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Zusammenfassung

Hintergrund: Das Thema Feinstaub ist in den letzten Jahren verstdrkt in den Fokus der
Offentlichkeit geriickt. Die von Feinstaub ausgehende Gesundheitsgefahr ist seit langem
bekannt und konnte in zahlreichen Studien umfangreich belegt werden. Lange Zeit nicht
beriicksichtigt wurde hingegen, dass neben den bekannten Emittenten auch der offene Abbau
von Bodenschitzen in Tagebauen zu einer erheblichen Feinstaubemission fiithren kann. Die
Kenntnis um die raum-zeitliche Verteilung der Belastung ist fiir die Tagebauanrainer von
grofer Bedeutung. Ziel ist es, eine Interpolationsmethode unter Einbeziehung der Landnutzung
zu selektieren und zu modifizieren, die mit frei zugiinglichen Daten gute Schitzergebnisse
liefert. Als Untersuchungsgebiet wurde das Rheinische Braunkohlerevier mit einem dicht

besiedelten Umfeld, in dem bereits eine hohe Feinstaubbelastung vorhanden ist, gewihlt.

Methodik: Vergleichen wurde in einem 2D+t-Modell die Validitit eines Simple Krigings und
eines Simple Cokrigings unter Einbeziehung der Landnutzung auf Basis der Corine Land Cover
Daten. Als sekundédre Variable floss der vom belgischen VITO urspriinglich fiir die Trend-
bereinigung entwickelte numerische Landnutzungsindikator, der fiir jeden beliebigen Punkt
berechnet werden kann, ein. Die Daten wurden durch Eliminierung von vorhandenen Trends
und mehrfacher Gléttung fiir die Interpolationen aufbereitet. Die Validierung der Ergebnisse

erfolgte mittels QQ-Plots und RMSE. Eine Kreuzvalidierung stand nicht zur Verfiigung.

Ergebnisse: Simple Kriging lieferte auf Basis der wenigen Messdaten zufriedenstellende
Ergebnisse (RMSE-Wert: 4,55 ug/m?3). Das Kokriging unter Einbeziehung des Landnutzungs-
indikators mit und ohne Extrema brachte nicht die erwartete Verbesserung des Ergebnisses
(RMSE-Werte: 10,40/10,49 pg/m3). Als Ursache fiir die nicht zufriedenstellenden Ergebnisse
konnten die Kreuzvariogramm-Modelle identifiziert werden. Durch grofle Semivarianzen im
Nahbereich, die dann wieder abfallen, und einer in bestimmten Distanzbereichen negativen
Korrelation zwischen den Kokriging-Variablen, ist die Konstruktion eines auch fiir kleine
Distanzen passenden Variogramm-Modells nicht moéglich. Dies fiihrt beim Kokriging zu

Extrema im Bereich der Messpunkte. Abseits der Messpunkte sind die Ergebnisse indessen gut.

Schlussfolgerung: Es konnte gezeigt werden, dass Simple Kriging nach einer entsprechenden
Aufbereitung der Daten ein geeigneter Ansatz fiir die Fragestellung ist. Die Verwendung des
Landnutzungsindikators beim Kokriging ist ohne Modifikation jedoch nicht sinnvoll. Eine
Weiterentwicklung des Kokriging-Ansatzes durch den Einbezug anderer sekundirer Kokri-

ging-Variablen zur Verbesserung der Ergebnisse ist als ndchster Schritt vorstellbar.
v
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Abstract

Background: In recent years, the topic “particulate matter” (PM) has come into the focus of
public attention. Health risks of PM have been known for a long time and are confirmed by
several studies. Most PM emitter are well known but it is almost unknown, that surface mining
may release high quantities of PM too. Therefore, the knowledge of the distribution of fine dust
is very important for residents close to open pit mines. The aim of the study was to select and
modify an interpolation method, that takes land use into account to obtain satisfactory
prediction results based on data for free use. As study area, the Renish brown coal area in
Western Germany was choosen. The neighbouring areas of the open pit mines are partially

densely populated; they already have a very high level of PM pollution.
Methods: Using a 2D+t model, the validity of Simple kriging and Simple Cokriging was

compared, taking into account the land use based on the Corine Land Cover data. As secondary
cokriging variable a numeric land use indicator developed by the Belgian VITO institute was
used. It is computable for any point in the area. Before kriging, existing trends were eliminated
and smoothing of data (transitions) was performed. QQ-Plots and RMSE values were used for

data validation. Since not implemented in the geostatic tool, a cross-validation was not done.

Results: Considering the small number of sample points Simple kriging delivered satisfactory
results (RMSE-value: 4,55 pug/m3). In contrast cokriging taking the land use indicator (with and
without extrema) into account did not produce the expected better results (RMSE-values:
10,40/10,49 pg/m3). As a cause of the unsatisfactory results, the constructed cross-variogram
models were identified. Due to the huge semivariances at short distances, which fall off and
then increase by increasing distances, and a negative correlation between the cokriging
variables in certain distance ranges, a good fitting cross-variogram model — especially for short
distances — could not be constructed. This produced very high prediction values at the sample
points. Away from the sample points the prediction values are good as the QQ-Plots have

shown.

Conclusion: 1t could be demonstrated that Simple kriging after measurement data preparation
is a suitable approach for the research question with regard to further studies. The land use
indicator as a secondary cokriging variable cannot be recommended — its use would require
prior modifications. A further development of the cokriging model which would include other

variables like meteorological parameters as secondary cokriging variable is conceiveable.
\Y%
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1 Einleitung

1.1 Motivation

Die Tagebaue des Rheinischen Braunkohlereviers mit ihren gewaltigen Dimensionen und
die weithin sichtbaren Braunkohlekraftwerke prigen das Bild der Landschaft im

siidlichen Niederrheinischen Tiefland und der siidlich angrenzenden Niederrheinischen

Bucht im duBersten Westen Deutschlands.

Abb. 1 Tagebau Garzweiler II, Kohlekraftwerke BOA und Neurath im Januar 2018 1

Das Rheinische Revier ist mit einem Kohlevorrat von ca. 55 Mrd. t die gro3te Braun-
kohlelagerstitte Europas. Der Abbau von ca. 30 Mrd. t gilt als technisch realisierbar und
wirtschaftlich sinnvoll. Die aktuell genehmigten Tagebaue des Reviers erschlielen ca. 3
Mrd. t abbaubare Braunkohle.

Die wirtschaftliche Nutzung der Braunkohle im Rheinischen Revier begann schon im 18.
Jahrhundert in kleineren Gruben. Mit der in Europa einsetzenden Industrialisierung im
19. Jahrhundert folgte Ende des Jahrhunderts auch der industrielle Abbau der Braunkohle.

In den im Vergleich zu heutigen MaBstiben noch kleinen Tagebauen kamen bereits

! Quelle: Eigene Fotoaufnahme, Datum der Aufnahme: 27.01.2018
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GroBgerite zum Einsatz. Grofftagebaue mit einer Betriebsfliche von mehreren tausend
Hektar, wie sie heute vorzufinden sind, entstanden erst ab den 1950er-Jahren als Folge
einer Wanderung der Abbaugebiete in nordwestlicher und westlicher Richtung in
ldndlichere Gebiete mit einer geringeren Bevolkerungsdichte. Es kam dabei zu einer

Verlagerung der Abbaufelder in zunehmende Tiefen.

Die wachsenden Dimensionen der Tagebaue vergroferten in der zweiten Hilfte des
letzten Jahrhunderts massiv den Einfluss auf die Landschaft, den Wasserhalt und die
Luftqualitit im Revier. Die Anrainer des Braunkohlereviers waren dabei verschiedenen

Belastungen durch den Tagebaubetrieb ausgesetzt.

In den 1970er- und 1980er-Jahre lag der Fokus der Offentlichkeit primir auf dem Thema
Umsiedlung der vom Tagebau betroffenen Orte und dem damit verbundenen Verlust der
,Heimat* fiir deren Bewohner. In dem ldndlich geprigten Gebiet mit grofltenteils
gewachsenen Dorfgemeinschaften waren und sind die Folgen der Umsiedlung fiir hier
lebenden Menschen oftmals sehr weitreichend. Entsprechend formierte sich insbesondere

in dieser Phase gro3er Widerstand, der in den Medien seinerzeit omniprisent war.

Daneben begann Mitte der 1970er-Jahre die 6ffentliche Diskussion um die Folgen der
StimpfungsmaBnahmen zur Trockenlegung der Tagebaue, die den Abbau der Braunkohle
erst ermoglichen. Die Grundwasserabsenkung hat Auswirkung auf den Wasserhaushalt
der gesamten Region weit iliber den Tagebaubereich hinaus. So kommt es zu
Schidigungen grundwasserabhiingiger Feuchtgebiete wie etwa im Naturpark Schwalm-
Nette. Auch die Trinkwassergewinnung wird durch die durch das Abpumpen bedingte
Verlagerung unterirdischer Wasserscheiden mitunter massiv beeintrichtigt. Dies fiihrt zu
einer zunehmenden Mineralisierung und Aufhirtung des Wassers. Dies ist insofern als
besonders problematisch anzusehen, da die Niederrheinische Bucht das grofite
Grundwasserreservegebiet Nordrhein-Westfalens beherbergt.

Ein weiteres seinerzeit bereits bekanntes Problem des Braunkohleabbaus ist die Emission
von mit Schwermetallen und Radionukliden belastetem Staub. Man betrachtete zu diesem
Zeitpunkt jedoch primér nur den sichtbaren und nicht inhalierbaren Grobstaub mit einem
Partikeldurchmesser von mehr als 10 um.

Allgemein nahezu unbekannt war lange Zeit hingegen, dass durch den Abbauvorgang der
Braunkohle im Tagebau und dort die offene Zwischenlagerung der Kohle in sogenannten
Kohlebunkern am Tagebaurand erhebliche Mengen Feinstaub freigesetzt werden.

Erstmals aufmerksam auf dieses Problem machten der Bund fiir Umwelt und Naturschutz

2



Heinz-Jiirgen Jansen Einleitung

Deutschland e.V. (BUND) und die lokale Biirgerinitiative Biirgergemeinschaft e.V. fiir
die Gemeinde Niederzier (BG Niederzier) im September 20032. Das nordrhein-
westfidlische Umweltministerium veranlasste daraufhin erste mobile Messungen in
Tagebaunihe. Die gemessenen Feinstaub-Tagesmittelwerte (PMio) iiberschritten dabei
an teils deutlich mehr als 35 Tagen im Jahr den in der EU-Richtlinie 1999/30/EG

vorgegebenen Grenzwert von 50 pg/ms3.

Als Konsequenz stellten die zustdndigen Bezirksregierungen Diisseldorf und Koéln
Aktionspldne — im weiteren Verlauf Luftreinhaltepline genannt — auf. Vom Umwelt-
ministerium NRW wurde auf Basis der Pline die Einrichtung zusitzlicher stationirer
Messstationen fiir die Luftqualitdtsiiberwachung im Rheinischen Braunkohlerevier
beauftragt, die vom Landesamt fiir Natur, Umwelt und Verbraucherschutz (LANUYV)
NRW betrieben werden.

Die Aufstellung der Luftreinhaltepldne und die damit verbundenen Ma3nahmen haben in
den vergangenen Jahren zu einer Reduzierung der Feinstaubbelastung im Tagebauumfeld
gefiihrt. Das zeigt die tendenziell sinkende Zahl an Grenzwertiiberschreitungen in den
letzten Jahren im Vergleich zum Zeitraum vor Inkrafttreten der Luftreinhalteplidne. Das
Thema hat jedoch nicht an Relevanz verloren, da immer noch eine hohe Belastung
vorhanden ist, die durch den Klimawandel moglichweise wieder steigen konnte. Lange
niederschlagsarme Phasen wie in den Sommerhalbjahren 2018, 2019 und 2020 fiihren
durch die geringere Auswaschung zu einer hoheren Staubbelastung - inklusive Feinstaub
- in der Luft.

Die Einrichtung und der Betrieb von Messstationen sind jedoch sehr kostenintensiv. Es
stehen daher nur wenige punktuelle Messdaten zur Verfiigung, die fiir das gesamte
betrachtete Gebiet eine bedingte Aussagekraft haben. Um eine valide Aussage fiir die
Fliche treffen zu konnen, ist die moglichst genaue Kenntnis der rdumlichen Verteilung

der Feinstaubbelastung von wesentlicher Bedeutung.

2 BUND Landesverband NRW, , Braunkohle und Gesundheit - Das Feinstaub-Problem*, Pulheim 2006
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Diese Masterarbeit soll dazu beitragen, ein Schitzverfahren fiir die raumliche Verteilung
der Feinstaubbelastung (PM1o) im Rheinischen Braunkohlerevier und des teils sehr dicht
besiedelten Umlandes mit den Methoden der Geoinformatik zu entwickeln und zu
validieren. Das Verfahren soll mit einem geringen Arbeitsaufwand und frei verfiigbaren
Daten Ergebnisse hoher Genauigkeit liefern. Im Fokus steht dabei eine moglichst
realistische Einschidtzung der Feinstaubbelastung der Bevolkerung im Untersuchungs-
gebiet.

Die Ergebnisse der Masterarbeit konnten sowohl fiir die vom Tagebau betroffenen
Kommunen interessant sein, die so zeitnah einen Uberblick iiber die Luftbelastung
erhalten und auf dieser Basis Mallnahmen ergreifen konnen, als auch fiir
Umweltverbinde, die die Entwicklung der Feinstaubbelastung im gesamten Rheinischen

Revier weiter verfolgen und bewerten wollen.

1.2 Problemstellung und Relevanz

Das Thema Feinstaub und dessen schidliche Wirkung auf die menschliche Gesundheit
sind in den letzten Jahren verstirkt in den Fokus der Offentlichkeit geriickt. So wird in
Deutschland aktuell eine kontroverse Diskussion iiber Fahrverbote fiir Diesel-PKW in
stadtischen Ballungsriumen gefiihrt, bei der auch die regelmiBige Uberschreitung der

Feinstaub-Grenzwerte eine wesentliche Rolle spielt.

Als Feinstaub (PMjo) bezeichnet man Partikel unterschiedlicher chemischer
Zusammensetzung und Herkunft, deren Durchmesser kleiner als 10 Mikrometer ist, und
die sich daher in der Atmosphire physikalisch weitgehend wie Gase verhalten. Die
gesundheitsschidliche Wirkung von Feinstaub auf den menschlichen Organismus und die
damit verbundene erhohte Mortalitdt konnten durch verschiedene Zeitreihen- und

Kohortenstudien belegt werden (Englert, 2007, Pope und Dockery, 2006).

Feinstaub wird primir iiber die Lunge aufgenommen. Ein Bezug zu einem gehduften
Auftreten von Atemwegserkrankungen scheint daher naheliegend und konnte durch
zahlreiche Studien belegt werden (Farina et al., 2013, Tabaku et al., 2011). Sehr kleine -
ultrafeine - Partikel ( < 2,5 um) konnen tief in die Lunge eindringen, hieriiber in die
Blutbahn gelangen und je nach chemischer Zusammensetzung zu verschiedenen weiteren

Erkrankungen des Herz-Kreislaufsystems, des Stoffwechsels wie z.B. Diabetes oder auch
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zu Verdanderungen der DNA mit Krebs als Folge fiihren (Vidale und Campana, 2018, De
Prins et al., 2013, Chen et al., 2013).

Remy et al. (2010) konnten bei einer Untersuchung der Auswirkung einer dauerhaften
Feinstaubbelastung (PM1o) von mehr als 20 ug/m3 - Grenzwert EU-Direktive - auf die
menschliche Gesundheit in den drei Belgischen Stadten Briissel, Antwerpen und Liittich
belegen, dass 5,5 Prozent der Sterberate auf die erhohte PM10-Belastung zuriickzufiihren
sind.

Verkehr, Industrie und Haushalte sind durch chemische (Verbrennung) und physikalische
Prozesse (Verarbeitung, Abrieb, etc.) als anthropogene Feinstaubquellen hinldnglich
bekannt. Weniger bekannt ist dagegen, dass auch andere anthropogene Quellen wie z.B.
der offene Abbau von oberflichennahen Bodenschitzen in Tagebauen eine mitunter
erhebliche Belastung fiir die Bewohner des direkten Umfeldes darstellen (Ghose und

Majee, 2007, Rojano et al., 2018, Pless-Mulloli et al., 2000).

Mit zunehmender Sensibilisierung von Politik und Behorden fiir dieses Thema werden
zusitzliche Messstationen in Tagebaunihe eingerichtet. So betreibt beispielsweise das
Landesamt fiir Natur, Umwelt und Verbraucherschutz (LANUYV) Nordrhein-Westfalen
seit einigen Jahren mehrere Messstationen im Rheinischen Braunkohlerevier, welches
inmitten des dicht besiedelten Stddtevierecks Diisseldorf-Monchengladbach-Aachen-

Ko6ln im Westen von Nordrhein-Westfalen liegt.

Die Feinstaubbelastung in besiedelten, vor allem in dicht besiedelten urbanen Riumen zu
kennen, um die Gefidhrdung fiir die dort lebende Bevolkerung einschétzen zu konnen, ist
daher von grofler Bedeutung. Jedoch beschrédnken sich Feinstaubmessungen insbesondere
aus Kostengriinden meist auf wenige Messorte, bei denen entweder eine hohe Belastung
durch Industrie oder Verkehr zu erwarten ist (Emittentenndhe), oder die Hinter-
grundbelastung gemessen werden soll. Die (Echtzeit-)Feinstaubbelastung an den
einzelnen Messorten zu kennen, ist fiir die Beurteilung der Belastung der zwischen den
Messstationen liegenden Siedlungsflichen nicht ausreichend. Es konnen anhand der
punktuellen Messwerte nur begrenzt Riickschliisse gezogen werden. Fiir eine Beurteilung
der Belastung dieser Siedlungsflichen wére es viel interessanter zu wissen, wie sich die

rdumliche Verteilung der Feinstaubkonzentration darstellt.

Réaumliche Interpolationsmethoden — in Kombination mit geostatistischen Verfahren -,

die mittlerweile zum Umfang vieler GIS-Produkte proprietirer und OpenSource-Anbieter
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gehoren, bieten hierfiir geeignete Moglichkeiten (Li und Heap, 2014, Pinichka et al.,
2017, Oliver und Webster, 2014).

Die Eignung univariater Interpolationsverfahren wurde in den vergangenen Jahrzehnten
hinldnglich diskutiert und darf mit den nicht unerheblichen Einschrinkungen als bekannt
vorausgesetzt werden. Zur Erzielung genauerer Ergebnisse wurden in neueren Studien

weitere Parameter in die Berechnung der Schitzwerte einflieBen lassen. So entwickelten

Brauer et al. (2003) als Teil einer multizentrischen Studie zum Auftreten von Asthma in
der Kindheit durch verkehrsbedingte Luftverschmutzung eine Methode zur Bestimmung
der individuellen Belastung der Bevolkerung, die neben den reinen Schadstoff-
messwerten noch die Parameter Verkehrsnetz und Verkehrsdichte beriicksichtigt. Dabei
wurde in einem bestimmten Puffer um die Messstation beispielsweise mittels GIS die
Verkehrswegeinfrastruktur ermittelt und in die Regressionsanalyse zur Bestimmung der
Schitzwerte einflieBen lassen (Brauer et al., 2003). Das Forschungsteam konnte
beweisen, dass dieses Vorgehen bessere Ergebnisse bei der Regressionsanalyse liefert als

bei der ausschlieBlichen Beriicksichtigung der Messwerte.

Einen idhnlichen Ansatz verfolgen Janssen et al. (2008), die zur Bestimmung der
Schitzwerte fiir NO» und PMjo neben den Messwerten auch die Landnutzung auf Basis
der CORINE Land Cover data (CLC) in einem Radius von 2 km um jede Messstation
beriicksichtigen. Die Anteile der vorher gewichteten Landnutzungsklassen werden
berechnet und flieBen als spezifischer Faktor fiir jede Messstation in das Ordinary Kriging

(OK) der Messwerte ein (Janssen et al., 2008).

Janssen et al. (2008) konnten beweisen, dass das von ihnen entwickelte sog. RIO-Modell
unter Einbeziehung der Landnutzung bei gering topographisch strukturierten Landern wie
Belgien im Vergleich zu Standard-Interpolationsverfahren wir OK oder IDW bessere
Ergebnisse liefert.

Neben der Landnutzung konnen verschiedene weitere GroB3en wie z.B. Stralenverkehr,
Bevolkerungsdichte, Meteorologie oder Topographie als zweiter Parameter fiir die

Berechnung der Schitzwerte verwendet werden (Ross et al., 2007, Beelen et al., 2009).
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1.3 Untersuchungsgebiet

1.3.1 Rheinisches Braunkohlerevier

Das Rheinische Braunkohlerevier als Kernbereich des Untersuchungsgebietes erstreckt
sich iiber den mittleren und noérdlichen Teil der Niederrheinischen Bucht und den
duBlersten Stiden des Niederrheinischen Tieflandes. Bezogen auf die Verwaltungsgrenzen
im Bundesland Nordrhein-Westfalen liegt der iiberwiegende Teil im Regierungsbezirk
Ko6In und der verbleibende Teil (nordlichen Bereich des Tagebaus Garzweiler I/II) im
Regierungsbezirk Diisseldorf. Es ist mit einer Fordermenge von 86,3 Millionen Tonnen
Braunkohle im Jahr 2018 das grote Abbaugebiet in Deutschland vor dem Lausitzer
Revier (60,7 Mio. t) und dem Mit-teldeutschen Revier (19,3 Mio. t).

Das Rheinische Revier wird in vier Teilgebiete (Nordrevier, Westrevier, Mittleres Revier
und Siidrevier) unterteilt. Das siidwestlich von Koln gelegene Siidrevier ist bereits seit
den 1960er-Jahren ausgekohlt und wurde vollstindig rekultiviert. Das unmittelbar
westlich von Koln gelegene mittlere Revier ist ebenfalls ausgekohlt und wurde
weitgehend rekultiviert. Aktive Tagebaue befinden sich noch im Nordrevier, das im
Dreieck Monchengladbach/ Diiren/K6ln liegt, und im nordwestlich von Aachen gelegen
Westrevier. Mit Fortschreiten des Tagebaus laufen Rekultivierungsmafinahmen auch im
Nord- und Westrevier bereits seit Jahrzehnten. Braunkohle wird derzeit noch in den
Tagebauen Garweiler I/II, Hambach (beide Nordrevier) und Inden I/II (Westrevier)
abgebaut.
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Braunkohlenforderung und -verwendung
in Deutschland 2018

Forderung nach Revieren Verwendung
166,3 Mio. t

Rheinland
51,9 %

Stromerzeugung

EXRICIEAR — Strom 1455TWh

Lausitz
36,5 %

Mitteldeutschland Veredlungsprodukte insgesamt 6,61 Mio. t

11,6 % Brikett 1,58 Mio. t

Staub 4,39 Mio. t
. Wirbelschichtkohle 0,48 Mio. t
Angaben z. T. vorlaufig - Stand: 02/2019 Koks 0.16 Mio. t

Bundesverband Braunkohle

Abb. 2 Braunkohleféorderung und Verwendung in Deutschland 2018 3

Die Zukunft der Braunkohlefdrderung im Rheinischen Revier scheint derzeit ungewiss.
In dem im Januar 2019 verdffentlichen Abschlussbericht der Kohlekommission der
Deutschen Bundesregierung* ist der vollstindiger Kohleausstieg fiir Ende 2038 (2035)
vorgesehen. Durch die aktuell gefiihrte Debatte {iber den voranschreitenden Klimawandel

konnte die Planung fiir einen vorzeitig Ausstieg deutlich an Dynamik gewinnen.

Rheinisches Braunkohlenrevier

Kohlenveredlungsbetrieb
Betriebsflache (aktiv)

47’ \'\ i - @ sraunkohlenkraftwerk

Landwirtschaftliche
Rekultivierun, 9

Bl rorstliche Rekultivierung
Hl Umsiediungsstandort

Abb. 3 Revierkarte Rheinisches Braunkohlerevier 5

3 Quelle: Deutscher Braunkohlen-Industrie-Verein e.V. (DEBRIV), Stand: 02/2019
4+ BWMi, Abschlussbericht Kommission ,,Wachstum, Strukturwandel und Beschéftigung®, Berlin 2019
3 Quelle: Deutscher Braunkohlen-Industrie-Verein e.V. (DEBRIV), Stand:08/2017

Einleitung
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Der Tagebau Hambach ist mit einer Betriebsflidche von ca. 4.400 ha und einer jihrlichen
Kohlefordermenge von ca. 40 Millionen Tonnen Braunkohle der grofite Tagebau im
Rheinischen Revier, gefolgt vom Tagebau Garzweiler und dem deutlich kleineren

Tagebau Inden.

Tab. 1 Flichen, Kohleinhalte und Fordermengen der Tagebaue 6

Tagebau Garzweiler Hambach Inden
GroBe genehmigtes Abbaufeld (ha) | 11.400 8.500 4.500
Betriebsfliche (ha) 3.200 4.380 1.700
Kohleinhalt (Mio. t) 1.100 1.350 260
Kohleforderung pro Jahr (Mio. t) 35 40 20
Abraumleistung pro Jahr (Mio. m3) | 130-150 220 - 250 70 -90

Abb. 4 Tagebau Garzweiler II im Januar 20187

1.3.2 Tagebauumfeld

Die Bedeutung der Lage der Tagebauareale zeigt sich erst, wenn man das groBtenteils
dicht besiedelte Umland des Rheinischen Reviers betrachtet. Dies stellt einen ent-
scheidenden Unterschied zu den anderen deutschen Braunkohlerevieren dar, bei denen

auch das Umland lidndlich geprédgt und daher diinn besiedelt ist.

6 Quelle: RWE AG, Stand:12/2017
7 Quelle: Eigene Fotoaufnahme, Datum der Aufnahme: 27.01.2018
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Nordwestlich und siidwestlich grenzen mit Monchengladbach (ca. 260.000 Einwohner)
und Aachen (ca. 250.000 Einwohner; Stadteregion Aachen: ca. 550.000 Einwohner) zwei
GroBstidte an das Revier. Ostlich des Braunkohlereviers befinden sich unmittelbar bzw.
mittelbar angrenzend die GroBstddte der mittleren und siidlichen Rheinschiene wie
Diisseldorf/Neuss, Koln/Leverkusen und Bonn. In den Agglomerationen Diisseldorf und
Koln leben ca. 4 Mio. Menschen. Aufgrund der in der Region vorherrschenden West-
winde wire im Fall einer zusitzlichen Feinstaubbelastung durch den Tagebau dieser

Bereich der Rheinschiene — vor allem die Stadt K6ln — besonders betroffen.

1.3.3 Abgrenzung des Untersuchungsgebiets und Lage der

Messstationen

Aufgrund der beschriebenen raumlichen Gegebenheiten wurde das Untersuchungsgebiet

im Stéddteviereck Diisseldorf-Nord/Venlo(NL)/Aachen/Bonn aufgespannt.

In der Karte des Untersuchungsgebiets, die die Landnutzung auf Basis der Corine Land
Cover Daten (CLC2018) und die Lage der Messstationen im Untersuchungsgebiet
darstellt, sind die drei Tagebauareale als ,,Mineral Extraction Sites* (CLC-Code 131) im

Zentrum gut zu erkennen.

dnutzung (Corine Land Cover)

BT 1 ,
Verwaltungsgrenzen NRW |2 y Bl a o
eLC2018 - Level 2 v
Landnutzung (CLC Code)
B 11: Urban fabric

12 Industrail, commercial and (g
frabspart units L

13: Mine, clump and
™= construciion siies

vegetaled areas
|=2+1: Arabie tand
[ 22: Permanent crops
[ 23 Pastures

24 Heterogeneous agricultural
= 5o &l

o - Forests
| 32: Scrub andior herbaceous
[ vegetation associations

33: Open spaces with litte or
[ 5 vegetation

fo 42: Maritime wetlands
I 51 Inland waters.

Abb. 5 Untersuchungsgebiet mit Messstationen LANUV und Landnutzung

Das Braunkohlerevier ist auBerhalb der Tagebaufldchen vorwiegend landwirtschaftlich
geprigt mit einer geringen Siedlungsdichte. Durch die intensive landwirtschaftliche

Nutzung sind abgesehen vom Hambacher Forst, der dem Tagebau groBtenteils weichen
10
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musste, kaum groflere Waldflichen vorhanden. Es ist beabsichtigt, im Rahmen der
Rekultivierungsmallnahmen den Waldanteil im Revier im Vergleich zum Ausgangs-
niveau vor dem Abbau zu erhohen. ®

Dicht besiedelte urbane Bereiche befinden sich vor allem noérdlich (Monchengladbach,
Kreis Neuss) und ostlich (Rheinschiene), aber auch siidwestlich (Stiddteregion Aachen)
des Reviers. Die Topographie des Untersuchungsgebietes ist insgesamt wenig struk-
turiert. Lediglich am siidwestlichen (Nordeifel) und nordostlichen (Bergisches Land)

Rand sind kleine Teile des Rheinischen Schiefergebirges einbezogen.

gy
[“@-Cimpurd

e
\ .M-m ter- 7
(\am;lr mr o £
e
Ve o
( Lo, £ 2
l© westermann 2019. Ausschnitt aus "Diercke Atlas”: "Nordrhs

Abb. 6 Untersuchungsgebiet (Physische Karte), Westermann, 2019

Im definierten Untersuchungsgebiet betreibt das Landesamt fiir Natur, Umwelt und
Verbraucherschutz (LANUV) Nordrhein-Westfalen insgesamt 25 Messstationen, an
denen die Feinstaubbelastung (Hintergrund, Verkehr und Industrie) gemessen wird. Um
die Interpolationsergebnisse nicht zu verfidlschen, wurden alle Messstationen im
Untersuchungsgebiet ausgeklammert, an denen die verkehrsbedingte Feinstaubbelastung
gemessen wird. Es verbleiben 16 Stationen, die in der Karte verzeichnet sind. Vier
Stationen liegen unmittelbar am Tagebaurand (Elsdorf-Berrendorf, Jackerath, Jiichen-
Hochneukirch und Niederzier). An allen anderen Stationen, an denen iiberwiegend die

Hintergrundbelastung gemessen wird, befinden sich in einer maximalen Entfernung von

8 RWE Power AG, Rekultivierung im Rheinland, Essen/Koln 2008, S. 10
11
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38 km - euklidische Distanz — zum Tagebaurand. Die Messstationen sind nicht
gleichméBig iiber das Untersuchungsgebiet verteilt. So liegen westlich des Reviers keine

Messstationen.

stationen LANUV zur Messung der Luftbelastung durch den Tageb:
- = - T

Abb. 7 Messstationen LANUYV am Tagebaurand

1.4 Forschungsziele und Einordnung der Arbeit

14.1 Einordnung der Arbeit

Ziel dieser Arbeit ist die vergleichende Priifung der Eignung geostatistischer
Interpolationsverfahren (Kriging) unter Einbeziehung der CORINE Land Cover Land-
nutzungsdaten als zweiten Parameter (Kokriging) fiir die Darstellung der rdumlichen
Verteilung der Feinstaubbelastung (PM10) in Tagebauarealen und deren Umgebung mit
wenigen Messstationen am Beispiel des Rheinischen Braunkohlereviers und der
angrenzenden, teils dicht besiedelten urbanen Gebiete. Durch den Vergleich mit dem
univariaten Interpolationsverfahren Simple Kriging soll die Leistungsfihigkeit des
entwickelten Modells ermittelt werden. Die Wahl der Kriging-Methoden basiert auf den
Ergebnissen mehrerer wissenschaftlicher Artikel, die die Eignung einzelner Verfahren fiir
unterschiedliche Problemstellungen aufzeigen (Li und Heap, 2011, Li und Heap, 2014,
Oliver und Webster, 2014, Akkala et al., 2010).

