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.  Kurzbericht

1. Aufgabenstellung

Ubergeordnetes Ziel des Projekt NEffMais war es, zur Erhohung der Stickstoff (N)-Nutzungseffizienz im
Silomaisanbau beizutragen. Der Fokus der Arbeiten lag hierbei wird in der Erfassung, Modellierung und
Prognose der Ertragsbildung und N-Dynamik im Silomaisanbau.

Datengrundlage bildeten im Rahmen dieses Projektes angelegte Feldversuche, grof3raumige
Bodenbeprobungen und eine eigens zusammengestellte Datenbank historischer Silomais-N-Versuche.
Moderne Sensorik wurde im Hinblick auf die Méglichkeit relevante Parameter zu erheben gepriift: Empirische
Regressionsmodelle sollten entwickelt werden, um mittels Drohnen (UAV, unmanned aerial vehicle) relevante
Bestandesparametern erheben zu kénnen, und um mittels NIRS-Spektrometrie die N-Nachlieferung aus dem
Boden zu bestimmen. Ebenfalls wurden mdgliche genotypbedingter Unterschiede in der N-Effizienz
untersucht. Regressionsmodelle zur Prognose der N-Nettomineralisation und des N-Dingeoptimums auf der
Basis von Standort- und Managementparametern sollten entwickelt werden. Final war es geplant,
Erkenntnisse aus Feldversuchen und empirischer Datenanalyse in einem prozessorientierte, dynamischen
Pflanzenwachstums-Modelle zusammenzufithren, um den Einfluss der Jahreswitterung auf die Ertragsbildung
und die N-Dynamik im Silomaisanbau zu prognostizieren und so zur Entwicklung ressourcenschonender
zukunftsfahiger Maisanbausysteme darbeizutragen.

Der Silomaisanbau in Deutschland und Europa bietet ein erhebliches Potential flr Verbesserungen der N-
Effizienz, aufgrund seiner gro3en Anbauflache (Européische Kommission 2023) und da er in der tblichen
engen Koppling zur Tierhaltung oder Biogasproduktion eine Tendenz zur N-Uberdiingung und damit einem
hohen Risiko fur N-Auswaschung in Verbindung gebracht wird (Heumann et al. 2013; Schréder et al. 2000;
Velthof et al. 2020). Hohe Ertréage erfordern jedoch gleichzeitig eine ausreichende N-Versorgung, so dass
auch Unsicherheiten im Zusammenhang mit Wetterbedingungen und der N-Mineralisierung dazu fihren, dass
Landwirte tendenziell zu viel N ausbringen (Lemaire et al. 2008). Da N-Dinger fur Silomais in der Regel vor
oder zu Beginn der Wachstumsperiode ausgebracht wird, ist eine Anpassung der Diingermenge an die
Wettervariabilitdt schwierig. Dies gilt umso mehr, da die N-Nettomineralisierung im Boden bei Silomais
potenziell hoch und stark wetterabhangig ist (Heumann et al. 2013; Rose et al. 2023).

Jiingste Uberarbeitungen der Diingegesetzgebung in Mitteleuropa zielen darauf ab, die N-Diingung besser an
den Bedarf der Pflanzen anzupassen und Uberschiisse zu reduzieren. Die aktuellen gesetzlichen Vorgaben
zur N-Diingung im Silomais in Deutschland (DUV 2017) sieht vor, dass von einem N-Bedarfswert in Standort-
und Management-spezifische Abschlage abgezogen werden (z.B. Vorfrucht, Humusgehalt). In anderen
europdischen Landern werden jedoch andere bzw. weitere Systemparameter berlcksichtigt, beispielsweise
die Witterungsbedingungen im Frihjahr. Zudem unterscheiden sich die Abschlage die bei gewissen
Parameterauspragungen (z.B. Zwischenfriichten) vorgenommen werden stark. Die neueste Novelle der
deutschen Dingeverordnung (DUV 2017) die zulassigen Stickstoffmengen fir einige Kulturen, wie
beispielsweise Winterweizen, unter das wirtschaftlich optimale N-Duingeniveau gesenkt (Kage et al. 2022).
Eine umfassende Analyse fur Silomais fehlt jedoch bisher, ebenso eine Evaluation der in den verschiedenen
Landern verwendeten Management- und Standort-spezifischer Abschlage. Eine Studie zur Vorhersage der
okonomisch optimalen N-Dingung zu Kornermais (Puntel et al. 2018) deutet jedoch an, dass mit
prozessorientierten Modellen bereits zur Aussaat von Mais eine Aussage uUber die Abweichung der
jahresspezifisch optimalen von der im Mittel optimalen N-Dingung gemacht werden kann.

In einer Reihe von Kulturen werden bereits Messungen der spektralen Reflektion der Pflanzenbestande zur in
season Optimierung der N-Versorgung eingesetzt (Heege et al. 2008). Liu et al. (2018) detektieren anhand
UAV-basierter Multispektraldaten die N-Versorgung in Raps. Die Nutzung von UAVs zur Validation des N-
Angebots und des N-Bedarfs zur Steigerung der N-Effizienz im Maisanbau wurde bisher nicht hinreichend
untersucht. Eine derartige Mdéglichkeit, raumlich und zeitlich hochaufgeldste Bestandesdaten zu generieren,
bietet jedoch ein groRes Potential sowohl fur die wissenschaftliche Forschung, sowie fur die Dlingeberatung.
Neben der Standort- und Jahres-spezifisch variierenden N-Aufnahme von Mais kdnnten so auch Sorten-
spezifische Unterschiede im N-Bedarf untersucht werden. In verschiedenen Regionen werden in der
Beratungspraxis Sorten-spezifische optimale N-Konzentrationen zur Ertragsbildung im Silomais
angenommen, belastbare Studien liegen hierfir in der Fachliteratur jedoch nicht vor.

Ein erheblicher Anteil der N-Aufnahme von Mais ist der N-Nachlieferung aus dem gediingten organischen N
und dem organischen Boden-N zuzuordnen (Heumann et al. 2013). Zur Ermittlung einer mittleren Standort-
und vorfruchtspezifischen N-Nachlieferung haben Ratjen et al. (2018) auf der Grundlage einer Analyse von
411 N-Steigerungsversuchen zu Winterweizen ein empirisches statisches Regressionsmodell entwickelt. Fir
Mais liegt bisher keine vergleichbare Studie vor, eine dhnliche Vorgehensweise ist jedoch prinzipiell denkbar,
sofern Zugang zu den Daten bisher im Bundesgebiet durchgefiihrter N-Steigerungsversuche erreicht werden
kann. Zur Beriicksichtigung von Effekten der Jahreswitterung kdnnen solche statischen Regressionsmodelle
mit dynamischen Prozessmodellen kombiniert werden, die dann zur Berechnung der relativen
Mineralisationsaktivitéat im betreffenden Jahr im Vergleich zur mittleren Mineralisationsaktivitat genutzt werden.



Eine weitere vielversprechende Option zur Quantifizierung der N-Flisse Uber die Saison kdnnten NIRS-
basierte bessungen der Mineralisation bieten (Hartmann 2002).

2. Planung und Ablauf des Vorhabens

Anhand umfangreicher Feldversuche in zwei Jahren und an drei Standorten mit verschiedenen Maissorten
und N-Stufen, evaluierte das beantragte Projekt genotypbedingte Differenzen in der N-Effizienz von Silomais
(Arbeitspaket (AP) 1) sowie unterschiedliche Modelle zum UAV-basierten Bestandesmonitoring (AP 2). Die
Daten dienten auBerdem als Ausgangspunkt fur die Erstellung einer umfangreichen Datenbank historischer
Silomais-N-Versuche (AP 3). Die zunachst nur bundesweit vorgesehene Datensammlung wurden durch
kostenlos zur Verfiigung gestellte Daten aus anderen europaischen Landern erganzt. Auf Grundlage dieser
Datenbank wurden empirische Regressionsmodelle zur Abschatzung der N-Nettomineralisation und des N-
Dungeoptimums mittels Standort- und Witterungsparametern entwickelt. Zudem wurden die Daten aus den
Feldversuchen zur Uberarbeitung und Evaluierung eines prozessbasierten Pflanzenwachstums-Modells fiir
Silomais (AP 5) verwendet. In AP 4 wurden deutschlandweit Bodenmonolithe von ackerbaulich genutzten
Flachen entnommen. Darauf basierend erstellte NIRS-Spektren wurden in ihrer Aussagegite zu
verschiedenen relevanten Bodenparametern (z.B. die durch Inkubation gemessene N-Mineralisation)
untersucht. In Anlehnung an AP 3 sollten so Faktoren zur Prognose der N-Mineralisation ermittelt werden.

3. Restimee der wesentlichen Ergebnisse

a) Arbeitspakete und Meilensteine

Arbeitspakete (AP) Bearbeitungszeitraum | Zielerreichung

(It. Planung im Antrag) (It. Balkenplan im Antrag)

AP O 04/2021 bis 12/2023 Die CAU koordinierte Projekttreffen, Versuchsaktivitaten
Projektkoordination/ und die Berichterstattung. Die erhobenen Felddaten wurden
Offentlichkeitsarbeit zusammengeflhrt, kontrolliert und in einem einheitlichen

Format abgelegt. Pressemitteilungen wurden erstellt und
Stakeholder-Workshops in Présenz, hybrid und online
durchgefihrt. Ergebnisse wurden durch Vortrage und
Beitrage in Zeitschriften veroffentlicht.

AP 1 04/2021 bis 12/2023 Die Feldversuche wie vorgesehen angelegt. In 2021 war die
Ermittlung Versuchsdurchfihrung  auf  Grund  Corona-bedingter
genotypbedingter Arbeitsschutzauflagen erschwert. Die Bestimmung der N-
Differenzen der N- Konzentration der Pflanzenproben dauerte deutlich langer
Effizienz von Silomais als vorgesehen, so dass die Daten erst im zweiten Quartal

2024 abschliefend analysiert und an AP2, 4 und 5
Ubergeben werden konnten. Die Arbeiten der GAUG zum
Thema Sorteneffekte wurden von der CAU unterstutzt.

AP 2 04/2021 bis 12/2023 Verzdgerungen in der Anschaffung der Sensorik und der
Spektrale, UAV-gestiitzte Anstellung vom Personal fuhrten zu einer geringeren
Erfassung der N- Datengrundlage fir dieses AP. Dennoch konnten
Aufnahme von Silomais Regressionsmodelle fiir verschiedene Bestandesparameter

entwickelt werden. Durch die fehlenden Daten konnten
jedoch nicht fir jeden Standort bzw. jedes Versuchsjahr
Bestandesparameter-Verlaufe generiert werden. Zudem
konnten die UAV-basierten N-Aufnahmedaten erst
verspatet an AP5 weitergegeben werden.

AP 3 04/2021 bis 12/2023 Die Erstellung der Datenbank erfolgte in enger

Regressionsmodellierung Zusammenarbeit der der CAU und des LLH. Die

von Stickstoffdiingungs- Datenbereitstellung durch die Landesbetriebe dauert jedoch

optimum und N- deutlich langer als vorgesehen. Hierdurch verzdgerte sich

Mineralisation die Entwicklung der Regressionsmodelle und deren
Ubergabe an APS.

AP 4 04/2021 bis 12/2023 Mehrere Bodenmonolithe wurden von der GAUG auf dem

Versuchsgut der CAU entnommen und die entsprechenden

NIRS gestiltzte Standort- und Management-Informationen zur Verfugung

Modellierung der N-

Mineralisation gestellt.
04/2021 bis 12/2023 Die verspétete Bereitstellung der Ergebnisse aus AP 1, 2
AP 5 . . . .

- und 3 resultierte in Verzégerung in AP 5. Auf der
Modellgesttzte Analyse, Datengrundlage friherer CAU-Feldversuche und in enger
Entwicklung einer Zusammenarbeit mit dem parallel zu NEffMais an der CAU
optimierten N-Strategie laufenden RootWayS-Projekt war es dennoch méglich, das

prozess-basierte  Ertragsmodell  fir  Silomais  zu
reparameterisieren und weiterzuentwickeln, um auch das



Arbeitspakete (AP) Bearbeitungszeitraum | Zielerreichung
(It. Planung im Antrag) (It. Balkenplan im Antrag)

Meilensteine (M)
(It. Planung im Antrag)

APO

Kick-Off und Projekttreffen
durchgefihrt, Versuchs-
aktivitaten koordiniert

APO
Projektdatenbank angelegt
APO

Artikel/Pressemitteilungen fur
landw. Fachpresse erstellt

APO

2 Stakeholder-Workshops
vorbereitet und durchgefihrt

AP1
Versuche angelegt

AP1

Probenahmen (Boden,
Pflanze), Ernte abgeschlossen
AP1

Probenaufbereitung und —
analyse abgeschlossen; Daten
an AP 5 Ubergeben

AP1

Datenanalyse erfolgt

AP1
Abschlussbericht AP1 erstellt

AP2

Kalibrationsfliige AP1, Jahr 1
und Fertigstellung vorlaufige
Kalibration

AP2

Kalibrationsflige AP1, Jahr 2
und Fertigstellung Regressions-
modell Bestandesparameter

AP3

Sammlung verfugbarer
Versuchsdaten und Erstellung
einer Datenbank

AP3

Datenauswertung, Berechnung
Dungungsoptimum und
Nettomineralisation

AP3

Erstellung Regressionsmodell
Dungungsoptimum und

Pflanzenwachstum bei N-Mangel prognostizieren zu
kénnen.

Falligkeit
(It. Balkenplan im Antrag)

12/2024

09/2021

12/2024

12/2024

03/2022

12/2022

03/2023

09/2023

09/2023

03/2022

03/2023

12/2021

06/2022

12/2022

Zielerreichung

Vollstandig erreicht

Vollstandig erreicht

Vollstandig erreicht

Teilweise erreicht

(zweiter Workshop wegen zu wenig Anmeldungen
abgesagt, Ergebnisse wurden schriftlich und per online-
Meetings mit den Stakeholdern diskutiert)

Vollsténdig erreicht

Vollstandig erreicht

Vollsténdig erreicht

Vollstandig erreicht

Vollstandig erreicht

Teilweise erreicht

(Datenerhebung unvollstandig da keine Befliegungen zu
Beginn der Saison beim LLH und der GAUG)

Teilweise erreicht

(Datenerhebung unvollstandig da keine Befliegungen zu
Beginn der Saison bei der GAUG, Ziel des APs wurde
jedoch erreicht)

Vollstandig erreicht
(verzégert, zu 09/2023)

Vollstandig erreicht
(verzégert, zu 12/2023)

Vollstandig erreicht
(verzogert zu, 03/2024)



Meilensteine (M) Falligkeit Zielerreichung
(It. Planung im Antrag) (It. Balkenplan im Antrag)

Nettomineralisation

AP4 03/2022 Vollstandig erreicht

Standorte Bodenprobenahme
festgelegt

AP4 06/2022 Vollstandig erreicht

Bodenprobenahme zur
Inkubation

AP4 03/2023 Vollstandig erreicht

Inkubation Boden zur Para-
metrisierung N-Nachlieferung

AP4 06/2023 Vollstandig erreicht

Nmin-Analysen der
Bodeninkubation

AP4 06/2023 Vollstandig erreicht

NIRS-Messungen

Bodenproben

AP4 09/2023 Vollstandig erreicht

Datenana|yse (verzdgert ZU, 12/2024)

AP4 12/2023 Vollsténdig erreicht

Abschlussbericht AP4 (verzégert zu, 12/2024)

AP5 09/2022 Vollsténdig erreicht

Evaluierung und Reparametri- (Ertragsmodell: verzdgert, zu 03/2024,
sierung eines Ertrags- und N- N-Aufnahmemodell: verzégert, zu 12/2024)

Aufnahmemodells fiir Silomais

AP5 12/2022 Vollsténdig erreicht

Methodenentwicklung und
Evaluierung Prognose des N-
Bedarfs zum 8-Blattstadium

AP5 03/2023 Teilweise erreicht

Integration und Evaluierung des (Integration der Riickkopplung von N-Dingung auf
Stickstoffmineralisationsmodells Nettomineralisation in das Modell, jedoch nicht der

AP3 anderen identifizierten Standort- und Management-
aus Effekte)

AP5 06/2023 Vollstandig erreicht

Methodenentwicklung und
Evaluierung Prognose des N-
Bedarfs zum 8-Blattstadium

b) Zusammenfassung

Zugleich 6konomisch wie auch ékologisch nachhaltige Anbausysteme bedirfen einer engen Abstimmung der
Stickstoffinputs an die jahresspezifischen Standortbedingungen. Zur Optimierung der Nahrstoffeffizienz bedarf
es jedoch Berechnungswerkzeuge, die im Rahmen dieses Projektes fur den Silomaisanbau in Deutschland
entwickelt werden sollten. Durch eine Reduktion der N-Diingung tragt das Projekt dazu bei, das Teilziel der
Deutschen Nachhaltigkeitsstrategie zur Verringerung der Stickstoffliberschiisse auf landwirtschaftlich
genutzten Flachen zu erreichen. Die Ergebnisse des Projektes konnen direkt in Systeme zur
Entscheidungsunterstitzung fur Landwirte und Berater und somit in die Praxis einflieBen. Das Projekt leistet
damit einen Beitrag zur Weiterentwicklung der Strategie "Biodkonomie" des BMEL, indem es wissensbasiert
Handlungsoptionen bei der Erzeugung und Nutzung nachwachsender Ressourcen im Sinne des
Grundwasser- und Klimaschutzes bewertet und somit zu einer Optimierung dieser Systeme fuhrt.



Im Rahmen umfangreicher Feldversuche wurden die Dynamik des Bodenstickstoffs und der N-
Pflanzenaufnahme verschiedener Genotypen und bei verschiedener N-Dingung mittels etablierter
Beprobungsmethoden erfasst. Zudem wurde neuartige Sensorik in Ihrer Eignung diese N-Pfade effizient und
damit praxis-relevant zu erfassen getestet. UAV (Drohne, engl. ,unmanned aerial vehicle‘)-basierte
Spektralsensoren wurden als prézises und zeitsparendes Werkzeug zur Erhebung zeitlich und raumlich
hochaufgeldster Bestandesdaten identifiziert.

Die N-Diingung im Silomais erfolgt sehr friih in der Saison. Voraussetzung fir eine effizientere N-Nutzung ist
daher ein zu Grunde liegendes Systemversténdnis wie die erhobenen Daten und vorliegenden Informationen
fiir eine moglich genaue Prognose des N-Diingeoptimums genutzt werden kénnen. Daher wurden die in den
Feldversuchen erhobenen Daten genutzt um ein prozess-basiertes Modell zur Ertragshildung und N-Dynamik
im Silomais (HUME-Maize) weiterzuentwickeln. Hierdurch wird es mdglich, wesentliche Systemparameter und
Prozesse in der N-Dynamik im Silomaisanbau zu identifizieren und in Kombination mit Witterungsprognosen
zu prognostizieren. Es ist demnach ein wertvolles Tool um im Kontext des Klimawandels Handlungsbedarf
und Anpassungsmadglichkeiten im Silomaisanbau aufzuzeigen.

Ein wesentlicher N-Input im Silomais erfolgt Gber die N-Mineralisation aus dem Boden. Eine hohen N-
Nettomineralisation ermdglicht die Reduktion der N-Dingung ohne das N-Angebot fir den Silomais zu
reduzieren. Allerdings wird die Mineralisation durch diverse Parameter (Bodenfeuchte, Temperatur,
Pflanzenresiduen, Bodentextur) beeinflusst, ist also zu Beginn der Saison vom Landwirt schwer abzuschatzen.
Im Rahmen dieses Projektes wurde daher eine umfangreiche Silomais-Datenbank zusammengestellt, auf
deren Basis Schatzmodelle zur Prognose der Nettomineralisation und des N-Dingeoptimums zum Start des
Silomaisanbaujahres entwickelt wurden. Beide beinhalten sowohl Management (z.B. Vorfrucht,
Zwischenfrucht) als auch Standortparameter (z.B. langjahrige Niederschlagssumme in der Hauptphase des
vegetativen Wachstums des Silomais). Die Modelle beschreiben die Variation des Diingeoptimums zu 30 %,
die der N-Nettomineralisation zu fast 40 %. Die Betrachtung weiterer, bislang noch nicht analysierter
Parameter kdnnte die Modelle demnach noch verbessern.

Der Effekt des als fur die Nettomineralisation als bedeutsamsten identifizierten Managementfaktors, der N-
Dingung, wurde in das Prozessmodell HUME-Maize integriert und das Modell basierend auf den erhobenen
Felddaten sowie Daten aus friiheren Feldversuchen der CAU reparameterisiert und evaluiert. Zudem wurde
untersucht wie genau die optimale N-Diingung zum 8-Blattstadium prognostiziert werden kann.

Die vielfaltigen Ergebnisse des Projektes wurden im Rahmen wissenschaftlicher und praxis-naher Tagungen
prasentiert. Die Kalibrationen fir die UAV-basierte Erfassung von Silomaisbestandesparametern wurden der
Offentlichkeit durch die Publikation in einem peer-reviewed Journal zur Verfiigung gestellt. Weitere Artikel zu
den Schatzmodellen fur die N-Nettomineralisation und das N-Dingeoptimum sind bereits eingereicht bzw.
werden zum Prozessmodell HUME-Maize und den Ergebnissen des Verbundpartners GAUG in Kirze
eingereicht.

II. Ausfuhrliche Darstellung der Ergebnisse
1. Erzielte Ergebnisse

Arbeitspaket 0: Projektkoordination/ Offentlichkeitsarbeit
Koordinierung der Aktivitaten der einzelnen Projektpartner

Im Arbeitspaket Projektkoordination, welches in Federfihrung von der Abteilung Acker- und Pflanzenbau der
Christian-Albrechts-Universitat (CAU) tubernommen wurde, erfolgte die Koordination des Gesamtprojektes.
Dies umfasste die Organisation der Versuchsaktivititen, der Projekttreffen, Uberpriifung der Meilensteine und
die Berichterstattung.

Es fanden regelmaRig Projekttreffen der drei Arbeitsgruppen statt, wobei Giberwiegend in Form von online-
Videokonferenzen gearbeitet wurde. Projekttreffen in Prasenz fanden am 26.10.2021 am ausgelagerten
Standort des Feldversuchs der Georg-August-Universitat Géttingen (GAUG) in Wehnen und am 27.09.2022
am Versuchsstandort Hohenschulen der CAU statt. Zudem trafen sich alle Projektinterne im Rahmen eines
Stakeholder-Workshops am 03.03.2023.

Im Rahmen der Feldversuche erfolgte an der CAU durch den Studenten Thorben Ehmcke-Kasch die
erfolgreiche Anfertigung einer Masterarbeit. Zwei weiteren Studenten wurde die Datenerhebung fur lhre
Masterarbeit ermdglicht. Im Rahmen seiner Bachelorarbeit hat Herr Simon Uffelmann erfolgreich mit NeffMais
Feldversuchsdaten gearbeitet.

Einrichtung und Pflege einer Projektdatenbank

Das Datenmanagement erfolgt in Zusammenarbeit von CAU, GAUG und LLH, wobei fur die neuen
Feldversuche und die Silomais-Datenbank die Erstellung einheitlicher Datenstrukturen und das Anlegen einer
Cloud-basierten Projektdatenbank der CAU unterstand.



Die Daten zu den durchgefihrten Feldexperimenten wurden unterteilt nach Versuchsstandort, Jahr und
Datenkategorien (Standort, Meteorologie, Bodenbeprobung (Wassergehalt, Nmin), Pflanzenbeprobung
(Trockenmasse, N-Aufnahme, Pflanzenhtéhe, Entwicklungsstadium)). Da nicht an allen Standorten séamtliche
fur die Modellierung in AP5 relevanten Witterungsparameter erfasst wurden, sind im Wetterdatensatz
ergadnzend auch Daten des Deutschen Wetterdienstes (DWD) enthalten. Samtliche relevanten Management-
und Standortinformationen (Vorfrucht, Dingetyp, Bodenart, etc.) sind in der Silomais-Datenbank, die im
Rahmen von AP3 erstellt wurde, erfasst. Die im Rahmen von AP2 erhobenen UAV-Daten wurden an der CAU
prozessiert und die spektrale Reflexion der Beprobungsstellen und der Parzellen in Shapefiles (Tabellen mit
raumlicher Information) extrahiert. Mittels der in AP2 erstellten Bestandesparameter Kalibrationen wurden
GAl-Werte und N-Aufnahmen berechnet und fur die Modellierung in AP5 genutzt.

Bereitstellung von Informationen iber das Projekt und von Projektergebnissen fur Stakeholder in Praxis und
Wissenschaft

Die Projektergebnisse wurden durch die CAU auf nationalen und internationalen wissenschaftlichen, sowie
auf landwirtschaftlichen Tagungen (z.B. N-Workshop, ESA, ASA-CSA, Landwirtschaft und
Wasserschutztagung der LWK Nds) vorgestellt und in entsprechenden Medien schriftlich publiziert (z.B.
Bukowiecki et al. 2023, Komainda et al. 2023; Schwarz et al. 2023, Bukowiecki et al. 2024). Eine vollstéandige
Ubersicht tiber diese Téatigkeiten liefert Abschnitt 4.Veréffentlichungen.

Im Hinblick auf die Arbeit in AP3 (Zusammenstellung und Auswertung einer Silomais-Datenbank) fand am
03.03.2023 in Géttingen der Stakeholder-Workshop "Auswertungsmethoden von
Stickstoffsteigerungsversuchen im Mais im Hinblick auf Diingeoptimum und N Nachlieferung™" im hybrid-Modus
mit Uber 30 Teilnehmenden verschiedener Landwirtschaftskammern und landwirtschaftlicher
Forschungseinrichtungen statt. Der fir den 16.01.204 geplante zweite Workshop wurde auf Grund geringer
Anmeldezahlen abgesagt. Die Ergebnisse wurden den Eingeladenen schriftlich im ersten Quartal 2024
mitgeteilt, in online-Gesprachen diskutiert und es wurde die Mdglichkeit zur Mitarbeit an den entsprechenden
Publikationen gegeben. Zudem wurden die Ergebnisse am 13.03.2024 auf der Landwirtschaft und
Wasserschutztagung in Hannover und am 26.04.2024 auf einem online-Meeting der Norddeutschen
Landwirtschaftskammern vorgestellt.

Arbeitspaket 1: Ermittlung genotypbedingter Differenzen der N-Effizienz von Silomais

Arbeitspaket 1, Teil 1: Bereitstellung von Silomaisbestdanden unterschiedlicher Sorten mit
differierender N-Versorgung an drei Standorten fur weitere Untersuchungen

Das Experimentin der Region Nord fand auf dem Versuchsgut Hohenschulen (54,3° N, 10,0° E) der Universitat
Kiel statt, im Bundesland Schleswig-Holstein, 15 km westlich von Kiel. Das Experiment in der Nordwest-Region
wurde in der Nahe der Versuchsstation Wehnen (53°1' N, 8,1° E) im Bundesland Niedersachsen durchgefihrt.
Das Feldexperiment in der Mitte-Region wurde in der Nahe von Bad Hersfeld (50°4' N, 9°3' E) im Bundesland
Hessen durchgefiihrt. Die Feldversuche wurden in den beiden Versuchsjahren 2021 und 2022 an allen drei
Standorten wie vorgesehen angelegt. Die Standorte werden als Nord (CAU = NR), Nordwest (GAUG = NWR)
und als Mittel (HEF = MR) Region bezeichnet. Versuchsfaktoren waren die Sorte (3 Sorten unterschiedlicher
Reifegruppe; frih, mittelfrih und mittelspat) und die N-Versorgung mit 6 mineralischen (0, 60, 120, 180, 240,
300 kg N/ha) und drei organischen (Gllle, Garrest) bzw. kombinierten N-Stufen (60, 180, 60/60 kg Gesamt-
N/ha), letztere jedoch nur bei der mittelfriihen Sorte. Jede Variante (Sorte x N) lag an jedem Standort in jedem
Jahr in vierfacher Wiederholung vor. Tabelle 1 fast die Standortfaktoren zusammen.

