkluderer in-situ jordprgver, fjernmalte data, regressionsmodeller baseret pa
maskinleering til preediktion og en opsamling med vurdering af jordsundheden i en
multikriterieanalyse. Samlet danner disse elementer grundlaget for et koncept, der pa stor skala
kan vurdere og overvage jordens sundhed pé en struktureret og omfattende made.
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1.2 Litteraturstudie

I studiet af [Hughes et al., 2023] fremheeves der et stigende ¢gnske om at definere
jordsundhed ud fra et holistisk perspektiv, der integrerer forskellige fysiske, kemiske og
biologiske indikatorer for at fa en mere omfattende forstaelse af jordens tilstand. Dette
perspektiv understgtter behovet for at overvage jordens sundhed regelmeessigt og effektivt,
iseer i forbindelse med beeredygtig landbrugspraksis og forvaltning af naturressourcer. Da
jordsundheden ikke kan maéles direkte, er en vurdering af jordens sundhed derfor afhengig
af en kombination af malbare indikatorer for at estimere, hvor godt jorden fungerer.
Studiet identificerer flere ngglefunktioner og metoder, der er essentielle for vurderingen
af jordsundhed, for henholdsvis EU’s LANDMARK 2020 og USA’s USDA, og betegner
helholdsvis jordens kvalitet og sundhed. De primeere indikatorer for jordsundhed i EU
og USA inkluderer: Primer produktion (af mad, foder, fibre, energi osv.), opretholdelse
af gkosystemer for planter og dyr, rent drikkevand, jordens fysiske stabilitet og struktur,
klimaregulering (kulstofsekvestrering), samt tilgeengeligheden af vand og neeringsstoffer
[Hughes et al., 2023, s. 2]. Det er dermed ngdvendigt at deekke en bred vifte af
jordfunktioner for at afspejle den overordnede sundhedstilstand i jorden samt eventuelle
ndringer heri.

I dette projekt er der i kapitel 4 en liste over og beskrivelse af anvendte sundhedsindikatorer
til vurdering af jordens sundhedstilstand, for at afspejle den brede vifte af indikatorer i
artiklen. Disse jordparametre samles i multikriterieanalysen i kapitel 8.3, for at lave en
samlet vurdering af jordens sundhed. For at kortlegge de ngdvendige sundhedsindikatorer
og jordbundsparametre, er det derfor ngdvendigt at lave en omfattende kortleegning med
hoj ngjagtighed.

I en forskningsartikel af Gholizadeh et al. [2018] demonstreres det, hvordan jordprgver
kombineret med spektrale data fra Sentinel-2 satellitter effektivt kan anvendes til at
praediktere lerindhold og kulstofindhold i jorde med rimelig ngjagtighed i bare jorde, mens
sand og silt er mere udfordrende at estimere. I studiet blev der indsamlet 50 jordprgver
fra hver af fire forskellige landbrugsomrader i Tjekkiet for at undersgge potentialet i at
anvende spektrale signaturer til at forudsige jordens karakteristika.

I studiet af Gholizadeh et al. [2018] fremhzeves det, at in-situ data er afggrende for at
treene og kalibrere de praediktive modeller baseret pa de fjernmalte data, da det sikrer
validiteten og ngjagtigheden af praediktionerne. Studiet anvender en hybrid tilgang, der
kombinerer direkte malinger med proksimale méalinger foretaget med et spektroradiometer,
luftbarne spektralfotos fra droneoverflyvninger samt satellitbilleder indsamlet af Sentinel-
2. Kombinationen af disse metoder ggr det muligt at integrere spektrale data indsamlet
pa forskellige skalaer, hvilket er velegnet til bade meget lokale, savel som regionale og
nationale vurderinger af jordparametrene.

Til maskinleering og regressionsmodelleringen anvendes 75% af de indsamlede jordprgver
til at treene modellerne, hvilket understgtter udviklingen af en robust model til praediktion.
Modelpraestationen vurderes gennem b5-fold krydsvalidering, der forbedrer modellens
palidelighed ved at tilpasse den til forskellige delmaengder af traeningsdataene. Denne
proces hjelper med at minimere potentielle afvigelser i dataseettet, og hjelper desuden
med at tilpasse og validere modellen. I tabel 1.1 sammenlignes opggrelser fra studiet af
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Gholizadeh et al. [2018] over modellens preecision ved brug af satellitbilleder, for alle de fire
jorde i Tjekkiet. Bemeerk seerligt RMSE-veerdierne opdeles i Root Mean Square of Cross-
validation (RMSE.,) og Root Mean Square of Prediction (RMSE,), hvor lavere RMSE
indikerer bedre forudsigelser.

Tabel 1.1. Statistik over jordegenskaberne i de fire jorde fra studiet af Gholizadeh et al. [2018§|
sammenlignet med modellens evne til at preediktere veerdierne udelukkende med satellitbilleder.
Opggrelsen bestar af jordprgvernes gennemsnit, standardafvigelse og variationskoefficient for
jordteksturen og kulstofindholdet for de fire jorde i Tjekkiet, samt tilhgrende RMSE- og
RPD-veerdier for modellens evne til at forudsige jordens kulstof-, ler-, silt- og sandindhold
[%w /w] [Gholizadeh et al., 2018].

Prestavlky Kulstof  Ler Silt  Sand
Gennemsnit 1,19 12,26 49,63 38,12
SD 0,25 3,22 717 8,37
CV (%) 21 26 14 22
RMSE cv 0,14 2,87 571 593
RMSE p 0,14 3,00 6,28 8,22
RPD 1,60 127 1,13 1,02
Sardice Kulstof  Ler Silt  Sand
Gennemsnit 1,44 22,6 38,49 38,91
SD 0,39 6,80 4,67 8,34
CV (%) 27 30 12 21
RMSE cv 0,23 3,37 427 5,63
RMSE p 0,24 3,47 431 596
RPD 1,70 1,06 1,14 0,89
Nova Ves Kulstof  Ler Silt  Sand
Gennemsnit 1,07 11,16 37,59 51,24
SD 0,17 3,57 9,95 12,32
CV (%) 16 32 26 24
RMSE cv 0,08 2,51 7,01 7,28
RMSE p 0,09 2,83 846 9,15
RPD 1,73 155 1,10 1,14
Ji¢in Kulstof  Ler Silt  Sand
Gennemsnit 1,03 21,64 66,12 12,24
SD 015 514 556 241
CV (%) 15 24 8 20
RMSE cv 0,08 1,96 3,68 5,33
RMSE p 0,08 2,57 390 7,54
RPD 1,92 1,89 1,43 0,91




Specialeprojekt 1. Indledning

RPD-veerdierne (Ratio of Performance to Deviation) anvendes til at vurdere modellens
preecision ved at beregne forskellen mellem de observerede og estimerede veerdier ved
sammenligning mellem stadardafvigelse og RMSE. Ifglge Gholizadeh et al. [2018| anvendes
fglgende klassifikationssystem for RPD-veerdier:

e RPD < 1,0: En meget darlig model, og ikke anbefanelsesvaerdig.

e RPD < 1,4: En ringe model, hvor de mindste og starste veerdier er detekterbare.

e 1.4 < RPD < 1,8: Indikerer en rimelig model, der kan bruges til evaluering og
korrelationer.

e RPD mellem 1,8 og 2,0: God model, der muligggr kvantificerbare praediktioner.

e RPD < 2,0: Meget god model til kvantificering.

e RPD < 2,5: Perfekt model til kvantificerbare. forudsigelser

Ud fra jordenes RPD-veerdier tyder det dermed pa, at jordenes lerindhold og organiske
kulstofindhold kunne forudsiges med en god/rimelig model, mens modellerne for silt var
mere tilbgjelig til at veere ringe, mens modellen praedikterede sand i ringe eller darlig
grad. Resultaterne indikerer, at modellerne for lerindhold og organisk kulstof kunne
forudsiges med en rimelig grad af ngjagtighed, mens silt og sand blev preedikteret med
lavere preecision. Denne analyse fungerer som en vigtig reference for brugen af fjernmaling
i preediktionsmodeller for jordvariabler ved hjeelp af maskinleering.

I en anden artikel af Ballabio et al. [2016], har de udfort et omfangsrigt studie til formal at
kortlaegge indholdet af ler, silt og sand i jorde i hele EU. Studiet anvender data fra LUCAS
(Land Use/Cover Area frame statistical Survey) databasen, der indeholder en omfattende
maengde jordprgver, bestaende af 20.000 observationer taget i 20 cm dybde, indsamlet pa
tveers af EU. I studiet supplerer de jordprgverne med yderligere variable sasom klimatiske
data, arealdeekke, topografiske data og spektrale data i form af satellitbilleder, der sammen
inkorporeres i en hybridtilgang sammen med LUCAS-jordprgver for at udarbejde en model
til at praediktere jordegenskaberne over et stgrre omrade, ogsa hvor der ikke ngdvendigvis
er taget jordprgver. Arealdasekke skaffede de fra CORINE Land Cover databasen, hvor den
rummelige udbredelse af arealdsckke og arealanvendelse er kortlagt i raster format og med
44 forskellige klassificeringer. Deres spektrale data blev opsamlet med spektroradiometer,
der malte reflektansen fra jordens overflade i bla, réde og neerinfrargde farvebéand, herunder
for at beregne indekserne NDVI og EVI, blandt andet for at male graden af klorofyl
og plantedaekke, for at vurdere andelen af vegetation. De anvendte ogsa satellitdata til
at kortlaegge topografien, med hgjdedata og terrsenheeldning i 100 m oplgsning. Typisk
maéles topografi ved brug af laser-scanninger (LIDAR), hvor sensoren méaler hvor lang tid
det tager laseren at reflektere tilbage, og dermed bestemmes en afstand til et objekt. For
at samle alle disse data, anvendes der i studiet en multivariat regressionsmetode MARS
(Multivariate Adaptive Regression Spline). MARS er en machine learning algoritme, som
automatisk kan fremskrive en model, der kan estimere og interpolere pa bestemte variable.
I studiet anvendte de MARS til at preediktere jordteksturen ud fra alle inputvariable,
herunder de indsamlede data om arealdsekke, samt de topografiske, klimatiske og spektrale
data. Modellen blev anvendt til at kortleegge jordteksturen for hele EU, i raster format
og med 500 m oplgsning per pixel. Krydsvalidering mellem de in situ indsamlede
LUCAS-jordbundsprgver og den kortlagte jordtekstur preedikteret ud fra modellen, viser at




1.2. Litteraturstudie Aalborg Universitet

modellen giver et rimeligt resultat i forhold til henholdsvis ler (R? = 0, 65), silt (R? = 0, 62)
og sand (R? = 0,60) [Ballabio et al., 2016].

Remote sensing-metodologien bygger pa fjernindsamling af data gennem satellit- og
luftbilleder og udggr et vigtigt redskab til at supplere observationer og data fra
maélestationer, ved at bidrage med at udfylde videnshuller. Dataindsamling ved hjelp
af remote sensing kan for eksempel udfgres med spektroradiometre monteret pa satellitter,
som kan identificere forskellige feenomener ved jordoverfladen baseret pa deres spektrale
signaturer. Der findes ogsad andre metoder, sasom overflyvninger med LIDAR-teknologi,
hvor laserbaserede afstandsmaélinger mellem flyet og jordoverfladen muligggr preecise
hgjdemaélinger og produktion af hgjdekort over store udstrakte omrader |Tempfli et al.,
2009]. Jordprgver, der anvendes som sakaldt ground truthing, er essentielle bade for treening
af machine learning-modeller og for validering af modellernes resultater.

De undersggte artikler i litteraturstudiet demonstrerer vigtigheden i at overvage jordens
sundhed, og hvordan fjernmaélte data effektivt kan bruges til at estimere flere jordparametre
og praesentere kort over deres rumlige fordeling gennem en hybrid tilgang, der kombinerer
jordprgver og remote sensing-data [Gholizadeh et al., 2018; Ballabio et al., 2016]. Denne
tilgang vil derfor blive benyttet i dette projekt til at estimere forskellige jordparametre og
vurdere jordens sundhedstilstand.







Udveelgelse af caseomrade

Som udgangspunkt er en hgj kvantitet af data afggrende for at sikre en praecis undersggelse
og analyse af caseomradets jordforhold. Kravet om en stor datameengde bliver iseer
vigtigt, nar jordparametre som ler-, silt-, og sandindhold skal estimeres ved brug af
regressionsmodeller. En hgj datateethed tillader desuden bedre modellering og mere
preecise forudsigelser, idet flere datapunkter sikrer, at modellerne kan dackke forskellige
klimatiske og topografiske forhold, hvilket desuden vil ggre resultaterne mere anvendelige
og robuste pa tveers af forskellige geografiske omrader og terrsentyper.

Ydermere afgraenses det potentielle omrade ogsa af datadiversiteten, hvilket vil sige, at jo
flere parametre dataene deekker, sdsom lerindhold, organisk kulstof, osv., desto bredere
en vifte af parametre kan der laves estimationer pa. Det forventes samtidigt at flere
datapunkter, kan vaere med til at hgjne praecisionen (eks. R? og RM SE) af regressionerne
for de enkelte jordparametre, i forbindelse med, at den stgrre meengde forventeligt kan
hjelpe med at deekke flere typer af bl.a. klima og terrsen, som kan hjzlpe med at ggre
resultaterne af regressionsanalyserne mere anvendelige pa en stgrre geografisk skala.

Datamaessigt og i forhold til de jordparametre der anvendes som de afhsengige variabler
i analyserne, kommer de i forbindelse med de mange jordprgver taget ved LUCAS-
undersggelserne, hvor LUCAS er akronymet for Land Use/Cover Area frame statistical
Survey. For analyserne og undersggelserne i dette projekt, kombineres data fra bade 2015-
og 2018-undersggelserne, hvor studiet fra 2015 af [European Commission et al., 2020, s.
15 | inkluderer essentielle parametre som ler-, silt- og sandindhold i jorden , mens studiet
fra 2018 af [European Commission et al., 2022, s. 17-18 | deekker opdaterede parametre
af organisk kulstof, pH, elektrisk konduktivitet, volumenvaegt med videre. I tabel 2.1 er
samtlige jordparametre oplistet for begge LUCAS-dataszet.
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Tabel 2.1. Oversigt over malte jordparametre i LUCAS-datasaettene fra 2015 og 2018, der
indeholder malinger fra de gverste jordlag (0-20 cm) i stgrstedelen af EU. Baseret pa deres
offentlige LUCAS topsoil survey rapporter udgivet af European Commission et al. [2020, 2022],
og hvor partikelstgrrelserne for ler, silt og sand er defineret jf. [European Commission et al.,

2020, s. 10].

Jordparameter Beskrivelse Enheder
Lerindhold Mineralske partikler < 2um [w/w%)]
Siltindhold Mineralske partikler 2 — 50um [w/w%]
Sandindhold Mineralske partikler 50 — 2000um [w/w%)]
Grove partikler (Coarse) | Mineralske partikler > 2000um [w/w%]
oC Organisk kulstofindhold lg/ke]
BD Jordens volumenveegt lg/cm?]
CaCOs3 Karbonatindhold lg/ke]
P Jordens fosforindhold [mg/kg]
N Jordens kveelstofindhold [g/kg]
K Ekstraherbart kaliumindhold (med ammoniumacetat) [mg/kg]
EC Elektrisk konduktivitet [mS,/m]
pH i H.O pH malt ved henholdsvis en suspension af jord i vand
og CaCls og i en CaCly oplgsning

Ekstraherbart jern- og aluminiumindhold
Ox Al og Fe [mg/kg]

(med ammoniumoxalat ved pH 3)

I fglgende figur 2.1 er der lavet en spatial analyse pd LUCAS punktdata pa tveers af
EU. Her er der derved lavet en densitetanalyse pa de mest essentielle jordparametre, der
skal kendes for at kunne vurdere jordbundens sundhed; jordfraktionerne og det organisk
kulstofindhold. Subfigurerne 2.1 a analyserer pa LUCAS 2015 datassettet i forhold til
punktdensiteten af jordprgver, for punkter hvor der er undersggt lerindhold. Det samme
er gjort for 2018-datassettet, som vist i subfigurerne 2.1 b, dog med fokus pa organisk
kulstof. Begge kort undersgger for antal jordprgver per 100km?. For alle punkter, hvor
der er méalt for eksempelvis lerindhold, er der ogsa maélt for dets korresponderende silt- og
sandindhold, hvorfor der ikke behgves at lave separate analyse deres rumlige fordeling. For
begge subfigurer ses det, at der pa den Iberiske Halvg er foretaget et stort antal jordprgver
jeevnfer den hgjt malte punktdensitet relativt til andre steder indenfor EU. Dog er der ogsa
enkelte hotspots i Dstrig, langs Appenninerne i Italien, Cevennerne i det sydlige Frankrig

og Alperne.
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Figur 2.1. Punktdensitetanalyse for jordprgvepunkter der indeholder data for ler, silt og sand
fraktioner fra LUCAS 2015 dataseaettet, og ligeledes for organisk kulstof fra 2018 datasaettet.
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Da forudseetningen for at kunne besvare problemformuleringen og ved brug af Remote
Sensing, formodes kendskabet til blandt andet jordens lerindhold, at veerende af en
afggrende rolle, for at kunne opna bedst mulige resultater til forudsigelse af jordparametre
og fremtidige pedotransfer funktioner, som kommer til udtryk i analyse af jordens
tilgeengelige vandindhold mv., som kan vaere relevant at vide, til at kunne vurdere netop
jordens sundhed.

2.1 Samplingsomradet

I fplgende figur 2.2 kan ses det udvalgte omrade, for hvori der indsamles data til brug til
produktion af multivariate regressionsanalyser for jordparametre. Dette omradet kaldes
for samplingsomréade, og afgraenses af den definerede hvid-stiplede streg, som blandt andet
indeholder lande som Italien, Slovenien, dele af @strig med videre. Omradet udger et
storre omrade end selve caseomradet, som er den Iberiske Halvg, som her i projektet vil
inkludere landende Spanien, Portugal, Andorra, det helt sydlige omrade af Frankrig, samt
halvgen Gibraltar. Det er indenfor dette omrade, hvor der laves de egentlige praediktioner
for jordparametrene, ud fra regressionerne, som bliver udarbejdet pa baggrund af hele
samplingsomrade som defineret i figur 2.2.

500000 500000

H AREA FOR SAMPLING OF DATA.

Figur 2.2. Afbildning af omréde hvor indenfor der anvendes jordprgver til brug i udvikling af
modeller, som bruges til preediktering af jordparametre. Der bruges kun LUCAS-punkter
indenfor omréadet som er defineret af de hvid-stiplede greenser. Landegraenser er inkluderet for
kontekstfortaelse.

2.2 Caseomradet

Det egentlige caseomréade hvori der preedikteres for jordparametre er afbilledet i folgende
figur 2.3. Omradet deekker ikke et lige sa stort omrade som samplingsomrade, da det er for
stort et omrade til at analysere pa med henblik péd computermaessige kapabiliteter. Iberien
som omrade er yderligere et fint omrade at arbejde med, eftersom det netop er her der er
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foretaget mange jordprgver, hvilket kan bruges til statistik pa analyserne. Caseomradet
deekker et samlet areal pa omtrentligt 641.585,23 km?, og kortene som udarbejdes i
forbindelse med preediktion af jordparametre, vil have en oplgsning pa 250 x 250 m. Det
vil sige der praedikteres veerdier for 10.270.328 pixels.
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Figur 2.3. Afbildning af caseomradet hvori der preedikteres for jordparametre. Omradet
inkluderer landene Portugal, Spanien, Andorra og det sydlige Frankrig. Gibraltar er ikke
inkluderet i caseomradet.
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Geografisk undersggelse af
samplingomradet

I dette afsnit gives en geografisk redeggrelse for det sampling-omrade, der bruges for
bedre at kunne estimere indenfor det mindre caseomréade, hvilke begge blev praesenteret
og defineret i afsnit 2, nsermere bestemt figur 2.2 og 2.3.  Her beskrives den
rumlige distribution af de forskellige anvendte jordparametre, der anvendes i LUCAS-
undersggelserne fra 2015 og 2018, som praesenteret i tabel 2.1. Endvidere gennemgas
omradets Képpen-klimaklassifkation for 2018, arealanvendelsen som defineret via CORINE
Land Cover/Land Use undersggelsen for 2018, samt et hgjdekort. Kortleegningen
og praesentationen af disse datatyper bidrager til en bedre forstaelse af omradet og
dens kontekst, hvori jordprgverne fra LUCAS-undersggelserne er taget. Disse lag kan
eksempelvis forteelle om hvilken terreentype prgverne er taget fra, fra hvilken hgjde, om de
er samplet i en skov, pa en mark, i et vadomrade osv., samt om der er tale om et varmt

steppeomrade eller tempereret regnskov.

3.1 Kortlegning af LUCAS jordprgver

LUCAS-datassettene er en central komponent i udviklingen af det maskinlaeringsbaserede
koncept for jordpreediktering i dette projekt, idet datassettet tilbyder en bred dsekning
af forskellige jordparametre pa tveers af hele EU. LUCAS-datasaettene er fra henholdsvis
2015 og 2018, og tilbyder hver med information om de undersggte jordparametre. Fra 2015-
undersggelsen er der data om jordens tekstur, herunder ler, silt, sand og grove partikler,
mens 2018-undersggelsen indeholder opdaterede data om organisk kulstof, pH, bulk density
(BD) og andre kemiske parametre som Ox Al og Fe. I den fglgende figur 3.1 ses den
overordnede rumlige fordeling af jordprgver indsamlet gennem LUCAS-undersggelserne
fra 2015 og 2018.
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1000000 500000 500000 300000 0 1200000

UCAS SOIL SAMPLES

800 km
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Figur 3.1. Rumlig distribution af jordprgverne taget i forbindelse med LUCAS 2015 og 2018
undersggelsene.

LUCAS-undersggelserne fra 2015 og 2018 indeholder en bred vifte af jordparametre, som
oplistet i tabel 2.1, men i mange af undersggelsernes jordprgver mangler der malinger
af samtlige parametre. For at preecisere datatilgeengeligheden og distributionen af
jordparametrene pa tveers af disse prgver, opdeles de individuelle jordparametre i flere kort
i figur 3.2. Her bliver det tydeligt, at der for de individuelle parametre er en stor variation
i antal, fordeling og geografisk udbredelse afheengigt af den pégeeldende jordparameter i
jordprgverne.
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i LUCAS SOIL SAMPLES
BD

il LUCAS SOIL SAMPLES
Clay, Silt, Sand & Caarse
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Figur 3.2. Rumlig distribution af de individuelle jordparametre taget i forbindelse med
LUCAS 2015 og 2018 undersggelsene. Kun parametrene for ler, silt, sand og coarse kommer af
2015 undersggelsen, imens de andre er fra 2018.

19



Specialeprojekt 3. Geografisk undersggelse af samplingomréadet

I figur 3.2 kan det observeres, at jordprgverne for de fleste parametre er jeevnt fordelt,
selvom enkelte omrader har en lavere taethed af prgvetagninger. Der ses dog en undtagelse
for parametrene ler, silt sand og coarse, hvor prgverne er koncentrerede i specifikke
geografiske omrader. Dette er seerligt tydeligt i visse omrader i Spanien og det sydlige
Frankrig.

For at saette densiteten af LUCAS jordprgver i relief til konceptets omfang, vides det,
at én LUCAS jordprgve deckker et areal pa hvad der svarer til 4 x 4 = 16 m? antaget
en kvadrat [European Commission et al., 2020, s. 2 |, [European Commission et al.,
2022, s. 10 |. Dette betyder, at der cirka er 1—16 = 0,0625/m? LUCAS jordprgver per
kvadratmeter, da en hel jordprgve repraesenterer hvad der svarer til 16 m?. Da dette
koncept anvender rasters med en pixelstgrrelse pa i alt 250 x 250 = 62.500 m?, betyder det
at sddan en pixel i bedste scenario, vil repraesentere et antal af jordprgver fra kvadratmeter
pa % = 0,000256/m?, som overfort betyder, at 6t LUCAS jordprgve, der reelt er
gennemsnittet for 5 "subsamples", dvs. smé jordprgver der smmenlagt giver et gennemsnit
af et 16 m? areal, skal repracsentere et areal pa op til 62.500 m?. Der er derfor et
stort element i dette koncept, som handler om skala. Ved at forsta disse potentielle
implikationer der er geeldende i forbindelse med udvikling af dette Maskin Leeringsbaserede
jordpraedikterings konceptmodel, hjalper med at tydeliggre, at dette er et koncept og derfor
ikke isoleret kan bruges til at preediktere preecist hvad der findes i en jord i mikroskala,
uden at sendre pa den overordnede skala, sa anvendt data stemmer helt overens med hvad

eksempelvis LUCAS-jordprgverne i bedste fald repraesenterer.

3.2 Koppens klimaklassifikation

For at fa en bedre forstaelse af omradets forskellige klima, kan der i figur 3.3 ses hvordan
omradet er delt op i1 forhold til Képpen Klima Klassifikationerne. Fglgende tabel 3.1 giver
et overblik over de forskellige indekser og farverne allokeret til de forskellige klimaer, som
er afbilledet i figur 3.3 derefter.

Tabel 3.1. Liste over Koppen Klima Klassifikationer og hvad det enkelte indeks betyder.
Koppen Klima Klassifikationsdefinitionerne som brugt her er fra [Beck et al., 2018|.
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Figur 3.3. Kortlaegning af Képpen Klima Klassifikationerne for det stgrre samplingsomrade.
Data fra [Beck et al., 2018].

I fglgende figur 3.4 er der beregnet stgrrelsen af samplingsomradet som de forskellige
klimaer udggr, samt hvor mange af punkterne der er taget ved hver af dem. Grafen
inkluderer alle klimatyperne selvom der hverken er jordprgver taget i omradet, eller at
klimaet ikke eksisterer i samplingsomradet. Dette er netop for at belyse, at disse klima
ikke er eksisterende deri.

Ud fra kalkulationerne kan det ses, at klimatyperne Csc, Cfe, Dsa, Dsc og EF findes
indenfor samplingsomradet, men at der ikke er taget nogle jordprgver herved. I
modsaztning er de mest repraesenterede klimatyper i forhold til maengden af jordprgver,
blandt andet BSk og Cfb. Dette giver ogsa mening, taget den rumlige fordeling af
jordprgverne i betragtning, som kan ses i figur 3.1, samt de isolerede jordprgvetyper i den
efterfplgende figur 3.2, hvor mange af jordprgverne for organisk kulstof er at finde i Spanien
og Frankrig, samt hvor der er hgj meengde af jordprgver, der undersgger parametrene ler,
silt, sand og coarse i Spanien, hvor netop store dele af landet er udgjort af klimatypen BSk.
Derudover ses det ogsa af histogrammet i figur 3.4, at flere af de klimatyper som kun udggr
en meget lille del af det totalte samplingsomrade, generelt har lav meengde af tilhgrende
LUCAS prgver og vis a vis har de omréader, der udggr stgrre dele af samplingsomradet,
stor meengde af jordprgver.
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Figur 3.4. Histogramanalyse af distributionen af Képpen Klima Klassifikationerne for og ved
de samplede jordprgver per LUCAS 2015 og 2018 undersggelserne. Plottet beskriver antallet af
jordpregver for hvert klimaindeks, samt hvor stort et areal hvert klima repraesenterer indenfor
omradet. Forskellen mellem akserne er en faktor 100.

I fglgende tabel 3.2 er antallet af jordprgver per klima indsat samt stgrrelsen hver
klimaklassifikation udggr af samplingsomradet. Summen af arealerne for alle Képpen
Klimaklassifikationerne for samplingsomradet kan i dette scenario ikke udgere 100% af
samplingsomradets polygon, som brugt til at afgreense omradet, fordi klimalaget, som er
at se i figur 3.3, er et raster, hvilket medfgre til enkelte komplikationer. Denne hindring
har dog ingen effekt pa hvad der er aflaest for hvert LUCAS-punkter, da de alle overlapper
klimalaget. 1 tabel 3.2 er parametrene ler, silt, sand og coarse fra LUCAS-datasattet
grupperet til én kolonne her navngivet Soil Fractions, i og med at hver parameter er malt
ved samme punkter, hvorfor individuelle kolonner vil veere 1:1 kopier af hinanden, og
derved ikke bringer ny information. Det samme gaelder og er gjort for bade pH H20 og
pH CaCls, samt Ox Al og Ox Fe parametrene. Rgd farve i kolonnerne indikerer stgrre
interne relative meengdefordeling, hvor bla markerer det modsatte. Dvs. at eks. den mest
rgde celle i kolonnen for OC, betyder at dette klima, i denne kontekst, er hvor der er
flest jordprgver. De klimaer, som bla. fremgar af tabel 3.1, som ikke er bensevnt i denne
tabel 3.2, hverken udggr noget areal af samplingsomradet eller har jordprgver. Dvs at selv
klimaer, som udggr et areal, ikke er inkluderet i tabellen, hvis der for ingen af parametrene
er foretaget en jordprgve i det. Storrelsen af de forskellige klimaer, som ingen jordprgver
har, kan fortsat afleeses i figur 3.4.
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Tabel 3.2. Matrice over fordelingen i antal punkter per parameter fra LUCAS datassettene i
forhold til typen af Képpen Klimaklassifikation. Den rgd/bla farveskala er indikator for det
relative antal, hvor rgd er hgjest.

Kdppen 5 Soil pH CaCl, Ox Al &
Categol Area km Fractions oc BD CaCO, EC & H,0 Fe

1461 1463 1463 709 1463
122498.08 1073 1073 1069 569 1071
128511.79 675 675 675 468 675

201003.61 1086 1265 395 824 1265 1265 1265 863 1265
46600.27 48 1 1 1 114

Som det fremgar af tabel 3.2 bekreeftes det yderligere, at majoriteten af punkterne, ogsa
for hver parameter, er samplet i klimatyperne BSk og Cfb. Derudover kan det dog ogsé
aflaeses, at den arealmeessige fordeling af Koppen klimatyperne, fglger et andet mgnster;
at typen Cfb repraesenterer det stgrste areal af samplingsomréade, hvor Csa, BSk og Dfb er
fglger teet.

3.3 CORINE land cover/land use

Dernaest er der i figur 3.5 kortlagt de forskellige typer arealanvendelser der eksisterer i
caseomradet, jf. CORINE Land Cover/Land Use undersggelsen for 2018 [Copernicus,
2020]. Dette er baseret paA CORINE 2018 dataszettet af Copernicus [2020], der via Remote
Sensing analyserer terrsenet og indekserer omraderne i forskellige arealanvendelsestyper
pa baggrund af hvad der ses. Alle arealanvendelser som er taget hgjde for via CORINE,
kan ses i folgende tabel 3.3. I figur 3.6 oplyses der om antallet af jordprgver, som taget i
forbindelse med LUCAS undersggelserne, der er taget inden for hver CORINE arealtype,
samt det totale areal [km?| hver enkelte arealtype udger af samplingsomradet.
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Tabel 3.3. Beskrivelse af hver CORINE Land Cover 2018 (CLC) type, og hvad hver farve
repraesenterer af arealanvendelse eller arealtype. Indeks, navne og farveklassifikationer er fra

[Copernicus, 2020].

141
142
211
212
213
223
231
241
411
422
423
521
522

244
311
-
321
322
323
324
331
332

Indeks
123

h permanent crops

orksand associated land

irrigated land

etated areas

0

1 extraction sites
o

rous forest

rees and berry plantations

Continuous urban
Dump sites
Broad-leaved forest
Mixed forest
Natural grasslands
Bare rocks

Sea and ocean

Beskrivelse

Folgende figur 3.5 formidler den rumlige fordeling, altsa en kortlegning, af diverse
arealtyper som defineret i forbindelse med CORINE Land Use/Land Cover.

1000000 _s00000 00000

CORINE
LAND USE/LAND COVER

00000 400000 200000 o 200000 400000 50000 800000

Figur 3.5. Kortlegning af CORINE Land Cover 2018 (CLC) i og omkring caseomradet. Data
fra [Copernicus, 2020].

I figur 3.6 herunder er der lavet en optelling af LUCAS punkterne samt en analyse
og beregning af hvor store dele af samplingsomradet de forskellige CORINE arealtyper
udger. Storrelsesforskellen pa akserne er en faktor 100, med arealet formidlet i km? og
orange farve, imens bla farve er antallet af jordprgver. Antallet af jordprgver er for alle
jordprgvetyper, dvs. at det inkluderer alle punkterne i dataseettet, og at der derfor ikke
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differentieres mellem om jordprgven eksempelvis har lerindhold eller ej. CORINE-koden
999 repracsenterer arealer af ukendt karakter.
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Figur 3.6. Histogramanalyse af distributionen af CORINE Land USe/Land Cover for og ved
de samplede jordprgver per LUCAS 2015 og 2018 undersggelserne. Plottet beskriver antallet af
jordprgver for hver type arealanvendelse, samt hvor stort et areal hver arealanvendelse
repraesenterer indenfor omradet. Forskellen mellem akserne er en faktor 100.

Ud fra histogramundersggelsen som praesenteret i figur 3.6, kan det ses, at store dele af
samplingsomradet bestar af arealtypen af indeks 211, sekvivalent til "Non-irrigated arable
land”, med andre ord; dyrkede marker, som ikke bliver kunstigt vandet, men samtidigt
drives landbrug péa [Copernicus, 2020]. Dette er samtidigt den arealtype hvorindenfor en
stor andel, pa 3062 styk, af alle LUCAS jordprgverne er taget i.

Som gjort ved tabel 3.2 er punktaflaesningerne for jordparametrene ler, silt, sand og coarse
fra LUCAS-datasaettet samt for pH H20O og pH CaClsy, samt Ox Al og Ox Fe grupperet af
samme arsag i folgende tabel 3.4. Rgd farve i kolonnerne indikerer stgrre interne relative
maengdefordeling, hvor bla markerer det modsatte. Dvs. at eks. den mest rgde celle i
kolonnen for OC, betyder at dette klima, i denne kontekst, er hvor der er flest jordprgver.
Derudover er der frafilteret for alle CORINE Land Use/Land Cover arealerne, som enten
ingen jordprgver har eller intet areal udggr af samplingsomradet.
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Tabel 3.4. Matrice over fordelingen i antal punkter per parameter fra LUCAS datassettene i
forhold til CORINE Land Use/Land Cover. Den rgd/bla farveskala er indikator for det relative
antal, hvor rgd er hgjest.