Im Fokus steht demzufolge die Bestimmung der tatsidchlichen Feinstaubbelastung fiir die
Bevolkerung an jedem belieben Ort im Untersuchungsgebiet anhand der vorliegenden,

validierten Messwerte (Tagesmittelwerte). Ein wichtiges zusitzliches Ziel ist die
12
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Entwicklung einer Methode, die mit wenigen Messdaten und zusitzlich frei verfiigbaren
Daten eine hohe Ergebnisgenauigkeit bei geringem Aufwand und niedrigen Kosten

aufweist. Einrichtung und Betrieb von Messstationen sind mit hohen Kosten verbunden.

1.4.2 Forschungsfrage

Hieraus leitet sich die Hypothese ab, die es zu beweisen oder widerlegen gilt:

,,Kriging liefert unter Einbeziehung der Landnutzung fiir die Darstellung der raum-
zeitlichen Verteilung der Feinstaubbelastung (PMj)) im Bereich grofiflichiger

Tagebauareale genauere Ergebnisse‘

143 Operative Teilziele - Losungsansatz

Aus den validierten Tagesmittelwerten der Feinstaubbelastung (PMio) an ausgewéhlten
Messstationen im  Untersuchungsgebiet soll im ersten Schritt nach einer
Trendbereinigung und Transformation mittels Kriging die flichenhafte Verteilung der
Feinstaubkonzentration bestimmt werden. Die Validierung der Ergebnisse der
univariaten Interpolationen erfolgt durch QQ-Plots und RMSE-Betrachtung.

Im zweiten Schritt werden die CORINE Landnutzungsdaten (CLC2018) fiir die
Berechnung der Interpolationsflachen hinzugezogen. Diese flieen als zweiter Parameter
fir das Kokriging durch die Nutzung des im belgischen RIO-Modell (Kapitel 2.6)
verwendeten Landnutzungsindikators f in modifizierter Form ein. Vorhandene Trends im
Untersuchungsgebiet sind hierbei zu beriicksichtigen. Die Validierung der Ergebnisse
dieser multivariaten Interpolationen erfolgt ebenfalls durch QQ-Plots und RMSE-
Betrachtung. Im dritten Schritt werden die Interpolationsergebnisse miteinander
verglichen und die Eignung der einzelnen Methoden im Hinblick auf die aufgestellte
Hypothese diskutiert.

Wie verschiedene Studien bereits zeigen konnten, ist bei einer Einbeziehung der
Landnutzungsdaten grundsitzlich mit einer weiteren Erhohung der Genauigkeit der

Schitzwerte zu rechnen (Janssen et al., 2008, Beelen et al., 2009).

13
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1.5 Nicht-Ziele

=  Betrachtung des Erkldrungswertes des Modells im Hinblick auf die Ermittlung
potentieller Emittenten (Prozessmodellierung)

= Betrachtung des Vorhersagewertes des Modells - Wie konnte sich die
Feinstaubbelastung entwickeln?

= FEinbeziehung der Topographie des Untersuchungsgebietes unter Verwendung
eines Hohenmodells
Bei einer stark strukturierten Topographie wie beispielsweise in den Alpenlédndern
wire die zusitzliche Einbeziehung eines Hohenmodells unumginglich. Im wenig
strukturierten Untersuchungsgebiet kann dieser Einfluss jedoch vernachléssigt

werden (Nagl und Spangl, 2007).

1.6 Zielgruppe

Ein wesentlicher Aspekt dieser Arbeit ist die Verwendung frei verfiigbarer oder leicht zu
beschaffender Daten als Basis fiir die interpolationsgestiitzte Ermittlung der fldachen-
haften Feinstaubbelastung. Deterministische und probabilistische Interpolationsverfahren
gehoren heute als Werkzeuge fiir diese Aufgabe zum Standard vieler proprietirer und
freier GI-Softwareprodukte, die in Behorden und der freien Wirtschaft eingesetzt werden.
Unter diesen Voraussetzungen ist mit dem angewendeten Verfahren eine flachenhafte
Ermittlung der Feinstaubbelastung in topographisch gering strukturierten Gebieten

schnell und mit geringen Kosten umsetzbar.

Dies konnte fiir Umweltbehorden interessant sein, die aufgrund nationaler und EU-weiter
Richtlinien eine Bewertung der Luftqualitdt - in Echtzeit - fiir ihren Zustidndigkeits-
bereich vornehmen miissen oder die Luftgiite kartographisch prisentieren wollen.
Mithilfe der Methode erstellten Luftgiitekarten konnten auch bei Umweltorganisationen
Verwendung finden, um beispielsweise eine Problemstellung zu veranschaulichen und
die eigenen Ziele zu untermauern. Auf Basis der Ergebnisse dieser Arbeit sind weitere
Untersuchungen denkbar, die in stdrker topographisch strukturierten Gebieten ein
Hohenmodell einbeziehen oder unter Beriicksichtigung meteorologischer Daten eine

weitere Erhohung der Genauigkeit der Interpolationsergebnisse anstreben.

14
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2 Methodik

2.1 Luftqualititsmessungen in Nordrhein-Westfalen

2.1.1 Messverfahren

Das im Jahr 2007 gegriindete Landesamt fiir Natur, Umwelt und Verbraucherschutz
NRW (LANUV) ? ist als wissenschaftlich-technische Fachhorde des Landes Nordrhein-
Westfalen neben anderen Themenbereichen auch fiir die Uberwachung der Luftqualitit
zustandig. Das Landesamt betreibt zur Erfiillung dieser Aufgabe das Luftqualitits-
iiberwachungssystem (LUQS), welches kontinuierliche und diskontinuierliche
Messungen umfasst und verschiedene Moglichkeiten zur Darstellung der gemessenen
Luftqualititsdaten bietet. Kontinuierliche Messungen fiihrt das LANUYV zur Bestimmung
der AuBenluftkonzentration von Feinstaub (PM10/PM2.5), Ozon (O3), Schwefeldioxid
(S0O,), Stickstoffdioxid (NOy), Stickstoffmonoxid (NO) sowie zur Ermittlung
meteorologischer Parameter wie Temperatur, Windrichtung, Windstirke und
Niederschlag durch. Das Messnetz umfasst aktuell insgesamt 164 iiber das Bundesland
NRW verteilte Messstationen. An 78 Stationen werden im Rahmen kontinuierlicher

Messungen halbstiindlich die Feinstaubwerte (PMio) ermittelt.

Aus Sicht der Messtechnik ist die Messung von PMo schwieriger und problembehafteter
als die Messung von anderen Luftschadstoffen wie O3, SO2, NO> oder NO, da Feinstaub
im Gegensatz zu den anderen genannten Verbindungen chemisch nicht einheitlich
zusammengesetzt ist. Feinstaub ist eine Kombination aus vielen Stoffen wie beispiels-
weise Nitraten, Sulfaten, Kohlenstoffverbindungen, Ammoniumverbindungen, Silizium-
verbindungen oder auch Wasser, die unterschiedliche physikalische und chemische

Eigenschaften haben (Harrison et al., 1997).

Die genaueste Methode der Feinstaubmessung - die sogenannte Referenzmethode - ist

das Sammeln des Feinstaubs auf einem Filter, der nach der Messung im Labor gewogen

° Landesamt fiir Natur, Umwelt und Verbraucherschutz NRW (LANUYV); Hauptsitz: Leibnizstr. 10, 45659

Recklinghausen; Webseite LANUV zum Thema Luft: www.lanuv.nrw.de/umwelt/luft
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wird. Diese Methode liefert zwar die priazisesten Werte, ist aber sehr aufwindig. Zudem
konnen nur Tagemittelwerte bestimmt werden, die nicht zeitnah zur Verfiigung stehen.

Fiir die kontinuierliche Messung von Feinstaub gib es verschiedene Methoden, die hier
nicht ndher betrachtet werden sollen. Diese Methoden bieten den Vorteil zeitnah
regelmifig aktualisierte Messwerte zu erhalten, die erhohte Konzentrationen schnell
erkennen lassen und somit eine direkte Analyse bzw. Maflnahmen ermdoglichen. Die
Messwerte sind jedoch weniger genau und miissen noch korrigiert, d.h. in einem

Referenzverfahren kalibriert werden.

Hierzu wird fiir jedes kontinuierliche Feinstaub-Messverfahren ein eigener Kalibrier-
faktor ermittelt, der zur Korrektur der gemessenen Werte verwendet wird. Zur
Bestimmung der Faktoren greift man auf Vergleichsmessungen zuriick. An einigen
LANUV-Messstationen wird sowohl mit dem Referenzverfahren als auch mit den
kontinuierlichen Messverfahren gemessen. Aus den Ergebnissen der Vergleichsmessun-
gen wird dann der Kalibrierfaktor berechnet. Die Kalibrierung erfolgt jeweils nach Ablauf
eines Kalenderjahres. AnschlieBend konnen der Ergebnisse der kontinuierlichen

Messverfahren bereinigt werden.

2.1.2 Messstationen im Untersuchungsgebiet

Von den 25 Messstationen im Untersuchungsgebiet, an denen das Landesamt fiir Natur,
Umwelt und Verbraucherschutz NRW kontinuierliche Messungen der Feinstaub-
belastung (PM10) vornimmt, wurden 16 Stationen ausgewihlt. Keine Beriicksichtigung
fanden Messstationen, die in unmittelbarer Nihe von Stralen die Feinstaubbelastung
durch den Verkehr messen. Die Konzentration der meisten Luftschadstoffe nimmt mit
zunehmender Entfernung von der Strale ab und geht in einer maximalen Entfernung von
570 m in die Hintergrundbelastung iiber; auch wenn dieser Trend fiir PM10 nicht so
ausgepragt ist (Karner et al., 2010). Die an diesen Stationen gemessenen Werte hitten
somit bei den Schitzverfahren je nach Parametrisierung einen zu groflen Einfluss auf

weiter entfernt liegende Bereiche im Untersuchungsbiet.
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Meteorologische
UTM-Koordinaten Parameter
Internes Wind- | Wind- | Nieder-
Kiirzel | Stationsname Attribut'’| E32U N32 U |richtung | stiirke | schlag
AABU | Aachen-Burtscheid B 295020 5626578 |x X X
BONN | Bonn-Auerberg B 364754 5624181 [x X
LOER | Diisseldorf-Lorick B 341743 5679982
ELSB Elsdorf-Berrendorf 1 330989 5644503 | x X
HUE2 | Hiirth | 350417 5638209
JACK Jackerath I 321314 5656678 |x X
JHNK Jiichen-Hochneukirch |1 322818 5663728 |x X
CHOR | Ko6In-Chorweiler B 351630 5654105 |x X X
RODE | KdéIn-Rodenkirchen |B 358285 5639512 |x X X
KREF | Krefeld-Linn B 335631 5690013
LEV2 Leverkusen-Manfort |B 360103 5654936
MGRH [ M.-gladb.-Rheydt B 319970 5670169 |x X X
Nettetal-
NETT Kaldenkirchen B 304636 5689916 |[x X
NERH | Neuss (Rheinhafen) |B 339667 5676748 |x X
NIZI Niederzier 1 321990 5639919 |[x X
EIFE Simmerath Eifel B 307805 5614792 |x X X

Das Landesamt stellt neben den aktuellen Daten auch validierte Tages-, Monats- und

Jahresmittelwerte fiir PMio zur Verfiigung.

2.1.3

Messdaten

Das LANUYV hat am 18.02.2019 die folgenden validierten Messdaten fiir den Zeitraum
vom 01.09.2018 bis 08.09.2018 im Excel-Format zur Verfiigung gestellt:

=  Feinstaub (PM10): 24 Stunden-Mittelwert [ug/m?3]
(Tabelle 3)
=  Windgeschwindigkeit: 24 Stunden-Mittelwert [m/s]
(Anhang A, Tab. 13)
=  Windrichtung vektoriell: 24 Stunden-Mittelwert [°]
(Anhang A, Tab. 14)

= Niederschlag: 24 Stunden-Summe [mm)]

(Anhang A, Tab. 15)

10 Abkiirzungen im Feld Attribut: B = Background (Hintergrundbelastung), I = Industrie (Belastung durch

Industrie inklusive Tagebau)
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Station Feinstaub PM10 24H [pg/m3]

(Kiirzel) [01.09.2018 |02.09.2018 |03.09.2018 (04.09.2018 |05.09.2018 |06.09.2018 |07.09.2018 |08.09.2018
AABU 13,39 15,28 19,85 36,31 24,53 23,57 14,09 8,72
BONN 14,26 12,71 27,19 30,1 31,22 32,23 15,18 16,18
CHOR 13,73 11,86 16,13 27,12 28,45 26,46 16,26 13,19
EIFE 10,86 11,3 21,74 36,81 19,98 27,4 9,79 7,34
ELSB 15,46 16,54 30 40,08 40,91 34,55 14,19 13,62
HUE?2 14,74 13,97 19,21 29,98 33,86 29,61 16,67 12,42
JACK 21,92 21,42 31,6 40,25 38,99 37,48 15,01 10,5
JHNK 13,06 11,26 26,88 37,44 48,81 28,84

KREF 10,69 6,96 18,75 25,91 22,42 15,79 7,97 6,99
LEV2 6,7 4,78 10,59 18,55 18,78 20,25 9,38 6,04
LOER 11,92 11,11 21,24 30,79 27,99 29,82 18,27 16,2
MGRH 13,45 13,79 26,02 36,05 29,49 30 11,8 10,64
NERH 12,25 10,56 26,73 41,76 39,95 31,49 25,29 18,44
NETT 10,49 12,13 22,41 32,25 33,68 10,55 10,55
NIZI 21,8 20,3 29,22 40,28 37,6 29,54 13,41 10,78
RODE 13,19 14,2 19,16 25,71 26,63 29,56 14,78 11,82

Der Grenzwert!! fiir den PM10-Tagemittelwert wurde an keiner der 16 Messstationen im
Untersuchungsgebiet an keinem Tag im Untersuchungszeitraum vom 01.09.2018 bis
08.09.2018 tiberschritten.

Die Messdaten zur Windgeschwindigkeit, zur vektoriellen Windrichtung und zum
Niederschlag sind fiir diese Arbeit nicht relevant, da keine meteorologischen Parameter
beriicksichtigt werden. Fiir potentielle weitere Forschungsarbeiten, die auf dieser Arbeit

aufbauen, sind die meteorologischen Messdaten im Anhang A aufgefiihrt.

2.2 Deskriptive Statistik

Jeder Datensatz weist Charakteristika auf, die es mit den Parametern der deskriptiven
Statistik zu erkunden gilt. Ein grundlegendes Versténdnis der Daten ist die Voraussetzung
fiir eine korrekte Durchfithrung aller weiteren Schritte. Betrachtet werden hierbei a-
rdumliche Mafzahlen, die die oftmals zahlreichen empirischen Werte zu wenigen
aussagekriftigen Maflzahlen zusammenfassen. Diese beschreiben die zentrale Tendenz,
Streuung und Verteilung einer Stichprobe. Wesentliche Informationen konnen
beispielsweise aus den Malzahlen fiir Mittelwert, Spannweite (Range), Streuung und
auch dem Variationskoeffizienten, der die Streuung in Relation zum Mittelwert

ausdriickt, gezogen werden.

! Grenzwert Tagesmittelwert (PM10): 50 ug/m3, maximale erlaubte Uberschreitungen pro Jahr: 35
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Der Modus wird nach der Schitzformel fiir metrische Daten von Bahrenberg et al. (1992)

auf Basis der Histogramm-Klasseneinteilung in Kap. 2.3.2 berechnet:

el L

Md=U+(—2f_ﬂ_fr

mit Md = Modus
U = untere Klassengrenze der am stirksten besetzten Klasse
f = Anzahl der Elemente in der am stirksten besetzten Klasse
fl = Anzahl der Elemente in der linken Nachbarklasse
fr = Anzahl der Elemente in der rechten Nachbarklasse
b = konstante Klassenbreite

2.3 Explorative a-raumliche und riumliche Datenanalyse

Bevor es zur Anwendung der geostatistischen Schitzverfahren kommt, gilt es, einen
detaillierten Uberblick iiber und ein Verstindnis fiir die a-riumlichen und riumlichen
Variablen im Untersuchungsgebiet zu erlangen. Hierfiir stellt die explorative rdaumliche
Datenanalyse (ESDA) verschiedene Moglichkeiten wie beispielsweise zur Untersuchung

der Lage-Verteileigenschaften zur Verfiigung.

Der Zugang zu einem tieferen Einblick in die Eigenschaften der Daten erfolgt visuell tiber
grafische Darstellungen der Haufigkeitsverteilung der Werte (Histogramm,
Normalisierter Quantil-Quantil-Plot) und der rdumlichen Relationen (Voronoi-
Diagramm, Trendanalyse). Die ESDA-Ergebnisse werden fiir jeden Untersuchungstag
separat betrachtet und ausgewertet. Die Interpolationen erfolgen auf Basis des in Kapitel
2.7.2 beschriebenen 2D + t Modells, welches die Daten aus dem gesamten

Untersuchungszeitraum beriicksichtigt.

2.3.1 Kurvendiagramm

Kurvendiagramme gehoren nicht iiblicherweise zu den Methoden der explorativen
Datenanalyse. Da hier jedoch die PMjo-Tagesmittelwerte von acht Untersuchungstagen
vorliegen, bietet das Liniendiagramm eine gute visuelle Moglichkeit, die Verldaufe der
Messwerte aller Messstationen miteinander zu vergleichen. Die a-raumlichen Darstellung

hilft bereits gut bei der Identifizierung von Ausreillern.
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Das Kurvendiagramm wurde mit Grapher 16'? erstellt. Die vier speziell fiir die
Luftqualititsmessung in Tagebaunihe eingerichteten Messstationen sind sowohl im

Diagramm (dickere Linien) als auch in der Tabelle (Fettschrift) hervorgehoben.

2.3.2 Histogramm

In einem Histogramm werden nach Einteilung der Variablenwerte in Klassen die
absoluten oder relativen Klassenhdufigkeiten meist als Blockdiagramm graphisch
dargestellt. Mit Hilfe des Histogramms ist es so moglich, einen schnellen Uberblick iiber
die a-rdumliche Verteilung der Werte einer Variablen zu bekommen.

Zur besseren visuellen Erfassung des Histogramms sollten bei der Erstellung einige
Grundsitze, die nicht allgemein giiltig aber hilfreich sind, beachtet werden. Die
Klassenbreiten sind konstant und die Klassengrenzen als einfache Zahlenwerte zu
wihlen. Zur zentralen Frage der Festlegung der Klassenzahl gibt es keine feste Regel, da
dabei die Fragestellung zur beabsichtigten Aussage des Histogramms eine wichtige Rol-
le spielt (Bahrenberg et al., 1992). Grundsitzlich gilt, dass die Anzahl der Elemente und
die Zahl der Klassen positiv korrelieren. Dabei kann das Verhiltnis zwischen beiden nach

der Faustregel von Sturges bestimmt werden (Bahrenberg et al., 1992).
k =1 + logz n (n=Anzahl der Messwerte)
Fiir die vorliegenden Messwerte bedeutet dies:

Untersuchungstag 1-5 (n=16): Untersuchungstag 6-8 (n=15):
k=1+1log 16 =5,00 k=1+log 15=491 (=5)

12 GOLDEN SOFTWARE, LLC, 809 14th Street, Golden, Colorado 80401 USA
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Tab. 4 Klasseneinteilung Histogramme

Klasse:

Klassengrenzen

(ng/m?3):

[0,00;10,00]

(10,00;20,00]

(20,00;30,00]

(30,00;40,00]

W B W N

(40,00;50,00]

Feinstaubbelastung (PM10) 01.09.2018

Relative Haufigkeit
e

Abb. 8 Histogramm PMio-Messwerte (01.09.2018

15 20 25 30 35 40 45

PM10 [ug/m?]

Methodik

Die Wahl der Klassenbreite und der Klassengrenzen

orientiert sich am Minimum und Maximum der Messwerte

aller Untersuchungstage (Minimum: 4,68 pg/m3,

Maximum: 48,81 ug/m3), um die Vergleichbarkeit der

Histogramme zu gewihrleisten.

Statistik

Anzahl 16
Minimum 6,70
Maximum 21,92
Range 1522
Mittelwert 13,62
Standardabweichung
Variationskaeffizient
WMedian 13,29
First quartile

Third quartile
[Skewness 0,96
Kurtosis 1,74

50

Im Histogramm werden die relativen
Haufigkeiten (dunkelblaue Balken) und die
kumulierten  relativen = Hiufigkeiten
(hellblaue Balken) dargestellt. Unter dem
Histogramm ist ein Box-Whisker-Plot
platziert. = Der  mittlere  Querstrich
kennzeichnet den Median. Die rot gefiillten
Boxen sind horizontal vom zehnten und
vom neunzigsten Perzentil begrenzt. Der
horizontale Strich zeigt den Range der

Messwerte.

Die Histogramme fiir die einzelnen Untersuchungstage sollen helfen, die Vertei-

lungscharakteristika der tageweisen PMio-Messungen im Untersuchungszeitraum

aufzudecken. Wichtiger fiir die Variographie ist ein gutes Verstdndnis der Verteilung der

gesamten PMjo-Messdaten und Landnutzungsindikatoren, da die Interpolationen auf

Grundlage der raumzeitlichen Daten (2D +t) in SGeMS'? erfolgt (Kap. 2.7).

13 The Stanford Geostatistical Modeling Software (SGeMS), Download: http://sgems.sourceforge.net
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ST Die Histogramme hierfiir wurden mit SGeMS

01l erstellt.

Data count: 135

008 - Mean: 211051
Variance: 100.02

Masamum: 48.81
006 -] - Upper quartile: 2343
18.78
partie: 13.06
Minimam: 3 478

2.3.3 Normalisierter Quantil-Quantil-Plot

Eine weitere und genauere Moglichkeit, eine Aussage iiber die a-rdumliche Verteilung
der Daten zu treffen, bietet der normalisierte Quantil-Quantil-Plot. Dabei werden die
empirischen Daten mit der Verteilfunktion der Standardnormalverteilung verglichen.
Beim Vergleich betrachtet man die Abweichung von Punkten, welche die der Gré8e nach
kumulativ geordneten Daten reprisentieren, in Bezug auf eine Referenzgerade, welche
die Standardnormalverteilung darstellt. Je mehr Punkte und je weiter diese Punkte von
der Bezugsgeraden entfernt liegen, desto weniger entspricht die empirische Verteilung
einer Standardnormalverteilung.

Wenn eine deutliche Abweichung von der Normalverteilung vorzuliegen scheint, kann
zusitzlich ein Vergleich der logarithmierten Daten mit der Standardnormalverteilung
vorgenommen werden. Findet man hier geringe Abweichungen von der
Normalverteilung, sollten die logarithmierten Daten fiir die Interpolationen verwendet
werden. Die normalisierten QQ-Plots fiir die PMjo-Messdaten der acht Unter-
suchungstage wurden mit der ArcGIS-Erweiterung Geostatistical Analyst auf Basis der

nicht-logarithmierten und der logarithmierten Daten erstellt und miteinander verglichen.

234 Raum-Zeit-Diagramm

Raum-Zeit-Diagramme gehoren wie Kurvendiagramme iiblicherweise nicht zu den

Standard-ESDA-Methoden. Im Kontext der vorliegenden Messwertzeitreihe bieten diese
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jedoch die Moglichkeit, die Messwertverldufe im Untersuchungszeitraum rdaumlich an
den Messstationen verortet darzustellen. Visuell konnen so die rdaumliche Verteilung der
Messstationen und die Messwertverldufe auf einen Blick erfasst werden. Rdumliche und
zeitliche Charakteristika werden somit schnell identifiziert und bieten Orientierungs-

punkte fiir die weitere explorative Betrachtung der Daten.

Das Raum-Zeit-Diagramm wurde mit Voxler'* in Form eines Scatterplots erstellt. Die 16
Messstationen des LANUV im Untersuchungsgebiet sind mit ihren 2-dimensionalen
Koordinaten (UTM 32U) in der xy-Ebene dargestellt. Um die einzelnen Tage fiir jede
Messstation gut sichtbar darstellen zu konnen, wurde durch eine Massstabsanpassung die
z-Koordinate um den Faktor 3500 iiberhoht. Der unterste Wiirfel repriasentiert damit den

ersten Messtag und der oberste Wiirfel den letzten Messtag.

2.3.5 Trendanalyse

Als rdumlicher Trend werden richtungsabhingige Unterschiede in der Merkmals-
auspriagung der zu untersuchenden Variablen bezeichnet. Im Falle eines Trends sind die
Variablenwerte exogen beeinflusst. Die Kenntnis um die Existenz von Trends ist fiir die
weitere geostatistische Analyse und die Interpretation der Ergebnisse wesentlich. So
bendtigen beispielweise einige Interpolationsverfahren trendbereinigte Daten zur
Berechnung der Interpolationsflachen. Unterschieden werden von vornherein erklidrbare
und nicht von vornherein erkliarbare Trends. Letztere werden als Anisotropie bezeichnet
und hiufig nicht durch eine Trendbereinigung eliminiert. Im Rahmen der Trendanalyse
werden im dreidimensionalen Raum Trendoberflichen generiert. Die rdumliche
Verortung erfolgt iiber die x- und y-Koordinaten, wihrend die z-Koordinate den

Attributwert darstellt.

14 GOLDEN SOFTWARE, LLC, 809 14th Street, Golden, Colorado 80401 USA
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H
B

B aa@e

Nicht  waagerecht verlaufende

Linien zeigen Trends an. Trend-

verldaufe konnen linear oder
nichtlinear sein. Die Diagramme
werden mit ArcGIS - Geostatistical

Analyst - generiert.

Atrbute:

Abb. 10 Trendanalyse PMio-Messwerte 08.09.2018

Neben der obigen Trendanalyse, die rdumliche Trends fiir die einzelnen
Untersuchungstage detektiert, erfolgt zusitzlich iiber eine IDW Power O Interpolation
(Kap. 2.5.2) eine raum-zeitliche Analyse von potentiell vorhandenen Trends. Diese
Betrachtung ist wichtig, da Kriging und Kokriging unter Verwendung eines 2D + t Mo-
dells (Kap. 2.7.2) mit dreidimensionalen Daten durchgefiihrt wird. Die IDW-Inter-
polation erfolgt mit Voxler. Die raumzeitliche Anderung der PM;o-Konzentration kann

so sehr gut visualisiert und Trends leichter identifiziert werden.

2.4 Regressions- und Korrelationsanalyse

Die Regressionsanalyse ist ein Strukturen priifendes Verfahren und beschéftigt sich mit
bi- und multivariaten Verteilungen. Als allgemein statistisches Verfahren ist sie auch fiir
die rdumliche Analyse geeignet. Der Blick richtet sich auf den Zusammenhang zwischen
zwei oder mehreren Variablen. Zusammenhang bedeutet dabei zum einen die Stédrke der
Beziehung zwischen zwei oder mehreren Variablen, die durch Korrelationsanalysen
bestimmt wird, und zum anderen die Form der Beziehung, die durch Regressionsanalysen
ermittelt wird (Bahrenberg et al., 1992). Mit der Stirke der Beziehung wird ausgedriickt,
wie gut die Streuung einer oder mehrerer unabhingiger Variablen die Streuung einer
abhédngigen Variablen zu erkldren vermag. Die Zusammenhinge zwischen den Variablen

konnen linear, exponentiell, U-formig oder auch zufillig und damit nicht vorhanden sein.
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Bei den meisten Regressionsanalysen miissen die Variablen metrisch skaliert sein, wie
auch fiir die nachfolgend beschriebene Technik der linearen Einfachregression, die nur

zwel Variablen, fiir die ein linearer Zusammenhang vermutet wird, betrachtet.