Tabelle 1. Bodenmerkmale der experimentellen Regionen. Die Werte wurden aus Bodenproben mittels
Bohrung entnommen und Uber beide Jahre gemittelt. Proben fir die Lagerungsdichte (dB) wurden aus

einem ungestdrten Profilgraben entnommen. NR = Nord, NWR = Nordwest, MR = Mitte Region.
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Die Versuchsdurchfihrung wurde jedoch auf Grund Corona-bedingter Auflagen des Arbeitsschutzes
erschwert. Zudem waren die Witterungsbedingungen in den beiden Versuchsjahren schwierig: 2021 fihrte ein
Sturm kurz vor der Ernte in MR in einem Grof3teil des Versuchs zu Lager (Abbildung 1a), 2022 regnete es in
den Monaten nach der Aussaat beim Standort des MR und der NWR kaum.

Trotz dieser Einschrankungen wurden die drei Versuchsstandorte in jedem Jahr im Hinblick auf ihre
Standorteigenschaften (Bodentextur, C/N-Verhaltnis, Corg-Gehalt, Lagerungsdichte) charakterisiert. Die
Dynamik der Spross-Trockenmassebildung in den beiden Jahren wurde durch Beprobung an 5-6 Terminen
wahrend der Vegetationsperiode erfasst. Am Standort der CAU wurde bei der mittelfrihen Sorte zusatzlich die
Aufteilung der Trockenmasse auf die verschiedenen Pflanzenfraktionen (Blatt, Stangel, Kolben, Fahne) und
die Entwicklung des Green Area Indexes (photosynthetisch aktive Flache als Summe der Blattflache und
Stangelflache) erfasst. Diese Arbeiten wurden in ausgewahlten Varianten auch in NWR und MR durchgeflhrt.
Samtliche Proben wurden im Hinblick auf ihre N-Gehalte mittels NIRS und Elementaranalyse untersucht. Die
Bestimmung der N-Konzentration der Pflanzenproben dauerte deutlich l&anger als vorgesehen, so dass die
Daten erst im zweiten Quartal 2024 abschlie3end analysiert und an AP2, AP3 und AP5 Ubergeben werden
konnten. Uber Bodenbeprobungen wurden zusétzlich an mehreren Terminen der Bodenwassergehalt und der
Boden-Nmin-Gehalt erfasst. Die Trockenheit in 2022 verhinderte die Bodenbeprobung in tieferen Schichten
an einigen Terminen und ein fur den Standort reprasentatives Pflanzenwachstum (Abbildung 1b). Durch die
am nordlichsten Standort, dem der NR, weniger ausgepragten Trockenheit, konnten gegentiber den anderen
Standorten deutlich héhere Ertrage erzielt werden. In MR-Standort, limitierten die ausbleibenden Regenfalle
das Pflanzenwachstum stéarker als der N-Mangel und es zeigte sich kaum eine durch die N-Diingung bedingte
Ertragsreaktion.
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Abbildung 1la (links): LLH-Feldversuch 2021 nach dem Sturm. Abbildung 1b (rechts): GAUG-
Feldversuch 2022 kurz vor der Ernte.

Die deutlichen Unterschiede im Wasserhaushalt zwischen den Standorten 2022 werden auch in den
gravimetrischen Bodenfeuchten deutlich (Abbildung 2): in MR lag die Bodenfeuchte bei 0-30 cm Bodentiefe
bereits Anfang Juli deutlich unter 10 % und damit bei etwa der Hélfte des Ausgangswertes, Ende Juli war auch
die 30-60 cm-Schicht erschopft. Im Vergleich dazu blieb die Bodenfeuchte in NR bis Juli auf dem
Ausgangsniveau, war also nicht limitierend fur das frihe Wachstum. Dadurch konnte der Bestand die durch
die Dingung bereitgestellte N-Menge aufnehmen, wodurch zur Ernte der Nmin bei 0-30 cm im Mittel jeder
Variante unter 90 kg N-ha lag (Abbildung 3). In MR lagen hingegen in der mit 300 kg N-ha' gediingten
Variante zu diesem Zeitpunkt noch 171 kg N-ha* vor.
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Abbildung 2: Verlauf der gravimetrischen Bodenfeuchte an den drei Versuchsstandorten in 2022. Am
LLH konnten die Tiefen unter 30 cm zwischen August und Oktober auf Grund der Trockenheit und dem
damit verbunden harten Boden nicht beprobt werden.
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Abbildung 3: Nmin-Verlauf in der Bodentiefe 0-30 cm auf den drei Versuchsstandorten in 2022. Farben
zeigen die unterschiedlichen mineralischen Dingungen. In hellgrau hinterlegt ist das Versuchsmittel.

Die Darstellung der Erkenntnisse aus Arbeitspaket 1 gliedert sich in drei wesentliche Teile. Im ersten Teil wird
das Konzept der kritischen N-Konzentration (Ncrit) anhand eines Feldversuches fir drei Silomaissorten
unterschiedlicher Reifegruppe validiert. Im zweiten Teil wird die N-Nutzungseffizienz (NUE) der drei in diesem
Feldversuch gepriften Silomaissorten hinsichtlich der Notwendigkeit einer Anpassung der optimalen N-
Dungemenge in Wechselwirkung mit Standortbedingungen geprift. Im dritten Teil erfolgt eine
Gegeniberstellung der Diingewirkung von organischer und mineralischer Diingung. Nach einem allgemeinen
Einleitungs- und Methodenteil, werden die Ergebnisse der drei Teile separat dargestellt. Die dargestellten
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Arbeiten in Arbeitspaket 1 befinden sich kurz vor der Einreichung zur Verdéffentlichung in wissenschaftlichen
Fachzeitschriften.

Arbeitspaket 1, Teil 2: Hintergrund

Silomais (Zea mays L.) ist eine wichtige Kulturpflanze in gemadRigten landwirtschaftlichen
Produktionssystemen und dient als Hauptquelle fur qualitativ hochwertiges Futter fir Nutztiere und zur
Energieerzeugung. Maisproduktionssysteme sind anféllig fir Nitrat-Auswaschung, wenn zuvor angewandte
Stickstoff (N)-Diinger nicht ausreichend auf den Nahrstoffbedarf der Pflanze abgestimmt sind (Finke et al.
1999). In dieser Hinsicht haben Svoboda et al. (2013) herausgefunden, dass die Nitrat-Auswaschung nach
der Maisernte im Winter die tolerierbare Nitratgrenzwerte bei typischen N-Diingungsniveaus Uberschreiten
kann. Laut Rudolf et al. (2021) ist die Nitrat-Auswaschung in Europa weiterhin ein Problem, und es besteht
eine Ubereinstimmung zwischen der Nitratbelastung des Grundwassers und der Maisproduktionsflache,
beispielsweise im Nordwesten Deutschlands (Umweltbundesamt (UBA) 2024; Deutsches Maiskomitee e.V.
(DMK) 2024). Ein hohes Risiko fiir N-Auswaschung in der Maisproduktion resultiert haufig aus unangepasster
N-Dingung (Mary 1997), was hohe Mengen an restlichem mineralischem Stickstoff (Nmin) nach der Maisernte
verursacht (Landesamter fur Dingung, 2022; 2023), was weiterhin ein praktisches Problem darstellt (Theifl3
und Schliephake 2020), weil es eine Ursache und ein Indikator fur die Nitratbelastung des Grundwassers ist
(Svoboda et al. 2013). Folglich scheint es, dass die verfugbaren Werkzeuge zur Optimierung des N-
Managements in der Maisproduktion eine verstarkte Anwendung in der Praxis bendétigen, um N-Verluste zu
vermeiden.

Die kritische N-Konzentration (Ncrit) einer Pflanze ist als die minimale N-Konzentration definiert, die fur ein
maximales Wachstum notwendig ist (Lemaire und Gastal 1997). Der Stickstoffernahrungs-Index (NNI =
Nitrogen Nutrition Index) kann aus dem Verhaltnis der N-Konzentration und Ncrit zu jedem Zeitpunkt wéahrend
der Vegetationsperiode abgeleitet werden (Lemaire und Gastal 1997; Duru et al. 1997). Das Konzept des NNI
wurde flr den gesamten Maisbestand (Ciampitti et al. 2021a; Ciampitti et al. 2021b; Herrmann und Taube
2004, 2005; Plénet und Lemaire 1999) und spezifische Maisorgane (Sieling und Kage 2021) validiert und wird
als Uber Genotypen und Umweltbedingungen hinweg glltig angenommen (Plénet und Cruz 1997). Herrmann
und Taube (2005) definierten eine Ncrit von 10.5 g N kg TM fur den gesamten Silomaisbestand bei Silomais-
Reife als optimalen Gehalt, bei dem keine weiteren Ertragssteigerungen durch eine héhere N-Dingung zu
erwarten sind. Analysen von Silomaisproben aus der Praxis in Deutschland zeigen N-Konzentrationen im
Bereich von 10.8-13.9 g N kg* TM (LUFA Nord 2023; Proteinmarkt 2022), was darauf hindeutet, dass die N-
Dingung weiterhin Uberhodht ist und das Ncrit- und NNI-Konzept in der Anbaupraxis kaum angewendet
werden.

Um das Ncrit-Konzept in der Praxis umzusetzen, muss der Biomasseertrag erfasst werden, was in der Regel
zeitaufwendig ist, es sei denn, es werden Fernerkundungsanséatze angewendet (Bukowiecki et al. 2024;
Winterhalter et al. 2012). Dartber hinaus kann Ncrit oder NNI nicht direkt als Indikator flr die Menge des
angewendeten N-Dungers verwendet werden. Die Zurtickhaltung bei der Umsetzung dieser Ansétze scheint
zudem auf den Annahmen zu beruhen, dass genotyp-spezifische Ncrit-Werte erforderlich sind, da sich
Genotypen in der N-Aufnahme und -Remobilisationseffizienz unterscheiden (Zhang et al. 2020) oder dass
Umweltbedingungen die N-Verdinnungskurve des Mais beeinflussen koénnten. Verschiedene Studien
dokumentierten Unterschiede in der N-Konzentration der Pflanzen in Bezug auf Umweltbedingungen wie
Bodenqualitdét und Wetterbedingungen (z. B. Shao et al. (2023)). Andere betonen genotyp-spezifische
Unterschiede in der N-Verdinnung bei der Erstellung von Datensétzen mit sehr unterschiedlichen Genotypen,
die unter verschiedenen Umweltbedingungen angebaut werden (Ciampitti et al. 2021b; Justes 1994; Makowski
et al. 2020). In einer kirzlich durchgefihrten Studie von Kumar et al. (2022) aus Schweden zum Effekt von
sechs Maishybriden, die unter kontrastierenden Umweltbedingungen angebaut wurden, wurde eine
signifikante Wechselwirkung zwischen Hybride x Umwelt bei der N-Konzentration festgestellt, was die
Annahme eines hybridspezifischen Musters der N-Verdinnung unter kontrastierenden Umweltbedingungen
unterstitzt. Dies deutet auf genotyp-spezifische Unterschiede in der Ncrit-Kurve hin.

Angesichts des fortschreitenden Klimawandels wird erwartet, dass Dirreperioden in Europa haufiger und
intensiver werden, was die N-Aufnahmedynamik wahrscheinlich veréandern wird. So beobachteten Kunrath et
al. (2020) eine geringere N-Aufnahme unter Dlrrebedingungen. Ciampitti et al. (2021b) beobachteten geringe
Veranderungen in der N-Verdinnung von Mais unter moderater Durre. Der Klimawandel wird auch die Muster
der Maisproduktion beeinflussen, mit langeren Wachstumsperioden im Norden und zunehmendem
Durrestress im Siuden (Ergon et al. 2018; Theill und Schliephake 2020), was Anpassungen bei
Aussaatterminen und Dingestrategien erfordert. Bislang wahlen Maisproduzenten ihre Hybriden anhand der
Ergebnisse regionaler Sortenprifungen aus, wobei die Reifegruppe der wichtigsten Einflussfaktor auf die
Auswahl ist.

Die Reifegruppe ist eines der wichtigsten Kriterien der Sortenwahl, da sie die ruminale Abbaubarkeit von
Starke beeinflusst und den Zeitraum zur Erreichung des optimalen Trockensubstanzgehalts bestimmt
(Philippeau und Michalet-Doreau 1997). Die Trockensubstanz des gesamten Maisbestands ist auch wichtig,
um ausreichende Silier-Eigenschaften zu erreichen (Filya 2004) und die Futterqualitat fir eine hohe
Leistungsfahigkeit der Nutztiere zu gewahrleisten (Khan et al. 2015). Spat reifende Hybriden erreichen bei
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ungunstigen Umweltbedingungen nicht den erforderlichen Trockensubstanzgehalt fir eine erfolgreiche
Silierung. Insbesondere in Norddeutschland dominieren daher friilhe oder mittel-friih reifende Maishybriden (z.
B. Bukowiecki et al. (2024); Komainda et al. (2018)) und spét reifende Hybriden werden nicht verwendet
(Kumar et al. 2022; Peichl et al. 2019) und sind in der Regel nicht Teil der Sortenpriifung. In Siddeutschland
hingegen, wo hdhere Durchschnittstemperaturen herrschen, werden spéter reifende Maishybriden bevorzugt,
da diese im Vergleich zu friih reifenden Hybriden etwa 27% hohere Ertréage erzielen (Bayerische Landesanstalt
fir Landwirtschaft (LfL) 2023). Zudem nehmen spat reifende Hybriden Gber einen langeren Zeitraum N auf,
was zu geringeren Nmin-Restbestanden im Herbst fihren kénnte und potenziell die N-Verluste verringern
kann. Mit einer Verlangerung der Wachstumsperiode im Herbst (Wittich und Liedtke 2015) werden
voraussichtlich auch spater reifende Hybriden in Norddeutschland angebaut. Sollte der Anbau spater reifender
Hybriden in Zukunft zunehmen und Durrebedingungen wahrscheinlicher werden, bleibt die Frage offen, wie
sich genotypische Effekte auf die N-Verdiinnungskurve auswirken.

Um die dringende Notwendigkeit zu adressieren, die N-Verluste zu senken und hierbei Sorteneinfliisse
auszuschlieRen, sind Untersuchungen erforderlich, um das NNI und das Ncrit-Konzept zu validieren und somit
deren Anwendung in der Praxis zu steigern.

Material und Methoden

Die klimatischen Bedingungen in den Jahren 2021 und 2022 an den drei Versuchsstandorten unterschieden
sich von den langjahrigen Durchschnittswerten (Tabelle 2). Wahrend der Maiswuchsperiode 2021 lag der
Niederschlag zwischen 9 und 37 % hdher, wahrend er im Jahr 2022 um 17 bis 22 % niedriger war. Zudem
traten im Jahr 2022 in den Regionen Nordwest und Mitte deutlich h6here Temperaturen als Ublich auf, die
zusammen mit den trockenen Bedingungen zu einer schweren Diirre fiihrten, was zu friiheren als Ublichen
Ernteterminen in 2022 im Nordwesten und in der Mitte fuhrte. Nur die Region Nord erlebte keine ausgepréagte
Dirre, da der Niederschlag und die Temperaturen nur geringflgig variierten (Tabelle 2).

Tabelle 2. Monatliche Niederschlagssumme (mm) (a) und mittlere Lufttemperatur (°C) (b) in 2021 und
2022 im Vergleich zur Langzeitmessung (1992-2020) vom DWD. NR = Nord, NWR = Nordwest, MR =
Mitte Region.

Region | Jahr |Mai |Jun [Jul |Aug |Sep |Okt f/llijtTerInE/ Langzeit

2021 {115 (82 |46 |74 |57 |84 459
NR 420
2022 |91 |76 |49 |13 |77 |44 349

2021 [89 |106 |89 |118 |84 |83 |569
a)| NWR 415
2022 |54 |51 |47 |26 |114 |32 [325

2021 |91 (87 |92 |88 (23 |35 [418
MR 368
2022 |38 |8 46 |42 |100 |61 |296

2021 {10.5 |17.7 |18.8 |16.3 |15.3 |11.1 |14.9
NR 14.7
2022 (12.7 |16.0 |17.3 |19.2 |13.5 |12.5|15.2

2021 |10.9 [18.5 |18.6 |16.6 |15.4 [11.3 |15.2
b)| NWR 14.6
2022 |13.8 [17.0 [18.0 |19.8 [13.9 [12.9 [15.9

2021 |10.8 ({189 |17.8 |16.2 |14.8 |9.0 |14.6
MR 145
2022 (145 118.4 |19.1 |20.2 |13.2 |11.8 |16.2

Experimentelles Design

Das Experiment hatte ein dreifaktorielles Design, das den Effekt der Maishybrid-Reifegruppe (frih, mittel-friih,
mittel-spat) und der N-Diingungsmenge (sechs Stufen) untersuchte. Das experimentelle Setup war ein
randomisiertes Blockdesign mit vier Replikationen und einer Parzellengréf3e von 6 x 12 m im Jahr 2021. Im
Jahr 2022 betrugen die ParzellengréRen 3 x 12 m in der Region Nordwest. Fir das zweite Versuchsjahr
wurden die Parzellen auf einem anderen Teil in der N&he des Feldes von 2021 angelegt. Die Maishybriden,
die typischerweise in Deutschland angebaut werden, wurden gewéhlt, um eine Bandbreite an Reifegruppen
zu reprasentieren: ‘Amanova’ (S210/K230, frih reifend), ‘KWS Gunnario’ (S250/K260, mittel-frih) und
‘DS1891B’ (S260/K270, mittel-spét). Alle Hybriden waren Dreiwege-Maishybriden. Wahrend S210 und S250
Intermediartypen zwischen Flint- und Dentmais sind, ist S250 ein Flintmais.

In NR wurde Schweinegulle verwendet, in NWR Biogassubstrat und in MR Rindergtille. Der mineralische N-
Diinger wurde in Mengen von 0 bis 300 kg N ha! in gleichmaRigen Dosen aufgebracht, die in Schritten von
60 kg N hal erhoht wurden (nachfolgend als NO, N60, N120, N180, N240, N300 bezeichnet). Die N180-
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Behandlung repréasentiert die Menge N-Dinger, die unter den vorherrschenden klimatischen Bedingungen
typischerweise in der Praxis angewendet wird. Der Dinger wurde als Calcium-Ammonium-Nitrat (27 % N) vor
der Saat ausgebracht und wéahrend der Saatbettvorbereitung in den Boden eingearbeitet. Im Experiment
wurde zusatzlich der Effekt des N-Dingertyps (organisch vs. mineralisch) und der N-Dingermenge (0, 60,
180 kg N ha') gepruft. Diese Prifung fand nur in Parzellen mit der mittelfrihen Sorte (S250) statt. Alle anderen
KulturmaRnahmen (z. B. Pflugtiefe, Phosphor- und Kaliumdiingung, Herbizide) wurden gemé&R der typischen
regionalen landwirtschaftlichen Praxis durchgefiihrt. Die Aussaat erfolgte 2021 am 10. Mai in der Nordregion,
am 1. Mai in der Nordwestregion und aufgrund von langanhaltenden Niederschlagen erst am 31. Mai in der
Mittelregion. Im Jahr 2022 erfolgte die Aussaat am 28. April in der Nordregion sowie am 2. Mai in den Regionen
Nordwest und Mitte.

Datenaufnahme

Die Dynamik der oberirdischen Trockenmasse (TM)-Akkumulation wurde durch regelmafRige manuelle
Entnahmen zu definierten phéanologischen Stadien (ca. BBCH15, BBCH33, BBCH65, BBCH75, BBCH85)
bestimmt, indem Pflanzen auf Bodenhthe geschnitten wurden. Bei jedem Beprobungstermin wurden acht
aufeinanderfolgende Pflanzen pro Reihe (zu Beginn 15 Pflanzen pro Reihe) aus den Kernreihen einer Parzelle
entnommen. Nach der Bestimmung der Frischmasse (FM) jeder Pflanzenkomponente (Blatter, Stangel,
Kolben) wurden reprasentative Teilproben gewogen und in Umluftéfen nur bei 60°C fiir 48 Stunden getrocknet,
um den Trockensubstanz (TS)-Gehalt zu bestimmen. AnschlieRend wurden die Proben gemahlen, sodass sie
durch ein 4 mm und danach durch ein 1 mm Sieb (Retsch SM 300 & Retsch ZM 300, Retsch GmbH, Haan,
Deutschland) passten. Fir die vorliegende Studie wurde die gesamte Pflanzenbiomasse auf Basis der
getrockneten Pflanzenkomponenten berechnet. Der endgultige Biomasse-TS-Ertrag wurde zur Teigreife
(BBCH 85) ermittelt, welche je nach Hybride, Region und Umweltbedingungen zwischen Ende September und
Ende Oktober lag. Eine Ubersicht ist in Tabelle 3 zu finden.

Zur Bestimmung der N-Konzentration wurde Nahinfrarot-Reflexionsspektroskopie (NIRS) verwendet, wobei
jede Probe zweimal mit einem Phoenix 5000 (BlueSun Scientific Inc., USA) gescannt wurde. Insgesamt
wurden 5273 NIRS-Messungen durchgefiihrt. Wir verwendeten 408 und 296 Kalibrierproben der N-
Konzentration aus Laboranalysen, die 2023 bzw. 2024 mit Hilfe der Elementaranalyse (Vario el Cube,
Elementar Analysensysteme GmbH, Langenselbold, Deutschland) durchgefiihrt wurden. Dafur wurden die
Proben vor der Analyse auf 0.2 mm fein gemahlen. Infolgedessen wurde das NIRS-Ergebnis an einem
Teilstichproben-Set von insgesamt 13% der Gesamtprobenzahl validiert und eine verbesserte NIRS-
Kalibrierung fur die N-Konzentration von vegetativem und generativem Maismaterial im Projekt entwickelt. Der
Standardfehler der Kalibrierung (SEC) betrug 0.12 % N, der Standardfehler der Kreuzvalidierung (SECV)
0.2 % N und der gewichtete durchschnittliche quadratische Mittelwertfehler der Vorhersage (RMSEP) lag bei
0.14 % N.

Tabelle 3. Ubersicht der Probenahmetermine, der Tage nach Aussaat, der Temperatursumme seit
Aussaat (GDD, 8°C Basis), und der finalen Erntetermine. NR: Nord, NWR: Nordwest, MR: Mitte

Region |Jahr |Probenahme 1 2 3 4 5 6
Datum 22.06. | 13.07. | 10.08. | 07.09. 21.09. 05.10.
DAS 43 64 92 120 134 148
2021 | GDD (°Cd) 287 505 785 1009 1116 1205
BBCH 16 32 68 80 85 87

Ernte S210 S250/5260
NR Datum 08.06. | 06.07. | 26.07. | 07.09. 20.09. -/
DAS 41 69 89 132 145 -/
2022 | GDD (°Cd) 192 440 630 1083 1157 -/
BBCH 15 31 59 83 84 -/
Ernte S210/S250/S260 -/
Datum 23.06. | 12.07. | 02.08. | 01.09. 28.09. 18.10.
DAS 53 72 93 123 150 170
2021 | GDD (°Cd) 338 537 754 1015 1222 1290
BBCH 18 35 67 73 85 87

NWR Ernte S210 S250/S260
Datum 09.06. | 12.07. | 02.08. | 25.08. 06.09. -/
2022 DAS 38 71 92 115 127 -/
GDD (°Cd) 241 555 777 1067 1187 -/
BBCH 16 50 67 76 85 -/
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Ernte S210/S250/S260 -/
Datum 17.06. | 20.07. | 10.08. | 08.09. 06.10. 26.10.
DAS 17 50 71 100 128 148
2021 | GDD (°Cd) 182 524 720 951 1125 1144
BBCH 15 35 65 72 79 84

Ernte S210 S250/S260

MR Datum 15.06. | 04.07. | 25.07. | 15.08. 25.08. 01.09.
DAS 44 63 84 105 115 122
2022 | GDD (°Cd) 325 554 791 | 1047 1171 1240
BBCH 16 33 65 72 83 83

Ernte S210 S250/S260

Fir ein tieferes Verstandnis der Effekte der Hybriden auf die oberirdische Biomasseverteilung wurden die
Halfte der Pflanzen aus den NO- und N180-Behandlungen zum endgultigen Erntetermin manuell in griine
Blatter, Stangel, Kolben, Lieschblatter, Fahnen und abgestorbene Blatter sortiert. Nach der Bestimmung der
FM jeder Organ-Komponente wurden reprasentative Teilproben gewogen und bei 60°C fiur 48 Stunden
getrocknet, um den Trockensubstanzgehalt zu bestimmen. Die Berechnungen der oberirdischen
Pflanzenorganverteilung folgten dem Ansatz von Zhang et al. (2020), indem das Trockengewicht jedes Organs
als Anteil der gesamten oberirdischen TM an einem bestimmten Datum betrachtet wurde. Somit wurde der
Anteil der Blatter (F_leaves), der Stangel (F_stems) und des Kolbens (F_ear) berechnet, die zusammen
durchschnittlich 89 % der oberirdischen Biomasse ausmachten.

Zur Ermittlung des Bodenmineralstickstoff-Gehaltes (Nmin = NOs-N + NH4-N) wurden nach der Maisernte mit
einem mechanischen Bohrer in einer Bodentiefe von 0-90 cm Proben enthommen. Pro Parzelle wurden
dreifach Proben genommen, zusammengefihrt, sofort im Feld gekuhlt und spéter bei -18°C eingefroren. Nach
dem Auftauen im Labor wurden die Proben mit 0.01 mol CacClz extrahiert. Die NH4- und NO3z-Gehalte wurden
mit einem kontinuierlichen Flussanalysator von Seal Analytical (Modell: QuAAtro39 AutoAnalyzer) analysiert.
Die Nmin-Menge (kg hal) wurde unter Berlicksichtigung des tatsachlichen Bodenwassergehalts (Trocknung
bei 105 °C) und der Trockenrohdichte berechnet.

Die verfligbare mineralische N-Menge im Boden (Nav, kg N hat) wurde wie folgt berechnet:

Nav = (Nmin Ernte NO + N — Aufnahme Ernte NO) — Nmin Friihling + mineralische N

1
— Dingung @)

Dieser Ansatz ermoglicht es, die Menge des mineralischen N, das dem Pflanzenwachstum durch
Bodenmineralisation zur Verfligung steht, zu bestimmen, basierend auf Bodenanalysen und der N-Aufnahme
der Pflanzen im ungediingten Kontrollbehandlungsbereich (NO). Durch die Beruicksichtigung der N-Aufnahme
im NO-Behandlungsbereich jeder Hybride x Region x Jahr kdnnen physiologische Unterschiede in der N-
Akkumulationseffizienz erfasst werden. Dieser Ansatz unterscheidet sich leicht von friiheren Studien (z. B.
Barbieri et al. (2008), Bukowiecki et al. (Xa)), die versuchten, die Boden-N-Freisetzung zu modellieren, anstatt
die Verfugbarkeit von Boden-N zu verwenden.