CORINE
Code

Soil
Fractions

pH CaCl,
& H,0

Area km? oC BD CaCoO; EC

36874.57

30534.90
30004.77
18433.69
39081.90 102
82338.71 39
3
106207.69 200 638 115
243 67110.94 253 447 118 303 447 447 447 254 447 41
244 33104.15 97 159 42 98 159 159 159 60 159 5
311 656 890 238 680 890 890 890 393 890 24
111857.03 863 260 663 863 863 861 423 859 6
63007.89 321 390 110 321 390 390 390 173 390 2
69783.79 456 508 150 342 509 510 508 213 510 14
322 31726.95 172 210 66 94 210 210 210 106 210 4
323 69683.88 304 330 107 283 334 334 334 105 334 4
73273.76 267 353

16234.14
27157.69

Som det kan ses af resultaterne fra tabel 3.3, er stgrstedelen af jordprgverne, for hver

parameter, taget i omradekoden 211, altsa Non-irrigated arable land. Dette er ogsé arealet
der udggr den stgrste relative stgrrelse af samplingsomradet pa omtrentligt 268273, 87 km?2,
efterfulgt af 311, Broad-leaved forest, med et areal pa 211937,35, som trods stgrrelsen,
rummer tildels samme meengde af jordprgver som 312, Coniferous forest, som udggr knap
halvt sa stort et omrade af 111857,03 km?. Omrade 312 har dog flere jordprgver, med
information om ler, silt, sand og coarse fraktionerne i jorden end omrade 311.

3.4 Terren og hgjdemodel for samplingsomradet

Dernzest, og som det sidste element i redeggrelsen af samplingsomradet, er der for figur 3.7
produceret og praesenteret et hgjdekort over caseomrédet. Dette hgjdekort viser terraets
hojde i enheden meter. Hgjderne er opdelt i intervaller af 100 meter i hgjden til og med
500 meter, hvorefter intervallet lyder pa 200. Dette fremgar ogsa af signaturforklaringen
pa kortet. Dataen der udggr hgjdekortet, ogsa kendt som en Digital Elevation Model
(DEM), er distribueret af Geographic Information System of the Commission [2024]. Det
hgjeste omrade i caseomradet er estimeret til at vaere 4379,87 m og laveste punkt pa
cirka —11,8 m. Eksempelvis er flere omrader ner udmundingen af Po-floden i Italien
under havniveau, samt omrader i og omkring Venedig, Marseille i det sydlige Frankrig,
udmundingen ved Ebro-floden i det nordlige Spanien, samt enkelte andre steder. Da hver
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hgjde repraesenterer et areal pa 30 x 30 m kan det derfor ikke vides med sikkerhed, om der
i realiteten er hgjere eller lavere lokationer i samplingsomradet. Derudover er RMSE for
hgjderne 2,9 m, hvorfor den egentligt hgjde kan varierer yderligere [Geographic Information
System of the Commission, 2024|.

I 100 - 200
I 200 - 300
[ 300 - 400 [N 1100 - 1300
B 400 -500 | > 1300 m

~1000000 500000 600000 400000 ~200000 g 200000 00000 500000 1000000 1200000

Figur 3.7. Hgjdekort over samplingsomradet med enheden meter i intervaller som oplyst i
signaturforklaringen. Hgjdekortet ekskluderer objekter som skove, bygninger og lignende, og
formidler derfor kun selve terreenet. Hgjdekortet er endvidere en approksimation af terreenhgjden
med netop de elementer ekskluderet. Data fra [Geographic Information System of the
Commission, 2024].

Histogrammet i figur 3.8 er en undersggelse pa LUCAS punkterne for samplingsomradet,
hvori grafen der sammenlignes mellem antallet af jordprgver per hgjdeinterval og det
samlede areal per hgjdeinterval. Ud fra grafen kan det udledes, sammenlignet med alle de
andre hgjdeintervaller, at hgjdeintervallet ved [1000 — 1050 m) star i kontrast. Denne
kontrast forsteerkes i og med at dette hgjdeinterval udggr en veesentligt mindre del af det
samlede samplingsomrade. Udledt fra denne substantielle repraesentation af denne hgjde,
kan netop denne hgjde fungerer overrepraesenterende for datassettet og dermed hvad der
kommer til at indgéa, og deraf beregnet pa, i modellerne til praediktion af de forskellige
jordparametre.
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Figur 3.8. Analyse af fordelingen af antal jordprover per hgjdeinterval af inkrementer pa 50
meter, hvor op til 50 meter inkluderer alt derunder, og 1500 alt derfra og over.

Folgende tabel 3.5 undersgger distributionen af jordprgver i hgjere detalje for hver
undersggte jordparameter. Et stort omrade af det totale samplingsomrade er under 500
meters hgjde, og derover er arealerne gradvist mindre. Ved 1500 m og opefter ses der igen
et stort areal, som dog har lille jordprgvemaessig repraesentation.
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Tabel 3.5. Distribution af jordprgver taget per hgjdeintervaller af 50 meter. Tabellen viser
distributionen for den enkelte jordparameter, men hvor ler, silt, sand og coarse er grupperet i
kategorien Soil Fractions kolonnen.

) . Soil pH CaCl, Ox Al &
Elevation Area km Fractions ocC BD CaCO; EC & H,0 N P K Fe
86 124 361 442 442 439 331 440

100 133 323 427 427 427 288 427

150 110 283 395 395 395 264 395 79
200 123 265 398 399 399 250 399 72
250 81394.56 74 104 273 425 425 425 269 425 73
300 73311.77 90 412 17 267 383 383 383 237 383 56
350 65053.44 89 473 88 234 350 350 350 210 350 45
400 60889.27 80 509 77 228 323 323 323 192 323 56
450 55869.56 72 540 70 168 256 257 257 157 257 35
500 50423.57 79 585 59 159 235 235 235 145 235 34
550 | 47400.12 83 234 69 150 235 235 235 139 235 32
600 | 46483.89 71 214 56 147 215 215 215 129 215 24
650 46541.73 [R61] 253 83 199 255 255 255 154 255 39
700 | 47458.49 90 325 84 254 325 325 325 211 325 49
750 50001.21 76 374 104 304 378 378 378 250 378 56
800 47863.44[ 66 342 124 261 346 346 346 252 346 62
850 | 44737.78 70 343 98 275 345 345 345 253 345 61
900 | 40768.91 82 302 89 216 302 302 302 205 302 42
950 34900.43 75 235 173 236 236 236 161 236 37
1000 | 30852.96 105 218 218 217 149 218 26
1050 | 28052.93 42
1100 | 24047.25 546 546 546 278 42
1150 | 21 ‘ 442 442 442 236 27
1200 434 408 133 313 412 412 412 228 412 28
1250 374 338 142 250 338 338 338 182 338 16,

246 246 246
170 170 170

I tabel 3.5 er jordparametrene ler, silt, sand og coarse parametrene af LUCAS dataseattet
grupperet i samme kolonne ved navn Soil Fractions, og ligeledes er pH H0 og pH CaCls,
samt Ox Al og Ox Fe for de respektive kolonner. I forleengelse af distributionen af prgver
som vist jeevnfgr figur 3.8 kan det ses for jordparametrene ler, silt, sand og coarse, at i
hgjden under 1000 m er tildels underrepraesenteret relativt til meengden og distributionen
af prover foretaget for de andre jordparametre. Af dataseettet kan det derfor udledes,
at der kan veere en sarligt hgjere detaljeringsgrad for ler, silt, sand og coarse i hgjderne
over 1000 m. Hvad denne distribution netop kan pavirke, er eventuelle mgnstre der kan
udledes mellem forskellige kombinationer af uatheengige input parametre, herunder klima,
CORINE, satellit mv., og malte indhold af de naevnte fire jordparametre.
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Jordbundens
sundhedsparametre

I projektets koncept er jordens sundhed baseret pa en raekke sundhedsparametre eller
sundhedsindikatorer. En sundhedsindikator udggr en veesentlig delmaengde af faktorer,
der er med til at kvantificere jordens sundhed. Hver indikator repraesenterer specifikke
egenskaber ved jorden, der giver indsigt i dens evne til at opretholde sunde gkosystemer,
understgtte plantevaekst, og bevare vigtige jordfunktioner sdsom afdreening, iltning og
neeringsstofcyklusser. Sundhedsindikatorerne er derfor afggrende for at forsta de forskellige
aspekter af jordens sundhedstilstand, og nar de analyseres samlet, kan de danne et samlet
billede af jorden som helhed.

I projektets koncept er disse sundhedsindikatorer beregnet pa baggrund af jordens
fysisk-kemiske egenskaber, som kan kvantificeres. De kan bl.a. omfatter blandt andet
jordens tekstur (f.eks. ler-, silt- og sandindhold), plantetilgeengelig porgsitet, surhedsgrad
gasdiffusivitet og hydraulisk ledningsevne. En samlet analyse af disse parametre kan give
en indikation af, hvordan jorden vil reagere under forskellige forhold, sdsom nedbgr og
tgrring, samt hvordan den understgtter biologisk aktivitet. Det er derfor vigtigt at overveje
blandt andet afdreeningsevne og iltningsevne som centrale sundhedsindikatorer, da disse
er afggrende for mikroorganismer og plantergdderne, da disse har brug for adgang til ilt
for at kunne fungere optimalt [Buckingham, 1904, 1907; Ashman og Puri, 2002|.

Desuden spiller jordens organiske indhold en veesentlig rolle i lagringen af kulstof og
opbygningen af jordaggregater. De organiske materialer, der nedbrydes til humus, fremmer
dannelsen af stabile aggregater, som forbedrer jordens struktur. Disse aggregater gger
jordens evne til at modsta erosion, forbedrer vandinfiltrationen og ggr jorden mere
produktiv. En velstruktureret jord med stabile aggregater er ogsa mere modstandsdygtig
over for menneskelige aktiviteter som intensiv dyrkning og klimasendringer [Schjgnning
et al., 2009].

I dette kapitel vil der blive fokuseret pa disse aspekter, for at vurdere hvordan jordbundens
sundhedsparametre er kvantificerbare og kan beregnes for en given jordbund. samt hvordan
sundhedsindikatorene hver iseer udggr en delmaengde af jordens samlede sundhedstilstand.

4.1 Jordens grundlaeggende fysio- og hydrologiske
egenskaber
Jordens sundhed bestemmes af mange indikatorer, som er vigtige at kende for at

kvantificere eller give en vurdering af, for at kunne give en vurdering af sundhedstilstanden
i jordbunden. Der findes forskellige typer indikatorer, herunder fysiske, biologiske og
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kemiske [Rakshit et al., 2020, s. 221, 244|. Blandt de fysiske indikatorer er volumenveegt,
porgsitet, aggregatstabilitet og temperatur [Minnesota Pollution Control Agency, 2022b].
De biologiske og kemiske indikatorer inkluderer organisk indhold, samt toksiske stoffer og
tilgaengelige neeringsstoffer, som desuden afhaenger af jordens surhedsgrad (pH) [Minnesota
Pollution Control Agency, 2022a].

Til at bestemme jordens sundhed, er en af de seerlige indikatorer der bgr undersgges jordens
volumenveegt py, |g torstof/em? jord|, som netop beskriver det proportionelle forhold
mellem jordens vaegt og dets volumen, og er endvidere en sigende parameter af jordens
volumenindhold af partikler V}, [db/ds|. Formlen for at beregne volumenvaegt lyder generelt
som folgende ligning 4.1. Heri er My torveegten af en jordprgve, og V; er jordenprgvens
samlede volumen [Loll og Moldrup, 2000, s. 11].

(4.1)

Jordens partikeldensitet ps [g torstof/em3 torstof] defineres ofte til at veere mellem 2,65
- 2,67 g/cm?, da de fleste jorde typisk har en partikeldensitet mellem 2,6 og 2,7 afheengigt
af jordtekstur-klassificeringen. Jordens partikeldensitet beregnes som via ligning 4.2, hvor
Vs er volumen af jordens partikler [Loll og Moldrup, 2000, s. 11].

M
Vs

pe = (4.2)

Endvidere pavirker indholdet af organisk materiale partikeldensiteten ved at formindske
den [Loll og Moldrup, 2000, s. 11|, [Minnesota Pollution Control Agency, 2022b].
Partikeldensiteten er relevant i forhold til bestemmelse af jordens partikelvolumen
[em? partikler /em? jord], som blandt andet kan beregnes ved kendskabet til bade jordens
volumenveegt og partikeldensitet, og lyder som vist i ligning 4.3 [Loll og Moldrup, 2000, s.
11].

Pb
Vp=— 4.3
p="2 (1.3

Hvor jordens partikelvolumen kan bruges til at beregne jordens totalporgsitet, ¢
[em? porer/em? jord], som anvist i ligning 4.4 herunder [Loll og Moldrup, 2000, s. 11].

b=1-V, (4.4)

4.2 Aggregatdannelse og Dexter Ratio

Yderligere atheenger jordens sundhed af dens modstandssygtighed overfor klimasendringer
og menneskelig aktivitet, seerligt i forhold til at vedligeholde det organiske stofindhold
(OM) i jorden, der sammen med sméa mineralske partikler som ler, er med til at danne
jordaggregater og opretholde jordens struktur. Dyrkning af marker er med til at mindske
OM-indholdet i jorden, og kan i leengden lede til en nedbrydning af jordaggregaterne
og dermed en lgsrivelse af lerpartiklerne. Dette kan potentielt lede til, at lerpartiklerne
herefter udvaskes eller eroderes fra jordbunden, og manglen pa ler kan samtidig mindske
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teersklen for aggregatdannelse og potentialet for lagring af organisk kulstofindhold (OC) i
jorden [Schjgnning et al., 2009].

Dexter et al. [2008] undersggte hvordan OC-indholdet i en jord péavirker dets fysiske
egenskaber, seerligt aggregatdannelsen mellem ler (< 20 pm), og organisk kulstof, OC.
Heraf har de vist, at mange dyrkbare jorde har en ratio, n, mellem jordens lerindhold i
veegtprocent, L [g ler g jord] og OC [g C' g jord] pa over 10 [Schjgnning et al., 2010].

Det antages at der er et forhold mellem organisk stof (OM) og organisk kulstof (OC) med
en ratio pa (OM/OC) =1, 724% [Dexter et al., 2008]. Det svarer til 1 kg OM for hver
10/1,724 = 5,8 g ler.

Baseret pa resultaterne fra studiet af Dexter et al. [2008], er jorde med L/OC > 10
umeettet med OC, hvilket betyder, at der er risiko for at leret derfor ikke kan indga
i komplekse aggregater. Jorde med en Dexter ratio n = L/OC péa over 10 (eller
L/OM > 5,8), indikerer dermed, at jorden har for lidt organisk kulstofindhold i forhold
til lerindholdet [Schjgnning et al., 2009], [Dexter et al., 2008].

4.3 Jordens plantetilgeengelige vand

Porehulrummene varierer i stgrrelse, og deres stgrrelse er med til at bestemme bade
vandretentionsevnen og ledningsevnen af luft i jorden. I de smd porehulrum holdes vandet
teet ind pa jordpartiklerne, hvor overfladespeendingen og adheesionen er for steerk til, at
planterne kan opsuge vandet. I modsasetning er kapilleerkreefterne svage nok til at vandet
draenes hurtigt i de store porer, hvorefter de fyldes med luft, og bidrager til jordens iltning
[Ashman og Puri, 2002, s. 38-39] De mellemstore porer pa mellem 30 og 0,2 um (se figur
4.1) er sma nok til at kapilleerkraefterne holder pa vandet, og er samtidig store nok til,
at planter kan suge vand ud af dem. Derfor anses volumen i de mellemstore porer som
plantetilgeengelige vand (PAW), og beskriver maengden af vand mellem markkapacitet 0.
(pF 2) nar jorden er meget vad, hvilket gor det let optageligt for planter, og visnegrense
Owp (PF 4,2) hvor planterpdderne visner pa grund af vandmangel [Ashman og Puri, 2002,
s. 121]. Pa figur 4.1 er der opstillet et eksempel pa en vandretentionskurve, som viser
hvordan vandets trykpotentiale pF péavirker jordens vandindhold, heraf at det falder i takt
med at pF stiger.
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Figur 4.1. Vandretentionskurven viser forholdet mellem jordens vandindhold og sugetrykket
pF. Jorden er vandmaettet, 6, ved pF 0; markkapacitet 0¢. er ved pF 2; visnegreensen 8,,, er ved
pF 4,2; og jorden er luft-tgr 6, ved pF 6. Jordens evne til at tilbageholde vand athsenger primeert

af porernes stgrrelse. Air entry beskriver sugetrykket, hvor de fgrste porer begynder at draene

[Loll og Moldrup, 2000, s. 23].

Det vil sige, at hvis en jord er vandmaettet 5 (pF 0), vil de store porehulrum veere de
fgrste, der udtgmmes for vand gennem dreening ved hjzlp af gravitationskraften, indtil
jorden nar markkapacitet 0. (pF 2), svarende til 10 kPa (1 m vandsgjle). Plantergdderne
kan yderligere suge vandet op fra jorden ned til visnegreensen 0, tilsvarende til et
porevandstryk pa pF 4,2 eller 1500 kPa (150 m vandsgjle). Herefter (> pF 4,2) vil vandet
kun veere tilbage i de sma porehulrum, hvor planters sugeevne er for svag til at optage
vandet og derfor er uoptageligt for planterne. Ved pF 6 klassificeres jorden som veerende
luft-ter 6,., og hvor vandindholdet ikke kan mindskes yderligere, og hvor det resterende
vand sidder helt teet pa jordpartiklerne grundet adheesion [Ashman og Puri, 2002, s. 44],
[Loll og Moldrup, 2000, s. 23]. I folgende figur 4.2 ses en skitsering over vandmolekylernes
evne til at adsorbere til jordpartikler og hinanden via intermolekyleere effekter, ved tre
forskellige grader af vandindhold; herunder vandindholdet ved fuldkommen maetning (pF
0), indholdet ved markkapacitet (pF 2) og indholdet ved visnegreensen (pF 4,2).
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Figur 4.2. Skitse af vandets absorptionsevne til jordpartikler ved forskellige niveauer af
vandindhold; vandmaettet, markkapacitet og visnegreensen, svarende til sugetryk pa henholdsvis
pF 0, pF 2 og pF 4,2. Kilde: [Datta et al., 2018].

cm?® vand
cm3 jord
anvist i ligning 4.5, hvor der kendes til vandindholdet ved bade visnegraensen (6., pF 4,2)
[%] samt vandindholdet ved markkapacitet (6., pF 2) [%]. Denne formel er
givet, eftersom 0,,, indikerer vandindholdet for den nedre graense, hvilket vil sige, hvor

Jordens plantetilgeengelige vand (PAW) | | kan som udgangspunkt beregnes som

plantergdderne typisk ikke laengere kan opsuge vandet i jorden. 6. markerer den gvre
greense, da overskydende vand pavirkes for nemt af tyngdekraften og derved draenes relativt
uhindret afhaengigt af jordteksturen. 6. beskriver med andre ord den gvre graense, for hvor
plantergdderne kan né at optage vand [Minnesota Pollution Control Agency, 2023].

PAW = 07, — O (4.5)

Da der skal kendes til bade 0. og 0., for at estimere plantetilgeengeligt vand (PAW), kan
ligning 4.6 anvendes, hvortil koefficienterne for 12 specifikke pF er defineret i fglgende tabel
4.1. Koefficienter til estimering af volumetrisk vandindhold [em3/em?] for de specifikke
pF er estimeret pa baggrund af 43 jordprgver taget i bade Missouri og South Carolina i
USA, ved brug af parametrene ler [%], silt |%], sand [%], organisk materiale (OM [%]) og
volumenveegt (py, [g/cm?]) [Gupta og Larson, 1979, s. 1633].
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Tabel 4.1. Oversigt over de forskellige koefficienter som indgar i ligningen for praediktion af
volumetrisk vandindhold [em?/cm?] i ligning 4.6 ved specifikke vandtryk, og hvor
pF =log,,(|kPal * 10). Ligningerne er udarbejdet med udgangspunkt i folgende
partikelstgrrelser; ler = < 0,002 mm, silt = 0,002 — 0,05 mm og sand = 0,05 — 2,0 mm, med
udgangspunkt i jordprgver foretaget i South Carolina, USA [Gupta og Larson, 1979, s. 1634].

Matric Correlation
Regression Coefficients
Potential Coefficient
pF kPa |ax10® bx103 ¢x10° dx10® e x 10 R
1,6 -4 7,053 10,242 10,070 6,333 -32,120 0,950
1,85 -7 5,678 9,228 9,135 6,103 -26,960 0,959
2 -10 5,018 8,548 8,833 4,966 -24,230 0,961
2,3 -20 3,890 7,066 8,408 2,817 -18,780 0,962
2,52 -33 3,075 5,886 8,039 2,208 -14,340 0,962
2,78 -60 2,181 4,557 7,557 2,191  -9,276 0,964
3 -100 1,563 3,620 7,154 2,388  -5,759 0,966
3,3 -200 0,932 2,643 6,636 2,717 -2,214 0,967
3,6  -400 0,483 1,943 6,128 2,925  -0,204 0,962
3,85 -700 0,214 1,538 5,908 2,855 1,530 0,954
4 -1000 0,076 1,334 5,802 2,653 2,145 0,951
4,18 -1500 | -0,059 1,142 5,766 2,228 2,671 0,947

Folgende figur 4.3 viser et 1:1 diagram for preecisionen af tre specifikke ligninger for pF
1,6, 2,52 og 3,85, hvor der for dem alle opnéas en R pa mindst 0,95. Heri er anvendt netop
koefficienterne som anvist i tabel 4.1, og testet pa 61 jordprgver taget i Missouri [Gupta
og Larson, 1979, s. 1633-1635|.

Som Gupta og Larson [1979] konkluderer pa resultaterne regressionerne giver, kan de
udviklede regressioner veere brugbare til at estimere plantetilgeengeligt vand (PAW) eller
hydraulisk ledningsevne for jorde med en fornuftig preecision alene ud fra de anvendte
jordparametre, som blandt andet vist i ligning 4.6. Dog bemserkes det ogsé, at der
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pa baggrund af statistik udfert pa regressionsanalyserne som vist i figur 4.3, for alle
regressioner, eksisterer et potentielt konstant bias, eftersom skeeringspunkterne («) ikke
er nul for nogle af regressionerne. Denne bias bemaerkes dog til at kunne veere pa grund
af méaden jordprgverne er behandlet pa [Gupta og Larson, 1979, s. 1634-1635|.
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Figur 4.3. Et 1:1 diagram der viser forholdet mellem preedikteret og malt vandindhold, for pF
1,6 (0,04 bar), pF 2,52 (0,33 bar) og pF 3,85 (7 bar), for 61 jordprgver taget i Missouri i USA
[Gupta og Larson, 1979, s. 1633-1635].

Med koefficienterne som oplyst i tabel 4.1 kan de anvendes til at preediktere for
vandindholdet [em3/em3] ved det enkelte potentielle vandtryk, ved kendskab til
jordparametrene ler, silt, sand, organisk materiale (OM) og volumenveegt (p), og derefter
blot at indsaette koefficienterne péa deres respektive pladser i folgende ligning 4.6 [Gupta
og Larson, 1979, s. 1633|.

Op =a-Sand+0b- Silt +c-Ler +d-OM +e- py (4.6)

Folgende ligninger 4.7 og 4.8 er ligninger til estimering af jordens vandindhold ved
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henholdvist 10 kPa og 1500 kPa (pF 2 og 4,2), med udgangspunkt i koefficienterne som
beneavnt i tabel 4.1 og dem indsat pa de respektive pladser som anvist i ligning 4.6 [Gupta
og Larson, 1979, s. 1633-1634|.

wp = —0,000059-Sand+0,001142- Silt+0,005766- Ler+-0,002228-OM +0,02671-p, (4.7)

0. = 0,005018- Sand+0,008548 - Silt+0,008833- Ler+0,004966- OM +—0,2423- p, (4.8)

Hvor OM [g/100g] bestemmes ved at omregne OC' [g/kg] til procent via folgende ligning,
saledes bade 6, og 0. kan beregnes. Det antages at %—]g forholdet er 1,724 [Dexter et al.,
2008].

~ OC|g/kg]-1,724

OM[%) = 2 (4.9)

4.4 Geniltning af jorden

Udover det planteoptagelige vand er transporten af luft og ilt i jorden afggrende for bade
planters veekst og jordens sundhed. Dette blev tidligt i 1900-tallet undersggt af Edgar
Buckingham, som veesentligt ggede forstaelsen af vand- og luftbevaegelser i jorden. I sine
undersggelser fandt Buckingham [1904], at gasdiffusiviteten i jord primeert atheenger af
jordens tekstur, struktur og kompakthed. Buckingham konkluderede i gvrigt, at luftens
strgmningshastighed kan bestemmes ud fra jordens volumetriske luftindhold, med fglgende
ligning;:

€ }zey—@c (4.10)

Her er 6, den mattede vandindholdskapacitet, og 6. er jordens markkapacitet.
Buckingham opdagede, at gasdiffusiviteten i jord er proportional med jordens luftindhold
i anden potens, og formulerede derfor geniltningsfunktionen som:

2. (4.11)

Hvor D[m?/s] er diffusionskoefficienten i jorden, og D,[m?/s] er diffusionskoefficienten i
fri luft. Da luftindholdet ved 6y, eller pF 2 svarer til —100 em H>O matrixpotentiale, kan
gasdiffusiviteten ved dette matrixpotentiale ogsa udtrykkes som D(p, 100)/D,.

Denne ligning kan relateres til Adolf Fick’s lov om diffusion, der beskriver, hvordan gasser
bevaeger sig fra omrader med hgj koncentration til omrader med lav koncentration. Fick’s
fgrste lov beskriver gasdiffusion gennem et medie som:

dc

J=—-D —
dx

(4.12)

Hvor J er diffusionsfluksen (meengden af gas per tidsenhed), D er diffusionskoefficienten

(gasdiffusiviteten) og % er koncentrationsgradienten, eller hvordan endringen i en

koncentration afhsenger af afstanden.
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I forhold til gasdiffusion i en jord betyder det, at jo hgjere gasdiffusivitet (D) i jorden, desto
hurtigere kan ilt bevaege sig gennem jordens porer og na planternes rgdder. Buckingham’s
ligning, DQD = €2, beskriver at der er et simpelt forhold mellem gasdiffusivitetskoefficienten
og en jord og jordens volumetriske luftindhold, hvilket indikerer en steerk afhsengighed
af jordens luftfyldte porer for effektiv gasdiffusion. Dette understreger vigtigheden af
porgsitet og strukturel integritet i jorden for at sikre tilstreekkelig ilttilfgrsel [Buckingham,
1904; Loll og Moldrup, 2000].

Flere observationer har vist, at gasdiffusiviteten pavirker koncentrationerne af ilt, COa,
metan og nitrat i jorden, og at jorden generelt bgr have en gasdiffusionskoefficient
tilsvarende til over 2% (DQO > 0,02) i forhold til fri luft for at sikre en tilstreekkelig geniltning
af jorden, hvilket svarer til et volumetrisk luftindhold pa ca. € > 0,15.

Dette papeger, at jordens strukturelle egenskaber og gastransport er afggrende for jordens
sundhed og planters vaekst, og hvordan gasdiffusion pavirkes af sendringer i jordens
porgsitet.

I senere studier opdagede Buckingham [1907] desuden, hvordan kapilleerkraefter pavirker
vandets bevaegelse i jorden, og hvordan porevandstrykket (pF) bestemmer vandindholdet
og afdraeningen af vand. Buckingham definerede kapilleervandet som den maengde vand,
der drezenes ud af en vandmeettet jord udelukkende pa grund af tyngdekraften, uden
fordampning.

Han sammenlignede jordens porer med kapilleerrgr, der tillader vand at beveege sig opad,
ligesom vand kan beveege sig opad i et stykke papir, hvilket betyder, at jorden lige over
grundvandsspejlet kan have et vandindhold over markkapacitet. Kapilleervandet svarer
til de porer, der fyldes med luft ved markkapacitet, 6. (se figur 4.1, 4.2). Buckingham
observerede ogsé, at nar jordens vandindhold falder, mindskes den hydrauliske ledningsevne
tilsvarende. Jordens afdraening afheenger derfor ogsa af det volumetriske luftindhold, €, som
kaldes den effektive porgsitet.

For bade gasdiffusivitet og afdreening er det derfor gnskeligt, at den luftfyldte porgsitet
ved markkapacitet, 0., er € > 0,15 for at sikre en hensigtsmaessig afdreening og ilttilfgrsel
i jorden [Loll og Moldrup, 2000; Buckingham, 1907].

4.5 Hydraulisk ledningsevne

Derudover har jordens hydrauliske ledningsevne (K) ogsa en rolle i forhold til jordens
sundhed og stabilitet. Elementer det har indflydelse pa eller beretter om, er blandt
andet hvor nemt vandet bevaeger sig igennem jordsgjlen og derved hvor frit det lgber.
Eksempelvis, hvis vandet ikke kan infiltrere ned og igennem jordsgjlen, kan det blandt
andet forgge risikoen for at jorden i rodzonen, dvs. jorden omkring plantergdderne
i variende dybder, bliver vandmeettet |[Bradford et al., 2008, s. 103 |. Afheengigt
af jordens vandmeettethed, kan det potentielt forarsage skadelige niveauer af stress for
planter, hvoraf tolerance-teersklen dog kan variere afheengigt af plantens tilpassethed.
En vandmeettet jord kan netop over tid udvikle hypoxi, mangel pé ilt, hvilket kan veere
skadeligt for plantergdder, og i forleengelse hele planten, da nogle plantearter absorberer ilt
fra jorden via deres rgdder. Derudover kan en vandmaettet jord ogsa have implikationer for
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planternes evne til at absorbere ngdvendige neeringsstoffer [Xu et al., 2024, s. 2877-2880].
Ligeledes kan manglen péa tilgeengeligt vand i rodzonen ogsa veere skadeligt for planternes
levedygtighed. Derudover kan for lav hydraulisk ledningsevne i jorden ogsa medfgre til
udvaskning af ngdvendige neeringsstoffer for planter, da majoriteten af vandet kan blive i
overfladen, oplgse naeringsstoffer, og fjerne dem fra jorden igennem overfladeafstromning
eller lignende. I forleengelse af overfladeafstromning, kan lav hydraulisk ledningsevne ogséa
medfgre til forgget erosion af jordoverfladen, hvorfor ogsd jordens fysiske helbred kan
péavirkes [Meter Group, ud.]. I folgende tabel 4.2 er specifikke intervaller for K4 givet en
klassifikation i forhold til dets draeningsevne og fungerer som teerskelveerdier i forhold til
netop at kunne give en vurdering af jordbundens sundhed i forhold til dreening.

Tabel 4.2. Definitioner af klassifikationer for specifikke intervaller af maettet hydraulisk
ledningsevne (Kyq¢), hvor klassifikationerne beskriver jordens dreeningsevne [Julia et al., 2021, s.

2].
Description of Saturated
Saturated Hydraulic
Range of Log Ky Values | Hydraulic Conductivity
Conductivity Range (um/s)
Class
<0,01 <-2 Very low
0,01 -0,1 -2 to -1 Low
0,1-1,0 -1to 0 Moderately low
1,0 - 10 0tol Moderately high
10 - 100 1to 2 High
>100 >2 Very high

Af tabel 4.2 fremgar det eksempelvis, at ved en Kgu 1 spendet 10 — 100 pum/s
(High) klassificeres som veerende af hgj konduktivitet. En ledningsevne i denne skala
indikerer en veldrsenende og typisk hovedsageligt sandet jord. Ved en ledningsevne i pa
10—100 pm/s, kan vandet passere tildels problemfrit igennem jordsgjlen, hvorved risikoen
for vandmeaetning af jorden er minimal og samtidigt med god geniltning, hvilket kan veere
fordelagtigt for flere planter. I klassen under for intervallet 1,0 — 10 um/s (Moderately
high) ses typisk jorde i "loam" kategorien, hvilket typisk anses for veerende en optimal
jordkomposition for planter. Disse jorde holder bade bedre p& vandet, men har fortsat en
god dreeningsevne til at undga lange perioder med for hgj grad af vandmeetning over for
lange perioder. Jorde med K4 af klasserne High og Moderately high kan derfor anses som
typisk vaerende sunde jorde. Darlige jorde ligger udenfor dette interval, da draeningsevnen
enten er for hgj, eller for lav, hvor problemer som vandmeaetning, hypoxi, erosion eller
lignende kan udvikle sig [Julia et al., 2021, s. 2|, [Meter Group, ud.].
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Folgende pedotransfer ligning 4.13 anvendes til at estimere Ky, [mm/h], hvori organisk
materiale (OM) omregnes fra organisk kulstof (OC) via ligning 4.9. Ligning 4.13 er udviklet
pa baggrund af i alt 3372 jordprgver, hvoraf 3193 ogsa har undersggt for organisk materiale,
pa den Iberiske Halvg, der deekker et bredt speend af forskellige jord arter. Ligningen
er endvidere en udvikling pa pedotransfer funktioner udviklet for specifikke undersggte
jordtyper, hvor denne er en generaliseret ligning, der opnar en R? pa 0,715 pa de testede
jordprgver, med en RMSE péa 0,7484 hvoraf standardafvigelsen ligger pa 0,356 |Ferrer
Julia et al., 2004, s. 260-271 |.

Kosqt = —4,994 4 0,56728 - sand — 0,131 - clay — 0,0127 - OM (4.13)

4.6 Toleranceintervaller for planter i forhold til jordens
surhedsgrad

Jordens surhedsgrad, der méles som pH-veerdi, er en vaesentlig faktor for jordens sundhed,
da den pavirker bade de kemiske og biologiske processer i jorden. pH-veerdien, som
maéles i jordvandet, reflekterer koncentrationen af hydrogenioner (HT), hvor jo stgrre en
koncentration af H™-ioner, des staerkere er syren. Dermed kan surhedsgraden i en syre
males ved brug af pH, der er en logaritmisk skala baseret pa koncentrationen af H™-ioner
i en oplgsning [Ashman og Puri, 2002, s. 58 |. Surhedsgraden maéalt ud fra pH-skalaen
spender fra 0 (meget sur) til 14 (meget basisk), mens en pH-veerdi pa 7 betegnes som
neutral, se figur 4.4.