Residuum
Nicht erkldrte Varianz

Mittelwert y Durch die Varianz

Am Beispiel: & = 0,3433 = _ von x erklarte
Varianz von'y

\Regressionsgerade: y=a+bx+e
Am Beispiel: y = —0,0027 + 0,0152x

PM10_MEAN_01_0500

Lineare Einfachregression (Bahrenberg et al., 1992):

y=a+bx+ ¢

mit a = Regressionskonstante (Schnittpunkt der Geraden mit der y-Achse)
b = Regressionskoeffizient (positive oder negative Steigerung der Geraden)
& = Zufallsfehler (z.B. durch Messungenauigkeiten)

Zur Bestimmung des Giitemalles einer Regressionsgeraden werden die senkrechten
Abstiande zwischen Messpunkt und Modellpunkt auf der Geraden (Residuen) quadriert,
um zu vermeiden, dass sich bei der Addition gleichgroBe positive und negative Absténde
aufheben, aber auch, um diese zu gewichten. Die kleinste Summe der Ab-

weichungsquadrate (Varianzen) fiir eine Regressionsfunktion zeigt das beste Ergebnis an.

Die Analyse der Residuen ist ein wesentlicher Beitrag zur Beurteilung der Eignung einer

Regressionsanalyse. Die folgenden beiden Punkte sollten dabei beachtet werden.

= Ausreiller wirken sich negativ auf die Bildung einer Regressionsgeraden aus

=  Systematische Abweichungen von Residuen in bestimmten Bereichen - z.B. ein
zunehmend wachsender Streuungsbereich - zeigen an, dass fiir den unterstellten
Zusammenhang eine oder mehrere weitere Variablen zu beriicksichtigen sind

(Bahrenberg et al., 1992)
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Als Erweiterung der bivariaten Regressionsanalyse sei noch die multivariate Regressions-
analyse erwihnt, bei der der Zusammenhang von mehreren unabhéngigen Variablen zur
Erklarung der abhingigen Variablen untersucht wird. Hierbei kann der als Multi-
kollinearitit bezeichnete Fall auftreten, dass bei den unabhingigen Variablen
untereinander Abhéngigkeiten auftreten. Das meist nicht einfach zu erreichende Ziel ist
dann eine Beschrinkung auf die wesentlichen - also moglichst wenige - Variablen, die

die abhédngige Variable bestmoglich zu erkldaren vermogen.
Der Pearsonsche Produktmoment-Korrelationskoeffizient 7, ist ein MaR fiir die Stérke

des Zusammenhangs zwischen den Variablen x und y und kann einen Wert zwischen -1

und +1 annehmen (Bahrenberg et al., 1992).

" Ty, = 1:absolut gleichsinnige Korrelation
Ty = 0 : keine Korrelation
Ty = —1:absolut gegensinnige Korrelation

Die Stérke des linearen Zusammenhangs ist umso grofer, je niher 7y,, bei 1 oder -1 liegt.

Im Kontext der Fragestellung dieser Arbeit dienen Regressions- und Korrelationsanalyse
der Aufdeckung eines moglichen Zusammenhangs im Hinblick auf dessen Ausprigung
zwischen den empirischen Feinstaubmesswerten und des RIO-Landnutzungsindikators 5.
Dabei soll die grundsitzliche Eignung von S als sekundére Variable bei einem Kokring-
Verfahren gepriift werden. Die Feinstaubdaten der Messstationen fiir die Analyse
basieren auf dem Mittelwert der PM10-Messwerte der ersten fiinf Untersuchungstage. Die
letzten drei Untersuchungstage werden bei der Mittelwertbildung nicht beriicksichtigt, da
von jeweils einer Station ein Messwert fehlt. Durch die starken Schwankungen der
Messwerte im Untersuchungszeitraum (Kap. 3.2.1) konnte es zu Verzerrungen des Acht-
Tage-Mittelwertes bei den betroffenen beiden Stationen kommen. Die statistische
Signifikanz der Ergebnisse der Regressions- und Korrelationsanalyse kann auf dieser
Grundlage angezweifelt werden, da die Mittelwertbildung nur stichprobenartig fiir einen
sehr kurzen Zeitraum - ob fiinf oder acht Tage - erfolgt. Die Ergebnisse, die aus einer
Stichprobe gewonnen werden, sind daher als Schitzwerte fiir die Parameter der bivariaten
Grundgesamtheit anzusehen (Bahrenberg et al., 1992). Eine Uberpriifung der Korre-
lation mit weiteren Messdaten, die derzeit nicht zur Verfiigung stehen, ist daher zur

Absicherung des Ergebnisses anzuraten.
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2.5 Interpolationsverfahren

Das Ziel von Interpolationsverfahren ist die Generierung einer kontinuierlichen Flache
von Schitzwerten auf Basis der an den Messpunkten gemessenen bzw. bestimmten
Werten. Das Grundprinzip der Verfahren basiert auf der Annahme, dass rdumliche
Phinomene voneinander abhingig sind. Je geringer die rdumliche Distanz zwischen den
Phinomenen ist, desto &dhnlicher sind ihre Merkmalsausprigungen. Tobler (1970)
beschreibt diesen Zusammenhang im ,.ersten Gesetz der Geographie: ,.everthing is

related to everything else, but near things are more related than distant things.*

2.5.1 Réaumliche Autokorrelation

Die Kenntnis von Prozessen, die die Werteauspragung einer Variablen beeinflussen, ist
als Voriiberlegung zur Variographie (Kapitel 2.5.3) essentiell. Diese Prozesse kénnen
exogen oder endogen verursacht sein. Bei exogen verursachten Prozessen liegt ein
rdaumlicher Trend vor, bei dem die Werteauspragung einer Variablen durch eine oder
mehrere weitere Variablen beeinflusst wird. Bei endogen verursachten Prozessen wird
der Wert einer Variablen von den Werten derselben Variablen benachbarter Punkte
beeinflusst. Diesen Zusammenhang bezeichnet man als raumliche Autokorrelation.

Bei der Aufdeckung von rdumlicher Autokorrelation wird nach dem Vorhandensein von
Stationaritidt gesucht. Stationaritit liegt vor, wenn die Varianz der Werteauspragung von
Punktpaaren nicht von der Lage im Untersuchungsgebiet, sondern nur von der Distanz
und Richtung der Punktpaare abhiingt. Ein Zustand der in der Realitit selten vorkommt.
Dennoch ist das Wissen um den Einfluss der Stationaritat auf die (Mess-)Daten wichtig,
um die Qualitit der Ergebnisse geostatistischer Verfahren moglichst gut einschitzen zu
konnen. Das Fehlen von Stationaritit - Instationaritit - weist zudem auf einen rdumlichen

Trend hin.

2.5.2 Deterministische Interpolationsverfahren

Diese Verfahren gewichten die rdumliche Nihe der Messpunkte zu den zu schidtzenden

Punkten (Distanzkriterium). Nur diese paarweisen Distanzen gehen in die Berechnung
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ein. Sie berechnen die Ahnlichkeit benachbarter Punkte rein mit Hilfe mathematischer

Verfahren.

Eine Differenzierung Deterministischer Verfahren kann anhand zweier Kriterien
vorgenommen werden. Zum einen erfolgt eine Unterscheidung zwischen globalen
Methoden, die fiir jede Schitzung die gesamten Daten beriicksichtigen, und lokalen
Methoden, die nur eine rdumliche Teilmenge der Daten heranziehen. Zum anderen
werden exakte Methoden, bei denen die Messpunkte stets in der Interpolationsfliche

liegen, und approximative Methoden, bei denen dies nicht zutreffen muss, unterschieden.

Ein in vielen GIS-Programmen implementiertes und héufig verwendetes, einfaches
deterministisches Verfahren ist Invers Distance Weighting (IDW) als lokale, exakte
Methode. IDW gewichtet die Distanz zwischen Punktepaaren invers, sodass im
Suchradius niher gelegene Punkte ein hoheres Gewicht erhalten als weiter entfernt

liegende Punkte. Die Distanz kann potenziert und somit noch hoéher gewichtet werden.

IDW eignet sich grundsitzlich fiir die Interpolation der PMio-Werte als
Vergleichsmethode mit Kriging und Co-Kriging. Ein wesentlicher Nachteil dieses
vergleichsweise einfachen Verfahrens ist eine Schitzoberfliche, die je nach Gewichtung
der Distanz mehr oder weniger stark zerkliiftet ist und daher fiir die von den Messpunkten
weiter entfernt liegenden Punkte keine zufriedenstellenden Ergebnisse liefert. Bei
rdumlich ungleichméBig verteilten, teils geclusterten Messpunkten wie im Fall der
beriicksichtigten LANUV-Messstationen im Untersuchungsgebiet ist die Verwendung
von IDW zudem nicht sinnvoll (PL und Srivastava, 1989). Die meisten rdumlichen
Merkmale variieren ohnehin auf eine so komplexe Weise, dass die Variation der Werte
nicht rein deterministisch beschrieben werden kann (Haining et al., 2010). IDW wird aus
den genannten Griinden daher zwar nicht als Vergleichsmethode in dieser Arbeit

beriicksichtigt, findet jedoch bei der Trendbereinigung Verwendung (Kapitel 2.7).

253 Variographie

Um eine Interpolation mit geostatistischen Verfahren wie Kriging, die neben dem
Distanzkriterium auch autokorrelative Zusammenhinge zwischen den Messpunkten
beriicksichtigen, durchfithren zu konnen, bedarf es der Aufdeckung dieser Beziehungs-

regeln durch die Variographie. Matheron (1963) definierte und nutzte erstmals
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Variogramme auf Basis eines probabilistischen/stochastischen Ansatzes fiir eine

Stichprobe, um die raumliche Variation der Werteauspragung zu analysieren.

Als Grundiiberlegung dient die bereits diskutierte Annahme, dass in rdumlicher Nihe
liegende Punkte dhnlichere Werte aufweisen als weiter voneinander entfernt liegende

Punkte. Die Varianz der Werte nimmt somit mit groBer werdender Distanz der Punkte zu.

Die Variographie basiert auf der Hypothese, dass Zufallsprozesse die Werteauspragung
einer Variablen im Raum bestimmen. Diese Zufallsprozesse haben jedoch eine rdumliche
Abhidngigkeit. Natiirlich unterliegen die Prozesse physikalischen Gesetzen, die die
Variation in der Werteausprigung beeinflussen. Eine Vielzahl interagierender Prozesse
fiihrt jedoch zu einem so komplexen Ergebnis, dass die Variation in der Werteauspriagung

als zufillig generiert erscheint (Webster, 2000).

Die Variographie gruppiert unter Annahme des Stationariitskriteriums Punktpaare, die in
Bezug auf Richtung und Distanz dhnlich sind. Auf dieser Grundlage wird ein
Variogramm-Modell entwickelt. Das sog. Semivariogramm stellt das Verhiltnis
zwischen der (Semi-)Varianz und der Distanz der Messwerte dar. Es zeigt keine
richtungsspezifischen Unterschiede der Varianz auf. Fir die Aufdeckung rich-
tungsspezifischer Variationen, die sich nicht aus einem globalen Trend ableiten lassen,
sondern von diesem unabhingig existieren (Anisotropie), werden Semivariogramm-
Oberflichen verwendet. Anisotrope Phidnomene sind nicht auf eine Ursache zuriick-

fiihrbar und damit aus geostatistischer Sicht Zufallsprozesse.

Das Gruppieren von Punktpaaren erfolgt in vier Schritten:

1) Messung der Distanzen von allen Messpunkten zu allen anderen Messpunkten iiber
die quadratische euklidische Distanz.

2) Alle Punktpaare werden hinsichtlich ihrer Distanz und Richtung gemill der
Stationaritdtsannahme in Bins gruppiert.

3) Fiir jede Gruppe wird der Mittelwert der Punktpaare (Zentroid) ermittelt.

4) Die Gruppenmittelwerte werden in das Semivariogramm eingetragen.

Die Distanz wird im Semivariogramm entlang der x-Achse in Form von Distanz-
intervallen (Bin-Breite), die als Lags bezeichnet werden, abgetragen. Bei Semi-
variogramm-Modellen, die alle Bins enthalten, konnen fiir jeden Lag auch mehrere

Punkte eingetragen sein, da die Bins den Entfernungsklassen zugeordnet werden. Andere
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Modelle mitteln die Varianzen in einem Lag, so dass fiir jeden Lag, falls dieser einen

Wert enthélt, genau ein Punkt dargestellt wird.

Als Orientierung zur Festlegung einer geeigneten Lag-GroBe (lagsize) und Lag-Anzahl
(lagnum) dient folgende Formel'>:

1

lagsize * lagnum = Edmax

dmax st die maximale Distanz eines Punktpaares im Untersuchungsgebiet.

Die Formel sollte jedoch nicht als Faustformel betrachtet werden, da héufig eine
explorative Herangehensweise erforderlich ist, um optimale Parametereinstellungen zu
erlangen. Dabei werden die Semivariogramme mit unterschiedlichen Parameter-
einstellungen vergleichend bewertet.

Die Festlegung der Lags und Bins beeinflusst sensitiv das Ergebnis. Geringe Lag-
Distanzen, die einer hohen Anzahl Bins entsprechen, ermoglichen die Analyse lokaler
Variationen. Die Gefahr liegt hierbei in einem steilen Anstieg der Semivariogrammkurve

und somit eines Overfittings des Modells.

Berechnung der Semivarianz'¢:

n(h)

11 ,
y(h) = E*W'Z(Xi_)(j)

i,j=1

mit X:i = Variablenwert am Ort i
X;j = Variablenwert am Ort j
h = Distanz zwischen i und j (Lag-Distanz)
n = Anzahl der Punkte im Distanzintervall h

Es geniigt, die Varianz von (y; — )(j)z zu bestimmen, da die Varianz von (y; — xi)?
gleich ist und daher nicht mehr beriicksichtigt werden muss. Hieraus resultiert der Préfix

Semi in den Wortern Semivarianz und Semivariogramm.

15 UNIGIS MSc, Modul 8: Geostatistik, Lektion 10:Variographie, Seite 21
16 UNIGIS MSc, Modul 8: Geostatistik, Lektion 10:Variographie, Seite 10
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Semivariogramm:

T Variogramm-Modell (hier: sphérisch)
partial

sn| sl

nugget

range nicht-signifikante riumliche Autokorrelation
signifikante rdumliche Autokorrelation

Semivariogramm Begriffe:

Die roten Kreuze im Semivariogramm bilden die empirischen Semivarianzen ab. Die
graue Linie reprédsentiert das theoretische Semivariogramm, das optimal an die
Punktwolke angepasst sein sollte. Die Anpassung erfolgt je nach verwendetem Tool
manuell oder mittels einer Regressionsanalyse iiber alle Lags (Minimierung der
Abweichquadrate) unter Verwendung eines Semivariogramm-Modells. Haufig verwen-
dete Modelle sind das sphérische und das exponentielle Modell.

Der range bezeichnet das Distanzintervall, in dem die Semivarianzen zunehmen und die
rdumliche Autokorrelation signifikant ist. Dahinter bleiben die Semivarianzen mehr oder
weniger konstant. Die raumliche Autokorrelation ist hier nicht mehr signifikant.

Mit nugget bzw. nugget-Effekt bezeichnet man geringe Semivarianzen im Nahbereich -
in der Nidhe des Koordinatenursprungs -, die durch Zufallsfehler (z.B. Messfehler)
bedingt sind. Die Unschirfe des Modells steigt mit groBer werdendem nugger-Wert.

sill bezeichnet den dem range entsprechenden Abschnitt entlang der y-Achse bis zum
Erreichen des maximalen Semivarianzwertes.

partial sill ist der Bereich oberhalb des nuggets bis zum Erreichen des maximalen

Semivarianzwertes. Dieser ist der Wert der Differenz von sill und nugget.
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Die rdaumliche Variabilitdt von vielen untersuchten Merkmalen ist oft schlecht durch ein
Variogramm charakterisierbar. Bei der Verwendung von Semivariogrammen ist dies zu
beachten. So haben verschiedene Merkmale mit einer sehr unterschiedlichen raumlichen

Variabilitit oftmals sehr @hnliche Semivariogramme (Caers, 2005).

Als Voraussetzung fiir die Anwendung eines Kokriging-Verfahrens (Kap. 2.5.5), bei
denen neben der primidren Variablen (hier: PM o) eine sekundére Variable (hier: S, siehe
Kap. 2.6.3) zur Berechnung der Schitzoberfldche herangezogen wird, ist neben den
Semivariogrammen fiir die beiden Variablen auch ein Kreuzvariogramm erforderlich. Als
multivarates Aquivalent zum Semivariogramm wird im Kreuzvariogramm anstatt der
Varianz die Summe der Kovarianz der beiden Variablen in Abhingigkeit der Distanz
beriicksichtigt.

Sowohl die Semi- als auch die Kreuzvariogramme fiir diese Arbeit wurden mit SGeMS
erstellt. In SGeMS sind mit dem sphérischen, exponentiellen und dem Gauf3schen Modell
nur drei Semivariogramm-Modelle implementiert, die fiir die Erstellung der benotigen
theoretischen Semivariogrammen jedoch vollkommen ausreichend sind. Bei der
Modellierung der Semivariogramme in SGeMS ist zu beachten, dass der partial sill

verwendet wird (Sill Contribution).

254 Kriging-Verfahren

Kriging-Verfahren gehen iiber deterministische Verfahren (Kap. 2.5.2) hinaus, da sie
nicht nur die Distanz zwischen den Stiitzpunkten sondern auch eine potentielle riumliche
Autokorrelation der Messpunkte untereinander beriicksichtigen (Kap. 2.5.1). Kriging ist
eine geostatistische Methode und kombiniert mathematische und statistische Verfahren.
Letztere gehen von der Annahme zufilliger rdumlicher Variationen der
Werteauspragungen aus. Die Schitzung der unbekannten Werte beruht auf
Wabhrscheinlichkeiten.
Merkmale von Kriging-Verfahren:

= Kombination mathematischer und statistischer Verfahren

=  R&umliche Autokorrelation flie3t in die Wertevorhersage ein

= Liefern neben den eigentlichen Interpolationsflichen (prediction surfaces) auch die

dazu gehorigen Fehlerfldachen (error surfaces)

= Exakte Interpolationen sofern nugget-Effekt = 0
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Geostatistische Methoden beruhen auf der Annahme, dass die Werteausprigung eines

117

Merkmals zufillig im Raum variiert. Die nachfolgende Formel'’ beschreibt diese

Annahme.
Z(s) = p(s) + &(s)

mit Z(s) = Variable Z am Ort s

u(s) = Mittelwert pu am Ort s

£(s) = Autokorrelierter Zufallsfehler ¢ am Ort s
Der Wert einer Variablen Z am Ort s wird durch einen Mittelwert, der als konstant iiber
das Untersuchungsgebiet angenommen wird, und einen rdumlich autokorrelierten
Zufallsfehler bestimmt. Die angenommene rein zufillige Abweichung vom Mittelwert
bedeutet, dass kein rdumlicher Trend vorliegt. Da der Mittelwert tatsdchlich nicht bekannt
ist, kann durchaus ein Trend vorliegen. Je nach spezifischer Ausgangssituation konnen
verschiedene Kriging-Verfahren, die sich vor allem im Umgang mit raumlichen Trends

unterscheiden, fiir eine Problemlosung angewendet werden.

Nachfolgende Tabelle zeigt einen Auszug gingiger Kriging-Verfahren in den Umwelt-
wissenschaften (Li und Heap, 2014).

Univariat Multivariat

=  Simple kriging (SK) = Universal kriging (UK)

*  Ordinary kriging (OK) = SK with varying local mean
(SKIm)

= Kiriging with a trend (KT) = Kiriging with an external drift
(KED)

=  Factorial kriging (FK)

= Indicator kriging (IK)

= Disjunctive Kriging (DK)

Zu den wichtigsten Verfahren gehdren Ordinary kriging, Universal kriging, Simple
kriging und Indicator kriging, die bei der Auswahl der fiir die Fragestellung dieser Arbeit
geeigneten Verfahren eine wesentliche Rolle spielen (Kap. 2.7), und daher ndher
betrachtet werden. Die vier Verfahren sind in den meisten Geostatistik Tools - wie auch

im hier verwendeten SGeMS - implementiert.

17 UNIGIS MSc, Modul 10: Geostatistik, Lektion 10: Probabilistische Interpolation, Seite 6
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Ordinary kriging (OK):

Bezogen auf obige Formel geht dieses Verfahren von der Annahme aus, dass der
Mittelwert unbekannt, aber iiber das gesamte Untersuchungsgebiet konstant ist (u(s) =
m). OK erfordert daher kein Wissen iiber Stationaritdt und den Mittelwert im gesamten
Untersuchungsgebiet. OK ist sensitiv gegeniiber Trends, nicht aber gegeniiber
Anisotropie. OK kann dennoch bei Daten, bei denen ein Trend vermutet wird, fiir die
Bestimmung der Schitzwerte genutzt werden, da ein Muster der Werteauspriagung nie
eindeutig durch die rdumliche Autokorrelation bedingt ist, sondern auch aus einem Trend
resultieren kann (Johnston et al., 2001). Klar detektierbare Trends miissen vor der

Durchfiihrung eines OK eliminiert werden.

Simple kriging (SK):

Simple kriging geht ebenfalls von der Annahme aus, dass der Mittelwert m iiber das
Untersuchungsgebiet konstant (u(s) = m) und zudem bekannt ist. Damit ist auch der
autokorrelierte Fehler € am Ort s exakt bekannt, was in der Realitét selten der Fall sein
diirfte (Johnston et al., 2001). SK ist wie OK sensitiv gegeniiber Trends und erfordert eine
Normalverteilung der Daten. Falls die Ausgangdaten nicht normalverteil sind, was

oftmals der Fall ist, sollte eine Transformation vorgenommen werden (Johnston et al.,

2001).

Univeral kriging (UK):

Beim Universal kriging ist p(s) eine deterministische Funktion und wird somit als nicht
konstant betrachtet. Der autokorrelierte Fehler € (s) wird ans zufillig angenommen. Der
Mittelwert aller € (s) ist 0. UK ist letztlich eine Regressionsanalyse mit den rdaumlichen
Koordinaten als erkldrende Variablen (Johnston et al., 2001). UK ist nicht sensitiv
gegeniiber Trends. Wenn ein Trend bei der explorativen Analyse der Daten detektiert
wird, sollte UK statt OK fiir die Schitzung verwendet werden. UK ist auch fiir die
Interpolation transformierter Daten geeignet. In diesem Fall ist ein vorhandener Trend
vorher jedoch zu eliminieren (Johnston et al., 2001). UK sollte das primir gewihlte

Verfahren sein, wenn ein Trendverlauf in den Daten extrapoliert werden muss (Li und

Heap, 2014).
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Indicator kriging (IK):

IK nimmt wie OK p(s) als unbekannt und konstant iiber das gesamte Untersuchungsgebiet
an. Z(s) ist beim IK eine bindre Variable. Die Zuweisung des biniren Wertes erfolgt
entweder durch die Verwendung eines Grenzwertes (0 bei Unterschreitung und 1 bei
Uberschreitung) oder direkt im Fall, dass die beobachteten Daten binir vorliegen
(Johnston et al., 2001). IK ist als in SGeMS implementiertes Verfahren der Voll-
standigkeit halber aufgefiihrt, findet jedoch bei der Auswahl des Interpolationsverfahrens
keine Beriicksichtigung, da die PMio-Messdaten und f-Daten weder binir vorliegen, noch

die Uberschreitung eines Grenzwertes betrachtet wird.

Die Frage, ob ein rdumlicher Trend in den Daten vorliegt, ist fiir die Wahl eines
geeigneten Kriging-Verfahrens ein wichtiges Kriterium. Wenn Trends nicht eliminiert
werden, ist dies bei der Interpretation der Ergebnisse trendsensitiver Verfahren wie
beispielweise OK zu beriicksichtigen. Kriging-Verfahren erfordern meist keine
Normalverteilung der Daten. Datentransformation und Trendeliminierung helfen jedoch
dabei, die Annahme von Normalverteilung und Stationaritét als Grundidee des Krigings
zu rechtfertigen (Johnston et al., 2001). Normalverteilte Daten sind bei einigen Verfahren

auch fiir die Erstellung von Quantil-Plots und Wahrscheinlichkeitskarten notwendig.

Eine genaue Vorhersage der Schitzwerte ist selbst bei vielen, nicht geclusterten und tiber
das Untersuchungsgebiet verteilten empirischen Werten nicht moglich. Die neben den
Interpolationsflichen generierten Fehlerflichen (error surfaces) auf Grundlage der
Kriging-Varianz quantifizieren die Unsicherheit des Schitzwertes fiir jeden Ort auf der
Schitzoberfliche. In der Fehleroberfliche haben Lokationen in der Ndhe von Mess-
punkten im Allgemeinen kleinere Fehler. Die Kriging-Varianz wird héaufig
filschlicherweise als Mal fiir die Genauigkeit der Schitzwerte betrachtet. Sie ist jedoch
unabhéngig von den Datenwerten und héngt nur von der rdumlichen Konfiguration der
zu schitzenden Punkte ab (Remy et al.,, 2009). Fiir die Validierung der Inter-

polationsergebnisse miissen andere Methoden herangezogen werden (Kap. 2.5.6).

2.5.5 Kokriging

Beim Kokriging wird fiir die Berechnung der Schitzwerte eine zweite Variable

hinzugezogen. Die Schitzung der Werte fiir die primédre Variable ist damit deutlich
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aufwendiger, da neben der Autokorrelation fiir diese auch die Autokorrelation fiir die
sekunddre Variable und Kreuzkorrelation zwischen beiden Variablen mit in die
Berechnung einflieBt (Johnston et al., 2001). Bei guter Korrelation der Variablen ist eine
Verbesserung der Interpolationsergebnisse zu erwarten.

Fiir das Kokriging konnen grundsitzlich alle bereits néher betrachteten Kriging-Ver-
fahren verwendet werden, die in einem sehr unterschiedlichen Umfang in Geostatistik-
Tools implementiert sind. SGeMS bietet nur Simple Cokriging (SCK) und Ordinary
Cokriging (OCK) an.

Die Werte der sekundédren Variablen miissen nicht zwingend an den Messpunkten der
primidren Variablen vorliegen. Eine moglichst gleichmifige Verteilung der sekundiren
Variablen im Untersuchungsgebiet kann bei guter Korrelation zwischen beiden Variablen
die Vorhersagegenauigkeit fiir die erste Variable erhohen. Eine um den Faktor drei bis
fiinf erhohte Anzahl an Werten der sekundidren Variablen gegeniiber der primiren
Variablen stellt eine gute Relation fiir das Kokring dar. Uberwiegt die sekundire Variable
deutlich, wird beim Kokriging der Einfluss der primiren Variablen durch die Sekundére
nahezu ginzlich iiberdeckt. Die Gewichtung der Variablen beim KoKriging kann auch
iiber den Nugget der beiden Variablen gesteuert werden. Ein Herabsetzen des Nuggets

erhoht das Gewicht der jeweiligen Variablen und Hochsetzen senkt den Einfluss.

2.5.6 Validierung

Die Priifung der Giite des gewidhlten Modells durch die Analyse und Beurteilung der
Schitzergebnisse ist der zentrale Punkt am Ende eines jeden Schétzverfahrens (PL und
Srivastava, 1989). In der Geostatistik stehen hierfiir verschiedene Mdglichkeiten zur

Verfiigung.

Kreuzvalidierung (cross validation):

Bei der Kreuzvalidierung wird nacheinander jeder Messpunkt aus dem Inter-
polationsmodell entfernt und fiir diesen Punkt ein Schitzwert errechnet. Die Werte aus
der empirischen Messung und der Schitzung werden fiir jeden Messpunkt auf der
Grundlage des Semivariogramms miteinander verglichen. Der Differenzbetrag
(Residuum) sollte dabei moglichst klein sein. Die Summe der quadrierten Residuen iiber

alle Messpunkte ist ein Giitemal3 fiir das Interpolationsmodell. Die graphische
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Darstellung der Validierungsergebnisse erfolgt mit Hilfe eines standardisierten
Histogramms. Die um den Nullpunkt liegenden geringsten Differenzen sollten die hoch-
ste Hiufigkeit aufweisen. Die Uber- und Unterschiitzungen sollten normalverteilt sein.
Eine andere Moglichkeit der graphischen Interpretation bietet der auf die
Normalverteilung bezogene QQ-Plot - empirische versus geschitzte Werte. Im Idealfall
liegen alle Punkte auf einer Diagonalen. Als dritte Moglichkeit gilt der Standardfehler.
Dieser gibt an, welchen durchschnittlichen Fehler man machen wiirde, wenn man das

Experiment wiederholen wiirde.

Validation (validation):

Bei der Validation wird vor der Erstellung des Semivariogramm-Modells die
Ausgangsdatenmenge in eine Trainings- und eine Testdatenmenge unterteilt. Die
Trainingsdatenmenge umfasst etwa 60-80% der Ausgangswerte. Mit dieser Menge wird
das Modell generiert und mit der verbleibenden Testmenge gepriift. Diese Verfahren sind
bei der Regressionsanalyse oder bei der Neuronale-Netze-Modellierung gebréauchlich.
Analog zur Kreuzvalidierung geben die Differenzen zwischen den beobachteten Werten
(Testwerten) und den geschitzten Werten (Modell- und Trainingswerten) eine Auskunft

uiber die Giite des Modells.

Fehlerfldchen (error surfaces):

Fehleroberfldchen, die bei einer Interpolation neben den Schétzoberfldchen generiert und
bereits in Kapitel 2.5.4 diskutiert werden, zeigen die Bereiche geringer und hoher
Schitzfehler auf. Diese konnen im Kontext mit den Interpolationsoberflichen Hinweise
auf die Ursache von regional aufgetretenen Schitzfehlern geben. Eine zu geringe
Punktdichte in einem Teil des Untersuchungsgebietes wire ein klassisches Beispiel
hierfiir. Die Interpretation einer Fehleroberfliche hingt von dem Fehlerparameter

(RMSE, Standard Error, Kriging-Varianz, etc.), auf den sich diese bezieht, ab.