Die Stickstoffnutzungseffizienz (NUEpwm, kg kgt Nav) wurde als das Verhaltnis zwischen der Erntebiomasse
(kg TM hat) und dem verfuigbaren Stickstoff (Nav, kg hal) berechnet (Barbieri et al. 2008). Die Effizienz des
vom Erntegut aufgenommenen Stickstoffs (d.h. physiologische Effizienz, PE, kg TM kg* Nup) wurde als
Quotient zwischen der oberirdischen Biomasse des Maises und der Stickstoffaufnahme (Nup) in der
oberirdischen Biomasse bei der Ernte definiert (Teixeira et al. 2014). Der Stickstoffnahrstoffindex (NNI) wurde
als Quotient zwischen der tatsédchlichen N-Konzentration bei der Ernte und der kritischen N-Konzentration
(Ncrit) berechnet, die fir maximales Wachstum erforderlich ist (Plénet und Lemaire 1999), und berechnet sich
wie folgt:

Ncrit = 3.4 X Ertrag — 0.37 fiir Biomasseertriage > 1tDMha—1 (2)

Datenanalyse Teil 1:

Alle statistischen Analysen wurden mit R Studio Version 4.2.3 (R Core Team 2023) durchgefuhrt. Fir die
Berechnung der Ncrit-Werte wurden nur Daten mit Werten > 1 t TM ha?l bericksichtigt, um die N-
Verdunnungskurven abzuleiten (Plénet und Lemaire 1999). Ein lineares Plateau-Modell wurde fir jedes
Entnahmedatum, jede Region, Wiederholung und jede Hybride angepasst (Justes 1994; Sieling und Kage
2021). Das lineare Plateau-Modell erfordert keine vorherige Klassifikation von nicht-N-limitierenden gegentber
N-limitierenden Bedingungen zur Identifikation der Ncrit-Werte (Makowski et al. 2020). Basierend auf den so
abgeleiteten Ncrit-Werten und der entsprechenden Pflanzenbiomasse wurde eine Ncrit-Verdinnungskurve fur
jede Hybride in jeder Region geschétzt, indem eine negative Potenzfunktion unter Verwendung einer
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nichtlinearen Beziehung im Paket ,nistools’ (Baty et al. 2024) mit der folgenden Gleichung angenommen
wurde:

%Ncrit =a X WP (3)

Dabei ist %Ncrit die kritische N-Konzentration (%) und W die jeweilige TM der Kultur (t ha't). Der Koeffizient a
reprasentiert die N-Konzentration (%) bei 1t TM ha', und der Koeffizient b bezieht sich auf das Verhéltnis der
Reduktion der N-Konzentration relativ zur Wachstumsrate der Kultur. Die Funktionsparameter a und b wurden
als statistisch unterschiedlich zwischen den Sorten und Regionen betrachtet, wenn die 95%-
Konfidenzintervalle nicht Gberlappen (Ciampitti et al. 2021a; Ciampitti et al. 2021b). Der RMSE, das R2 und
der MAE wurden unter Verwendung des Pakets ,modelr’ (Wickham 2016) berechnet.

Die endgliltige Pflanzenbiomasse bei der Ernte und das jeweilige NNI wurden unter Verwendung von linearen
gemischten Modellen im Paket ,nime' (Pinheiro und Bates 2025) unter Beriicksichtigung der festen und
Wechselwirkungen von Hybride, Region und N-Dingung statistisch analysiert. Die Signifikanz der festen
Effekte wurde unter Verwendung des F-Werts mit dem entsprechenden p-Wert bewertet. Der zuféllige Effekt
bestand aus dem Block pro Standort, der im Jahr geschachtelt war. Statt mehrfacher Vergleiche unter
signifikanten Faktorstufen wurden quadratische Regressionen verwendet, um die Pflanzenbiomasse und den
NNI als Funktion der N-Dingung getrennt nach Hybriden (Pflanzenbiomasse) und Regionen
(Pflanzenbiomasse und NNI) zu beschreiben (Piepho und Edmondson 2018).

Datenanalyse Teil 2:

Der Erntebiomasseertrag, die Nup, die NUEpm und die PE zur Maisernte wurden unter Verwendung von
linearen gemischten Modellen analysiert, wobei Jahr, Region, Hybride und N-Menge als feste Effekte und alle
moglichen dreifachen Interaktionseffekte beriicksichtigt wurden. Der Block wurde als zuféalliger Effekt
verwendet. In den Modellen fur Biomasse, Nup, NUEpm und PE wurden separate Varianzen pro Region und
N-Menge zugelassen, um die Anforderungen einer Normalverteilung und Homoskedastizitat nach visuell
bestimmter Uberprifung mittels Quantil-Quantil-Diagrammen zu erfillen. Die N-Menge wurde in dieser
Analyse als qualitative Variable verwendet. Mittelwertvergleiche wurden post-hoc mit dem Tukey HSD-Test im
Paket ,emmeans’ (Lenth und Lenth 2018) fiur alle Haupteffekte und Interaktionen durchgefiihrt, die nicht durch
die N-Menge beeinflusst wurden. In Fallen, in denen die N-Menge einen signifikanten Haupteffekt hatte oder
in  Wechselwirkung mit anderen Faktoren stand, wurden quadratische Modelle fir signifikante
Wechselwirkungen implementiert, wobei die N-Menge als quantitative Variable verwendet wurde, wie von
Piepho und Edmondson (2018) empfohlen. Danach wurden Vergleiche der linearen Steigungen mit der
Funktion emtrends() durchgefuihrt, um die N-Wirkungen zwischen Hybriden oder Regionen zu analysieren. Die
NUEpm und PE wurden miteinander korreliert, um Trade-offs zwischen den N-Effizienzparametern zu
erkennen, wobei robuste Korrelationen im Paket WRS2‘ (Mair et al., 2024) verwendet wurden. Ein a-Niveau
von p<0.05 wurde als signifikant und ein a-Niveau von p<0.1 als marginal signifikant (Ganesh und Cave 2018)
betrachtet.

Datenanalyse Teil 3:

Der gesamte Trockensubstanzgehalt bei der Ernte wurde als arithmetischer Mittelwert + Standardabweichung
untersucht. Der Ertrag der Pflanzenbiomasse, Nup, PE und NNI bei der Maisernte sowie die Boden-Nmin-
Mengen bei BBCH13 (Nminstart) und zum Ende der Vegetationsperiode (Nminend) wurden mit linearen
gemischten Effekten-Modellen analysiert, wobei Jahr, Region und Behandlung als feste Effekte und alle
moglichen Interaktionseffekte bertcksichtigt wurden. Die Behandlung kombiniert sowohl Diingermenge wie
auch Dungertyp (NO, N60 organisch, N60 mineralisch, N180 organisch, N180 mineralisch). Der Block diente
als zufalliger Effekt. Die Anforderungen an eine Normalverteilung und Homoskedastizitat wurden visuell mit
Quantil-Quantil-Diagrammen tberprift. Separate Varianzen wurden in den Modellen fiir die Nmin-Mengen bei
BBCH13 und zum Ende der Vegetationsperiode zugelassen um Heteroskedastizitat zu vermeiden. Im Modell
von Nminends wurde die Analyse auf einer Quadratwurzel-transformierten Skala durchgefuhrt, um die Normalitat
der Residuen zu verbessern. Ein Ausreil3er musste aus dem Datensatz der PE entfernt werden. Ein Ausrei3er
wurde angenommen, wenn der Wert 1.5-fach auBerhalb des Interquartilsbereichs der jeweiligen Zielvariable
lag. Die Mittelwertvergleiche wurden post-hoc unter Verwendung des Tukey's HSD-Tests im Paket ,emmeans’
(Lenth und Lenth 2018) fur alle signifikanten Haupteffekte und Interaktionen durchgefihrt. Ein a-Niveau von
p<0,05 wurde als signifikant betrachtet und ein a-Niveau von p<0.1 als marginal signifikant (Ganesh und Cave
2018).

Datenanalyse, Teil 1: Keine Variation in den kritischen Stickstoffkurven moderner Maishybriden
unterschiedlicher Reifetypen, unter variierenden Umweltbedingungen

Kurzfassung

Silomais (Zea mays L.) ist eine Schlisselpflanze im europaischen Viehzucht- und Bioenergiesektor, und die
Diungung mit Stickstoff (N) ist ein wichtiger Managementfaktor im Zusammenhang mit N-Verlusten. Kritische
N (Ncrit)-Verdinnungskurven beschreiben die Beziehung zwischen Pflanzenbiomasse und der minimalen N-
Konzentration, die fir maximales Wachstum erforderlich ist, und dienen als Maf3stab zur Diagnose des N-
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Status. Durch die fortschreitenden klimatischen Veranderungen kdnnen spéter reifende Sorten auch in
nordlicheren Breiten angebaut werden. Daher ist es wichtig zu prifen, ob angepasste Ncrit-
Verdinnungskurven bei Anbau unterschiedlich schnell abreifender Sorten erforderlich sind, um das N-
Dungungsmanagement zu verbessern. Diese Studie hatte zum Ziel, (1) mégliche Unterschiede der Ncrit-
Kurven von kontrastierenden Sorten und regionalen Bedingungen zu analysieren und (2) den N-
Ernahrungsindex (NNI) zu berechnen. Die Datenerhebung erfolgte in einem zweijéahrigen Feldexperiment in
drei Regionen Deutschlands, bei dem drei Maishybriden mit unterschiedlichen Reifetypen bei sechs
verschiedenen mineralischen N-Diingungsstufen evaluiert wurden. Die oberirdische Trockenbiomasse (TM)
der Pflanzen und die N-Konzentration der Pflanzen wurden zu funf bis sechs Ernteterminen wahrend des
gesamten Wachstums bestimmt. Der Ertrag der Pflanzenbiomasse nahm mit der N-Diingung im Allgemeinen
zu. Aufgrund von Trockenheit im Jahr 2022 kam es regional zu Abweichungen in der N-Diingewirkung. Diese
zeigte aber keine Unterschiede zwischen den Sorten. Die Ncrit-Funktionsparameter und der NNI
unterschieden sich nicht zwischen den Sorten und Regionen. Die abgeleiteten funktionellen Parameter der
Ncrit-Verdiinnungskurve waren aufgrund der besonderen Umweltbedingungen (mit Trockenheit und Feuchte)
fur die drei gepriften Sorten nicht von Region oder Sorte beeinflusst, wodurch Ncrit und NNI als ein generelles
Instrument zur Bewertung der N-Effizienz genutzt werden kann.

Zielstellung

Das Ziel dieser Studie war es, Ncrit-Verdinnungskurven und NNI-Werte fir drei moderne Silomais-Hybriden,
die sich in ihrer Reifegruppe (frih, mittel-friih, mittel-spat) unterscheiden, zu identifizieren, die tber zwei Jahre
mit sehr unterschiedlichen Klimabedingungen und in drei Regionen von Mittel- bis Norddeutschland angebaut
wurden. Es wurde Hypothese aufgestellt, dass hybriden- oder regionenspezifische N-Verdinnungskurven
erforderlich sind, um die N-Ernahrung im Silomais genau zu schatzen.

Ergebnisse

Ncrit-Funktionen variierten leicht zwischen den Regionen und Hybriden, zeigten jedoch keine signifikanten
Unterschiede

Bei Anwendung des linearen Plateau-Ansatzes zur Ableitung der Ncrit-Funktionen wurde ein R2 von 0.83, ein
RMSE von 0.23 %N und ein MAE von 0.18 %N ermittelt. Die Koeffizienten fur die N-Verdinnungskurve
unterschieden sich in Bezug auf die Hybriden oder Regionen (Tabelle 4). Allerdings deuten Uberlappungen in
den Konfidenzintervallen darauf hin, dass es keine signifikanten Unterschiede in den Koeffizienten zwischen
den Hybriden oder Regionen gab, obwohl die Ncrit-Funktionen tendenziell fir die S210-Hybride und in der
Nordwestregion hoher waren im Vergleich zu den anderen Hybriden und Regionen.

Tabelle 4. Die Koeffizienten a und b (95% Konfidenzintervall) der N-Verdinnungsfunktion, berechnet
unter Verwendung des Linear-Plateau-Ansatzes, werden hier mit den Koeffizienten verglichen, die von
Plénet und Lemaire (1999) gefunden wurden, einschlielllich des + 95% Konfidenzintervalls. N = Nord,
NW = Nordwest, M = Mitte.

Hybrid a b Region |a b

S210 4.65 (3.76,5.54) |0.47 (0.39,0.56) |N 3.82(3.45, 4.19) 0.34 (0.28, 0.39)
S250 4.32(3.58,5.05) |[0.43(0.35,0.51) |NW 4.97 (3.49,6.44)  |0.53(0.41, 0.66)
S260 3.83(3.33,4.33) |0.43(0.35,0.50) |M 4.54 (3.25, 5.82) 0.49 (0.38, 0.60)
Plénet &

(Lzeorgg;re 3.4 (3.32, 3.48) 0.37 (0.35, 0.39) 3.4 (3.32, 3.48) 0.37 (0.35, 0.39)

Die Koeffizienten a und b, die Gber die Regionen und Hybriden hinweg abgeleitet wurden, betrugen 4.1 (3.73,
4.46 95% CI) bzw. 0.43 (0.38, 0.46 95% CI). Diese Werte sind vergleichbar mit denen, die in friiheren Studien
(Plénet und Lemaire 1999) berichtet wurden, obwohl eine leichte Abweichung fiir Biomasseertrdge unter
10t TM ha festgestellt wurde (Tabelle 4, Abbildung 4).
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Abbildung 4. Die Beziehung zwischen der kritischen N-Konzentration (%) und der Pflanzenbiomasse
fur den Zeitraum zwischen 1t TM ha? und der Teigreife Gber verschiedene Regionen, Jahre und
Hybriden hinweg. Gezeigt werden die kritischen Verdinnungskurven, die aus den Daten der aktuellen
Studie und denjenigen von Plénet und Lemaire (1999) abgeleitet wurden.

NNI variierte je nach Region und N-Diingung, jedoch nicht je nach Hybrid

Der NNI wurde signifikant durch die Wechselwirkung von Region x N-Dingung beeinflusst (F10.367 = 5,
p <0.001), wahrend der Faktor Hybride keinen signifikanten Einfluss hatte. Die linearen und quadratischen
Reaktionen des NNI auf die N-Dingung waren signifikant (Abbildung 5). Ein NNI von 1 gilt als optimal fir die
N-Versorgung, wahrend ein NNI > 1 auf einen Uberschuss und ein NNI < 1 auf eine unzureichende N-
Versorgung hinweist. Die linearen Steigungen der Region Nord unterschieden sich signifikant von denen der
Regionen Nordwest und Mitte, und ein NNI > 1 wurde dementsprechend mit N180 in der Nordregion erreicht.
Der NNI Uberschritt in der Region Mitte und in der Nordwestregion niemals den Wert von 1 (Abbildung 5).

2.0 9 R?,,=0.93, RSE = 0.04
NR vs. NWR p=0.03
NR vs. MR p<0.001
1.5 4 NWRvs. MR n.s.

= 0
%1'0 I Ve Y
fon -_-_".'—'.F———H-___H

0.5

Linear term p<0.001
Quadratic term p<0.05

0.0 A

0 100 200 300
Mineral N input (kg N ha_1)

Region < nr A nwr = MR

Abbildung 5. Quadratische Modelle fiur die Wechselwirkung Region x N-Dingung auf den
Stickstofferndhrungsindex (NNI). Die dargestellten Punkte sind die beobachteten arithmetischen
Mittelwerte. Das R2,4j bezieht sich auf das angepasste Bestimmtheitsmald des quadratischen Modells.
RSE = Residualstandardfehler. Gezeigt sind Vergleiche der linearen Steigungen zwischen den
Regionen. NR = Nord, NWR = Nordwest, MR = Mitte.

Der Ertrag zur Ernte wurde durch regionale Bedingungen, jedoch nicht durch Hybriden beeinflusst

Die Ertrage zur Ernte reichten von 9.1 t TM ha! in der Region Mitte bis 29.4 t TM ha! in der Region Nord. Die
Wechselwirkungen von Hybride x N-Dungung (F10.368 = 1.9, p = 0.038) und Region x N-Diingung
(F10.368 = 3.5, p = 0.0002) waren signifikant (Abbildung 6). Die N-Wirkungen auf den Ertrag waren linear,
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und die linearen Steigungen unterschieden sich nicht zwischen den Hybriden (Abbildung 6a), obwohl der
Achsenabschnitt einen groReren Ertrag mit spater reifenden Hybriden zeigt. Im Gegensatz dazu war die N-
Wirkung in der Region Nord hdéher als in den Regionen Nordwest und Mitte und sowohl linearer als auch
quadratischer Terme waren signifikant (Abbildung 6b).

a) b)

" 30{RZ,,=0.80, RSE = 0.81 'g 30{RZ,4=0.94, RSE = 0.87

; $210 vs. S250 n.s. ; NR vs. NWR p=0.01

o 2545210 vs. S260 n.s. O 254 NR vs. MR p<0.001

= $250 vs. S260 n.s. Al = NWR vs. MR n.g.*

7)) -a 0

® & 207 . -
: I O ekt i
m i m

a Linear term p<0.05 e Linear term p<0.05

g. 10 - Clluadratlc terrrll n.S. 8. 10 1 Quadratic term p<0.05

0 100 200
Mineral N input (kg N ha™")

300

0 100 200
Mineral N input (kg N ha™")

Hybrid < $210 4 S$250 # S260 Region =NR = NWR = MR

Abbildung 6. Quadratische Modelle fur die Wechselwirkung Hybride x N-Dingung (a) und Region x N-
Dingung (b). Die dargestellten Punkte sind die beobachteten arithmetischen Mittelwerte. Das R2aq;
bezieht sich auf das angepasste BestimmtheitsmalR der quadratischen Modelle. RSE =
Residualstandardfehler. Gegeben sind Vergleiche der linearen Steigungen zwischen den Hybriden (a)
und zwischen den Regionen (b). N = Nord, NW = Nordwest, M = Mitte.

Diskussion
Regionale Variation in N-Verdiinnungskurven

Die Hypothese dieser Studie war, dass fur eine Abschatzung der N-Erndhrung von Silomais hybrid- oder
regions-spezifische N-Verdinnungskurven erforderlich sind. Basierend auf unseren Ergebnissen kann diese
Hypothese abgelehnt werden (Tabelle 4). Numerische Unterschiede in den Koeffizienten a und b zwischen
den Regionen kénnen durch Unterschiede in der Biomasseakkumulation erklart werden, die durch die
unterschiedlichen Wetterbedingungen und Wechselwirkungen, die durch Ko-Limitierung von Wasser und N
verursacht werden (Kunrath et al. 2020; Pandey et al. 2000). Hier ist insbesondere auf die extreme Trockenheit
wahrend der Saison 2022 in der nordwestlichen und mittleren Region hinzuweisen. Gravimetrische
Bodenfeuchtigkeitsmessungen zu mehreren Zeitpunkten wahrend der Saison zeigten, dass die Regionen
Nordwest und Mitte unter Wasserstress litten, mit jeweils 58% bzw. 42% weniger Bodenfeuchtigkeit im Jahr
2022 im Vergleich zu 2021 (Daten nicht gezeigt). Im Vergleich dazu war die Variation der Bodenfeuchtigkeit
zwischen den Jahren in der Region Nord mit nur 14% weniger Feuchtigkeit im Jahr 2022 im Vergleich zu 2021
geringer (nicht gezeigt). Die Region Mitte hatte 2022 wéahrend des vegetativen Wachstums im Juni und nach
der Blute im August Trockenstress, wahrend Trockenheit im Nordwesten eine gréfl3ere Rolle nach der Blite
spielte. Eine geringere Wasserversorgung erhohte den Koeffizienten a der N- Verdiinnungskurve numerisch
in einer Meta-Analyse von Ciampitti et al. (2021b). Allerdings gibt es gemaf der Analyse dieser letzten Studie
keine Hinweise auf einen signifikanten Effekt der Wasserbegrenzung auf die N-Verdiinnungskurve, da sie
keinen erhdhten Anstieg von N-reichen Verbindungen in Pflanzenzellen bei geringerer Wasserversorgung und
auch keine Anderungen in den Biomasseallokationsmustern fanden. Dies war mutmaRlich darauf
zurlickzufiihren, dass der Trockenstress nicht stark genug war. Zusétzlich zum starken Trockenstress in den
Regionen Nordwesten und Mitte im Jahr 2022 deutet unsere eigene Analyse auf einen Effekt der Trockenheit
auf die Biomasseallokation hin. In den beiden trockengestressten Regionen Nordwest und Mitte fand eine
leichte Verschiebung der Allokation zugunsten des Stangels auf Kosten der Kolben im Jahr 2022 im Vergleich
zu 2021 statt (Tabelle S1). Ein Rickgang der Kolbenbiomasse wirkt sich wahrscheinlich auf die N-Verdinnung
durch reduzierte Biomasseproduktion aus (Ciampitti und Vyn 2012), als Folge einer Sinkbeeintrachtigung nach
der Blute (Ning et al. 2018). Daher konnte der starkere Effekt der Trockenheit in unserer Studie im Vergleich
zu der Studie von Ciampitti et al. (2021b) und eine marginale Anderung in der Biomasseallokation eine groRere
Erhdhung der Ncrit-Koeffizienten in den von Dirre betroffenen Regionen verursacht haben.

Der Koeffizient a lag zwischen 3.82 in der Region Nord und 4.97 in der Region Nordwest (Tabelle 4), was auf
eine hdhere anfangliche N-Konzentration im Nordwesten aufgrund der geringeren Biomasseakkumulation
hinweist. Die Biomasseertrage zu Beginn der Vegetationsperiode (bei ca. BBCH 16) zeigten die Rangfolge
Nord > Mitte > Nordwesten (nicht gezeigt). Allerdings zeigen die Uberlappungen der Konfidenzintervalle, dass
die regionale Variation der Ncrit-Koeffizienten nicht statistisch signifikant war (Tabelle 4). Insgesamt war eine
N-Diingung von 180 kg N ha ausreichend, um NNI-Werte nahe 1 im Norden zu erreichen. Aufgrund der Diirre
lag der NNI in den Regionen Nordwesten und Mitte jedoch nie Uber 1, was auch von Kunrath et al. (2020)
beobachtet wurde. Dies zeigt, dass Ncrit und NNI nicht zur Ableitung des absoluten N-Diungebedarfs zur
Erreichung des erforderlichen Bereichs im Allgemeinen und besonders unter Trockenheit verwendet werden
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kénnen. An Wasserknappheit leidende Anbausysteme weisen im Allgemeinen einen niedrigeren NNI auf als
bewésserte Kontrollen, und dieser Effekt ist starker ausgepréagt, wenn die N-Versorgung hoch ist (Gonzalez-
Dugo et al. 2010). Das Wourzel-zu-Spross-Verhaltnis nimmt unter Trockenheit zu, da die oberirdische
Biomasseakkumulation reduziert wird (Seidel et al. 2024). Wurzeln wachsen unter Trockenheit bis zu einem
gewissen Grad weiter (Werner et al. 2022), jedoch haben Wurzeln im Allgemeinen eine geringere N-
Konzentration als die oberirdische Biomasse (Watson 1996). Die Anderung der Biomasseallokation hin zu den
Wourzeln unter Durre reduziert daher den N-Bedarf von Mais und somit auch die N-Aufnahme.

Sorten-spezifische Variation in N-Verdinnungskurven

Obwohl friihere Studien Ncrit als Werkzeug zur Bewertung der N-Dingung im Maisanbau bei der Ernte
vorgeschlagen haben (Herrmann und Taube 2005), Uberschreiten die N-Konzentrationen in Silageproben von
Silomais in Deutschland immer noch den empfohlenen Wert (LUFA Nord 2023; Proteinmarkt 2022), was
darauf hinweist, dass das Konzept des NNI in der Praxis nicht akzeptiert und angewendet wird. Der Grund fur
die Ablehnung des Konzepts in der Praxis konnte erstens darin liegen, dass Mais vor der Aussaat gediingt
wird, wahrend N-Konzentrationsdaten nur nach der Ernte verflgbar sind. Zweitens gibt es in der Praxis die
Annahme, dass Maishybriden unterschiedliche N-Konzentrationen bei maximalem Ertrag in Sortentests
aufweisen (Eiler und Bauer 2014). Genetische Unterschiede in der N-Nutzungseffizienz bei Kérnermais
wurden sowohl bei niedrigen als auch hohen N-Dingeniveaus beobachtet (Gallais und Hirel 2004), wobei die
Kdrnerzahl pro Kolben am starksten durch N-Limitierung beeinflusst wird (Wu et al. 2011). Zhang et al. (2020)
dokumentierten genotypische Unterschiede in der N-Aufnahme und N-Verlagerung nach der Blute und
unterstrichen damit die Annahmen einer genotypischen Variation. Dies kénnte darauf zurtickzufiihren sein,
dass es Wechselwirkungen zwischen Genotyp und Umwelt gibt, die die Quellen-Senke-Beziehungen
beeinflussen (Ciampitti et al. 2021a), und dass Maishybride in ihrer N-Aufnahmerate variieren kénnen (He et
al. 2024). Die vorliegende Analyse stimmt jedoch nicht mit diesen Studien tberein. Laut Ciampitti et al. (2021a)
sind genotypische Unterschiede in den Koeffizienten der Verdinnungskurve auf Unterschiede in der
Lichtabsorption zuruckzufuhren. Die in dieser Studie verwendeten Hybriden waren allesamt dreifach-
Maishybriden, die sich nur in der Reifegruppe unterschieden, jedoch unter identischem Management angebaut
wurden. Die gesammelten Biomasseallokationsdaten zeigen auch sehr &hnliche Organallokationsmuster
zwischen den Hybriden (Tabelle S1). Dies deutet darauf hin, dass sortenspezifische Effekte auf N-
Dilutionskurven unwahrscheinlich sind, wobei eine Einschréankung der vorliegenden Studie die begrenzte
Variation zwischen den getesteten Reifegruppen sein kdnnte. Die Schlussfolgerung wird jedoch weiter durch
eine starke Uberlappung der Konfidenzintervalle der Koeffizienten a und b der Ncrit-Kurven zwischen den
Hybriden unterstitzt.

Frihere Studien wahlten in der Regel entweder eine Hybride, der an mehreren Standorten angebaut wurde
(Plénet und Lemaire 1999; Ziadi et al. 2008), oder mehrere Hybriden, die an einem Standort angebaut wurden
(z. B. Ciampitti et al. (2013), Herrmann und Taube (2004)), wahrend nur wenige Studien eine Reihe
verschiedener Hybriden an mehreren Standorten verwendet haben (z. B. Chen et al. (2010); Herrmann und
Taube (2005)). Soweit wir wissen, ist dies die erste Studie, die drei Hybriden mit unterschiedlicher Reifegruppe
unter kontrastierenden Umweltbedingungen bewertet hat, weshalb der Ansatz dieser Studie gerechtfertigt
erscheint, um unsere Frage zu beantworten. Insgesamt kann diese Studie als Fallbeispiel dienen, dass friihe
bis mittelfriihreife Maishybriden unter den aktuellen klimatischen Bedingungen und auch unter den laufenden
klimatischen Veranderungen mit zunehmenden Durreereignissen in Zukunft die gleichen Ncrit-Funktionen
aufweisen werden.

Bewertung der Verdinnungskoeffizienten

Trotz des gewahlten Ansatzes stimmten unsere Koeffizienten a und b mit denen Uberein, die urspriinglich von
Plénet und Lemaire (2000) unter Verwendung mehrerer Maishybriden bis zur Bliite + 25 Tage berichtet wurden
(Abbildung 1). Sie liegen auch nahe bei denen, die in anderen und neueren Studien flr Mais berichtet wurden
(Ciampitti et al. 2021a; Herrmann und Taube 2004, Sieling und Kage 2021). Die abgeleiteten mittleren Ncrit-
Funktionskoeffizienten (Abbildung 4) lagen unter der maximalen Funktionskurve fir Mais (a=6.3, b=0.42)
(Plénet und Cruz 1997), was die Fahigkeit von Mais anzeigt, Uberschissiges N zu akkumulieren. AuRerdem
zeigt die Uberlappung der Konfidenzintervalle mit den Koeffizienten von Plénet und Lemaire (1999) (Tabelle
3), dass die bereits etablierten Ncrit-Kurven und abgeleiteten NNI-Werte unabhéangig vom Zuchtfortschritt,
laufenden Umweltverdnderungen oder Anderungen der Maisanbaupraktiken mit spéater reifenden Hybriden
auch in nérdlichen Regionen verwendet werden kdnnen. Wenn der Riickgang der N-Konzentration in Pflanzen
als Funktion der Erntebiomasse Uber Regionen und Hybriden bis zum Teigstadium auf einer Log/Log-Skala
berechnet wird, ergibt sich eine Steigung von 0.37, was genau der von Plénet und Cruz (1997) fur Mais
berichteten Steigung entspricht — was weiter unterstreicht, dass es keine Notwendigkeit fur alternative Ncrit-
Funktionen fir spezifische Hybriden oder Wachstumsbedingungen gibt. Laut Vos et al. (2005) wird die
maximale Photosynthese in Mais bei N-Konzentrationen von 3.5 % erreicht, was nahe dem Koeffizienten a
unserer eigenen Berechnung liegt (Abbildung 4, Tabelle 4). Andererseits wird erwartet, dass unsere
Koeffizienten der Ncrit-Kurve von der Studie von Plénet und Lemaire (1999) abweichen, da wir die N-
Verdunnung bis zum Teigstadium im Einklang mit Herrmann und Taube (2005, 2004) quantifiziert haben.
Wenn die N-Verdinnung mit unseren Daten bis zur Blute berechnet wird, betragen die Koeffizienten a und b
4.38 bzw. 0.45, was noch néher bei den von Plénet und Lemaire (1999) berichteten Werten liegt. Herrmann
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und Taube (2005) fanden fur den maximalen Ertrag zum Zeitpunkt der Silomaisreife einen Ncrit-Wert von
10.5 g N kg'* TM. Wenn der gleiche Ansatz wie in der letzten genannten Studie verwendet wird, um den Ncrit
fur den maximalen Biomasseertrag in unserer Studie zu bewerten, ergibt sich mit unseren Daten ein Ncrit-
Wert von 9.1 g N kg* TM, was darauf hinweist, dass neuere Hybriden N effizienter nutzen als Hybriden vor
zwei Jahrzehnten, im Einklang mit Ciampitti und Vyn (2012), die einen héheren Maiskornertrag bei &hnlicher
N-Aufnahme feststellten.