Increasingly acid Increasingly alkaline
Neutral >
1

1 2 3 14 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

A

Acid 1 Ideal pH range Alkaline
. I for plant growth
No plant growth possible below
- pH 3.7
Slightly acid Slightly alkaline
Increasingly too acid Increasing alkalinity
for sensitive plants leads to some plant nutrients

becoming unavailable

Figur 4.4. Generel pavirkning af pH pa planter for hele pH skalaen, eksempelvis heemmer bade
for hgj og for lav pH planteveeksten. Figur fra [NSW Department of Primary Industries, 2000, s.
1]

Jordens surhedsgrad kan ogsa bruges som indikator for hvilke kationer, der er bundet til
jordens partikler eller oplgst i jordvaesken, hvor de er tilgaengelige for planter. Kationer er
ogsé kendetegnet som positivt ladede ioner i jorden, som tiltreekkes af de generelt negativt
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ladede overflader i jordens partikler. Heraf vil forskellige mineraler og naeringssalte have
varierende tiltreekningskraft, atheengigt af jordveeskens pH-veerdi [Ashman og Puri, 2002,
s. 58-59 |. En generalisering af naeringsstoffernes tilgaengelighed i jordvaesken for planter
er illustreret i figur 4.5
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MANGANESE

COPPER & ZINC

MOLYBDENUM

ALUMINIUM

3.0 3.5 4.0 4.5 5.0 5.5 6.0 6.5 7.0 7.5 8.0 8.5 9.0
pH (CaC1y,)

Figur 4.5. Effekten graden af pH har pé specifikke naeringsstoffer i jorden og hvordan de
reagerer i forhold til pH. Tykkere linjer indikerer hgjere tilgeengelighed. Figur fra [NSW
Department of Primary Industries, 2000, s. 3 |.

Surhedsgraden har direkte indflydelse pa plantevaekst, og forskellige plantearter har
specifikke pH-krav for effektiv naeringsstopoptagelse, se figur 4.6. En pH-veerdi uden for
det optimale interval kan hseemme planternes evne til at optage fgde, bestaende af dens
essentialle mineraler og naeringssalte, hvilket kan resultere i veekstproblemer og i forbindelse
med landbrug kan dette give et reduceret udbytte. De fleste afgrader kreever en pH-veerdi
teet pa neutral for optimal veekst, mens visse planter foretrackker en mere sur jord, hvor der
er mindre konkurrence for fgden. For at optimere planteveeksten er det derfor ngdvendigt
at overvage og justere jordens pH-veerdi efter behov. Justering kan foretages ved at tilseette
kalk for at heeve pH-veerdien i sur jord eller svovl for at seenke pH-veerdien i basisk jord

42



4.6. Toleranceintervaller for planter i forhold til jordens surhedsgrad Aalborg Universitet

[NSW Department of Primary Industries, 2000; Ashman og Puri, 2002].

Il CROPS pH (CaCly) PASTURE
3 4 5 6 7 8 9
Barley:
Schooner & Yerong
O'Conner & Skiff E
Brindabella
Clover:

Balansa, Berseen & Persians
| l Red, Caucasian & Kenya
| l Haifa white & Subterranean

Canola
Cereal Rye
Chickpeas
Faba Bean
Linseed
Grasses:

Cocksfoot
| l Couch
| | Buffel
| l Kikuyu

l | | Tall wheatgrass
l ‘ l red grass (Wagga)
l | l wallaby grass (D. Linkii)
l | l consul love grass
| | | perennial ryegrass
Lupins:
Narrow leaf
Broad leaf (Albus)
Lucerne
Maize #
Phalaris
Millet #
Serradella (Yellow & Slender)
Trticale
Oats
Sorghum
Soybeans
Wheat:
Durum
Rosella & Janz
Diamondbird

Figur 4.6. Toleranceintervaller for mellem planter og pH-niveau. Den generelle konsensus er,
at pH > 7,5 gor essentielle naeringsstoffer utilgeengelige, der de kan binde sig til andre ioner i
jorden, og derved bliver inerte og uoptagelige. Figur fra [NSW Department of Primary
Industries, 2000, s. 2 |.

I LUCAS-datasattet er der udvalgt kun at maéle indholdet af specifikke neseringsstoffer
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i jorden, herunder de mest afggrende neeringsstoffer for planteveekst, i form af
makrongeringsstofferne nitrogen, fosfor og kalium, som helst skal veere til radighed i store
nok maengder for optimal planteveckst. Derudover fokuseres ogsé pa mikrongeringsstoffet
jern, som planter kun skal optage i smé maengder, samt aluminium der er toksisk overfor
jordens biologi. I de kommende afsnit vil der komme flere detaljer for disse stoffers
plantetilgeengelighed og pavirkning pa plantevaekst.

4.7 Elektrisk konduktivitet

Jordens elektriske konduktivitet (EC) er en vaesentlig indikator for jordens evne til at
lede en elektrisk ladning. FEC' pavirkes af faktorer som jordfugtighed, mineralindhold,
temperatur og mengden af ioner i jorden. lonerne omfatter oplgste salte i jorden, der
fungererer som naeringsstoffer for planterne, hvoraf de mest almindelige er calcium (Ca™™),
magnesium (M g*+), kalium (K*), ammonium (N H;") og hydrogen (H ™) [Atlas Scientific,
2023|.

EC kan derfor agere som en proxy eller indikator for koncentrationen af oplgselige salte
i jorden, der netop kan péavirke neeringsstoftilgeengeligheden for planter. Ved at maéle
EC-niveauet i jorden kan det dermed hjslpe med at vurdere jordens saltindhold og give
indsigt i potentielle problemer sasom jordkomprimering og dreening. Dermed pavirker EC
ogsa plantesundheden indirekte, og kan derfor fungere som en proxy for symptomer pa
naeringsstofmangel eller saltstress, hvoraf for hgje niveauer kan fgre til osmotisk stress,
mens for lave niveauer kan begreense tilgeengeligheden af essentielle neeringsstoffer. [Atlas
Scientific, 2023].
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Tabel 4.3. Liste af forskellige afgroder og deres optimale EC-intervaller (méalt i [mS/cm]) for
planteveekst, eller hvor planten bedst kan tilpasse sig uden det heemmer dens vaekst [Gong, 2022].

Crop Min | Max | Crop Min | Max
African Violet 1,0 1,2 | Lavender 1,0 1,4
Asparagus 1,4 1,8 | Leek 1,6 2,0
Anthurium 2,0 2,5 | Lettuce Fancy 0,3 0,8
Balm 1,0 1,4 | Lettuce Head 0,6 1.4
Banana 1,8 2,2 | Melons 1,0 2,2
Basil 1,0 1,4 | Mint 1,0 1,4
Beans 1,8 | 2,5 | Mustard/Cress 12| 24
Beetroot 1,4 2,2 | Onion 1,8 2,2
Blueberry 1,8 2,0 | Parsley 0,8 1.8
Broccoli 1,4 2,2 | Passion Fruit 1,6 2.4
Bromeliad 0,8 1,0 | Pea 1.4 1.8
Brussel Sprout | 1,8 2,4 | Pumpkin 1.4 24
Cabbage 14 2,4 | Radish 1,2 2,2
Capsicum 2,0 2,7 | Rhubarb 1,6 2,0
Carrot 1,4 2,2 | Roses 1,8 2,6
Cauliflower 1,4 2,4 | Sage 1,0 1,6
Celery 1,5 | 2,4 | Spinach 1,81 35
Chives 1,2 2,2 | Silver-beet 1,8 2,4
Cucumber 1,6 2,4 | Squash 1,8 2,4
Roses 1,8 2,2 | Strawberry 1,8 2,5
Eggplant 1,8 2,2 | Thyme 1,2 1,6
Endive 0,8 1,5 | Tomato 2,2 2,8
Fennel 1,0 1,4 | Turnip/Parsnip | 1,8 | 2,4
Garlic 1,4 1,8 | Watercress 0,4 1,8
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De veerdier, der er praesenteret i tabel 4.3, illustrerer variationen i optimale EC-niveauer
for forskellige afgrgder, og er dermed et godt udgangspunkt for at sikre en god planteveekst.
Hvis EC-niveauet er for lavt eller for hgjt, kan det dermed indikere om planten ikke far nok
eller far for meget neering. Eksempelvis kreever planter som asparges, porre, gulergdder og
lpg EC-niveauer i omradet 1,4 til 2,2 mS/cm for at opné god veekst, mens afgroder som
roser, tomater og spinat kan klare hgjere EC-niveauer, op til henholdsvis 2,6, 2,8 og 3,5
mS/cm. Det er dog tydeligt, at ekstremt hgje eller lave EC-niveauer generelt har negative
effekter for planter [Gong, 2022].

Pa tveers af alle de i tabellen neevnte afgrgder, giver deres gennemsnitlige minimum og
maksimum EC-veerdier et interval pa mellem 1,39 og 2,05 mS/cm, hvilket indikerer, at
dette speend sandsynligvis er det mest optimale for planteveekst generelt. Derfor antages
det, at de fleste planter kan trives inden for dette interval uden at opleve neeringsstofmangel
eller saltstress |Gong, 2022].

Makronaeringsstofferne Nitrogen, fosfor og kalium

Optagelsen af neeringsstofferne nitrogen (N), fosfor (P) og kalium (K) eller pa engelsk,
potassium er alle afggrende for jordens sundhed og optimal planteveekst. N, P og K kaldes
ogsd makronaringsstoffer, idet de udger de mest essentielle neeringsstoffer for planters
fotosyntese, vaekst og helbred. Heraf pavirker jordens pH i vaesentlig grad naeringsstoffernes
oplgselighed, og dermed deres tilgeengelighed for planter [Ashman og Puri, 2002, s. 59-61

]

Nitrogen (N) er et af de vigtigste makroneringsstoffer for planter, og udger ofte den
begraensende faktor for planteveekst. Nitrogen er saerlig vigtig for syntesen af aminosyrer,
proteiner og nukleinsyrer, hvilke er vigtige for alt liv. I jorden er nitrogen primeert
planteoptageligt i sine tre uorganiske former: ammonium (NH ), nitrat (NO3), og i mindre
grad nitrit (NO; ). Ammonium dannes gennem nedbrydning af organisk materiale og er
en positivt ladet ion, der kan optages direkte af planternes rgdder. Pa trods af dette er
ammonium i sig selv mindre tilgeengeligt for planter, og derfor er nitrifikationsprocessen,
hvor (NHI) omdannes til nitrat (NO3 ), afggrende for at gge kveelstoftilgeengeligheden.
Nitrifikationen udfgres af jordbakterier, som trives bedst ved pH-niveauer mellem 6,0 og
7,5 hvor omdannelsen af ammonium til nitrat er mest effektiv. Nitrat (NO3) er den
mest optagelige form for kveelstof, da det er meget mobilt i jordvandet og nemmere kan
absorberes af plantergdderne [Ashman og Puri, 2002; Aciego Pietri og Brookes, 2008, s.
61-86 |.

Fosfor (P) er essentiel for planters fotosyntese, nitrogenfiksering og udggr en vigtig
byggesten for planteveekst. Det er bade et komponent i plantens DNA, og dermed dens
genetiske arvemateriale, samt ATP der driver plantens energioverfarsel og stofskifte. Under
mere sure forhold (pH < 6,0) vil fosfat-ionerne i stgrre grad danne uoplgselige forbindelser
med eksempelvis jern og aluminium og kan fikseres af lermineralerne i jorden, hvilket
yderligere mindsker deres tilgeengelighed. Omvendt kan fosfat under basiske forhold danne
uoplgselige forbindelser med calcium ved pH > 7,5 der ogsa er mindre planteoptagelige.
Derfor er fosfor generelt mest planteoptagelig som et fosfat med formen HoPO, og med
en pH mellem 6,0 og 7,5 [Ashman og Puri, 2002, s. 63 |.
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Kalium (K) er et vigtigt grundstof for planters spalteabninger for indtagelse og frigivelse
af COq og O3 i forbindese med fotosyntese og respiration, er byggesten i mange enzymer,
og ggr planter mere resistente mod sygdomme. Generelt er det kun omkring 1-2% af
jordens lager af kalium, der er planteoptagelig, men kan som regel udskiftes med fikserede
kalium-ioner, dog meget langsomt ved de fleste pH-veerdier. Kalium er generelt tilgeengeligt
over et bredere pH-interval end nitrogen og fosfor, men jordens pH pavirker stadig dets
tilgeengelighed. Seerligt i sure jorde kan plantetilgeengeligheden veere mangelfuld, ved pH
< 6 [Ashman og Puri, 2002, s. 62 |.

Jern og aluminium

Jernindholdet i jorden kan ogsa spille en afggrende rolle i forhold til jordens sundhed med
henblik pa dets plantehospitalitet. Som udgangspunkt er det kun oxideret jern, sdsom
Fe?t og Fet, der er planteoptageligt via absorbtion igennem plantergdderne, men netop
tilstedeveerelsen af Fe-ioner pavirkes af hgj grad af jordens pH, samt indholdet af organisk
materiale, jordfugtighed og jordtemperaturen [ST Biologicals, 2024|, [Mahender et al.,
2019, s. 2-4].

Den generelle dynamik mellem tilgaengeligt jern og temperatur er, at temperaturen blot
pavirker plantens stofskifte, og derved udvikling af rgdder. Men temperature kan ogsa
have et samspil med jordfugtigheden, hvoraf eksempelvis en tgr jord har svaekket evne til at
transportere de ngdvendige nzeringsstoffer og ioner igennem jordsgjlen, og i modsatte ende,
ved for hgj jordfugtighed, kan ugunstige koncentrationer af jern opnas. Generelt opstar
problemer i forhold til tilgeengeligt jern i forbindelse med pH-niveauet [ST Biologicals,
2024], [Mahender et al., 2019, s. 2-4].

Problemet der kan opsta i jorden kemiske komposition ved eksempelvis pH > 7, et basisk
miljg er, at de frie Fe? ioner kan binde sig til andre frie ioner i jorden, som blandt andet
kan veere andre ngdvendige neeringsstoffer. Det vidnes, at blot ved ét trin over neutral
pH kan reducere op til 95% af alt plantetilgeengeligt jern [Mahender et al., 2019, s. 2-4].
Disse nye molekylere forbindelser kan typisk veere uptagelige for plantergdderne, og kan
samtidigt veere sveert nedbrydelige. Syrlige forhold i jorden, ved pH < 5 kan medfgre til
forhgjede koncentrationer af oplgst jern, hvilket kan kulminere i giftige koncentrationer
for planter, hvor for hgje koncentrationer kan medfgre til skade af planteveev, celler,
haemmet rodveekst med videre. Niveauet for hvad der kan klassificeres for sund meengde
af tilgeengeligt jern for plantergdderne, spiller ogsa i sterre grad sammen med jordens
fugtighed, og derfor ogsa jordens hydrauliske ledningsevne (eks. Kyut) men ogsa jordens
pH [ST Biologicals, 2024], [Mahender et al., 2019, s. 2-4].

I en syrlig jord, pH < 5, der er vandmaettet, samtidigt med at der er hgj meengde af
organisk materiale, gges risikoen for udvikling af anaerobiske forhold i jorden, hvilket videre
fgrer til forggede koncentrationer af tilgaengeligt jern, hvilket i for hgje koncentrationer
kan veere af skadelig karakter for planter. For hgje koncentrationer af jern i jorden kan
endvidere pavirke tilgeengeligheden af fosfor og kalium [ST Biologicals, 2024], [Mahender
et al., 2019, s. 2-4].

Som med jern pavirker pH i stgrre grad ogsa tilgeengeligheden af aluminiumioner sasom
APT. Typisk indgar aluminium i molekylaere forbindelser sasom aluminiumsilikater som
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er inaktive i jorden. Dog nedbrydes de forskellige aluminium-forbindelser ved pH < 5,5,
under syrlige forhold, hvorved ioner af aluminium som Al** frigives i jorden, som planter
kan optage. Netop aluminium i denne form er giftig for planter, hvor det kan sveekke
plantens evne til at udfgre fotosyntese, samt gdelegger klorofyl i planteveev, planternes
evne til at optage ngdvendige neeringsstoffer med videre [Munyaneza et al., 2024, s. 1-3 |.
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Indsamling af
inputparametre til
regressionsmodellen

I dette projekt vil flere jordparametre fra LUCAS-dataseettet blive estimeret ved hjelp af
en omfattende regressionsmodel, der bygger pa tilgangen beskrevet af Ballabio et al. [2016].
Dette omfatter en model, der vil inddrage en raekke miljgmaessige faktorer og fjernmalte
data for at udvikle en robust og palidelig metode til preediktion af jordparametre. De
multivariate inputdata, der anvendes i modellen, vil besta af Sentinel-2 satellitbaserede
band og indekser, klimadata, samt forskellige terrszenegenskaber. Ved at kombinere disse
forskellige input, forventes det at modellen kan udnytte styrkerne fra hver af de respektive
datakilder for at lave mere preecise og palidelige praediktioner af jordegenskaberne pa tveers
af caseomradet. Dette kapitel vil introducere de relevante inputdata og forklare, hvordan
de indgar i modellen, med henblik pa at skabe en dybere forstaelse af de variable, der vil
blive brugt til at estimere jordparametrene. Néar de forskellige inputdata introduceres i
regressionsmodellen, anvendes en induktiv tilgang for at finde sammenhaenge mellem de
udvalgte inputdata og observationer. Denne tilgang for at undersgge relevansen af hver
inputparameter, beskrives og analyseres i afsnit 7.1.

5.1 Spektrale signaturer i jorden

I forbindelse med remote sensing er det vigtigt at kende til den spektrale signatur af de
elementer, der gnskes undersggt, da det er ngdvendigt for at studere de mulige forhold
mellem jordens egenskaber og hvad der males med de spektrale band. Jordens spektrale
signatur er hovedsageligt pavirket af faktorer sdsom jordens mineralsammensaetning og
organiske indhold, fugtighed og tekstur [Gholizadeh et al., 2018].

Seerligt jordens indhold af organisk stof og mineralske overflader som ler, der har
kromoforer, hvilket er atom-grupper eller molekyler, der absorberer og reflekterer bestemte
dele af det elektromagnetiske spektrum. En jordprgves spektrale signatur aftheenger derfor
seerligt af hvilke mineraler og dermed de kromoforer, der er tilstede i jorden og deres
indbyrdes sammensattelse. Samtidig kan kromoforerne have overlap i deres spektrale
signaturer, hvilket potentielt kan skabe stgj i de spektrale malinger og derfor ggre det
vanskeligt at vurdere jordens sammenseetning [Ben-Dor, 2002, s. 184-185|.

Seerligt de mineralske partikler i jorden kan variere i sammensaetning og struktur, hvoraf
leret typisk fremkommer efter partiklers forvitring ned til mineralets mindste bestanddele.
Der er fundet visse sammenhang mellem typen af forvitring og de dominerende lermineraler
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i en given jord. Eksempelvis kan mineralet kaolinit, der er en af de mest udbredte
lermineraler, opsta gennem kemisk forvitring af mineraler, med et 1:1 forhold af silicium-
og aluminiumoxider, sasom feldspat eller bauxit og kvarts [Ben-Dor, 2002, s. 186]. I en
jord er lerpartikler med til at holde pa vand og neringsstoffer, da disse sméa partikler
har en meget stor overflade, som de kan hange fast til. Derudover kan ler sammen med
organisk stof indga i jordaggregater, der kan veere med til at skabe en god jordstruktur
og porefordeling i jorden for planteveekst [Loll og Moldrup, 2000]. I figur 5.1 fremgar
forskellige lermineralers spektrale signaturer fra og med det synlige lys, til og med den
kortbglgede infrargde del af det elektromagnetiske spektrum.
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Figur 5.1. Spektrale reflektans signaturer af fem lermineraler [Ben-Dor, 2002, s. 187].

Ud fra figur 5.1 kan det ses, at samtlige lermineraler har en meget lav spektral reflektans i
regioner pa cirka 1,3—1,4 um, 1,8—1,9 pm og 2,2—2,5 ym. Derimod har flere mineraler,
seerligt kaolinit, en hgj reflektans i intervallerne omkring 0,6 — 1,2 ym og 1,5 — 1,7 um,
hvilket passer godt sammen med det rgde, nerinfrargde og kortbelget infrargde (SWIR-
1) spektrale band i Landsat og lignende SWIR band péa Sentinel-2 satellitterne, hvoraf
Sentinel-bandene er opstillet i tabel 5.1 [Ben-Dor, 2002, s. 188-189 |. Derfor antages det,
at disse spektrale band ogsa har en vis grad af sammenhaeng med lermineraler i samtlige
jorde, sa leenge der ikke er for meget spektralt stgj eller uformodede overlap med gvrige

spektrale signaturer.

Udover de mineralske partikler, har det organiske indhold (OM) i en jord ogsd en
stgrre betydning for flere fysiske og kemiske parametre deri, eksempelvis volumenvaegt,
vandretentionsevne og jordaggregering. Derfor kan evnen til at estimere OM-indholdet
veere nyttigt i forhold til netop estimering af disse OM-afheengige jordkarakteristikker,
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som er brugbare til vurdering af jordens sundhed. En problematik i forhold til remote
sensing af OM-indholdet i jorden, er at OM og humussyre i en jord, deekker et meget bredt
spektrum. Nedbrydningsgraden af humus/OM 1i jorden har dog en betydning for jordens
reflektans, hvor hgjere grad af nedbrydning medfgre til lavere reflektion [Ben-Dor et al.,
1997, s. 5-7 |. I folgende figur 5.2 kan spektrale profiler for OM og humussyre aflaeses, som
daekkes af bandene NIR og SWIR (0,9 — 2,5 um) [Ben-Dor, 2002, s. 192-195].
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Figur 5.2. Spektrale reflektansprofiler af organisk materiale (OM) og humussyre fra en alfisol
jordart i spektrummet NIR-SWIR, (0,9 — 2,5um) [Ben-Dor, 2002, s. 194].

Som det fremstar af figur 5.2, har bade OM og humussyre relativt hgj reflektans i intervallet
1,3 — 2,0 um. Begge af disse er isoleret fra alfisol jordarten, som er rig pa jern og
aluminium. Studier der har arbejdet med estimering af OM-indholdet i jorde, konkluderer
at indholdet heraf viser en korrelation med bglgeleengderne ved 0,9 — 1,22 um, samt at
der for eksempelvis Landsat 5’s spektrale band 4, 5 og 6, som henholdvist deekker NIR
(0,77 —0,9 um), SWIR-1 (1,55 — 1,75 um), samt TIRS (10,4 — 12,5 um), er observeret
signifikante korrelationer med jordens OM-indhold [Ben-Dor et al., 1997, s. 12-14 |, [Ben-
Dor, 2002, s. 192-195]. I forhold estimering af OM-indholdet via remote sensing, kan bade
tgrheden af jordens vegetation og alderen af den organiske jord ogséa have implikationer for
hvad der opfanges [Ben-Dor, 2002, s. 192-195|.

Som praesenteret i figur 5.1 og 5.2, har jordens lermineraler og OM-indholdet nogle
seertraek i sine spektrale signaturer. Der kan dog af flere arsager veere flere ungjagtigheder
i estimeringen af disse med satellit, sdsom det overliggende vegetation, antropogene
faktorer, og andre eventuelle temporale sendringer i jordoverfladen mellem prgvetagningen
og satellitbilledet. Med hensyn til praecisionen vil den metodiske tilgang til remote sensing
vaere, at tage udgangspunkt i jordobservationer ved bare jorde, hvoraf omréder med
for hgj grad af vegetation kan udtages med et NDVI-vegetationsindeks. Derudover kan
preecisionen ogsa veere pavirket af den iboende impraecision af jordens spektrale signatur
og den spektrale generalisering over et stgrre omrade i forhold til en punktobservation pa
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grund af Landsat 8/9 og Sentinel-2 satellitternes billedoplgsning for de diverse spektrale
band, se tabel 5.1) [Gallo et al., 2018, s. 7-9].

Ngjagtigheden af blandt andet jordens lermineraler eller OM-indhold, pé& baggrund
af deres spektrale profiler som praesenteret i henholdvist figur 5.1 og 5.2, praeges
af terrestriske konstituenter sasom det vegetative indeks, antropologen bebyggelse og
temporale @ndringer af jordoverfladen fra mellem prgvetagning og fotografering af
jordoverfladen med satellit. Forkludrende objekter pa terraeenoverfladen kan blandt andet
udggres af markarealer, hvorpa der er hgj densitet af hgstet halm, grees eller andet,
som derved praeger overfladerefleksionen, og deraf hvad satellitten opfanger. Derfor vil
remote sensing som metodisk tilgang til indsamling af jordmeessig data, fungere bedst
ved optisk adgang til bar jord. Derudover pavirkes praecisionen ogsa af den iboende
vurderingsmeessige impraecision og generalisering af jordens delikate spektra, pa grund
af satellittens billedoplgsning for diverse band, som eksempelvis oplyses i tabel 5.1 for
Sentinel-2 [Gallo et al., 2018, s. 7-9).

5.2 Sentinel-2 spektrale band

Sentinel-2-satellitterne er en central del af ESA’s (Den Europeaeiske Rumorganisations)
samarbejde med EU’s jordobservationsprogram, Copernicus, som har til formal at indsamle
optiske data fra Jordens overflade [Copernicus og ESA, u.d.land12010032]. Sentinel-2-
missionen bestar af to satellitter, Sentinel-2A og Sentinel-2B, der blev opsendt i henholdsvis
juni 2015 og marts 2017. Disse satellitter spiller en vigtig rolle i studier af klimasendringer
samt 1 en reekke miljg- og klimarelaterede analyser. Med sin multispektralscanner kan
Sentinel-2 opsamle data i 13 band, der deekker det synlige lys, neerinfrarode (NIR) og
kortbglgede infrargde (SWIR) omrader af det elektromagnetiske spektrum, se figur 5.3
[Copernicus Land Monitoring Service, u.d.].
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Figur 5.3. Oversigt over Sentinel-2 bandene B1-B12. Den bagvedliggende graf viser andelen af
transmitteret lys (%) gennem atmosfeeren i forhold til stgrrelsen pa bglgeleengderne (pm) i det
elektromagnetiske spektrum [Berlin, u.d.].

Hver af disse 13 band har unikke egenskaber, der ggr det muligt at udforske specifikke
omrader af atmosfeeren og jordens overflade. Disse data er isser veerdifulde inden
for landbrug og skovbrug, hvor de anvendes til overvagning af vegetationssundhed,
analyse af jordfugtighed og @endringer i landskabet [Berlin, u.d.; Copernicus og ESA,
u.d.land12010032]. En oversigt over de forskellige spektrale band, deres bglgeleengder,
bandbredder og spatiale oplgsninger for Sentinel-2 er praesenteret i tabel 5.1.
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Tabel 5.1. Detaljer om bandene i Sentinel-2’s multispektralscanner [Berlin, u.d.|.

Sentinel-2 band Central bglgeleengde (nm) | Bandbredde (nm) | Oplgsning (m/pixel)
B1: Aerosoler 443 20 60
B2: Bla 490 65 10
B3: Grgn 560 35 10
B4: Red 665 30 10
B5: Red Edge 705 15 20
B6: Red Edge 740 15 20
B7: Red Edge 783 20 20
B8: NIR 842 115 10
B8A: Narrow NIR 865 20 20
B9: Vanddampe 945 20 60
B10: Cirrus-skyer 1375 30 60
B11: SWIR 1 1610 90 20
B12: SWIR 2 2190 180 20

Sentinel-2’s multispektralscanner registrerer kontinuerligt refleksionen af lys fra jordover-
fladen, fra det synlige lys (B1-B4) til den kortbglgede infrargde straling (B10-B12). De
tre 'Red Edge’-band (B5-B7), som ligger mellem rod og nerinfrared, er seerligt vigtige
for klassificering af vegetation, da de muligggr differentiering af klorofylindholdet i forskel-
lige plantearter. Bandene B1, B9 og B10 bruges primeert til atmosfeerisk korrektion, idet
de registrerer aerosoler, vanddampe og cirrusskyer. Da disse band hovedsageligt bruges
til korrektion og ikke som direkte input i mange anvendelser, er det sveert at anskaffe
data fra disse band, hvorfor bandene B9 og B10 ikke vil indga i den aktuelle analyse eller
regressionsmodel [Copernicus og ESA, u.d.land12010032].

Dermed vil regressionsmodellen kun anvende data fra de gvrige 11 spektrale band i Sentinel-
2, herunder B1-B8 samt BSA, B11 og B12.

5.2.1 Indekseringer af Sentinel-2 band

De indsamlede data fra de respektive Sentinel-2 spektrale band kan indgé i supplerende
analyser, herunder indekseringer baseret pa bandene. Disse indekser udnytter specifikke
bandkombinationer fra Sentinel-2 for at kvantificere forskellige jordparametre. I analysen
anvendes der pa baggrund af de indsamlede 11 spektrale band fra Sentinel-2 i alt 16
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beregnede spektrale indekser som supplerende variable, og forventes at forbedre modellens

praediktionsevne.

Jordens optiske egenskaber péavirkes primeert, af faktorer sdsom jordens fugtighed, organisk
stofindhold, jordens tekstur og mineralsammensetning [van der Meer et al., 2014;
Zolfaghari Nia et al., 2023]. For at kunne udlede disse jordparametre indirekte ved hjeelp af
remote sensing, blev der udvalgt forskellige grupper af spektrale indekser. Dette inkluderer
vegetationsindekser, som ogsd er fglsomme over for @endringer i organisk stofindhold,
vandindekser som er fglsomme over for jordfugtighed, samt indekser relateret til lysstyrke,
der er fplsomme over for jordtekstur [Gholizadeh et al., 2018, s. 92|. En detaljeret oversigt
over de anvendte indekser samt de afledte formler baseret pa Sentinel-2 band for at beregne
dem, fremgar af tabel 5.2.
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Tabel 5.2. Oversigt over forskellige remote sensing indekser baseret pa Sentinel-2 spektrale
band. Indekser fra studier af Zolfaghari Nia et al. [2023]; van der Meer et al. [2014]. T studierne
er der fundet korrelationer mellem indekserne og forskellige jordparametre. Sentinel-2 bandene

B1 til B12 kan aflaeses i tabel 5.1.

EVI (Enhanced vegetation index)

Remote Sensing Indeks (Fork.) Formel
NDVI (Normalized difference vegetation index) %
B8—B4

2,5

" B8+6-B4—7,5-B2+1

SAVT (Soil adjusted vegetation index)

15- B8—B4
) B8+B4+0,5

NDMI (Normalized difference moisture index)

B8—Bl11
B8+B11

COSRI (Combined spectral response index)

B2+B3
NDVI - 38134

LSWI (Land surface water index)

B8—B12
B8+B12

BI (Brightness Index)

Vv B8?2 + B42

Clay Index B11/B12
Salinity Index %
Carbonate Index B4/B3
Gypsum Index gﬂ—;gg
Ferric Iron B4/B3
B12 B3
Ferrous Iron S5 + 51
Gossan B11/B4
Ferrous Silicate B12/B11
Ferric Oxide B11/B8

Indekserne er seerligt relevante, da de kan supplere med en mere praecis og kvantificerbar

vurdering af jordens tilstand over store omrader og hvor traditionelle jordobservationer i

form af jordprgver kan veere begraensede. Indekserne muligggr kontinuerlig overvigning

og opdatering af jordparametrene over tid.

Dette er iseer vigtigt i konteksten af

klimagendringer, hvor jordens tilstand kan @endre sig hurtigt og uforudsigeligt. For

eksempel kan Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) og Enhanced Vegetation
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Index (EVI) bruges til at overvage vegetationsdeekke, hvilket er en vigtig indikator for
jordens sundhed. Et fald i vegetationsdaekke vil derfor kunne identificeres med disse
indekser, hvilket kan veere en indikation pa jordforringelse, og kan udlgse behovet for
yderligere undersggelse og afhjeelpning af jordsundheden i ramte omrader. Ved at udnytte
flere af disse spektrale band fra Sentinel-2, som er fglsomme over for forskellige mineraler
og jordkomponenter, forventes det at forbedre modellens evne til ngjagtigt at bestemme
og forudsige flere af jordparametrene [Zolfaghari Nia et al., 2023; Castaldi et al., 2023].

5.3 Klimatiske data

Copernicus tilbyder klimadata gennem deres interaktive klimaatlas, et veerktej udviklet
af Copernicus Climate Change Service (C3S) for at overvage klimasendringer. Denne
tjeneste administreres af Det FEuropaeiske Center for Mellemfristede Vejrprognoser
(ECMWF) pa vegne af EU-Kommissionen [Copernicus Climate Change Service (C3S),
u.d.|. Klimadataene er indsamlet af Copernicus gennem adskillige metoder, herunder med
satellit, observationer, malinger og klimamodeller, der enten danner grundlag for eller
supplerer med de data, der er til radighed pa deres klimaatlas.

I forbindelse med projektet anvendes flere forskellige klimatiske data samt arealanvendelser
fra Copernicus som datainput i regressionsmodellen. De anvendte data er oplistet i tabel
5.3, og er baseret pa historiske data fra klimaperioden 1991-2020, hvor de tilgeengelige data
er en blanding af fjernmalte data og malinger ved jordoverfladen.
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Tabel 5.3. Oversigt over anvendte klimatiske datainput fra Copernicus’ klimadata fra deres
interaktive klimaatlas [Copernicus Climate Change Service (C3S), u.d.|, samt Copernicus’

opggrelse af Dry Matter Productivity og Corine Land Cover [European Commission
Directorate-General Joint Research Centre, 2018; Copernicus, 2020]

Klimatiske data

Detaljer

Consecutive dry days

Max antal dage i treek med under 1 mm
nedbgr

Frost days

Antal dage med under 0°C ved jordoverfladen

Mean temperature

Gennemsnitlig daglig gennemsnitstemper-
atur malt ved jordoverfladen

Maximum of daily max temperature

Maksimal daglig maksimum temperatur méalt
ved jordoverfladen

Minimum of daily min temperature

Minimal daglig minimum temperatur malt
ved jordoverfladen

Mean of daily accumulated precipi-
tation

Gennemsnitlig dagligt akkumuleret vandeek-
vivalent nedbgr fra alle faser

Mean of daily accumulated snowfall

Gennemsnitlig dagligt akkumuleret vandeek-
vivalent snefald

Mean of daily evaporation

Gennemsnitlig daglig fordampning til atmos-
feeren, inkluderer sublimation og transpira-
tion

Mean of daily runoff

Gennemsnitlig  daglig  afstrgmning per
arealenhed, inkluderer overfladisk og under-
jordisk afstrgmning

Soil shallow moisture content

Jordens overfladenzere fugtindhold ned til en
dybde pa ca. 10 cm

Surface downwelling shortwave radi-
ation

Indkommende  kortbglget  (solstraling)
(W/m?), der nar en horisontal flade ved
jordoverfladen

Surface downwelling longwave radi-
ation

Indkommende langbglget (termisk) straling
(W/m?) ved jordoverfladen (bade under
skyfri og overskyede forhold)

Dry matter production (DMP)

Veekst af biomasse opgjort i maengden af pro-
duceret tgrstof i et givet vegetationsdackket
omréde per dag (DM /ha/dag)

Corine Land Cover

Klassifikation af arealtyper og arealanven-
delser, som der star forklaret og refereres til
i tabel 3.3 og figur 3.5
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5.4 Topografiske og geomorfologi

Til at kortleegge caseomradets topografi og geomorfologi, anvendes Copernicus Digital El-
evation Model (DEM). Copernicus-programmets DEM er en hgjt detaljeret, global hgjde-
model, der anvendes til en bred vifte af applikationer som kortlsegning, landforvaltning og
miljpovervagning. DEM-dataene er tilgaengelige i tre forskellige oplgsninger: 10 meter, 30
meter og 90 meter, som hver giver forskellige detaljeringsgrader athsengigt af brugerens
behov. Af disse er Copernicus’ DEM med 30m og 90m oplgsning frit tilgeengelige, hvoraf
der i projektet anvendes DEM-datasaettet med en 30 meter oplgsning. DEM’erne er op-
malt ved hjelp af remote sensing-teknologi, primeert fra radar-satellitterne TanDEM-X og
TerraSAR-X. Disse satellitter opsamler data ved brug af Interferometrisk Syntetisk Aper-
turradar (InSAR), som giver meget praecise malinger af jordens overfladehgjde. Denne
remote sensing metode ggr det muligt at opna en global deekning og kortleegge terraen-
hgjder med hgj praecision [Copernicus, u.d.|.