Die Begriffe RMSE (Root Mean Square Error) und ASE (Average Standard Error), die
bei der Beurteilung der Interpolationsergebnisse von Bedeutung sind, seinen hier noch

erldutert.
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Der RMSE ist die Wurzel der Abweichquadrate (Messwert vs. Schitzung) und bezieht
sich auf das konkrete Interpolationsmodell, welches aus dem Semivariogramm generiert

wird.

Formel (Li und Heap, 2011):

— jzuyi - 97

n

mit y; = gemessener Wert
¥; = geschitzter Wert (Interpolation)
n = Anzahl der Messwerte

Der ASE als gemittelter Standardfehler bezieht sich auf die Untersuchung bzw. die
Untersuchungsreihe und damit auf eine Mehrzahl von Modellen. Dieser gibt an, welcher
Fehler im Durchschnitt auftritt, wenn eine Untersuchung, also die Messung der Werte

hiufig wiederholt wird.

2.6 RIO-Modell

2.6.1 Entwicklung des ersten Modells fiir Ozon

Das RIO-Modell (RIO: residual interpolation optimised) ist ein trendbereinigtes, auf
Kriging basiertes Interpolationsmodell, das fiir die Anwendung in Belgien vom
flimischen VITO-Institut'® entwickelt wurde. Primire Verwendung findet das Modell bei

der landesweiten Beurteilung der Luftqualitédt in Echtzeit.

Die Grundidee des Modells ist die Bereinigung von lokalen rdumlichen Trends im
Untersuchungsgebiet vor der Durchfiihrung der Interpolation (Hooyberghs et al., 2006).
Dabei wird in einem ersten Schritt der lokale Charakter der Messwerte durch eine
Trendbereinigung entfernt. Die so trendbereinigten Daten werden dann mittels Ordinary
kriging interpoliert. AbschlieBend wird ein Retrending der Interpolationsergebnisse
durchgefiihrt, um den lokalen Bias wieder hinzuzufiigen (Janssen et al., 2008). Die
Transformation der an den Messstationen gemessenen Werte in lageunabhéngige
Quantitdten fiihrt zu einer raumlichen Homogenitit. Die Homogenitit der Messwerte ist

eine essenzielle Voraussetzung fiir die korrekte Anwendung jedes Interpolations-

18 V1aamse Instelling voor Technologisch Onderzoek (VITO), Boeretang 200, 2400 Mol, Belgien
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verfahrens und wird bei der Interpolation von Messdaten von Luftschadstoffen oft

missachtet (Janssen et al., 2008).

Ausgangspunkt fiir die Entwicklung des ersten RIO-Modells in den Jahren 2004 bis 2006
war die Notwendigkeit, auf Basis weniger Messstationen (2006: 38) die rdumliche
Verteilung der Ozonbelastung fiir das gesamte belgische Territorium zu bestimmen, um
nationale und EU-Richtichlinien zur Luftreinhaltung einhalten und die Gefihrdung der

Bevolkerung besser einschitzen zu konnen.

Troposphirisches Ozon ist ein sekundirer Luftschadstoff, der durch sogenannten
Titrationseffekt in Bodennéhe teilweise wieder eliminiert wird. Die Bevolkerungsdichte
korreliert positiv mit dem Titrationseffekt, da anthropogen durch Industrie und Verkehr
emittierte Stickoxide hierbei eine wesentliche Rolle spielen (Hooyberghs et al., 2006).
Die Titration verursacht einen lokalen Trend, der auf der Basis der an jedem Ort bekann-

ten Bevolkerungsdichte bereinigt werden kann. (Hooyberghs et al., 2006).

Die trendbereinigten und logarithmierten Werte, die am ehesten einer Normalverteilung
dhneln, werden mittels Ordinary Kriging interpoliert. Die geringe Werteanzahl erschwert
dabei die Bestimmung einer guten Korrelation zum Teil deutlich (Hooyberghs et al.,
2006). Da neben den aktuellen auch historische Daten fiir jede Messstation zur Verfiigung
stehen, flieBen die Mittelwerte der uber einen bestimmten Zeitraum an einer Station
gemessenen Werte in die Kalkulation der rdumlichen Korrelation zwischen den

Messstationen ein. Dieser Ansatz ist kennzeichnend fiir das RIO-Modell.

Fiir die Evaluierung der beschriebenen Methode werden die Daten zusitzlich nach dem
IDW-Verfahren ohne und mit vorheriger Trendbereinigung (R_IDW) interpoliert. Der
Vergleich basiert auf der ,leaving-out-one““-Methode. Als Evaluationskriterium wird
unter anderem der RMSE (Kap. 2.5.6), der auf der Differenz zwischen dem gemessenen
und dem interpolierten Wert basiert, verglichen. Dabei zeigt sich, dass der RMSE-Wert
von IDW iiber R_IDW nach RIO immer weiter abnimmt (Hooyberghs et al., 2006).

2.6.2 Corine Land Cover (CLC) Daten

Das in Kapitel 2.6.3 ausfiihrlich diskutierte erweiterte RIO-Modell basiert auf der
Einbeziehung von CORINE Bodenbedeckungs-/Landnutzungsdaten (CLC). Das Land-
Cover Projekt ist Teil des CORINE-Programms der europdischen Kommission zur

einheitlichen Sammlung, Koordination und Sicherstellung der Konsistenz von
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Umweltinformationen innerhalb der EU. Es wurde mit dem Ziel spezifiziert, die
Datenerfassung fiir Landbedeckung und Landnutzung in Europa zwecks der Entwicklung
von EU-weiten Umweltschutzrichtlinien zu standardisieren. Die Ersterfassung der Daten
begann 1985, um fiir das Referenzjahr 1990 (CLC1990) eine Datenbasis aufzubauen. Die
vektorbasierten Daten und die hieraus resultierenden Karten werden fiir die meisten
Lander durch visuelle Interpretation hochauflosender Satellitenbilder generiert. In
einigen, wenigen Lindern werden halbautomatische Losungen praktiziert, die zusétzlich
z.B. nationale In-situ-Daten einbeziehen. Nach der Erfassung der ersten Datenbasis fiir
das Bezugsjahr 1990 erfolgten bis dato vier Updates fiir die Bezugsjahre 2000, 2006,
2012 und 2018 in stetig kiirzeren Produktionszeitraumen. Die Entwicklung der CLC-
Daten von 1986 bis heute und deren Spezifikationen sind in Tab. 18 (Anhang C)
aufgefiihrt.

Fiir das CLC-Projekt wird auf Basis der verwendeten Satellitendaten ein Kartenmalstab
von 1:100.000 gewdhlt, der eine fiir den Verwendungszweck ausreichend genaue
Darstellung der Landbedeckung/-nutzung liefert und zu den gebriduchlichsten Maf3stiben
in den am Projekt beteiligten Landern gehort. Die Mindestkartiereinheit (MMU) fiir
Flachenobjekte betrdgt 25 ha und die Mindestkartierbreite fiir lineare Objekte 100 m.

Kleinere Fliachen werden der ndchstpassenden Klasse zugeordnet.

Seit der Ersterfassung fiir das Bezugsjahr 1990 wird die Landbedeckung/-nutzung auf
unterster Ebene (Level 3) in 44 Klassen eingeteilt, von denen 37 Klassen fiir Deutschland
bedeutsam sind. Die 44 Level 3-Klassen werden auf mittlerer Ebene (Level 2) zu 15
Klassen und letztere auf oberster Ebene (Level 1) zu 5 Hauptklassen zusammengefasst
(Tab. 19). Jeder Klasse ist ein eindeutiger CLC-Code zugeordnet.

Die CLC-Daten sind fiir alle Bezugsjahre frei verfiigbar und konnen auf der Copernicus-
Webseite als Vektor- oder Rasterdatei heruntergeladen werden. In dieser Arbeit werden
die aktuellen CLC-Daten (CLC2018) als Vektordaten im ESRI Geodatabase Format

verwendet'®.

19 Download: https://land.copernicus.eu/pan-european/corine-land-cover/clc2018?tab=download
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2.6.3 Erweitertes RIO-Modell und Einbeziehung der Landnutzung

Eine Weiterentwicklung des von Hooyberghs et al. (2006) entwickelten RIO-Modells fiir
Ozon stellt das von Janssen et al. (2008) iiberarbeitete RIO-Modell dar, welches um die
Luftschadstoffe Stickstoffdioxid (NO2) und Feinstaub (PMjo) erweitert wurde. Die
Grundidee des RIO-Modells der Trendbereinigung und damit der Entfernung des lokalen
Charakters der Messwerte vor der Interpolation und des Retrendings nach der
Interpolation bleibt bestehen. Der wesentliche Unterschied zum ersten RIO-Modell liegt
in der Einbeziehung der in Kapitel 2.6.2 beschriebenen CLC-Landnutzungsdaten zur
Trendbereinigung. Das erweiterte Modell kann hierdurch fiir alle drei Luftschadstoffe
angewendet werden. Die Bevolkerungsdichte als Parameter fiir die Trendbereinigung
findet in diesem Modell keine Beriicksichtigung mehr, da der in Kapitel 2.6.1

beschriebene Titrationseffekt nur fiir Ozon relevant ist.

Die Einbindung der Landnutzung erfolgt durch die Definition des sogenannten
Landnutzungsindikators f fiir jeden Luftschadstoff an jeder Messstation. Der Land-
nutzungsindikator £ driickt als Einzelparameter die Korrelation zwischen den lokalen
Landnutzungscharakteristika und dem lokalen Luftverschmutzungsniveau aus (Formel:
Anhang D). Dafiir wird zuerst der Flichenanteil der Landnutzungsklassen in einem
Radius von 2 km um die Messstation ermittelt. Zur Vereinfachung des Modells werden
die 44 CLC-Klassen zu 11 RIO-Landnutzungsklassen (RCL) zusammengefasst (Tab. 6).
Die CLC-Klassen 111, 121, 122, 123 und 124, bei denen eine hohe Schadstoffemission
zu erwarten ist, werden unverindert in das RIO-Modell iibernommen.

Tab. 6 Definition RIO-Klassen (RCL), Janssen et al. (2008)

RIO Description CLC classes

class

RCL1 Continuous urban fabric 111

RCL2 Discontinuous urban fabric, green and sport 112, 141, 142

RCL3 Industrial or commercial units 121

RCL4 Road and rail networks and associated land 122

RCL5 Port areas 123

RCL6 Airports 124

RCL7 Mine, dump and construction sites 131, 132, 133

RCLS8 Arable land 211,212,213

RCL9 Agricultural areas 221, 222,223,231, 241, 242, 243, 244

RCL10 Forest and semi natural areas 311, 312, 313, 321, 322, 323, 324, 331, 332, 333, 334, 335
RCL11 Wetlands and water bodies 411,412,421, 422,423, 511, 512, 521, 522, 523
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Wenn fiir jede Messstation ein charakterisierender B-Wert vorliegt, kann eine Relation
zwischen der Landnutzung und Luftverschmutzungseigenschaften formuliert werden.
Dafiir werden die Langzeit-Mittelwerte der Luftschadstoffe an jeder Messstation gegen
die korrespondierenden P-Parameter der Messstationen aufgezeichnet. Dieser Plot

reprasentiert die Trendfunktion und wird fiir jeden Luftschadstoff einzeln erstellt.
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Abb. 13 Trendfunktionen PM10 (Wochentage/Wochenende), (Janssen et al., 2008)

PM o zeigt die schwichste Relation zwischen Landnutzung und Luftqualitit von allen
drei untersuchten Luftschadstoffen (Janssen et al., 2008). Almeida et al. (2005) konnten
zudem zeigen, dass natiirliche Quellen signifikant das PMio2s5-Niveau beeinflussen,
wihrend anthropogene Quellen primir einen signifikanten Einfluss auf Ultrafeinstaub
(PM25) haben.

Der Landnutzungsindikator  kann nicht nur fiir jede Messstation sondern fiir jeden Ort
im Untersuchungsgebiet bestimmt und in Form eines regelméfligen Rasters dargestellt
werden. Um eine solche Rasterkarte auf Basis der CLC-Karte zu generieren, wird fiir jede
einzelne Rasterzelle die Verteilung der RIO-Klassen im definierten Puffer von 2 km um
die Rasterzelle betrachtet (Abb. 68). Zusitzlich zu den aktuellen Schadstoff-
konzentrationen liegen auch historisierte Messdaten fiir die Stationen vor. Bei der
Analyse dieser Zeitreihendaten sind dhnliche Trends fiir die Standardabweichung der
NO; und PMjp-Messwerte beobachtbar. Die Grundidee des RIO-Modells ist, beide
Relationen - Mittelwert der aktuellen Daten und die Standardabweichung der Zeitreihen-

daten - zur Trendbereinigung der an den Messstationen gemessenen Werte zu verwenden.

Die RIO-Interpolationsroutine basiert auf Ordinary kriging (OK), jedoch weicht die
verwendete Kriging-Methode in einem wesentlichen Punkt vom Standard Ordinary

kriging ab. Beim Standard-OK bezieht sich das Variogramm bzw. die rdumliche
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Korrelationsfunktion ausschlieBlich auf die Eingabewerte. Bei der Interpolation von
Luftschadstoffen besteht jedoch hiufig das Problem, dass nur wenige Messstationen
vorhanden sind. Die niedrige Anzahl kann die statistische Signifikanz des Variogramms
bzw. der Korrelationsfunktion beintrichtigen (Janssen et al., 2008). Um dieses Problem
zu 16sen und die statistische Signifikanz zu verbessern, wird die Korrelationsfunktion im
RIO-Modell auf Basis des gesamten historischen Datensatzes, der die Messdaten

mehrerer Jahre beinhaltet, konstruiert.

Nach der Interpolation mit den trendbereinigten Messdaten wird ein Retrending
vorgenommen, um fiir jeden rdaumlich-interpolierten Punkt die lokalen Landnutzungs-
charakteristika wieder einflieBen zu lassen. Das Retrending erfolgt durch die
Verwendung des spezifischen B-Wertes, der fiir jede Zelle im Interpolationsraster

bestimmt wird.

Die Validierung der RIO-Methode erfolgt mit einer Kreuzvalidierungsanalyse nach dem
,leaving-one-out*“-Prinzip fiir jede Messstation. Die Qualitdt des Modells wird anhand
des RMSE-Wertes, des Biases und des MAE {iberpriift. Zwecks weiterer Evaluierung der
Gesamtleistung des Modells werden die RIO-Ergebnisse mit Fourth Power IDW und
Standard-OK - letzteres ohne Trendbereinigung und Retrending - verglichen. Janssen et
al. (2008) konnten mit Ausnahme einiger, weniger Messstationen belegen, dass das RIO-
Modell eine bessere Performanz als die Standard-Interpolationsmethoden aufweist.
Neben der statistischen Auswertung evaluiert man die Performanz des RIO-Modells auch
mit Hilfe von Luftqualitdtskarten (Abb. 70), die mit unterschiedlichen Inter-
polationstechniken (RIO/OK) generiert wurden.

Sowohl beim Kriging als auch bei der Anwendung der Trendfunktion kommt es zu
Fehlern, die es zu spezifizieren gilt. Beim Ordinary kriging erhilt man neben dem
Interpolationsergebnis einen Wert fiir die Error-Varianz o%r, die ein Mal fiir die
Unsicherheit (1 or) des Ergebnisses darstellt. Ein weiterer Fehler tritt bei der Anwendung

der Trendfunktion wihrend des Retrending-Prozesses auf.

2.64 Verwendung des RIO-Modells im Kontext der Fragestellung

Die Auswahl des RIO-Modells als potentielle Vergleichsmethode zum Kriging erfolgte
anhand der Ergebnisse einer Machbarkeitsstudie zum Thema ,,Fliachenhafte Darstellung

von Luftschadstoffen* des Osterreichischen Umweltbundesamtes, die vergleichend
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verschiedene Verfahren zur Ermittlung der flaichenhaften Immissionsbelastung analysiert
(Nagl und Spangl, 2007).

Ob und in welchen Umfang das RIO-Modell als Vergleichsmethode geeignet ist, hingt
von verschiedenen Faktoren, wie beispielsweise der Eignung der Datenbasis, der
verwendeten Software oder auch der vorhandenen Programmierkenntnisse ab. Tab. 7
fiihrt Argumente Pro und Contra einer Einbeziehung des RIO-Modells unter

Bertiicksichtigung der gegebenen Rahmenbedingungen auf.

Pro Contra
= Basiert auf frei verfiigbaren = Keine Langzeitmesswerte (Zeit-
Landnutzungsdaten (CLC), die im reihendaten) vorhanden.
Vektor- und Rasterformat zur Ver- Korrelationsfunktion kann nicht
fiigung gestellt werden auf historischen Messdaten
konstruiert werden
=  CLC-Daten sind in den meisten GI- = Beeintrichtigung der statistischen
Tools als Vektor- oder Rasterdaten Signifikanz der Korrelationsfunk-
ohne Aufbereitung und damit tion bei wenigen Messpunkten
leicht zu implementieren moglich, da nicht auf historische
Daten zuriickgegriffen werden
kann
=  Topographische  Struktur des =  PMio zeigt im RIO-Modell von
Untersuchungsgebietes dhnelt sehr allen Luftschadstoffen die
der Belgiens (benachbarte, teils schwichste Relation zwischen
angrenzende Regionen) Luftschadstoff und Landnutzung
= Landnutzungsindikator f ist eine = De- und Re-Trending der Mess-
metrische Variable, die grundsitz- werte ist aufwendiger. Steht als
lich als sekundire Variable fiir ein Funktion in GI-Tools nicht zur
Kokriging in Frage kommt Verfiigung und muss program-
miert werden (Im RIO-Modell
mit Python geldst)
=  Berechnung von f ist einfach
= Quantitativer Emittentenbezug
durch Schadstoffemissionskoeffi-
zient a; als Bestandteil von S

Fir die Untersuchung liegen die validierten PM;jo-Tagesmittelwerte von 16
Messstationen an 8 aufeinander folgenden Tagen vor. Insgesamt stehen 125 von 128
moglichen Messwerten zur Verfiigung (Eine Messstation lieferte an zwei Tagen und eine
weitere an einem Tag keine Messwerte). Langzeit-Mittelwerte fiir PM o sind nicht vor-

handen.
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Die Relation von PMjp-Messwerten und Landnutzungsindikator kann hierdurch nicht
analog zum RIO-Modell formuliert werden. Es ist nur ein Bezug auf die Messwerte im
achttigigen Untersuchungszeitraum moglich. Diese sind aufgrund der jahreszeitlichen
Schwankungen von PMio-Messwerten bezogen auf die im RIO-Modell verwendeten
Jahresmittelwerte moglichweise nicht charakteristisch, da sie nur einen sehr kurzen
Zeitraum abbilden. Zudem basiert aus Griinden der statistischen Signifikanz die
Trendfunktion im RIO-Modell auf dem Mittelwert der aktuellen Daten und der
Standardabweichung der Zeitreihendaten. Ohne die Zeitreihendaten und bei einer so
geringen Gesamtzahl Messstationen ist die Bildung der Trendfunktion und damit die
Anwendung der Trendeliminierung analog zum RIO-Modell nicht sinnvoll und wird hier
nicht weiter beriicksichtigt.

So wird zwar die Grundidee des RIO-Modells der Bereinigung eines raumlichen Trends
durch den Bezug auf die lokale Landnutzung in Form des Indikators £ in Kombination
mit Langzeit-Messdaten nicht {ibernommen, dennoch bietet £ als metrischer Wert die
Moglichkeit einer Verwendung als sekundére Variable in einem Kokriging-Verfahren.
Ein wesentlicher Vorteil des Landnutzungsindikators ist, dass dieser neben den
Messpunkten fiir jeden beliebigen Punkt im Untersuchungsgebiet berechnet werden kann.
Anzahl und Lage zusitzlicher Punkte sind somit frei definierbar und konnen fiir die
Verwendung von f als sekundidre Variable in einem Kokriging-Verfahren optimal
angepasst werden. Optimal bedeutet eine gleichmélige Verteilung der zusitzlichen
Punkte im Untersuchungsgebiet (Vermeidung von Clustern) und eine sinnvolle Bestim-
mung der Relation zwischen primérer und sekundérer Variablen, um den Einfluss der
sekundiren Variablen beim Kokriging nicht unter- oder iiberzubewerten.

Vor der Verwendung von f als sekundére Variable ist zu priifen, in welchem MaB f an
den 16 Messstationen mit den PMjo-Messwerten korreliert. Da die Korrelationsanalyse
mit GauB3-transformierten Daten durchgefiihrt wird, sind die Schritte zur Einbindung von

S im Rahmen der Darstellung der konkreten Methodik in Kapitel 2.7 beschrieben.
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2.7 Anwendungsfall

2.7.1 Software und Tools

Kriging und Kokriging sollten anfangs mit dem Geostatistical Analyst Tool in ArcGIS
Desktop 10.7 (ArcMap) als ausschlieBliche Software fiir die Schétzverfahren
durchgefiihrt werden. Fiir die Interpolation von 3D bzw. 2D+t Daten kann der
Geostatistical Analyst jedoch nicht verwendet werden, da dieser nur 2D Daten verarbeiten
kann. Die Interpolation dieser Daten ist nur mit 3D Analyst moglich, der bei den Kriging-
Verfahren auf OK und UK beschriankt ist und kein Kokriging anbietet. Durch die
eingeschrinkten Moglichkeiten in ArcGIS wurde die Suche nach leistungsfihigeren
Programmen mit einem groBeren Funktionsumfang im Bereich Variographie und
Interpolation erforderlich. Die Wahl fiel letztlich auf SGeMS, da die meisten SGeMS-
Tools auf den klassischen Geostatistik-Verfahren fiir Kriging und Simulation basieren
und viele Moglichkeiten der Parametrisierung bieten. SGeMS ist dariiber hinaus frei
verfiigbar, wird seit 2011 jedoch nicht mehr weiter entwickelt. Der Fokus richtet sich bei
SGeMS auf Fragestellungen der Geologie. Dennoch eignen sich die implementieren
Verfahren durchaus fiir die Verarbeitung von Luftschadstoffdaten. Fiir den Datenimport

in SGeMS miissen diese im GSLIB-Format vorliegen.

Zur explorativen Analyse der Messdaten und des Landnutzungsindikatoren werden neben
ArcGIS Desktop 10.7 auch Grapher 16 und Voxler 4 verwendet. Letztere Tools sind nicht
fre1 verfiigbar, konnen aber als Trial-Version oder mit einer Studentenlizenz genutzt
werden. Der Einsatz von Grapher und Voxler ist fiir die Analyse der Daten nicht
notwendig, da die Daten auch mit Geostatistical Analyst zufriedenstellend analysiert
werden konnen. Gerade Voxler bietet aber sehr gute Moglichkeiten der Visualisierung,
die auch im Hinblick auf Umfang und Funktionalitit deutlich iiber den Geostatistical

Analyst hinausgehen und dabei helfen konnen, die Ausgangsdaten besser zu verstehen.
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Software/Tool Verwendung
ArcGIS ArcMap 10.6/10.7 = ESDA (Normal QQ-Plots,
inklusive Extension Geostatistical Trendanalyse)
Analyst = Berechnung Landnutzungsindi-

kator fiir Messstationen und
zusitzliche Punkte

= Erstellung Hintergrundkarten zur
Verwendung in Voxler

= Erstellung Karten fiir Master

Thesis
Grapher 16 = ESDA (Histogramme)
= Erstellung Kurvendiagramm
Voxler 4 = Datenvisualisierung (Scatterplot,
Volumenrendering)

= [DW-Interpolation als Basis fiir
das De- und Retrending der
PMo-Messwerte

SGeMS-beta-x64 = ESDA (Histogramme 2D + t,
QQ-Plots)

= Regressionsanalyse

= Datentransformation

= Variographie

= Interpolation (SK und SCK)

= Validierung (QQ-Plots)

2.7.2 2D+t Modell

Es war urspriinglich vorgesehen, die flichenhafte Feinstaubbelastung nur fiir zwei anhand
der Ergebnisse der deskriptiven Statistik und der EDSA ausgewéhlten Untersuchungstage
zu schitzen. Die Dichte des PMjo-Messnetzes ist jedoch mit 16 Stationen im 5920 km?
umfassenden Untersuchungsgebiet sehr gering (0,27 Messstationen pro 100 km?). Fiir
drei von acht Untersuchungstagen liegen aufgrund fehlender Daten nur 15 Messwerte
vor. Die geringe Zahl kann, wie in Kapitel 2.6.3 bereits diskutiert wurde, die statistische
Signifikanz des Variogramms beeinflussen.

Um die Datenbasis fiir die Interpolation zu erhohen, flieBen daher die PMio-Messwerte
aus dem gesamten Untersuchungszeitraum in Schidtzung ein (125 statt 15 bzw. 16
Messwerte). Neben der raumlichen Verteilung der Feinstaubbelastung wird damit auch
die zeitliche Veridnderung iiber den Untersuchungszeitraum in einer dreidimensionalen

Darstellung (2D+t) betrachtet.
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Die Zeit wird als z-Koordinate metrisch skaliert. Das fiir diesen Zweck in den
Naturwissenschaften hdufig verwendete Julianische Datum findet hier jedoch keine
Bertiicksichtigung, da die Zahlenwerte hoch sind. In Kombination mit den 6- bzw. 7-
stelligen x-/y-Koordinaten (UTM) erfordert dies bei rasterbezogenen Berechnungen

einen hoheren Rechenaufwand in SGeMS, der moglichst reduziert werden sollte.

Des weiteren fiihrt man eine Skalentransformation mit dem Faktor 10.000 durch, um eine
passende Relation zu den UTM-Koordinaten (Einheit: Meter) herzustellen und den
zeitlichen Verlauf so sichtbar zu machen. Ohne Transformation wére die
Dreidimensionalitit des Rasters nicht erkennbar. Analog zu den x-/y-Koordinaten

umfasst der Extrapolationsbereich 2000 Koordinateneinheiten (Abstand: AuBere Punkt -

Rastergrenze).
z-Koordinate Untersuchungstag Datum
2000 1 01.09.2018
12000 2 02.09.2018
22000 3 03.09.2018
32000 4 04.09.2018
42000 5 05.09.2018
52000 6 06.09.2018
62000 7 07.09.2018
72000 8 08.09.2018

2.7.3 Implementierung RIO-Landnutzungsindikator

Der Landnutzungsindikator S ist ortsgebunden und bleibt iiber die Zeit (Untersuchungs-
zeitraum) konstant. £ ist somit eine zweidimensionale Variable. Die Berechnung des
Landnutzungsindikators erfolgt in ArcMap, da die CLC-Landnutzungsdaten als
zweidimensionaler Vektordatensatz vorliegen und ArcMap iiber die bendtigten
Geoverarbeitungstools verfiigt, die unter Verwendung des arcpy-Moduls leicht in Python
implementiert werden konnen.

Die Bestimmung von /£ ist fiir jeden beliebigen Punkt im Untersuchungsgebiet moglich,
sodass neben den Messstationen weitere Punkte fiir die Wahl einer passenden Relation

zwischen primdrer und sekundirer Variablen beim Kokriging hinzugefiigt werden
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konnen. Eine zudem gleichmifBige Verteilung zusitzlicher f-Punkte fiihrt zu einer
Abdeckung des gesamten Untersuchungsgebietes bei der sekundiren Kokriging-

Variablen ohne eine zu starke Gewichtung einzelner Bereich etwa durch Punktecluster.

Wenn Messstationen geclustert sind, werden oftmals sehr @hnliche Werte an diesen
gemessen. Bei einer guten Interpolation sollte der Einfluss geclusteter (Mess-)Punkte auf
den zu bestimmenden Schitzwert verringert werden (Hooyberghs et al., 2006). Eine
gleichmiBige, rasterformige Verteilung der f-Punkte ist in Bezug auf die geringe Zahl
PMio-Messstationen und deren ungleichmifBiger Verteilung im Untersuchungsgebiet
beim Kokriging daher sinnvoll. Das Verhiltnis zwischen PMio-Messpunkten und /-
Punkten betrigt ca. 1:8,5 (16:137). Die Berechnung des Landnutzungsindikators fiir die
Messstationen wird in ArcMap manuell durchgefiihrt, wihrend die Berechnung fiir die

zusitzlichen Punkte mit einem Python-Skript (Anhang E) erfolgt.