Schlussfolgerungen

Die beobachteten Ncrit-Kurven zeigten keine signifikante Variation zwischen den Hybriden oder Regionen.
Numerische regionale Variation kann durch die extreme Durre mit frilheren Ernten in zwei der drei Regionen
wahrend eines Jahres erklart werden. Diese Studie kann als Fallbeispiel herangezogen werden, um zu zeigen,
wie moderne Hybriden in Zukunft bei fortschreitenden klimatischen Veranderungen performen werden, wenn
sich die Maisanbaupraktiken durch die Ausbreitung spater reifender Hybriden in nérdliche Breiten verandern.

Anhang

Table S 1. Geschatzte Mittelwerte + Standardfehler der Blatter-, Stdngel- und Kolbenfraktionen sowie
des TS-Gehaltes (TS, %) zur Teigreife. Kleinbuchstaben zeigen signifikant unterschiedliche Mittelwerte
zwischen den Hybriden je Region und Jahr (P<0,05). NR = Nord, NWR = Nordwest, MR = Mitte Region.
F = Fraktion. Angezeigt sind Mittelwerte tiber zwei N-Diingungsniveaus (0 und 180 kg N ha?).

Jahr Region |Hybrid |F_Blatt F_Stengel F_Kolben TS (%)
J x R x H-Interaktion P<0.001 P<0.001 P<0.001 P=0.07

2021 NR S210 0.13+0.02a |[0.33+0.02a |0.45+0.03a 31.5+£15

S250 0.12+0.02a |0.30+0.02a |0.49+0.03a 35.9+1.7

S260 0.13+0.02a |0.33+0.02a |0.45+0.03a 28.8+1.5

NWR |[S210 0.23+0.03b [0.44+0.02b |0.29+0.02a 31.3+1.6

S250 0.11+0.01a |0.16+0.01a |0.64+0.02b 345+1.7

S260 0.11+0.01a |[0.15+0.01a |0.64+0.02b 354+17

MR S210 0.14+0.02a [0.23+0.01a |0.58+0.03a 30.1£1.6

S250 0.15+0.02a |0.24+0.02a |0.56+0.03a 36.5+1.7

S260 0.17+0.02a |0.23+0.02a |0.54+0.03a 35.9+1.7

2022 N S210 0.06+0.01a [0.26+0.02a |0.57+0.03b 35.3+1.7

S250 0.09+0.01ab |0.33+£0.02b |0.49+0.03ab |299+1.6

S260 0.1+0.01b |0.33+£0.02b |0.45+0.03a 27.9+15

NW S210 0.11+0.01ab|0.26 £0.02a |0.51+0.03b 33.0+£1.7

S250 0.16 +0.02b [0.30+0.02a |0.42+0.02a [40.4+1.8

S260 0.10+0.01a |0.28+0.02a |0.43+0.03ab |38.3+1.8

M S210 0.17+0.02a |0.26+0.02a |0.50+0.03a 30.3+£1.6

S250 0.07+0.01b |0.24+0.02a |0.61+0.02b 34.0+.17

S260 0.05+0.01a |0.24+0.02a |0.64+0.03b 351+1.7

Datenanalyse, Teil 2: Verbesserung der Stickstoffnutzungseffizienz von Silomais (Zea mays L.) durch
die Wahl von Reifegruppe und Stickstoffinput unter kontrastierenden Umweltbedingungen

Kurzfassung

Die Reifegruppen von Silomais (Zea mays L.) Hybriden unterscheiden sich in der Dauer des vegetativen
Wachstums und der Abreife, was sich auf die finale Biomasse- und Stickstoffakkumulation auswirkt. Frihe
Hybriden werden fiir kiihlere Regionen im Norden empfohlen, da sie geringere Biomasseertrage produzieren,
wahrend spatere Hybriden in warmeren Regionen angebaut werden, um hohere Ertrdge zu erméglichen. Da
die effizientere Nutzung von Stickstoff (N) die politische Agenda in Europa dominiert, war die Frage dieser
Studie, ob Hybriden, die sich in ihrer Reifegruppe unterscheiden, unterschiedliche N-Dungungshdhen fur
maximales Wachstum benétigen und ob dies unter kontrastierenden Umweltbedingungen variiert. In dieser
Studie wurde daher die Beziehung zwischen der Reifegruppe (friih, mittel-frih und mittel-spét, d. h. S210,
S250 und S260) und dem mineralischen N-Input (0, 60, 120, 180, 240, 300 kg N ha?) hinsichtlich
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Biomasseproduktion, N-Aufnahme (Nup), N-Nutzungseffizienz (NUE, kg TM kg N verfugbar) und
physiologischer Effizienz (PE, kg TM kg Nup) in drei Regionen Deutschlands (Nord, Nordwest, Mitte)
wahrend eines feuchten und eines trockenen Jahres untersucht. Wir erwarteten signifikante Interaktionseffekte
von Hybrid x Region x N-Input auf die Zielvariablen, die jedoch nur fur Nup festgestellt wurde. Dies war auf eine
geringere Nup von S250 im Vergleich zu den beiden anderen Hybriden in der Nordregion zuriickzufiihren. Uber
alle N-Input-Raten, Regionen und Jahre hinweg waren genotypische Effekte auf keine der getesteten
Parameter vorhanden. Ein auffalliges Ergebnis war das Fehlen einer N-Reaktion in den Regionen Nordwest
und Mitte. In der Region Mitte verhinderte die spate Aussaat im Jahr 2021 eine vollstandige Ausnutzung des
Ertragspotenzials, wahrend 2022 Trockenheit die Biomasseproduktion begrenzte. In Nordwesten fiihrte
ebenfalls Trockenheit und zuséatzlich das hohe N-Mineralisierungspotenzial im Boden zu einem Ausbleiben
der N-Reaktion. Insgesamt scheint es in Anbetracht der vorliegenden Daten keine Notwendigkeit fir ein
angepasstes N-Dingungsmanagement zu geben, wenn Hybriden unterschiedlicher Reifegruppen in
unterschiedlichen Regionen oder unterschiedlichen Klimabedingungen angebaut werden. Allerdings ist davon
auszugehen, dass die Klimabedingungen Sorteneffekte unter Umstanden tberlagern.

Zielstellung

Das Ziel dieser Studie war es, die Variabilitdt der N-Nutzungseffizienz von drei Maissorten unterschiedlicher
Abreife unter kontrastierenden Umweltbedingungen zu priifen. Wir stellten die Hypothese auf, dass Maissorten
aufgrund ihrer Abreifegeschwindigkeit und aufgrund eines héheren Ertragspotentials spater abreifender
Sorten unterschiedliche optimale N-Diingemengen benétigen und dass diese von den Umweltbedingungen
abhangt.

Ergebnisse

Der Ertrag wurde signifikant durch die Wechselwirkungen von Region x N-Diingung (F(10.338)=5, p<0.0001)
und von Hybride x Region x Jahr (F(4.338)=4, p<0.01) beeinflusst (Tabelle 5). Die N-Aufnahme (Nup) wurde
signifikant durch die Wechselwirkungen von Hybride x Jahr (F(2.337)=13, p<0.0001), von Region x Jahr
(F(2.337)=86, p<0.0001) und von Hybride x Region x N-Diingung (F(20.337)=2, p<0.05) beeinflusst (Tabelle
5).

Tabelle 5. Die p-Werte der linearen gemischten Effektmodelle fur den Pflanzenbiomasse-Ertrag (t TM
ha?), die N-Aufnahme (Nup, kg N hal), die Stickstoffnutzungseffizienz (NUEpm, kg TM kgt Nav) und die
physiologische Effizienz (PE, kg TM kg Nup) zum Zeitpunkt der Maisernte. RMSE = Wurzel des
mittleren quadratischen Fehlers, MAE = mittlerer absoluter Fehler. p-Werte fur signifikante
Wechselwirkungen, die in weiteren gruppenweisen Vergleichen berlcksichtigt wurden, sind fett
hervorgehoben.

Effects Biomasse N-Aufnahme | NUEpwm PE
Hybrid (H) p=0.0001 p=0.053 p=0.011 p=0.463
Region (R) p<0.0001 p<0.0001 p<0.0001 p=0.135
Jahr (Y) p<0.0001 p<0.0001 p<0.0001 p=0.187
N input (N) p<0.0001 p<0.0001 p<0.0001 p<0.0001
HxR p=0.4287 p=0.229 p=0.291 p=0.577
HxY p=0.0009 p<0.0001 p=0.603 p=0.248
Hx N p=0.2110 p=0.345 p=0.121 p=0.512
RxY p<0.0001 p<0.0001 p<0.0001 p=0.483
Rx N p<0.0001 p<0.0001 p=0.053 p=0.017
Y x N p=0.0816 p=0.253 p<0.0001 p=0.105
HxRxY p=0.0021 p=0.070 p<0.0001 p=0.212
HxRxN p=0.5010 p=0.049 p=0.904 p=0.741
HxYxN p=0.9133 p=0.954 p=0.474 p=0.915
RxYxN p=0.2792 p=0.159 p<0.0001 p=0.379
R? 0.82 0.82 0.89 0.61
RMSE 2.6 31 14 10.5
MAE 2.1 23 11 7.8

Die Ertragsreaktion auf mineralischen N-Diinger war in NR signifikant héher als in den anderen beiden
Regionen (Abbildung 7). Der Anstieg der N-Aufnahme (Nup) von S250 in NR war signifikant geringer als bei
den anderen Hybriden, wahrend in allen anderen Fallen keine Unterschiede zwischen den Hybriden
festgestellt wurden (Abbildung 8). Unterschiede in den Steigungen der Ny zwischen den Regionen waren
meistens zwischen NR und NWR oder MR signifikant. Die Steigungen zwischen NWR und MR waren nicht
signifikant verschieden (Abbildung 8). Optimale N-Dingungshohen konnten aufgrund der stark divergierenden
Witterungsbedingungen zwischen den Jahren fur die einzelnen Standorte nicht zuverlassig ermittelt werden.
Geprift wurden quadratische Regressionen und Linear-Plateau-Ansétze.
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Abbildung 7. Quadratische Modelle fir die Wechselwirkung zwischen Region und N-Dingung fiir den
Ertrag an Pflanzenbiomasse. Die dargestellten Punkte reprasentieren die beobachteten arithmetischen
Mittelwerte tber die Jahre hinweg. Das R?.q; bezieht sich auf das angepasste Bestimmtheitsmal des
quadratischen Modells. RSE = Residual Standard Error. Es werden Vergleiche der linearen Steigungen
zwischen den Regionen angegeben. NR = Nord, NWR = Nordwest, MR = Mitte.
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Abbildung 8. Quadratische Modelle fir die Interaktion von Hybrid x Region x N-Dungung fur die N-
Aufnahme. Die geplotteten Punkte stellen die beobachteten arithmetischen Mittel Uber die Jahre dar.
Das R2,j bezieht sich auf die angepassten quadratischen Modelle. RSE = Residualstandardfehler. Es
werden Vergleiche der linearen Steigungen zwischen den Hybriden innerhalb der Region und zwischen

den Regionen innerhalb des Hybriden gegeben (unteres graues Feld). NR = Nord, NWR = Nordwesten,
MR = Mittelregionen.

Vergleiche der Mittelwerte zeigten, dass die Ertrage und die N-Aufnahme (Nup) im Jahr 2021 im Vergleich zu
2022 grol3er waren (Tabellen 6 und 7). Die Ertrage von S260 waren in NWR im Jahr 2021 und in NR und MR
im Jahr 2022 signifikant h6her als die der beiden anderen Hybriden (Tabelle 6). Die Unterschiede im Ertrag
zwischen den Regionen anderten sich im Laufe der Jahre. Im Jahr 2021 folgten die Reihenfolge des Ertrages
und der N-Aufnahme der Rangordnung NR > MR > NWR. Diese Rangordnung &nderte sich im Jahr 2022 auf
NR > NWR > MR (Tabellen 6 und 7B). Der Hybride S260 erzielte im Jahr 2022 eine signifikant gré3ere N-
Aufnahme als die anderen Hybriden (Tabelle 7A).

Tabelle 6. Geschatzte Mittelwerte + SE des Ertrages (t TM ha) als Einfluss der Interaktion von Jahr x

Hybrid x Region. Kleinbuchstaben weisen auf signifikant unterschiedliche Mittelwerte zwischen den
Hybriden pro Jahr und Region hin. GroBbuchstaben zeigen signifikante Unterschiede zwischen den
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Regionen pro Hybrid und Jahr. Symbole #$ zeigen signifikante Unterschiede zwischen den Jahren
innerhalb des Hybriden und der Region (p<0.05). NR = Nord, NWR = Nordwesten, MR = Mittelregionen.

Region NR NWR MR

Jahr Hybrid Mittel SE Mittel SE Mittel SE
S210 272 0.85 aC# 19.0 0.67 aA# 21.8 0.66 aB#
2021 S250 26.6 0.85 aC# 20.1 0.67 abA# | 22.7 0.67 aB#
S260 249 0.85 aB# 21.4 0.66 bA# 22.8 0.66 aAB#
S210 18.6 0.85 aC$ 13.1 0.66 aB$ 9.9 0.66 aA$
2022 S250 18.3 0.85 aC$ 142 0.66 aB$ 10.5 0.66 aA$
S260 22.2 0.85 bC$ 14.8 0.66 aB$ 12.6 0.66 bA$

Tabelle 7. Geschatzte Mittelwerte = SE der N-Aufnahme (kg N ha?) fur die Interaktion von Jahr x Hybrid
A) und Jahr x Region B). Kleinbuchstaben weisen auf signifikant unterschiedliche Mittelwerte
zwischen den Hybriden (A) oder zwischen den Regionen (B) pro Jahr hin. Symbole #$ zeigen
signifikante Unterschiede zwischen den Jahren innerhalb des Hybriden (A) oder der Region (B)
(p<0.05). NR = Nord, NWR = Nordwesten, MR = Mittelregionen.

Jahr Hybrid Mittel SE
A) S210 225 6.4 a#t
2021 S250 217 6.4  at
S260 213 6.4  at
S210 138 6.4 a$
2022 S250 145 6.4 a$
S260 166 6.4 b$
B) NR 263 7.4 c#
2021 NWR 183 5.8 a#
MR 210 5.8 b#
NR 203 74 c$
2022 NWR 148 58 b$
MR 98 58 a$

Die Interaktion von Jahr x Region x N-Dungung war fiir die Stickstoffnutzungseffizienz (NUEpwm) signifikant
(F(10.338) = 13, p < 0.0001) (Tabelle 5). Signifikante Unterschiede zwischen den regionalen linearen
Steigungen wurden nur im Jahr 2022 gefunden, mit steileren Steigungen in NWR und MR im Vergleich zu NR
(Abbildung 9). Der Vergleich der Steigungen zwischen den Jahren innerhalb jeder Region ergab signifikant
groRere Steigungen im Jahr 2022 im Vergleich zu 2021 (p < 0.001) sowohl in den Regionen NWR als auch

MR.

NUE (kg DM kg~' Nav)

2021 2022
300 {NRvs. NWR n.s. "NR vs. NWR p<0.001
NR vs. MR n.s. NR vs. MR p<0.05
NWR vs. MR n.s. 4NWR vs. MR n.s.
200 slope p<0.001 %
slope2 p<0.001 .
100
w33
0 - Rzadj=0'99! RSE=3.5
0 100 200 3000 100 200 300
Fertilizer N input (kg N ha™)
Region = NR + NWR ® MR Region 2021 vs. 2022
NR n.s.
NWR p<0.001
MR p<0.01

Abbildung 9. Quadratische Modelle fir die Interaktion von Jahr x Region x N-Dingung auf die
Stickstoffnutzungseffizienz (NUEpw, kg TM kg Nav). Die dargestellten Punkte sind die beobachteten
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arithmetischen Mittel Uber alle Hybriden hinweg. Das R?Z.; bezieht sich auf das angepasste
BestimmtheitsmalR des quadratischen Modells. RSE = Residualstandardfehler. Gegeben sind die
Vergleiche der linearen Steigungen zwischen den Regionen pro Jahr. Die Tabelle im unteren Teil zeigt
die Vergleiche der linearen Steigungen zwischen den Jahren pro Region. NR = Nord, NWR =
Nordwesten, MR = Mittelregionen.

Es wurden keine genotypischen Effekte in Wechselwirkung mit der N-Dungung auf die NUEbwm festgestellt.
Allerdings war die Wechselwirkung von Hybrid x Region x Jahr signifikant fiir die NUEpm (F(4.338) = 8,
p < 0.0001) (Tabelle 5). Die Variation zwischen den Regionen zeigte die Reihenfolge NR = MR > NWR im
Jahr 2021 und NWR = NR > MR im Jahr 2022 (Tabelle 8). Der Jahreseffekt unterschied sich je nach Region.
Waéhrend in der Region NWR die NUEpbm 2022 héher war als 2021, war das Gegenteil in der Region MR der
Fall (Tabelle 8). Im Gegensatz dazu wurde in NR kein Unterschied zwischen den Jahren bei der NUEpm
festgestellt. S210 erzielte in 2021 in NR signifikant héhere NUEpw-Werte im Vergleich zu allen anderen
Hybriden. In 2022 war der Unterschied nur fur S250 signifikant. Andererseits erzielte S260 in 2022 in NR eine
héhere NUEpw als alle anderen Hybriden (Tabelle 8).

Tabelle 8. Geschatzte Mittelwerte £ SE der Stickstoffnutzungseffizienz (NUEpwm, kg TM kg™ Nav) wurden
in Abhéngigkeit von der Wechselwirkung zwischen Jahr x Hybrid x Region analysiert. Kleinbuchstaben
zeigen signifikant unterschiedliche Mittelwerte zwischen den Hybriden innerhalb jedes Jahres und
jeder Region. GroRBbuchstaben zeigen signifikante Unterschiede zwischen den Regionen innerhalb
jeder Hybride und Jahres. Symbole # und $ weisen auf signifikante Unterschiede zwischen den Jahren
fur jede Hybride und jede Region hin (p<0.05). Nav steht fir Stickstoffverfligbarkeit. Die Regionen sind
wie folgt angegeben: NR = Norden, NWR = Nordwesten MR = Mitte

Region NR NWR MR
Jahr | Hybrid Mittel SE Mittel SE Mittel SE
S210 101 3.8 bC$ 47 39 aA$ | 85 3.8 aB$
2021 | s250 90 3.8 aB$ 51 39 aA$| 79 39 aB$
S260 88 3.9 aB$ 51 39 aA$| 8 39 aB$
NUEow S210 89 3.8 aB$ 103 38 aC#| 71 38 bA#
2022 | S250 83 3.8 aB$ 97 38 aC#| 60 3.8 aA#
S260 99 3.9 bB$ 94 3.9 aB# | 65 3.9 abA#

Die physiologische Effizienz (PE) wurde signifikant durch die Interaktion von Region x N-Dungung beeinflusst
(F(10.326) = 1.8, p < 0.0001) (Tabelle 5). Obwohl die Steigungen der Reaktionen der PE auf die N-Dingung
zwischen den Regionen nicht unterschiedlich waren (Abbildung 10), lag MR konstant auf einem héheren
Niveau als NR und NWR. Uber alle N-Diingungsstufen hinweg hatte die Region MR eine PE von 111 kg TM kg
! Nup, wahrend die Regionen NWR und NR, Werte von 104 bzw. 102 kg TM kg* Nup aufwiesen. Die PE und
NUEbw korrelierten negativ miteinander (p = 0.02, R = -0.28).

15041 NRvs.NWRns.
NR vs. MR n.s.
NWR vs. MR n.s.

Region = NR « NWR # MR

125

— —

T T e = —
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~
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1

slope p<0.0001
slope? p<0.0001

R2,,=0.96, RSE = 2.2
0 100 200 300
Fertilizer N input (kg N ha’w)

Abbildung 10. Das quadratische Modell fur die Interaktion von Region und N-Dingung auf die
Stickstoffnutzungseffizienz (PE, kg TM kg™ Nup) ist unten dargestellt. Die geplotteten Punkte
reprasentieren die beobachteten arithmetischen Mittelwerte Giber Hybriden und Jahre hinweg. Der R2,q;
bezieht sich auf das angepasste Bestimmtheitsmal der angepassten quadratischen Modelle, wahrend
RSE den residualen Standardfehler darstellt. Vergleiche der linearen Steigungen zwischen den
Regionen werden bereitgestellt, wobei NR = Norden, NWR = Nordwesten und MR = Mittelregionen sind.

PE (kg DM kg™' N uptake)

(24
o
1

Diskussion

Die Biomasseertrage dieser Studie stimmen weitgehend mit friheren Studien zu Silomais in Norddeutschland
Uberein (Kayser et al. 2011; Herrmann und Rath 2012; Struck et al. 2019). Die maximalen Ertrége in NR lagen
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sehr nahe an den von Brauer-Siebrecht et al. (2016) aus Suddeutschland berichteten Werten. Dies wurde
wahrscheinlich durch vergleichsweise warmeres Wetter im Vergleich zu den langjahrigen Temperaturen und
eine gunstige Verteilung ausreichender Niederschlage wéhrend der Wachstumsperiode 2021 verursacht. Ein
auffalliges Ergebnis war das Fehlen einer N-Dingewirkung in MR und NWR. In MR verhinderte die spate
Aussaat 2021 eine vollstandige Ausnutzung des Ertragspotenzials (Schmidt et al. 2023), wéhrend im Jahr
2022 Trockenheit die Biomasseproduktion begrenzte (Kunrath et al. 2020; Wang et al. 2020). Teixeira et al.
(2014) testeten den Effekt einer erhéhten N-Dingung unter unbegrenzten und wasserbeschrankten
Bedingungen und fanden ebenfalls eine Reduktion der N-Aufnahme um 65% und keine N-Diingungswirkung,
wenn Wasser begrenzt war. In NWR filhrte ebenfalls die Trockenheit und zusétzlich das hohe
Mineralisierungspotenzial des Bodens zu einem Fehlen der N-Diingewirkung, wie es in einer frilheren Studie
in derselben Region (Kayser et al. 2011) festgestellt wurde. Dies wird durch einen hohen Nav und somit
niedrige NUE in der Region NWR im Jahr 2021 veranschaulicht (Abbildungen 7 & 8). Die Ergebnisse
untermauern frihere Befunde, die auf eine negative Beziehung zwischen N-Nutzungseffizienz und N-Diingung
hinweisen (Ciampitti und Vyn 2012; Sieling et al. 2013; Sandafia et al. 2025). Lemaire und Ciampitti (2020)
zeigten, dass die NUE von der potenziellen Wachstumsrate der Kulturpflanze und dem N-Status abhangt, der
durch das NNI der Pflanze definiert ist. Die Variation in der potenziellen Pflanzenwachstumsféhigkeit in Bezug
auf Umweltbedingungen beeinflusst den N-Bedarf fir eine gegebene Bodennéhrstoffversorgung. Folglich
verhalt sich die NUE negativ zur N-Diingungsrate.

Das Potenzial zur Optimierung der N-Nutzungseffizienz durch Berlicksichtigung von Umweltbedingungen war
groRer als das durch die Wahl friither oder spater reifender Hybriden, da die Wechselwirkungen der Hybriden
mit der N-Dingung von geringerer Bedeutung waren und nur fir die N-Aufnahme in NR festgestellt wurden.
Hier hatte S250 eine geringere N-Aufnahme mit steigender Diingung als die beiden anderen Hybriden
(Abbildung 8). Die in dieser Studie verwendeten Genotypen waren alles Drei-Wege-Mais-Hybriden, die sich in
ihrer Reifegruppe unterschieden. Zudem unterschieden sich die Maishybride in der Endospermform im Korn.
Wéhrend die Hybriden S210 und S260 Intermediartypen zwischen Flint und Dent sind, ist S250 eine Flint-
Mais-Hybride, die fur ein geringeres Ertragspotenzial bekannt sind (Unterseer et al. 2016). Dieses geringere
Ertragspotenzial des Flint-Mais kdnnte sich in der sehr produktiven Umgebung der NR in der aktuellen Studie
niedergeschlagen haben. Uber alle N-Diingungsmengen hinweg waren genotypische Effekte fiir Ertrag, Nup
oder NUE je nach Region oder Jahr grof3tenteils nicht vorhanden. Wenn Unterschiede festgestellt wurden,
wies S260 eine bessere Leistung auf. Im Allgemeinen wurden daher Vorteile bei der Verwendung von
mittelspaten Hybriden im Vergleich zu friheren Hybriden festgestellt. Dies stimmt gut mit einer
Modellvorhersage fiir Niedersachsen Uberein, die den starksten Ertragszuwachs fur das 21. Jahrhundert im
Zuge des Klimawandels zeigt, wenn spatere Hybriden angebaut werden (Degener und Kappas 2015). Das
Ertragspotenzial spaterer Hybriden wurde in der norddeutschen Praxis noch nicht vollstandig erkannt, da
mittelspate Hybriden in Norddeutschland offiziell nicht empfohlen werden (Agricultural Chamber Lower Saxony
2024). Es ist allerdings davon auszugehen, dass spatreife Sorten mit einer gréReren Unsicherheit zum
Erreichen der Ziel-TS-Gehalte verbunden sind. Der Klimawandel wird die zukinftigen Wachstumsperioden
durch héhere Durchschnittstemperaturen verlangern (Umweltbundesamt (UBA) 2023), was Anpassungen bei
der Wahl von Hybriden ermdglicht. Alle Hybriden erreichten zumeist einen TM-Gehalt von 30-35% und
Uberschritten diesen Bereich sogar in NWR im Jahr 2022 aufgrund einer beschleunigten Seneszenz, die durch
die Trockenheit und die Hitzewelle verursacht wurde.

Klimatische Effekte auf die N-Nutzungseffizienz

Die festgestellten regionalen Unterschiede in der N-Diingewirkung und NUE, mit einer signifikanten Wirkung
nur in NR, wurden gréf3tenteils durch klimatische Bedingungen beeinflusst. Das Jahr 2022 war eines der
trockensten und heilBesten Jahre mit der héchsten Sonneneinstrahlung, die je in Deutschland gemessen
wurde (Imbery et al. 2023). Der Mangel an Niederschlag verursachte ab Juni eine Trockenheit in MR und im
August 2022 in NWR (Tabelle 2). Infolgedessen unterschied sich der Niederschlag in der Wachstumsperiode
zwischen den Jahren 2021 und 2022 um 24%, 43% und 29% in NR, NWR und MR (Tabelle 2). Wenn die
Wasserversorgung reichlich war (wie im Norden oder im Jahr 2021), stieg der Biomasseertrag mit N-Dingung,
wahrend in den von Trockenheit betroffenen Regionen keine Ertragssteigerung durch N-Diingung festgestellt
werden konnte (Abbildung 7, Tabelle 6). Hugh und Richard (2003) fanden heraus, dass Trockenstress den
Maisertrag verringerte, indem er die Aufnahme von photosynthetisch aktiver Strahlung durch die Seneszenz
der unteren Blattschichten verringerte und damit die Strahlungsnutzungseffizienz senkte. Hohere
Bodenfeuchtigkeit unterstitzt den Nahrstofffluss zu den Maiswurzeln, was die hohere N-Aufnahme 2021 im
Vergleich zu 2022 und in NR im Vergleich zu den anderen Regionen erklart (Abbildung 5, Tabelle 7). In einer
Studie von Link et al. (2013), die in Suddeutschland tber drei Jahre durchgefuhrt wurde, war die NUE im
trockeneren Jahr leicht niedriger als in den feuchteren Jahren. Daraus geht hervor, dass der angewandte N-
Dunger unter Trockenheit viel weniger effizient in Ertrag umgesetzt wird als unter hdherer Wasserversorgung
(Ehlers und Goss 2016). Dies stimmt mit einer zweijahrigen Studie von Wang et al. (2020) in China Uberein,
die eine niedrigere NUE von zwei Mais-Hybriden in einem trockenen Jahr im Vergleich zu einem feuchten Jahr
mit einem Unterschied von 60% im Niederschlag zwischen den Jahren fanden.