Bade DEM’en med 30 meter oplgsning og de afledte geomorfologiske parametre vil
kortlaegges for hele caseomrédet og derefter omskaleres til en 250 meter oplgsning. De
afledte inputparametre blev beregnet med SAGA-GIS, i form af et plugin til brug i
QGIS, af Conrad et al. [2015], et GIS-software som indeholder flere GIS-veerktgjer til
geovidenskabelige analyser, herunder terreenanalyse. En rackke af de tilgeengelige veerktgjer
til terrezenanalyse i SAGA-GIS bliver anvendt som inputparametre i forbindelse med
modellering. De anvendte metoder er opstillet i tabel 5.4.
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Tabel 5.4. Oversigt over anvendte terrsenanalyseveerktgjer p4 DEM’en i SAGA-GIS, der

indgér som inputs i regressionsmodellen [Conrad et al., 2024, 2015].

SAGA-GIS metode

Formal og anvendelse

Slope (Heeldning)

Beregner terraenets stejlhed, hvilket hjaelper med
at forsta erosionspotentiale og vandafstrgmning.

Aspect (Heeldningsretning)

Maler kompasretningen for den stejleste heeldning
i hvert grid. Kan bruges til at forsta eksponering
for sollys og vind, som pavirker plantevaekst.

Concavity /Convexity

Identificerer omrader med henholdsvis fordyb-
ninger og hgjderygge/bakketoppe i landskabet,
der kan hjelpe med at identificere, hvor vand
ophober sig.

Cross-Sectional Curvature

Analyserer krumning vinkelret pa strgmningsret-
ningen. Kan bruges til at vurdere vandstrgmmens
koncentration.

Flow Line Curvature

Maler krumning langs strgmningsretningen,
hvilket pavirker vandets hastighed.

General Curvature

Kombinerer flere krumningsmalinger,
vigtige for at forstd strgmningsdynamik i ter-
reenet.

som  er

Morphometric Features

Identificerer landskabsformer som dale, hgjdedrag
og rygge for at vurdere terraentypen.

Geomorphons

Klassificerer basale landskabsformer ved hjeelp af
topografiske data.

Bakkehgjde (Hill Height)

Beregner hgjden pa en bakke i forhold til om-
givelserne.

Dybde af dal (Valley Depth)

Maler dybden af dale i forhold til omgivende
terreen.

MRRTF og MRVBF (Multi-
Resolution Ridge Top Flatness
og Multi-Resolution Valley Bot-
tom Flatness)

Identificerer henholdsvis flade toppe pa hgjdedrag
og flade dalbunde.

Mass Balance Index

Analyserer balancen mellem erosion og aflejring.

TOBIA Index

Bruges til at vurdere terrsenets abenhed, hvilket
kan veere relevant i forhold til udsyn, landskab-
sklassificering og vindeksponering.

Vindeksponering (Wind Expo-
sition)

Analyserer terraenets vindeksponering, hvilket er
afggrende for energiproduktion i vindmgller samt
forstaelse af vindens pavirkning pa landskabet.

99






Maskinlaering og opstilling
af regressionsmodellen

Som primeere og essentielle veerktgj til netop at kunne praediktere for de 15 udvalgte
jordparametre som oplyst via LUCAS datassettene, som defineret i tabel 2.1, anvendes
biblioteket og veerktgjet kaldet PyCaret. Fordelen ved at bruge PyCaret, fremfor at
anvende andre eller udvikle egne veerktgjer til at automatisere og udfgre Machine Learning
arbejde, er at PyCaret er et low-level programmeringsbibliotek, hvilket betyder, at man
som forbruger af veerktgjet, som udgangspunkt ikke behgver at have stort kendskab eller
evne til at programmere. Som konkret eksempel, kan PyCaret allerede give resultater blot
ved brug af enkelte linjer af kode, fremfor flere tusinde, som kan veere tilfzeldet hvis en selv
gnsker at lave et fuldt funktionelt Machine Learnings bibliotek til Python, eller eventuelt
ved brug af andre eksisterende biblioteker, som er udviklet og designet til andre brugssager,
som hovedsageligt appellerer til mere treenede programmgrer og videnskabsfolk. PyCaret
kan derfor hjselpe med hurtigt at udvikle modeller og resultater, uden det store kendskab
til hverken programmering eller opseetning af Machine Learnings programmer [PyCaret,
2024].

For at PyCaret kunne bruges i kontekst af formalet og intentionen med dette projekt, skulle
der udvikles et program via programmeringsproget Python. Specifikt blev samplet data
fra LUCAS dataseettene, dvs de 15 jordparametre, importeret i PyCaret, hvorpéa der blev
treenet algoritmer til formal at kunne preediktere for dem. Maden dette blev gjort pa, var
ved at opsaette en serie af kendte parametre, herunder kategorier sasom klima, geomorfologi
og satellit, og saette dem overfor de observerede jordparametre. Indenfor Machine Learning
kendetegnes denne metodiske tilgang ogsa som supervised learning, hvorpa Machine
Learnings algoritmerne traenes pa et set af definerede parametre i treeningsdatasaettet,
hvortil programmet forbinder dem til den observerede veerdi, eks. lerindhold, via
eksempelvis mgnstergenkendelse i datasaettet med henblik pa at opna det gnskede produkt
[Google, ud.], altsd den enkelte jordparameter sasom lerindholdet i jorden. Med andre
ord kan det derfor siges, at PyCaret, i kontekst med geografiske informationssystemer
(GIS), anvendes ud fra dets funktionalitet til netop at kunne treene algoritmer pé et seet
af kendte parametre, til at preediktere for en gnsket parameter. Heri anvendes modellerne
konkret til at preediktere for pa, mellem og udenfor traeningspunkterne, sekvivalent til
ekstra- og interpolationsveerktgj. Kombineret med GIS giver det derfor en hgjnet evne til
bade at kunne inter- og ekstrapolere pa de supplerede malinger fra LUCAS datassettene
med detaljeringsgrad som kun begraenses af oplgsningen af de anvendte inputparametre
[PyCaret, 2024|, [Google, ud.].
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Datainput: Indsamling af inputparametre til maskinlzeringsmodellen
Sentinel-2 spektrale band Spektrale indekser Klimadata Topografi og geomorfologi
B1: Aerosoler NDVI Consecutive dry days Slope
B2: Bla EVI Frost days Aspect
B3: Gren SAVI Mean temp. Concavity
B4: Red NDMI Max daily max temp. Convexity
B5: Red Edge COSRI Min daily min temp. Cross-Sectional Curvature
B6: Red Edge LSWI Mean daily acc. precipitation| | Flow Line Curvature
B7: Red Edge BI Mean daily acc. snowfall General Curvature
B8: NIR Clay Index Mean daily evaporation Morphometric Features
B8a: NNIR Carbonate Index Mean daily runoff Geomorphons
1B09: Vanddampe- Gypsum Index Soil shiw. moist. content Hill Height
| B10: Cirrus-skyer Ferric Iron Surface DW SW Radiation Valley Depth
B11: SWIR-1 Ferrous Iron Surface DW LW Radiation MRRTF
B12: SWIR-2 Gossan Dry Matter Productivity MRVBF
Ferrous Silicate Corine Land Cover Mass Balance Index
Ferric Oxide Wind Exposition

LUCAS Soil Samples

Lerindhold

Siltindhold
Sandindhold

Grove partikler
Organisk kulstofindhold

v

Forbehandling af data
(Fjernelse af stgj, standardisering af dataene,
justering og transformation af data)

v

Kombinerede input

v

Jordens volumenveaegt

Karbonatindhold - Model kalibrering med PyCaret
Fosforindhold (Treening med LUCAS Soil Samples)
Nitrogenindhold ¢

Kaliumindhold

Elektrisk ledningsevne
pH i H20

pH i CaCl2 ¢
Ox Al
Ox Fe Sammenligning af modellernes przestation (RMSE, R2, RPD osv.)

Krydsvalidering af modellerne med et treeningsseet (70% af dataene)

v

Udveelgelse af algoritme

(Extra Trees Regressor)

Teoretisk ramme for jordsundhed

v

Ny kalibrering og

Model eksekvering |«

treening af modellen

Dexter Ratio (Aggregatdannelse) A
PAW (Plantetilgeengeligt vand) ¢

Gasdiffusivitet (Geniltning i jorden) Generer praediktioner for de resterende

Ksat (Hydraulisk ledningsevne) 30% af dataene (test-seettet)

pH (Jordens surhedsgrad)

EC (Elektrisk ledningsevne) ¢ Nej

Modelvalidering

Er preediktionen

¢ acceptabel?
Statistisk evaluering (Maling af modellens ngjagtighed g
ved hjeelp af RMSE, bias, RPD osv.) g

Ja

Fremstilling af geospatiale kort med preedikterede jordparametre (<€

* Y
\ Statistisk analyse og evaluering
Teerskler for rangeringer af modellens praestation
i multikriterieanalyse (RMSE, R2, RPD osv.
¢ for hver jordparameter)

—> Sundhedsvurdering af individulle jordparametre

Samlet multikritierieanalyse til vurdering af jordens sundhed

Figur 6.1. Flowchart over maskinlaeringsprocessen fra inputparametre til endelige output i
form af de geospatiale kort over preedikterede jordparametre, der vil indgé i multikriterieanalysen
til vurdering af jordens sundhed.
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I projektets maskinleeringskoncept anvendes indsamlede jordparametre som grundlag for
at preediktere jordens tilstand pa tveers af store geografiske omrader. De radata, der bruges
som input, inkluderer Sentinel-2 spektrale band og indekser, klimadata samt information
om terrzen og geomorfologi. Disse data fungerer som inputparametre, der kalibreres med
LUCAS jordprgver, som er essentielle for at treene og validere de maskinleeringsmodeller,
der anvendes til praediktion. Figur 6.1 viser flowchartet over denne proces. Det starter
med indsamlingen af inputparametrene, som derefter gennemgér en kalibreringsfase,
hvor LUCAS-prgverne anvendes til at tilpasse maskinleeringsmodellerne. Efterfglgende
udveelges den bedste model ud fra deres praestation i kalibreringsprocessen, der optimerer
modellens preecision i forhold til praediktionen af jordparametrene. Heraf er Extra Trees
Regressor-algoritmen udvalgt, og denne anvendes til at lave de endelige praedikterede
jordparametre, der visualiseres som geospatiale kort, og som indgar i multikriterieanalysen,
hvor de vurderes i forhold til deres indflydelse pa jordens sundhedstilstand.

6.0.1 GIS som det essentielle bindeled mellem tal og visualisering

GIS’ funktioner kommer p& bane i starten og slutningen af arbejdet, netop som
det essentielle bindeled, der indsamler og derefter kortleegger og visualiserer alle de
preedikterede jordparametre i en rumlig kontekst. Se eksempelvis figur 6.2, som seetter de
tre overordnede processer i kasser. Som det fgrste i processen anvendes GIS som vaerkta]j til
at bearbejde de indsamlede satellit, klima, CORINE og geomorfologiske data. Her tilpasses
de mange forskellige datalag til det udvalgte samplingsomrade, som defineret i figur 2.2.
Det vil sige, at lagene eksempelvis klippes til det definerede omrade, eller behandles
i forhold til blandt andet at beregne de flere forskellige undersggte geomorfologiske
parametre, som anvist i tabel 5.4 via algoritmer og funktioner, der er tilgeengelige via
SAGA-veerktgjspakken som anvendt i GIS-miljoet.

GIS PyCaret GIS
presparation af > modellering og » efterbehandling og
radata praediktion kortlaegning

Figur 6.2. Flowchart der har til formal at give indsigt i arbejdsprocessen, hvor alt radata forst
bearbejdes i GIS, for derefter at eksportere til CSV til at modellere pa, for derefter at
genimportere til GIS og lave kortlaegning deraf.

Nar de forskellige lag er klargjort, samples der for hvert af dem, for hvert af de eksisterende
og anvendte LUCAS jordprgvepunkter i samplingsomradet. Dette samlede datasaet har til
funktion at blive anvendt til at treene og udvikle den enkelte model til praediktion af den
enkelte jordparameter. Nar lagene er samplet eksporteres punktdatassettene som CSV-fil
(comma-separated values), séledes det kan leeses af PyCaret.

I lighed med studiet af Gholizadeh et al. [2018] opdeles jordprgverne fra LUCAS-dataseettet
i dette projekt i et treeningssaet, som anvendes til at treene modellen, og et testseet til at
evaluere modellens praestation. Til denne proces udveelges 70% af datassettets punkter til
treening af modellen, hvor krydsvalidering bruges til at vurdere modellens preaecision. De
resterende 30% af datasaettet anvendes herefter som et uafhengigt testsaet, der bruges til
at validere den traenede models evne til at praediktere de relevante jordparametre, hvilket
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hjeelper med at vurdere og kalibrere modellens generelle praestation og dermed sikre en
palidelig og robust model til praediktion af jordparametrene tilgeengelige i jordprgverne.

Simultant samples de forskellige datalag via et punktdatasset, der speender arealet
af caseomradet, som defineret i figur 2.3. Dette datasset, bestar af de omtrentligt
10.270.328 pixels, svarende til punkter, fungerer som det egentlige og endelige test-dataseet.
Dette dataseet har ogsa til den vigtige funktion af kunne kortleegge de preedikterede
jordparametre i caseomradet. De traenede modeller, som lavet pa punktdatassettet med
de observerede LUCAS-jordparametre, anvendes til at praediktere jordparametrene for
hele testdatasaettet, ved brug af alle de kendte og maélte satellit, klima, CORINE og
geomorfologiske datalag.

6.0.2 PyCaret som pradiktionsvaerktag]

Det folgende stykke kode som vist i figur 6.3 viser det grundlseggende programmerede
stykke kode, der har til opgave at at treene modeller til praediktering af gnskede
jordparametre ud fra kendte inputparametre. Jordparametrene der praedikteres for, og
som fgrst praesenteret i tabel 2.1, er indsat i et array navngivet yArray, som kan ses pa
linje 10 i figuren. Herpa anvendes alle inputparametrene som er indsat i et array kaldet
zArray, og som kan ses pa linje 7. Disse inputparametre er blandt andet dem, som er
praesenteret i kapitel 5 og CORINE i tabel 3.3. Programmet kgrer for hver jordparameter
som defineret i yArray én gang, hvorefter den producerer en CSV-fil pa de praedikterede
veerdier, som derefter importeres til GIS ved anvendelse af kendte feature-ID’er, saledes de
kan georefereres hvor de oprindeligt hgrer til i det originale punktdatasset.

I koden indgar fire helt essentielle og derfor ngdvendige funktioner, som ggr at arbejdet
overhovedet kan gennemfgres. Disse funktioner er setup(), compare_models(), finalize_model()

Og predict_model().

I setup() angives inputdata og malet for hvad der skal modelleres for, dvs. y i dette tilfeelde,
som kommer af yarray som itereres over, og input-datasaettet, afTrain, er dataene fra LUCAS
punkterne i CSV-format og de samplede lag for blandt andet satellit, klima osv. Netop
setup() funktionen er imperativ at bruge i dette scenario for at opseette det ngdvendige
miljg til processering af data. Funktionen behandler input data igennem hvad der kaldes
for transformation pipeline, hvilket har til forméal at ggre dataene konsistente og checker
for, at dataene er korrekt transformerede, saledes det kan modelleres pa. Hvad denne
proces gor, er eksempelvis at sgrge for, at seendre kategoriserede data til numerisk format,
eller normalisering og standardisering numeriske veerdier. Samtidigt er det ogsa denne
funktion, som splitter datassettet op til eksempelvis 70% og 30% som i projektets model,
til henholdvist treening af model og til test af modellen i et uafthsengigt miljé. Funktionen
treener dog ikke en model, hvilket er hvor compare_mode1s () funktionen kommer i spil [PyCaret,
2024].

Efter at have opsat et miljg via setup(), kan compare_models() funktionen bruges til at
treene modeller. Denne funktion sammenligner forskellige modeller, herunder FExtra Trees
Regressor, Linear Regressor med videre, hvor de blandt andet kan sorteres efter, i dette
tilfeelde, RMSE. Denne funktion er derfor den, der er essentiel, til netop at udvikle
en Machine Learning model til anvendelse, samtidigt med at den giver brugeren et
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indblik i forskellige statistikker og sammenligninger af modellerne. Den laver modellerne
pa den angivne treeningsstorrelse fra setup() funktionen, og tester pa den resterende
teststorrelse [PyCaret, 2024|. Dernaest er finalize_model(), som har den simple funktion
af at klarggre den treenede model, hvilket den ggr pa hele datassettet, netop for at
maksimere maengden af tilgeengelig data at laere fra og derved treene pa. Med andre ord
"gentreener" finalize model() funktionen modellen, med henblik pa at hgjne preecisionen
og deraf preediktionsevnen, siledes at modellen er klar til at blive anvendt til en reél
analyse, hvortil netop predict_mode1() funktionen bliver relevant [PyCaret, 2024]. Funktionen
predict_model() kommer i spil ved netop at bruge den traenede model pa den definerede y-
parameter, pa baggrund af alle de observerede satellit, klimameaessige, geomorfologiske data
osv., som modellen er traenet pa. Heri ggres det pa et andet dataseset, som her blot er kaldet
testData, Og som initialiseres pa linje 17 i kodestykket herefter [PyCaret, 2024].
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Figur 6.3. Udsnit af Python kode der bruger PyCaret-biblioteket til at traene, modellere og

import pandas as pd

from pycaret.regression import *
from pycaret.regression import *
from pycaret.utils import *

# Independent variables

xArray = ['BO1', 'BO2', 'BO3', 'BO4', 'BO5', 'BO6', 'BO7', 'BO8', 'B8A', 'Bil', 'B12', 'NDVI',
'EVI', 'SAVI', 'NDMI', 'COSRI', 'LSWI', 'BI', 'Clay Index', 'Salinity Index', 'Carbonate

Index', 'Gypsum Index', 'Ferric Iron Index', 'Ferrous Iron Index', 'Gossan Index',
'Ferrous Silicates Index', 'Ferric Oxides Index', 'Dry days', 'DMP', 'Frost days', 'Max
temp', 'Precipitation', 'Snowfall', 'Evaporation', 'Runoff', 'Mean temp', 'Min temp',
'Soil moisture', 'Longwave', 'Shortwave', 'Code', 'DEM', 'Aspect', 'Slope', 'Concavity'
'Convexity', 'Cross-Sectional Curvature', 'Flow Line Curvature', 'General Curvature',
'Geomorphons', 'Hill Height', 'Longitudinal Curvature', 'Mass Balance Index', 'Maximal
Curvature', 'Minimal Curvature', 'Morphometric Features', 'MRRTF', 'MRVBF', 'Plan
Curvature', 'Profile Curvature', 'Tangential Curvature', 'Terrain Ruggedness Index',
'TOBIA Index', 'Topographic Position Index', 'Total Curvature', 'Valley Depth', 'Wind
Exposition', 'Horizontal Distance to River Network']

# Dependent variables
yArray = ['Clay', 'Silt', 'Sand', 'Coarse', 'OC', 'BD 0-20', 'pH CaCl2', 'pH H20', 'EC',
'CaC03', 'P', 'N', 'K', 'Ox Al', 'Ox Fe'l

print("""Reading training data (measured LUCAS soil parameters with sampled X array predictors

for the entire sampling area)
and removing rows with empty cells for chosen X parameters from dataset""")
trainingData = pd.read_csv('training data.csv').dropna(subset=xArray)

print("Reading test data for the entire case area. No need to re-initialize dataset for every

yu)
testData = pd.read_csv('test_data.csv')
testData = testData.dropna(subset=xArray)

# Looping over and predicting for all entries in the yArray
for y in yArray:
print("Making model and predicting for " + f£"{y}")
arraysToKeep = [y] + xArray

print ("Preparing training data and removing rows with empty cells for chosen Y parameter")

dfTrain = trainingData.dropna(subset=y)
dfTrain = dfTrain[arraysToKeep] .dropna(subset=xArray) .dropna(subset=y)

print("Initializing the training environment")
trainingData = setup(dfTrain, target=y, train_size=0.7)

print ("Sanity check by comparing different regression models on the remaining 307% of the

training data, and selecting the best based on RMSE value")
model = trainingData.compare_models(sort='RMSE', turbo=False, n_select=1)

print("Finalizing model by modelling algorithm on the entire training dataset")
finalizedModel = finalize_model (model)

print ("Predicting " + £"{y}" + " for each row present in the supplied test dataset")
predictedValues = trainingData.predict_model(finalizedModel, testData)
predictedValues = pd.DataFrame(predictedValues)

print("Setting up new environment with a column with the existing point fid's and the
predicted values, in order to be processable within GIS to make a map")

testDatal[f"{y}"] = predictedValues['prediction_label']

testData = testDatal[['fid', £"{y}"]]

print ("Writing to CSV")
testData.to_csv('Predicted_' + £"{y}", index=False)

print ("Finished predicting values for " + £"{y}")

preediktere jordparametrene som kan aflaeses pa linje 10.
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6.1. Sammenligning og bestemmelse af regressionsmodeller Aalborg Universitet

6.1 Sammenligning og bestemmelse af regressionsmodeller

I tabel 6.2 og 6.3 er der indsat tabeller der viser statistik for jordparametrene ler,
silt, sand og organisk kulstof, med henblik pa undersggelse og sammenligning af
maskinleeringsmodeller for mest preaecise resultater. Dette er gjort via PyCaret i Python,
med en treningspulje pa hhv. 3585 for ler, silt og sand, samt 6743 for organisk kulstof.
Statistikken beskriver de 26 forskellige regressionsmodellers evne til at preediktere den
enkelte jordparameter i en uafhengig test. Afheengigt af hvilken jordparameter der
undersg@ges, @ndres teststgrrelsen grundet meengden af eksisterende data. For eksempelvis
ler, er der i alt 5122 punkter indenfor det totale samplingsomrade som defineret i figur 2.2,
hvoraf 70% anvendes til treening af modellerne med en tilfeeldigt udvalgt random state,
og de resterende 30% anvendes som punkter til at lave en uafhengig test af modellerne.
Da denne preeliminaere undersggelse er til for at finde ud af, hvilken model der vil veere
bedst at anvende fremadrettet, er valget af random state til pseudo-tilfeeldig udveelgelse
af punkter hovedsageligt irrelevant, og vil kun have marginal pavirkning pa de potentielle
resultater. Antallet af punkter, dvs. jordprgver, som er foretaget og findes indenfor de to
omrader, kan lases i fglgende tabel 6.1, som giver en oversigt over antallet af jordprgver
for hver jordparameter, og hvor mange der er indenfor de to omréader, som blev belyst i
afsnit 2 med figurerne 2.3 og 2.2. Caseomradet er mindre, hvorfor der naturligvis er feerre
punkter her for de forskellige jordparametre. Det ses dog, at trods udvidelsen af et omrade
til hvad der er det totale samplingsomrade, er det ikke fordi, at der tilfgjes mange flere
jordprgver. Dette vidner igen til, at Iberien er det sted indenfor EU, som er foretaget flest
jordprgver i, eller som blev godkendt til at komme med i LUCAS databaserne.

Tabel 6.1. Oversigt over antallet af jordprgver for hver jordparameter og omrade, hvor
omraderne kan ses i figurerne 2.3 og 2.2, for hhv. caseomradet og det totale samplingsomrade,
som indeholder jordprgver fra yderligere lande som eksempelvis Italien og Dstrig.

Parameter
Clay Silt Sand Coarse OC BD pH CaCly pH HyO EC CaCOs3 N P K OxAl OxFe
Omrade
Caseomrade 2972 2972 2972 2972 5727 1898 5753 5753 5753 4482 5747 3243 5751 776 776
Samplingsomrade 5122 5122 5122 5122 9633 2924 9659 9659 9657 7147 9653 5871 9655 1240 1240
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Tabel 6.2. Sammenligning af ler og silt med henblik pé& preecisionen af 26 forskellige
regressionmodeller. For disse to, savel som de 13 andre jordparametre der undersgges,
fremtraeder Extra Trees Regressor som modellen med blandt andet bedste RMSE og R score.

Model Comparisons

|Clay; Total Size 5122, Training Size 3585]

[Silt; Total Size 5122, Training Size 3585|

Model
AdaBoost Regressor
Automatic Relevance Determination
Bayesian Ridge
CatBoost Regressor
Decision Tree Regressor
Dummy Regressor
Elastic Net
Extra Trees Regressor
Extreme Gradient Boosting
Gradient Boosting Regressor
Huber Regressor
K Neighbors Regressor
Kernel Ridge
Lasso Least Angle Regression
Lasso Regression
Least Angle Regression
Light Gradient Boosting Machine
Linear Regression
MLP Regressor
Orthogonal Matching Pursuit
Passive Aggressive Regressor
Random Forest Regressor
Random Sample Consensus
Ridge Regression
Support Vector Regression

TheilSen Regressor

MAE

7.937

7.549

7.538

5.161

8.581

7.528

6.381

7.596

7.520

7.432

7.574

7.574

7.391

9.936

7.744

11.437

1.91E+04

7.420

7.765

826.542

MSE RMSE R RMSLE
91.188 9.544 0.196 0.533
90.006 9.477 0.208 0.491
90.358 9.497 0.205 0.494

66.534

8.146

0.413 0.400

114.102 10.672 -0.003 0.551
89.587 9.456 0.212 0.494
65.661 8.096 0.422 0.430
94.689 9.721 0.167 0.496
94.193 9.700 0.167 0.500
91.329 9.536 0.195 0.484
90.430 9.500 0.205 0.496
90.425 9.500 0.205 0.496
91.276 9.528 0.194 0.484

170.222 12.966 -0.524 0.676
94.972 9.734 0.165 0.509

210.678 14.296 -0.853 0.863

4.68E+11  2.72E+05 -4.97E+09 1.147
91.391 9.537 0.194 0.484
98.236 9.902 0.136 0.504

2.27TE+08 1.02E+04 -1.98E-+06 1.243

MAPE

0.652

0.545

0.549

0.644

0.549

0.458

0.526

0.541

0.531

0.554

0.554

0.530

0.696

0.578

0.570

797.900

0.531

0.550

38.245

MAE MSE RMSE R RMSLE  MAPE
8.592 110.379 10.494 0.208 0.293 0.247
8.297 109.320 10.441 0.216 0.296 0.253
8.341 111.256 10.531 0.203 0.304 0.257

0.185

89.405

9.425

0.354 0.266

9.503 139.679 11.803 -0.001 0.332 0.294
8.319 110.543 10.497 0.208 0.303 0.256
7.470 89.714 9.459 0.356 0.272 0.226
8.515 120.128 10.945 0.139 0.317 0.275
8.589 119.241 10.903 0.146 0.308 0.259
8.274 110.550 10.494 0.208 0.298 0.252
8.339 111.045 10.520 0.205 0.303 0.257
8.339 111.031 10.520 0.205 0.303 0.257
5.668
8.257 112.045 10.554 0.197 0.293 0.250
11.843 220.207 14.642 -0.574 0.417 0.318
8.724 121.237 10.998 0.131 0.315 0.271
11.789 226.249 14.458 -0.606 0.390 0.351

417E+04 3.89E+12 6.30E4+05 -2.41E-+10 0.894 196.917
8.245 109.000 10.423 0.219 0.293 0.250
8.780 125.135 11.173 0.103 0.322 0.281

6.15E+03 1.77E+10 9.75E+04 -1.20E+08 0.905 564.072
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Tabel 6.3. Sammenligning af sand og organisk materiale (OC) med henblik pé preecisionen af
26 forskellige regressionmodeller. For disse to, savel som de 13 andre jordparametre der
undersgges, fremtraeder Extra Trees Regressor som modellen med blandt andet bedste RMSFE og

R score.

Model Comparisons

[Sand; Total Size 5122, Training Size 3585]

|OC; Total Size 9633, Training Size 6743|

Model MAE MSE RMSE R RMSLE  MAPE MAE MSE RMSE R RMSLE  MAPE
AdaBoost Regressor 14.724 298.670 17.277 0.068 0.550 0.650 49.332  3106.816 55.605 -0.759 1.315 3.208
Automatic Relevance Determination 13.911 284.651 16.862 0.114 0.508 0.545 18.834  1179.614 34.099 0.368 0.735 0.812
Bayesian Ridge 13.805 284.433 16.850 0.116 0.504 0.539 18.913  1185.605 34.203 0.363 0.743 0.816

CatBoost Regressor

Decision Tree Regressor
Dummy Regressor

Elastic Net

Extra Trees Regressor
Extreme Gradient Boosting
Gradient Boosting Regressor
Huber Regressor

K Neighbors Regressor
Kernel Ridge

Lasso Least Angle Regression
Lasso Regression

Least Angle Regression

Light Gradient Boosting Machine
Linear Regression

MLP Regressor

Orthogonal Matching Pursuit
Passive Aggressive Regressor
Random Forest Regressor
Random Sample Consensus
Ridge Regression

Support Vector Regression

TheilSen Regressor

9.655

14.827

13.848

12.124

14.104

13.707

13.785

13.875

13.874

8.973

13.651

16.500

14.295

20.152

13.662

14.286

5.63E-+03

0.370

216.552 14.692 0.322 0.433

322.846

17.958

-0.005 0.547 0.607

284.822 16.865 0.114 0.506 0.542

223.183 14.934 0.304 0.454 0.471
310.231 17.598 0.036 0.512 0.513
300.203 17.318 0.064 0.514 0.524
285.949 16.894 0.111 0.506 0.540
286.236 16.908 0.110 0.508 0.544
286.200 16.907 0.110 0.508 0.544

280.448 16.729 0.128 0.502 0.532
453.259 21.037 -0.407 0.689 0.551
304.039 17.426 0.054 0.527 0.571
644.450 24.649 -1.049 0.945 0.619

1.07E406 -1.49E-+10 1.256 866.619

278.631 16.678 0.134 0.502 0.533
317.509 17.804 0.013 0.522 0.537
1LI7E+10  9.09E+04 -6.25E+07 0.896 107.708

14.338

14.003  1117.744 33.178 0.370 0.639

25.766  1854.516 42.868 -0.003 0.939

19.062  1194.105 34.334 0.358 0.755

15.764 27.492 0.580 0.593
18.322  1484.449 38.285 0.203 0.681
20.250  1401.185 37.248 0.241 0.707
18.813  1183.248 34.130 0.366 0.734
18.945  1188.545 34.252 0.362 0.748
18.947  1188.492 34.251 0.362 0.749

18.929  1206.148 34.431 0.355 0.734
22.866  1449.167 37.852 0.215 0.913
21.423  1432.593 37.646 0.228 0.830
38.591  3246.909 52.156 -0.653 1.094

5.76E+04 4.76E-+12

3.58E+04 1.11E+12 8.32E405 -5.95E+08 1.388
18.813  1183.520 34.134 0.366 0.733
19.503  1650.037 40.381 0.113 0.700

2467.359 5.34E+09 4.79E+04 -2.96E+06 1.250

0.622

1.469

0.833

0.683

0.678

0.856

0.809

0.824

0.824

0.812

1.052

1.068

2.168

2795.211

0.809

0.699

189.072

Ud fra de fire tabeller som vist i tabellerne 6.2 og 6.3 herover for ler, silt, sand og organisk

kulstof, samt sammenligningsanalyser af de 26 forskellige regressionsmodeller, lavet pa de

13 andre jordparametre, ses det at modellen Ezxtra Trees Regressor (ET) opnar bedste

resultater.

Da det gnskes at opné de bedste resultater, bliver det derfor ET-modellen

som anvendes fremadrettet for de fremtidige preediktioner og modelleringer. Da der for

disse sammenligninger kun er anvendt en sampling storrelse pa 70% af den totale pulje for

hver parameter, kan det forventes at resultaterne for eksempelvis RMSFE og R enten kan

blive bedre eller veerre, atheengigt af den random state, som bruges som seed til udveelgelse

af pseudo-tilfaeldige punkter til treening af modellerne. Generelt for sammenligningerne

mellem de forskellige regressionsmodeller for de 15 udvalgte jordparametre, er det typisk

ensemble (grupperinger) af decision tree-modeller, som giver bedste resultater.
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6.1.1 Decision Trees - Regressionsmodeller

Da de bedste modeller jf. tabel 6.2 og 6.3 typisk er af typen decision trees, anses de som
hovedsageligt veerende de mest relevante at beskrive. Af de bedste tre modeller gengar
modellerne Fxtra Trees Regressor, Extreme Gradient Boosting og Random Forest Regressor
ofte.

Et decision tree, som er den overordnede kategori de tilhgrer, skal anses som veerende af en
treeformet struktur. Det vil sige, at den laver praediktioner ved at kontrollere og checke for
features der indgéar i modellen. En sékaldt feature kan eksempelvis veere en inputparameter
som et satellitband. Ved hver intern node i strukturen, inspicerer en funktion og dirigerer
processen videre til et af dens sub-trees, afheengigt af en features veerdi. For enden af et
decision tree findes der blade (leaves), som repreesenterer praediktionen eller outputtet for
et specifikt dataseet. Disse blade udggr slutpunkterne i treeet og indeholder delmaengder
af treeningsdata. Outputtet fra hvert blad bestemmes af enten majoritetsklassen eller
gennemsnitsvaerdien for den pageeldende delmaengde. Enkelte traeer kan dog veere ustabile
og ungjagtige afheengigt af datatypen. Generelt er decision trees ikke-linesere modeller,
hvor de rekursivt opdeler data i subsets baseret pa veerdierne af features [Scikit-learn
developers, 2024], [Simic, 2024].