Berechnung des Landnutzungsindikators /5 - Messstationen:

= Import der vom LANUYV bereitgestellten Messdaten (validierte Tagesmittelwerte)
in ArcMap (Layer: Messstationen_Untersuchungsgebiet)

=  Import der CLC2018-Vektordaten in ArcMap (Layer:
Untersuchungsgebiet CLC2018_RCL)

= In der Attributtabelle des Layers Untersuchungsgebiet_CLC2018_RCL (ArcMap)
Feld fiir RCL-Code hinzufiigen und jeder CLC-Klasse den entsprechenden RCL-
Code iiber die Feldberechnung zuweisen (VB-Code: siche Anhang E)

= In der Attributtabelle des Layers Untersuchungsgebiet_ CLC2018_RCL Feld fiir
Verschmutzungskoeffizienten @ hinzufiigen und jedem RCL-Code den
entsprechenden a-Wert iiber die Feldberechnung zuweisen (VB-Code: siehe
Anhang E)

=  Pufferzone (2000m) um jeden Punkt einzeln generieren (Buffer)

= Jede einzelne Pufferzone aus dem Layer Untersuchungsgebiet_ CLC2018_RCL
ausschneiden (Clip)

=  Polygone mit dem gleichen RCL-Code fiir jeden Puffer zusammenfiigen (Dissolve)

Puffer RCL_RODE_DIS

FID* Shape * RCL | Shape Length Shape Area RCL | Coeff a

Pohygon ZK 1 5103,25528 4355998 271565 1 1,16
Polygon ZW 2 34819 986807 | 7500029778575 2 1
Pohygon ZK 3 4552 243358 539193 69541 3 207
Polygon ZK 8 1593,573526 97656,916952 8 0,54
Pohygon ZW 9 4548 779608 441108,071021 9 054
Polygon ZK 10 23228,703039 | 2455187,196258 10 0
Pohygon ZW 11 6628792517 |  1057186,450513 11 0

L3

= |60 | en | | | =

Abb. 14 Attributtabelle Puffer_RCL_RODE_DIS (p-Berechnung)
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Landnutzungsindikator £ fiir jeden Puffer berechnen (Math. Formel: Anhang D)
Ermittelte [-Werte als neues Feld zum Layers
,Messstationen_Untersuchungsgebiet* hinzufiigen

Attributtabelle des Layers ,,Messstationen_Untersuchungsgebiet” zur weiteren

Verarbeitung in SGeMS und Voxler als csv-Datei exportieren

Berechnung des Landnutzungsindikators £ - zusitzlich generierte Punkte:

Python-Skript AdditionalPointsLNI.py (Anhang E) - Verarbeitungsschritte:

Dichte des Punkterasters festlegen (Anzahl Punkte auf x- und y-Achse); hartkodiert
11*11 Punkte. Modifizierung der Punktezahl ist durch Anpassen im Skript méglich.
UTM-Koordinaten der Punkte berechnen und in csv-Datei speichern

Shapefile aus csv-Datei generieren

Features aus Shapefile in GDB-Feature-Class importieren (ArcMap Desktop)
Pufferzone (2000m) um jeden Punkt generieren

RCL-Features im gesamten Untersuchungsgebiet zusammenfiigen
Untersuchungsgebiet mit zusammengefiigten RCL-Features auf Basis der
gebildeten Puffer splitten

Landnutzungsindikator £ fiir jeden Punkt berechnen (Math. Formel: Anhang D)
Inhalt der bereits generierten csv-Datei einlesen und erginzt um die Z-Werte

(Faktor 10000 und 12000) und den berechneten £ in neue csv-Datei schreiben

Die csv-Dateien aus beiden Berechnungen werden abschlieBend zusammengefiigt und

direkt oder angepasst als GSLIB-Datei in SGeMS importiert.
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fir die Berechnung der RIO-Landnutzungsindikatoren

Messstationen LANUV
Messstationen Puffer

Zusitzliche LNI-Punkte
Puffer

RIO-Klasse (RCL)
@ : continuous urban fabric

2: Discontinuous urban fabric,
green and sport

= 3 Industrial or commercial

() % Road and rail networks and
B0 associated land
| 5:Portareas
| &:Airports

o) 7: Mine, dump and construction| R
sites.

| s:Arable fand

[ %Agricultural areas

- 10: Forest and semi natural
areas

] 11: Wetlands and water bodies

Abb. 15 Pufferzonen Landnutzungsindikator

Abb. 15 zeigt die 2000m-Pufferzonen um die Messpunkte (gelb) und die rasterférmig
angeordneten zusitzlichen Punkte (schwarz), deren enthaltene RIO-Klassen iiber den
zugehorigen Verschmutzungskoeffizienten a; in die Berechnung von f des jeweiligen

Punktes einflieBen (Math. Formel: Anhang D).

2.74 Datenaufbereitung

Datentransformation:

Das Ziel einer Transformation ist, die Varianzen im Untersuchungsgebiet konstanter zu
machen und die Daten einer Normalverteilung anzunédhern. Daten, die eine deutlich
schiefe Verteilung aufweisen, fiihren bei der Variogramm-Kalkulation zu Problemen, da
die Extremwerte einen signifikanten Einfluss auf die Bildung des Variogramms haben.
Dariiber hinaus erfordern viele geostatistische Verfahren, dass die Daten in einer
Normalverteilung vorliegen. Die Transformation der Daten von einer in eine andere
Verteilung wird durch eine Anpassung der Quantile einer Verteilung auf einfachem Weg

erreicht.

Werden die Ausgangsdaten vor der Durchfiihrung eines geostatischen Verfahrens trans-
formiert, muss nach Abschluss des Verfahrens eine Riicktransformation erfolgen. Liegt

nach einer Trendbereinigung bereits transformierter Daten abermals eine deutlich schiefe
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Verteilung vor, sollten die trendbereinigten Daten vor der Durchfiihrung der Interpolation

erneut transformiert werden.

Sowohl bei den PMjo-Messwerten als auch bei den f-Werten erfolgt eine GauBsche
Histogramm-Transformation, um die bestmogliche Anndherung an eine Gaullsche
Normalverteilung zu erzielen. Nach der Trendbereinigung der bereits transformierten

PMo-Messwerte wird eine zweite Gaullsche Histogramm-Transformation durchgefiihrt.

Die Gauflsche-Normalverteilung ist die beste Verteilung fiir Interpolationen mit einer
linearen Schitzfunktion (Hooyberghs et al., 2006). Die Datentransformation eliminiert
keine Trends. Diese bleiben auch nach der Transformation bestehen und miissen

gesondert betrachtet werden.

Trendbereinigung:

Trendsensitive Interpolationsverfahren wie das gewihlte Simple Kriging (Kapitel 2.7.5)
erfordern eine Trendbereinigung im Vorfeld der Interpolation, um die Annahme des
Vorliegens von Stationaritit zu rechtfertigen (Johnston et al., 2001). SGeMS beinhaltet
kein Tool zum Detrending von Daten. Die Trendbereinigung muss daher gesondert

vorgenommen werden.

Als einfaches Verfahren zur Trendbereinigung kann ein konstanter Wert von den Daten
abgezogen werden. Dieser muss nach der Interpolation fiir jeden Schitzwert (Rasterzelle)
wieder addiert werden. Die Werte fiir das De- und Retrending liegen bei einer
Interpolation von 2D+t Daten in Form eines Trendrasters vor. Bei der Ermittlung der
Werte sollten die Trendverldaufe in den Daten beriicksichtigt werden, um eine moglichst

gute Glattung fiir die trendbereinigten Daten zu erzielen.

Die Werte fiir das De- und Retrending der GauB-transformierten PMjo-Daten werden
durch eine IDW Powerl Interpolation in Voxler unter Beriicksichtigung aller Daten
ermittelt. Ein Power-Wert von 1 bedeutet eine nur geringe Senkung der Gewichtung
benachbarter Messpunkte mit zunehmender Distanz. Durch die Beriicksichtigung aller
Messwerte und einer in Relation hohen Gewichtung entfernt liegender Punkte wird ein
geglittetes Interpolationsraster generiert, das abgeschwéchte Trends der Ausgangsdaten

noch erhélt und somit gut fiir die Trendbereinigung geeignet ist.
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Abb. 16 zeigt das Ergebnis der
IDW Power 1 Interpolation. Die
Schitzwerte werden fiir das De-
und Retrending genutzt. Die

Trends sind noch gut zu erkennen.

Abb. 16 De-/Retrending-Interpolationsraster

Voraussetzung fiir ein korrektes Retrending sind identische Raster in SGeMS, wo das
Kriging erfolgt, und Voxler, sodass jeder Zelle im SGeMS-Raster die passende Zelle im
Voxler-Raster zugeordnet werden kann. Dabei sind die unterschiedlichen Bezugspunkte
der Rasterzell-Koordinaten in SGeMS (Zellmitte) und Voxler (linke untere Ecke) zu

beriicksichtigen.

Auch beim Detrending der GauB-transformierten PMio-Werte (SGeMS), die als
Punktemenge und nicht als Raster vorliegen, erfolgt eine Zuordnung der SGeMS Punkt-
Koordinaten zu passenden Voxler Rasterzell-Koordinaten. Hierfiir nutzt man das
Ergebnis einer IDW Power 0 Interpolation der PMjo-Daten in Voxler mit einem kleinen
Suchradius. Im Interpolationsraster weisen nur sehr wenige - optimalerweise eine - Zellen
in der Nihe der Messpunkte Werte ungleich 0 auf. Diese selektiert das Python-Skript
PM10DetrendDataPreparation.py (Anhang E). Die Zuordnung erfolgt anschlieBend in

Excel.

2.7.5 Auswahl des Kriging-Verfahrens

Die Wahl der Geostatistik Modellierungssoftware SGeMS fiir Kriging und Kokriging der
dreidimensionalen Daten (2D + t) schrinkt die Auswahl eines geeigneten Interpolations-
verfahrens bereits auf die implementieren Verfahren ein (Kap. 2.7.1). Fiir das Kriging

stehen in SGeMS mit Simple kriging, Ordinary kriging, Kriging with a trend (UK) und
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Indicator kriging und fiir das Kokriging mit Simple Cokriging und Ordinary Cokriging

allerdings die mit am hédufigsten verwendeten Verfahren zur Verfiigung.

Da beim Indicator Kriging Z(s) eine bindre Variable ist (Kap. 2.5.4), scheidet IK von
vornherein aus. Fiir die weitere Eingrenzung ist die Betrachtung der Ergebnisse der
explorativen a-rdumlichen und raumlichen Datenanalyse (Kap. 3.2) und der Variographie
(Kap. 3.4.1) wichtig. Diese zeigen, dass sowohl eine Histogramm-Transformationen
aufgrund von Ausreiflern in den Verteilungen der PMio- und f-Werte als auch eine

Trendbereinigung fiir die PMo-Werte erforderlich sind (Kap. 3.2.5).

Kriging with a Trend ist nicht trendsensitiv und konnte fiir die transformierten, noch nicht
trendbereinigten Daten verwendet werden. In SGeMS sind beim KT jedoch nur
vereinfachte, richtungsbezogene Angaben zu vorliegenden Trends (linear, quadratisch,
etc.) fiir die Trendeliminierung moglich. Die in Kapitel 2.7.4 beschriebene Trend-
bereinigungsmethode unter Verwendung des Ergebnisraters einer IDW-Interpolation
bietet dagegen eine fir den PMI10-Datensatz zugeschnittene Moglichkeit der
Trendeliminierung, die im Vergleich mit KT zu besseren Ergebnissen fiihren sollte.
Durch die Verwendung der gesonderten Trendbereinigung findet KT keine weitere
Beriicksichtigung.

Das trendsensitive Ordinary Kriging war urspriinglich die nach einer Trendbereinigung
fiir das Kriging und Kokriging favorisierte Methode. Durch die notwendig gewordene
GauB-Transformation der Ausgangsdaten scheidet OK jedoch aus, da beim OK eine

weitere hier nicht gewiinschte Glittung der Daten vorgenommen wird.

Simple Kriging setzt voraus, dass der Mittelwert m iiber das Untersuchungsgebiet
konstant und bekannt ist (Kap. 2.5.4). Letzteres ist zwar nicht der Fall, jedoch kann man
nach Trendbereinigung und Transformation m als konstant iiber das Untersuchungsgebiet
annehmen. Folglich konnen die Mittelwerte der transformierten und trendbereinigten
PMio- und S-Daten fiir Simple Kriging und Simple CoKriging verwendet werden. Bei der
abschliefenden Betrachtung des Kokrigings scheidet OK aus dem oben bereits genannten
Grund aus. Nach Abwigung aller Kriterien wurden Simple Kriging und Simple Cokriging
hinsichtlich der vorliegenden Daten als die am besten geeigneten Interpolationsverfahren

gewihlt.
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2.7.6 Validierung der Interpolationsergebnisse

Um die Qualitit der Interpolationsergebnisse von Kriging und Kokriging vergleichen zu
konnen, muss abschlieBend eine Validierung durchgefiihrt werden. SGeMS ist ein
leistungsfihiges Programm fiir EDSA, Variographie, Kriging und Simulation, umfasst
jedoch keine gesonderten Tools bzw. Funktionen fiir die Validierung der Ergebnisse.
Validierungsmethoden wie etwa die Kreuzvalidierung konnen iiber Python-Skripte

eingebunden werden.

Eine Moglichkeit der Validierung bieten aber die in SGeMS fiir die EDSA vorgesehenen
allgemeinen QQ-Plots, die die Quantile einer numerischen Variablen den Quantilen einer
zweiten numerischen Variablen gegeniiberstellen und so die Verteilungen der beiden
Variablen miteinander vergleichen. Wenn die Verteilungen gleich sind, liegen die Punkte
im QQ-Plot auf einer 45°-Geraden. Bei guten Interpolationsergebnissen sollte dies im
Vergleich mit der Ausgangsvariablen der Fall sein. Je weiter die Punkte von der Geraden
entfernt liegen, desto unihnlicher sind die Verteilungen und desto schlechter die

Schitzwerte.

Neben den in SGeMS implementierten QQ-Plots wird mittels des Python-Skriptes
CalculateRMSE.py (Anhang E) der RMSE-Wert der Schitzwerte ermittelt. Hierfiir muss
in SGeMS das Ergebnisraster als csv-Datei exportiert werden. Auf eine Kreuzvalidierung
wird wegen des Programmieraufwandes verzichtet. Die Beurteilung der Giite der
gewihlten Kriging- und Kokriging-Modelle erfolgt damit ausschlieBlich auf Basis der
allgemeinen QQ-Plots und des RMSE-Wertes.

2.7.7 Verarbeitungsschritte Kriging/Kokriging

Verarbeitungsschritt Tool/Python-Skript

1 Erstellen einer GSLIB-Datei mit PM;o-/LNI-Daten Editor

2 | Datenimport in SGeMS

3 Gauflsche Transformation der PMo-/LNI-Werte SGeMS

4 | Export der GauB3-transformierten Daten als csv-Dateien | SGeMS

5 Import der GauB3-transformierten PMjo-Daten in Voxler
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6 Interpolation der GauB3-transformierten PMjo-Daten; Voxler
IDW Power 0 (Basis fiir die Zuordnung zwischen
Voxler- und SGeMS-Rasterzellen) + Power 1 (Werte
fiir das De- und Retrending)

7 Export der Rasterdaten als csv-Dateien

8 Zuordnung der Messpunkt-Koordinaten zu Voxler- PMI10DetrendDataPreparation. py20’
Rasterzellen als Basis fiir die Trendbereinigung der Excel
PMo-Werte (Voxler IDW Powerl Raster)

9 Trendbereinigung der GauB3-transformierten PMio-Werte | pPAf10DetrendData. py20
(Ausgabedateien: csv- und GISLIB-Format)

10 | Wertebereich der GauB-transformierten LNI-Daten zur | DataSplitLNI. pyzo
Eliminierung von Extrema einschrinken und als weitere
Spalte an csv-Datei hingen

11 | GauB-transformierte LNI-Werte mit und ohne Extrema | PAf]0DetrendedDataAddLNI.py™°
mit den trendbereinigten PMo-Werten zusammenfiigen
(Ausgabedatei: GSLIB-Format)

12 | Datenimport nach SGeMS

13 | GauBsche Transformation der trendbereinigten PMo- SGeMS
Werte

14 | Variogrpahie Kriging / KoKriging SGeMS

15 | Simple Kriging PMo / Simple Kokriging PMo-LNI SGeMS

16 | GauBsche Riicktransformation der PMo-Schitzwerte SGeMS

17 | Export der Interpolationsraster als csv-Datei SGeMS

18 | x-/y-/z-Koordinaten zur csv-Datei hinzufiigen AddCoordinatesToSGeMSExport.py*°

19 | Retrending der PMo-Schiitzwerte (Ausgabedatei: PMI0RetrendData.py*”
GSLIB-Format)

20 | Datenimport nach SGeMS

21 | GauBsche Riicktransformation der retrendeten PMo- SGeMS
Schitzwerte

22 | Erstellen der QQ-Plots fiir Validierung SGeMS

23 | Export der Interpolationsrater SGeMS

24 | Berechnung RMSE der Interpolationsergebnisse CalculateRMSE. pyzo

20 Python-Skripte: Anhang E
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3 Ergebnisse

3.1 Deskriptive Statistik

Tab. 11 Deskriptive Statistik: MafBizahlen der Stichprobe

01.09.18 | 02.09.18 | 03.09.18 | 04.09.18 | 05.09.18 | 06.09.18 | 07.09.18 | 08.09.18
Anzahl
Messwerte 16 16 16 16 16 15 15 15
Anzahl fehlende
Messwerte 0 0 0 0 0 1 1 1
Minimum 6,70 4,78 10,59 18,55 18,78 15,79 7,97 6,04
Maximum 21,92 21,42 31,6 41,76 48,81 37,48 25,29 18,44
Range 15,22 16,64 21,01 23,21 30,03 21,69 17,32 12,4
Mittelwert 13,62 13,01 22,92 33,09 31,46 28,44 14,18 11,56
Median 13,29 12,42 22,08 34,15 30,36 29,56 14,19 10,78
Modus?! 15,22 15,00 22,73 35,00 (30,00) 26,00 14,45 13,89
Standardabwei-
chung 3,83 4,22 5,66 6,62 8,32 5,39 4,25 3,57
Variations-
koeffezient 0,281 0,324 0,247 0,200 0,264 0,190 0,300 0,309
Skewness 0,964 0,231 -0,385 -0,578 0,339 -0,861 1,043 0,31
Kurtosis 1,738 0,711 -0,148 -0,285 -0,349 1,313 2,347 -0,443

2l Berechnung vgl. Kap. 2.2; Modus fiir den 05.09.2018 nicht eindeutig bestimmbar, da zwei Klassen mit

der hochsten Werteanzahl vorliegen.
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3.2 Explorative Riumliche Datenanalyse (ESDA)

3.2.1 Kurvendiagramm Messwertreihen

Feinstaub-Messwertreihen im Zeitraum 01.09. - 08.09.2018

50
Messstation
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—— HuE2
—— JACK
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Abb. 17 Liniendiagramm Verlauf PM1o-Tagesmittelwerte

Ergebnisse

Anhand des Kurvendiagramms kann man bereits zwei wichtige Aussagen treffen. Zum

einen ist gut zu erkennen, dass die hochsten PMjo-Tagesmittelwerte an allen

Messstationen in der Mitte des Untersuchungszeitraums (Tag 4 + 5) gemessen wurden,

zum anderen, dass an fast allen Tagen die hochsten PMio-Werte an den Stationen in

Tagebaunihe, die im Diagramm hervorgehoben sind, gemessen wurden. Hier sticht

insbesondere der Peak der Feinstaubbelastung an der Messstation Jiichen-Hochneukirch

(JHNK) am 05.09.18 (Tag 5) hervor. Im gesamten Untersuchungszeitraum wird der

Grenzwert fiir PMo-Tagesmittelwerte von 50 ug/m? nicht iiberschritten.
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3.2.2 Histogramme

PM o-Tagesmittelwerte nach Untersuchungstag:

Feinstaubbelastung (PM10) 01.09.2018 Feinstaubbelastung (PM10) 02.09.2018 Feinstaubbelastung (PM10) 03.08.2018 Feinstaubbelastung (PM10) 04.09.2018
1

Relative Hauigheit
Relative Haufigheit

Py
Relative Haufigheit

03

2 - ‘ - B

n 5
PALO [ug/m?] PM10 [ug/m’] P10 [ug/m?] PAML0 [ug/m]

Feinstaubbelastung (PM10) 05.09.2018 Feinstaubbelastung (PM10) 06.09.2018 Feinstaubbelastung (PM10) 07.09.2018 Feinstaubbelastung (PM10) 08.09.2018

i
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Abb. 18 Histogramme PMio-Messwerte 01.09.2018 - 08.09.2018

An den ersten beiden Tagen wurde an allen Stationen eine geringe bis mittlere
Feinstaubbelastung gemessen. Die Verteilungen sind rechtsschief (Skewness: 0,96/0,23)
und weisen eine hohere Dichte als bei einer Normalverteilung auf (Kurtosis: 1,74/0,71)
auf. Die Streuung der Werte ist sehr gering.

Am dritten Untersuchungstag sind die Messwerte deutlich hoher, und der Range ist
breiter geworden. Die Verteilung zeigt jetzt eine Linksschiefe (Skewness: -0,39) und eine
geringere Dichte als bei einer Normalverteilung (Kurtosis: -0,15). Vor allem die
Symmetrie weicht gut erkennbar von einer Normalverteilung ab.

Am vierten Untersuchungstag steigen die Messwerte weiter an und erreichen bezogen auf
das arithmetische Mittel und den Median den Hohepunkt im Untersuchungszeitraum. Die
Verteilung ist linksschief (Skewness: -0,58) und stirker streuend als bei einer
Normalverteilung (Kurtosis: -0,28).

Am fiinften Untersuchungstag sank die Feinstaubbelastung im Mittel wieder leicht.
Markant im Box-Whisker-Plot ist der deutliche Ausreifler nach oben. Die Verteilung ist

leicht rechtsschief (Skewness: 0,34) und weist eine stirkere Streuung als bei einer
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Normalverteilung auf (Kurtosis: -0,35). Die Verteilungshiufigkeit erreicht in keiner

Klasse ein absolutes Maximum und ist daher moglicherweise nicht unimodal.

Am sechsten Tag sank die Feinstaubbelastung weiter, sodass es zu einer Verschiebung in
den mittleren Bereich des Histogramms kommt. Mit einer Kurtosis von 1,31 ist die

Verteilung sehr kompakt und mit einer Skewness von -0,86 linksschief.

Am siebten Untersuchungstag erreichte die durchschnittliche Feinstaubbelastung in etwa
wieder das Niveau der beiden ersten Tage. Die Verteilung ist rechtsschief (Skewness:
1,04). Es zeigt sich eine sehr geringe Streuung der Werte (Kurtosis: 2,35). Die im Mittel
geringsten Feinstaubwerte wurden am letzten Untersuchungstag gemessen. Im Box-
Whisker-Plot konnen zwei Ausreiler identifiziert werden, die jedoch nicht deutlich unter
dem 10. bzw. iiber dem 90. Perzentil liegen. Die Verteilung ist leicht rechtschief und mit

einer Kurtosis von -0,44 etwas weniger kompakt als eine Normalverteilung.

Bei der Darstellung von nur 5 Klassen in einem Histogramm lédsst sich anhand der
grafischen Verteilung nur bedingt eine Aussage treffen, da die Gestalt schwer zu
bestimmen ist. Erschwerend kommt bei den acht Histogrammen hinzu, dass zur
Gewihrleistung der Vergleichbarkeit der Stichproben ein Wertebereich und die
Klassengrenzen fiir den gesamten Untersuchungszeitraum bestimmt wurden. Die
Wertebereiche fiir die einzelnen Tage sind hingegen kleiner, sodass sich die Werte nur
auf zwei bis vier, jedoch nie auf alle fiinf Klassen verteilen. Ob und inwieweit die
Verteilung je Stichprobe von einer Normalverteilung abweicht, ist aus den Histogrammen

allein nicht ableitbar.

PMo-Tagesmittelwerte gesamt (2D+t):

125

21,1051
100,02

0.000762953
0.541752

48,81
25,49
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0.662054

18.78
13.06
478

-0.662054
241182
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-1 o 1
PM10 PM10_Gauss_Trans

2

Abb. 19 Histogramm PMio-Messwerte Abb. 20 Hist. PMio-Messwerte nach erster GT
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Abb. 21 Hist. PM1o-Messwerte nach Detrending Abb. 22 Hist. PM1o-Messwerte nach zweiter GT

Die PMio-Mittelwerte aller Untersuchungstage sind bimodal verteilt (Abb. 19). Die
Verteilung ist mit einem deutlich erkennbaren Ausreifler als Maximum rechtsschief (vgl.
Kap. 3.2.1). Die bimodale Verteilung erfordert im ersten Schritt eine GauB3sche Trans-
formation der Daten zum Erreichen einer unimodalen Normalverteilung (Ergebnis vgl.
Abb. 20), bevor der Trend eliminiert werden kann.

Nach der Trendbereinigung ist die Verteilung zwar immer noch unimodal, jedoch nicht
mehr symmetrisch und kompakter als eine Normalverteilung (Abb. 21). Die Bildung von
Ausreiflern erfordert eine weitere GauBlsche Transformation, die zu einem zufrieden-

stellenden Ergebnis fiihrt (vgl. Abb. 22).

21005
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4
291701
18,7563
136577
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Masimum: 45
28,6663
Median: 18,5311
Lower quartie: 12,9556

Frequency
o
2
g3
b
gar

10 20 0 40
GT_DT_GT_LNI_GT_SCoK_GRT_R

_GT DT_GT LNI_GT_SK_GRT_R1
Abb. 23 Hist. PM1o-Messwerte nach SK/RT/GRT Abb. 24 Hist. PMo-Messwerte nach SCK/RT/GRT
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Abb. 25 Histogramm PM10-Messwerte nach SCK(f-Range)/RT/GRT

Die PMio-Werte der Ergebnisraster sind nach Simple Kriging bzw. Kokriging,
Retrending und zweifacher Riicktransformation wie die PMo-Messwerte bimodal und
rechtsschief verteilt, jedoch unterscheiden sich die Verteilungen erkennbar von der der
PMo-Messwerte. Die Histogramme nach beiden Kokriging-Interpolationen sind nahezu

identisch (vgl. Abb. 24 und Abb. 25).

Nach dem SK sind die Werte im Vergleich zu den Messwerten (Varianz: 100.0) etwas
stirker (Varianz: 104,3) und nach den SCK (Varianzen: 93,6/95,2) etwas schwicher
gestreut. SK betont die Maxima und SCK die Minima. Das Histogramm nach SK (Abb.
23) hat die groBte Ahnlichkeit mit dem Histogramm der PMo-Messwerte.

Landnutzungsindikator : Messstationen und zusitzliche Punkte (2D+t):
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Variznos: 0.0175123

Mean: 0.0273963
Variznce: 0.95%7

Masimum: 1015 v Maimum: 311762
Upper quartile: 0.301 Boe Upper quartile: 0.67808
Median: 0242 2 Madian: 0.00755754
Lower guartile: 0.215 Lower quartile: -0.658085
Minimum: 0.012 Minimum: 2442582

A N

0.2 0.4 0.6 0.8 1 2

-1 0 1 2 3
LNI LNI_Gauss_Trans

Abb. 26 Histogramm f (alle Punkt) Abb. 27 Histogramm g nach GT (alle Punkte)
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Abb. 28 Histogramm f nach GT ohne AusreiBer (f-Range)

Ergebnisse

Die Verteilung der Landnutzungsindikatoren (Abb. 26) ist unimodal und weist eine

ausgepriagte Rechtsschiefe mit deutlichen Ausreilern (Mittelwert: 0,266 / Maximum:

1,015) auf. Fiir die Verwendung als sekundédre Variable beim Kokriging ist eine Gaul3-

Transformation erforderlich (Ergebnis vgl. Abb. 27). Auch nach der Transformation ist

immer noch ein Ausreiler vorhanden. Erst durch die Eliminierung der Extremwerte wird

die Verteilung nahezu symmetrisch (Abb. 28).

3.2.3 Normal QQ-Plots
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Abb. 36 Normal QQ-Plot PMio-Messwerte 08.09.2018

Es zeigen sich fiir alle Untersuchungstage unterschiedlich stark ausgeprigte Abwei-
chungen von der Normalverteilung. Die groflten Abweichungen findet man in den
Randbereichen (niedrigste und hochste Werte). Die QQ-Plots fiir die logarithmierten
Daten liegen nur fiir die ersten fiinf der acht Untersuchungstage vor und werden daher
nicht weiter betrachtet. Dies ist wahrscheinlich in den fehlenden Messwerten an den

letzten drei Untersuchungstagen begriindet.
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3.24 Raum-Zeit-Diagramm

P10 (ugin) 360000 )

P v

Abb. 37 Raum-Zeit-Diagramm PMo-Tagesmittelwerte (01.09. - 08.09.2018)

Mit Hilfe dieser einfachen 3-dimensionalen Darstellung lassen sich bereits zwei wichtige
Aussagen treffen. Wie schon im Kurvendiagramm (Kap. 3.2.1) zu sehen war, wurden die
hochsten PMo-Tagesmittelwerte in der Mitte des Untersuchungszeitraumes gemessen.
Aus raumlicher Sicht sind die hochsten Messwerte an den Messstationen in der Mitte und
im Siidwesten des Untersuchungsgebietes zu finden. Dies sind interessanterweise aber
nicht unbedingt tiberraschenderweise vor allem die Messstationen, die in Tagebaunidhe

eingerichtet worden sind.

3.2.5 Trendanalyse

PMo-Messwerte:

Tl
[#@ac0

Abb. 38 Trendanalyse PMio-Messwerte 01.09.2018 Abb. 39 Trendanalyse PMio-Messwerte 02.09.2018

66



Heinz-Jiirgen Jansen Ergebnisse

Abb. 44 Trendanalyse PMio-Messwerte 07.09.2018 Abb. 45 Trendanalyse PMio-Messwerte 08.09.2018

Die Trendanalyse der einzelnen Untersuchungstage zeigt iiberwiegend und teilweise
ausgeprigte polynomische Trends zweiter Ordnung in Nord-Siid und West-Ost-Richtung.
Daneben sind auch lineare Trends vorhanden. Hierbei fallen stirkere lineare Trends in

West-Ost-Richtung an den letzten beiden Untersuchungstagen auf (Abb. 44, Abb. 45).
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Die Analyse raum-zeitlicher Trends fiir
= den gesamten Untersuchungszeit-raum
(Abb. 46) bestitigt, was sich bereits im
Kurvendiagramm (Kap. 3.2.1) und
Raum-Zeit-Diagramm (Kap. 3.2.4)
angedeutet hat. Es liegen quadratische
Trends in allen Richtungen (2D+t) vor,
die fiir das trendsensitive SK eliminiert

werden miissen.

Abb. 46 Trendanalyse PMio - IDW Power 0

Landnutzungsindikator £:

Abb. 48 Trendanalyse g zusiitzliche Punkte

Bei der Betrachtung von f der 16 Mess-
stationen (Abb. 47) zeigt sich ein deutlich
ausgepragter polynominaler Trend zweiter
Ordnung sowohl in Nord-Siid- als auch in

West-Ost-Richtung.