Die NUEbwm und PE in der vorliegenden Studie unterschieden sich ebenfalls zwischen den Jahren, jedoch nicht
in der gleichen Richtung wie in den friheren Studien zu NUE in feuchten und trockenen Jahren (Wang et al.
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2020; Teixeira et al. 2014; Link et al. 2013). Die Biomasseertrdge waren in den Regionen NR, NWR und MR
im Jahr 2022 25%, 30% bzw. 51% niedriger als im Jahr 2021 (Tabelle 6). Die NUEpm war in NWR in 2022
héher als in 2021, wahrend sie in MR im Jahr 2021 im Vergleich zu 2022 niedriger war. Trockenheit kann die
mikrobielle Biomasse im Boden verringern (Homyak et al. 2017), die mikrobielle Aktivitdt im Boden
verlangsamen und zu einer reduzierten N-Mineralisierungsrate fuhren (Borken und Matzner 2009). Dies geht
einher mit einem geringeren Massentransport von Nitrat in der Bodenldsung zu den Wurzeln (Buljovcic und
Engels 2001) und einer geringeren Nitrataufnahme (Gloser et al. 2020). Die héhere Wahrscheinlichkeit fir
eine geringere N-Mineralisierung im Jahr 2022 ging mit einer reduzierten N-Aufnahme einher. Ge et al. (2012)
berichten von einem durchschnittlichen Riickgang der Spross-Biomasse um 31% durch Trockenstress vom
Dreiblattstadium bis zur Reife des Mais, was den N-Bedarf verringert und eine erhéhte Allokation der Biomasse
zu den Wurzeln induziert (Poorter et al. 2012). In einem Mesokosmos-Experiment von Buljovcic und Engels
(2001) nahm die Maiswurzelbiomasse unter sehr trockenen Bodenbedingungen ab, und sie fanden auch eine
80%ige Reduktion der Wurzelnitrataufnahme, als die Wasserversorgung um 78% im Vergleich zur
ungestressten Kontrolle sank. Das bedeutet, dass die beobachteten signifikanten Unterschiede in der NUEpwm
zwischen den Jahren in den Regionen NWR und MR durch zwei verschiedene Mechanismen verursacht
wurden: (i) die Reduzierung des N-Bedarfs der Kultur aufgrund der Reduzierung der Pflanzenmasse aufgrund
von Wasserstress und (i) die Verringerung der Boden-N-Verflgbarkeit in Verbindung mit einer
Bodenwasserbeschrankung (Lemaire und Ciampitti 2020), die die NUE des Mais beeinflusste (Li et al. 2020).
Aufgrund des héheren Niederschlags im Jahr 2021 war das Nav im Jahr 2021 mit einem mittleren Unterschied
von ca. 160 kg Nav ha! deutlich hoher als 2022, aber auch regionale Unterschiede im Nav anderten sich
zwischen den Jahren. Die folgenden Rangfolgen wurden fir 2021 und 2022 gefunden: NWR > NR > MR und
NR > MR > NWR. Im Jahr 2022 war das Nav in den Regionen NR, NWR und MR jeweils um 18%, 52% bzw.
27% niedriger im Vergleich zu 2021. Wahrend in der Region NWR ein niedrigerer Ertrag von ca. 6.4t TM ha
Lim Jahr 2022 mit einem viel starkeren Rickgang des Nav im Vergleich zu 2021 einherging, stieg die NUEpwm
von 50.3 auf 97.8 kg TM kg* Nav (Tabelle 8). In der Region M war der Riickgang des Ertrags von 2021 auf
2022 mit durchschnittlich 11.4 t TM ha! viel hoher als der entsprechende Riickgang des Nav, was zu einem
Rickgang der NUEbm von 83 auf 65 kg TM kg Nav von 2021 auf 2022 filhrte. Das vergleichsweise hohere
Nav in der MR konnte auf die Futtergraser zurtickzufiihren sein, die 2021 als Vorfrucht angebaut wurden, was
bekannt dafur ist, dass es Nav im Boden in den ersten zwei Jahren nach der Bodenbearbeitung drastisch
erhoht (Cougnon et al. 2018). AuRerdem befand sich der Versuchsort in der MR im Jahr 2021 nahe der Aue
des Flusses Fulda, wahrend 2022 ein Hangstandort gewahlt werden musste. Die Nmin-Mengen werden zur
Veranschaulichung in Abbildung S2 dargestellt.

Genotypische Effekte auf die N-Nutzungseffizienz

Laut Adee et al. (2016) unterscheiden sich Mais-Hybriden in ihrer Trockentoleranz, und dieses Merkmal wird
zunehmend wichtiger, wenn Umweltbedingungen bestimmte Hybriden beglnstigen, indem entscheidende
Entwicklungsphasen wie die Kornerfillung in die Trockenheitsperiode fallen. Ke und Ma (2021) beobachteten
zum Beispiel, dass spater reifende Hybriden zu Ertragsverlusten durch Trockenheit neigen, wenn die Blite
und spatere Kornflllungsphase von einer Spatsommertrockenheit betroffen ist. Das bedeutet, dass friihe oder
mittlere Trockenperioden besser von spateren Hybriden kompensiert werden kdnnen, da in Zeiten von
Wassermangel wahrend des frihen oder mittleren Sommers (Juni-August) die Kornflllung bei spater
reifenden Hybriden unter verbesserten Bodenfeuchtigkeitsbedingungen nach einer Wiederbefeuchtung
erfolgt. Beim Vergleich der Niederschlagsverteilung bis August, zeigt sich, dass in unseren Feldversuchen die
Trockenheit besonders in den vegetativen Wachstumsphasen ausgepragt war. Der Unterschied im Ertrag und
Nup zwischen S260 und den anderen Hybriden war im trockeneren Jahr 2022 deshalb starker ausgepréagt, mit
2.6 bzw. 2.2t TM ha! bzw. 28 bzw. 19 kg N hal héherem Ny im Vergleich zu den Hybriden S210 und S250.
Spater reifende Hybride haben einen héheren Green-Area-Index (GAI) tiber einen langeren Zeitraum aufgrund
eines langeren vegetativen Wachstums, was die Strahlungsabsorption und Strahlungsnutzungseffizienz
verbessert. Laut Birch et al. (2003), die drei Mais-Hybriden mit unterschiedlichem Reifetempo in den
Niederlanden testeten, haben spéater reifende Hybriden einen héheren maximalen GAI, der spater in der
Saison absinkt. Dadurch nutzen sie die verfigbare Temperatursumme und Strahlung effizienter zur
Biomasseproduktion. Dies steht im Einklang mit Arriola et al. (2012), die Silomais-Hybriden in Zeiternten
beprobten und einen um 3.4 t TM ha! hoheren Ertrag fir Hybriden mit dem Stay-Green-Merkmal fiir langeres
vegetatives Wachstum fanden. Bukowiecki et al. (2024) verwendeten Drohnen-basierte Daten, um Modelle
zur Vorhersage des GAI zu entwickeln, die auch Daten der vorliegenden Experimente beinhalteten. Uber die
Saison hinweg erreichten S250 und S260 sehr &hnliche Werte und &hnliche maximale GAI. S260 zeigte jedoch
einen verzdgerten GAIl aufgrund des spateren vegetativen Wachstums im Frahjahr, wenn die
Strahlungsintensitat noch nicht ihnr Maximum erreicht hat und damit einen geringeren trade-off zwischen GAI
und maximaler Strahlungsaufnahme bedeutet. Die langsamere Abreife im Spatsommer unter den
Bedingungen noch eintreffender Einstrahlung ermdglichte schlie3lich eine hdhere Strahlungsausnutzung, was
die hoheren Ertrage erklart und gut zu den hdheren Ertrdgen von spaterem Mais in friheren Studien passt
(z.B. Arriola et al. (2012)).

Schlussfolgerungen
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Die Hypothese, dass Maissorten aufgrund ihrer Abreifegeschwindigkeit unterschiedliche optimale N-
Dungemengen bendtigen und dass diese von den Umweltbedingungen abhéangt, konnte nicht bestatigt
werden. Die absolute N-Dingungshdhe war in der vorliegenden Untersuchung nicht von der angebauten
Maisreifegruppe abhangig, da die Sorten sich nicht im Ertrag unterschieden. Fir Bedingungen mit
Frihsommertrockenheit erscheinen mittel-spate Sorten geeigneter, da die fur den Ertrag entscheidende
Phase der Kornfullung nach der Trockenheit stattfindet. Zudem fuhrt die verzégerte Abreife im Zuge der
spatsommerlich hohen Einstrahlung zu einer héheren Strahlungsaufnahme zur Biomasseproduktion.

Anhang

Der Boden-Nmin-Wert wurde durch die dreifache Wechselwirkung von Jahr x Region x N-Diingung beeinflusst
(F(10.319)=317, p=0.0001) (Abbildung S1). Der Boden-Nmin-Wert unterschied sich zwischen den Jahren,
insbesondere in der Region NWR, mit im Durchschnitt signifikant 84% hoheren Nmin-Werten im Jahr 2021 im
Vergleich zu 2022. In dieser Region waren die Nmin-Werte im Jahr 2021 immer signifikant hoher als in NR
und MR. Im Gegensatz dazu waren die Unterschiede zwischen den Jahren in den Regionen NR und MR auf
einige Ausnahmen beschrankt (Abbildung S1). Im Jahr 2022 waren die Nmin-Werte in MR meist héher als in
NR und NWR. Generell war der Boden-Nmin-Wert bei N-Dingungsraten tiber N180 in NR und NWR signifikant
hoher als in der ungedtingten Kontrolle (NO). Nur in MR nahm der Nmin-Wert sofort mit jedem Anstieg der N-
Dingung zu (Abbildung S1).
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Abbildung S 1. Nmin-Menge im Boden zur Maisernte (0-90 cm) in Abhé&ngigkeit von Region, Jahr und
N-Menge. Kleinbuchstaben zeigen signifikant unterschiedliche Mittelwerte zwischen den Regionen pro
Jahr und N-Menge an, GroRBbuchstaben zeigen signifikante Unterschiede zwischen den N-Mengen pro
Region und Jahr, und Symbole $# zeigen signifikant unterschiedliche Jahre pro Region und N-Menge
an (p<0.05). Rote Punkte zeigen arithmetische Mittelwerte an. NR = Nord, NWR = Nordwest, MR =
Mittlere Region.

Datenanalyse, Teil 3: Effizienz der organischen Dingung in Silomais (Zea mays L.) beeinflusst durch
Trockenheit

Zielstellung

Die kontrastierenden Umweltbedingungen — ein eher feuchtes und ein sehr trockenes Versuchsjahr - fihrten
zur Frage, ob und in wie weit die Wirksamkeit organischer N-Diingung im Maisanbau durch diese
Witterungsunterschiede beeinflusst wird. Eine daran angeschlossene Frage umfasste die N-Effizienz der
organischen Dungung. Das Ziel ist demnach eine Gegenuberstellung der Effizienz von organischer und
mineralischer Dingung in einer mittelfrihen Maissorte wahrend sehr kontrastierenden Jahren.

Ergebnisse

Die Varianzanalyse ergab, dass der Ertrag der Pflanzenbiomasse signifikant durch die Wechselwirkung von
Jahr x Behandlung (p<0.001) und durch den Haupteffekt Region (p<0.05) beeinflusst wurde, wobei
Behandlung sowohl N-Menge als auch N-Art zusammenfasst (Tabelle 9). Die Wechselwirkung von Region x
Jahr x Behandlung war marginal signifikant (p<0.1) (Tabelle 9). Der Ny wurde signifikant durch die
Wechselwirkung von Region x Jahr x Behandlung beeinflusst (p<0.05). Der Biomasseertrag und Nup werden
daher zur Konsistenz unter Beriicksichtigung dieser 3-fach Wechselwirkung dargestellt (Abbildungen 11, 12).
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Tabelle 9. Die p-Werte der linearen gemischten Modelle fir den Ertrag (t TM ha?), die N-Aufnahme
(Nup, kg N ha'l), die physiologische Effizienz (PE, kg TM kg™ Nup), den Mineralstickstoff (Nmin) bei

BBCH13 (Nminstart) und am Ende der Vegetationsperiode (Nminenq).

Effekte Ertrag Nup PE NNI NMiNnstart Nminend
Region (R) p=0.048 p=0.191 p=0.636 p=0.460 p=0.290 p<0.0001
Jahr (Y) p=0.0003 | p=0.045 p=0.945 p=0.374 p=0.019 p=0.337
Behandlung (T) | p=0.083 p=0.046 p=0.044 p=0.177 p=0.022 p=0.084
RxY p=0.081 p=0.235 p=0.872 p=0.533 p=0.956 p=0.0003
RxT p=0.683 p=0.721 p=0.738 p=0.903 p=0.849 p=0.008
YXT p=0.0002 | p=0.0001 p=0.237 p=0.016 p=0.358 p=0.700
RxYxT p=0.087 p=0.011 p=0.341 p=0.143 p=0.960 p=0.584

Signifikante Unterschiede zwischen den Behandlungen wurden nur in der Region N festgestellt (Abbildungen
11 und 12). Der Ertrag und auch Ny waren 2021 fir N180min signifikant groRer. Im Jahr 2022 hingegen
wurden der héchste Ertrag und Nup fur N180org festgestellt, gefolgt von N60org (Abbildung 11, Abbildung 12).
Eine weitergehende Betrachtung der im selben Zeitraum Drohnen-basiert erhobenen Green Area Index (GAI)-
Verlaufe zeigt, dass die GAlI-Werte der N60org- in 2022 deutlich geringer waren als die der N60min-Variante.
Das lasst einen zunachst vermuteten Dingefehler unwahrscheinlich werden. Die Betrachtung der Uber die
Saison durchgefuhrten Zwischenernten zeigt, dass die N60org-Variante in beiden Jahren am Standort NR und
auch am Standort MR in 2021 und am Standort NWR in 2022 eine deutlich bessere Frihentwicklung als die
N60min-Variante. Das findet sich auch in den GAI-Verlaufen wieder. Diese Standort- und Jahres-spezifischen
Unterschiede in der Dynamik der Wirksamkeit der organischen Diingung sollen Giber das Ende des Projektes
hin weiter untersucht werden.
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Abbildung 11. Geschatzte Mittelwerte = SE des Ertrags (t TM ha'), dargestellt fir die Interaktion von
Region-Jahr-Behandlung. Kleinbuchstaben zeigen signifikante Unterschiede zwischen den
Behandlungen pro Region und Jahr (p<0.05). n.s. zeigt an, dass die Unterschiede nicht signifikant
waren. NR = Nord, NWR = Nordwest, MR = Mitte.
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Abbildung 12. Geschatzte Mittelwerte + SE der Stickstoffaufnahme (kg N ha™), dargestellt fir die

Interaktion von Region-Jahr-Behandlung. Kleinbuchstaben zeigen signifikante Unterschiede zwischen
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den Behandlungen pro Region und Jahr (p<0.05). n.s. zeigt an, dass die Unterschiede nicht signifikant
waren. NR = Nord, NWR = Nordwest, MR = Mitte.

Die PE lag zwischen 97.8 und 126.2 kg TM kg? N-Aufnahme, wobei ein signifikant niedrigerer Wert fur
N180min im Vergleich zu allen anderen Behandlungen gefunden wurde (Abbildung 13).
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Abbildung 13. Geschatzte Mittelwerte £ SE der physiologischen Effizienz (kg TM kg™ N-Aufnahme) in
Abhé&ngigkeit von der Behandlung. Kleinbuchstaben zeigen signifikante Unterschiede zwischen den
Behandlungen (p<0.05).

Der NNI wurde von der Wechselwirkung von Jahr x Behandlung beeinflusst (p<0.05) (Tabelle 9). Vergleiche
der Mittelwerte zeigten keine Unterschiede zwischen den Behandlungen in der Region M. N180min ergab den
hdchsten NNI, der einen Wert von 1 Uberschritt, in der Region N (Abbildung 14). Dort unterschieden sich die

NNIs zwischen N180min und N180org nicht voneinander.

NR NWR MR
1On.s. n.s n.s
3 [ LYES
os gt t3 233t 33t tg
0.6
so0d4t—— 1 LI 1 | | | |
= a bc ab ¢ ¢ a a ab ab b n.s.
1.0- [)
[ [ N
0.8- 3 [ N
0.6: & s ¢ [P
o c D £ oo D £ o c D £
_— E E — = E = E
S3c2s 28588 83§68 ¢8
zZz33 zZz 33 zZzz=3

Abbildung 14. Geschatzte Mittelwerte + SE des Stickstofferndhrungsindex (NNI), dargestellt fur die
Interaktion von Region-Jahr-Behandlung. Kleinbuchstaben zeigen signifikante Unterschiede zwischen
den Behandlungen pro Region und Jahr (p<0.05). n.s. zeigt an, dass die Unterschiede nicht signifikant

waren. NR = Nord, NWR = Nordwest, MR = Mitte.

Wahrend Nminstart vom Haupteffekt der Behandlung beeinflusst wurde (p<0.05) (Tabelle 9), wurde Nminend von
den Wechselwirkungen Region x Behandlung (p<0.01) und Region x Jahr (p<0.001) beeinflusst (Tabelle 9).
Vergleiche der Mittelwerte fir Nminstart ergaben signifikant héhere Werte fir N180min im Vergleich zu N60org
und NO (Tabelle 10). Fir Nminena wurden 2021 in der Region N keine Unterschiede zwischen den
Behandlungen festgestellt (Tabelle 10). 2022 gab es in Region N eine schrittweise Zunahme von NO bis
N180min flr Nminena (Tabelle 10). In NW fihrte N180min zu den hdchsten Nminena -Werten, die signifikant

hdher waren als fast alle anderen Behandlungen (Tabelle 10).

Tabelle 10. Mineralische Boden-Nmin Menge (kg ha?) bei BBCH 13 (Nminswrt) und am Ende der
Vegetationsperiode (Nmineng) in einer Bodentiefe von 0-90 cm in Abhéangigkeit von der Behandlung
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(Nminsiare ) oder der Wechselwirkung von Jahr-Region-Behandlung (Nminenq). Kleinbuchstaben zeigen
signifikante Unterschiede innerhalb der Zeile (p<0.05).

Zeitpunkt ‘Jahr ‘Region NO N60org N60min N180org N180min

NMiNstart 104+9.0a 134+ 13.1ab |167+8.6bc |155+9.4bc |223+246¢C
2021 |N 458+70a |41.1+3.7a |39.3+53a |387+x46a |57.7+6.7a
2021 | NW 2485+ 458 |189.2+19.4 (241.1+35.6 |233.9+25.8 [405.6+42.4

. ab a a a b
NMiNend 2022 |N 372+6.3a [420+x3.7a |425+55ab |452+x49ab [62.7+7.0Db
NW 45.6.7+£19.6 611+110a |555+148a 75.6 = 14.7 140.6 £ 28.7

2022 ab ab b

Arbeitspaket 2: Spektrale, UAV-gestitzte Erfassung der N-Aufnahme von Silomais

Im Rahmen der Feldversuche in AP1 wurden umfangreiche UAV-Befliegungen durchgefiihrt. Ziel war, in einem
ersten Schritt den verwendeten Spektralsensor (Parrot Sequoia™) auf die Bestandesparameter Green Area
Index (GAI) und N-Aufnahme zu kalibrieren. Im néchsten Schritt sollten die Kalibrationen genutzt werden um
zeitlich hochaufgeléste (2-wochentl. Befliegungsrhythmus) Verlaufe dieser Bestandesparameter zu
generieren. AufRerdem wurde auf dem Standort der CAU eine UAV-basierte Thermalkamera (DuetT)
eingesetzt um Uber die Bestandestemperatur Aussagen Uber den herrschenden Trockenstress zu generieren.

Arbeitspaket 2, Teil 1: Vegetationsbegleitende Befliegung der Parzellen mit 4-Kanalspekralkameras
und Infrarotkameras

Die Befliegungen an der CAU erfolgten wie vorgesehen. Beim Feldversuch des LLHs und der GAUG fiihrten
Verzdgerungen bei der Technikanschaffung zu fehlenden Befliegungen zu Beginn der Saison 2021. Zudem
erfolgten zu Beginn der Saison 2022 am Standort der GAUG keine Befliegungen. Die erhobenen
Spektraldaten wurden wie vorgesehen an der CAU zusammengefihrt und ausgewertet. In beiden
Versuchsjahren wurden an der CAU uber die gesamte Saison hinweg regelméafig Befliegungen mit dem
Thermalsensor durchgefuhrt (ab Juni bis Ernte, jeweils neun Befliegungen).

Arbeitspaket 2, Teil 2: Ableitung von Regressionsmodellen zur Schatzung von Bestandesparametern,
insbesondere der N-Aufnahme aus 4-Kanal, UAV-basierten Reflektionskarten; Validierung der Modelle
an unabhéangigen Daten

Daten von Feldversuchen eines friheren CAU-Projektes (THGZwiFru) und eines aktuellen CAU-Projektes
(RootWayS) konnten zur Erweiterung des aus AP1 zur Verfligung gestellten Datensatzes genutzt werden.
Durch die Verzoégerung bei der Analyse der N-Konzentrationen der Pflanzen konnte mit der Auswertung in
Richtung eines Regressionsmodells fur die N-Aufnahme erst verzégert begonnen werden. Der Datensatz fir
die Kalibration eines Modells fir die N-Aufnahme umfasst 1986 Datenpunkte, erhoben durch 35 Befliegungen
in vier Jahren und auf insgesamt drei Standorten. Der GAl-Datensatz enthalt 952 Datenpunkte, mit 20
Befliegungen in vier Jahren auf zwei Standorten (in den GAUG-Feldversuchen wurde kein GAl erfasst).

Der einsetzte Spektralsensor Parrot Sequoia™ erfasst bei jeder Aufnahme vier verschiedene
Reflexionsbereiche (Grun, Rot, Red Edge (RE), Nahes Infrarot (NIR)). Alle mdglichen Kombinationen dieser
Béander wurden im Hinblick auf ihre Beschreibungsgite fur die N-Aufnahme und den GAI gepruift. Hierfur wurde
der Datensatz in einen unabhdngigen Kalibrations- und Evaluationsdatensatz aufgeteilt. Es wurde ein
Methodenkatalog entwickelt, der sich problemlos fiir die Kalibration weiterer Parameter bzw. anderer Kulturen
nutzen lasst. Zudem wurde analysiert, ob es einer Silomais-spezifischen Kalibration des Spektralsensor
bedarf, oder ob eine gemeinsame Kalibration fir Silomais, Winterweizen, Wintergerste und Winterraps
verwendet werden kann. Die hierfir zusétzlich genutzten Daten stammten aus friheren Feldversuchen der
CAU (Tabelle 111).

Tabelle 11: Uberblick tber den fiir die Kalibration der UAV-basierten Multispektraldaten auf Silomais-
Bestandesparameter genutzten Daten (GAIl: Green Area Index, CAU: Versuchsstandort der CAU in
Schleswig-Holstein, GAUG: Versuchsstandort der GAUG in Niedersachsen, LLH: Versuchstandort des
LLHs in Hessen).

Bestandesparameter  Nialibration  NEvaluation  NBeprobungstermine Versuchsstandorte und Jahre

GAl CAU/2019-2022
[m2 m?] 549 493 20 LLH/2022
CAU/2019-2022

N-Aufnahme bis

Blate [g M7 485 477 18 GAUG/2022

LLH/2021, 2022
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CAU/2021, 2022
1042 - 17 GAUG/2021, 2022
LLH/2021, 2022

N-Aufnahme nach
Blute [g m?]

Die Auswertung ergab, dass eine Silomais-spezifische Kalibration (Formel 4) einer Kulturarten-tibergreifenden
Kalibration Uberlegen ist. Zum Vergleich: das Silomais-spezifische GAI-Modell erbrachte in der Evaluation
einen relativen mittleren absoluten Fehler (rtMAE) von 17 % (Abbildung 15), das Kulturarten-tbergreifende
Modell hingegen von 24 %. Dieser hdhere Fehler kann auf eine deutliche Unterschatzung hoher GAl-Werte
zurlickgefuihrt werden. Der Mehrwert einer extra Kalibration fur Silomais lasst sich unter anderem darauf
zurlickfiihren, dass N-Mangel im Silomais im Kontrast zu den anderen untersuchten Kulturen statt der
Blattflache die N-Konzentration in den Blattern reduziert. Hierdurch ergibt sich bei schlechten etablierten
Bestanden kein hoherer Reflektionsanteil des Bodens. Dieses Verhalten zeigte sich in einer anderen
Wertigkeit der getesteten Reflektionsbénder und ihrer Kombinationen fir die Beschreibung der N-Aufnahme
und des GAls.

NIR (NIR

2 Rot Rot 2
GAI = 0.639102 + 0.59338 x 2% _ 0.001463 x —) — 5.839889 x 2% 4745498 x (—) (4)
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Abbildung 15: Zusammenhang zwischen destruktiv erhobenem und mittels der UAV-Kalibration
berechnetem ganzsaisonalen GAI.

Bereits relativ friih in der Auswertung zeigte sich, dass keine ganzsaisonale Kalibration fir die N-Aufnahme
von Silomais mdoglich ist. Eine weiterfiihrende Analyse zeigte, dass die Blite der spateste Zeitpunkt in der
Saison ist, bis zu dem dieser Parameter UAV-basiert beschrieben werden kann (Formel 5). Der rMAE der
Evaluation fir das bis zu diesem Zeitpunkt kalibrierte Modell betragt 23 % (= 1.39 g/m2, Abbildung 16). Weitere
Ergebnisse, sowie eine detailliertere Beschreibung der Methoden und eine umfangreiche Diskussion der
Ergebnisse kénnen in Bukowiecki et al. (2024) nachgelesen werden.
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Abbildung 16: Zusammenhang zwischen destruktiv erhobener und mittels der UAV-Kalibration
berechneter N-Aufnahme bis zur Blte.
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Arbeitspaket 2, Teil 3: Prufung der Anwendbarkeit in Parzellen im Hinblick auf zeitliche und
variantenspezifische N-Aufnahme

Die Befliegungen auf den Versuchen der CAU erfolgten in beiden Versuchsjahren wie vorgesehen im
zweiwochentlichen Rhythmus. Auf deren Basis und mittels der erstellen UAV-Kalibrationen konnten zeitlich
hochaufgeldste ganzsaisonale GAI-Verlaufe und N-Aufnahmen bis zur Blite fir 2021 und 2022 berechnet
werden (Abbildung 17, Abbildung 18). Die bereits beschriebenen Licken im zweiw6chentlichen
Befliegungsrhytmus am LLH in 2021 und an der GAUG in beiden Jahren filhren zu unvollstandigen
Bestandesparameter-Verlaufen (Abbildung 17, Abbildung 18).