Random Forest Regressor er grupper (ensembles) af decision trees, hvor flere traeer traenes
ad gangen. Disse traeer traenes uafhaengigt af hinanden, pa forskellige subsets af instancer
(random states) og features, som indgar i dataene. Ved anvendelse af flere treeer til
praediktion, kan netop praecisionen hgjnes. Lignende er Fxtra Trees Regressor-modellen,
som arbejder ved at have en meget hgjere randomisering i dets trae. Dette ggres ved, at
den tilfeeldigt udveelger feature-opdelinger og accept-teerskler for hver node i traeet, uden
at optimere for kriterier. Dette gor ogséa, at denne model er mindre praeget af mgnstre
der kan forekomme af datassettet og har fordel i at have en lavere varians. Samtidigt har
modellen en fordel i typisk at have en lavere bias i dets preediktioner. Som den tredje i
listen er Extreme Gradient Boosting. Denne er hovedsageligt ens med de andre decision
tree-modeller, men denne skiller sig ud i, at den traener sekventielle traeer, til formal at
rette eventuelle fejl fra tidligere for hvert stadie i tracet. Denne model er ogsé anderledes
fra eksempelvis Random Forest Regressor, eftersom denne i modsaetning ikke opererer og
kreerer traeer parallelt, hvilket netop udggr den sekventielle udvikling af modellen, der gor
at den kan rette sine egne fejl. En ulempe ved Extreme Gradient Boosting-modellen kan dog
veaere, at ved netop at rette sine egne fejl, kan risikere at overfitte, hvis det anvendte data er
stojet, og kan derfor komme til at modellere videre pa eventuelle fejltagelser [Scikit-learn
developers, 2024], [Simic, 2024].

6.1.2 Potentielle og ubestemte afvigelsesstgrrelser af
pradiktionsresultater

Herefter er der lavet en dybere undersggelse pa at finde den optimale random state til
udveelgelse af punkter til treening og sammenligning ved brug af ET-modellen. Denne
undersggelse, ved sammenligning af flere forskellige random states til udveelgelse af punkter
til treening og test af model for hver parameter, kan bidrage til at belyse, hvor stor forskel
der kan vaere mellem resultaterne, alene pa baggrund af hvilke punkter der udveelges. Dette
kan ses i folgende tabeller 6.4, 6.5 og 6.6, der hhv. viser bedste, veerste og forskellen mellem
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random states, hvor der er testet for 50 forskellige random states. Denne undersggelse kan
ogsé hjezelpe med at belyse, hvor meget den enkelte random state kan pavirke modellernes
praediktionsevne ud fra en 70% sampling storrelse. Bedst til veerst for de forskellige random
states er sorteret ud fra RM S FE-scoren. Veerdistgrrelsen pa de forskellige statistikker, som
eksempelvis RMSE pa 5,599 for ler, afspejler enheden de forskellige jordparametre har,
som kan aflaeses i tabel 2.1. De teststgrrelse pa random states blot er pa 50, kan der veere
chance eller risiko for, at enkelte states kan byde pa betydeligt bedre resultater eller meget
veerre resultater. Dette kan der dog ikke realistisk testes for, da meengden af potentielle
random states er til dels uendelig, hvorfor dette ikke kan blive en absolut sammenligning,
og derfor kun pa 50 forskellige i denne sammenhaeng.

Tabel 6.4. Sammenligning af bedste random states for de 15 forskellige jordparametre ud fra
treening med Fatra Trees Regressor-modellen. Rgd farve indikerer bedste relative resultat for
R2-scoren, imens bla det modsatte.

Best Results [70% training size, ~50 random states]

Parameter Enhed MAE MSE RMSE R? RMSLE MAPE State

Coarse [w/w%]| | 4.496 77245 8771 0.680 0494 0499 16
Clay [w/w%)] | 2.837 31512 5599 (0730 0297 0217 42
Silt [w/w¥%| | 3.234 39560 6276 0.711 0179  0.097 14
Sand [w/w¥%| | 5.287 99.193  9.933 0.687 0315  0.221 14
BD [g/cm?] | 0.126 0.036  0.189 0.623  0.094 0213 31
oC [g/kg] | 9.436 438296  20.575 - 0476 0458 40
CaCO; lg/kg] | 77.352 14595.368 120.647 0.596  1.750 15.550 30
EC [mS/m] | 9.244 532818 22.858 | 0.422  0.565  0.598 5
pH CaCly - 0.420 0417  0.645 (0734 0.097 0074 16
pH H0 - 0.407 0.382  0.617 [0.7388  0.085 0.065 16
N [g/kg] | 0.655 1592 1.253 | 0.748 0270  0.341 23
p [mg/kg] | 12.662  467.592  21.543 - 0546 0540 27
K [mg/kg| | 90.708 27213.878 163.826 | 0.407  0.595  0.603 27
Ox Al [mg/kg] | 0.436 0.664  0.774 - 0.269 0578 20
Ox Fe [mg/kg| | 0.816 1935 1358 0532 0351  0.690 30
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Tabel 6.5. Sammenligning af veerste random states for de 15 forskellige jordparametre ud fra
treening med FExtra Trees Regressor-modellen. Rgd farve indikerer bedste relative resultat for
R?-scoren, imens bla det modsatte.

Worst Results [70% training size, ~50 random states|

Parameter Enhed MAE MSE RMSE R? RMSLE MAPE State

Coarse [w/w%| | 4.976 88.179 9377 0.622 0521 0566 32
Clay [w/w%| | 3.159 36.148 6004 0.684 0317 0235 20
Silt [w/w%| | 3670 47538  6.878 0.650  0.193 0107 10
Sand [w/w%| | 5974 118596 10.868 0.630  0.330  0.237 8
BD [g/cm?®] | 0.144 0079 0267 0461  0.113 0249 35
ocC [g/kg] |10.321  647.115 25.056 0.664 0483 0471 34
CaCOs [g/kg] | 80.919 15712498 125206 0.577  1.774 16.019 23
EC [mS/m| | 10.142  873.376  28.167 0285  0.582 0.626 33
pH CaCly - 0.444 0456  0.675 | 0713  0.101  0.079 4
pH Hy0 - 0.425 0410 0.640 0.088  0.068 4
N [g/kg] | 0.685 2413 1511 0649 0274 0340 34
P [mg/ke] | 12.992 594713  24.261 = 0.157  0.549 0537 49
K [mg/ke] | 94.749 46837.895 205.244 0316 0593 0599 10
Ox Al [mg/kg] | 0.573 2684  1.394 - 0313  0.668 37
Ox Fe [mg/ke] | 0.972 3258  1.766 0404 0381 0738 37
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Tabel 6.6. Differencen mellem bedste og veerste random states for de 15 forskellige
jordparametre ud fra treening med Extra Trees Regressor-modellen. Rgd farve indikerer bedste
relative resultat for R?-scoren, imens bl det modsatte.

Result Difference [70% training size, ~50 random states]

Parameter Enhed MAE MSE RMSE R? RMSLE MAPE

Coarse [w/w%] | 0.480 10.933  0.606 -0.058  0.027  0.067
Clay [w/w%]| | 0.323 4636 0405 -0.046 0020 0.018
Silt [w/w%] | 0.437 7.978  0.601 -0.061  0.014  0.009
Sand [w/w%] | 0.687 19.403 0935 -0.057  0.015  0.016
BD [g/cm?] | 0.018 0.043  0.078 - 0.019  0.037
oC [g/kg] | 0.886  208.818  4.481 -0.096  0.007  0.013
CaCO; [g/kg] | 3.567 1117.130  4.559 | -0.0200  0.024  0.469
EC [mS/m| | 0.808  340.558  5.309 -0.137  0.017  0.028
pH CaCly - 0.024 0039  0.030 [-0.020  0.005 0.005
pH H,0 - 0.019 0.028  0.023 - 0.003  0.004
N [g/ke] | 0.030 0821 0258 -0.099  0.005 -0.001
P [mg/ke] | 0.331 127122 2.718 -0.088  0.003 -0.002
K [mg/kg] | 4.041 19624.017 41.418 -0.091  -0.002  -0.004
Ox Al [mg/kg] | 0.138 2.020  0.620 0.044  0.090
Ox Fe [mg/kg] | 0.156 1323 0408 -0.129  0.031  0.048

Statistikken som lavet pa resultaterne af sammenligningerne mellem omtrent 50 forskellige
random states for de forskellige jordparametre, ved en treeningsstorrelse pa 70% af den
tilgaengelige pulje, er R?-scoren gennemsnitligt —0,111 point lavere end for de bedste
random states. For volumenvaegt (BD) ses det dog, at R? for den veerste er bedre end
for den bedste random state veerdi. Dette ses da resultaterne sorteres i forhold til RMSFE,
hvorfor RM SE stadig er lavere for den bedste random state trods den veerre R%-score. For
parametrene ler, silt, sand og coarse, er forskellen pA RM SFE mellem bedst og veerst alle
under 1 procentpoint, hvilket kan veere en indikator for, at der er god geografisk fordeling
og repraesentation af jordprgver fra LUCAS for disse, hvor uanset den pseudo-tilfeeldige
udveelgelse af punkter, er der god nok miljgmeessig repreesentation iblandt punkterne til,
at resultaterne ikke varierer kraftigere fra bedst til veerst. Dette ser dog anderledes ud
for organisk kulstof, da der her er estimeret en potentiel R? forskel pa —0,096, og en
RMSE 4,481 g/kg veerre. Disse forskelle indikerer, at der for visse jordparametre kan
findes mere optimale metoder til punktudveelgelse i forbindelse med modeltreening, mens
andre jordparametre, sdsom ler, generelt er godt repraesenteret i caseomradet, uafhsengigt
af hvordan de 70% treeningspunkter udvaelges.
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7.1 Interkorrelationsmatricer

I tabel 7.1 vises en korrelationsmatrice baseret pa korrelationsoefficienten r, som maler
styrken og retningen af den linesere sammenhseng mellem to variable. Korrelationskoeffi-
cienten varierer mellem -1 og 1, hvor veerdier teet pa 1 indikerer en steerk positiv sammen-
haeng mellem parametrene, hvor hvis én parameter stiger, stiger den anden, mens veerdier
teet pa -1 indikerer en steerk negativ sammenhaeng mellem parametrene, dvs. hvis en pa-
rameter stiger, falder den anden. Derimod vil veerdier omkring 0 veere et tegn pa, at der
er en svag eller ingen lineser sammenheeng.

For samtlige korrelationsmatricer gar en diagonal linje fra cellen i gverste venstre hjgrne
til cellen i nederste hgjre hjgrne, som repraesenterer korrelationen mellem en parameter
og sig selv. Da en parameter altid er perfekt korreleret med sig selv, vil veerdierne
langs diagonalen altid veere 1. Dette afheenger af om det er en korrelation mellem
observerede versus observerede vaerdier, praedikterede versus praedikterede veerdier, eller
mellem observerede og praedikterede veerdier.

Cellerne uden for diagonalen viser korrelationerne mellem forskellige parametre, hvilket
giver indblik i deres indbyrdes relationer. Dette kan veere seerligt nyttigt for at forsta,
hvordan de parametre som fremtrseder i en jord, kan pavirke hinanden, sdsom hvordan
jordparametre som ler, silt og organisk kulstof (OC') péavirker hinanden i og mellem
de observerede og praedikterede datasset. I tabel 7.1 kan det ekempelvis aflaeses, at
sandindholdet i de observerede dataseet er negativt korreleret med bade ler og silt med
korrelationskoefficienterne pa henholdsvis » = —0,803 og r = —0,828, mens organisk
kulstof (OC) er positivt korreleret med nitrogen (N) med r = 0,868.

En vigtig faktor i interkorrelationsanalyse, er multikollinearitet, som opstéar, nar to eller
flere parametre er steerkt korrelerede med hinanden. Dette kan fgre til problemer i
modellen, da det bliver sveert at adskille deres individuelle effekter pa preediktionen. 1
lineaere regressioner kan multikollinearitet medfgre, at modellen bliver mindre robust eller
overfitted, hvis den tilpasser sig for meget til specifikke mgnstre i treeningsdataene, og
dermed kan det pavirke modellens generaliserbarhed i forhold til nye data. Derudover kan
steerkt korrelerede parametre gge modellens kompleksitet uden at tilfgre ekstra information
[Frost, 2023].

Denne effekt, som multikollinearitet kan medfgre, kan dog mildnes afhsengigt af den
anvendte regression, sasom ridge regression eller ved brug af en algoritme [Schreiber-
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Gregory, 2017|. Heraf er Extra Trees Regressor en algoritme, der med sin ensemblemetode
af flere beslutningstraeer, er med til at ggre multikollinearitet mindre problematisk.
Algoritmen arbejder med tilfzeldige splits og traeer afheengigt af treeningsdataene, hvilket
kompenserer for multikollineariteten ved at fordele beslutningerne pa tveers af mange
treeer, og dermed er metoden mindre fglsom over for sterkt korrelerede parametre, og
mildner effekten af multikollinearitet, selvom det stadig kan pavirke ens endelige resultater
[Mohammed og Kora, 2023]. Omvendt kan parametre der har svage korrelationer med
andre parametre veere seerligt veerdifulde, da de tilfgjer unik information, som kan forbedre
modellens evne til at preediktere mere praecist.

Tabel 7.1. Interkorrelationsanalyse pa de observerede jordparametre. Heri ses det eksempelvis,
at der er en staerk korrelation mellem OC og N (r = 0,868), mens volumenveegt (BD, p;) har en
moderat negativ korrelation med organisk kulstofindhold (OC) (r = —0,562) og som forventet
ogsad med nitrogen (N) (r = —0,601). Begge akser repraesenterer LUCAS jordprgverne.

Coarse
Clay
Silt
Sand
BD

ocC
CaCOs3
EC

pH CaCly
pH Hy0
Ox Al
Ox Fe

Coarse 0.110  0.118 0.053 -0.025 0.015 0.002 0.112 -0.038 0.000 0.063 0.096

Clay 0.054 -0.178 0.373 0.094 0.506 0.495 -0.108 -0.057 0.459 -0.190 -0.235

Silt | 0.167 -0.382  0.344 0.035 0.170 0.073 0.012  0.473 -0.084 0.207 0.057 0.206

Sand | -0.084 0.201 -0.258 -0.164 -0.348 -0.302 -0.235 0.087 -0.405 0.106 0.054

BD | 0.110 0.009 -0.093 0.274  0.310 -0.019 -0.165 -0.221 -0.169

OC | 0.118 -0.178 0.344 -0.111 0.021  -0.292 -0.328 0.019 0.058 = 0.624 0.563

CaCO3 | 0.053 0.373 0.035 -0.258

0.009 -0.161 0.525 0.533 -0.167 0.027 0.172 -0.189 -0.353

EC | -0.025 0.094 0.170 -0.164 -0.093 0.021 0.117 0.131  0.067 0.069 0.152 -0.062 -0.055

pH CaCly | 0.015 0506 0.073 -0.348 0.274 -0.292 0.525 0.191 -0.029  0.444 -0.349

pH H,O | 0.002 0495 0.012 -0.302 0.310 -0.328 0.533 0.131 -0.038  0.416 -0.351

N | 0.112 -0.108 0.473 —04235-—0.167 0.067

P | -0.038 -0.057 -0.084 0.087 -0.019 0.019 0.027 0.069 -0.029 -0.038

-0.301  -0.354 0.132 = 0.552  0.575
0.063

K| 0.000 0.459 0207 -0.405 -0.165 0.058 0.172 0.152 0.444 0.416 0.132

Ox Al'| 0.063 -0.190 0.057 0.106 -0.221 0.624 -0.189 -0.062 -0.349 -0.351 0.552

Ox Fe | 0.096 -0.235 0.206 0.054 -0.169 0.563 -0.353 —0.055- 0.575

For at opna en dybere forstaelse af resultaterne for de preedikterede jordparametre, er

der udviklet en interkorrelationsmatrice for de praedikterede veerdier, som praesenteres
i tabel 7.2. Generelt viser korrelationerne mellem de preedikterede jordparametre en
lignende tendens som mellem de observerede veerdier, dog med enkelte undtagelser. Et
bemaerkelsesveerdigt eksempel er korrelationen mellem Oz Al og bulk density (BD), hvor
der for de preedikterede veerdier er en svag moderat negativ korrelation pa r = —0,568,
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mens der i de observerede data kun er en svag negativ korrelation pa r = —0,221.

Forskellen mellem de to dataseset kan skyldes flere faktorer. En af de mulige arsager er,
at de praedikterede veerdier er péavirket af de inputdata, som blev brugt i modelleringen,
hvor der kan introduceres nye mgnstre eller relationer, der ikke ngdvendigvis afspejler
de faktiske fysiske processer i jorden. Derfor kan modellen i visse tilfeelde overdrive
sammenhaengen mellem parametrene, og resultere i en mindre grad af forvreengethed eller
forsteerket korrelation, som ikke er til stede i virkelige data.

Tabel 7.2. Interkorrelationsanalyse pa de praedikterede jordparametre. De praedikterede
parameter fglger hovedsaget samme korrelationstendenser som for de observerede, hvorfor det
kan antages, at de praedikterede jordparametre opfgrer sig pa samme made, som de observerede.
Begge akser repraesenterer praediktionerne.

5 : S
T PR
O O %3] o} m o S} &) RS B Z A X o o
Coarse -0.010  0.155 0.098 -0.042 0.061 0.056 0.124 -0.123 0.012 -0.010  0.001
Clay 0.287 -0.379 0.402 0.120 0.506 0.508 -0.328 0.042 0.372 -0.321 -0.403
Silt  0.174 -0.396 0.463 -0.058 0.063 -0.115 -0.169 0.540 -0.070 0.030 0.282  0.363
Sand  -0.068 0.079 -0.215 -0.101 -0.239 -0.202 -0.166 0.032 -0.248 0.006 0.005
BD -0.010 0.237 -0.031 0.415 0.454 0.057  0.035 -
OC  0.155 -0.005 -0.392 -0.433 -0.070 -0.030 = 0.597 0.630
CaCOs  0.098 0.402 -0.058 -0.215 0.237 -0.240 0.579 0.588 -0.254 0.015 0.287 -0.352 .
EC -0.042 0.120 0.063 -0.101 -0.031 -0.005 0.186 -0.063 -0.074

pH CaCly 0.061 = 0.506 -0.115 -0.239 0.415 -0.392 0.579 0.204

pH H,O  0.056 0.508 -0.169 -0.202 0.454 -0.433 0.588 0.152

N 0124 -0.328 0.540 »0.166-—0.254 0.035

P -0.123 0.042 -0.070 0.032 0.057 -0.070 0.015 0.067 -0.005

0.612  0.667

-0.011 -0.014 0.014  0.018

K 0012 0372 0.030 -0.248 0.035 -0.030 0.287 0.163 0.490 0.464 0.027 -0.215 -0.268

Ox Al -0.010 -0.321 0.282 0.006 0.597 -0.352 -0.063

0.630 . -0.074

Derefter kan der laves en interkorrelationsmatrice mellem de observerede og de

0.612 0.014

Ox Fe 0.001 [ -0.403 0.363 0.005 0.667 0.018

preedikterede jordparametre, hvilket kan hjselpe med at belyse, hvor godt resultaterne
fra modellen de stemmer overens med de tilsvarende jordprgver fra LUCAS-datasattet,
fra samme geografiske placering. En sddan undersggelse kan ses i folgende tabel 7.3, hvori
korrelationskoefficienten r er beregnet pa baggrund af linezer korrelation mellem observeret
og praedikteret jordparameter for samme punkt, samplet ud fra de foretagne jordprever i
forbindelse med LUCAS 2015 og 2018 undersggelserne.
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Tabel 7.3. Interkorrelationsanalyse mellem de observerede og praedikterede jordparametre.
Langs diagonalen, hvor der er beregnet r-vaerdier mellem de respektive jordparametre, er det
tydeligt, at der er et steerkt sammenhaeng mellem de preedikterede og observerede jordparametre,
og at flere er naesten kvivalente.

Coarse
Clay
Silt
Sand
BD

oC
CaCO3
EC

pH CaCly
pH H>0
Ox Al
Ox Fe

Coarse 0.015 0.127 0.080 -0.013 0.025 0.013 0.122 -0.061 0.009 0.058 0.051

Clay 0.198 -0.213 0.390 0.085 0.498 0.487 -0.156 -0.012 0.444 -0.269 -0.295

Silt | 0.181 -0.301 0.354 0.013 0.146 0.060 -0.001 ~ 0.448 -0.080 0.180 0.167 0.207

Sand | -0.105 0.073 -0.142  -0.334 -0.289 -0.190 0.057 -0.378 0.054 0.044
BD | 0.074 -0.091  0.284 0.312 -0.001 -0.134 -0.394 -0.407
OC | 0.107 0.002 -0.310 -0.345 -0.040  0.018 = 0.477  0.501

CaCO3 | 0.070 0.167 -0.193 -0.198  0.026  0.220 -0.300 -0.391

EC | -0.047 0.107 0.068 -0.102 -0.027 -0.002 0.043 0.052 0.152 -0.065 -0.074

pH CaCly | 0.062 0.482 -0.099 -0.239 0.380 -0.359 0.202 -0.015 = 0.476

pH H,O | 0.058 0.482 -0.150 -0.204 0.416 -0.398 0.556 0.145

N | 0.084 -0.255 0.495 —0.188-—0.213 0.043

P | -0.089 -0.026 -0.037 0.044 0.002 0.000 -0.005 0.065 -0.026 -0.035

-0.022  0.451

-0.322 -0.373 0.081  0.511  0.554

0.044
K| 0.001 0.349 0.037 -0.251 0.020 -0.014 0.230 0.144 0.444 0.416 0.048

Ox Al | -0.028 -0.165 0.161 0.004 -0.278 0.620 -0.224 -0.070 -0.377 -0.385 0.558

Ox Fe | -0.083 -0.248 0.262 0.011 -0.260 0.585 -0.378 —04060- 0.601

Som det fremgar af resultaterne i tabel 7.3, er der generelt en hgj grad af overensstemmelse

mellem de praedikterede og observerede jordparametre, hvilket kan aflaeses langs
diagonalen, og baseret pa den generelt hgje linesere korrelationskoefficient. Ud af de 15
jordparametre har 8 en korrelationskoefficient pé over 0,95, mens seks parametre ligger i
intervallet mellem 0,90 og 0,95. Den eneste parameter, der har en korrelationskoefficient
under 0,90, er fosfor, som stadig viser en steerk sammenhseng med en veerdi pa r =
0,887. Der er dog ingen af parametrene, der viser en perfekt korrelation (r = 1),
hvilket kan forventes at skyldes en raekkefaktorer, herunder den rumlige oplgsning af de
anvendte rasters til at udvikle modeller, tidsforskelle i dataindsamlingen, samt potentielle
ungjagtigheder og variationer i bade de observerede data og preediktionsprocessen.

7.1.1 For inputparametrene

Som en yderligere undersggelse af de inputparametre, der indgar i praediktion af de
forskellige jordparametre via Machine Learning-regressionsmodellering, er der udfert
interkorrelationsanalyser ved hjelp af korrelationskoefficienten r. Ved at analysere
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korrelationerne mellem inputparametrene, kan det hjslpe med at afdsekke, hvordan
de enkelte parametre relaterer sig til hinanden. Dette kan hjeelpe med at identificere
redundante parametre, der potentielt kan udelades fra modelleringen, hvis de viser sig at
veaere for steerkt korrelerede med hinanden. Disse parametre vil hgjst sandsynligt indeholde
overlappende information, hvilket kan reducere deres individuelle vaegt i forbindelse med
preediktionen af jordparametrene, hvilket kan fore til mindre praecise resultater.

Derudover kan arbejdet med feerre inputparametre ogsa medhjealpe til at ggre arbejdet
nemmere og hurtigere at gennemfgre, eftersom det vil ggre den mindre kompleks og dermed
forkortes meengden af tid, der kraeves til forarbejdning og modellering.
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Tabel 7.4. Interkorrelationsanalyse pé inputparametrene af satellitdata-kategorien. Heri
indgar bade de individuelle band samt de forskellige anvendte indekser som beregnet via
bandende fra Sentinel 2. Hvordan de forskellige indeks er beregnet kan leeses i tabel 5.2.

z
5 :
i, & = g E
b3} 2 g ] = M = P
z = = = g gz 2 g
§ E g & R R A
=1 < E = = S

— — =} 2z g = £ E)
= 2 = = & e & s = - s 2 =5 = £ & =z : : 2 i & : % : =
= = a a o o & = g 5
a2 a a a2 a a a a & = = Z z & z 5] <] ) 3] & S & £ £ 3 £ £
BO1 0411 0563 0524 0563 0406 0556 0512
B02 0448 0340 0551 0516
BO3 0516 0309 0550 0504
BO4 0.442 0.322 0580 0.605

BO05

0.532

B06

BO7

B08

BSA

B11

B12

NDVI

EVI

SAVI 0.229

NDMI 0.236

COSRI 0.236

0.232 0.439

-0.095
-0.095

LSWI

-0.258 -0.095 -0.258 -0.066 -0.105 0.260 0.423 0.066 0.423 -0.123

BI

0.138  0.071

Clay Index 0.159

-0.225

Salinity Index

0.574

Carbonate Index ~ 0.563 -0.246

0.610

Gypsum Index ~ 0.524  0.535 0.524 0.622 0.582 -0.053 -0.254 -0.273 -0.240 -0.236

Ferrous Iron Index ~ 0.406  0.340  0.309 0.322 0.289 -0.187

Gossan Index_-04224 -0.055 -0.050 -0.010

Ferrous Silicates Index ~ 0.556  0.551  0.550 0.580 0.526 0.053 -0.124 -0.162 -0.191

-0.246

-0.138

0.574

0.437  0.559

0.474

0.336 0.439

0.121

-0.150 0.610  0.574

-0.297  0.596

Ferric Oxides Index ~ 0.512  0.516 0.504 0.605 0.564 -0.051 -0.240 -0.260 -0.226 -0.231

For de 27 satellitmaessige parametre, kan en interkorrelationsanalyse pa dem aflaeses i
fglgende tabel 7.4. Heri kan det blandt andet ses, at flere af indekserne, sasom NDVI
og SAVI er perfekt korrelerede med en r = 1,000, mens NDMI og Gypsum Index er
perfekt negativt korrelerede med en » = —1,000. Den hgje grad af korrelation mellem
inputparametrene geelder ogsa for selve rabandene, hvortil det eksempelvis kan ses, at
Sentinel B03 har en steerk sammenhaeng med B02, eller B8A med B08. Dette kan ogsa
give mening, eftersom der er en bglgedifference pa henholdsvis 70 nm og 23 nm til hver
centrale bglgeleengde, hvor B08 samtidigt overlapper storre dele af BSA. Mere information
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om deres bglgeleengder kan aflaeses i tabel 5.1.

Ud fra interkorrelationsanalysen i tabel 7.5 mellem klimainputparametrene, kan det ses,
at der ogsd her er en hgj grad af korrelation mellem flere af parametrene. Eksempelvis
antallet af sammenheengende tgrkedage til dels folger den maksimale temperature for det
givne omrade. Ligeledes ses der ogsd sammenhaeng mellem meengden af fordampning og
maengden af nedbgr, samt at der tildels ogsa er sammenhaeng mellem hvor meget vand der
fordamper, og hvor stort den lokale planteproduktion er. Ud fra denne matrice, og hvis der
skulle skeeres ned pé antallet af inputparametre, kunne nedbgrsparameteren fungere som
proxy for flere af de andre parametre. Dog kan resultaterne af interkorrelationsanalysen
ikke ngdvendigvis konkludere, at de klimamaessige parametre kan erstatte eller fungere
som proxy for CORINE Land Cover/Land Use, da netop denne repreesentere mere unikke
elementer, og er samtidigt ikke af kontinuerte data, da den opererer via indekser.

Tabel 7.5. Interkorrelationsanalyse pé& inputparametrene af klimadata-kategorien. Heri indgar
bade klimadata samt CORINE Land Cover/Land Use-koden som input, med deres korrelationer i
forhold til gvrige klimadata-input. En oversigt over disse input kan aflaeses i tabel 5.3.

Frost days
Max temp
Precipitation
Snowfall
Evaporation
Runoff
Mean temp
Min temp
Soil moisture
Longwave
Shortwave
Code

Dry days
DMP

Dry days

Max temp 0.486
Precipitation 0.142 0.137
Snowfall 0.546

0.312 -0.186
0.454 -0.320  -0.177

Mean temp -0.320

-0.292 -0.230 -0.186  -0.177
0.376 0.546

Longwave | 0.531 0.011 0.486 0.137 0.104  0.176

Evaporation

Runoff

Min temp

Soil moisture

Shortwave -0.284 0.349 0.018

Code | -0.241  0.409 0.282 0.344 0.327 0.381 0.273 -0.294 0.264 -0.160 -0.211

Interkorrelationsanalysen pa den forskellige geomorfologiske inputparametre, som kan
afleeses 1 folgende tabel 7.6, star til dels i kontrast til bade satellitparametrene
og klima/CORINE parametrene, idet netop fa geomorfologiske parametre er steerkt
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korrelerede. De mest korrelerede ses her Concavity og Convexity, samt Terrain Ruggedness
Indexr og Slope, samt andre af parametrene der beskriver heaeldninger. Her er der
derfor enkelte der kunne fraskeeres, skulle udviklingen af machine learning modellerne
simplificeres. De fleste andre geomorfologiske parametre viser lav korrelation, hvilket tyder
pa, at de maler forskellige aspekter af terrsenet og ikke ngdvendigvis korrelerer.

Tabel 7.6. Interkorrelationsanalyse pé inputparametrene af geomorfologikategorien, som
baseret pa DEM-data og diverse beregningsfunktioner, som beskrevet i tabel 5.4.

r Network

8
2
£
o
]

Concavity
Convexity

Cross-Sectional Curvature
Flow Line Curvature
General Curvature
Geomorphons

Hill Height

Longitudinal Curvature
Mass Balance Index
Maximal Curvature
Morphometric Features
MRRTF

MRVBF

Plan Curvature

Profile Curvature
Tangential Curvature
Terrain Ruggedness Index
TOBIA Index
Topographic Position Index
Total Curvature

Valley Depth

Wind Exposition
Horizontal Distance to Ri

DEM
Aspect
Slope

DEM 0.310 -0.121 0.124 0.020 -0.033 0.020 0.041 0.125 0.012 0.042 0.227 -0.190 0.193 -0.162 -0.356 0.030 0.009 0.022 0314 -0.045 0.026 0.189 0.110 0.179 0.157

Aspect 0.003 -0.001  0.026 -0.001 0.030 -0.022 -0.001 0.022 0.022 -0.002 0.036 -0.022 0.012 0.016 -0.005 0.023 0.016 -0.008 -0.516 0.022 -0.011 -0.001 0.014 0.012

Slope | 0.310 0.004 -0.053 -0.011 0.151 0215 -0.021 0.022 0476 -0.458 0.382 -0.452 -0.559 0.016 -0.051 0.054.-0.168 -0.031 0429 0277 0.103 0.072

Concavity | -0.121  0.003, -0177  0.031 -0.210 0.377 -0.165 -0.158 -0.151 -0.161 -0.091 -0.103 -0.230 0.121 -0.086 -0.167 -0.114 -0.028 0.019 -0.243 -0.025 0.148  -0.535 -0.280

Convexity | 0.124 -0.001  0.026 -0.032 -0.375 0.165 0.152 0.146 0.156 0.089 0.101 0.230 -0.120 0.085 0.162 0.111 0.027 -0.019 0238 0.021 -0.147 0.532 0.280

0.174 -0.130

Cross-Sectional Curvature | 0.020  0.026  0.004 -0.366  0.327 0.275 0.672 0483 0461 0.120 0.097 -0.087 0.373 0.143. 0.004 -0.042 © 0.737 0.040 -0.224 0488 0.101

0.018 -0.096 -0.059 -0.094 -0.140 -0.004 -0.030 0.011 0.013 -0.012 -0.038 -0.120 -0.064 -0.015 -0.108 -0.144 0.083 -0.051 -0.019

0,358- 0.559 0.629 0.172 0.125 -0.099 0.248 | 0.698 0.612 -0.012 —0.056.—0.051 -0.305 0.593 0.111

-0.357 -0.417 -0.131 -0.399 -0.023 -0.497 -0.171 -0.195 -0.336 -0.273 0.155 0.012 -0.464 0.096 0.174 -0.588 -0.201

Flow Line Curvature | -0.033  -0.001 -0.053  0.031 -0.032

General Curvature | 0.020  0.030 -0.011 -0.210  0.204 -0.117

Geomorphons | 0.041 -0.022  0.151  0.377 -0.375 0.018 -0.134

-0.134 0.253  0.502 -0.058 0.249 -0.077 -0.129 0.084 0219 0.254 0239 -0.062 0.342 0383 -0.021 0322 0.138

Hill Height | 0.125 -0.001 0.215 -0.165 0.165 0.327 -0.096 0.358 0.246

0.654

Longitudinal Curvature | 0.012  0.022 -0.021 -0.158 0.152 0.275 -0.059 -0.357  0.246 0.411 0.543 0.155 0.102 -0.072 0.027. 0.051 -0.024 -0.047 = 0.721 -0.120 -0.261 0.460 0.076

0.654 0480 0.507 0.123 0.090 -0.110 0.224 0.551 0.543 0.021 -0.058.-0.019 -0.197 0496 0.084

Mass Balance Index | 0.042  0.022  0.022 -0.151  0.146 = 0.672 -0.094 <0417 0.253

0.480 -0.293 -0.215 -0.425 0.169 0.307 0.436 0.519 -0.124 0514 0695 0.131 0416 0.118

Maximal Curvature | 0.227 -0.002 = 0476 -0.161 0.156 0483 -0.140 0.559 -0.131 0.502 0.411

Minimal Curvature | -0.190  0.036 -0.458 -0.091 0.089 0.461 -0.004 0.629 -0.399 -0.058 0.543 0.507 0.345 0284 0127 0517 0297 -0.501 0.052 0.571.-0,474 0.294  0.018

0.464 -0.354  0.037 0.119 0.115 0.398 -0.058 0.169 0.325 0.099 0.276 0.099

Morphometric Features | 0.193 -0.022  0.382 -0.103 0.101 0.120 -0.030 0.172 -0.023 0.249 0.155 0.123

-0.192 0.072  0.111 0.057 -0.451 0.046 0.126 -0.217 -0.111 0217 0.109

MRRTF | -0.162 0.012 -0.452 -0.230 0.230 0.097 0.011 0.125 -0.497 -0.077 0.102 0.090 -0.215 0.345

-0.094 -0.039 -0.104 [-0.559 0.065 -0.099 -0.268 -0.113 -0.344 -0.238

MRVBF | -0.356 0.016 -0.559 0.121 -0.120 -0.087 0.013 -0.099 -0.171 -0.129 -0.072 -0.110 -0.425 0.284 -0.354
Plan Curvature | 0.030 -0.005 0.016 -0.086 0.085 0.373 -0.012 0.248 -0.195 0.084 0.027 0.224 0.169 0.127 0.037 0.072 0.405 0.016 -0.007 0.230 0.031 -0.033 0.249 0.052

Profile Curvature | 0.009 0.023 -0.051 -0.167 0.162 0.143 -0.038 | 0.698 -0.336 0,219. 0.551 0.307 0.517 0.119 0.111 -0.039 -0.134 -0.054 -0.041 = 0.618 -0.159 -0.258 0.430 0.088

-0.035 = 0.579 0.110 -0.124 0.367 0.062

Tangential Curvature | 0.022  0.016  0.054 -0.114 0.111.-0.120 0.612 -0.273 0.254 0.051 0.543 0436 0.297 0.115 0.057 -0.104 0.405 0.056

Terrain Ruggedness Index | 0.314 -0.008.-0.028 0.027  0.004 -0.064 -0.012 0.155 0.239 -0.024 0.021 0.519 -0.501 0.398 -0.451 -0.559 0.016 -0.054 0.056 -0.033 0492 0301 0.103 0.071

-0.111 -0.062 -0.051 -0.016

TOBIA Index | -0.045 ' -0.516 -0.168 0.019 -0.019 -0.042 -0.015 -0.056 0.012 -0.062 -0.047 -0.058 -0.124 0.052 -0.058 0.046 0.065 -0.007 -0.041 -0.035 -0.166 -0.052

-0.052 -0.329  0.599 0.120

Topographic Position Index | 0.026  0.022 -0.031 -0.243  0.238 | 0.737 -(].108. 0.464  0.342 0.721. 0.514 0.571 0.169 0.126 -0.099 0.230 0.618 0.579 -0.033

Total Curvature | 0.189 -0.011 0429 -0.025 0.021 0.040 -0.144 -0.051 0.096 0.383 -0.120 -0.019 0.695. 0.325 -0.217 -0.268 0.031 -0.159 0.110 0.492 -0.111 -0.044 0.034  0.029

-0.235 -0.113

Valley Depth | 0.110 -0.001 ~ 0.277 0.148 -0.147 -0.224 0.083 -0.305 0.174 -0.021 -0.261 -0.197 0.131 -0.474 0.099 -0.111 -0.113 -0.033 -0.258 -0.124 0.301 -0.062 -0.329

-0.235

Wind Exposition | 0.179  0.014 0.103 -0.535 0.532 0.488 -0.051 = 0.593 -0.588 0.322 0.460 0496 0416 0294 0276 0217 -0.344 0249 0430 0367 0.103 -0.051 | 0.599 0.034

57 0.012 0.072 -0.280 0.280 0.101 -0.019 0.111 -0.201 0.138 0.076 0.084 0.118 0.018 0.099 0.109 -0.238 0.052 0.088 0.062 0.071 -0.016 0.120 0.029 -0.113

=

Horizontal Distance to River Network | 0.