"
i

Abb. 49 Trendanalyse # Punkte gesamt

Die in einem gleichférmigen Raster iiber das gesamte Untersuchungsgebiet verteilten
zusitzlichen Punkte, die den Einfluss von £ als sekundire Variable im Kokriging erh6hen

sollen, weisen in beiden Richtungen nur einen schwachen polynominalen Trend zweiter
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Ordnung fiir § auf (Abb. 48). Der ausgeprigte Trend bei den Messstationen diirfte damit
zusammenhéngen, dass die Stationen hdufig an Orten mit einer zu erwartenden hohen
Feinstaubbelastung und entsprechender Landnutzung (hoher f-Wert) installiert werden.
Abb. 49 zeigt die Trendanalyse aller Punkte (16 Messstationen + 121 zusétzliche Punkte).
Die Trendverldufe in Abb. 48 und Abb. 49 sind nahezu identisch. Der ausgeprigte Trend
bei den Messstationen wird durch die hohe Zahl zusitzlicher Punkte (Relation ca. 1:8,5)
deutlich abgeschwicht.

Die Hinzunahme der zusitzlichen Punkte, die primir zur Verbesserung des Kokriging-
Ergebnisses dienen, bereinigt den Trend im urspriinglichen f-Datensatz als Nebeneffekt
damit bereits weitgehend. Eine gesonderte Trendbereinigung wird nicht mehr

durchgefiihrt.

3.3 Regressions- und Korrelationsanalyse

Abb. 50 Regressionsgerade PMio-Mittelwerte - Landnutzungsindikator £

Korrelationskoeffizient r: 0,5272
Die PMjo-Mittelwerte und f korrelieren gleichsinnig. Mit einem Koeffizienten von

0,5272 ist die Korrelation jedoch nicht sehr ausgepragt.
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e

1 R

Abb. 53 Regressionsanalyse PM1io-Mittelwerte - # ohne Extrema

Korrelationskoeffizient » (ohne Min/Max £): 0,5843
Korrelationskoeffizient » (ohne Min/Max f + Min PMjo): 0,7472

Einen negativen Einfluss auf die Bildung der Regressionsgeraden und den
Korrelationskoeffizienten haben Ausreifler beider Variablen (Min/Max £ + Min PMiy),
die in den Histogrammen (Abb. 51 + Abb. 52) gut zu identifizieren sind. Ohne Beriick-
sichtigung der Ausreif3er ist ein linearer Zusammenhang deutlicher zu erkennen (Abb. 53)
und die Stirke der Bindung zwischen f und PM1o nimmt zu (r = 0,5272 — r =0,7472).
Systematische Abweichungen der Residuen fallen nicht auf.

Der Landnutzungsindikator £ ist grundsitzlich als zweiter Parameter fiir das Kokriging

geeignet. Gegebenenfalls sind die Extremwerte fiir das Kokriging auszuklammern.
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Da das Kokriging entgegen des urspriinglichen Ansatzes, die Interpolationen
zweidimensinal fiir die einzelnen Untersuchungstage durchzufiihren, fiir 2D+t-Daten
erfolgt, muss die Stirke der Korrelation zwischen primérer und sekundirer Variablen

hierfiir ebenfalls ermittelt werden.

1 2

o
PM10_GT_DT_GT

Summary Statistics

plotted data 125 X varizble ¥ variable

Coef. correl 0.178379 Mumber of data 125 Number of data 1096
Mean 0 Mean 0.0273964
Variance: 0.94252 Variance 0.99967

Korrelationskoeffizient r: 0,1783

Die Korrelation zwischen den zweifach GauB3-transformierten, trendbereinigten PMio-
Werten und den GauB3-transformierten f-Werten ist mit r = 0,1783 sehr schwach. Das
horizontale Punktemuster resultiert aus einem iiber die Zeit konstanten S-Wert fiir jede
Messstation. Bei sich im Untersuchungszeitraum @ndernden PMio-Werten fiir jeden
Messpunkt bleibt Landnutzungsindikator konstant. Dies wirkt sich negativ auf die
Korrelation zwischen beiden Variablen aus. Die Korrelation zwischen den zweifach
GaulB-transformierten, trendbereinigten PMjo-Werten und den GauB-transformierten /-

Werten ohne Extrema (f-Range) ist mit r = 0,1920 nur geringfiigig stirker.
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3.4 Variographie und Interpolationen
34.1 Variographie Kriging und Kokriging

Variogramme:

N L R
/!’/
.......... I
Abb. 55 Variogramm PM1o (GT, DT, GT)
Type: Spherical
Nugget: 0,03
Sill(Contribution): 1,15
Ranges: Max: 45360, Med: 38340, Min: 21060
Angles: Azimuth: 0, Dip: 0, Rake: 0
L=l

Abb. 56 Variogramm g (GT)

Type: Exponential
Nugget: 0,34
Sill(Contribution): 0,865
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Ranges: Max: 45360, Med: 33480, Min: 24300
Angles: Azimuth: 45, Dip: 0, Rake: 0

st v 0 du-0

Abb. 57 Kreuzvariogramm PMio (GT, DT, GT)/ § (GT)

Type: Gaussian

Nugget: 0

Sill(Contribution): 0,33

Ranges: Max: 40290, Med: 32130, Min: 19890
Angles: Azimuth: 90, Dip: 0, Rake: 0

ol

o | e | oo

Abb. 58 Experimentelle Kreuzvariogramme PM1o (GT, DT, GT) /g (GT)

Ergebnisse
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Abb. 59 Variogramm f-Range (GT)

Type: Exponential

Nugget: 0,4

Sill(Contribution): 0,575

Ranges: Max: 47520, Med: 34020, Min: 24840
Angles: Azimuth: 45, Dip: 0, Rake: 0

Abb. 60 Kreuzvariogramm PMio (GT, DT, GT) / f-Range (GT)

Type: Gaussian

Nugget: 0

Sill(Contribution): 0,32

Ranges: Max: 39780, Med: 32640, Min: 23970
Angles: Azimuth: 90, Dip: 0, Rake: 0

Die Variogramme fiir PMo (Abb. 55) und f/f-Range (Abb. 56, Abb. 59) weisen je nach
Richtung einen unterschiedlich hohen Sill auf. Dies ist ein Hinweis auf zonale

Anisotropie. Da die Zonen groftenteils nicht parallel verlaufen, sondern eher
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konzentrisch angeordnet sind, ist die Verwendung einer in eine Richtung ausgeprigter

Suchellipse trotz vorliegender Ansiotropie nicht sinnvoll.

Abb. 61 Anisotropie der GauB-transformierten S-Werte 2>

Abb. 61verdeutlicht dies am Beispiel der GauB3-transformierten f-Werte, auch wenn hier

noch ein schwacher Trend zu beriicksichtigen ist (Kap. 3.2.5).

34.2 Kriging und Kokriging

Interpolationsraster:

y-Schnittebene 78/159:

. " z-Schnittebene 70/147:
| RS

Abb. 62 Interpolationsraster Simple Kriging PM1o (GRT/RT/GRT)

22 IDW-Interpolation (Power 0, Smooth 0, SR: 20.000 m) mit Voxler
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Abb. 63 Interpolationsraster Simple CoKriging PMio/# (GRT/RT/GRT)

y-Schnittebene 78/159:

= Bl

z-Schnittebene 70/147:

L» ,"‘

Abb. 64 Interpolationsraster Simple CoKriging PMio/#-Range (GRT/RT/GRT)

y-Schnittebene 78/159:

z-Schnittebene 70/147:
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Abb. 66 QQ-Plot SCK PMio/ff - PMio-Messwerte Abb. 67 QQ-Plot SCK PMio/f-Range - PMio-Messwerte

RMSE:

Tab. 12 RMSE Interpolationen

Verfahren RMSE (ug/m3)

Simple Kriging PMio 4,55

Simple CoKriging PMo/f 10,40

Simple CoKriging PM;¢/-Range 10,49
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343 Vergleich und Bewertung der Ergebnisse

Variographie:

Die Bildung eines Semivariogramm-Modells anhand eines experimentellen Vario-
gramms, welches nur auf wenigen (Mess-)Werten basiert, gestaltet sich schwierig. Dies
wire fiir die PMo-Daten im Fall der Betrachtung einzelner Untersuchungstage (2D) mit
15 bzw. 16 Messwerten zutreffend gewesen. Durch die Entscheidung, ein 2D+t-Modell
zu verwenden, erhoht sich die Zahl der PMio-Messwerte auf 125 und damit auch die
Aussagekraft des experimentellen Variogramms. Durch eine explorative Heran-
gehensweise mit unterschiedlichen Parameterwerten wurde bei allen Variogrammen

versucht, ein geeignetes Variogramm-Modell zu konstruieren.

Beim experimentellen PMio-Variogramm zeigt sich bei der Wahl von maximalen
Punktdistanzen groBer ca. 50.000 m ein Hole-Effekt - Absacken der Semivarianz nach
stetig steigenden Werten. Zur Eliminierung des Hole-Effekts miisste an dieser Stelle im
Variogramm ein Cosinus-Glied eingefiigt werden. Solche Moglichkeiten bieten jedoch
nur bestimmte Tools wie WinGSLibrary, nicht aber SGeMS. Hiervon wird daher
abgesehen und eine maximale Distanz von 54.000 m gewdhlt. Durch den niedrigen
Nugget-Wert von 0,03 (vgl. Abb. 55) ist die Unschirfe des Modells gering. Als priméire
Variable beim Kokriging erhalten die PM1o-Werte hierdurch ein hoheres Gewicht.

In beiden experimentellen Variogrammen des GauB-transformierten Landnutzungs-
indikators f (mit und ohne Ausreifler) sind die Semivarianz-Punkte so angeordnet, dass
ein exponentielles Variogramm-Modell leicht zu konstruieren ist (Abb. 56, Abb. 59). Um
eine bestmdgliche Anpassung des Modells an die Semivarianz-Punkte zu erreichen, wird
ein vergleichsweise hoher Nugget-Wert gewihlt. Dieser erhoht die Unschirfe des

Modells und senkt den Einfluss von f als sekundére Variable im Kokriging.

Die Generierung der beiden Kreuzvariogramm-Modelle (Abb. 57, Abb. 60) ist sehr
schwierig. Zur besseren Analyse kleinrdumiger Variationen wird die Anzahl der Lags im
Vergleich zu den anderen Variogrammen auf 17 erhoht. Die Semivarianzen sind bereits
bei geringen Distanzen sehr hoch und fallen dann ab, um anschlieBend wieder
anzusteigen. Erschwerend hinzu kommt eine abschnittsweise negative Korrelation
zwischen den Variablen hinzu, die sich je nach Richtung iiber einen unterschiedlichen

grof3en Distanzbereich erstreckt und zu negativen y-Werten der betroffenen Semivarianz-
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Punkte fiihrt (vgl. Abb. 58). Die negativen Werte konnen bei der Bildung des

Variogramm-Modells nicht beriicksichtigt werden.

Die beste Anpassung an die positiven Semivarianzpunkte bietet in beiden Fillen ein
Gaul3sches Modell mit einem Nugget-Wert von 0. Keine Beriicksichtigung findet dabei
der erste Semivarianz-Punkt, der die groBte Semivarianz aufweist. Das Residuum des
Punktes ist durch diese Konstellation maximal. Bei geringen Punktdistanzen bildet das
gewdhlte Kreuzvariogramm-Modell damit nicht die experimentell ermittelten Werte ab,

was sich wiederum negativ auf das Kokriging auswirkt.

Interpolationsraster:

Abb. 62, Abb. 63 und Abb. 64 zeigen die Interpolationsraster inklusive der nach dem
Kriging folgenden Bearbeitungsschritte (zweifache Riicktransformation und Retrending
der Daten). Im Simple Kriging Raster (Abb. 62) sind die Uberginge leicht fragmentiert
mit der Bildung von einzelnen kleinen Artefakten in den Grenzbereichen. Durch die
alleinige Beriicksichtigung der PMo-Messwerte sind als negativer Effekt die Bereiche
dhnlicher Schitzwerte weit ausgedehnt. So werden in Bereiche ohne Messpunkte die
Werte der nédchstgelegenen Messpunkte weit hinein interpoliert, was zu Verzerrungen
fiihrt. Hier ist gerade der westliche Bereich des Untersuchungsbereiches ohne eine einzige
Messstation als problematisch anzusehen. Die in der ESDA identifizierten raumlichen
und zeitlichen Trends spiegeln sich im SK-Raster gut wider. Insbesondere die y- und die
z-Schnittebene aus dem zentralen Rasterbereich zeigen die quadratischen Trendverldufe
mit den hochsten Werten in der Mitte der Untersuchungsgebietes und in der Mitte des

Untersuchungszeitraums anschaulich.

In den beiden Simple Cokriging Rastern (Abb. 63, Abb. 64), die sich sehr dhneln, sind
die Ubergiinge weniger fragmentiert als im SK-Raster und damit flieBender. Der Einfluss
der sekundiren Variablen ist in den z-Schnittebenen gut zu erkennen. Die Areale mit
hoheren Schitzwerten sind kleiner als im SK-Raster. Ein markantes Beispiel ist die
hervorgehobene Schnittebene 70, in der im SK-Raster kaum blaue Bereiche niedriger
Schitzwerte zu finden sind, wéhrend die gleiche Ebene in den SCK-Rastern im
Nordwesten, Nordosten und Siiden groflere Gebiete mit niedrigeren Schitzwerten
aufweist (Abb. 63, Abb. 64). Genau dies sind Bereiche mit sehr niedrigen f-Werten und
korrespondierender Landnutzung (z.B. Waldgebiete). Im Vergleich beider SCK-Raster
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ist die Interpolationsoberfldche bei der Verwendung von f ohne Extrema (f-Range) im

Kokriging etwas glatter.

Das Problem des verwendeten Kreuzvariogramm-Modells, das in bestimmten Distanz-
bereichen nicht das experimentelle Variogramm widerspiegelt, wurde bereits ausfiihrlich
diskutiert und zeigt sich in den SCK-Rastern in Form von lochartigen Artefakten im
Bereich der Messpunkte. Dort werden sehr hohe Werte geschitzt, die sich deutlich von
Schitzwerten der direkten Umgebung abheben. In z-Richtung werden die SCK-Raster
verzerrt (siehe y-Schnittebene 78), was sich durch vertikale, langliche Artefakte zeigt.
Auf die Berechnung der PMo-Schitzwerte in z-Richtung hat der iiber die Zeit konstante
[-Wert als sekundire Variable einen stark angleichenden Einfluss. Dies muss ebenfalls

als gravierender Nachteil des Kokrigings gewertet werden.

QQ-Plots:

Der Vergleich der Verteilungen der Schitzwerte mit der Verteilung der PM1o-Messwerte
zeigt fiir alle drei Interpolationen eine gute und fast gleiche AnniZherung an die
Messwertverteilung (Abb. 65, Abb. 66, Abb. 67). Im QQ-Plot der durch SK ermittelten
Schitzwerte weicht ein Punkt deutlich nach oben ab und zeigt eine Uberschitzung an.
Alle anderen Punkte bilden bis auf die duBBeren Quantile nahezu eine Gerade und zeigen
damit in diesem Bereich die im Vergleich beste Anndherung an die Verteilung der
Messwerte. Der Vergleich der beiden KoKriging QQ-Plots ergibt eine geringere
Abweichung von Messwertverteilung bei der Verwendung des Landnutzungsindikators
ohne Beriicksichtigung von Ausreiflern (vgl. Abb. 67). Die Gesamtanalyse der QQ-Plots
ergibt eine in etwa gleiche Eignung der Interpolationen ohne erkennbare wesentliche

Vorteile fiir ein Verfahren.

RMSE:

Die Abweichungen der Schitz- von den Messwerten sind im Vergleich zum Kokriging
beim Kriging deutlich geringer. Mit einem RMSE-Wert von 4,55 pg/m3 (ca. 10% des
Wertebereiches) weist das Kriging zwar keinen guten, aber noch einen akzeptablen Wert
auf (vgl. Tab. 12). Die RMSEs beider Kokriging-Interpolationen (10,40 pg/m3/10,49
pg/m3) sind in Bezug auf den genannten Wertebereich als schlecht einzustufen. Eine

Analyse der Schitz-/Messwertabweichungen fiir jeden Messpunkt (Python-Skript
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CalculateRMSE.py, Anhang E) zeigt fiir das Kokriging grofe Abweichungen bei

Extremwerten und eher kleine Abweichungen in den mittleren Quartilen.
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4 Diskussion

4.1 Eignung der gewiahlten Verfahren und Tools

Kriging-Verfahren ermoglichen eine optimale Schidtzung von Schadstoffwerten im
Hinblick auf deren flichenhafte oder rdumliche Verteilung ohne Bias (BLUP) und mit
einer geringen Varianz (Oliver und Webster, 2014). Diese sind daher auch fiir die
Schitzung der Luftschadstoffkonzentration an Punkten zwischen den Messpunkten in
einem Untersuchungsgebiet sehr gut geeignet. Durch die Implementierung in vielen GIS-
Systemen fiir die geostatistische Analyse gehort Kriging heute zu den am héufigsten
verwendeten Interpolationsverfahren (Oliver und Webster, 2014). Eignung und
Vertfiigbarkeit von Interpolationsverfahren waren in Kombination mit den Erkenntnissen
der explorativen Datenanalyse wesentliche Kriterien fiir die Wahl von Kriging und
Kokriging als Interpolationsverfahren fiir die Fragestellung dieser Arbeit. Durch ihre
Komplexitit sind Kriging-Verfahren in ithrer Anwendung nicht trivial. Ein grundlegendes
Verstidndnis der Daten, der Variographie und der Kriging-Parameter ist fiir die Erzielung

guter Ergebnisse unabdingbar, wie auch die Ergebnisse dieser Arbeit zeigen.

Die weite Verbreitung und die meist einfache Handhabung der Tools ermoglicht es dem
Benutzer, Kriging ohne die notwendige Kenntnis des Zusammenhangs zwischen Daten
und Interpolationsergebnis anzuwenden (Oliver und Webster, 2014). Das Ergebnis einer
Interpolation sollte daher immer ausreichend validiert und hinterfragt werden. Wie sich
gezeigt hat, spielt neben der Kenntnis auch Erfahrung eine grole Rolle, da die
Variographie und die Parametrisierung meist eine explorative Herangehensweise
erfordert. Im Rahmen dieser Arbeit wurden etwa 80 Interpolationen (OK, KT, SK, SCK)
mit unterschiedlichen Parametern in SGeMS durchgefiihrt und miteinander verglichen.
Obwohl Ordinary Kriging das fiir Fragestellung der Interpolation von Luftschadstoffen
am hiufigsten verwendete Verfahren ist, fiel die Wahl auf Simple Kriging. Vorhandene
Trends konnten gut eliminiert und die Daten durch Transformation sehr nah an eine
Normalverteilung gebracht werden. Somit war die Voraussetzung fiir die Annahme eines
konstanten Mittelwertes im Untersuchungsgebiet als Bedingung fiir die Verwendung von

SK und SCK geschaffen.
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Kriging:

Die Kriging-Ergebnisse sind durch die geringe Anzahl an Messpunkten und deren
ungleichmiBiger Verteilung im Untersuchungsgebiet bedingt aussagekriftig. Wie auch
die Betrachtung der Fehleroberfliche zeigt, sind sie die besten Ergebnisse in Bereichen
mit vielen Messstationen und die schlechtesten in Bereichen ohne oder mit sehr wenigen
Messstationen zu erwarten. Auch wenn die nichstgelegenen Messpunkte in Bereichen
ohne Messstation weiter entfernt liegen, haben diese immer noch einen wesentlichen
Einfluss auf die Bildung der dortigen Schitzwerte. Die fiihrt zu Verzerrungen, wie gut an
den Interpolationsrastern des SK zu erkennen ist (vgl. Abb. 62). Aussagen zu den SK-
Ergebnissen sind daher immer unter Beriicksichtigung der Anzahl und Lage der Mess-

punkte zu treffen.

Bei dem fiir die Beurteilung der Qualitdt der Ergebnisse genutzten RMSE-Wert ist zu
beachten, dass dieser sensitiv auf Ausreiler reagiert, weil grole Fehler stirker gewichtet
werden (Hernandez-Stefanoni und Ponce-Hernandez, 2006). Eine vergleichende Bewer-
tung mit anderen Fehlerparameter wire hier sicher sinnvoll gewesen, konnte jedoch

aufgrund des zusitzlichen Aufwandes nicht realisiert werden.

Ein Vergleich mit Studien, denen eine dhnliche Fragestellung zugrunde liegt, zeigt, dass
der RMSE-Wert fiir die Beurteilung der Qualitdt der Simple Kriging - Ergebnisse als
zufriedenstellend eingestuft werden kann. Beelen et al. (2009) erzielten beim Ordinary
und Universal Kriging von PMjo-Werten RMSE-Werte auf einem in Relation zum

Wertebereich vergleichbaren Niveau.

Kokriging:

Die Kokriging-Ergebnisse sind, wie in Kapitel 3.4.3 bereits dargestellt und diskutiert
wurde, aufgrund der hohen Schitzwertabweichungen an den Messpunkten und den
Verzerrungen in z-Richtung insgesamt nicht zufriedenstellend. Es macht dabei keinen
wesentlichen Unterschied, ob der Wertebereich der Landnutzungsindikatoren zum
Ausschluss von Extrema eingeschriankt wird oder nicht. Die Ergebnisse beider Kokri-

ging-Interpolationen weichen nur geringfiigig voneinander ab.

Ein differenzierter Blick auf die Kokriging-Ergebnisse ist dennoch sinnvoll, da, wie die
Auswertung der QQ-Plots zeigt, die Verteilungen beider Kokriging-Interpolationen
einschlieBlich Nachbearbeitung der Verteilung der Messwerte sehr nahe kommen und

damit das SCK abgesehen von den beschriebenen Probleme auf z-Ebene durchaus
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akzeptable Ergebnisse liefert. Auch die Fehleroberfliache deutet abseits der Messpunkte
auf bessere Ergebnisse als beim SK hin.

Fiir die Verwendung des Landnutzungsindikators S als sekundidre Variable beim
Kokriging spricht, dass dieser fiir jeden beliebigen Punkt im Untersuchungsgebiet
berechnet werden kann. So sind Lokation und Anzahl der Punkte frei wihlbar und nicht
von den Bedingungen einer zweiten Messvariablen abhiingig. Die Verteilung der Punkte
im Untersuchungsgebiet und das Verhiltnis zur primdren Kokriging-Variablen kann
damit optimal gestaltet werden, um moglichst gute Interpolationsergebnisse zu erzielen.
Wie die Ergebnisse zeigen, stellen die sich teils sprunghaft dndernden f-Werte bei
benachbarten Punkten ein Problem dar. Die Autokorrelation kann hierdurch bereits in
einem geringen Distanzbereich zwischen den Punkten sehr schwach und damit die
Semivarianz sehr grof3 sein. Dies wirkt sich insbesondere negativ auf die Bildung des
Kreuzvariogramms aus (vgl. Kap. 3.4.3). Die Landnutzung und die damit verbundene
Schadstoffemission (Verschmutzungskoeffizient @) dndert sich mitunter abrupt, wenn
beispielsweise ein Waldgebiet an ein Industrieareal angrenzt. In Bereichen, in denen sich
die Landnutzung und damit der Landnutzungsindikator £ nicht sprunghaft dndern, scheint

das Kokriging bessere Ergebnisse zu liefern.

Ein weiterer wesentlicher negativer Punkt ist die geringe Korrelation zwischen den
zweifach GauB-transformierten und trendbereinigten PMo-Werten und den GauB3-trans-
formierten f-Werten. Durch die Anderung der Messwerte an einem Messpunkt im
Untersuchungszeitraum &dndert sich damit auch stetig die Relation zum fS-Wert des
Messpunktes. Eine iiber Zeit die konstante sekundidre Kokriging-Variable, die nur auf
der rdaumlichen Ebene variiert, wirkt sich negativ auf die Darstellung des zeitlichen

Verlaufs in einem 2D+t-Modell aus.

Software/Tools:

Das fiir das Kriging gewihlte SGeMS ist eine sehr leistungsfihige geostatistische
Modellierungssoftware fiir geostatistische Interpolationen und Simulationen mit einem
breiten Spektrum an implementierten Geostatistik-Tools (Remy et al., 2009). SGeMS
eignet sich vor allem fiir die Verarbeitung von 3D-Daten mit sehr guten Visualisierungs-
moglichkeiten wie dem Volume Explorer fiir die Betrachtung und Analyse von Raster-
schnittebenen (Remy et al., 2009). Die Entwicklung von SGeMS wurde an den

Bediirfnissen und Anforderungen von Power-Usern ausgerichtet (Remy et al., 2009).
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Dadurch ist die Handhabung der Geostatistik-Tools fiir einen in geostatistischen
Interpolationsverfahren unerfahrenen Anwender nicht trivial und bedarf einer intensiven
Einarbeitung. Dies kann in Bezug auf die Verwendung in einer Masterarbeit als Nachteil
gesehen werden. Es iberwiegen aufgrund der Leistungsfahigkeit bei 3D-Interpolationen
und der Parametrisierungsmoglichkeiten im Vergleich zu Geostatistik-Tools anderer

GIS-Systeme vor allem beim verwendeten 2D+t-Modell deutlich die Vorteile.

Die professionelle Ausrichtung auf in der Regel programmiererfahrene User hat jedoch
den Nachteil, dass von der Implementierung von Validierungsmethoden weitestgehend
abgesehen wurde. So ist die mittlerweile schon zum Standard gehorende Kreuz-
validierung nicht enthalten und miisste programmiert werden. Auch alle fiir die
Einschidtzung der Qualitdt der Interpolationsergebnisse wichtigen Fehlerparameter
(RMSE, ASE, MAE, etc.) fehlen. Um eine Aussage zur Qualitit der SK- und SCK-
Ergebnisse treffen zu konnen, wurde ein Python-Skript zur Berechnung des RMSE
programmiert (Anhang E). Auf die Einbindung weiterer Fehlerparameter wurde aus Zeit-

griinden verzichtet.

Ein weiteres Problem sind im Programm enthaltene Bugs, die teilweise zu Abstiirzen und
damit zu Datenverlust fithren. Identifizierte Fehler sollten daher wenn moglich mit einem
Workaround umgangen werden. Mit einer Behebung der Bugs ist nicht zu rechnen, da

SGeMS seit 2011 nicht mehr weiterentwickelt und supportet wird.

4.2 Aussagekraft des Modells zur Feinstaubbelastung

Trotz der vor allem beim Kokriging aufgetretenen Probleme lassen sich aus den Interpola-
tionsergebnissen Aussagen zur Feinstaubelastung im Braunkohlerevier und den
angrenzenden Gebieten treffen. Die Analyse mit dem SGeMS Volume Explorer zeigen
bei allen drei Interpolationen in Relation zum restlichen Untersuchungsgebiet stets die
hochsten PM1o-Konzentrationen im Bereich der Tagebaue und der direkt angrenzenden
Gebiete. Diese sind durchweg hoher als in den durch Verkehr und Industrie stark
belasteten Ballungsriumen Diisseldorf und Koln. Auch die Ubergangszonen zwischen
dem Revier und den groBeren Stadten im Umfeld weisen hohere PM10-Konzentration
auf. Eine bessere Differenzierung ist beim Kokriging unter Einbeziehung der
Landnutzung moglich. Die Bereiche sind hier zerkliifteter und nicht so groBflachig wie

im Kriging-Raster. Das entspricht eher den realen Verhiltnissen.
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Der Schwerpunkt der Feinstaubbelastung liegt iiber fast den gesamten
Untersuchungszeitraum hinweg in allen Interpolationsrastern im Bereich der Tagebaue
und zeigt damit eine klare Tendenz, die bereits bei der Trendanalyse zu erkennen war.
Die Ergebnisse sind nicht statisch signifikant, da nur ein kleiner Zeitraum von 8 Tagen
im Spitsommer betrachtet wurde. Bei der Beurteilung der Feinstaubbelastung sind
jahrzeitliche Schwankungen und wetterbedingte Einfliisse ebenfalls zu beriicksichtigen.
Niederschldge bespielweise konnen durch Auswaschung der PMjo-Partikel zu einer

raschen Senkung der Feinstaubkonzentration fiihren.

Das RIO-Modell fiir Belgien zeigt in Bezug auf PMo, dass in urbanisierten Regionen
erwartungsgemill hohere f-Werte zu finden sind, aber auch in einigen ldndlichen
Gebieten hohere f-Werte beobachtet werden (Janssen et al., 2008). Letztere Regionen
sind charakterisiert durch ausgeprigte landwirtschaftliche Aktivitdten, welche einen nicht
unerheblichen Einfluss auf die PMio-Bildung aufgrund von primédren Emissionen und
Emissionen von PMo-Vorldufern haben (Erisman und Schaap, 2004, Pinder et al., 2007).
Dieser Punkt ist auch fiir das Rheinische Braunkohlerevier relevant, welches in einem
wenig bewaldetem, stark landwirtschaftlich geprigtem Gebiet liegt. Vor allem in
langeren Trockenheitsphasen diirfte es hier zu keiner unerheblichen Feinstaubemission
durch die Landwirtschaft kommen. Es wire daher interessant zu wissen, welchen Anteil
diese Emissionen an den gemessenen PMjo-Werten in an den Messstationen in

Tagebaunihe haben.

4.3 Bestitigung der Hypothese

Die Hypothese wird durch die Ergebnisse der Arbeit nicht bestitigt. Die deutlichen
schlechteren RMSE-Werte beim Kokring und die durch die Verwendung des nicht fiir ein
Kokriging geeigneten RIO-Landnutzungsindikators auftretenden Probleme fithren zu

keiner Verbesserung des Kriging-Ergebnisses.