Trotz dieser Einschréankungen konnte durch die Arbeiten im Rahmen von NEffMais die UAV-Technik als
effiziente und prazise Methode zur Erhebung von Bestandesinformationen im Silomais auf allen drei
Standorten demonstriert werden. Mittels dieser Methodik kdnnen sowohl Bestandesunterschiede durch
unterschiedliche N-Diingung (Abbildung 17) wie auch Sortenunterschiede (Abbildung 18) lber die gesamte
Saison analysiert werden. Die so generierten Verlaufe wurden an AP5 Ubergeben.
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Abbildung 17: UAV-basiertes GAI-Monitoring in den zweijdhrigen Feldversuchen an den drei
Standorten. Dargestellt sind die Mittelwerte der rein mineralisch gedingten Parzellen Uber alle drei
Sorten.
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Abbildung 18: UAV-basiertes GAIl-Monitoring in den zweijéahrigen Feldversuchen an den drei
Standorten. Dargestellt sind fir jede Sorte (drei verschiedene Reifegruppen) die Mittelwerte tUber alle
rein mineralisch gediingten Parzellen.
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Arbeitspaket 2, Teil 4: UAV-basierte Thermaldaten

In 2021 war Uber die gesamte Saison kein deutliches Stress-Signal erkennbar. Allerdings wurden im Juli und
August warmere Bestandestemperaturen bei gleichem Green Area Index bei hoher gediingten Varianten
gefunden (Abbildung 19). Das kdénnte die Folge des niedrigeren Wasserbrauchs der ungediingten Varianten
bis zu diesem Zeitpunkt sein, denen in Folge im spateren Verlauf der Saison mehr Wasser zu Verfligung steht.
Bei dauerhaft ausbleibenden Niederschlagen kdnnten die ungediingten Varianten so langer ohne Wasser-
bedingte Einschrénkungen Photosynthese betreiben und Diinge-induzierte Nachteile kompensieren. Das
wirde zu den Beobachtungen beim LLH im Jahr 2022 passen, wo es zur Ernte kaum eine Trockenmasse-
reaktion auf die gestaffelte N-Diingung gab.
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Abbildung 19: Korrelation von UAV-basiert erfasstem Green Area Index und Temperatur an zwei
verschiedenen Terminen der Saison 2021 am CAU-Versuchsstandort, gruppiert nach mineralischer N-
Dingung.

Wahrend einer fir den Standort auf3ergewdhnlich warmen und trockenen Phase im Juli 2022 wurden
zusatzlich Unterschiede in der Bestandestemperatur erfasst, die sich nicht auf die N-Varianten oder Sorten
zurtckfihren lassen (Abbildung 20). Vielmehr scheint in einzelnen Bereichen des Versuches die
Wasserverfligbarkeit eingeschrankter gewesen zu sein, was in im Vergleich htheren Bestandestemperaturen
resultiert. Dies konnte ein Indikator fur im Versuch variierende Bodentexturen sein. Einen zusatzlichen Effekt
koénnte die Versuchsausrichtung und damit die Einfallrichtung der Sonne in den Bestand gehabt haben. So
war an diesem und an anderen, nicht dargestellten Terminen, die gemessene Bestandestemperatur im Side-
Westen der Parzellen héher als im Nord-Osten.

Temperatur [°C]
- 28

I 30.5
I 33
R > E35.5
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Abbildung 20: UAV-basiert gemessene Bestandestemperatur am 25.07.2022 auf dem CAU-
Versuchsstandort.

Arbeitspaket 2, Teil 5: Weitere Betrachtungen

Neben der nun multispektral erfassbaren photosynthetisch aktiven Flache und ihrer transpiratorischen
Aktivitat, deren Erfassung mittels Thermalsensorik getestet wurde, ist das Niveau und die Variabilitat der
Bestandeshdhe ein wichtiger Parameter fir die Betrachtung der Bestandestranspiration. Daher wurde
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untersucht, ob bei der Beflegung mit dem Thermalsensor DuetT automatisch die mit erhobenen
hochaufgeldsten rgb-Daten (1.7-1.7 cm?) genutzt werden kdnnen, um diese Bestandesparameter zu erheben.

Hierfir wurden neben den UAV-Daten in beiden Saisons am CAU-Standort wahrend der finf destruktiven
Beprobungen die Hohe der beprobten Pflanzen als Distanz zwischen Gelandeoberkante bis zu héchsten Punkt
des voll entfalteten Blatts gemessen. In pix4D wurden aus den rgb-Daten der Befliegungen vor der Beprobung
3D-Punktwolken mit bekannter Hohe Uber dem Meereslevel generiert (Abbildung 21). Die Lage der
Beprobungsstellen wurde dabei Uber eine der Uber die Saison kontinuierlich erstellen Multispektralkarten
bestimmt, auf denen man die Licken im Bestand deutlich erkennen konnte.
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Abbildung 21 (links): Fur die Beprobungsstellen in einer Parzelle in 2021 generierte Punktwolken und
(rechts) die Messung der Bestandeshdhe.

Die Hohe Gber dem Meereslevel wurde im Anschluss auf eine absolute Bestandeshéhe umgerechnet. Hierflr
wurde auf der Grundlage eines vor Bestandesauflaufen durchgefuhrten Fluges eine hochaufgeltste rgb-Karte
vom Versuch erstellt und der fir die Beprobungsstellen erfasste Mittelwert der Héhe Uber dem Meereslevel
zum Standardisieren der Bestandeshdhen genutzt. In einem néchsten Schritt wurde untersucht, inwiefern die
mittels Drohne erfasste Bestandeshdhe mit den gemessenen Pflanzenhéhen zusammenhéngt. Es zeigte sich,
dass die Pflanzenhéhen am ehesten zu der maximal auf einer Beprobungsstelle erfassten Bestandeshothe
passen (Abbildung 22). Das passt zu den Erwartungen — da die Bestandeshdhe sich aus einem
Zusammenspiel aus der maximalen Pflanzenhdhe (= manuell gemessen), der Hohe der restlichen
Pflanzenorgane (z.B. zweithdchstes Blatt) und Licken im Bestand zusammensetzt. Basierend auf diesem
Resultat wurden im Anschluss die UAV-basiert erfassten Maxima pro Beprobungsstelle extrahiert um ihre
Beschreibungsgute fir die manuell erfasste Pflanzenhdhe zu testen. Es zeigte sich eine Uber beide
Versuchsjahre und alle Beprobungstermine sehr enge Korrelation (Abbildung 23).
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Abbildung 22: Dichteplots der flr die Beprobungsstellen in einer Parzelle in 2021 exemplarisch
generierten Punktwolken.
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Abbildung 23: Korrelation von UAV-basiert erfasster Pflanzenhdhe und manuell gemessener
Pflanzenh6he am Versuchsstandort der CAU.
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Arbeitspaket 3: Regressionsmodellierung von Stickstoffdiingungsoptimum und N-Mineralisation

Die Ziele von AP3 waren die Erstellung einer Silomais-Datenbank und die darauf basierende Entwicklung von
Regressionmodellen fur die standort- und jahresspezifische Abschatzung der 6konomisch optimalen N-
Dingemenge (Nopt) und der N-Nettomineralisation. Vorgelagerte Fragestellung fur die Nopt-Analyse war,
welcher Funktionstyp sich am besten zur Abbildung des Zusammenhangs von Trockenmasse-Ertrag und N-
Angebot im Silomais eignet.

Arbeitspaket 3, Teil 1: Aufbau einer Datenbank mit bundesweiten Ergebnissen und Randbedingungen
von Stickstoffdiingungssteigerungsversuchen zu Silomais

Die Fertigstellung der Datenbank war bereits fir das erste Projektjahr vorgesehen. Jedoch war die online-
Datenrecherche aufwandiger und die Datenbereitstellung durch die verschiedenen Landesdmter dauerte
deutlich langer als zu erwarten. Erst im dritten Quartal 2023 konnte die Datenbank finalisiert werden. Abbildung
24 gibt eine Ubersicht tiber die in der Datenbank enthaltenen Standorte und eine Liste der Datenquellen. Die
Datenbank umfasst insgesamt 5355 Datenpunkte (Parzellen gleicher Variante wurden in einem Mittelwert
zusammengefasst), mit 458 Jahr/ Standort-Kombinationen aus dem Zeitraum von 1988-2023.

vV o)
Datenquellen
Bayerische Landesanstalt fiir Landwirtschaft, r
Christian-Albrechts-Universitit zu Kiel,
Dienstleistungszentrum Léndlicher Raum
Rheinhessen-Nahe-Hunsriick, Fachhochschule
Soest, Georg-August-Universitdt Gttingen,
Helmholtz-Zentrum fiir Umweltforschung GmbH,
Hochschule Osnabriick, Humbaoldt-Universitt zu
Berlin, Institut fuir Zuckerribenforschung,
Landesanstalt fiir Landwirtschaft, Forsten und
Gartenbau Sachsen-Anhalt, Landesbetrieb
Landwirtschaft Hessen, Landesforschungsanstalt
fiir Landwirtschaft und Fischerei Mecklenburg- L
Vorpommern, Landwirtschaftlichen
Technologiezentrum Augustenberg,
Landwirtschaftskammer Niedersachsen, P. H.
Petersen Saatzucht Lundsgaard GmbH,
Séchsisches Landesamt fiirr Umwelt,
Landwirtschaft und Geologie, Technische
Universitdt Minchen, Thiinen-Institut fiir
Agrarklimaschutz,
Universitit Hohenheim

+  Alle Standorte in der Datenbank
O Standorte Nettomineralisation
@ Standorte Steigerungsreihen

Agroscope, Grenziiberschreitendes Institut zur
rentablen umweltgerechten Landbewirtschaftung,
SEGES Innovation P/S

Gral (2003), Herr (2019}, Hoffmann (2019),
Kiihling et al. (2020), Manevski et al. (2015),
Schréder (1996), Schrider et al. (1998), Schréder
et al. (2013), Van Groeningen et al. (2004),
Wragge (2014)

_A J

Abbildung 24: In der Silomais-Datenbank enthaltene Standorte, Nutzbarkeit fur die Analysen im
Hinblick auf Nopt (= Steigerungsreihen) und die N-Nettomineralisation und Ubersicht Uber die
Datenbereitsteller.

Bodeninformationen und Klimadaten wurden aus Online-Archiven bezogen; fir deutscher Standorte aus der
Bodeniibersichtskarte (BUK200, https://geoportal.bgr.de/) und mittels an der CAU-entwickelten Schnittstellen
zu Stationsdaten des Deutschen Wetterdienstes (DWD). Fur ebenfalls in der Datenbank enthaltene Standorte
in Danemark und in der Schweiz wurden Bodeninformationen von der néchstliegenden online verfligbaren
Bodenkartierung  (Danemark:  http://www.djfgeodata.dkk, Schweiz:  https://www.nabodat.ch)  bzw.
Wetterstation genutzt (Danemark: www.tutiempo.net, Schweiz: www.infoclimate.fr).

Arbeitspaket 3, Teil 2: Schatzung vom Dingungsoptimum mit einheitlicher Methodik

Auf der Basis der gesamten Datenbank wurden fur die Nopt-Analyse notwendige Annahmen hergeleitet: In
der landwirtschaftlichen Praxis werden nur 90 % der in Parzellenversuchen erzielten Ertrage erreicht
(Parzellenfaktor = 0.8). Zudem ist ein Zuchtfortschritt von 1.3 dt/ha/Jahr festzustellen, um den die
Trockenmasseertrdge bereinigt wurden. Es kann von einem durchschnittlichen Trockensubstanz-Gehalt von
35 % im Erntegut ausgegangen werden. Lag fur einen Standort kein Frischmasse-Ertragsniveau vor, wurde
dieses aus den in diesem Jahr auf dem Feldversuch erzielten Trockenmasseertrdgen geschétzt (Median der
Trockenmasseertrage, korrigiert um Zuchtfortschritt, mittels durchschnittlichem Trockensubstanz-Gehalt in
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Frischmasse umgerechnet). Zudem wurde fiir die Berechnungen ein Stickstoffpreis von 1.5 €/ kg N und ein
Silomais-Preis von 47 €/t Frischmasse angenommen. Im Falle einer nicht rein mineralischen N-Dingung
wurde die mittels organischer Dingung applizierte N-Menge entsprechen der Vorgaben der derzeit gultigen
Dungeverordnung (DUV 2017) angerechnet.

Es wurden drei verschiedene N-Responsefunktionen zur Abbildung des Zusammenhangs von Trockenmasse-
Ertrag und N-Angebot im Silomais getestet: quadratisch (q, Formel 6), quadratisch-plateau (gp, Formel 7) und
linear-plateau (Ip, Formel 8):

@Y (N)=a xN?>+b xN+c ©
<
Y (N) = {“ X (N = Ninax)? + Yimax; N < Nong o
Ymax; N > Nmax
Ip:Y (N) = {a X (N = Nmayx) + Yimax; N < Ninax .
Ymax; N > Nmax

wobei Ymax der maximale Ertrag und Nmax das zum Erreichen von Ymax notwendige N-Angebot ist. Das N-
Angebot ergibt sich dabei aus der Summe von N-Dingung und Nminaussaat.

Zur Ableitung der Nopt-Werte wurden nur Daten aus N-Steigerungsversuchen verwendet, in denen
mindestens 4 N-Varianten mit ansonsten gleichen Bedingungen (Dungeform, Maissorte, Vorfrucht, etc.)
vorlagen. Zudem musste ein Anzeichen fir einen abnehmenden Ertragszuwachs bei hoher N-Dingung
vorhanden sein (quadratischer Term des g-Modells < 0) und alle drei getesteten Modelle mussten
konvergieren und fir die Steigerungsreihe plausible Ergebnisse (N-Dingeoptimum und N-Angebotsoptimum
> 0) liefern.

Auf der Basis von 244 Steigerungsreihen von 131 verschiedenen Jahr/ Standort-Kombinationen zeigte sich,
dass die gp-Funktion die Ertrags-Response von Silomais am besten abbildet (Abbildung 25). Ihr absoluter
Fehler (MAE) lag im Median bei 2.7 dt/ ha, im Vergleich dazu lag der MAE der Ip-Funktion bei 2.8 dt/ha und
der der g-Funktion bei 3.0 dt/ha. Daher wurde zur spateren Regressionsmodellierung die mit der gp-Funktion
ermittelten Nopt’'s verwendet. Die mit den drei Responsefunktionstypen berechneten Nopt's unterschieden
sich dabei deutlich: die Ip-Funktion lag im Mittel bei 117.4 kg N-ha™, die gp-Funktion bei 125.1 kg N-ha™
(+5.5%), und die g-Funktion bei 141.2 kg N-ha (+20.3%). Die bei Nopt erreichten Trockenmassen
unterschieden sich hingegen kaum, wobei die g-Funktion die héchsten Ertrage mit 1.9 Mg-ha™ ausgab, die
gp-Funktion nur 0.02 Mg-ha™ weniger.
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Abbildung 25: Mittlerer absoluter Fehler (MAE) der 244 getesteten Steigerungsreihen mit den drei
unterschiedlichen getesteten N-Responsefunktionen.

Die Nettomineralisation lasst sich hierfiir aus der Differenz von N-Ertrag und N-Diingung berechnen, abzuglich
der Differenz zwischen mineralischen Stickstoff im Boden in der Tiefe 0-90 cm zur Aussaat (Nminaussaat) und
zur Ernte (Nminemte).

Arbeitspaket 3, Teil 3: Schatzung der Stickstoffmineralisation mit einheitlicher Methodik

Die Netto-N-Mineralisierung ist ein MaR fir die N-Freisetzung aus dem Boden wahrend der
Wachstumsperiode. Sie reprasentiert die Mineralisierung von organischem N abziglich der Immobilisierung
von mineralischem N. Die Berechnung erfolgte empirisch mittels einer Massenbilanzmethode (Formel 9), in
Anlehnung an Engels und Kuhlmann (1993) und Schréder (1999):
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Netto — N — Mineralisierung = (N — Ertrag + Nming,;.) — (Nming,ssqa: + N — Diingung) (9)

Dabei steht Nmin fir den Gehalt an mineralischem Bodenstickstoff in kg ha™, gemessen zur Aussaat
(Nminaussaat) und zur Ernte (Nminemee) in einer Bodentiefe von 0 bis 90 cm. Wenn Daten auf Parzellenebene
und unter Einbeziehung verschiedener Behandlungen vorlagen, wurden diese als Durchschnitt pro
Behandlung aggregiert. Der N-Ertrag wurde berechnet, indem der Proteingehalt durch 6.25 dividiert und mit
dem Trockenmasseertrag der gesamten geernteten Pflanze multipliziert wurde (ISO 16634-2). Im Falle einer
nicht rein mineralischen N-Diingung wurde die mittels organischer Dingung applizierte N-Menge entsprechen
der Vorgaben der derzeit glltigen Dingeverordnung (DUV 2017) angerechnet.

Arbeitspaket 3, Teil 4: Ableitung von Regressionsmodellen der Abhangigkeit der
Stickstoffnettomineralisation und des N-Dingungsoptimums von Standort- und
Witterungsparametern

Zur Entwicklung eines Regressionsmodell fiir das Nopt und fir die N-Nettomineralisation wurde dasselbe
mehrstufige Auswertungsverfahren in R (R Core Team 2022) genutzt (Abbildung 26):

In einem ersten Schritt wurde auf der Basis aller vorliegenden Daten ein Mittelwertsmodell, genannt Intercept-
Model, geschatzt. Im Anschluss wurden samtliche getesteten qualitative Faktoren in einem Pseudofaktor
zusammengefihrt. Dieser und alle getesteten quantitativen Faktoren wurden im néchsten Schritt in einem
forward selection-Prozess, startend mit dem Intercept-Model, auf ihren Beitrag fir das jeweilige
Regressionsmodell geprift (Ripley et al. 2024). Um eine Uberparametrisierung zu vermeiden wurde zwischen
den Faktoren keine Interaktionen getestet — zwei Bodenparameter und ein Witterungsparameter hatten eine
Standort/Jahr-Kombination sehr genau abgrenzen koénnen. Das Modell mit dem kleinsten Akaike-
Informationskriterium (Akaike 2011) wurde als das beste ausgewahlt (das Akaike Informationskriterium wichtet
die Erkenntniszunahme in einem Modell durch die Hinzunahme eines Parameters gegen die steigende
Modellkomplexitat). Das ausgewahlte Modell enthielt den Pseudofaktor und alle signifikanten (p < 0.05)
quantitativen Faktoren.

Die Nutzung verschiedener Witterungs- und Bodenparameter hatte zu einem Multikollinearitatsproblem flihren
kénnen. Um dies zu testen wurde mit dem ,car“-package (Fox und Weisberg 2019) der GVIFY@+d) berechnet.
Es wurden solange Faktoren aus dem Modell entfernt, bis sdmtliche Faktoren unter dem gewéhlten Grenzwert
GVIFY@+d) < 5 (Fox und Monette 1992) lagen. Von diesen Faktoren und dem Pseudofaktor wurde der
prozentuale Anteil am R2 des Regressionsmodell bestimmt (Gromping 2006). Multiple Mittelwertsvergleiche
mit zweiseitige Korrelationsmatrizen nach Tukey (Hothorn et al. 2016) wurden durchgefuhrt um den Effekt der
im Pseudofaktor zusammengefassten Faktoren zu beurteilen. Hatte eine Komponente des Pseudofaktors
keinen signifikanten Effekt auf das Nopt bzw. die N-Nettomineralisation wurde sie aus dem Pseudofaktor
entfernt und erneut der forward selection-Prozess gestartet. Hatten zwei oder mehr Komponenten des
Pseudofaktors keinen signifikanten Effekt, wurden zum Vergleich eine entsprechende Anzahl an
Regressionsmodell aufgestellt, bei deren Pseudofaktor jeweils eine dieser Komponenten entfernt wurde. Im
Anschluss wurde der prozentuale Anteil des Pseudofaktor an der Erklarungsgite des Regressionsmodell
bestimmt. Das Modell bei dem der Pseudofaktor den gré3ten Erklarungsanteil hat wurde Gbernommen. Die
Reduktion des Pseudofaktor wurde so lange fortgefuhrt, bis das finale Regressionsmodell ausschlief3lich
gquantitative und qualitative Faktoren mit signifikantem Effekt enthielt.

(fi]rDI:::::ir: fiir ? Multikollinearitdtstest, entfernen Erg,abnis fiir jeden
) o quantitativer Faktoren (GVIF/{2x) < 5) Zielparameter
Nettomineralisation) A
‘ Finales
Quantitative Regressionsmodell

Faktoren . 4 Vorliufi >
z.B. Tongehalt orwar orlautiges 5 : .
( 8 ) Intercept- selection mmp| REEresSiONs- ﬁdat“"’e. Sign. quant. und
Model (AIC) modell Wichtigkeit qual. Faktoren und

) der Modell- ihre Effekte

komponenten
‘ (% R?)

o Relative
Qualitative ﬁ;mpilgjéls_n Multiple Mittelwertsvergleiche Wichtigkeit von
Faktoren " faktor (PF) (2-seitige Tukey Korrelationsmatrizen), —- quant. Faktoren
(z.B. Vorfrucht) entfernen qualitativer Faktoren und PF im Modell

Abbildung 26: Mehrstufiges Auswertungsverfahren zur Ermittlung signifikanter Standort- und
Management-Effekte auf das N-Diingeoptimum bzw. die N-Nettomineralisation.

Samtliche getesteten qualitativen Faktoren sind Managementoptionen:

e Vorfrucht; eingeteilt in die Kategorien Sommerbrache, Getreide (gedroschen), Getreide
(Ganzpflanzenernte), Blattfrucht (gedroschen), Blattfrucht (gehackt), Ackerfutteranbau (ohne
Leguminosen), Ackerfutteranbau (mit Leguminosen),

e Abfuhr des Vorfrucht-Strohs; mit den Optionen ja/ nein,
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e Zwischenfrucht; eingeteilt in die Kategorien keine Zwischenfrucht, Nichtleguminose (abfrierend),
Nichtleguminose (winterhart), Leguminose (abfrierend), Leguminose (winterhart),

e Herbst-Diingung der Zwischenfrucht; mit den Optionen ja/ nein,

e und Abfuhr der Zwischenfrucht; mit den Optionen ja/ nein.

Alle getesteten Standort-Parameter sind quantitative Faktoren, zum einen Bodenparameter:
e der prozentuale Sand- und Tonanteil des Bodens in den oberen 0-30 cm Boden,
e der prozentuale Humusanteil in den oberen 0-20 cm Boden und
e Nminaussaat [Kg N/ha],

zum anderen Witterungsparameter, ndmlich Niederschlagssumme [mm] und Temperaturmittelwert [dC]. Diese
wurden auf der Basis langjahriger Witterungsdaten (30-jahriger Durchschnitt) fir verschiedene Phasen der
Saison des jeweiligen Standorts und Jahres berechnet:

e Winter (1. November — 31. Januar),

e Frihling (1. Februar — 31. Mérz),

e Aussaat (April),

e friihes vegetatives (veg.) Wachstum (Mai),

e Hauptphase vegetatives Wachstum (1. Juni — 31. August),

e Nach der Blite (1. September — 31. Oktober).

Fir das Nettomineralisationsmodell wurde die N-Dingung als zusatzliche quantitative Managementgréf3e
getestet. In Anlehnung an die DUV wurde zudem fir beide Regressionsmodelle das Frischmasse-
Ertragsniveau als zusétzlicher Standortparameter untersucht.

Von der Betrachtung ausgeschlossen wurden Versuchsdaten, bei denen eine Beregnung stattgefunden hat.
Zudem mussten Informationen zu sdmtlichen qualitativen und quantitativen Parametern vorliegen. Insgesamt
umfasste der Datensatz zur Entwicklung des Nopt-Regressionsmodells 224 Werte (120 Jahr/ Standort-
Kombinationen) und der zur Entwicklung des Nettomineralisation-Regressionsmodells 1182 Werte (111 Jahr/
Standort-Kombinationen).

Die Datenbank umfasst Nettomineralisationswerte zwischen -173.9 kg N/ha und 473.9 kg N/ha, im Mittel
wurden 92.7 kg N/ha Uber die Silomaissaison freigesetzt. Das Nettomineralisations-Regressionsmodell
(Formel 10) beschreibt diese Variation mit einem Ragi?2 = 0.38. Das Modell umfasst neben der N-Dingung vier
Managementparameter, 7 Witterungsparameter und einen Bodenparameter:

Nettomineralisation [kg N/ha] = 35.0 — 0.3 X N-Diingung — 1.2 X Niederschlagg unjqnr — 0.8 X
NiederSChlagfrﬁhes veg. Wachstum ~— 1.7 x NiedeTSChlagHauptphase veg. Wachstum +
3.6 X Niederschlagnach piate — 56.3 X Temperaturp,gpjonr + 96.3 X

Temperatury,ssaar — 48.3 X Temperatury,qcn priize + 0.8 X Ton +

Vorfrucht, Abfuhr Vorfrucht-Stroh, Zwischenfrucht,

Pseudofaktor-Wert ( Abfuhr Zwischenfrucht ) (10)

Hierbei hat der Pseudofaktor mit 53 % den gré3ten Anteil an der Erklarungsgite des Modells, 24 % sind auf
die N-Dungung zuriickzufuhren, 6 % auf den Niederschlag in der Hauptphase des vegetativen Wachstums,
5% auf die Temperatur zur Aussaat und 4 % auf die Niederschlage nach der Blite. Als fur die
Nettomineralisation negativ werden eine erhdhte N-Dingung, starkere Niederschlage wahrender der
Hauptphase des vegetativen Wachstums und nach der Blite angerechnet, héhere Temperaturen zur Aussaat
hingegen positiv. Auf die weiteren Modellkomponenten entfallen jeweils lediglich 1-2 %.

Der starke und negative Effekt der N-Diingung auf die Nettomineralisation (Abbildung 27) ist ein wichtiges
Ergebnis vor dem Hintergrund der Steigerung der N-Effizienz im Maisanbau und passt zu den Ergebnissen
von Carpenter-Boggs et al. (2000) und Mahal et al. (2019). Im Kontrast hierzu fanden beispielsweise Bonde
und Rosswall (1987) und Zhang et al. (2012) eine erhdhte Mineralisierung durch N-Dingung. Diese
Unterschiede konnten auf die Lange des betrachteten Messzeitraums zuriickzufiihren sein. Monaco et al.
(2010) zeigten, dass die Nettomineralisation stark Uber die Saison hinweg fluktuiert, mit N-Immobilisierung
frih in der Saison und starker N-Mineralisation kurz vor der Blite. Daher kénnte der von Bonde und Rosswall
(1987) gewahlte Messzeitraum von 13 Wochen zu kurz gewesen sein um die gesamte Dynamik tber die
Silomaissaison hinweg zu erfassen.
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Abbildung 27: Korrelation zwischen N-Diingung (grau) und potentiell pflanzen-verfiigbarem N (grun),
berechnet als Summe von N-Dingung, Nmin zur Aussaat (braun) und Nettomineralisation (orange).
Die linearen Regressionen und ihre Funktionsgleichungen basieren auf dem gesamten Datensatz fir
N-Nettomineralisation. Die Boxplots zeigen die berechnete Nettomineralisation gruppiert in N-
Diingeschritte von 25 kg N-ha, wobei AusreiRer als Punkte dargestellt werden.

Die vier signifikanten Managementparameter Vorfrucht, Abfuhr des Vorfrucht-Strohs, Zwischenfrucht, Abfuhr
der Zwischenfrucht beeinflussen in Abhéngigkeit voneinander die Nettomineralisation. In Tabelle 12 sind alle
Pseudofaktor-spezifischen Auf- bzw. Abschlédge zur Berechnung der N-Nettomineralisation aufgelistet. So
reduzierte zum Beispiel die Abfuhr des Vorfrucht-Getreide-Strohs in Kombination mit einer Winterbrache die
Nettomineralisation. Dies kann auf eine erhéhte N-Auswaschung durch die fehlende Bodenbedeckung im
Winter zurtickgefiihrt werden. Wurde hingegen eine Nichtleguminose als Zwischenfrucht Uber den Winter
angebaut, erhoht die Abfuhr des Vorfrucht-Getreide-Strohs die Nettomineralisation. Es wurde kein signifikanter
Effekt der Herbst-Dingung auf die Nettomineralisation gefunden. Signifikante Unterschiede zwischen den
Management-Varianten, sowie eine weitere Diskussion der identifizierten Standort- und Managementeffekte
auf die Nettomineralisation wird im Rahmen einer Veroffentlichungen publiziert werden (Bukowiecki et al. Xa).

Tabelle 12: Pseudofaktor (PF)-spezifische Auf- bzw. Abschlage [kg N-ha?] zur Berechnung der N-
Nettomineralisation in Formel 10 (ZF: Zwischenfrucht, NL: Nicht-Leguminose, L: Leguminose, a:
abfrierend, w: winterhart).