7.1.2 Mellem input-, observerede og praedikterede parametre

I dette afsnit analyseres interkorrelationsmatricer, der sammenligner observerede veerdier
fra jordprgver, inputparametre fra remote sensing, samt preaedikterede veerdier fra modellen
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ved brug af Extra Trees Regressor modellen. Matricerne giver et mere dybdegaende indblik
i sammenhaengen mellem de forskellige datasset og bidrager til en forstéelse af, hvordan
de observerede data relaterer sig til modellens inputparametre og praedikterede veerdier.
Korrelationskoefficienten r, der varierer mellem -1 og 1, bruges her til at kvantificere styrken
og retningen af de linesere relationer mellem variablerne.

Forst analyseres korrelationerne mellem de observerede og praedikterede veerdier med in-
put fra Sentinel-2 satellitdata, herunder de malte spektralband og afledte indekseringer.
Dernaest undersgges sammenhzengen mellem de observerede og praedikterede jordparame-
tre og klimatiske faktorer samt arealanvendelse. Til sidst sammenlignes parametrene med
geomorfologiske input, der beskriver terreensendringerne i landskabet.

Ved at analysere korrelationskoefficienterne mellem de forskellige input af data i modellen
med observerede eller praedikterede output, er det muligt at vurdere hvilke faktorer der har
stgrst betydning for modellens praediktionsngjagtighed, samt i hvor hgj grad hvert input
bidrager til modellens evne til at forudsige de forskellige jordparametre i jordens overflade.

Tabel 7.7. Interkorrelationsmatricer beregnet for observerede veerdier pa alle
satellitinputparametrene. Veerdier er korrelationskoefficienten 7.

B03

B04

BO5

BO6

BO7

B08

BSA

B11

B12

NDVI

EVI

SAVI

NDMI

COSRI

LSWI

BI

Clay Index
Salinity Index
Carbonate Index
Gypsum Index
Ferric Iron Index
Ferrous Iron Index
Gossan Index

Coarse -0.009
Clay
Silt | -0.082 -0.102
Sand
BD | 0216 0.220
oc
CaCOy
EC

pH CaCly
pH H>O
P | -0.042 -0.047

Ox Al

Ox Fe

-0.021 -0.046 -0.040 -0.037 -0.043  0.002 0.019  0.005

0.270

-0.116 -0.017
0.248 0.035
-0.145
0.235

0.131

0.136  0.101  0.101
0.181
0.164

-0.068

-0.048 -0.059 -0.055

-0.052  -0.053

0.143 0.143

-0.092 -0.092

-0.239  -0.206 -0.225 -0.264 -0.264

Ferrous Silicates Index

Ferric Oxides Index
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Tabel 7.8. Interkorrelationsmatricer beregnet for praedikterede veerdier pa alle
satellitinputparametrene. Veerdier er korrelationskoefficienten r. Heri kan det ses, at de
praedikterede veerdier fra Machine Learning-modellen fglger samme tendens som
interkorrelationerne for de observerede jordparametre, som kan ses i tabel 7.7.

B01

B02

B03

B04

B05

B06

B0O7

B08

B8A

B11

B12

NDVI

EVI

SAVI

NDMI

COSRI

LSWIT

BI

Clay Index

Salinity Index

Carbonate Index
. Gypsum Index

Ferric Tron Index

Coarse | 0.004 -0.019 -0.027 -0.029 -0.034 -0.054 -0.020 -0.063 -0.006 -0.063 -0.050 -0.029 -0.015

Clay 0.306 ~ 0.416

Silt | -0.213  -0.236 -0.258

Sand

BD | 0364 0.377

oc

CaCO;3

EC 0.115  0.118

pH CaCly

pH H>0

P | 0015 0016 0.021 0.004 0.016 0.006 -0.002 0.061 0.019  0.061 0.030

Ox Al

Ox Fe

Ferrous Iron Index

0.197

-0.121

-0.037

0.317

-0.250

0.286

0.034

0.288

0.319

-0.270

Gossan Index

Ferrous Silicates Index
Ferric Oxides Index

0.314  0.304
-0.247 .
-0.027

0.391
-0.362

0.409

0.062
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Tabel 7.9. Interkorrelationsmatricer beregnet for observerede vaerdier pé alle klima- og
CORINE-inputparametrene. Veerdier er korrelationskoefficienten r.

Dry days
DMP
Frost days
Max temp
Precipitation
Snowfall
Evaporation
Runoff
Mean temp
Min temp
Soil moisture
Longwave
Shortwave
Code

Coarse | -0.024 -0.019 0.012  0.031 0.001 -0.021  0.027 -0.023

Clay -0.142 -0.180 -0.001

Sand 0.013  0.020 -0.002  0.032  0.033 0.041
-0.080

CaCOs3 0.048
EC -0.038

BD

P 0.035 0.021 0.017  0.022 -0.020
K 0.013 0.009 -0.111
Ox Al 0.276 0.019 0.273

Ox Fe 0.012  0.349
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Tabel 7.10. Interkorrelationsmatricer beregnet for preedikterede veerdier pé alle klima- og
CORINE-inputparametrene. Veerdier er korrelationskoefficienten r. Heri kan det ses, at de
praedikterede veerdier fra Machine Learning-modellen fglger lignende tendenser som
interkorrelationerne for de observerede jordparametre, som kan ses i tabel 7.9.

Dry days
DMP

Frost days

Max temp
Precipitation

Snowfall

Soil moisture
Code

Mean temp
Min temp
Longwave
Shortwave

Evaporation
Runoff

-0.086

-0.065

Coarse

Clay

Silt

Sand

BD

oC

CaCOs3

EC

pH CaCly

pH H>0O

0.081

P 0.056

Ox Al

Ox Fe

-0.206

0.189

-0.022

-0.160

0.249

-0.052

-0.071

0.037

0.010

0.284

-0.135 -0.082

0.075  0.028

-0.145 -0.040

-0.275

0.041  0.025

-0.031

-0.047

0.009  0.043

0.027 -0.125 -0.045
0.137

0.136
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Tabel 7.11. Interkorrelationsmatricer beregnet for observerede veerdier pa alle
geomorfologiinputparametrene. Veerdier er korrelationskoefficienten r.

4
B
3
k]
z
5 g
2 5 £ £
3 © 5 &

g g £ o E = B
E o - B T : e g
S 3 E g ki 2 : & g E g Z 5 ]
= ; ‘é . 6] - g § < g 2 3 % “ & g 2 Z
g S 5 B . oz i CI : fE ST 2 f : : £ & B
> = b ° IS = b=t E 2 © o = E E] = 2 Et A = & =
Z = g k= = 2 el = 4 = - g 6] = = & = a ] £
= z g % 3 ] g ] ] A g Et E = g I © g E e & © = g
= £ & 2 £ &£ ¢ 2 : £ % 4 4% £ T 5 ¢ § g 3 F B £ T £ = 3

= ) 3 2 = s K g K] £ IS =5 =
2 = @ 3 3 o] ) 3 O £ 3 = E s = = = = £ & & £ e g = ES =
Coarse | 0.059 -0.016 0.052  -0.051 0.065. 0.063  0.052  0.078 -0.055  0.097 0.069 0.091 0.069 0.104 0.025
Clay | -0.074 -0.009 -0.017 -0.002 -0.007 -0.001 -0.033 0.006 -0.010 0.040  0.006 -0.067 0.007
Silt -0.018 0.032 -0.033 0.041 0.034  0.039 -0.005  0.049 0.035
Sand | -0.036  0.017 -0.010 ~ 0.023 -0.022 -0.025 -0.019 -0.021 -0.035 -0.027
BD | -0.083 -0.018 -0.082 -0.037 -0.065 -0.024 -0.056 0.078 -0.060 -0.069
OoC | 0232 0.016 0.077 -0.014 0.092 0.071  0.092 -0.084 0.094 0.106
CaCOs3 | -0.012 -0.001 -0.011 -0.030 -0.004 0.005 -0.009 -0.025 0.009 0.015
EC -0.021 -0.026 -0.002 -0.024 -0.012 -0.033 -0.027 -0.002 -0.028 -0.037 -0.035 -0.045

0.012 -0.075 -0.027 -0.069 -0.008 -0.132 -0.036 -0.077 -0.075 -0.114  -0.077

pH CaCly

pH HyO | 0.047 0.011 -0.076 -0.027 -0.068 -0.015 -0.146 -0.034 -0.077 -0.071 -0.094 -0.110 -0.072

0.046  0.073 0.063 0.216 0.129 0.072

Z

0.209  0.021 0.067 -0.018 0.070  0.054

K| 0019 0.003

-0.049

-0.004

-0.004 ~ 0.018 0.004 -0.027 -0.005 0.010 0.004 0.012

-0.038

0.026 -0.007

-0.017 -0.020 -0.005 -0.001 -0.036 0.009 -0.012

Ox Al | -0.033 -0.016 0.018 0.020  0.043 0.030  0.012 0.079

.-0.023 0.162 -0.018 0.014 0.057

0.023  -0.036

0.005 0.025 0.044 0175 -0.006 0.060

Ox Fe 0.050  0.008 0.025  0.048 0.057 -0.010
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Coarse

Clay

Silt

Sand

BD

oc

CaCO;3

EC

pH CaCly

pH H>0

Ox Al

Ox Fe

=
=
a

0.145

0.023

-0.146

0.300

0.016

0.056

0.038

0.263

0.009

0.032

0.050
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Tabel 7.12. Interkorrelationsmatricer beregnet for preedikterede veerdier pé alle

geomorfologiinputparametrene. Veerdier er korrelationskoefficienten r. Heri kan det ses, at de

preedikterede veerdier fra Machine Learning-modellen fglger lignende tendenser som

interkorrelationerne for de observerede jordparametre, som kan ses i tabel 7.11.

o p 8
| o . < E
2 E z g = E
2 ] =t u s El g
pt g 2 o = 3 3 = ® ] Z 9 S 8
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-0.020 0.125 0.058 -0.043 0.064 -0.038 0.092 0.043 0.080 0.033  0.027  0.064 -0.073  0.068 0.162 0.098
0.004 -0.031 -0.011 0.002 -0.003 -0.091 -0.087 0.007 -0.019 -0.013  0.021 -0.030 0.046 -0.001 -0.181 -0.106
-0.001 0.106  0.042 -0.024 0.043 0.082 0.160 0.026 0.047 0.037  0.016  0.046 -0.040  0.043
0.006 -0.031 0.044 -0.044 -0.014 0.016 -0.019 -0.033 . -0.015  -0.013 -0.011 -0.019 -0.005 -0.032 -0.011 -0.022
-0.021 -0.088 -0.012 -0.077 -0.042 -0.241 -0.036 -0.077 -0.051 -0.011 -0.102 0.086 -0.067
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0.006 0.050 -0.048 -0.013 -0.021 -0.006 -0.002 -0.035 0.004 -0.010 - -0.013  0.009 -0.021 0.002 -0.005 -0.055 -0.043
0.002 0.125 0112 -0.023 0.112 0.004 0.293 0.068 0.109 0.043 0.039 0.119 -0.039  0.109 0.146
-0.002 -0.083 0.078 0.091 -0.017 0.074 0.054 0270 0.028 0.084 0.045 -0.005 0.114 -0.045 0.063 0.229
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-0.055

0.110

-0.033

-0.176

0.212

0.000

-0.068

-0.121

-0.118

0.148

-0.082

-0.058

0.152

0.088

Horizontal Distance to River Network

0.084

-0.031

0.060

-0.027

-0.097

0.143

0.003

-0.055

-0.083

-0.078

0.095

-0.085

-0.056

0.070

0.038

Overordnet er der lav til insignifikant forskel mellem de udregnede korrelationer mellem

jordparametre og inputparametre. Der er dog enkelte tilfeelde, hvor der er opstaet seerlige
egendringer i korrelationen fra observeret til preedikteret. Et eksempel pa sadan en forskel
er for blandt andet parameteren coarse relativt til DEM, der har en score pa r = 0,059
for observationen, imens praediktionen opnér en score pa r = 0,335. Begge med positive
korrelationer, men med en forskel pa 0,276 point. Lignende ses ogsa mellem ler, hvor
forskellen dog er mindre og péa 0,162. Disse forskelle som ses mellem observationer og
preediktioner, kan tyde pa, at der potentielt kan mangle nggle-inputparametre i modellen.
Af denne grund kan det ske, at maskinleeringsmodellen veegter andre inputparametre
hgjere for at opna bedre resultater pa bekostning af hvordan virkeligheden maske ser
ud, altsa at der kompenseres for eventuelle mangler. Det skal dog ogsa tages in mente, at
korrelationerne ikke ngdvendigvis er linseere, hvilket i sig selv kan pavirke en r — score.
Ligeledes kan forskelle ogsa veere pavirket af, at der af simple arsager kan vaere mangel pa
traeningsdata i forbindelse med LUCAS-jordprgverne, og at de ikke daekker en tilstraekkelig
bred meengde af eksempelvis miljger eller andre kombinationer af de 64 inputparametre
med videre. Generelt kan der derfor veere mange arsager til at der ses forskelle, men at finde

arsagen kraever en dybere méalrettet undersggelse af bade iterativ og induktiv karakter.
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7.1.3 Feature Importance Plots

Feature importance plots er anvendt for at visualisere vigtigheden af de forskellige
inputparametre i forhold til praediktionen af de individuelle jordparametre. Tabellerne
viser, hvordan hver inputparameter bidrager til modellens estimering af de forskellige
jordparametre, hvor hgjere veerdier indikerer, at inputparameteren har stgrre indflydelse
pa praediktionsresultatet. Denne veerdi, kaldet en vigtighedsfaktor, kan variere mellem 0 og
1, hvor 0 betyder, at parameteren ikke har nogen indflydelse, og 1 betyder, at parameteren
har maksimal indflydelse pa modellens praediktionsoutput. Disse vigtighedsfaktorer giver
indsigt i, hvilke inputparametre der er mest afggrende for modellens praediktioner.

I tabel 7.13, 7.14 og 7.15 er der opgjort hvor vigtige hver inputparametre er i forhold
til preediktionsresultatet af hver jordparameter. Farvekodningen i tabellerne afspejler
veegtningen af disse vigtighedsfaktorer for hver enkelte rackke, hvor bla indikerer de input
med laveste veegtninger, mens den rgde farve indikerer at dette input vaegter hgojest og
dermed har stgrst indflydelse pa preediktionsresultatet. Hvid repraesenterer midtpunktet
mellem den laveste og hgjeste vaegtning. Eksempelvis ses det for satellitinputparametrene,
at band 1 (B01) og band 12 (B12) har stegrst veegt ved estimering af ler (Clay) i den
anvendte maskinlaeringsmodel.

Informationen disse feature importance plots indeholder kan veere yderst veerdifulde for
fremtidig udvikling og optimering af modeller til praediktion af jordparametre, eksempelvis
hvis det gnskes at forsimple modellen ved at reducere antallet af inputparametre.
Her kan gnsket veere at eliminere de input med lavere vigtighedsfaktorer, da disse er
mindre betydningsfulde og har mindst indflydelse pa preediktionsresultaterne. En anden
overvejelse ved reduktion af inputparametrene er multikollinearitet, idet fjernelse af steerkt
korrelerede inputparametre kan veere med til at reducere deres overflédighed uden det gar
ud over modellens preaecision og potentielt fgre til at visse parametre far stgrre betydning for
preediktionen. Dermed kan modellens kompleksitet reduceres uden det vil have en vaesentlig
effekt pa modellens preecision. Fjernelse af inputparametre kan dog sendre vaegtningen af
de resterende parametre, hvilket vil fgre til en justering af deres indbyrdes betydning for

modellens praediktionsoutput.
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Tabel 7.13. Vigtighedsfaktorerne for satellit-inputparametrene for de forskellige preedikterede
jordparametre. Hgjere veerdi indikerer stgrre indflydelse pa preediktionsresultaterne.

Bl11

B12

NDVI

EVI

SAVI

NDMI

COSRI

LSWI

BI

Clay Index

Salinity Index
Carbonate Index
Gypsum Index
Ferric Tron Index
Ferrous Iron Index
Gossan Index
Ferrous Silicates Index
Ferric Oxides Index

= ®©
=} S %
/M /M s}

0.0098 0.0089.0.0092 0.0098 0.0102 0.0088 0.0100 0.0103

0.0101  0.0130

BO1

=) @ = 1
S 1= =3 1=
/M /m /M /M

B06

Coarse

0.0094 . 0.0097 . 0.0119

0.0101 0.0117 0.0108 0.0135

0.0108 . 0.0123  0.0131

0.0146

Clay 0.0115 0.0125 0.0152 0.0131 0.0121 0.0110 0.0136  0.0109 0.0110

0.0131  0.0116

Silt, 0.0109 0.0099 0.0118 0.0100 0.0098 0.0097 0.0105

0.0124 0.0137

Sand 0.0133 0.0123 0.0137 0.0141 0.0123 0.0131 0.0128 0.0113 0.0114 0.0138

0.0118

0.0113

0.0098 0.0112 0.0113

BD 0.0088 0.0087 0.0088 0.0089

0.0075  0.0091 0.0079

oc 0.0082 0.0088 0.0072  0.0083 0.0087  0.0094

0.0127 0.0103

0.0224 0.0303 0.0137 0.0148  0.0193

CaCO;3

0.0118

0.0096 0.0212

0.0119  0.0097 0.0094 0.0124

0.0113  0.0106

0.0094

EC 0.0249 0.0137

0.0078 ~ 0.0064 0.0073 0.0073

0.0073 0.0117

0.0076 0.0162 0.0069

pH CaCly

0.0067 0.0085 0.0086

0.0068

0.0102  0.0108 0.0071  0.0113

0.0073 0.0174 0.0070

pH HyO

0.0094 0.0086

0.0085 0.0084 0.0070  0.0080  0.0090

N 0.0082  0.0075

P 0.0111 0.0108 0.0115 0.0135 0.0119 0.0143  0.0121 0.0115 0.0130

K 0.0121 0.0106 0.0108 0.0133 0.0108 0.0141 0.0128
Ox Al 0.0083  0.0062 0.0103  0.0102 0.0121 0.0096  0.0086  0.0097 . 0.0088 0.0110 0.0065 0.0101 ~0.0062
Ox Fe 0.0084  0.0089 0.0101 . 0.0126 0.0076 0.0080 0.0090 0.0083 0.0073  0.0075 0.0074 . 0.0106 . 0.0074
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Tabel 7.14. Vigtighedsfaktorerne for klima/CORINE-inputparametrene for de forskellige
pradikterede jordparametre. Hgjere veerdi indikerer stgrre indflydelse pa praediktionsresultaterne.

Soil moisture

Max temp
Precipitation
Evaporation
Mean temp
Min temp
Longwave
Shortwave

Z
<
<
>
=
a

DMP
Frost days
Snowfall
Runoff
Code

Coarse 0.0245 0.0197

0.0275 0.0322

0.0268 0.0293

Clay | 0.0252  0.0396

Silt | 0.0366 0.0227

Sand

0.0265

BD

0.0243

ocC 0.0139

CaCO3 0.0132  0.0152

EC | 0.0238 0.0249

pH CaCly | 0.0282 0.0236

pH H>0 0.0247

0.0299 0.0401

0.0191

0.0171

0.0190 0.0270 0.0211

0.0250 0.0206 0.0282

0.0288 0.0221  0.0450 .

Ox Al 0.0280

Ox Fe 0.0378  0.0833

0.0263
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Tabel 7.15. Vigtighedsfaktorerne for geomorfologi-inputparametrene for de forskellige
pradikterede jordparametre. Hgjere veerdi indikerer stgrre indflydelse pa praediktionsresultaterne.

Horizontal Distance to River Network

Cross-Sectional Curvature
Flow Line Curv:

General Curvature
Geomorphons
Longitudinal Curvature
Mass Balance Index
Maximal Curvature
Minimal Curvature
Morphometric Features
Plan Curvature

Profile Curvature
Tangential Curvature
Terrain Ruggedness Index
TOBIA Index
Topographic Position Index
Total Curvature

Valley Depth

Wind Exposition

)
ki
=
2

Concavity
Convexity
MRRTF
MRVBF

DEM
Aspect
Slope

Coarse 0.0149 0.0187 0.0149 0.0134 0.0116 0.0155 0.0106 0.0110 0.0102 0.0148 0.0116 0.0124 | 0.0094 0.0116 0.0259 0.0122 0.0112 0.0107 0.0212 0.0146 0.0124 0.0088.0‘0125 0.0142

Clay 0.0126  0.0102 0.0144 0.0150 0.0086 0.0089 0.0079 0.0107 0.0081 0.0097 0.0094 0.0090 0.0088 0.0132 0.0142 0.0103 0.0082 0.0090 0.0096 0.0101 0.0081 '0.0066 0.0067 0.0120 0.0146

Silt 0.0151 0.0117 | 0.0169 0.0182 0.0085 0.0087 0.0089 0.0106 0.0094 0.0105 0.0094 0.0107 0.0106 0.0163.0.0127 0.0106  0.0103 0.0106 0.0130 0.0093 0.0070 0.0059 0.0135 0.0184

Sand 0.0166 0.0117 0.0160 0.0184 0.0092 0.0089 0.0078 0.0132 0.0094 0.0114 0.0099 0.0111 0.0108 0.0172 0.0249 0.0137 0.0103 0.0093 0.0117 0.0124 0.0090 0.0069 0.0067 0.0127 0.0203

BD 0.0109 0.0093 ' 0.0165 0.0156 0.0074 0.0068 0.0071 0.0112 0.0070  0.0073 0.0090 0.0067 0.0060 0.0132 0.0175 0.0071 0.0069 0.0130 0.0097 0.0108 0.0064 0.0043 0.0119  0.0109

ocC 0.0100 0.0123 0.0143 0.0151 0.0106 0.0143 0.0132 0.0137 0.0100 0.0092 0.0178.0,0130 0.0126 0.0085 0.0091 0.0147 0.0119 0.0209 0.0154  0.0170

CaCO;3 0.0115 0.0154 0.0106 0.0106 0.0093 0.0104 0.0084 0.0104 0.0102  0.0102 0.0108 0.0098 0.0085 0.0185 0.0097 0.0102 0.0096 0.0179 0.0120 0.0085 0.0110  0.0119

EC 0.0172  0.0115 0.0091 0.0105 0.0130 0.0120 0.0075 0.0092 0.0107 0.0138 0.0150 0.0103 = 0.0068 0.0143 0.0126 0.0110 0.0096 0.0101 0.0093 0.0137 0.0090 0.0149  0.0164
pH CaCly 0.0086 0.0098 0.0111 0.0119 0.0057 0.0058 0.0051 0.0074 0.0056 0.0063 0.0059 0.0063 0.0058 0.0096 0.0112 0.0067 0.0057 0.0057 0.0079 0.0076 0.0060 0.0075  0.0101
pH H>O 0.0082 0.0083 0.0107 0.0120 0.0053 0.0050 0.0050 0.0072 0.0051 0.0062 0.0059 0.0061 0.0052 0.0092 0.0104 0.0064 0.0055 0.0056 0.0077 0.0070 0.0056 0.0075  0.0090
N 0.0106 0.0116 0.0124 0.0115 0.0098 0.0124 0.0097 0.0088 0.0101  0.0084 0.0086 0.0113 . 0.0132  0.0134 0.0105 0.0102 0.0085 0.0116 0.0138 0.0134 0.0171  0.0197
P 0.0176  0.0177 0.0180 0.0194 0.0130 0.0117 0.0127 0.0137 0.0172  0.0155 0.0139 0.0152 [ 0.0079 0.0189 0.0170 0.0145 0.0150 0.0126 0.0162 0.0202 0.0132 0.0163  0.0182
K 0.0143 0.0127 0.0175 0.0187 0.0115 0.0064 0.0142 0.0132 0.0119 0.0131 0.0120 0.0149 | 0.0068 0.0163 . 0.0223 0.0116 0.0118 0.0111 0.0115 0.0123 0.0199
Ox Al 0.0067 0.0099 ' 0.0049 0.0096 0.0100 0.0139 0.0120 0.0066 0.0144 . 0.0064 0.0055 0.0076 0.0153 0.0094 0.0063 0.0122 0.0120 0.0117  0.0132
Ox Fe 0.0078  0.0150 0.0088 0.0068 0.0065 0.0091 0.0069 0.0096 0.0085 0.0090 [0.0040 0.0080 0.0081 0.0100 0.0091 0.0087 0.0077 0.0073 0.0085 0.0092  0.0086

Blandt de inputparametre, der i tabellerne 7.13, 7.14 og 7.15 viste sig at have den
stgrste indflydelse pa modellens praediktion, fremtreeder BO1, Shortwave radiation, Corine
Land Cover Code og DEM (hgjemodellen). Disse parametre havde generelt en hgj
vigtighedsfaktor, hvilket betyder, at de i modellen indeholder den mest vaesentlige
information for at kunne forudsige jordens egenskaber med hgjest preecision.

DEM er iseer vigtig i forhold til jordens fysiske karakteristika sésom erosion og
vandstrgmning, mens Shortwave og BO1 sandsynligvis afspejler spektrale egenskaber, der
er tet forbundet med jordens overfladeforhold. Der kunne potentielt, som i figur 5.1,
veere en sammenhaeng mellem disse spektrale egenskaber og specifikke jordkarakteristiska,
hvilket gger deres indflydelse pa praediktionsresultaterne.

Precipitation og Runoff havde generelt hgjere vigtighedsfaktor i forhold til organisk
kulstof og BD, men ogsé flere af de kemiske jordparametre, hvilket understgtter, at disse
hydrologiske faktorer spiller en central rolle i jordens evne til at transportere neeringsstoffer,
seerligt N (kveelstof) og opretholde en bestemt kemisk balance. Dette kan skyldes deres
direkte indflydelse pa jordens fugtighed, men ogsa evnen til at udvaske eller koncentrere
kemiske forbindelser i jorden.

Pa den anden side viste flere parametre generelt en lavere vigtighedsfaktor i modellen.
Dette inkluderede spektrale band som B08 og B8A, samt vegetationsindekser som NDVI,
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SAVI, NDMI, og gvrige indekser sasom Gypsum Index, BI (Brightness Index), Sanility
Index og Ferric Oxide Index. Disse parametre har muligvis mindre indflydelse pa
modellens praediktion, fordi de i begreenset omfang er med til at forklare variationen i
de forskellige jordparametre. For eksempel kan nogle indekser, der er designet til at male
bestemte jordtyper eller betingelser, veere mindre relevante eller mindre generaliserbare
for jordparametre, der er spredt pa tveers af mange forskellige jordtyper, klimatyper og
arealanvendelser.

Derudover har klimatiske input som Frost Days, Min. Temp, Snowfall og Evaporation ogsa
generelt lave vigtighedsfaktorer i forhold til de preedikterede jordbundsparametre. Dette
kan skyldes, at disse parametre ikke direkte pavirker de fysiske eller kemiske egenskaber
i jordbunden i det undersggte omrade, eller fordi deres effekt allerede er afspejlet i andre
relaterede inputparametre grundet deres interkorrelation.

Interkorrelationer mellem inputparametrene kan have en betydelig indflydelse pa
vigtighedsfaktoren, idet at nar to eller flere parametre er interkorrelerede, deler de den
samme information, og dermed reduceres deres individuelle vigtighed i modellen. For
eksempel er der i tabel 7.13 en steerk positiv korrelation mellem NDVI og SAVI, samt
mellem BO8 og B8A. Dette betyder, at disse par af parametre maler de samme aspekter
af vegetationsdaekning eller spektralsignaturer fra jordbunden, hvilket kan veere med til at
forklare deres lavere vigtighedsfaktor i preediktionen, idet modellen allerede har adgang til
den ngdvendige information fra blot én af parametrene, og dermed reduceres den relative
betydning af den anden. Derudover viser parametrene Precipitation og Runoff i tabel
7.14 en steerk positiv korrelation, hvilket kan veere en fordel i forhold til praediktionen af
jordens kemiske egenskaber, og vaere en indikator for at de tilsammen bidrager vaesentligt
til modellens praediktionspraecision, i stedet for at skabe overfledig information.

Der er ogsa flere af de geomorfologiske inputparametre sasom Hill Height, Morphometric
Features, Total Curvature og Valley Depth, der generelt havde lave vigtighedsfaktorer
i modellen, som samtidig viste lav interkorrelation med andre parametre i tabel 7.15.
Dette indikerer, at de tilfgjer modellen unik information, men siden de har en lav
vigtighed, er deres betydning for preediktionen af jordens egenskaber begraenset. Den
lave korrelation med andre parametre kan dog betyde, at de stadig kan have en vigtig rolle
i andre modelleringskontekster, iseer hvor specifikke terrsenforhold spiller en vigtig rolle for
forholdet mellem jordbundsparametrene.

7.1.4 Scatterplots og identitetslinjer

For at fa en bedre forstaelse af preecisionen af modellen pa preediktering af de
forskellige jordparametre, er der lavet scatterplotsmatricer for bade de observerede sat
de preedikterede data. Herudfra kan der derfor med visuel analyse undersgges for, om
de folger samme tendenser. Denne visuelle repraesentation af dataene kan hjeelpe til at
forklare om tendenser og korrelationer i datassettet end blot determinationskoefficienten,
R, isoleret. Pa fglgende figurer 7.1 og 7.2 ses et udsnit pa syv af parametrene fra
henholdsvis LUCAS datassettet samt datasaettet for de preedikterede i scatterplots. Disse
syv parametre er med til at formidle, om maskinleeringsmodellen forméar at producere
vaerdier for jordparametrene, der giver samme forteelling, hertil eksempelvis forhold
og interkorrelationer, som hvad observationerne fortaller. Heri kan det dermed ses,
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at de preaedikterede data i stgrre treck forteeller samme historie som de observerede,
hvilket beretter om at modellen giver resultater der er virkelighedsnsere med samme

grundlaeggende tendenser.

Ud fra scatterplotsene i figurerne, kan det blandt andet ses at for jordparametrene ler,
silt, sand og coarse, at de praedikterede resultater tyder pa at folge hvad observationerne
beretter. Der ses dog, som ogsa gives til udtryk i blandt andet jordteksturtrekanterne
i figur 7.7, samt 1:1 graferne i figurne 7.3, 7.4, 7.5 og 7.6, at modellen har til tendens
at underestimere ved hgje observationsveerdier, hvorfor resultaterne for de preedikterede
veerdier er mere grupperede for nogle af parametrene.
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Figur 7.1. Scatterplotmatrice analyse for syv af de observerede parametre fra LUCAS
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Figur 7.2. Scatterplotmatrice analyse for syv de praedikterede parametre, hvor der er samplet
for alle punktlokationerne fra LUCAS datasaettet for bedre sammenlignelighed.

Overordnet fglger resultaterne fra maskinleeringsmodellen, det vil sige de tendenser og
eventuelle korrelationer der er mellem parametre, med i forhold til hvad observationerne
viser, som burde fungere som den faktiske repraesentation af virkeligheden. Umiddelbart
ud fra disse scatterplots mellem parametrene, tyder det pa, at anvendelse af maskinlaering
til at preediktere for en bred vifte af forskellige jordmeessige parametre, kan lade sig ggre.
Preecisionen heraf kan dog forventes at variere til det veerre eller bedre, alt afheengigt af
input-data samt tid og sted for bade treeningsdataene savel som de uathzengige data, som
her eksempelvis er udgjort af blandt andet satellitband med mere.
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Herefter kan der i fglgende figurer 7.3, 7.4, 7.5 og 7.6 lavet 1:1 grafer for de
undersggte jordparametre. Herved kan det afleeses hvor godt de preedikterede data
folger observationerne, og om de eksempelvis kronisk overvurderer eller undervurderer
og lignende. Det vil sige, at hvis de preedikterede data stemmer overens med hvad
der er set, kan det netop bevidne til, hvor god modellen er til netop at praediktere de
undersggte jordparametre. For hver plot er der beregnet R samt givet en lineser regression,
der bade beskriver preecisionen af modellen, samt elementer som bias der kan opsta.
Kulminationen af statistikkerne pa praediktionerne sammenlignet fra de observerede, alle
indenfor caseomradet, kan aflaeses i tabel 7.16, hvortil der er beregnet og oplyst RMSE,
RPD, Bias og STD. Heri er RPD beregnet %jjl/ll)ngS, og hvor det veerste resultat lyder for
praediktionen af fosfor (P), der opnar en RPD pa 1,997, svarende til knap 2. Sammenlignes

dette eksempelvis med teerskelveerdier for RPD, som opgivet i afsnit 1.2, opnar denne
derved anden bedste score fra lige under < 2,0 lige pa greensen til bedste score.