Janssen et al. (2008) und Hooyberghs et al. (2006) konnten zeigen, dass die Landnutzung
iiber den Landnutzungsindikator als Wert fiir das De- und Retrending der Daten, fiir das
dieser auch priméar entwickelt wurde, in ein Kriging-Verfahren einflieBen kann und zu
einer Verbesserung des Ergebnisses fiihrt. Die Hypothese hitte fiir eine Abgrenzung zum
RIO-Modell hinsichtlich der Verwendung des Landnutzungsindikators den Begriff

Kokriging enthalten miissen.
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5 Schlussfolgerungen und Ausblick

Die abschlieBende Bewertung der Interpolationsergebnisse basiert auf nur zwei
Validierungsmethoden und ist hierdurch in ihrer Aussagekraft limitiert. Alle zu den
Interpolationsergebnissen getroffenen Aussagen sind in diesem Kontext zu betrachten.
Die Implementierung weiterer Validierungsmethoden wie etwa die sehr hiufig
verwendete und aussagekriftige Kreuzvalidierung und weiterer wichtiger Fehler-
parameter war aufgrund des hohen Programmieraufwandes im Rahmen dieser Arbeit
nicht moglich. Fiir eine anschlieBende differenziertere Analyse der Ergebnisse wire die
Einbeziehung weiterer Validierungsmethoden sinnvoll. Erst danach ist eine
vollumfassende Bewertung der Ergebnisse moglich.

Das Simple Kriging der PMio-Daten liefert unter Beriicksichtigung der geringen Zahl an
Messstationen und deren ungleichmiBiger Verteilung im Untersuchungsgebiet mit der
vorgenommen Datenaufbereitung (Kap. 2.7.4) zufriedenstellende Ergebnisse. Wichtig
fiir die Anwendung von Simple Kriging sind trendbereinigte und bei Bedarf durch
Transformation geglittete Daten, da SK von einem konstanten Mittelwert ausgeht und
daher sehr sensitiv auf Abweichungen reagiert. Eine Verwendung von SK ist im
untersuchten Kontext fiir eine erste Aussage zur raum-zeitlichen Verteilung der Fein-

staubbelastung valide.

Die Kokriging-Ergebnisse sind, wie in Kapitel 3.4.3 bereits dargestellt und diskutiert
wurde, aufgrund der sehr hohen Schitzwertabweichungen an den Messpunkten und den
Verzerrungen in z-Richtung nicht zufriedenstellend. Der Landnutzungsindikator f ist fiir
ein 2D+t-Modell als sekundire Kokriging-Variable nicht ausreichend geeignet. Die
Verwendung von f als sekundidre Kokriging-Variable in einem zweidimensionalen
Modell (z.B. bei Betrachtung einzelner Untersuchungstage) kann durch die deutlich
bessere Korrelation mit den PM1o-Werten und dem Wegfall eines iiber die Zeit konstanten

[-Wertes jedoch sinnvoll und damit Thema weiterer Untersuchungen sein.

Ein moglicher Ansatz zur Verbesserung des experimentellen Kreuzvariogramms und
damit zur Optimierung des Kreuzvariogrammmodells in einem 2D+t-Modell wire die
Einrichtung von Pufferzonen zwischen unterschiedlichen Landnutzungsklassen, deren
Verschmutzungskoeffizient a aus den Verschmutzungskoeffizienten a; der angrenzenden
Landnutzungsklassen als Mittelwert berechnet wird. Damit werden die teils sprunghaften
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Anderungen des Verschmutzungskoeffizienten beim Ubergang von einer Klasse in eine
andere abgeschwicht, dass die Uberginge flieBender werden. Dies beeinflusst auch den
Landnutzungsindikator f, da die eingerichteten Pufferzonen iiber ihre Fliche im S-Puffer
und ihren Verschmutzungskoeffizienten a in die Berechnung von S einflieBen. Die f-
Werte benachbarter Punkte konnen sich hierdurch in begrenztem Umfang angleichen und
moglicherweise besser korrelieren. Das wiederum hitte einen positiven Einfluss auf die
Kreuzvariogrammbildung, wenn hierdurch negative Werte im experimentellen
Kreuzvariogramm reduziert oder gar vermieden werden konnen. Die Festlegung der
Pufferzonenbreite bedarf einer explorativen Herangehensweise.

Auf Basis der in dieser Arbeit entwickelten Datenaufbereitung fiir das Simple Kriging
sind weitere Untersuchungen vorstellbar, die andere Parameter wie etwa meteoro-
logische Daten als sekundére Variable in ein Simple Cokriging einbeziehen. In der durch
groBBe Freiflachen (Landwirtschaft) geprigten und wenig strukturierten Landschaft im
Untersuchungsgebiet diirften bei vorherrschenden Westwinden die Windverhéltnisse
(Richtung, Geschwindigkeit) fiir den Transport von Luftschadstoffen keine unwesent-
liche Rolle spielen.

Zur Erzielung besserer Interpolationsergebnisse wire zudem auch eine Erhohung der
Anzahl der Messstationen wiinschenswert. Gerade durch die Einrichtung in Gebieten, die
bisher noch nicht abgedeckt sind (z.B. der Westen des Untersuchungsgebietes), lieen
sich iiber das gesamte Gebiet genauere Ergebnisse erzielen. Dabei ist zu beachten, dass
die Hintergrundbelastung und nicht die spezifische Belastung durch bestimmte
Emittenten (Verkehr, Industrie, etc.), die das Ergebnis verzerren wiirden, gemessen wird.
Aufgrund der hohen Kosten fiir Einrichtung und Betrieb von Messstationen ist eine

Erweiterung des Luftschadstoff-Messnetzes jedoch nicht zu erwarten.
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Anhang A Weitere Messdaten

Station Windgeschwindigkeit 24H [m/s]

(Kiirzel) [01.09.2018 |02.09.2018 (03.09.2018 |04.09.2018 |05.09.2018 {06.09.2018 |07.09.2018 | 08.09.2018
AABU 1,599 1,812 1,109 1,157 1,207 1,586 3,004 2,999
BONN 1,689 1,694 1,364 1,342 1,301 1,49 2,638 2,11
CHOR 1,668 1,955 1,371 1,209 1,335 1,71 2,263 1,912
EIFE 1,906 2,129 1,429 1,324 1,418 1,81 2,283 2,154
ELSB

HUE2

JACK 1,497 1,746 1,283 1,172 1,121 1,417 1,577 1,664
JHNK

KREF

LEV2

LOER

MGRH 2,039 2,582 1,35 1,203 1,187 1,542 1,941 1,755
NERH 2,415 3,736 1,861 1,359 1,477 2,625 3,48 2,773
NETT 2,361 3,247 1,814 1,488 1,694 2,777 4,531 3,768
NIZI 1,937 2,362 1,644 1,807 1,489 2,288 3,259 2,898
RODE 1,615 1,673 1,266 1,188 1,304 1,348 1,712 1,422
Station Windrichtung vektoriell 24H [°]

(Kiirzel) [01.09.2018 |02.09.2018 [03.09.2018 |04.09.2018 |05.09.2018 {06.09.2018 |07.09.2018 [08.09.2018
AABU 67,73 68,68 333,45 317,63 278,22 259,57 233,06 216,2
BONN 352,95 117,31 322,6 26,54 345,64 288,79 249,9 214,6
CHOR 4,63 40,25 5,42 12,63 318,78 292,86 2457 217,11
EIFE 55,45 84,66 10,73 61,29 65,23 298,79 261,01 254,88
ELSB

HUE2

JACK 20,52 47,29 341,75 355,45 321,85 291,02 225,24 212,84
JHNK

KREF

LEV2

LOER

MGRH 26,19 45,51 357,9 5,87 342,4 279,52 242,13 231,74
NERH 35,35 53,82 24,76 320,41 14,9 272,12 244,01 218,38
NETT 42,28 55,37 346,9 343,04 341,71 279,54 248,32 225,38
NIZI 39,87 65,47 351,75 344,58 295,12 274,48 249,13 241,87
RODE 15,39 85,8 12,49 56,18 9,84 292,57 253,54 212,53
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Station
(Kirzel)

Niederschlag 24H Summe

[mm]

01.09.2018

02.09.2018

03.09.2018

04.09.2018

05.09.2018

06.09.2018

07.09.2018

08.09.2018

AABU

0

0

0

1,4

1,1

1,6

0

BONN

CHOR

0

0

11,8

0,1

8,5

0,2

0

EIFE

0

0

0,3

2,1

5

2,1

0

ELSB

HUE2

JACK

JHNK

KREF

LEV2

LOER

MGRH

8,6

0,6

NERH

NETT

NIZ|

RODE

0,1

6,6

2,1

0,1
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Anhang B Landnutzungsindikatoren

Tab. 16 Landnutzungsindikatoren Messstationen

UTM-Koordinaten

Station

(Kiirzel) 32U E 32UN 8
AABU 295020| 5626578 0,2630}
BONN 364754| 5624181 0,2990]
CHOR 351630] 5654105 0,2780}
EIFE 307805 5614792 0,0570
ELSB 330989 5644503 0,4360
HUE2 350417| 5638209 0,2820
JACK 321314] 5656678 0,3760
JHNK 322818 5663728 0,7210f
KREF 335631 5690013 0,3390}
LEV2 360103 5654936 0,3410f
LOER 341743 5679982 0,3190}
MGRH 319970| 5670169 0,3100f
NERH 339667| 5676748 0,4030f
NETT 304636 5689916 0,2890
NIZI 321990 5639919 0,5360
RODE 358285 5639512 0,2440|

Tab. 17 Landnutzungsindikatoren Zusitzliche Punkte

UTM-Koordinaten

UTM-Koordinaten

UTM-Koordinaten

32U E 32UN 8 32U E 32U N 8 32U E 32UN 8
295000 5614500 0,0390] 323000 5614500 0,1380] 351000) 5614500 0,2300]
295000 5622100 0,1930] 323000 5622100 0,2270) 351000) 5622100 0,18830]
295000 5629700 0,3490] 323000 5629700 0,3280) 351000) 5629700 0,1430]
295000 5637300 0,2420] 323000 5637300 0,2440] 351000) 5637300 0,2940]
295000 5644900 0,2280] 323000 5644900 0,8950) 351000) 5644900 0,3180]
295000 5652500 0,2420] 323000 5652500 0,2220) 351000) 5652500 0,2430]
295000 5660100} 0,2380] 323000 5660100 1,0150} 351000) 5660100 0,2540]
295000 5667700 0,2180] 323000 5667700 0,2550) 351000) 5667700 0,2210]
295000 5675300 0,1350] 323000 5675300 0,3310] 351000) 5675300 0,2150]
295000 5682900 0,2810] 323000 5682900 0,2430) 351000 5682900 0,2290]
295000 5690500} 0,1510] 323000 5690500 0,2170] 351000) 5690500 0,1990]
302000 5614500 0,2000] 330000 5614500 0,2110] 358000 5614500 0,3130]
302000 5622100 0,2780] 330000 5622100 0,2030] 358000 5622100 0,1500]
302000 5629700 0,1720] 330000 5629700 0,2190] 358000 5629700 0,2900]
302000 5637300 0,2320] 330000 5637300 0,3090] 358000 5637300 0,3280]
302000 5644900 0,2690] 330000 5644900 0,5250) 358000 5644900 0,3490]
302000 5652500 0,2180] 330000 5652500 0,2990) 358000 5652500 0,3570]
302000 5660100} 0,2500] 330000 5660100 0,2380) 358000 5660100 0,2440]
302000 5667700 0,1000] 330000 5667700 0,2330) 358000 5667700 0,2080]
302000 5675300 0,1860] 330000 5675300 0,2550) 358000 5675300 0,2230]
302000 5682900 0,2220] 330000 5682900 0,2390) 358000 5682900 0,2310]
302000 5690500} 0,2930] 330000 5690500 0,3310] 358000 5690500 0,1940]
309000 5614500 0,0650] 337000 5614500 0,2170] 365000) 5614500 0,0630]
309000 5622100 0,0120] 337000 5622100 0,2030] 365000 5622100 0,3410]
309000 5629700 0,2740] 337000 5629700 0,2180] 365000 5629700 0,3400]
309000 5637300 0,3120] 337000 5637300 0,2540] 365000 5637300 0,2780]
309000 5644900 0,2830] 337000 5644900 0,2630) 365000 5644900 0,1980]
309000 5652500 0,2430] 337000 5652500 0,2960) 365000 5652500 0,1710]
309000 5660100} 0,2170] 337000 5660100 0,2200) 365000) 5660100 0,2320]
309000 5667700 0,2300] 337000 5667700 0,2200] 365000 5667700 0,2210]
309000 5675300 0,2390] 337000 5675300 0,3020] 365000 5675300 0,2990]
309000 5682900 0,1950] 337000 5682900 0,2070] 365000 5682900 0,2200]
309000 5690500} 0,1840] 337000 5690500 0,3120] 365000 5690500 0,2800]
316000 5614500 0,1130] 344000 5614500 0,3240]

316000 5622100 0,1580] 344000 5622100 0,2150]
316000 5629700 0,1150] 344000 5629700 0,2610]
316000 5637300 0,8510] 344000 5637300 0,1770]
316000 5644900 0,2890] 344000 5644900 0,3690]
316000 5652500 0,2190] 344000 5652500 0,2320]
316000 5660100 0,3430] 344000 5660100 0,1590]
316000 5667700 0,2020] 344000 5667700 0,3010]
316000 5675300 0,2350] 344000 5675300 0,3420]
316000 5682900 0,3170] 344000 5682900 0,3190]
316000 5690500} 0,2670] 344000 5690500 0,2200]

Anhang
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Anhang C  CORINE Land Cover Daten
Tab. 18 Entwicklung der CORINE Land Cover Daten, Copernicus, Stand 02/2020%
CLC1990 CLC2000 CLC2006 CLC2012 CLC2018
SPOT-4/5 and IRS P6 LISS III Sentinel-2 and
Satellite data L.““‘li”z"f MSS/T™M L.a“‘l“‘g’z ET™M IRS P6 LISS III and RapidEye Landsat-8 for gap
singie date sigle date dual date dual date filling
Time consistency 1986-1998 2000 +/- 1 year 2006+/- 1 year 2011-2012 2017-2018
Geometric
accuracy, satellite | <50 m <25m <25m <25m < 10 m (Sentinel-2)
data
Min. ~ mapping | o5/ 100m 25 ha/ 100m 25 ha/ 100m 25 ha/100m 25ha/100 m
unit/width
Geometric 100 m better than 100 m better than 100 m better than 100 m better than 100 m

Thematic accuracy, | >85% (probably not >85% > 85% >85% >85%
CLC achieved) (achieved) [13] B (probably achieved)

boundary

displacement min. boundary boundary boundary
Change  mapping 100 m; displacement displacement displacement
(CHA) not implemented change area for min.100 m; min.100 m; min.100 m;

existing polygons >
5 ha; for isolated
changes > 25 ha

all changes > 5 ha
are to be mapped

all changes > 5 ha
are to be mapped

all changes > 5 ha
are to be mapped

Thematic accuracy, >85%
CHA - not checked (achieved) >85% >85%
Production time 10 years 4 years 3 years 2 years 1.5 years

Documentation incomplete metadata standard metadata standard metadata standard metadata standard metadata
Access to the data | unclear dissemination policy free access for all free access for all free access for all
(CLC, CHA) dissemination policy agreed from the start users users users
Number of | 26 (27 with late 30 (35 with late
L : . : ) 38 39 39
countries involved implementation) implementation)
Tab. 19 Corine Land Cover (CLC) Klassen (Level 1- 3)
Level 1 Level 2 Level 3

1 Artificial surfaces

11 Urban fabric

111 Continuous urban fabric

112 Discontinuous urban fabric

12 Industrial, commercial and

transport units

121 Industrial or commercial units

122 Road and rail networks and associated

land

123 Port areas

124 Airports

13 Mine, dump and construction sites

131 Mineral extraction sites

132 Dump sites

133 Construction sites

14 Artificial, non-agricultural

vegetated areas

141 Green urban areas

142 Sport and leisure facilities

2 Agricultural areas

21 Arable land

211 Non-irrigated arable land

212 Permanently irrigated land

213 Rice fields

22 Permanent crops

221 Vineyards

222 Fruit trees and berry plantations

2 Quelle: Copernicus Land Monitoring Service: CORINE Land Cover
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223 Olive groves

23 Pastures

231 Pastures

24 Heterogeneous agricultural areas

241 Annual crops associated with
permanent crops

242 Complex cultivation patterns

243 Land principally occupied by
agriculture, with significant areas of natural
vegetation

244 Agro-forestry areas

3 Forest and semi natural areas

31 Forests

311 Broad-leaved forest

312 Coniferous forest

313 Mixed forest

32 Scrub and/or herbaceous vegetation
associations

321 Natural grasslands

322 Moors and heathland

323 Sclerophyllous vegetation

324 Transitional woodland-shrub

33 Open spaces with little or no
vegetation

331 Beaches, dunes, sands

332 Bare rocks

333 Sparsely vegetated areas

334 Burnt areas

335 Glaciers and perpetual snow

4 Wetlands

41 Inland wetlands

411 Inland marshes

412 Peat bogs

42 Maritime wetlands

421 Salt marshes

422 Salines

423 Intertidal flats

5 Water bodies

51 Inland waters

511 Water courses

512 Water bodies

52 Marine waters

521 Coastal lagoons

522 Estuaries

523 Sea and ocean

Anhang D  Erweitertes RIO-Modell

Landnutzungsindikator £:

2i @i XNpcy;

YiNRCL

,6'=log[1+

] (Janssen et al., 2008)

Der Index i lduft iiber alle RIO-Klassen im gebildeten Puffer um die Messstation. nrcri

ist die Anzahl der Pixel der Klasse i innerhalb des Puffers und a; ist ein auf die
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Schadstoffemission bezogener Koeffizient fiir jede RIO-Klasse und jeden der drei
Luftschadstoffe. Der p-Parameter wird aus dem Logarithmus der gewichteten und
normalisierten Summe der RIO-Klassenverteilung unter Beriicksichtigung eines
klassenspezifischen Verschmutzungsfaktors im Puffer gebildet. Er gibt Auskunft iiber die
Landnutzungscharakteristika in unmittelbarer Ndhe der Messstation und wird genutzt, um

diesen Ort zu klassifizieren (Janssen et al., 2008).

Zur vereinfachten Ermittlung des Koeffizienten a; fiir jede RIO-Klasse, der die Bedeutung
einer bestimmten Klasse an der Konzentration des Luftschadstoffes gewichtet, werden

im ersten Schritt folgende Annahmen zugrunde gelegt (Janssen et al., 2008):

= Landnutzungsklassen wie Wald oder Gewisser (RCL10+11) beinhalten keine
Emittenten und haben daher keinen FEinfluss auf die Konzentration eines
Luftschadstoffes. Die Koeffizienten fiir beide Klassen konnen auf null gesetzt
werden.
= Die RIO-Klasse 2 (nicht durchgiingige stiddtische Prigung) kann als Klasse ange-
sehen werden, die einen wesentlichen Einfluss auf die Konzentration eines
Luftschadstoffes hat. Aus Griinden der Normalisierung wird der Koeffizient a> auf
1 gesetzt.
Damit miissen noch fiir 8 der 11 RIO-Klassen die Koeffizienten a; bestimmt werden, die
in einem numerischen Verfahren optimiert werden. Eine detaillierte Analyse des
Verfahrens zeigt, dass die bestmogliche Optimierung wesentlich von der Wahl der
Initialwerte fiir die Koeffizienten a; abhéngt (Janssen et al., 2008). Basierend auf der
initialen Festlegung der Koeffizienten a; kann eine erste Schitzung des f-Parameters fiir

jede Luftmessstation vorgenommen werden.

Legend
PM,p
. ]
DO 2O WA
.0\ '0(]' 40?‘ nQ} .0?) ’B't 401 "\@
SO
P o E P P

Abb. 68 p-Landnutzungsindikatorkarte
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Trendbereinigung:

Die Trendbereinigung des Mittelwertes erfolgte mit einer simplen linearen Translation.
Entsprechend des B-Wertes der Messstation wurde eine Korrekturverschiebung AC aus
der Differenz eines willkiirlichen Referenzniveaus und der Trendfunktion bestimmt. Zur

Trendbereinigung wurde dann das AC zum Messwert hinzugefiigt (Abb. 69).

) ; ; ; ; ; ; In nebenstehender Abbil-

& 1 dung repriisentieren die

o Punkte die Messwerte, die
60 |
5 Quadrate die trendberei-

a0 | nigten Werte, die durch-

(C) [ug/m?]

30 gezogene Linie die Trend-

20 | funktion und die gestri-

107 chelte Linie das Referenz-
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Abb. 69 Trendbereinigung Mittelwert am Beispiel von NO2, (Janssen et al., 2008)

Liegt die Trendfunktion unterhalb des Referenzniveaus, wird AC zum Messwert addiert
und im umgekehrten Fall subtrahiert.
Die Bereinigung des Trends fiir die Standardabweichung der Zeitreihe erfolgt nach

folgender Formel (Janssen et al., 2008):

Xaer = (X — (1)) 2L 4 (x)
o(B)

Dabei ist o.s das Referenzniveau der Trendbereinigung, o(f) die theoretische
Standardabweichung entsprechend des S -Wertes der Messstation und (x) der

Konzentrationsmittelwert iiber die gesamte Zeitreihe.
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Validierung:

Abb. 70 Karte der PM10-Jahresmittelwerte 2006 (RIO/OK), (Janssen et al., 2008)

Die Karten in Abb. 70 zeigen den Jahresmittelwert der PM1o-Konzentration in Belgien
fiir das Jahr 2006. Der Wert fiir jeden Pixel der Karte wurde aus den Interpolationen aller
verfiligbaren stiindlichen Messungen im Jahr 2006, deren Ergebnisse anschlieend iiber

das Jahr gemittelt werden, bestimmt.

Da die Messstationen fiir die PMjo-Messung im Jahr 2006 meist in Emittentennihe
(Urbane Bereiche, Industrie und Verkehr) und nur vereinzelt im ldndlichen Raum lagen,
wird beim Standard-OK (Abb. 70, rechte Karte) eine hohe Belastung auch zwischen den
Messpunkten ermittelt, was zu einer deutlichen Verfidlschung des Ergebnisses fiihrt
(Janssen et al., 2008). Bei der mit der RIO-Methode erstellten Karte (Abb. 70, linke Karte)
zeigt sich ein anderes Bild. Hier sind hohe Konzentrationen tatsichlich nur auf urbane
Gebiete beschrinkt. In ldandlichen Gebieten finden sich die erwartbaren niedrigeren

Werte.
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Anhang E  Visual Basic- und Python-Skripte

VB-Skriptcode fiir die Zuweisung eines RCL-Codes fiir jede CLC-Klasse (Tab. 6) -
ArcMap Feldberechnung:

select case [Code_18]
case 111
rioclass = 1
case 112,141,142
rioclass = 2
case 121
rioclass = 3
case 122
rioclass = 4
case 123
rioclass = 5
case 124
rioclass = 6
case 131,132,133
rioclass = 7
case 211,212,213
rioclass = 8
case 221,222,223,231,241,242,243,244
rioclass = 9
case 311,312,313,321,322,323,324,331,332,333,334,335
rioclass = 10
case else
rioclass = 11
end select

RCL = rioclass

VB-Skriptcode fiir die Zuweisung eines Verschmutzungskoeffizienten a fiir jeden RCL-

Code - ArcMap Feldberechnung:

select case [RCL]
case 1
rcla=1.16
case 2
rcla = 1.00
case 3
rcla = 2.07
case 4
rcla = 2.23
case 5
rcla = 2.65
case 6
rcla = 1.01
case 7
rcla =10.99
case 8
rcla = 0.64
case 9
rcla = 0.64
case else
rcla = 0.00
end select

Coeff_a =rcla
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Python-Skript AddionalPointsLNI.py

R

#scrip! itionalPointsLNI.py

._name :
#description :Generierung eines Punkterasters und Berechnung des RIO-Landnutzungsindikators (LNI) fiir jeden zusaetzlichen
Punkt

# Ergaenzung der LNI-Werte der PM10-Messstationen - Optimierung der sekundaeren Variablen fuer Co-Kriging
#author :Heinz-Juergen Jansen

#date 120210112

#python_version :2.7.15
R e R s i s e

# Import Python-Module
#

import arcpy, shapefile, csv, math
from arcpy import env

# Variablendefinition

#

# UTM32-Ursprungskoordinaten im Untersuchungsgebiet
e32UTM = 295000

n32UTM = 5614500

# Raeumliche Ausdehnung des Untersuchungsgebietes
xExpansion = 70000
yExpansion = 76000

# ArcMap-Umgebung

dataDir = "D:/UNIGIS/UNIGIS MSc/Master Thesis/Daten/"

MD = arcpy.mapping.MapDocument(dataDir + 'Master Thesis.mxd')
AD = MD.activeDataFrame

env.workspace = dataDir + "Master_Thesis.gdb"

# Hauptprogramm
#
print("Skript zum Erstellen eines Punkterasters zur Berechnung zusétzliche LNI-Werte im Untersuchunhgsgebiet.\n")

# Festsetzen der RastergroefBe
#

xNumber = 11 # Anzahl der Punkte in x-Richtung
yNumber = 11 # Anzahl der Punkte in y-Richtung
numberOfPoints = xNumber * yNumber
print("Rastergroesse: " + str(xNumber) +

i

+ str(yNumber) + " Punkte")

# Abstand Punkte in x-/y-Richtung berechnen

#

xPointDist = int(round(xExpansion / (xNumber -1))
yPointDist = int(round(yExpansion / (yNumber -1))
print("Abstand der Punkte in x-Richtung (m):" + str
print("Abstand der Punkte in y-Richtung (m):" + str

xPointDist))
yPointDist) + "\n")

# csv-Datei fur Verarbeitung in ArcMap generieren

#

print("csv-File generieren:"),

csvFile = open(dataDir + "add_LNI_points.csv","w")

#csvFile.write('Point_ID,E32_UTM,N32_UTM\n") # Header, Verwendung nur beim Einlesen von xy-Daten
i=1

while yNumber > 0:

xNumberCount = xNumber

€32UTMO = e32UTM

while xNumberCount > 0:
csvFile.write("AP" + str(i) + "," + str(e32UTMO0) + "," + str(n32UTM) + "\n")
i+=1
e32UTMO += xPointDist
xNumberCount -= 1

n32UTM += yPointDist

yNumber -= 1

csvFile.close()
print("OK\n")

# Shapefile aus csv-Datei generieren

#

print("Shapefile aus csv-File generieren:"),

shpFile = dataDir + "add_LNI_points.shp"

pointID,e32UTMI,n32UTMI = [],[],[]

# Inhalt csv-Datei in Listen auslesen

with open(dataDir + "add_LNI_points.csv", "rb") as csvfile:
csvRead = csv.reader(csvfile, delimiter =",")
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for j,row in enumerate(csvRead):
pointID.append(row[0])
e32UTMI.append(int(row[1]))
n32UTMIl.append(int(row[2]))

# Shapefile erzeugen und fuellen
WSHP = shapefile.Writer(shpFile)
WSHP.autoBalance = 1

wSHP field("POINT_ID","C")
wSHP field("E32_UTM","N")
wSHP field("N32_UTM","N")
k=0

while k < numberOfPoints:

WSHP.point(e32UTMI[k], n32UTMIK])
WSHP.record(pointID[k], e32UTMIk], n32UTMI[K])

K+=1

WSHP.close()
print("OK\n")

# Features aus Shapefile in GDB-Feature-Class importieren

#

print("Features aus Shapefile in GDB-Feature-Class importieren:"),

sr = arcpy.SpatialReference(25832)

arcpy.DefineProjection_management(shpFile, sr) # Projektion festlegen

alnipFC = "add_LNI_points"

outDir = dataDir + "Master_Thesis.gdb"
arcpy.FeatureClassToGeodatabase_conversion(shpFile, outDir)

# FeatureClass als Layer hinzufligen

alnipShpLayer = arcpy.mapping.Layer(alnipFC)
arcpy.mapping.AddLayer(AD, alnipShpLayer, "TOP")
allLayersMT = arcpy.mapping.ListLayers(MD,None,AD)

arcpy.RefreshTOC()
arcpy.RefreshActiveView()
print("OK\n")

# Buffer (2000 m) fuer jeden Punkt erzeugen

#
print("Buffer generieren:"),
bufferFC = "add_LNI_points_Buffer"

arcpy.Buffer_analysis(in_features="add_LNI_points", out_feature_class=bufferFC, buffer_distance_or_field="2000 Meters",
line_side="FULL", line_end_type="ROUND", dissolve_option="NONE", dissolve_field="", method="PLANAR")

print("OK\n")

# RCL-Features im Untersuchungsgebiet zusammenfligen

#

print("Features aus Layer 'Untersuchungsgebiet_ CLC2018_RCL' zusammenflgen:"),
arcpy.Dissolve_management(in_features="Untersuchungsgebiet_ CLC2018_RCL",
out_feature_class="Untersuchungsgebiet_CLC2018_RCL_DIS", dissolve_field="RCL;Coeff_a", statistics_fields="",
multi_part="MULTI_PART", unsplit_lines="DISSOLVE_LINES")

print("OK\n")

# Splitten der Bufferzonen in RCL-FeatureClass

#

print("Buffer mit Layer 'Untersuchungsgebiet_ CLC2018_RCL' verschneiden und splitten:"),

Anhang

arcpy.Split_analysis(in_features="Untersuchungsgebiet CLC2018_RCL_DIS", split_features=bufferFC, split_field="POINT_ID",

out_workspace=outDir, cluster_tolerance="")

print("OK\n")