Vorfrucht
ZE- Stroh- Grin-  Getreide Griin-
Abfuhr ZF Apfuhy Blattfrucht Sommer  Blattfrucht Getreide land  (Ganz- and
(gehackt) -brache (gedroschen) (gedroschen) (ohne pflanzen- (mit L)
L) ernte)
) nein 0.00 20.86 -60.33 -38.15
keine -
ja -54.57 -93.12  -67.55
non-L nein -40.92 -180.88
(w) ja -55.08 -26.87
nein non-L nein -46.19 -29.68
(a) ja 64.73
nein -7.48
L (a) )
ja -171.29
L (w) nein -19.26
non-L nein -20.40
_ (w) ja -46.36
1a .
nein 9.00
L (w) :
ja -61.66

Im Mittel des Datensatzes lag das Nopt bei 118.4 kg N/ha, und variierte in einem Bereich von 16.6-
247.6 kg N/ha. Das in Formel 11 dargestellte Regressionsmodell beschreibt Nopt mit einem Rad?2 = 0.3.
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Nopt [kg N/ha] = 63.59 — 0.4 X Nmin zur Aussaat + 4.1 X Humus + 0.3 X

NiederSChlagHauptphase veg. Wachstum ~— 10.5 Temperatur}’rﬁhjahr +

Pseudofaktor-Wert(Vorfrucht, Abfuhr Vorfrucht-Stroh, Zwischenfrucht) (11)

Mit 51 % tragt der Pseudofaktor mehr als die Halfte zur Erklarungsgite des Modells bei, Humus 16 %,
Nminausaat 15 %, der Niederschlag wahrend der Hauptphase des vegetativen Wachstums 15 %, und die
Temperatur im Fruhjahr 4 %. Damit sind der Niederschlag wéhrend der Hauptphase des vegetativen
Wachstums und die Temperatur im Frihjahr in beiden Regressionsmodellen wesentliche Steuerungsgréf3en.

Es konnte kein signifikanter Effekt der Herbst-Diingung und der Abfuhr der Zwischenfrucht festgestellt werden.
Wie auch beim Nettomineralisations-Modell zeigte sich eine Interaktion der Managementeffekte. In Tabelle 13
sind alle Pseudofaktor-spezifischen Auf- bzw. Abschlage zur Berechnung der N-Nettomineralisation aufgelistet
(Tabelle 13). Beispielsweise erhdhte die Abfuhr des Vorfrucht-Getreide-Strohs in Kombination mit einer
Winterbrache das Nopt. Bei Anbau einer Nichtleguminose als Zwischenfrucht Gber den Winter, reduziert
hingegen die Abfuhr des Vorfrucht-Getreide-Strohs das Nopt. Dies passt zu den Ergebnissen des
Nettomineralisationsmodells, dementsprechend sinkt das Nopt, wenn die Nettomineralisation durch die
Managementoptionen angeregt wird. Es wurde Kkein signifikanter Effekt der Herbst-Dingung und der
Zwischenfrucht-Abfuhr auf das Nopt gefunden.

Es wurde ein signifikanter, Nopt reduzierender Effekt von Nminaussaat identifiziert. Im Vergleich zur DGV wurde
jedoch nur eine 40 %-ige Wichtung vorgesehen, wahrend die DUV vom optimalen N-Angebot den Nminaussaat
zu 100 % abzieht. Dementsprechend werden laut Regressionsmodell 60 % nicht von der Pflanze genutzt.
Ratjen und Kage (2018) fanden in Winterweizen Hinweise darauf, dass 26.8 % des im Frihjahr ermittelten
mineralischen Bodenstickstoffs nicht pflanzenverfligbar sind. Sie brachten das mit der Textur in Verbindung;
da hohere Frihjahrs-Nmin-Werte haufig auf tonigeren Béden auftreten, wo potentiell ein héherer Anteil des
Bodenwassers und des darin gebundenen Stickstoffs nicht pflanzenverfligbar sind. Tatséchlich beschreibt das
Nettomineralisations-Modell eine hdhere Stickstofffreisetzung Uber die Silomaissaison auf Standorten mit
toniger Textur. Eine andere Erklarungsmoglichkeit fur ein nicht voll anzurechnendes Nmin sind Verluste vor
der N-Aufnahme. Diese kdnnen im Fall des von Ratjen und Kage (2018) untersuchten Winterweizen als gering
eingeschatzt werden, da bei der Friihjahrs-Nmin-Beprobung der Winterweizen bereits auf der Flache etabliert
ist, also die Stickstoff-Aufnahme aus dem Boden bereits lauft und der Bestand den Boden vor N-Verlusten
durch Auswaschung schiitzen kann. Das Risiko gasformiger N-Verluste ist im Frihjahr auf Grund niedriger
Temperaturen eher gering. Im Vergleich dazu wird Nminaussaat im Silomais noch vor der Aussaat erhoben, bei
deutlich héheren Temperaturen. So mafRen Komainda et al. (2018) erhebliche N-Verluste in Form von
Gasemission in der frilhen Silomaissaison (nach Bodenbearbeitung und Aussaat). Da der Boden in diesem
Zeitraum noch nicht durch den Bestand bedeckt ist, ist auch das Risiko fiir N-Auswaschung als hoher
einzustufen. Signifikante Unterschiede zwischen den Management-Varianten, sowie eine weitere Diskussion
der identifizierten Standort- und Managementeffekte auf das N-Dingeoptimum werden im Rahmen einer
Veroffentlichungen publiziert werden (Bukowiecki et al. Xb).

Tabelle 13: Pseudofaktor (PF)-spezifsche Auf- bzw. Abschlage [kg N-hal] zur Berechnung des Nopt in
Formel 11 (ZF: Zwischenfrucht, NL: Nicht-Leguminose, L: Leguminose, a: abfrierend, w: winterhart).

Vorfrucht
7E Stroh- - :
Abfuhr Blattfrucht Sommerbrache Blattfrucht Getreide Grinland Getreide
(gehackt) (gedroschen) (gedroschen) (ohnel) (Ganzpflanzenernte)
_ nein 0.00 3.07 47.48 25.60
keine
ja 50.86 36.68 54.86
non- nein 421 115.61 14.08
L
(W) ja 38.66 29.70
non- nein 29.49 27.74
L
(a) ja 17.52
nein -12.00
L (a)
ja 24.32

Arbeitspaket 3, Teil 5: Anwendungsbeispiele

Beide Regressionsmodelle umfassen sowohl Managementparameter, als auch Witterungs- und
Bodenparameter. Diese kénnen theoretisch beliebig kombiniert werden, real liegen sie aber nur in einem
begrenzten Umfang an Kombinationen vor. So werden zum Beispiel an sandigen Standorten mit hohen
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Niederschlagen meist Winterzwischenfriichte vor dem Mais etabliert, um das Risiko fir N-Auswaschung zu
verringern. Um daher die tatsachliche Variation der von den Modellen prognostizierten Nettomineralisation
und des Nopts zu demonstrieren, wurden drei Silomais-Anbauszenarien formuliert und aus der Datenbank
hierfir reprasentative Standorte ausgewahlt (Tabelle 14, Abbildung 28):

o Fallbeispiel Nord: Im maritimen Norden Deutschlands sind die haufigsten Feldfriichte Winterweizen
und Wintergerste. Der Viehbesatz ist relativ hoch. Dementsprechend wurde als typische Vorfrucht fir
Silomais gedroschenes Getreide mit Strohabfuhr (Nutzung in der Viehhaltung) gewahlt. Da die
Standorte haufig sehr sandige Béden haben und der Winterniederschlag hoch ist, wird zur
Verringerung des N-Auswaschungsrisiko zwischen den Hauptfriichten meist eine schnellwiichsige,
hohe Mengen an N aufnehmende Zwischenfrucht angebaut; eine winterharte Nichtleguminose.

o Fallbeispiel Ost: Im trockenen Osten Deutschlands erschweren sehr geringere Niederschlage und
sandige Boden der Anbau von Winterungen und Zwischenfriichten, und beguinstigen demgegeniber
den Anbau von Silomais-Monokulturen.

e Fallbeispiel Sid: Im préalpinen Sidden Deutschlands sind die Béden tonig und die
Witterungsverhaltnisse kihl. Haufig wird Ackerfutter (ohne Leguminosen) angebaut, um das Vieh im
Winter zu versorgen. Die Bedingungen nach der Ernte reichen nicht mehr fiir die Etablierung einer
Winterzwischenfrucht aus.

Von den in der Datenbank vorliegenden Daten der drei ausgewdhlten Standorte wurde ein Mittelwert der
Bodenparameter tber alle Jahre berechnet (Tabelle 14). Humus und Nminaussaat Unterscheiden sich kaum
zwischen den Standorten (Tabelle 14). Die fir das Nettomineralisationsmodell notwendige Eingangsgrof3e
N-Dungung wurde nach DUV angesetzt (Bsp. Nord: 162 kg N/ha, Bsp. Ost: 175 kg N/ha, Bsp. Sud: 184
kg N/ha). Witterungsparameter wurden fiir eine Prognose der Nettomineralisation und des Nopt im
Anbaujahr 2024 aus DWD-Daten berechnet (30-jahrige Mittelwerte, Zeitraum: 1992-2022) (Abbildung 28).
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Abbildung 28: Lage der als Fallbeispiel ausgewahlten Standorte Nord (N), Ost (O) und Sud (S) in
Deutschland. Links: jahrliche Niederschlagssumme im Berechnungszeitraum, Rechts: jahrliche
Durchschnittstemperatur im Berechnungszeitraum. Kartengrundlage:
https://opendata.dwd.de/climate environment/CDC/grids germany/.

Tabelle 14: Boden- und Managementparameter der als Fallbeispiel ausgewéahlten Standorte.

Fall- Humus Ton Sand NmMinaussaat

beispiel  [%] [%] [%] [kg N/ha] Management

Getreide (gedroschen), Strohabfuhr,

Nord 3 25 925 28.0 Nichtleguminose (winterhart)

Ost 15 6.5 76 25.0 Silomais-Monokultur

Ackerfutteranbau (ohne Leguminosen), abgefahren,

Sad 15 207 97 28.5 Winterbrache

Die fur die drei Fallbeispiele prognostizierte Nettomineralisation unterscheidet sich erheblich (Abbildung 29).
Im maritimen Norden wird mit 74 kg N/ha Uber die Silomaissaison geringfligig weniger N aus dem Boden
freigesetzt als im trockenen Osten mit 79 kg N/ha. Im Kontrast zu diesen beiden Standorten, wird im praalpinen
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Suden mit 45 kg N/ha von einer deutlich reduzierten Nettomineralisation ausgegangen. Das berechnete Nopt
ist mit 163 kg N/ha im maritimen Siden am héchsten und im trockenen Osten mit 128 kg N/ha am niedrigsten
(Abbildung 29). Das heif3t, das Nopt ist an dem Standort mit der héchsten Nettomineralisation am niedrigsten
und an dem Standort mit der niedrigsten Nettomineralisation am hdchsten. Es findet jedoch keine 1:1-
Anrechnung der erhdhten Nettomineralisation in Form eines reduzierten Nopts statt. Da Humus und Nminaussaat
sich zwischen den Fallbeispielen kaum unterscheiden (Tabelle 14), lassen sich die Nopt-Unterschiede auf
Witterungs- und Managementunterschiede zurtickzufiihren (Formel 11).

Zusatzlich sind in Abbildung 29 die fir die Anwendungsbeispiele berechneten Dingeempfehlung nach DUV
(DUV 2017) eingezeichnet. Diese sind in jedem der drei Beispiele deutlich héher als das mit dem
Regressionsmodell berechnete Nopt. Die gréf3te Uberschatzung des tatsachlichen Nopt durch die DV liegt
bei dem Anwendungsbeispiel vor, in dem die Nettomineralisation am héchsten eingeschatzt wurde. Das fihrt
zu der Annahme, dass es noch Optimierungspotential in der aktuellen DUV durch die Abbildung dieses
Prozesses bzw. Berlcksichtigung hierfur relevanter Management- und Standortparameter gibt. Hierbei sollte
keine pauschale Reduktion der N-Diingung im Silomaisanbau angestrebt werden, sondern eine gezielte
Anpassung an die N-Nachlieferungsunterschiede. Im Mittel des gesamten Datensatzes waren die N-
Dingeempfehlungen nach DUV um 26% (MAE = 47.7 kg N-hal) hoher als die berechneten Nopt. Die
Korrelation zwischen der Diingeempfehlungen und den Nopts war sehr niedrig (R2 = 0.08).

" 2004 200+ -21 kg N/ha
-47 kg N/ha
s 26kgN/ha g / o
4

2 150+ =" 150+ '
5 s i l
g =
p— 4 = 4
S 1001 5, kgN/ha 79 kg N/ha :,100
£ 4 45kgN/ha | Z | 1140 kg N/ha| (128 kg N/hal [163 kg N/ha
=)
1]
=

0 0

Bsp. N Bsp. O Bsp. S Bsp. N Bsp. O Bsp. S

[] Getreide — Zwischenfrucht — Silomais Sequenz, sandiger Standort (maritimer N)
Management [_] Silomais-Monokultur, sandiger Standort (trockener O)
[] Ackerfutteranbau —Winterbrache — Silomais Sequenz, toniger Standort (praalpiner S)

Abbildung 29: Mit den Regressionsmodellen fir die Fallbeispiele im Jahr 2023 prognostizierte Nopt
und Nettomineralisation. In der Nopt-Darstellung sind zuséatzlich die Dingung nach DUV als Raute und
die Differenz der DUV-Empfehlung und dem berechneten Nopt angegeben.

Arbeitspaket 3, Teil 6: Weitere Betrachtungen auf Grundlage der zusammengestellten bundesweiten
Silomais-Datenbank

Das primére Ziel der europaischen Landwirtschaft und der Agrarpolitik ist die Ertragssicherung. Daher ist die
Basis vieler Diingeverordnungen (z.B. der deutschen Dingeverordnung (DUV 2017)) eine Abschéatzung des
N-Bedarfs des Bestandes, um mit der N-Dingeempfehlung ein fir die Realisierung des Ertragspotentials
ausreichendes N-Angebot zu gewadhrleisten. In den letzten Jahrzehnten ist jedoch die gleichzeitige
Minimierung der Umweltauswirkungen zunehmen in den Fokus geriickt. Ein wesentlicher Aspekt hierbei ist
die Verringerung der Grundwasserbelastung durch N-Eintradge (European Parliament und Council of European
Union Council 1991). Im Zuge dessen wurden viele europaische Diingeverordnungen Uberarbeitet, etwa durch
eine Verringerung des fur notwendig erachteten N-Angebots, einer Veranderung der der zur Berechnung des
N-Angebots genutzten Parameter oder eine Veranderung ihrer Anrechnung (DuV 2017; FR-FF 2013). In den
vorherigen Kapiteln (Bukowiecki et al. Xb) wurden einige dieser Annahmen zur Abschéatzung des N-Bedarfs
fur Silomais evaluiert und Mdglichkeiten der genaueren Prognose des 6konomischen N-Diingeoptimums zum
Zeitpunkt der N-Dlngung identifiziert. Es lieRRe sich jedoch diskutieren, ob neben einer Betrachtung des Ertrags
zukinftig auch Grundwasserschutz-fokussierte Aspekte zur Formulierung einer N-Diingeempfehlung genutzt
werden sollten.

Bislang ungeklart ist jedoch, wie stark der Effekt einer N-Auswaschungs-fokussierten Berechnung der N-
Dungung auf den Ertrag ware. Kihling et al. (2021) fanden ein grol3es Potential, die N-Dingung und damit die
N-Auswaschungsverluste zu reduzieren ohne grofRe Ertragseinbuf3en hinnehmen zu mussen. Im Kontrast
dazu berichtet Goulding (2000) von nur geringfugig reduzierter N-Auswaschung bei gleichzeitig deutlich
reduzierten Ertrdgen bei einer N-Dingung unter dem o©konomischen Optimum fir Winterweizen. Die
franzdsische Dungeverordnung (FR-FF 2013) geht davon aus, dass solange die fiir den Ertrag optimale N-
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Dungemenge nicht tberschritten wird, das Nachernte-Nmin von der N-Dingung nicht beeinflusst wird,
lediglich der Basiswert variiert in diesem Fall in Abhangigkeit der Kultur, der Durchwurzelungstiefe und des
Bodentyps. Neben unterschiedlichen Kulturen und Bodenbedingungen kénnten auch unterschiedliche
Witterungsverhaltnisse Ursache fur diese unterschiedlichen Ergebnisse sein (z.B. erhéhte Auswaschung bei
héheren Niederschlagen).

Auf Basis einer umfangreichen Datenbank deutscher Silomais-Feldversuche (Bukowiecki et al. Xa) wurde
daher untersucht (1) wie stark sich das Nmin von Aussaat bis Ernte bei einer 6konomisch optimalen N-
Dungung erhoht, (2) wie hoch die Ertragseinbufen bei einer N-Dingung zur Reduzierung der Nmin-Erhdhung
von Aussaat bis Ernte ist und (3) inwieweit dieser Werte von Boden und Wetter beeinflusst werden.

Datengrundlage und statistische Auswertung

Insgesamt konnten 105 Steigerungsreihen bestehend aus 625 Werten (jeweils mind. 4 N-Stufen pro
Steigerungsreihe) ausgewertet werden. Diese stammen von 21 verschiedenen deutschen Standorten aus
Versuchsjahren zwischen 1989-2022 (63 versch. Jahr x Standortkombinationen). Die Daten umfassen nur
Standorte ohne Beregnung und mit rein mineralischer Diingung. Lagen Werte auf Parzellenebene vor, wurden
sie zu Wiederholungsmitteln zusammengefasst. Die gesamte Datenverarbeitung und die statistische
Auswertung erfolgten in R, version 4.1.0 (R Core Team 2022), unter Nutzung der Pakete ,nlme“ (Pinheiro und
Bates 2025) und ,multcomp*” (Hothorn et al. 2016). Effekte wurden bei p < 0.05 als signifikant erachtet.

Jahresdurchschnittstemperatur und Niederschlagssumme aus dem jeweiligen Versuchsjahr wurden Uber die
Daten der am nadhesten gelegenen DWD-Wetterstationen (opendata.dwd.de) entsprechende der Methodik
von Bukowiecki und Rose, T., Kage, H. (2024) berechnet. Die Jahresdurchschnittstemperaturen varrieren
zwischen Standorten und Jahren zwischen 8.6-11.8 °C, die Niederschlagssummen zwischen 96.7-
352.7 mm.Die untersuchten Bodenparameter (SOC in 0-20 cm [%] , Sand in 0-30 cm [%], vorherrschende
Bodenartuntergruppe in 0-120 cm) wurden von der BUK200 (https://geoportal.bgr.de/mapapps) bezogen. In
den Féllen in denen SOC oder Bodentyp auf der Versuchsflache ermittelt wurden, wurden alternative diese
Daten verwendet. Die Bodenarten wurden entsprechend der Ad-hoc-AG Boden (2005) in Bodenartengruppen
zusammengefasst. Der Datensatz umfasst 56 Steigerungsreihen die der Bodenartengruppe Reinsand
zuzuordnen sind, 29 x Lehmsande, 9 x Lehmschluffe, 7 x Schlufftone und 4 x Tonschluffe. Zu jeder
Bodenartengruppe gehéren mindestens zwei Standorte. Wenn die genaue Versuchslage nicht mehr bekannt
war, wurde sie von den vorhandenen Informationen so genau wie mdglich hergeleitet (z.B. Adresse der
Versuchsstation).

Die Trockenmasse-Ertrage wurden um einen Zuchtfortschritt von 0.13 Mg-ha™-yr™t bereinigt, wobei das
Zulassungsjahr bei unbekannter Sorte Uber das Jahr des Versuches hergeleitet wurde (Bukowiecki et al. Xb).
Nmin-Werte tber 750 kg N-ha! wurden als unrealistisch aus dem Datensatz ausgeschlossen. Da Silomais
nicht am Markt gehandelt wird, wurde Gber den Maispreisrechner der Landwirtschaftskammer Niedersachsen
der Gleichgewichtspreis in Bezug auf Weizen als 103.7 €-t Frischmasse! begerechnet (https://www.lwk-
niedersachsen.de/lwk/news/42056_Maispreis-Rechner). Hierbei wurden ein Weizenpreis von 232.75 €t
(https://www.finanzen.net/rohstoffe/weizenpreis) und ein N-Preis von 1.16 kg N-hal (Harnstoff,
https://www.lksh.de/landwirtschaft/markt/duengemittelpreise), beides Stand 31.01.2025, angesetzt. Ein Uber
die N-Stufen gleichbleibender TS-Gehalt von 35 % wurde zudem angenommen (Bukowiecki et al. Xb). Als
okonomisch realisierbarer Gewinn wurde der mit dem Silomais realisierte Erlos abzlglich der Kosten flr den
N-Diinger berechnet. Kosten fiir Uberfahrten oder andere pflanzenbauliche MaRnahmen (z.B. Pflanzenschutz)
wurden nicht berlcksichtigt.

Fir jede Steigerungsreihe wurde eine quadratische Funktion zwischen N-Angebot zur Aussaat (Summe von
Nmin zur Aussaat und N-DUngung) und N-kostenfreier Leistung (NKFL) gefittet (Formel 12):

NKFL = a+b X (Nming,ssqqe + N — Dilngung) + ¢ X (Nmingyssqqr + N — Diingung)? (12)

Zwar haben Bukowiecki et al. (Xb) gezeigt, dass der Zusammenhang von Ertrag zu N-Angebot eher einer
quadratisch-plateau Funktion entspricht, bei einer Betrachtung des N-kostenfreien Erléses kann jedoch durch
steigende N-Kosten bei gleichbleibenem Ertrag mit einer Wiederabnahme, daher eher quadratischem
Zusammenhang ausgegangen werden. Funktionen mit einem linearen Anstieg (b) Uber oder einem
quadratischen (c) Anstieg unter Nulll wurden aus der Betrachtung ausgeschlossen. Mit den berechneten
Parametern wurde fir jede Steigerungsreihe der maximal erreichbare Erlos (NKFLmax) und das hierzu
erforderliche N-Angebot (Nmax) berechnet.

Im n&chsten Schritt wurde fir jede Steigerungsreihe eine quadratische Funktion zwischen der Nmin-
Differenz zwischen Ernte und Aussaat und der Differenz der N-Dingung zu Nmax gefittet (Formel 13):

(Nmingmee + Nmingyssqqe) = d + € X (N — Diingung — Nmax) + f X (N — Diingung — Nmax)? 13
g g
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Im Vorfeld wurde am gesamten Datensatz (Abbildung 30) die Annahme einer quadratischen Responsefunktion
im Vergleich zur einer plateau-quadratischen oder einer plateau-linearen Funktion getestet, die ein
unveranderliches Nmin bis zum Uberschreiten einer bestimmten N-Menge annehmen. Alle drei Funktionen
erzielten den gleichen MAE (35.7 kg N-ha™), die plateau-lineare Funktion jedoch mit 55.8 kg N-ha! ein ein um
0.1 kg N-hal hoheren RMSE als die beiden Funktionen mit quadratischem Term. Auf Grund eines
geringereren AIC (quadratisch: 6699.4, plateau-quadratisch: 6699.7, plateau-quadratisch: 6703.0) und der
héheren Stabilitat beim Fitten der einzelnen Steigerungsreihen wurde der rein quadratische Ansatz fiir die
weitere Betrachtung ausgewahlt. Steigerungsreihen mit einem linearen (e) oder quadratischen (f) Anstieg
unter Null wurden von der Betrachtung ausgeschlossen.
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Abbildung 30: Zusammenhang zwischen der Nmin-Differenz zwischen Ernte und Aussaat und der
Differenz der N-Diingung zu Nmax des gesamten Datensatzes.

Mit den berechneten Parametern wurde fir jede Steigerungsreihe die geringste Differenz zwischen N-
Dungung und Nmax berechnet, bei der die Erh6hung des Nmin zwischen Aussaat und Ernte minimal ist.
Mithilfe der zuvor bestimmten N-Ertragsresponsekurven konnte dann bestimmt werden wie grof3 die
prozentuale Reduktion der NKFL bei einer den Nmin-Anstieg minimierenden N-Dingung ist (RedNKFL). War
eine N-Dingung Gber Nmax maoglich ohne eine Nmin-Erhéhung gegeniiber dem Ausgangsniveau, wurde eine
N-DUngung von Nmax angenommen (RedNKFL = 0 %). Dieser Wert wurde im Weiteren als 6konomische
Beurteilung einer N-Diingung vor dem Hintergrund 6kologischer Uberlegungen herangezogen, und der Nmin-
Anstieg infolge einer N-Dingung bei Nmax (ANminnmax) als Okologische Beurteilung einer dkonomisch-
fokussierten N-Dingung.

Der Einfluss von Bodenparametern und Witterung auf diese beiden Zielwerte wurde mittels einer ANOVA (Typ
1) untersucht. Hierfur wurde fir jeden der Zielwerte ein gemischtes lineares Modell aufgestellt, das dessen
Beeinflussung von den einzelnen Standortfaktoren, sowie den Interaktionen der quantitativen Bodenfaktoren
mit den Witterungsparameter, untersucht (Sand x Jahresdurchnittstemperatur, Sand x jahrliche
Niederschlagssumme, SOC x Jahresdurchnittstemperatur, SOC x jahrliche Niederschlagssumme). Der
Standort wurde als Randomterm in das Modell aufgenommen, um Effekte nicht von diesen Parametern
beschriebener Variabilitat abzubilden (z.B. langjahrige organische N-Dingung). Mit einem ,weights“-Argument
fur jede Bodenartengruppe wurde der ansonsten sehr hohen Varianzheterogenitat der Residuen
entgegengewirkt. Von der ANOVA als nicht-signifikante Einflussgrof3en identifizierte quantitative
EinflussgréRen wurden vom Modell ausgeschlossen. Im Anschluss wurden die Effekte der Bodenartengruppe
mittels eines einseitigen Grand Mean-Tests auf Signifikanzen analysiert.

Ergebnisse

Im Mittel lag Nmax bei 176.9 kg N-hal, mit einem Range von 36.7-366.4 kg N-ha*. Die bei dieser N-Diingung
errreichten maximalen NKFL variierten zwischen 796.0-2857.7 €-ha'l, mit einem Mittelwert von 1840.3 €-ha
1. Bei einer N-Diingung bei Nmax war Nmin nach Ernte im Mittel um 35.5 kg N-ha* héher als zur Aussaat
(Range =-20.9-249.9 kg N-ha).

Zur Minimierung der Nmin-Erh6hung hatte im Mittel 89.7 kg N-ha* unter Nmax gediingt werden miissen (vgl.
Abb. 30), d.h. eine moderate N-Dingung verringert im Mittel Nmin-Ernte. Die berechneten Werte waren jedoch
sehr variabel, von einer N-Reduzierung um 285.5 kg N-ha! bis zu einer méglichen Erhéhung der N-Diingung
Uber Nmax von 138.5 kg N-ha! ohne einen Nmin-Anstieg Uber das Ausgangsniveau. Die NKFL waren damit
im Mittel um 8.5 % reduziert worden, die maximale RedNKFL betragt 64.2 %.
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Sowohl die ErléseinbulZen bei einer 6kologisch fokussierten N-Dingung wie auch die Nmin-Erhéhung bei einer
Okonomisch basierten N-Dungung variieren stark zwischen den Standorten (Abbildung 31). Hierbei ist ein
deutlicher Einfluss der Bodentypen erkennbar. Bei einer fiktiven ékonomischen Grenze der RedNFKL von
10 % und einer 6kologischen ANminnmax-Grenze von 25 kg N-ha? ordnen sich sdmtliche Standorte mit
Lehmschluffen und Tonschluffen in einem in beiderlei Hinsicht fiir den Silomais-Anbau unkritischen Bereich
ein. Auf den Schlufftonen ist der Silomais-Anbau mit diesen Indikatoren als Okologisch unbedenklich
einzuordnen. Nur auf den sandigen Standorten, insbesondere auf den Reinsanden, liegen Standorte im Mittel
der Versuchsjahre in einem 6kologisch und z.T. zusatzlich auch ékonomisch kritisch einzuordnenden Bereich.
Dies ist insofern besonders kritisch als sich der Silomaisanbau gerade auf diese typischen
Veredelungsstandorte konzentriert.
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Abbildung 31: Pro Standort berechneter Mittelwert und Standardabweichung fir die Nmin-Erhéhung
bei einer Dingung von Nmax und der prozentualen Reduktion der N-kostenfreien Leistung bei einer
N-Dingung zur Reduktion der Nmin-Erhéhung. Die Fenster unterscheiden die Standorte nach
Bodentyp. Farbig hinterlegt sind vier Quadranten, die sich aus einer 6konomisch maximal
hinnehmbaren Reduktion der N-kostenfreien Leistung um 10 % und einer dkologisch maximal
hinnehmbaren Erhéhung der Nmin-Werte zwischen Aussaat und Ernte von 25 kg N-ha' ergeben
(beides theoretische Schwellenwerte): (A) potentiell 6kologisch und 6konomisch problematische
Standort, (B) potentiell 6kologisch kritisch, (C) Anbau von Silomais in beiderlei Hinsicht unkritisch, (D)
potentiell 6konomisch kritisch.