For praediktionerne for ler, silt, sand og coarse som vist i figur 7.3, ses der en generel tendens
for, at der sker en overvurdering af preediktionerne, hvor observationerne har lave veerdier,
imens der undervurderes ved de hgjere observationsveerdier. Denne under og overvurdering
ved de ekstreme veerdier gar igen ved alle de undersggte jordparametre, og kan derfor
anses som veerende en kronisk fejl der gar igen i maskinleeringsmodellen, hvorfor der er et
sted der kan optimeres med henblik pa at udrette disse afvigelser. Dette vil dog veere en
iterativ og induktiv proces, da det kan vaere sveert at diagnosticere hvad den konkrete arsag
er til problemet. Som udgangspunkt accepteres resultaterne af maskinlseringsmodellen
dog pa baggrund af de beregnede RM SFE for jordparametrene, som kan ses i tabel 7.16.
Eksempelvis lyder RMSE for ler pa omtrentlige 3,6%, 4,3% for silt, 5,6% for sand, og
12,2 g/kg for OC.

Som naevnt men som ogsa kan ses af 1:1 graferne i fglgende figurer 7.3, 7.4, 7.5 og
7.6, kan "grupperingen" af preediktionsdataene ogséa ses i forbindelse med de udregnede
veerdier for standardafvigelsen (STD) for de respektive parametre, ved at sammenligne
dem med standardafvigelsen for deres respektive observerede data. Et visuelt eksempel
pa hvad der menes med "gruppering" kan blandt andet ses for ler/ler scatterplottet i
scatterplotmatricen i figur 7.2, hvor der ved sammenligning pa de observerede, fremstar
en tydelig cirkuleer "gruppering" i den centrale del af distributionen. Her lyder der en
generelt lavere standardafvigelse for alle de praedikterede data relativt til de observerede.
Beregningerne kan ses i tabel 7.16. "Datagrupperingen" er ogsa til dels tydelig i forbindelse
med opseetning af teksturtrekanter for bade observerede og praedikterede data, som ses i
henholdvist figur 7.7 a og b.
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Figur 7.3. 1:1 grafer mellem preediktionerne for ler (a), silt (b), sand (c) og grovpartikler (d)
samt de respektive observerede veerdier, samplet ved hver LUCAS-jordprgve lokation.
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Figur 7.4. 1:1 grafer mellem preediktionerne for organiskkulstof (a), volumenvegt (b),
pHCaCls (c) og pHH>0 (d) samt de respektive observerede veerdier, samplet ved hver
LUCAS-jordprgve lokation.
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Figur 7.5. 1:1 grafer mellem praediktionerne for EC (a), CaCOs (b), Oz Al (c) og OxFe (d)
samt de respektive observerede veerdier, samplet ved hver LUCAS-jordprgve lokation.
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Figur 7.6. 1:1 grafer mellem praediktionerne for nitrogen (a), phosphor (b) og kalium (c)
samt de respektive observerede veerdier, samplet ved hver LUCAS-jordprgve lokation.
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Tabel 7.16. Statistik for RMSE, RPD, Bias og standardafvigelsen (STD) pa differencen

mellem de preedikterede og observerede jordparametre. Standardafvigelsen er beregnet for bade
observerede (0bs) og praedikterede (pred) veerdier. Jordparametrenes enheder kan leeses i tabel

2.1.
% % % %  g/em® g/kg  g/kg mS/m - mg/kg g/kg mg/kg mg/kg mg/kg
. - SIS _ o
5 2 - 3 a g S o O T = K
S = 3 ] 5
S S & 3 Q 3 S 2 T 0F = . = 3 3
RMSE | 6383 3,623 4281 5561 0,08 12216 67,785 12,084 0,270 0,262 0,648 13,459 64,397 0,229 0,302
RPD 2265 | 3,002 2,697 3294 2986 | 2295 3,056 3,346 4,670 4,614 2679 . 2,851 - 4,397
BIAS 0,014 0,044 -0,064 0,109 -0,004 0,723 1,652 0,435 0,003 0,000 0040 0391 7,288 0,019 0,038
ST 14,456 10,877 11,543 18,314 0258 28,037 207,162 40,435 1,259 1208 1,735 26,884 183,575 1,112 1,326
obs
ST 10,469 8,874 8,895 14,569 0217 22977 168,178 33,066 1,125 1,080 1490 18,651 146,780 1,017 1,179
pred

I tabel 7.16 kan det ses, at standardafvigelsen for de preedikterede jordparametre
konsekvent er lavere end standardafvigelsen for de observerede jordparametre. Dette
indikerer, at de praedikterede veerdier har en tendens til at klumpe sig mere sammen
omkring deres gennemsnit, hvilket tyder pa en mindre variation i de praedikterede veerdier
sammenlignet med de observerede data. Dette feenomen kan ogsa observeres i tidligere
scatterplots og 1:1-regressionslinjer, hvor praediktionerne er teettere pa regressionslinjen,
hvilket ogsa understgtter ideen om, at modellen genererer mere homogene forudsigelser. En
lavere standardafvigelse i de praedikterede veerdier kan veere en konsekvens af, at modellen
er tilbgjelig til at udjeevne ekstreme variationer i data, hvilket betyder, at modellen
ikke altid fanger alle nuancer og variationer, der er til stede i de faktiske observerede
jordparametre.

7.1.5 Teksturtrekanter

Yderligere analyse pa de preedikterede og observerede jordprgver, iseer med fokus péa ler-,
silt-, og sandindholdet, bringer fglgende jordteksturtrekantsresultater, som kan afleeses i
fglgende figur 7.7.

I subfigur a er der indsat de observerede fraktioner for LUCAS-jordprgverne i caseomradet
jevnfer afrensningerne som vist pa kortet i figur 2.3, og subfigur b praesenterer
fraktionerne for de praedikterede data for selv samme afgreensede omrade. Jordteksturen
for de preedikterede jorde er samplet for samme punktlokationer for hvor der er
foretaget LUCAS-jordprgver. Jordteksturtrekanterne i figur 7.7 herefter anvender USDA
definitionerne for jordklasser, da det ogsa stemmer overens i forhold til hvordan
partikelstgrrelsesafgreensningerne er defineret for jordfraktionerne, ler, silt og sand som
anvendes. Derudover formidles ogsa jordens volumenveegt [BD] samt organisk kulstof
[OC] i teksturtrekanterne, som henholdvist er preesenteret ved punkternes stgrrelse samt
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farve. Jo stgrre det enkelte punkt er, des hgjere er BD. Indholdet af OC fglger farverne
som givent i kolonnen til hgjre, hvor mgrkere farve betyder mere OC' imens lysere farve er

lig med lavere OC.

Kortleegningen af jordklassifikationerne for hele caseomradet pa baggrund af de preedik-
terede data fra maskinleeringsmodellen kan ses i figur 8.2, hvor langt stgrstedelen af om-

radet for tildelt klassifikationen loam, hvilket vil sige, at jordene bestar et sted mellem
omtrentlige 7 —27% ler, 23 — 52% sand, og 28 — 50% silt, som ogsé kan ses i folgende figur
7.7.

150

125

100

sand (%) sand (%)

(a) Observeret (b) Praedikteret

Figur 7.7. Teksturtrekanter for hhv. observerede jordprgver fra LUCAS-jordprgverne og de
praedikterede veerdier for samme lokation. Stgrrelsen af det enkelte punkt afspejler
volumenveegten (hhv. den observerede og praedikterede), og farven af det enkelte punkt afspejler
mangden af organisk kulstof (hhv. den observerede og preedikterede). Teksturene fglger USDA
definitionen.

Pa baggrund af hvad der kan aflaeeses fra jordteksturerne observerede og praedikterede
jordteksturerer i subfiguerene i figur 7.7, ses det, at de praedikterede i stgrre traek er
ekvivalent til de observerede jordteksturer. Forskelle mellem dem, ud fra hvad der kan
ses i teksturtrekanterne, er dog, at maskinleeringsmodellen ikke forméar at opné, og derved
preediktere, jordteksturer, som ligger i samme ekstremer som dem der ses for de observerede
jordprgver. Hvad der menes med ekstremer er eksempelvis, at der for de praedikterede ikke
er nogle jorde, hvori der er sandindhold pé over 85%, hvilket et tilfeeldet for de observerede.

Ligeledes er der andre steder observeret jorde med et lerindhold pa og over 50%, hvilket
maskinleringsmodellen heller ikke forméar at opné. Dette kan potentielt tyde pa, at den
udviklede model generelt underestimerer ved hgje jordfraktioner, og modsat ved de lave
fraktioner. Dette er evident ud fra de udarbejdede 1:1-plots for ler, silt og sand som
kan aflaeses i figur 7.3, som netop belyser at dette problem eksisterer. Netop det samme
problem ses for det praedikterede BD og OC, hvor begge 1:1-plots herfor kan ses i figur
7.4. Dog fglger bade BD og OC, ligesom jordfraktionerne, grundlaeggende hvad der er

observeret, og afviger hovedsageligt kun ved ekstremerne.
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Kortleegning af data og
Multikriterieanalyse

8.1 Pradiktioner

Alle kortene som praesenteres heri, er produktet af modellerne, som blev udviklet i
forbindelse med Machine Learning, via bibliotekspakken kaldet PyCaret til Python, ved
anvendelse af Extra Trees Regressor algoritmen i et Python programmerings miljs. Her
blev der lavet en model for hver parameter, herunder ler, silt, sand, coarse, OC mv., med
treening pa den respektive observerede parameter, y, samplet fra de forskellige LUCAS
punkter for det totale samplings omrade, som defineret i figur 2.2. For alle modellerne
til hver jordparameter der praedikteres for, er der anvendt random state 0. Hvert
kalibreringspunkt fra LUCAS datasaettene er kombineret med et seet af kendte uaftheengige
variabler, x,,, i en stgrrelsesorden af 64 forskellige lag, i kategorierne satellit, klima, land
use/land cover, geomorfologi og hydromorfologi, ogsa samplet fra samme lokation. Disse
inputparametre kan blandt andet findes i tabellerne 5.1, 5.2, 5.3, 5.4 og 3.3. Herefter
blev hver model anvendt til at preediktere den enkelte parameter for hver enkelt celle pa
250 x 250 m, hvoraf der er i alt 10.270.328 styk, som daekker hele caseomradet.
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Figur 8.2. Kortleegning af den estimerede jordteksturklassifikation jf. USDA definition pé

baggrund af de preedikterede ler-, silt- og sandfraktioner som vist i figur 8.1. Overordnet er

caseomradet, og afledt deraf den Iberiske Halvg, estimeret til at veere szerligt domineret af
jordklassen loam.

Ved at kombinere kortene for ler, silt og sand i ét, hvor de hver repraesenterer rgdt, grgnt og
blat band, opnas felgende kort i figur 8.3. Med dette kan det nemt ses hvilke omrader der
er domineret af hvilken type. Dette kort fungerer til dels ligesom jordklassifikationskortet,
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som vist i figur 8.2, men i stedet for indeksering og navngivning deraf, bidrager en
opseetning i RGB-multiband-format til at se i hpjere detaljegrad, samt de finere gradienter
mellem hver jordtype. Eksempelvis, hvis et omrade hovedsageligt er ren bla, betyder det
at omradet bestar udelukkende af sand, hvorimod gren forteeller at stedet udelukkende er
silt, og red for ler. Pa kortet i figuren kan ler-dominerede omrader blandt andet ses ved
XY-koordinaterne —700000, 470000 og i det omkringliggende omrade, i omrader der kan
tyde pa at veere ved foden af de neerliggende bjerge, plateauer og bakketoppe, som kan ses
i figur 3.7. Denne type af omrader er, ud fra figuren, typisk hvor der er at finde lerede
jorde. Generelt er stgrstedelen af den Iberiske Halvg, jf. preediktionerne for ler, silt og
sand, domineret af sand og silt, imens den nordliggende bjergterreen imod Biscayabugten
og Atlanterhavet, samt Pyrenaeerne er silt-dominerede. I figur 8.4 er summen af ler, silt
og sand udregnet for hver pixel i caseomradet. Heri er der farvelagt i forhold til en sum
af 100%, hvor 100% er det optimale og efterstraebte resultat for praediktionerne pa ler, silt
og sand.
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Figur 8.4. Beregning af jordfraktions-ratioen, for at kunne vurdere hvor og hvor meget
modellen over og eller undervurderer det samlede indhold af ler, silt og sand. Stgrstedelen af
caseomradet afviger med under 5% fra en samlet jordfraktion af 100%.
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Figur 8.7. Kortleegning af preedikteret Nitrogen (a), Fosfor (b) og Kalium (c). En
kombination af nitrogen, fosfor og kalium sat overfor hinanden i et multispektralt band, dvs.
RGB (rgg, gron, bla) kan ses i figur 8.8.
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Figur 8.8. Formidling af nitrogen, fosfor og kalium i jorde i caseomradet i et multiband-raster
format justeret ift. hinanden. Heri repraesenteres nitrogen som det rgde band, fosfor som det
grgnne og kalium som det bla. Dominans af den enkelte type vil repraesenteres ved at netop den
farve vil fremsta med hgjeste styrke, og ellers vil den viste farve veere en kombination af de
tilstedeveerende jorde i omradet. Minimum /maksimum skalaene for rod er 0 — 10 g/kg,

0 — 100 mg/kg for gron, og 0 — 1000 mg/kg for bla.
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8.2 Sundhedsmeaessige jordbundsparametre

Ved anvendelse af data som formidlet i afsnit 8.1 og i kombination med pedotransfer-
funktioner og ligninger fra kapitel 4, er der udarbejdet kort for forskellige jordparametre.
Disse kort inkluderer vandindholdet (%) ved pF 2 og 4,2, plantetilgaengeligt vand
(cm3 vand

cm3 jord
hydraulisk ledningsevne ved vandmeetning (mm/h) samt totalporgsiteten af jorden
(cm3 porer

cm3 jord
en helhedsforstaelse af jordens sundhedstilstand.

), Dexter-ratioen (%), jordens gasdiffusivitet ved —100 c¢m HsO (LIBZOO),

). Disse parametre giver et overblik over jorden funktionalitet og bidrager til

De syv pedotransfer-baserede sundhedsparametre vil, ligesom de 15 andre preaedikterede
jordparametre, blive praesenteret i geospatiale kort. Kortleegningen giver mulighed for
at visualisere den rumlige fordeling af parametrene, hvilket er afggrende for at vurdere
jordens sundhed pa tveers af forskellige regioner. Som tidligere nsevnt i afsnit 8.1, ses
der igen tendenser til bade under- og overvurderinger for disse parametre, som ogsa kan
observeres i figurerne 8.13 og 8.14. Dette er forventeligt, da de sundhedsmeessige parametre
baserer sig pa de praedikterede jordparametre. Det betyder ogsa, at disse under- og
overvurderinger kan forstaerkes ved ekstreme veerdier, hvilket bgr tages i betragtning ved
tolkning af resultaterne.
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Figur 8.9. Kortleegning af estimeret vandindhold ved pF 2 og 4,2, samt kortleegning af
plantetilgeengeligt vand og den estimerede gasdiffusivitet for omradet.
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Figur 8.10. Kortleegning af estimeret dexter ratio for hele case omradet via de preediktionerne
for lerindohld og organisk kulstof.
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Figur 8.11. Kortlegning af jordens maettede hydrauliske ledningsevne (K,:) ud fra de
praedikterede veerdier for hele case omradet.
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Figur 8.12. Kortlegning af jordens totalporgsitet (¢) ud fra de preedikterede veerdier for hele

case omradet. Da total porgsiteten er beregnet ud fra volumenveegten (py), og at py er korreleret

med indholdet af OC, er det som forventet, at ¢ folger samme trend. Heri ses det derfor, at for

blandt andet de nordliggende regioner, hvor OC' ogsa er praedikteret til at veere hgj, at ¢ ogsa er
hgj.
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Figur 8.13. 1:1 grafer til sammenligning af resultaterne af de anvendte pedotransfer
funktioner, fra kapitel 4, pa observerede og praedikterede data for henholdsvis pF 2, pF 4,2 og
PAW. For alle tre grafer ses en R p& mindst 0,84, men en kronisk overvurdering af dataene ved
lave vaerdier og omvendt ved hgje.
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Figur 8.14. 1:1 grafer til sammenligning af de fire andre parametre, som blev estimeret ud fra
pedotransfer funktioner som oplyst i kapitel 4. De fglger lignende tendenser som den direkte
preedikterede jordparametre, i at der typisk overvurderes ved meget lave veerdier og
undervurderes ved hgjere veerdier. Resultaterne for 1:1 sammenligningen af Dexter Ratioen
skiller sig ud ved at give ikke favorable resultater, idet blandt andet R er under 0,6. Dette ma
formodes at veere forskyldt af impraecisioner i OC/ler-praediktionsresultaterne.
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Tabel 8.1. Korrelationsmatrice mellem resultaterne opnet via pedotransfer funktioner pa de
observerede og praedikterede data.

) N ‘? é’
5 o« ¥ 7 E

114 = =
5 & 2 & &
g v & = A s F
g ~ = = 3 5 =
A B £ 2l O 5 &=

Dexter Ratio -0.140  0.423 -0.477 -0.208 -0.289 -0.346

0.462

-0.127

0.064

-0.402

0.074 -0.113

0 FC pF 2

O WP pF 4.2 | 0.469

PAW | -0.495

0.086

Gas Diffusivity | -0.262

-0.016 -0.049

Ksat -0.307

Total Porosity

-0.088 0.264 -0.111

P4 baggrund af statistikkerne beregnet for de parametre, der er estimeret ud fra
pedotransferfunktioner, ses det, at parameteren Dexter Ratio opnar tildels ringe resultater.
Her opnar Dexter Ratio blandt andet en RM SFE pa 11,7, hvilket betyder at den egentlige
dexter ratio for det givne punkt, kan variere stort, hvorfor hvis der estimeres en dexter ratio
pa eksempelvis 15, sa kan den reelle veerdi ligge et sted mellem 3,3 og 26,7, hvilket har stor
betydning. Det skal dog tages in mente, at denne statistik igen kun er for de steder, hvor der
eksisterer LUCAS jordprgver, hvilket kan spille en betydelig rolle. Der er derfor seerligt hgj
usikkerhed pa dexter ratio estimeringerne. De gvrige parametre opnar meget sma RMSE,
og vurderes som acceptable i forhold til repraesentation for hvordan de virkelige forhold
kan se ud. Derudover er der generelt meget lav bias, RPD og standardafvigelse for de

gvrige seks parametre relativt til deres enheder.

Udover statistik for blandt andet RMSE, RPD med videre som vist i tabel 8.2, er der ogsa
lavet boksplots for de seks sundhedsparametre, som anvendes til multikriterieanalysen.
Disse kan ses og aflaeses fra figur 8.15 og de respektiv subfiguerer. Til boksplotsene
for parametrene er ogsd de konkrete tal for flere af elementerne som indgar i boksplots,
sasom minimum, maksimum, kvartiler med videre, hvilket kan aflaeses i tabel 8.3 for de
respektive parametre. De producerede boksplots kan blandt andet hjeelpe til at forklare
datene, sasom ved at visualisere outliers i datasaettet, samt hvor kvartilerne ligger, samt
middel og median veerdierne. Yderligere for boksplotsene som lavet hertil, er der inkluderet
rangeringstaersklerne, i form af farver til baggrund der afspejler rangeringsfarven, som
defineret i tabel 8.4, hvilket kan hjeselpe med at visualisere hvor veerdierne i datassettet
ligger for den respektive parameter. Som eksempel kan det ses i figur 8.15 f, at kun
punkter over det 75. kvartil for EC opnér over acceptable rangeringer, men at dette felt
hovedsageligt domineres af outliers. Dette afspejles ogsa i forbindelse med kortleegningen
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af rangeringerne, som for EC finder sted i figur 8.21.

Tabel 8.2. Statistik for RMSE, RPD, Bias og standardafvigelsen (STD) pa de preedikterede
parametre fra pedotransferfunktionerne.

Fr emP/em®  em3/emd  em?/em? D(%’UOO) mm/h cm?/cm?
>
B N § *?
3 ~ <t S 3
& I, <3 2 S
5 S Q? < 3 ¥
- @) - =
y 5 = N g 5 S
Q > SS A @} S ~
RMSE | 6,775 0,047 0,026 0,034 0,034 3,459 0,033
RPD . 2,458 2,709 2,860 2,025 - 2,986
BIAS 6,347 0,003 0,000 0,003 -0,001 0,088 0,001
9,858 0,116 0,070 0,099 0,068 11,548 0,097
STDObS ) ) ) ) ) ) )
6,084 0,094 0,055 0,085 0,054 9,223 0,082
STDpreq

Tabel 8.3. Statistik for de endelige sundhedsparametre som anvendes til multikriterieanalysen
pa blandt andet minimum og maksimum veerdierne, samt gvre og nedre "whiskers" med videre,
og hvor IQR star for interquartile range der beskriver selve boksens bredde.

5 g

: A

a .8 z 5}

E g g ks — & £ 2

= = = = & & g S5 5
Dexter Ratio 557 0.384 121.893 11.823 9.410 4.608 17.038 12430 0.384 35.683
PAW em?®/em? 0196 0.579 0263 0.248 0.217 0297 0.080  0.097  0.417
Gas Diffusivity 22 | 20,203 0.209 0081  0.082 0059 0104 0045 -0.008 0.172
Koar mm/h -7.506  48.183 13.446 13.373 10.882 15.872 4.990  3.397 23.357
pH CaCly 3100 8382 6.213 6288 5464 7.033 1.569  3.345 8.382
EC mS/m 2.235 886.932 25.949 19.593 15202 27.120 2235 2235 44.997
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Figur 8.15. Boksplot grafer for hver af sundhedsparametrene som bliver anvendt i forbindelse
med multikriterieanalysen. EC er omregnet fra m.S/m til mS/em for at passe til rangeringerne.
For konkrete tal for de forskellige elementer i boksplotsene henvises der til tabel 8.3.
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8.3 Multikriterieanalyse af faktorer for jordbundssundhed

Nedenfor er opsat den generelle ligning, der beskriver, hvordan en multikriterieanalyse
beregnes ud fra ét eller flere inputparametre, eller rasterlag i denne kontekst.
Hver inputparameter tildeles en rangering samt en veegtningsveerdi. Rangeringen af
inputparametrene, eller rasterlagene i denne kontekst, kan variere afheengigt af deres
placering pa kortet.

Dette skyldes, at rasterlagene bestar af et gitter af celler, hvor hver celle indeholder en
specifik veerdi, der reprassenterer en egenskab i den pageeldende del af omradet. Dette kan
ogsé blot kendetegnes som et raster. Veerdierne af cellerne er uafhsengige af hinanden,
og repraesenterer udelukkende sin egen veerdi. Veerdierne for cellerne kan derfor veere
forskellige for diverse steder eller veere ens.

Den generelle ligning for Weighted Sum lyder derfor saledes, som opskrevet i ligning 8.1,
hvor der blot indssettes parameter, det vil sige raster, og den udvalgte vaegt hertil.

MEAu, =Y Py Py (8.1)

Ligningen viser hvordan inputparameter indgar med en rangering Pgr, der ganges med sin
respektive vaegt Py, og at disse produkter summeres ved hjeelp af Weighted Sum.

Weighted Sum er en metode, der bruges til at kombinere flere rasterlag ved at veegte
hvert lag i forhold til dets betydning for analysen. I en multikriterieanalysen anvendes
Weighted Sum metoden til at aggregere veerdierne fra forskellige inputlag og skabe ét samlet
resultat, hvor hvert lag pavirker den endelige veerdi [ArcGIS, u.d.]. Dette gor veerktojet
saerligt nyttigt hvor flere faktorer skal tages i betragtning, hvor hver parameter kan tildeles
forskellig veegtning, altsa betydning for jordens sundhed i denne kontekst, hvorfor denne
metode anvendes til at lave en samlet vurdering af jordbundssundheden.

8.3.1 Rangering af sundhedsparametrene

Multikriterieanalysen anvender centrale parametre sasom Dexter ratio, plantetilgeengeligt
vand (PAW), gasdiffusivitet, vandmaettet hydraulisk ledningsevne (K4 ), surhedsgraden
(pH) og elektrisk ledningsevne (EC). Disse parametre er udvalgt for at illustrere, hvordan
numeriske sundhedsindikatorer kan benyttes til at vurdere jordens tilstand.

Jordens sundhed og planteveekst vurderes dermed ud fra disse centrale jordparametre,
som rangeres pa en skala fra 0 til 4. Hver sundhedsparameter er uddybet i teoriafsnittet
(se kapitel 4), mens rangeringen af hver parameter er baseret pa deres respektive
teerskelveerdier for sund planteveekst.  Disse teerskelveerdier danner grundlaget for
rangeringen fra 0 til 4. Rangeringen 0 indikerer optimale forhold for plantevackst, mens
en rangering pa 4 indikerer mere kritiske tilstande, der kan hsemme jordens evne til
at understgttet sund planteveekst og andre vigtige funktioner i jorden. Derudover kan
sundhedsindikatorene vurderes forskelligt i forhold til hvor vigtige de er for den samlede
vurdering af jordens tilstand. For eksempel vaegtes pH som en af de mest betydningsfulde
faktorer, da det pavirker jordens mikrobiologiske processer og har en betydelig indvirkning

125



Specialeprojekt 8. Kortlegning af data og Multikriterieanalyse

pa neeringsstofoptagelsen i planter. Derfor far pH en veegtning pa 2, mens de gvrige
parametre vaegtes med en faktor pa 1.

De anvendte teerskelveerdier og intervaller til rangeringerne er baseret pa subjektive
vurderinger ud fra den eksisterende teori. Disse rangeringer og veegtninger skal derfor
ikke betragtes som en preecis eller aboslut méaling af jordens sundhed, men snarere som et
konceptuelt vaerktgj, der giver en indikation af jordens tilstand baseret pa de inkluderede
parametre. Dermed er analysen udformet som et koncept, der er med til at illustrere
hvordan disse sundhedsparametre kan bruges til vurderinger og kortleegning pa storre skala,
og hvordan en teoretisk model kan anvendes til at vurdere jordens tilstand.

I det folgende vil der veere en kort forklaring af jordparametrene hver iseer og hvorfor de
er rangeret som de er 0-4. Den resulterende tabel med deres endegyldige rangeringer er
opstillet i tabel 8.4.

Dexter Ratio

Dexter Ratio | gg é%}] angiver forholdet mellem lerindhold og organisk kulstof, hvilket er
en indikator for jordens struktur og dens evne til at danne stabile aggregater. Lav Dexter
Ratio (< 10) er fordelagtig for god struktur og reducerer risikoen for erosion. Derimod vil
en hgjere ratio (> 10) indikere at der er en forringet jordstruktur og kompaktering, som
hsemmer vandbevaegelsen. Rang 0-4: En veerdi pA <= 5 indikerer optimal struktur (rang
0), mens en veerdi over 30 (rang 4) indikerer kritisk tilstand med darlig jordstruktur.

Plantetilgaengeligt vand (PAW)

Plantetilgaengeligt vand (PAW) [M

cm? jord

planter. Hvis PAW er for lav (<= 0, 15), kan planterne opleve vandstress, mens hgj PAW

| er meengden af vand, der er tilgeengelig for

(> 0,15) er med til at sikre en god plads til opmagasinering og dermed rigelig vandforsyning
til veekst. Rang 0-4: Hgj PAW (> 0, 3) far rang 0, mens lav PAW (<= 0, 125) far rang 4,
da det kan fgre til utilstraekkelig vandforsyning.

Gasdiffusivitet

Gasdiffusivitet [(DQO] beskriver jordens evne til at tillade gasudveksling (ilt og CO2) gennem
porehulrummene i jorden, hvilket er essentielt for rgddernes respiration og mikrobiologisk
aktivitet. En lav gasdiffusivitet (<= 0,01) tyder pa darlig luftudveksling, hvilket kan
medfgre iltfattige forhold. Rang 0-4: Hgj gasdiffusivitet (> 0,05) far rang 0, mens lav
diffusivitet (<= 0,01) far rang 4, som indikerer iltmangel.

Vandmaettet hydraulisk ledningsevne (K,;)

Den vandmeettede hydrauliske ledningsevne (Kq¢) méler jordens evne til at transmittere
vand, nar den er fuldt vandmeettet. Optimal draeningsevne (15-85 mm /h) far rang 0, mens
meget lav (< 1 mm/h) eller meget hgj (> 100 mm/h) K, kan fore til hhv. vandmeetning
eller udvaskning af neeringsstoffer. Rang 0-4: Veerdier mellem 15-85 mm /h rangeres som
0, mens ekstremt lave/hgje veerdier far rang 4.
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Surhedsgrad (pH CaCly)

Jordens pH er kritisk for naeringsstoftilgeengelighed og mikroorganismers aktivitet. En
pH-veerdi mellem 6-7 er ideel (rang 0), mens veerdier under 4,5 pH eller over 8,5 pH kan
fore til neeringsstofmangel eller toksicitet (rang 4).

Elektrisk ledningsevne (EC)

EC males i [mS/cm| og er et mal for saltholdigheden i jorden. Moderat saltniveau (1,39-
2,05 mS/cm) er optimalt (rang 0), mens meget lave eller hgje niveauer kan forarsage hhv.
naeringsstofmangel eller saltstress. Rang 0-4: Lav EC (<= 0,15 mS/cm) eller hgj EC (> 5
mS/cm) far rang 4, hvilket indikerer problematiske forhold for planteveekst.

8.3.2 Vurdering af jordens sundhed ud fra jordparametrene

I fglgende tabel 8.4 ses en oversigt over de udvalgte intervaller og hvilke rangeringer de
giver, for hver anvendte jordparameter. Yderligere ses ogsa den udvalgte veegtning for hver
af dem. Her er den eneste parameter, som har en anden veegtning end 1 pH CaCls, der
far en veegtning pa 2. Dette er fordi surheden af jorden spiller en seerligt signifikant rolle
i forhold til netop jordens habitabilitet for planter. Eksempelvis, og som nsevnt i afsnit
4.6, har pH som nzevnt indflydelse pa tilgeengeligheden af bade ngdvendige naeringsstoffer
for planteveekst og -overlevelse, men ogsa indflydelse pa tilgeengeligheden af seerligt giftige
stoffer i jorden, som kan opna fatale koncentrationer ved eksempelvis for syrlige jordforhold
- dette er blandt andet tilfaeldet ved aluminium, som bliver mere tilgeengelig i syrlig jord.
Omvendt medfgrer basiske jorde ofte til at nsdvendige neeringsstoffer bliver utilgeengelige,
da de binder sig til andre mineraler og ioner i jorden.

Tabel 8.4. Rangeringer af de udvalgte jordparametre, hvor A er og, og V er eller.

Soil Parameters Hanks Weight
0 1 2 3 4
Dexter Ratio 55 <=5 <=10 <=20 <=30 > 30 1
PAW %@‘;ﬁj >0,3 > 0,25 > 0,15 > 0,125 <=0,125 1
Gas Diffusivity D“’T“’O) > 0,05 > 0,02 > 0,015 > 0,01 <=0,01 1
Ksqt mm/h <8 AN>=15 <100 A >=10 >=100 V < 10 <1 <0,1 1
pH CaCls S6A<T <=6V>=7 | <=55V>=T75| <=5v>=8 | <=45V>=85 2
EC mS/cm >1,39N<=2,06 | >0,8A<=2,2| >0,3AN<=3,5 | <=0,3V>3,5 <=0,15Vv>5 1

Parametrene kan derfor med deres veegte indsaettes i en endelig ligning til udregning af
multikriterieanalysen. Denne ligning vil lyde som 8.2 herefter, hvor rangeringerne og
vaegtene for hver parameter er defineret i tabel 8.4, hvor A = Dexterratio, B = PAW,
C = Gasdif fusivitet, D = Kgq, E = pH CaCly og F = FElektriskkonduktivitet i

samme raekkefglge som i tabel 8.4.

MKA= E Ar - Aw +Br-Byw+Cgr-Cw+ Dgr-Dw+ Er- Ew + Fr - Fiy (8.2)
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For den definitive og samlede multikriterieanalyse kan samles og laves, skal der beregnes
rangerings-scores for de seks udvalgte jordbundssundhedsparametre ud fra intervallerne og
kravene som fastsat i tabel 8.4 herover. Dette ggres ved en simpel klassificering af cellerne,
dvs. pixel, for hver af kortene. Her tildeles cellerne den respektive score, athaengigt af
den praedikterede veerdi for parameteren. Eksempelvis for klassificering af pH, hvis der er
preedikteret til at veere en pH pa 7, klassificeres denne til en score pa 1, da den er >= 7. Nar
hver jordparameter er blevet klassificeret ud fra hvad der star i tabel 8.4, anvendes ligning
8.2 til at samle dem til ét kort, altsd den endelige multikriterieanalyse, eller med andre
ord; det endelige kort, der giver et konkret og kvantitativt bud pa jordbundssundheden for
caseomradet.

I de folgende figurer 8.16, 8.17, 8.18, 8.19, 8.20 og 8.21 praesenterer de kortlagte
klassificerede scorer for jordparametrene, i samme reekkefglge som i tabel 8.4.

Et element der kan udledes fra sundhedsklassificeringen af Dexter Ratio for omradet er,
at den optimale Dexter Ratio i stgrre omfang felger de steder, hvor PAW opnar gode
resultater. Kortet for Dexter Ratio rangeringer kan ses i figur 8.16, og for PAW kan de
ses i figur 8.17. Ses der tilbage pa eksempelvis kortet for koppen klimaklassifikationer som
vist 1 figur 3.3, tyder det ikke pé, at dexter ratioen har signifikant korrelation med klimaet,
men det kan ikke udelukkes.