# RIO-Landnutzungsindikator(LNI) fuer jeden Punkt berechnen

#

print("LNI fir jeden Punkt berechnen:"),

sum_a_area, sum_area = [],[]
inFCField = "Prod_a_area"
=0

while | < numberOfPoints:
inFC = "AP" + str(l + 1)

arcpy.AddField_management(inFC, inFCField, "Double")
arcpy.CalculateField_management(inFC, inFCField, "ICoeff_a! * |IShape_Area!", "PYTHON_9.3")

sum_aa=0
sum_a=0
rows = arcpy.SearchCursor(inFC)

for m in rows:

sum_aa = m.getValue("Prod_a_area") + sum_aa
sum_a = m.getValue("Shape_Area") + sum_a
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sum_a_area.append(sum_aa)
sum_area.append(sum_a)
del m, rows, sum_aa, sum_a
l+=1
fnameLNI = "RIO_LNI"
arcpy.AddField_management(bufferFC, fnameLNI, "Double")
pointLNI =[]
n=0
rows = arcpy.UpdateCursor(bufferFC)
for o in rows:
pointLNI.append(math.log10(1 + (sum_a_area[n]/sum_area[n])))
o.setValue(fnameLNlI, pointLNI[n])
rows.updateRow(o)
n+=1
del rows
print("OK\n")
# Neues csv-File inkl. LNI fuer Aufbereitung als GSLIB-Datei generieren
#
print("Neue csv-File inkl. LNI generieren:"),
with open(dataDir + "add_LNI_points.csv", "r") as csvinFile, \
open(dataDir + "add_LNI_points_ GSLIB_ready.csv", "wb") as csvOutFile:
csvRead = csv.reader(csvinFile)
csvWrite = csv.writer(csvOutFile)
p=0
newVal = "-9966699"
for q in csvRead:
t10Val = 2000
t12Val = 2000
newVal2 = str(round(pointLNI[p], 3))
newValLNI = newVal2.replace(",", ".")
g.append(str(t10Val))
g.append(str(t12Val))
g.append(newVal)
g.append(newValLNI)
while t10Val <= 72000:
csvWrite.writerow(q[1:])
t10Val += 10000
t12Val += 12000
q[3] =t10Val
q[4] =t12val
p+=1
print("OK")
# Map-Dokument speichern
#
MD.save()
Python-Skript PM10DetrendDataPreparation.py
#script_name :PM10DetrendDataPreparation.py
#description :Determinate grid cells from Voxler grid (IDW Power 0) which match the locations of the PM10 sample points
#author :Heinz-Juergen Jansen
#date 20210425

#python_version :2.7.15

# Import Python-Module
#

import csv

# Variablendefinition
#

dataDir = "D:/UNIGIS/Master_Thesis/Daten/Voxler/"
inFile = "PM10_GT_IDW_Power0_SR475.csv"

outFile = "PM10_GT_IDW_Power0_Values.csv" # Ausgabedatei im csv-Format zur weiteren Verarbeitung in Excel; manueller Abgleich

Messpunkt-Koordinaten - Voxler-Rasterzellen

noDataValue = -999

# Selektion von Rasterzellen aus einem Voxler-Raster (IDW Power 0, optimaler Suchradius 475m), denen ein Wert zugeordnet wurde

und doppelte Eintrdge herausfiltern
#
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print("Aus csv-File " + inFile + " Zeilen mit Eintraegen fiir Gauss-transformierte PM10-Werte selektieren und Doppelte herausfiltern:"),
with open(dataDir + inFile, "r") as csvinFile, \
open(dataDir + outFile, "wb") as csvOutFile:
csvRead = csv.reader(csvinFile, delimiter=",")
csvWrite = csv.writer(csvOutFile)
valuePM10GTList =[]
foriin csvRead:
valuePM10GT = float(i[3])
if valuePM10GT != 0:
if valuePM10GT not in valuePM10GTList:
csvWrite.writerow(i)
valuePM10GTList.append(valuePM10GT)
print("OK")

Python-Skript PM10DetrendData.py

#script_ :PM10DetrendData.py

#description :Detrending of the Gauss-transformed PM10 data by subtraction a detrend value determined from related IDW Power
1 data (Voxler)

#author :Heinz-Juergen Jansen

#date 20210701

#python_version :2.7.15
S s R i s R e

# Import Python-Module
#

import csv

# Variablendefinition

#

dataDir = " D:/UNIGIS/Master_Thesis/Daten/"

dataDirV = dataDir + "Voxler/"

dataDirS = dataDir + "SGeMS/"

inFile1 = "PM10_IDW_Power1.csv" # IDW Power 1 Raster - Export aus Voxler

inFile2 = "Grid_Points_Voxler_Sample_Points.csv" # Zuordnung Messpunkte - Voxler IDW Raster
inFile3 = "PM10_Gauss_Trans.csv" # Gauss-transformierte PM10-Daten - Export aus SGeMS
dataFile = "Values_for_Detrending.csv"

outFile = "PM10_Detrended_Data_SGEMS.csv"

outFile2 = "PM10_Detrended_Data_SGEMS.gslib" # Ausgabedatei im GSLIB-Format mit den trendbereinigten PM10-Werten
noDataValue = -999

# Dictionaries zur Speicherung der Eingabewerte definieren
file1Dict = dict()
file2Dict = dict()

# Werte fuer die Trendbereinigung aus Exportdatei der IDW Power 1 Interpolation (Voxler-Raster) selektieren
#
print("Werte fuer die Trendbereinigung aus Voxler-Exportdatei " + inFile1 + " selektieren: "),

# Input-File inFile1 einlesen
with open(dataDirV + inFile1, "r") as csvinFile1:
csvRead1 = csv.reader(csvinFile1, delimiter=',")
#csvRead1.next() # Kopfzeile ueberspringen
foriin csvRead1:
valueUTME32GCFile1 = str(round(float(i[0]), 3)) # GC = Grid Cell
valueUTMN32GCFile1 = str(round(float(i[1]), 3))
valueDateGCFile1 = str(round(float(i[2]), 3))
# Dictionary-Schluessel fuer den Vergleich mit inFile2 generieren
filelkey = valueUTME32GCFile1 + ' ' +\
valueUTMN32GCFile1 +'_' +\
valueDateGCFile1
# Speichern der Werte in file1Dict
file1Dict[file1key] = i

# Input-file inFile2 einlesen
with open(dataDirV + inFile2, "r") as csvinFile2:
csvRead2 = csv.reader(csvinFile2, delimiter=',")
csvRead2.next() # Kopfzeile ueberspringen
for j in csvRead2:
valueUTME32GCFile2 = str(round(float(j[0]), 3)) # GC = Grid Cell
valueUTMN32GCFile2 = str(round(float(j[1]), 3))
valueDateGCFile2 = str(round(float(j[2]), 3))
# Dictionary-Schluessel fuer den Vergleich mit inFile1 generieren
file2key = valueUTME32GCFile2 + "' +\
valueUTMN32GCFile2 + ' " +\
valueDateGCFile2
# Speichern der Werte in file2Dict
file2Dict[file2key] = [int(j[3]), int(j[4]), int(j[5]),
int(j(6)]
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# Vergleich der Dictionary-Schluessel von file1Dict und file2Dict
with open(dataDirV + dataFile, "wb") as csvOutFile1:
for key in sorted(file1Dict.keys()):
csvWrite1 = csv.writer(csvOutFile1)
# Pruefung, ob Schluessel in file2Dict vorhanden ist
if key in file2Dict:
#print(inFile2 + " also contains value " + key) # Optionale Ausgabe der gefundenen Rasterzell-Koordinaten
# Speichern der selektierten Werte fuer die Trendbereinigung
file1Dict[key].extend(file2Dict[key])
csvWrite1.writerow(file1Dict[key])

print("OK\n")

# Trendbereinigung der Gauss-transformierten PM10-Messwerte + Generierung einer csv-Datei )
#
print("Trendbereinigung der Gauss-transformierten PM10-Messwerte und Erzeugen einer csv-Datei: "),
with open(dataDirS + inFile3, "r") as csvInFile3, \
open(dataDirS + outFile, "wb") as csvOutFile2:

csvRead3 = csv.reader(csvinFile3, delimiter=",")

csvWrite2 = csv.writer(csvOutFile2, delimiter="")

csvRead3.next()

for k in csvRead3:
valuePM10GT = float(k[3])
if valuePM10GT == noDataValue:
k.append(noDataValue)
csvWrite2.writerow(k)
else:
with open(dataDirV + dataFile, "r") as csvinFile4:
csvRead4 = csv.reader(csvinFile4, delimiter=",")
for I'in csvRead4:
if K[0] == I[4] and k[1] == I[5] and k[2] == I[6]:
#print(str(k[0]) + '=="+ str(I[4]) + "and ' + str(k[1]) + '=="+ str(I[5]) + 'and ' + str(k[2]) + '==" + str(/[6]))
#valueDetData = round(float(I[3]), 5) # Inkl. Anpassung auf Nachkommastellen der PM10_GT-Werte
valueDetData = float(I[3])
valuePM10GTDet = round(valuePM10GT - valueDetData, 6)
k.append(valuePM10GTDet)
csvWrite2.writerow(k[0:])
print("OK\n")

# Aus zuvor generierter csv-Datei zusaetzlich eine GSLIB-Datei erstellen als Basis fuer den Import in SGeMS
#
print("Aus zuvor generierter csv-Datei eine GSLIB-Datei erstellen als Basis fuer den Import in SGeMS: "),

#Header fuer GSLIB-Datei erstellen
gslibHeader = [
"PM10_24H 01.09. - 08.09.2018 Gauss-transformiert und trendbereinigt\n”,
"B\n",
"E32_UTM\n",
"N32_UTM\n",
"t_10000\n",
"PM10_Gauss_Trans\n",
"PM10_Gauss_Trans_DeTrend\n"
1
headerFileName = "GSLIB_Header"
headerFile = file(dataDirS + headerFileName, "w")
headerFile.writelines(gslibHeader)
headerFile.close()

# Zusammenfuegen GSLIB-Header + csv-Datei

gslibFile = open(dataDirS + outFile2,"a")

for m in open(dataDirS + headerFileName):
gslibFile.write(m)

for n in open(dataDirS + outFile):
gslibFile.write(n)

gslibFile.close()

print("OK")

Python-Skript DataSplitLNI.py

Anhang

#script_name

:DataSplitLNI.py

#description :Limit value range of Gauss-transformed LNI data (SGeMS export) to exclude extreme values from Cokriging and add
new data to

# csv-file with Gauss-transformed LNI data as a new column.

#author :Heinz-Juergen Jansen

#date 20210809

#python_version :2.7.15

R
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# Import Python-Module
#
import csv, shutil

# Variablendefinition

#

dataDir = "D:/UNIGIS/Master_Thesis/Daten/SGeMS/"
inFile = "LNI_Gauss_Trans.csv"

copyFile = "LNI_Gauss_Trans_Range.csv"
noDataValue = -999

# Begrenzung des LNI-Wertebereichs
#

print("Definition des Landnutzungsindikator-Wertebereichs, der fuer das CoKriging genutzt werden soll (Kappung der Extremwerte):\n")
LNIMin = input("LNI-Wert Minimum: ")

LNIMax = input("LNI-Wert Maximum: ")

print("")

outFile = "LNI_Gauss_Trans_Range_" + str(LNIMin).replace(".", "_") + "-" + str(LNIMax).replace(".", "_") + ".csv"

# Wertebereich der LNI-Werte einschraenken und Ergebnis als neue Spalte an die Ausgangsdaten anhaengen
#
print("Wertebereich der LNI-Werte einschraenken und Ausgangsdaten aus Datei " + inFile + " um die neuen Datein erweitern: "),
with open(dataDir + inFile, "r") as csvinFile, \
open(dataDir + outFile, "wb") as csvOutFile:
csvRead = csv.reader(csvInFile, delimiter=",")
csvWrite = csv.writer(csvOutFile)

headerRow = next(csvRead)

newColumn = "LNI_Gauss_Trans_ WEV" # WEV = without extrem values
headerRow.append(newColumn)

csvWrite.writerow(headerRow)

count=0

for i in csvRead:

valueLNI = float(i[3])

if valueLNI > LNIMin and valueLNI < LNIMax:
i.append(valueLNI)
csvWrite.writerow(i)

else:
i.append(noDataValue) # Zuweisung des No-Data-Values fuer Punkte ohne LNI-Wert
csvWrite.writerow(i)
count +=1

print("OK\n")

# Genenrierte csv-Datei kopieren. Eine csv-Datei ohne Angabe des Wertebereichs im Dateinamen wird als Input-File fuer das Skript
PM10DetrendedDataAddLNI.py benétigt

#

print("csv-File " + outFile + " nach " + copyFile + " kopieren: "),

shutil.copyfile(dataDir + outFile,dataDir + copyFile)

print("OK\n")

# Anzahl der NoData Values und Punkte mit NoData Values nach Einschraenkung des Wertebereichs

#

print("Anzahl LNI No-Data-Values: " + str(count))

print("Anzahl LNI-Punkte mit No-Data-Values: " + str(count/8)) # Division durch die Anzahl der Untersuchungstage

Python-Skript PM10DetrendedDataAddLNI.py

HHH R

#script_name :PM10DetrendedDataAddLNI.py

#description :Add Gauss-transformed LNI data and Gauss-transformed LNI data with limited value range to detrended PM10 data
#author :Heinz-Juergen Jansen

#date 20210804

#python_version :2.7.15
S R i R s

# Import Python-Module
#
import csv

# Variablendefinition

#

dataDir = "D:/UNIGIS/Master_Thesis/Daten/SGeMS/"
inFile1 = "PM10_Detrended_Data_SGEMS.csv"
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inFile2 = "LNI_Gauss_Trans_Range.csv"
outFile1 = "PM10_Detrended_Data_LNI_SGEMS.csv"
outFile2 = "PM10_Detrended_Data_LNI_SGEMS.gslib"

# Dictionaries zur Speicherung der Eingabewerte definieren
file1Dict = dict()
file2Dict = dict()

# Gauss-transformierte und zusaetzlich trendbereinigte PM10-Daten mit Gauss-transformierten LNI-Daten (mit und ohne Extrema)
zusammenfuegen

#

print("Dateien " + inFile1 + " und " + inFile2 + " in Dictionaries einlesen und in neuer csv-Datei " + outFile1 + " zusammenfuegen: "),

# Input-File inFile1 einlesen
with open(dataDir + inFile1, "r") as csvinFile1:
csvRead1 = csv.reader(csvinFile1, delimiter="")
#csvRead1.next() # Kopfzeile ueberspringen
foriin csvRead1:
valueUTME32SPFile1 = str(i[0]) # SP = Sample Point
valueUTMN32SPFile1 = str(i[1])
valueDateSPFile1 = str(i[2])
# Dictionary-Schluessel fuer den Vergleich mit inFile2 generieren
filelkey = valueUTME32SPFile1 +'_' +\
valueUTMN32SPFilet +'_' +\
valueDateSPFile1
# Speichern der Werte in file1Dict
file1Dict[file1key] = i # Einlesen der vollstaendigen Zeile in file1Dict

# Input-File inFile2 einlesen
with open(dataDir + inFile2, "r") as csvinFile2:
csvRead?2 = csv.reader(csvinFile2, delimiter=",")
csvRead2.next() # Kopfzeile ueberspringen
for j in csvRead2:
valueUTME32APFile2 = str(int(j[0])) # AP = Additional Point
valueUTMN32APFile2 = str(int(j[1]))
valueDateAPFile2 = str(int(j[2]))
# Dictionary-Schluessel fuer den Vergleich mit inFile1 generieren
file2key = valueUTME32APFile2 + ' ' +\
valueUTMN32APFile2 + '_' +\
valueDateAPFile2
# Speichern der Werte in file2Dict
file2Dict[file2key] = [float(j[3]),float(j[4])] # Nur Einlesen der Spalten LNI_Gauss_Trans und LNI_Gauss_Trans_WEV aus inFile2

# Vergleich der Dictionary-Schluessel von file1Dict und file2Dict
with open(dataDir + outFile1, "wb") as csvOutFile1:
for key in sorted(file1Dict.keys()):
csvWrite1 = csv.writer(csvOutFile1, delimiter="")
# Pruefung, ob Schluessel in file2Dict vorhanden ist
if key in file2Dict:
file1Dict[key].extend(file2Dict[key]) # Zusammenfuegen der PM10- und LNI-Daten
csvWrite1.writerow(file1Dict[key]) # Speichern der zusammengefuegten Daten

print("OK\n")

# Aus zuvor generierter csv-Datei zusaetzlich eine GSLIB-Datei erstellen als Basis fuer den Import in SGeMS
#
print("Aus zuvor generierter csv-Datei " + outFile1 + " die GSLIB-Datei " + outFile2 + " erstellen als Basis fuer den Import in SGeMS: "),

#Header fuer GSLIB-Datei erstellen
gslibHeader = [

"PM10_24H 01.09. - 08.09.2018 Gauss-transformiert und trendbereinigt + LNI Gauss-transformiert und zusaetzlich ohne
Extrema\n",

"7\n",

"E32_UTM\n",

"N32_UTM\n",

"t_10000\n",

"PM10_GT\n",

"PM10_GT_DT\n",

"LNI_GT\n",

"LNI_GT_WEV\n" # WEV: without extreme values

]
headerFileName = "GSLIB_Header_PM10_DeTrend_LNI"
headerFile = file(dataDir + headerFileName, "w")
headerFile.writelines(gslibHeader)
headerFile.close()

# Zusammenfuegen GSLIB-Header + csv-Datei
gslibFile = open(dataDir + outFile2,"w")
for k in open(dataDir + headerFileName):
gslibFile.write (k)
for I in open(dataDir + outFile1):
| = l.replace("999.0","999")
gslibFile.write(l)
gslibFile.close()
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print("OK")

Python-Skript AddCoordinatesToSGeMSExport.py

#script_name CoordinatesToSGeMSExport.py

#description :Add x/y/z-coordinates to SGeMS export file, since SGeMS grid export files do not include coordinates
#author :Heinz-Juergen Jansen
#date 20210812

#python_version :2.7.15

# Import Python-Module
#

import csv

# Variabledefinition

#

dataDir = "D:/UNIGIS/Master_Thesis/Daten/SGeMS/"
#inFile = "PM10_GT_DT_GT_SK_GRT.csv"

inFile = "PM10_GT_DT_GT_LNI_GT_SCoK_GRT.csv"
#outFile = "PM10_GT_DT_GT_SK_GRT_ADDCOORD.csv"
outFile = "PM10_GT_DT_GT_LNI|_GT_SCoK_GRT_ADDCOORD.csv"
xMin = 293250

xMax = 366750

yMin = 5612750

yMax = 5692250

zMin = 250

zMax = 73750

cellSize = 500 # SGemS Zellengroesse in x/y/z-Richtung
xCoord = [] # Liste zum Speichern der x-Koordinaten
yCoord = [] # Liste zum Speichern der y-Koordinaten
zCoord = [] # Liste zum Speichern der z-Koordinaten

# x/y/z-Koordinaten in getrennten Listen speichern
#
zCount = zMin
while zCount <= zMax:
yCount = yMin
while yCount <= yMax:
xCount = xMin
while xCount <= xMax:
xCoord.append(xCount)
yCoord.append(yCount)
zCoord.append(zCount)
xCount += cellSize
yCount += cellSize
zCount += cellSize

# x/y/z-Koordinaten zur SGeMS Exportdatei hinzufuegen
#
print("x/y/z-Koordinaten zum csv-File " + inFile + " hinzufuegen: "),
with open(dataDir + inFile, "r") as csvinFile, \
open(dataDir + outFile, "wb") as csvOutFile:

csvRead = csv.reader(csvinFile, delimiter=",")

csvWrite = csv.writer(csvOutFile, delimiter="")

headerRow = next(csvRead)

listCount = 0

foriin csvRead:
valuePM10RT = float(i[0]) # Wert fuer das Retrending
i.remove(i[0]) # Léschen des ersten Wertes, damit die Koordinaten an den Zeilenanfang geschrieben werden koennen
i.append(xCoord[listCount])
i.append(yCoord[listCount])
i.append(zCoord[listCount])
i.append(valuePM10RT)
csvWrite.writerow(i)
listCount += 1

print("OK")
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Python-Skript PM10RetrendData.py

#script_name :PM10RetrendData.py

#description :Retrend the PM10 data by subtraction of a detrend value determined from related PM10 IDW Power 1 data
generated in Voxler

#author :Heinz-Juergen Jansen

#date 20210804

#python_version  :2.7.15
S s i s R e s

# Import Python-Module
#
import csv

# Variablendefinition

#

dataDir = " D:/UNIGIS/Master_Thesis/Daten/"

dataDirV = dataDir + "Voxler/"

dataDirS = dataDir + "SGeMS/"

#inFile1 = "PM10_GT_DT_GT_SK_GRT_ADDCOORD.csv" # PM10 Daten nach Simple Kriging und erster Ruecktransformation (SGeMS
Export) und Hinzufuegen der Koordinaten

inFile1 = "PM10_GT_DT_GT_LNI_GT_SCoK_GRT_ADDCOORD.csv" # PM10 Daten nach CoKriging und erster Ruecktransformation
(SGeMS Export) und Hinzufuegen der Koordinaten

inFile2 = "PM10_IDW_Power1.csv" # PM10 IDW Power 1 Raster - Export aus Voxler

dataFile = "PM10_GT_DT_GT_SK_GRT_COORD_RT-DATA.csv"

#outFile1 = "PM10_GT_DT_GT_SK_GRT_RT.csv"

outFile1 = "M10_GT_DT_GT_LNI_GT_SCoK_GRT_RT.csv"

#outFile2 = "PM10_GT_DT_GT_SK_GRT_RT.gslib"

outFile2 = "PM10_GT_DT_GT_LNI_GT_SCoK_GRT_RT.gslib"

# Dictionaries zur Speicherung der Eingabewerte definieren
file1Dict = dict()
file2Dict = dict()

# Werte fuer das Retrending aus Exportdatei der IDW Power 1 Interpolation (Voxler) selektieren
#
print("Aus csv-File " + inFile1 + " die fuer das Retrending benoetigten Werte selektieren: "),

# Input-File inFile1 einlesen
with open(dataDirS + inFile1, "r") as csvinFile1:
csvRead1 = csv.reader(csvinFile1, delimiter="")
#csvRead1.next() # Kopfzeile ueberspringen
foriin csvRead1:
valueUTME32GCFile1 = str(i[0]) # GC = Grid Cell
valueUTMN32GCFile1 = str(i[1])
valueDateGCFile1 = str(i[2])
# Dictionary-Schluessel fuer den Vergleich mit inFile2 generieren
filelkey = valueUTME32GCFile1 + ' ' +\
valueUTMN32GCFile1 + "' +\
valueDateGCFile1
# Speichern der Werte in file1Dict
file1Dict[file1key] =i

# Input-File inFile2 einlesen
with open(dataDirV + inFile2, "r") as csvinFile2:
csvRead?2 = csv.reader(csvinFile2, delimiter=",")
#csvRead2.next() # Kopfzeile ueberspringen
for j in csvRead2:
valueUTME32GCFile2 = str(int(j[0]) + 250) # GC = Grid Cell
valueUTMN32GCFile2 = str(int(j[1]) + 250)
valueDateGCFile2 = str(int(j[2]) + 250)
# Dictionary-Schluessel fuer den Vergleich mit inFile1 generieren
file2key = valueUTME32GCFile2 + ' +\
valueUTMN32GCFile2 +'_' +\
valueDateGCFile2
# Speichern der Werte in file2Dict
file2Dict[file2key] = [float(j[3])] # Einlesen des Retrending-Wertes in file2Dict

# Vergleich der Dictionary-Schluessel von file1Dict und file2Dict
with open(dataDirS + dataFile, "wb") as csvOutFile1:
for key in sorted(file1Dict.keys()):
csvWrite1 = csv.writer(csvOutFile1)
# Pruefung, ob Schluessel in file2Dict vorhanden ist
if key in file2Dict:
# Speichern der selektierten Retrending-Werte in csv-Datei fuer die weitere Verarbeitung
file1Dict[key].extend(file2Dict[key])
csvWrite1.writerow(file1Dict[key])

print("OK\n")
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# Retrending der PM10-Werte nach Kriging und erster Ruecktransformation
#
print("Retrending der PM10-Messwerte und Erzeugen der csv-Datei " + str(outFile1) + ": "),
with open(dataDirS + dataFile, "r") as csvInFile3, \
open(dataDirS + outFile1, "wb") as csvOutFile2:
csvRead3 = csv.reader(csvinFile3, delimiter=",")
csvWrite2 = csv.writer(csvOutFile2, delimiter="")
#csvRead3.next() # Kopfzeile ueberspringen
for k in csvRead3:
valuePM10SK = float(k[3]) # Simple Kriging Schaetzwert
valuePM10Ret = float(k[4]) # Retrending-Wert (Voxler IDW Power 1)
valuePM10SKRet = round(valuePM10SK + valuePM10Ret, 6) # Retrending der Schaetzwerte durch Addition des Retrending-
Wertes
k.append(valuePM10SKRet)
csvWrite2.writerow([k[0],k[1],k[2],k[5]])

print("OK\n")

# Aus zuvor generierter csv-Datei zusaetzlich eine GSLIB-Datei erstellen als Basis fuer den Import in SGeMS
#
print("Erstellen der GSLIB-Datei " + str(outFile2) + " aus zuvor generierter csv-Datei als Basis fuer den Import in SGeMS: "),

#Header fuer GSLIB-Datei erstellen
gslibHeader = [
"PM10_24H 01.09. - 08.09.2018 Retrended\n",
"4\n",
"E32_UTM\n",
"N32_UTM\n",
"t_10000\n",
#'PM10_GT_DT_GT_SK_GRT_RT\n" # Eintrag fuer Simple Kriging
"PM10_GT_DT_GT_LNI_GT_SCoK_GRT_RT\n" # Eintrag fuer Simple CoKriging
1
headerFileName = "GSLIB_Header_RT"
headerFile = file(dataDirS + headerFileName, "w")
headerFile.writelines(gslibHeader)
headerFile.close()

# Zusammenfuegen GSLIB-Header + csv-Datei

gslibFile = open(dataDirS + outFile2,"w ")

for m in open(dataDirS + headerFileName):
gslibFile.write(m)

for n in open(dataDirS + outFile1):
gslibFile.write(n)

gslibFile.close()

print("OK")

Python-Skript CalculateRMSE.py

#script_name :CalculateRMSE.py

#description :Calculate RMSE(Root Mean Square Error) for the interpolation result grid (after retransformations and retrending)
#author :Heinz-Juergen Jansen

#date 20210817

#python_version  :2.7.15
R s R s i s s

# Import Python-Module
#

import csv

# Variablendefinition

#

dataDir = "D:/UNIGIS/Master_Thesis/Daten/SGeMS/”

inFile2 = "PM10_Measured_Value_To_Grid_Cell.csv" # Zuordnung PM10-Messwert zur Rasterzelle im Interpolationsrater
noDataValue = "-999.0"

# Dictionaries zur Speicherung der Eingabewerte definieren
file1Dict = dict()
file2Dict = dict()

# Werte aus csv-Dateien in Dictionaries einlesen
#
print("Root Mean Square Error(RMSE) fuer das Interpolationsergebnis berechnen: \n")

# Auswahl des Export-Rasters (SGeMS)

print("Auswahl des Interpolationsverfahrens: ")

inpoMe = input("1. Kriging | 2. CoKriging | 3. CoKriging mit LNI-Range: ")
if inpoMe == 1:
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inFile1 ="PM10_GT_DT_GT_SK_GRT_RT_GRT.csv"
elif inpoMe == 2:

inFile1 = "PM10_GT_DT_GT_LNI_GT_SCoK_GRT_RT_GRT.csv"
elif inpoMe == 3:

inFile1 = "PM10_GT_DT_GT_LNI_GT_WEV_SCoK_GRT_RT_GRT.csv"
else:

print("Ungueltige Eingabe!")

quit()

# Input-File inFile1 einlesen
with open(dataDir + inFile1, "r") as csvinFile1:
csvRead1 = csv.reader(csvinFile1, delimiter=',")
csvRead1.next() # Kopfzeile ueberspringen
foriin csvRead1:
valueUTME32GCFile1 = str(i[0]) # GC = Grid Cell
valueUTMN32GCFile1 = str(i[1])
valueDateGCFile1 = str(i[2])
# Dictionary-Schluessel fuer den Vergleich mit inFile2 generieren
filelkey = valueUTME32GCFile1 + ' ' +\
valueUTMN32GCFile1 +'_' +\
valueDateGCFile1
file1Dict[file1key] = [float(i[3])] # PM10-Schaetzwert am Messpunkt (Rasterzelle) in Dictionary file1Dict einlesen

# Input-File inFile2 einlesen
with open(dataDir + inFile2, "r") as csvinFile2:
csvRead?2 = csv.reader(csvinFile2, delimiter=",")
csvRead2.next() # Kopfzeile ueberspringen
for j in csvRead2:
valueUTME32GCFile2 = str(j[0]) # GC = Grid Cell
valueUTMN32GCFile2 = str(j[1])
valueDateGCFile2 = str(j[2])
# Dictionary-Schluessel fuer den Vergleich mit inFile1 generieren
file2key = valueUTME32GCFile2 + "' +\
valueUTMN32GCFile2 + ' +\
valueDateGCFile2
file2Dict[file2key] = [float(j[3])] # PM10-Messwert am Messpunkt (Rasterzelle) in Dictionary file2Dict einlesen

# RMSE berechnen
#
n = 0 # Zaehler fuer Messpunkte, an denen ein Messwert vorliegt
ndvc = 0 # Zaehler fuer Messpunkte mit No-Data-Value
PM10ResSQSum = 0 # Summe der Abweichquadrate
for key in sorted(file1Dict.keys()):
# Pruefung, ob Schluessel in file2Dict vorhanden ist
if key in file2Dict:
# Speichern der selektierten Werte fuer das Retrending
PM10EstValue = str(file1Dict[key])[1:-1] # PM10EstValue: PM10 Estimated Value
PM10MValue = str(file2Dict[key])[1:-1] # PM10MValue: PM10 Measured Value
if PM10MValue != noDataValue:
PM10ResSQ = (round(float(PM10EstValue), 2) - float(PM10MValue))**2
PM10ResSQSum = PM10ResSQSum + PM10ResSQ
n+=1
print("Messpunkt: " + str(n))
print("Schaetzwert: " + str(round(float(PM10EstValue), 2)))
print("Messwert: " + PM10MValue + "\n")
else:
ndvc +=1
print("Anzahl No-Data-Values: " + str(ndvc) + "\n")
RMSE = round((PM10ResSQSum/n)**0.5, 2)
print("RMSE fuer Raster \"" + str(inFile1)[0:-4] + "\": " + str(RMSE) + "\n")

Anhang
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Anhang F

Anhang
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Simple CoKriging PM10/f-Range:
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