Ved neermere undersggelse kan der eksempelvis henvises tilbage til blandt andet
de beregnede korrelationsveerdier mellem de praedikterede jordparametre med klima-
og CORINE-inputparametre i tabel 7.10. Her ses eksempelvis en moderat negativ
sammenhaeng pa r = —0,490 mellem ler CORINE-Code, altsd mellem det praedikterede
lerindhold og klassifikationen af arealanvendelsen for det givne omrade, og tildels ogsé med
planteproduktionen, DMP med ligeledes moderat negativ sammenheeng pa r = —0,424.
OC, som indgar i estimering af Dexter Ratioen, har derimod stgrre positiv korrelation
med klimameessige faktorer, herunder seerligt med DMP (r = 0,535) og CORINE-Code
(r = 0,573), men ogsd mangden af nedbgr (r = 0,572), hvor hgjere maengder nedbgr
dermed korrellerer med hgjnet OC [Copernicus Climate Change Service (C3S), u.d.], og
deraf, som set i figur 8.16 bedre dexter ratio rangering. De fleste af de steder, hvor dexter
ratioen derfor opnar gode rangeringer, dvs. under 2, vaegter tildels til skraninger, hgjlande,
bjerge, skovomrader og lignende omrader.
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Figur 8.16. Klassificering af Dexter Ratio rangeringerne i caseomradet pa baggrund af kravene
for Dexter Ratioen som defineret i tabel 8.4. En lavere score indikerer en god sundhedstilstand,
mens en hgjere score indikerer en darlig sundhedstilstand.
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Figur 8.17. Klassificering af PAW-rangeringerne i caseomradet baseret pa kriterierne for
plantetilgaengeligt vand, som defineret i tabel 8.4. En lavere score indikerer en god
sundhedstilstand, mens en hgjere score indikerer en darlig sundhedstilstand.
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Figur 8.18. Klassificering af gasdiffusivitet rangeringerne i caseomradet pa baggrund af
kravene for gasdiffusivitet som defineret i tabel 8.4. En lavere score indikerer en god
sundhedstilstand, mens en hgjere score indikerer en darlig sundhedstilstand.




Specialeprojekt 8. Kortlegning af data og Multikriterieanalyse

-900000 -800000 -700000 -600000 -500000 -400000 -300000 -200000 -100000 100000 200000

(=]
[=]
(=]
[=1
(=]
o~
w

200

-1200000 -1100000 -1000000 -900000 -800000 -700000 -600000 -500000 -400000 -300000 -200000 -100000

000008€

Figur 8.19. Klassificering af K, rangeringerne i caseomradet pa baggrund af kravene for
Kqt som defineret i tabel 8.4. En lavere score indikerer en god sundhedstilstand, mens en hgjere
score indikerer en darlig sundhedstilstand.
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Figur 8.20. Klassificering af pH CaCly rangeringerne i caseomradet pa baggrund af kravene
for pH som defineret i tabel 8.4. En lavere score indikerer en god sundhedstilstand, mens en
hgjere score indikerer en darlig sundhedstilstand.

Rangeringen af pH i caseomradet beretter om, at med udgangspunkt i de definerede
rangeringsintervaller, at det hovedsageligt er vestlige regioner og omrader som blandt andet
Portugal og Galicien, Asturien, Cantabrien, Baskerlandet samt dele af Extremadura og
Castilla y Ledn i Spanien, hvor der er darlige niveauer af pH. Kigges der pa figur 8.5 a
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for pH malt via CaCls, som netop er brugt hertil, kan det ses, at disse naevnte omrader
estimeres til at have seerligt syrlige jorde, med pH alt fra lige under pH <= 6, og i flere
andre omrader i iseer Galicien pa under pH <= 4,5. Ved at sammenligne med blandt
andet indholdet af calciumkarbonat i caseomradet, som kan ses i figur 8.6 b, er netop de
syrlige omrader kalkfattige, med flere steder mindre kalk end 40 ¢g/kg, som hgrer til blandt
de mest kalkfattige omrader per preediktionerne. Derudover er ogsa dele af den nordvendte
bjergside af Pyrenseerne vurderet til en score pa 2 og derover. Dette kan méaske skyldes
udvaskning af basiske mineraler sasom blandt andet kalken, som hjalper med at holde
pH i balance. I forleengelse af det, ses det ogsa at bade EC-niveauet og kalkindholdet
er seerligt hojt i Ebro-dalen ved Aragon-omradet syd for Pyrenascerne. Her kan muligvis
kalkindholdet pavirke det malte EC, men pavirker ogsa samtidigt pH-balancen, eftersom
det her ses, at pH er seerligt hgjt, paA pH >= 7 og derover.
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Figur 8.21. Klassificering af EC rangeringerne i caseomradet pé baggrund af kravene for EC
som defineret i tabel 8.4. EC er omregnet fra m.S/m til mS/cm for at passe med teorien om
optimale EC-niveauer og tilmed rangeringerne i multikriterieanalysen. En lavere score indikerer
en god sundhedstilstand, mens en hgjere score indikerer en darlig sundhedstilstand.

Fra rangeringerne lavet pa praedikteret elektrisk konduktivitet indenfor caseomradet, kan
det ses, at det forventes, at langt stgrstedelen af arealet opnar en score pa 2 eller derover.
Kun fa omrader, her iszer i og omkring Ebro floden ved Aragon region og gst-for, samt i
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sydlige egne ved blandt andet Murcia og det sydlige omrade af Valencia-regionen, opnar
scorer pa 1 eller derunder. Ud fra det, kan det derfor vurderes, at stgrstedelen af
caseomradet, ma formodes enten neeringsfattig eller potentielt i risiko for hgj koncentration
af neeringssalte med videre, hvilket vil virke giftigt for planter. Netop EC er med til at
give et billede pa, hvor stor en andel der er af oplgste salte i jorden, hvoraf mange er
vigtige naeringsstoffer, eller kan fungere som pH-regulerende mineraler. Samtidigt kan EC
ogsé fortaelle om jordens fugtighed, i og med at dette er et essentielt bindeled i forhold
til om jorden kan lede en elektrisk ladning. Da majoriteten af aseomradet scorer en EC
pa mindst 2, kan det derfor formodes, at der, pa generel plan, er ugunstige maengder af
enten tilgeengelige, utilgeengelige naeringsstoffer eller vand for planter. Der kan dog ikke
siges noget om det specifikke neeringsstof eller volumetrisk vandvolumen ud fra EC alene.
Netop her kan PAW give forklaring for det potentielle vandindhold planter kan tilga.

For yderligere indsigt i de producerede kort for de anvendte jordparametre, og hvor store
arealer de opnar de forskellige rangeringer, kan aflaeses i folgende tabel 8.5. Heri kan
arealerne for hvad hver rangering udger leeses. Rgd farve indikerer hgj veerdi imens bla
det modsatte. Ud fra det kan det aflaeses, at for flere af parametrene, udggr rangeringen
0 store arealer af hele caseomradet relativt til rangeringer af 2 og derover. Rangering 1
udggr for de fleste parametre det stgrste areal, hvilket ogsa overfgres til det summerede
areal for hver rangering, hvoraf rangering 1 udggr det storste og naestefter rangering 0.

Tabel 8.5. Arealerne for hver af de klassificerede jordparametre fra figurerne 8.16, 8.17, 8.18,
8.19, 8.20 og 8.21. Red farve indikerer relativt hgj veerdi imens bla det modsatte.

Rangering (km?)

Jordparameter
“

Dexter Ratio ggéf\z 176359.44  152592.80 190583.58  89732.37  23595.95

PAW miim 151289.16 157801.00
Gas Diffusivity D(pD’itoo) 86582.45 13239.43

Kt mm/h 208266.38 116246.42

pH CaCly 199943.64 = 249954.27 114205.39  56638.41  21162.67
EC mS/em 107367.80

Sum Areal km? 970910.01 853861.95 = 508736.48
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Figur 8.22. Den samlede vurdering af jordens sundhed ud fra parametrene og deres specifikke
rangeringer samt dertil bestemte krav, som er defineret i tabel 8.4. Heri indikerer en lavere score
bedre sundhedsvurdering, og hgjere score en veerre sundhedsvurdering. Den bedste score er 0,
imens den veerste beregnede score er 22.

Som udvidelse pa MKA resultatet som vist i figur 8.22, er der i figur 8.23 beregnet for
scenarierne, hvis alle parametrene kronisk har overvurderet og undervurderet i forhold
til normalen. Det vil sige, at der for kortet i figur 8.23 (a) er fratrukket RMSE for
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den enkelte parameter, og rangeret derpa, imens der for 8.23 (b) er lagt til, hvoraf de
maksimale veaerdier opnas. Afhaengigt af parameteren kan fratraekkelsen eller tilleeggelsen
af den respektive RMSE-vaerdi medvirke til bedre rangeringer for den enkelte rangering,
imens en eller flere af de andre parametre kan opné veerre rangeringer. Den normale veerdi
for de enkelte parametre som resulterer i kortet i figur 8.22 skal derfor ses som hvad der
kan veere mest sandsynligt, imens minimum og maksimum som vist i figur 8.23 kan forstas
som bud pa multikriterieanalyser af jordbundssundheden, ved enten lave eller hgje veerdier
respektivt, og viser derfor ikke ngdvendigvis hvordan den bedste eller veerste kombination
af parametre og respektive RMSE vil lyde.
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(a) Mindste veerdier ift. RMSE, "min" (b) Maksimale veerdier ift. RMSE, "maz"

Figur 8.23. Undersggelse af hvad det kan betyde for MKA resultaterne, hvis den enkelte
jordbundssundhedsparameter justeres for RMSE. Her er der kortlagt for hvis alle parametrene
normalveerdier er overvurderede ("min"), samt hvis undervurderede ("maz").

Betragtes score-resultaterne af den samlede multikriterieanalyse som vist i figur 8.22
sammen med CORINE Land Use/Land Cover som presenteret i figur 3.5, kan det ses,
at mange af de steder, som opnar en score omkring 14 og derover, drives en type af
landbrugsdrift pa. Disse omrader er typisk underlagt landbrug af eksempelvis marker til
afgroder med videre, eller plantager af frugttraeer eller vinmarker. Ligeledes er flere af
stederne hvor der drives agroskovbrug ogsa vurderet til at veere af ringe jordkvalitet. Den
ringe-vurderede jordkvalitet kan skyldes potentielt intensiv landbrug der potentielt kan

skade jordens balance.

Det samlede caseomrade udggr heri omtrent 641.585,23 km? jaevnfgr greenserne som
defineret i forbindelse med kortet i figur 2.3. Da der herefter er arbejdet med rasters,
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akvivalent til hvad der er konstrueret af pixels, lyder arealet anderledes heri, eftersom
oplgsningen er blevet simplificeret. Derfor lyder arealet pa 632.864,14 km?, en forskel pa
omtrentlige 8.721,09 km?2. Dette er usikkerheder der altid kan opstd, nar der arbejdes
mellem rasters og vektorer i GIS-miljg. I tabel 8.6 star skrevet hvor store omrader de viste
rangeringer fra det endelige multikriteriekort, som vist i figur 8.22, udggr. Arealer med
en rangering til og med 3 udger 8.162,43 km?, svarende til 1,29%. Fra og med scoren 4
til og med 6 udggr 108.172,50 km?, svarende til 17,09%. 7 til og med 9 udggr et areal pa
230.258,31 km?, svarende til 36,38%. 10 til og med 12 udggr et areal pa 230.871,82 km?2,
svarende til 36,48%. Fra og med 13 og derover udggr et areal pa 55.399,08 km?, svarende
til cirka 8,75% af omradet. Arealerne hver enkelte score udger kan afleeses i histogrammet
i figur 8.24.

Tabel 8.6. Arecalerne for hver af de viste rangeringer pa figur 8.22 udger, samt deres
procentmaessige stgrrelse i forhold til det totale areal.

Samlet Score

<=3 <=6 <=9 <=12 >12 Sum Areal

108172,50 95399,08  632864,14

8,75% 100,00%

17,09%

Resultaterne af den samlede multikriterieanalyse peger i retning ad, at flere og store dele
af omraderne i caseomradet, og deraf Spanien, Portugal og sydlige Frankrig, i storre traek
lider af darlige jordforhold, imens Andorra stort set kun opnar gode resultater. De gode
resultater for Andorra kan med al sandsynlighed skyldes manglen pa data vedrgrende
CORINE Land Use/Land Cover, som eksempelvis kan ses i kortet for CORINE i figur 3.5.
Kun et areal pa i alt 108.172,50 km? opnar en score pa 6 eller derunder. Dette svarer til
cirka 17,09% ud af et samlet caseomrade pa i alt 632.863,82 km?. Som det yderligere kan
afleeses fra histogramanalysen over rangeringerne og deres arealer i figur 8.24, er det kun
fa fraktioner af caseomradet, som opnar seerligt ringe score pa eksempelvis 17 og derover.
Majoriteten af caseomradet opnar en score mellem 4 og 14.
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Figur 8.24. Histogram med arealet for hver score af multikriterieanalysen i caseomradet. Heri
kan det eksempelvis afleeses, at omtrent 92.203,59 km? af caseomradet er opnar en score pa 10
og er derfor ogsa den score der daekker stgrste areal, og kun 19,19 km* af caseomrédet opnar en

score pa 0.

Hvad resultaterne af bade det formidlede kort i figur 8.22 samt histogrammet over
arealfordelingen af hver score i figur 8.24, forteeller, er at der er flere og stgrre steder og
omrader i caseomradet, hvori jordbunden i de gverste 20 cm, er ugunstige. De ugunstige
forhold skelner ikke specifikt imellem om den ene eller anden parameter er "god", hvilket
grundlaeggende er saidan en multikriterieanalyse fungerer. Det vil derfor betyde, at selv hvis
pH kan vurderes som perfekt for sma omrader eller i et andet scenarie hele det undersggte
omrade, overfgres dette ikke ngdvendigvis til den samlede multikriterieanalyse, da der heri
kan veere andre parametre, som peger pa darlige forhold. Multikriterieanalysen skal derfor
anses som veerende en holistisk analyse af de multiple inputs der indgar i den, hvori, for

eksempelvis samme sted, flere parametre opnar god score, imens andre den veerste score
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Diskussion

I dette studie blev det undersggt, om en konceptuel model baseret pa forskellige
inputparametre i en regressionsmodel kan give praediktioner pa relevante jordparametre,
som kan anvendes til at estimere jordens sundhed. Denne metode inkluderede bade in-
situ jordprgver fra LUCAS-datasasttet og forskellige inputparametre i regressionsmodellen,
for at lave en kortleegning af jordparametrene pa stor skala, og for at anvende disse i en
vurdering af jordens sundhedstilstand over stgrre geografiske omréader.

Et af de stgrste problemer med modellen er, at distributionen af LUCAS-jordprgver er
ujeevnt fordelt pa tveers af arealanvendelser, klimaklassifikationer og terreenhgjder. Som det
blev illustreret i figurerne 3.4, 3.6 og 3.8, er nogle omrader underrepraesenteret i forhold til
andre i distributionen af LUCAS-jordprgver. Dette vil sige, at den datamaessige oplgsning
pa baggrund af LUCAS-data ved nogle arealer, er ringere, hvorved der derfor er mindre
data at traene en maskinleeringsmodel pé, versus arealtyper hvor der er hgj maengde af data.
Dette kan potentielt have implikationer for preediktionspreecisionen, i og med at modellen
har feerre kombinationer af data at arbejde med, hvorfor den kan overse eventuelle scenarier
og derved praediktere forkerte eller forringede resultater.

De steder hvor datatilgeengeligheden er meget hgj, relativt til arealstgrrelsen af den enkelte
eksempelvis areal anvendelsestype eller terreenhgjde, kan maske halvdelen eller mindre
endnu veere nok til at give alle eller en repraesentativ maengde af forskellige kombiationer,
for modellen til at give gode praediktionsresultater. Med andre ord kan det derfor undres
hvad den relevante maengde af data er for hver arealtype, dvs. sasom arealanvendelse,
klima, terrezen eller andet, for at maskinleeringsmodellen kan give fornuftige og acceptable
pradiktioner. De i LUCAS-datasaettet observerede jordparametre udggr ikke ngdvendigvis
alle relevante jordparametre til at give en fuldkommen vurdering af jordbundssundheden,
men udggr en stikprgve af nogle af dem, der anses som mest relevant for jorde og
deres funktioner, hvorfor det netop er disse, der undersgges i forbindelse med LUCAS-
undersggelsen.

Grundet i at LUCAS ikke har taget direkte malinger eller oplyst direkte veerdier for
parametre som eksempelvis plantetilgeengelgit vand (PAW), kan der desuden potentielt
udvikle sig stgrre usikkerheder i resultaterne, idet der bliver ngdsaget til at anvende
pedotransfer-funktioner til estimering af disse.  Dette skaber en vis usikkerhed i
resultaterne, da disse estimeringer muligvis ikke ngjagtigt afspejler virkeligheden eller er
geeldende for hele det kortlagte omrade, dette projekt beskeaeftiger sig med. Usikkerheder
ved disse parametre kan have stgrre betydning for anvendelsen af det endelige resultat, det
vil sige multikriterieanalysen, i og med at disse parametre udggr store dele heri.

Den statistiske analyse af inputparametrene viste, at visse parametre var steerkt
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korrelerede, sasom flere af de Sentinel-2 spektrale band, indekserne NDVI og SAVI, samt
NDMI og Gypsum Index med flere, hvilke kan afleeses ud fra figur 7.4. Korrelerede
inputparametre eller multikollinearitet kan skabe udfordringer i modellen, da det kan
fgre til overfitting, hvilket reducerer modellens evne til at generalisere nye data og kan
pavirke modellens praediktionsevne med andre datasset eller omrader. Ved at inkludere
flere parametre, som ikke er staerkt korrelerede, kan det derfor veere med til at forbedre
modellens robusthed og en hgjere preecision generelt [Frost, 2023].

En af de storste begreensninger i forhold til metodologien var satellitdataenses oplgsning og
daekke af jordprgver fra LUCAS-datasaettet. Selvom Sentinel-2 leverer data i hgj oplgsning
(generelt 10-20 meter), kan det stadig veere for groft til at fange smé, lokale variationer
i jorde, iseer i heterogene landskaber. Desuden var jordprgverne i LUCAS-datasscttet
ikke jeevnt fordelt i hele case-omradet, hvilket kan have péavirket modellens preecision
i omrader med feerre jordprgver. Det undersggte caseomrade var meget stort, da det
daekkede hele den Iberiske Halvg, men der var alligevel en utilstreekkelig prgvedackning i
visse omrader til at sikre en preecis kalibrering af modellen, hvilket iseer kan skabe problemer
for modellen i omrader med hgj grad af variation i jordtyperne. Den ujeevne fordeling af
jordprgver betyder, at modellen forventes at kunne blive forbedret med flere prgver fra
disse underrepracsenterede omrader.

Derudover ma det ogsa formodes, at forholdet mellem arealstgrrelse per rasterpixels i
anvendte data per LUCAS jordprgve, spiller en rolle i forhold til en models evne til at
preediktere ngjagtigt for det punkt der svare til det sted der blev indsamlet jordprgven.
Eksempelvis ma der under al overbevisning veere stor sandsynlighed for, at et omrade
svarende til 250 x 250 m?, som brugt her i projektet, dackke mere en én komposition
af ler-, silt- og sandforhold. Altsa at det ikke kan forventes, at en jord pa eksempelvis
20% ler og silt og 60% sand ikke er realistisk for et omrade pa 250 x 250 m?2. Det mé
derfor forventes at ratioen mellem rasterstgrrelse og LUCAS punkter har implikationer for
modellens praediktionsevne, eftersom der er en iboende "stgj" i den inputdata den fodres
med, eftersom den data, der deekker det store omrade, bliver fortalt kun repreesenterer én
jordkomposition, eller flere, hvis der er flere LUCAS jordprgver indenfor det givne areal.
Dette kan hypoteseres at have en vildledende effekt pa modellen, hvorfor det kan blive
ngdvendigt med yderligere meengder af forskelligartet data, der kan bidrage med unikke
karakteristika for den enkelte 250 x 250 m? celle i GIS miljget. Optimalt vil derfor veere
at den arealmaessige ratio mellem inputdata og LUCAS-data, eller anden data der gnskes
traenet pa, neermer sig 1, sa de bedst muligt kun repraesenterer den enkelte jordprgve, og
ikke andre eller andet.

En hypotese i samspillet mellem den arealdackke-meessige stgrrelse pa anvendte data og
preecisionen af data kan lyde pa, at der er en sammenhseng. Betragtes eksempelvis
RMSE.,, for ler som udregnet for jordmodellerne som lavet i forbindelse med studiet
af Gholizadeh et al. [2018], som set i tabel 1.1, scorer de alle under 3,5 pa gennemsnitligt
2,678. Heri brugte de resamplede sattellit rasters til 10 x 10 m? for undersggelse via satellit
[Gholizadeh et al., 2018, s. 92 |. I kontrast hertil opnar Ballabio et al. [2016] en RM SEL,
pa 7,70 for ler, ved brug af en arealoplgsning pa 500 x 500 m? [Ballabio et al., 2016, s. 112
]. Heri projektet blev der anvendt en oplgsning pa 250 x 250 m?, hvor der blev estimeret en
RMSE for ler til 3,623. Alle resultatere taget i betragtning lyder en eksponentiel trend pa
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y = 2,725 x e2*10-6xx (R2 — (,9993), se figur 9.1, hvor mindre areal umiddelbart bidrager
til potentielt bedre RMSFE. Disse forskellige resultater RMSE sammenlignet med den
anvendte oplgsning, kan tyde pa, at netop oplgsning anvendt spiller en rolle i forhold til
preecisionen af blandt andet modelleringen og deraf praediktionsevnen. Der er naturligvis
mere end blot stgrrelse pa den enkelte celle der pavirker preediktionspraecisionen. Ved
en eventuel fremtidig undersggelse af praediktionsmuligheder pa jord ved brug af Remote
Sensing, kan det derfor veere interessant ogséa at betragte hvordan oplgsningen af dataene
og modellen kan sendre pa resultaterne.

Resultaterne fra analysen kan
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forbindelse med jordforvalt- Potential RMSE ¥ = 2.725e
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kulstof og neeringsstoffer, samt

pH. Dermed kan modellen vaere

med til at understgtte jord- Figur 9.1. Regression pa forholdet mellem udregnet RMSE
forvaltningen, ved at overvage  Pa modelleret lerindhold i jorde i forhold til arealmaessige

jordens sundhed og laves ini- storrelse pa de enkelte pixels i det anvendte data.

tiativer med en dynamisk og

adaptiv forvaltning, hvor man hurtigt kan reagere pa disse sendringer og dermed vedlige-
holde jordens sundhed, eksempelvis ved at forhindre erosion, tab af organiske materiale
eller andre jordnedbrydende processer.

I forbindelse med fremtidig forskning kan det veere interessant at inddrage flere
jordparametre eller finjustere de eksisterende modeller for at gge praecisionen. For eksempel
kunne parametre som jordens mikrobiologiske aktivitet, kationbytningsevnen (Cation
Exchange Capacity) eller kulstoflagringsevne ogsa inddrages, da disse ogsa er vigtige
indikatorer for jordens langsigtede sundhed. Derudover kunne fremtidige studier ogsa
inkludere et mere historisk perspektiv med prognoser eller klimamodeller for at undersgge,
hvordan eendringer i klimaet pavirker jordens sundhed over tid, hvilket kan veere seerligt
vigtigt 1 omrader, der er udsat for klimasendringer. Muligheden for at kunne praediktere
jordsundhed for fremtiden afhaenger endvidere af det tilgeengelige data og deres eventuelle
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temporale oplgsning. Datakilder sasom Sentinel-2 opdateres jeevnligt i forbindelse med
at de flyver over omrader, og andre data sasom klima kan daekke over lengere savel
som kortere perioder og scenarier. Direkte satellit-foto forteeller dog kun om her og
nu, hvorfor der hertil bliver ngdvendigt at lave fremtidsprognoser eksempelvis baseret
pa forrige ars data for en given dag, maned, arstid eller sseson. I og med at klimaet,
som evident i forbindelse med analysen, spiller en rolle for flere af jordparametrene, kan
det forventes, at anvendelse af forskellige fremtidige klimascenarier kan have indflydelse
pa hvad der preedikteres for fremtiden. Graden terrsenhgjden zendrer sig i lgbet af
fremtiden, eksempelvis igennem erosion og lignende, kan potentielt ogsa ignoreres, hvis den
er tilstraekkelig lav. Da alle de andre geomorfologiske data i forbindelse med modelleringen
heri baserer sig pa en siddan terrsenmodel (DEM), er kompleksiteten af en eventuel
fremtidsprognosticering af en hgjdemodel relativt simpel.

9.1 Kritik over projektets tilgang til vurdering af jordens
sundhed

Det bgr bemeerkes, at dette projekt er et koncept, og at der er flere begraensninger ved
brugen af numeriske modeller til at male jordens sundhed. Selvom numeriske modeller
kan give et objektivt grundlag for vurdering af jordens tilstand, er der flere komplekse
aspekter af jordens sundhed, der ikke kan indkapsles udelukkende gennem tal. Ifglge
studiet af Hughes et al. [2023| varierer sundhedsindikatorer betydeligt afhaengigt af den
specifikke kontekst. Okosystemer og jordtyper varierer, hvilket gor det problematisk at
anvende standardiserede malinger uden at tage hgjde for de forskellige gkosystemer, som
jorden understgtter.

I en artikel af Janzen et al. [2021] understreges det, at pa trods af det er muligt at male
bestemte jordparametre og bruge disse til at estimere jordens evne til at understgtte
planteveekst og jordfunktioner, er jordens sundhed fortsat et konceptuelt begreb. De
beskriver jordens sundhed som en metafor, og at den derfor skal betragtes som et
udefinerbart begreb. Forskellige planter kreever forskellige jordforhold; hvad der kan
betragtes som darlig jord for én planteart, kan veere ideel for en anden. For eksempel
trives fyrretrecer i sandet jord, mens frugttraeer her vil fejle, idet de kraever en anden
jordtekstur. Dette understreger begraensningen ved at vurdere jordens sundhed alene ud
fra fa parametre og generelle taerskelveerdier.

Hertil kritiserer Janzen et al. [2021] tilmed metaforen jordens sundhed for, at en tildelt
veerdi ikke er nok, hvis man vil vurdere hvor ’god’ eller hvor ’egnet’ en jord er til bestemte
funktioner. Men at man er ngdt til at tage i betragtning, hvad der ggr en jord ’god’ et
bestemt sted, og hvorfor, for at fa et stgrre indblik i hvordan jorden bedst vedligeholder
sine funktioner og understgtter det omkringliggende gkosystem.
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Figur 9.2. Et diagram der illustrerer hvordan jordméalinger (sundhedsindikatorer) er ngdt til at
ses i perspektivet af jordens funktioner og samfundsveerdi, fgr man kan sige noget konkluderende
om jordens sundhed. Bemaerk at diagrammet ikke er en fuldendt liste, men blot med til at vise
diversiteten af forskellige faktorer, der bgr tages hensyn til, i en vurdering af jordens sundhed
[Janzen et al., 2021].

Janzen et al. [2021] mener dermed, at jordens sundhed skal betragtes i dets kontekst, og
danne et helhedsbillede (se figur 9.2), der inddrager kvantitative og kvalitative egenskaber,
savel som de objektive og subjektive. At en objektiv, numerisk, kvantitativ model,
kan danne et grundlag eller fundament til et koncept, der er med til at forbedre
forstaelsen for jordens sundhed, men at man ogsé skal medregne landets funktioner og
de veerdier, det omkringliggende samfund péaleegger jorden, for at danne et meningsfuldt
og fuldendt billede af jordsundheden. Og dermed, at jordens sundhed findes et sted i de
relationelle mekanismer mellem jorden, gkosystemet, gkosystemtjenesterne og de veerdier,

de tilsammen skaber [Janzen et al., 2021].

Af disse grunde kan naerveerende projekts tilgang kritiseres for ikke at inkludere jordens
sundhed ud fra dens kontekst i en mere kvalitativ betragtning. @kosystemers og planters
forskellige krav bliver ikke taget i betragtning, hvilket ggr, at projektet risikerer at
generalisere jordens sundhed baseret pa universelle parametre uden at anerkende den

ngdvendige variation i jordforholdene, og ligeledes i jordens sundhed.

Pa den anden side tilbyder numeriske modeller en vigtig fordel, idet de ggr det
muligt at vurdere jordsundhed objektivt og systematisk over store geografiske omrader.
Ved at anvende maélbare parametre som gasdiffusivitet, pH og elektrisk ledningsevne
kan modellen skabe et sammenligneligt og kvantificerbart grundlag for vurdering af
jorden. Objektiviteten kan veere seerligt nyttig i praktiske anvendelser, som for eksempel
landbrugsplanleegning, hvor der er brug for hurtige og preecise vurderinger. Projektets
koncept om anvendelse af maskinleering og fjernmalingsdata muligggr altsa kontinuerlig
overvagning pa stor skala, hvilket er veerdifuldt for landbrug og naturforvaltning. Lgbende
overvagning kan samtidig hjeelpe med at sikre beeredygtig udnyttelse af ressourcerne og
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tidlig identifikation af problemer i jordens kvalitet.

Til trods for fordelene bgr projektet erkende, at numeriske modeller kan overse vigtige
kvalitative faktorer, som ikke kan maéles, men som er essentielle for en helhedsforstéelse af
jordens sundhed. Som Janzen et al. [2021] bemeerker, skal en vurdering af jordsundheden
ogsd tage hgjde for kvalitative og kontekstspecifikke faktorer. Derfor bgr modellen
suppleres med mere nuancerede og kvalitative vurderinger, sa den kvantitative tilgang
seettes 1 perspektiv.
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Dette projekt har vist, hvordan en model, der anvender remote sensing, klimadata og ter-
reendata kombineret med en hybrid model, baseret péa in-situ data og pedotransfer funk-
tioner, for at kortleegge relevante sundhedsindikatorer. Gennem preediktion af veesentlige
jordparametre sasom plantetilgeengeligt vand, jordtekstur, jordens gasdiffusivitet, pH osv.,
er det demonstreret, at metoden danner et grundlag for at evaluere jordens tilstand pa
tveers af mange parametre og over et omrade med mange forskellige regioner og forskel-
ligheder. Dette koncept har vist sig at veere en effektiv méde at modellere jordens sundhed,
og kan danne et grundlag, for at udvikle et effektivt veerktaj til kortleegning af jordbundens
sundhed.

Den benyttede fremgangsmetode er i form af en fleksibel model, som afheengigt af
tilgeengelige data, kan tilpasses mange forskellige omréader og skala aftheengigt af behov. I
dette projekt blev der anvendt et caseomrade i form af den Iberiske Halvg der ogsa deekker
dele af sydfrankrig, og her vises det hvordan modellen nemt kan skaleres op til stgrre
geografiske omrader for at monitorere jordbundssundheden pa nationalt eller regionalt
niveau. Alternativt kan der ogsa nedskaleres til specifikke landbrugsomréader som i artiklen
af Gholizadeh et al. [2018], hvis hgjere oplgsning og detaljeret overvagning af et mindre
omrade er pakraevet. Derfor er anvendelsen af denne metode anvendelig i mange forskellige
kontekster, bade pa makro- og mikroskala.

Seerligt remote sensing har klare fordele, iszer pa grund af metodens lave omkostninger
sammenlignet med feltarbejde og laboratorieanalyser. Metoden ggr det muligt at
overvage store geografiske omréder regelmaessigt via satellitter som Sentinel-2, med lgbende
overvagning, der kan hjeelpe med at identificere tidlige tegn pa jordnedbrydning og
dermed muligggre hurtige indgreb for at forbedre jordens sundhed. Desuden giver de
satellitbaserede observationer en kontinuerlig mulighed for at folge sendringer over tid og
sikre, at der kan reageres hurtigt pa potentielle problemer, fgr de udvikler sig og gor
yderligere skade pa jordens tilstand.

Derfor kan det veere ngdvendigt og essentielt for modellen, at anskaffe mere in-situ data
pa tveers af mange forskellige kombinationer af jorde, for at kalibrere og validere modellen,
sa den er sa preecis som mulig.

Derudover bgr det erkendes i forhold til projektets koncept, at numeriske modeller kan
overse vigtige kvalitative faktorer, som ikke kan males direkte, men som stadig er afggrende
for at forsta jordens sundhed. Seerligt ved at det er ngdvendigt at inddrage bade kvalitative
og kontekstspecifikke faktorer for at danne et mere nuanceret billede af jordsundheden,
hvorfor modellen forventes at kunne gavne fra at blive suppleret med mere kvalitative
vurderinger, for at sikre en mere helhedsorienteret forstaelse af jordens tilstand [Janzen
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et al., 2021].

For alle de praedikterede jordparametre samt afledte sundhedsmaessige parametre estimeret
ud fra pedotransferfunktioner, ses en kronisk over og undervurdering ved ekstreme
veerdier (outliers). Der er derfor elementer at optimere og forbedre i forbindelse med
maskinleeringsmodellen, saledes disse afvigelser kan mindskes eller helt fjernes. Det vides
ikke om afvigelserne kommer af mangel pa inputdata til treening af modellerne eller modsat
for meget data, eller om en anden regressionsmodel kan mindske eller fjerne afvigelserne
pa bekostning af blandt andet praecision.

Resultaterne af sammenlaegningen og vurderingen af de seks sundhedsmaessige jordparame-
tre med de udvalgte veegtninger, teerskler og beregnede rangeringer, peger i retning ad, at
majoriteten af den Iberiske Halvg har forringet jordbundssundhed. Omraderne, for bade
sunde og ugunstige jorde, er ikke ngdvendigvis sammenhangene, og der er derfor at finde
flere enklaver af omrader med eksempelvis god jordsundhed, imens det samme er geeldende
for ugunstige jorde. Generelt ses jorde vaere sundere langs bjergskraninger og lignende,
hvor der eksempelvis ikke drives samme grad af landbrug, eller fordi der falder mere regn,
med videre. Det organiske indhold i jorden er ikke det eneste element som lgfter jordens
sundhed. Eksempelvis spiller pH en rolle herved taget planter i betragtning, hvorfor ogséa
jordens sundhed bliver sunder imod den gstlige del af den Iberiske Halvg, i og med der
blandt andet er hgjere maengde af CaCOs til at balancere jordens pH.

Kun 18,38% af det undersggte caseomradet opnar acceptable forhold pa en score op til og
med 6, imens kun 1,29% estimeres til at have optimale forhold for jordbundssundheden
med en score pa <= 3. Kun et lille omrade pa i alt 19,19 km?, svarende til 0,003%, opnar
hvad der ud fra multikriterieanalysen kan vurderes som perfekt score, hvori de bedste
forhold, p& baggrund af anvendte og undersggte parametre, eksisterer.

Konceptet, som er pradiktion og estimering af jordparametre ud fra remote sensing
data, er en potentiel tilgang til dette formal. Anvendelse af maskinlzering til praediktion
af jordparametre og afledt deraf, som arbejdet med heri forbindelse med projektet,
sundhedsvurdering af jorden, vil kreeve mere en finpudset og optimeret tilgang af bade
det data der treenes pa, samt de inputdata der anvendes, hvis det skal anvendes i en mere
professionel sammenheeng, hvor praecision kan veere et hgjt krav. Indtil den tid, hvor
remote sensing kan tilbyde data af seerligt hgj kvalitet og oplgsning, kan maskinleering
derfor fortsat anvendes som veerktgj til at give bud pa hvad der kan forventes af jorde og
dets kompositioner indenfor stgrre arealer.
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