Die gleichen Standortparameter haben einen signifikanten Effekt auf die Nmin-Erhéhung bei Nmax und die
RedNKFL (Tabelle 15); Sand- und SOC-Gehalt im Oberboden und die Interaktion von SOC und
Jahresdurchschnittstemperatur. AuRerdem wurden signifikante Unterschiede zwischen den Bodenarten-
gruppen identifiziert. Die Jahresniederschlagssumme hatte weder einzeln, noch in Interaktion mit SOC oder
Sand einen signifikanten Effekt.

Die Richtungen der Effekte auf ANminnmax und die NKFL sind invers; was zu einem niedrigeren ANMinnmax
fahrt, erhéht die NKFL bei einem minimalen Nmin-Anstieg bzw. reduziert dementsprechend die RedNFKL
(Abbildung 32, Abbildung 33). Da die Effektstéarke nicht nur an der Hohe der Modellkoeffizienten, sondern auch
an dem Range der Parameterauspragung liegt, wurde deren Koeffizient in Abbildung 32 und Abbildung 33
dargestellit.

Dabei reduziert ein hoherer Sandgehalt in 0-30 cm den ANminnmax um im Mittel 54.5 kg N-ha! bzw. verringert
die RedNKFL um 22.1 % Das konnte auf eine hdhere Auswaschung an sandigeren Standorten zurtickzufuhren
sein. Hieraus folgt auch, dass die alleinige Betrachtung von Nmin-Nachernte nicht ausreicht, um das Risiko
des N-Austrags in das Grundwasser abzuschatzen. Weiterhin gilt es zu beachten, dass die dargestellten
Analysen sich auf die Anderung des Nmin von Friihjahr zu Herbst beziehen und der Ausgangswert der Nmin-
Gehalte im Frihjahr erganzend in die Betrachtung einbezogen werden misste.

Der Effekt von SOC und der Interaktion zwischen SOC und Jahresdurchschnittstemperatur sind invers und
neutralisieren sich zu groRen Teilen und sollten daher gemeinsam betrachtet werden. Aufsummiert erhéhen
die Terme den ANminnmax im Mittel um 9.1 kg N-ha* und die RedNKFL um 3.2 %. Dieser Effekt konnte mit der
héheren N-Nachlieferung an SOC-reicheren Standorten zusammenhangen, die das Nmin zwischen Aussaat
und Nachernte zuséatzlich erhoht.

Der starkere Effekt des Sandgehalts dominiert den gemeinsamen Effekt aller quantitativer Standortparameter,
der -45.4 kg N-ha! auf den ANminnmax und -18.9 % auf die RedNFKL betragt. Dabei ist auch die Variabilitat
des Sand-Effekts innerhalb des Datensatzes deutlich stéarker als der des SOC samt Interaktion mit
Bodentemperatur.

Demgegeniber stehen die Effekte der Bodenarten, die sowohl ANminnmax als auch RedNFKL erhdhen. Der
Effekt der Bodenartengruppen auf die NFKL ist deutlich ausgepréagter als auf den ANminnmax (Tabelle 15).
Dabei ist die NFKL bei Reinsanden signifikant niedriger, bzw. die RedNFKL signifikant héher. Dem Gegeniiber
ist ANminnmax bei Schlufftonen, Lehmschluffen und Tonschluffen signifikant niedriger als der Mittelwert aller
Daten. Das stimmt mit der Interpretation von Abbildung 31 Uberein, dass auf schwereren Standorten sowohl
der gewahlte dkologische wie auch der 6konomische Indikator als weniger kritisch als auf den sandigeren
Standorten ausfallen.

Im Vergleich der Effekte ist der positive Effekt der sandigeren Bodenarten (quantitativer Standortfaktor; bspw.
Reinsande, Lehmsande) auf ANminnmax und RedNFKL deutlich stéarker als der negative Effekt der quantitativen
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Standortfaktoren. Da der Datensatz ein grof3es Spektrum an Anbaubedingungen innerhalb von Deutschland
reprasentiert, kann also relativ unabhéngig vom Effekt der Oberboden- und Witterungsparameter von einer
Erh6hung des ANminnmax und der RedNFKL bei sandigen Bodentypen ausgegangen werden. An Standorten,
an denen jedoch sowohl der Oberboden wie auch der Bodentyp insgesamt bis in 120 cm Tiefe sand-dominiert
ist, kann diese Erhdhung durch den Effekt des Sandgehalts im Oberboden jedoch deutlich reduziert werden
(vermutlich besonders hohes Auswaschungsrisiko Uber die Saison). Auf den schwereren Texturen
(Tonschluffe, Lehmschluffe und insbesondere bei den Schlufftonen) Uberwiegen im Mittel die Effekte der
quantitativen Parameter innerhalb des Models, was zu einer Reduzierung des ANminnmax und der RedNFKL
fuhrt.

Im Sinne eines 6kologisch und 6konomisch unkritischen Silomaisanbaus kann daher geschlussfolgert werden,
dass Standorte optimal sind, in denen der Oberboden sandig ist, das Bodenprofil jedoch insgesamt einen
hohen Schluff- oder Ton-Gehalt aufweist. Standorte mit durchgéngig Sand-dominierten Bodenprofilen sind
hingegen als kritisch einzustufen. Auf warmen Standorten und stark humosen Standorten muss entsprechend
weniger gedingt werden, was jedoch die Wirtschaftlichkeit nicht stark beeintrachtigt.

Tabelle 15: Effekte der getesteten Boden- und Witterungsparameter (SOC = organischer
Kohlenstoffgehalt im Boden). Die Signifikanzen der quantitativen Parameter sind Ergebnis der ANOVA,
die Unterschiede zwischen den Bodentypen des Grand Mean Tests.

p-Werte
Parameter Effekt auf NKFL bei N-Diingung fur | Effekt auf Nmin-Erhéhung bei N-
minimalen Nmin-Anstieg Dingung = Nmax
Sand 0-30 cm [%] <.0001 0.0005
SOC 0-20 [%)] 0.0003 0.0031
SOC x Temperatur 0.0094 0.0418
Bodenartengruppe 0.0201 0.1436
Reinsande >=0 0.0437 n.s.
Lehmsande >=0 n.s. n.s.
Schlufftone >=0 n.s. 0.0404
Lehmschluffe >= 0 n.s. 0.0791
Tonschluffe >=0 n.s. 0.0660
Quantitative soil and weather parameters Sail type, corrected for model intercept
All quantitative parameters —— Pure sands
Sand [%] Loamy sands
S0C [%] x mean tempe?;jtl?re[uf[é]g] Silty clays ] |:
S0C [%)] x mean temperature [*C] e Clayey silts [
SOC [%] 1A Loamy siltsq [
-75 -50 -25 0 25 50 75 -75 -50 -25 0 25 50 75

Effect on economic revenues at minimal SMN increase between sowing and harvest [%)]

Abbildung 32 Links: Effekt der als signifikant ermittelten quantitativen Standortparameter auf die
0konomischen Erldse bei einer N-Dingung zur Minimierung des Nmin-Anstiegs zwischen Aussaat und
Nachernte Uber den gesamten Datensatz betrachtet (Produkt von Parameterkoeffizient und
Parameterauspragung), zusammengefasst in Mittelwert und Standardabweichung. Ein negativer Effekt
auf die 6konomischen Erlése entspricht einer Erhéhung der RedNKFL. Die Effekte von SOC
(organischer  Kohlenstoffgehalt des Bodens) wund SOC in Interaktion mit der
Jahresdurchschnittstemperatur sind sowohl einzeln, als auch aufsummiert dargestelit. ,All
quantitative parameters” ist der aufsummierte Effekt aller signifikanter quantitativer
Standortparameter. Rechts: Effekte der Bodenartengruppen.
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Quantitative soil and weather parameters Soil type, corrected for model intercept

All quantitative parameters —— Pure sands
Sand [%] Loamy sands
SOC [%] x mean tempesrglﬁe[oﬁ]a Silty clays 1 |:
SOC [%] x mean temperature [°C] b Clayey silts [
S0C [%] e Loamy silts [
-75 -50 -25 0 25 50 75 -75 -50 -25 0 25 50 75

Effect on economic revenues at minimal SMN increase between sowing and harvest [%]

Abbildung 33: Effekt der als signifikant ermittelten quantitativen Standortparameter auf den Nmin-
Anstieg zwischen Aussaat und Nachernte bei einer N-Dingung von Nmax Uber den gesamten
Datensatz  betrachtet (Produkt von  Parameterkoeffizient und  Parameterauspragung),
zusammengefasst in Mittelwert und Standardabweichung. Die Effekte von SOC (organischer
Kohlenstoffgehalt des Bodens) und SOC in Interaktion mit der Jahresdurchschnittstemperatur sind
sowohl einzeln, als auch aufsummiert dargestellt. Rechts: Effekte der Bodenartengruppen. ,All
quantitative parameters“ ist der aufsummierte Effekt aller signifikanter quantitativer
Standortparameter. Rechts: Effekte der Bodenartengruppen.

Arbeitspaket 4: NIRS-gestltzte Modellierung der N-Mineralisation
Hintergrund

Die Mineralisierung von Stickstoff (N) im Boden ist ein wesentlicher biogeochemischer Prozess in
landwirtschaftlichen Systemen, der die Verflgbarkeit von N fir die Pflanzenaufnahme und -wachstum
reguliert. Dieser Prozess wird durch die Netto-N-Mineralisierung gesteuert, die das Gleichgewicht zwischen
zwei mikrobiellen Prozessen ist: der Bruttomineralisierung, bei der organischer N in anorganische Formen wie
Ammonium (NH,*) und Nitrat (NO3;~) umgewandelt wird, und der Immobilisierung, bei der anorganischer N von
Bodenmikroorganismen assimiliert wird (Bruun et al. 2006; Chen und Leffler 2024; Schimel und Bennett 2004).
Trotz seiner Bedeutung im N-Kreislauf und der Effizienz von N-Dingemitteln wird die Rate der N-
Mineralisierung im Boden (SNMR) in modernen Dingungsplanungssystemen aufgrund der Komplexitat und
des arbeitsintensiven Charakters des Bestimmungsprozesses nicht ausreichend genutzt. Gleichzeitig kann
Mais aufgrund seiner im Vergleich zu Wintergetreide zeitlich spateren und langer ins Jahr reichenden
vegetativen Entwicklung grof3e N-Mengen aufnehmen, die im Verlauf der Vegetationsperiode durch SNMR
freigesetzt werden.

Traditionelle Methoden wie Langzeitinkubation zur Abschatzung sind zwar genau, jedoch zeitaufwendig und
invasiv (Agostini et al. 2024; Chen und Leffler 2024; Huang et al. 2024; LIU et al. 2024) . Dartber hinaus wird
die SNMR von einer Vielzahl von Faktoren beeinflusst, darunter die Fruchtfolge, Bodentemperatur,
Bodenfeuchte und andere physikalische Eigenschaften, was eine préazise N-Dingeempfehlung unter
Berlicksichtigung der SNMR erschwert (Dessureault-Rompré et al. 2015). So gilt gemaR der
Dingeverordnung in Deutschland, dass auf Boden mit mehr als 4 % organischer Substanz, 20 kg N ha™ vom
N-Bedarfswert abgezogen werden, wahrend auf Boden unterhalb dieses Schwellenwerts keine Abzlge
vorgenommen werden. Dies erscheint angesichts von Daten von Heumann et al. (2014), die eine Variation
der SNMR von 13-198 kg N ha fir Mais belegt, fraglich. Da mehr als 80 % der Ackerbdden in Deutschland
weniger als 4 % organische Substanz aufweisen und unter Berilicksichtigung der langen Vegetationsperiode
fur Mais, besteht groRes Potenzial, den N aus SNMR zu nutzen (Benbi und Richter 2002). Zudem wurde in
AP3 ein groRes Potential zur Reduktion der N-Uberschiisse durch eine Anpassung der Diingeverordnung an
die tatsachlichen Nettomineralisationsvariationen im Silomaisanbau identifiziert (Bukowiecki et al. Xa, Xb).
Angesichts der Komplexitat der N-Dynamik und der Begrenzungen der bestehenden Analysemethoden
besteht ein dringender Bedarf an verbesserten Techniken zur schnellen und zuverlassigen Schatzung des
SNMR-Potentials. Dies ist entscheidend fur eine effektive N-Diingeplanung, insbesondere angesichts der
wachsenden Umweltbedenken hinsichtlich Nitratauswaschung und Treibhausgasemissionen (Cui et al. 2014;
Degaspari et al. 2020; Guo et al. 2010; Snyder et al. 2009).

Die Nahinfrarotspektroskopie (NIRS) stellt ein anerkanntes Tool zur durchsatzstarken, kostengtnstigen, nicht-
destruktiven und umweltfreundlichen Analyse fiir Inhaltsstoffe organischer Materialien dar (Reijneveld et al.
2022; Sharma et al. 2024). Diese Technik ist weit verbreitet zur Schatzung der Nahrstoffkonzentrationen im
Boden in verschiedenen Okosystemen (Du et al. 2025)(Du et al., 2025; Krzebietke et al., 2023 (Krzebietke et
al. 2023; Zhong et al. 2024). Sie wird haufig verwendet, um die Gehalte von organischer Substanz, des
Gesamt-Kohlenstoff, des Gesamt-Stickstoffs sowie von Boden-pH, Bodensalinitdt, Bodenstruktur u.d. zu
schéatzen (Zhong et al. 2024; Bai et al. 2024; Jaconi et al. 2019; Santasup et al. 2024; Seifi et al. 2020). Da
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NIRS Molekulvibrationen erkennt, die sowohl mit organischen als auch mit anorganischen Substanzen
verbunden sind, eignet sich die Methode besonders gut, um die Komplexitat der Bodenkomponenten zu
erfassen. Im elektromagnetischen Spektrum arbeitet NIRS im Bereich von 700 bis 2500 nm im nahen
Infrarotbereich. Sie ist empfindlich gegeniiber den Ubertonen und Kombinationsbandern der fundamentalen
Schwingungsfrequenzen, die mit wichtigen chemischen Bindungen wie C—H, N—-H, O—H und C=0 verbunden
sind (Moreno-Rojas et al. 2015). Diese stehen in enger Beziehung zur SMNR.

Trotz der umfangreichen Anwendung von NIRS-basierten Vorhersagemodellen zur Schéatzung von
Nahrstoffen und Eigenschaften im Boden, bleibt die spezifische Vorhersage der SMNR ein bisher
unerschlossenes Forschungsgebiet. Frithere Forschungen haben hauptséchlich im sichtbaren nah-Infrarot
(vis-NIR) Bereich des Spektrums gearbeitet, um die SMNR zu schatzen (Ruma et al. 2024a, 2024b). Soweit
wir wissen, wurden bisher keine Studien durchgefiihrt, die NIRS speziell zur Vorhersage der SMNR in
landwirtschaftlichen Bdden angewendet haben. Um diese Licke zu schlieRen, konzentriert sich diese
Auswertung auf den Aufbau von Vorhersagemodellen fir die SMNR im Boden, indem Spektraldaten aus NIRS
Uber eine Vielzahl von Bodenproben aus ganz Deutschland genutzt werden. Eine Herausforderung bei der
Entwicklung dieser Modelle ergibt sich aus der Komplexitat der N-Formen im Boden, da N in verschiedenen
organischen und anorganischen Zustidnden vorkommen kann, was die spektralen Absorptionsmerkmale
beeinflusst. Nichtsdestotrotz ist die Vorhersage der SMNR im Boden entscheidend fur die Optimierung des N-
Managements, das auf lokale Bedingungen abgestimmt ist, sodass prazise N-Diingemengen abgeleitet
werden kénnen.

Im NIR-Bereich sind Absorptionsmessungen oft mit Analytenkonzentrationen verbunden, die in der Regel eine
nichtlineare Beziehung aufweisen, was traditionelle univariate Kalibrierungsmethoden unbrauchbar macht. Um
dieses Problem zu lésen, sind multivariate Kalibrierungsansétze erforderlich, die sowohl lineare als auch
nichtlineare Beziehungen berucksichtigen kdnnen. Deshalb werden unterschiedliche konventionelle Methoden
mit Machine Learning Ansatzen verglichen (Devianti et al. 2022): darunter Random Forest (RF), Support
Vector Machine (SVM) mit Radial Basis Function (RBF)-Kernel, Extreme Gradient Boosting (XGBoost) und
kunstliche neuronale Netzwerke (ANN) sowie ein gestapeltes Modell aus SVM, XGBoost und ANN zur
Verbesserung der Vorhersagegenauigkeit. Diese nichtlinearen Methoden haben sich als besonders effektiv
erwiesen, um komplexe Muster in Absorptionsspektren zu erfassen, was eine robustere Schéatzung des
SMNR-Potentials im Boden ermdglicht (Fidéncio et al. 2002; Tang et al. 2024).

Material und Methoden

Im Winter 2021/2022 und 2022/2023 wurden umfangreiche Bodenbeprobungen durchgefihrt (Abbildung 34),
um das Mineralisierungs- und/oder Immobilisierungspotenzial verschiedener Bodentypen in ganz Deutschland
zu untersuchen. Dafir wurde in Inkubationsexperimenten mit ungestdrten Bodenproben die SMNR quantitativ
erfasst. Zeitgleich wurden die Bodenproben laboranalytisch auf unterschiedliche Parameter hin untersucht und
jede Probe mittels NIRS gemessen.
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Abbildung 34. Standorte der Bodenprobenahmen
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Erstes Inkubationsexperiment (Winter 2021/2022)

Im ersten Versuch sammelten wir 219 ungestdrte Bodenproben aus 42 Feldstandorten an 18 pedo-
klimatischen Standorten in Deutschland. Die Bodenproben (11 cm Innendurchmesser, 12 cm Tiefe) wurden
ungestort aus dem Oberboden (10-25 cm Tiefe) mit einem mobilen Probenahmegerat (UGT, Muncheberg,
Deutschland) entnommen. Die Probenahme wurde Uber einen Zeitraum von acht Wochen im Winter
durchgefiihrt, um mikrobielle Aktivitdt innerhalb der Bodenproben zu vermeiden. Die gesammelten
Bodenproben reprasentierten ein breites Spektrum an Gehalten an organischer Substanz, das sich aus
Unterschieden in vorherigen Kulturen, Bodentypen, Erntemethoden sowie Diingungsarten und -mengen
ergab.

Jede Probe wurde in Acrylréhren verpackt und mit Polyethylen-Verschlusskappen versiegelt. Um die Integritat
der Proben zu wahren, wurden die Bodenproben in einem Kihlfahrzeug ins Labor transportiert. Diese
ungestdrten Bodenproben wurden anschlieend fur 100 Tage unter kontrollierten Laborbedingungen bei einer
Temperatur von 17.5 £ 0.6°C im Dunkeln aerob inkubiert. Wahrend der Inkubationsperiode wurde der
Bodenwassergehalt gravimetrisch Uberwacht und bei Bedarf angepasst, um gleichbleibende
Feuchtigkeitsbedingungen sicherzustellen. Anfangs- und Endwassergehalt im Boden waren daher nahezu
identisch, da der Trockengehalt des Bodens im Durchschnitt bei 82.2 % und 82.6 % lag.

Zweites Inkubationsexperiment (Winter 2022/2023)

Im zweiten Versuch konzentrierten wir uns auf zwei Experimentierstandorte: Reinshof (Géttingen) und
Hohenschulen (Kiel). An diesen Standorten sammelten wir jeweils 60 und 40 ungestorte Bodenproben unter
Verwendung derselben Probenahmetechnik wie im ersten Versuch. Der Boden wurde aus dem Oberboden in
einer Tiefe von 10-20 cm entnommen. Die Géttinger Proben wurden Uber finf Zeitpunkte inkubiert: 5, 10, 25,
50 und 100 Tage, wahrend die Hohenschulen-Proben Uber eine einzige Dauer von 100 Tagen inkubiert
wurden. Die Proben wurden ebenfalls unter kontrollierten Laborbedingungen bei 17.2 £ 0.5°C und unter
dunklen und feuchten Bedingungen inkubiert. Ahnlich wie im ersten Versuch wurde der
Bodenfeuchtigkeitsgehalt wahrend der gesamten Inkubationsperiode gravimetrisch tiberwacht und angepasst,
um konstante Feuchtigkeitsbedingungen sicherzustellen. Die Anfangs- und Endwassergehalte in diesem
Versuch waren ebenfalls nahezu gleich, wobei der Trockengehalt des Bodens (TS) im Durchschnitt bei 82.5 %
und 84.3 % lag. Abbildung 35vermittelt einen Eindruck der Vorgehensweise.

T2-10 Tage

PN2S/ wWom: 3

2 A vl . R <y /‘.. >
Abbildung 35 Beispielhafte Darstellung eines Probenahmestandortes mit Versuchsparzellen,
Entnahmegeréat, verschlossener und ungestdrter Bodenprobe sowie inkubierten Proben im Labor (von
links nach rechts).

Der Nmin-Gehalt des Bodens wurde vor der Inkubation (TO) und nach der Inkubation (T1) gemessen. Die
Differenz zwischen T1 und TO wurde berechnet, um die Nettostickstoffmineralisierung oder -immobilisierung
wahrend der Inkubationsperiode zu quantifizieren. Die SMNR bildet sich als Differenz zwischen Nmin zu
Beginn der Inkubation und zum Ende der Inkubation nach 100 Tagen, geteilt durch die Anzahl Tage. Ein
Zeitraum von 100 Tagen wurde gewahlt, weil dies in etwa dem Zeitraum entspricht, in welchem Mais in
Deutschland von Aussaat bis zur Blite wachst und den Grof3teil der N-Menge akkumuliert. Fur die weitere
Analyse und Vorhersagemodellierung wurden die Daten aus beiden Inkubationsversuchen kombiniert.

Gestorte Bodenproben flur Laborreferenzmessungen

Alle Proben aus dem ersten und zweiten Inkubationsexperiment wurden mit denselben analytischen Verfahren
untersucht, einschlieflich der Messungen des Gesamtgehalts an Kohlenstoff (C) und Stickstoff (N), der
pflanzenverfiigbaren Nahrstoffe (P, K, Mg), des Boden-pH-Werts und der Bodenstruktur (wo anwendbar).
Zusatzlich wurden fur jeden Standort mittels eines Fragebodens eine umfangreiche Liste an Metadaten
zusammengestellt, die Fruchtfolgehistorie, die Dingungsmanagementdaten und meteorologische Daten
umfassen. Zusétzlich wurde fir jeden Standort und jedes Jahr das Management in den letzten drei Jahren vor
der Beprobung abgefragt; inklusive der angebauten Kulturen, der verwendeten Dungertypen (organisch,
mineralisch) und der applizierten Mengen an Stickstoff, Phosphor, Kalium und Schwefel. Das Management
der Flachen fir die Inkubationsreihen ist in Tabellen 16 und 17 gezeigt.

An jedem Probenahmestandort wurden gestdrte Bodenproben aus mehreren Bodenkerndurchmessern (2 cm
Durchmesser) in der gleichen Tiefe in der Nahe der ungestdrten Bodenprobenahme enthommen, um die
Ausgangseigenschaften des Bodens zu bestimmen. Insbesondere wurden gestérte Proben verwendet, um
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den initialen Gehalt an mineralischem Stickstoff (Nmin = Nitrat-N + Ammonium-N) zum Zeitpunkt der
Probenahme (TO) zu analysieren sowie die Bodenstruktur (Sand-, Ton- und Schluffgehalte), den Boden-pH
(CaClz2) und die Gehalte an pflanzenverfigbaren Phosphor und Kalium (CAL-Methode) sowie Magnesium
(CaClz) zu bestimmen.

Der mineralische N (Nmin) im Boden (Nmin=NOs-N+NH4-N) wurden aus den Proben durch Zugabe von
0.01 mol CaClz und Schitteln fur 1 h extrahiert. Die gefilterten Extrakte wurden dann mit einem
Durchflussanalysator (Seal Analytical; Modell: QuAAtro39 AutoAnalyzer) auf NH4-N und NOs-N analysiert. Die
Nmin-Menge (kg ha'l) wurde unter Berlicksichtigung des tatsachlichen Bodenwassergehalts (Trocknung bei
105 °C) und der Schittdichte berechnet.

Eine weitere Unterprobe wurde bei 60°C weiter getrocknet, gemahlen und auf den Gesamtgehalt an
Kohlenstoff (C) und Stickstoff (N) mittels Elementaranalyse (Vario el Cube, Elementar Analysensysteme
GmbH, Langenseibold, Deutschland) nach Mahlung auf eine Partikelgréf3e von 0.2 mm analysiert. Fur Proben,
die Karbonat enthielten, wurde der Gehalt an organischem Kohlenstoff durch Verbrennung der Unterproben
in einem Muffelofen bei 550°C fir drei Stunden vor der Analyse isoliert. Der organische Kohlenstoffgehalt
wurde dann mit einem Umrechnungsfaktor in den Gehalt an organischer Substanz umgerechnet, und das C/N-
Verhaltnis wurde basierend auf der organischen Fraktion bestimmt.

In einer weiteren Unterprobe wurden die Konzentrationen von P und K in einer kontinuierlichen Flussanalyse
gekoppelt mit einem Flammenphotometer (Kalium) oder UV/VIS-Spektrophotometer (Phosphor) (San System,
Skalar, Niederlande) bestimmt. Die Magnesiumkonzentration wurde mittels Atomabsorptionsspektrometrie
(AAnalyst 400, Perkin Elmer Inc, Waltham, USA) bestimmt.

Tabelle 16. Management der Flachen vor Probenahme fir die 1. Inkubationsreihe

N-Gesamt 2021 q g
.. Boden- |CN- |San
Ort Vorfrichte 2019-2021 C (%) |Ratio | (%) pH

Mittel | MIN | Max
Halle Winterroggen/Winterroggen/Winterroggen |30.0 |0.0 60.0 |1.1 13.8 |725 |5.8
Kassel Winterraps/Winterweizen/Wintergerste 774 |00 |185.0|1.5 99 (89 (6.8
GroRbeeren Schalgurke/Porree/Sellerie 198.9 | 0.0 294.0|1.8 14.1 |51.1 |7.2

Winterweizen/Wintergerste/Winterraps
Winterweizen/Winterweizen/Wintergerste
Zuckerribe/Winterweizen/Silomais
Zuckerrube/Silomais/Winterweizen

Gottingen 176.2 |144.0|188.0|1.4 9.9 16.1 |7.1

Winterweizen/Silomais/Winterweizen
Harste Grinland 166.0 |110.0|200.0(1.4 10.0 |4.9 6.9
Winterweizen/Winterraps/Winterweizen

Winterweizen/Triticale/Wintergerste

Bad Hersfeld . L . .
Silomais/Wintergerste/Silomais

101.2 |50.0 |154.0|1.1 9.6 495 |6.4

Bad

Winterweizen/Triticale/Silomais 133.0|0.0 250.0|0.8 10.8 |66.7 |5.8
Salzungen

Silomais/Triticale/Winterraps
. Winterweizen/Silomais/Triticale
Gllzow . _ . . 179.0 |0.0 |251.0|0.8 10.2 |75.7 |6.1
Triticale/Winterraps/Winterweizen

Winterraps/Winterweizen/Silomais

Lindenhof Winterweizen/Wintergerste/Winterraps 160.0 | NA 2.1 11.1 |52.2 |6.3

Schuby Silomais/Silomais/Silomais 91.2 |0.0 190.0| 2.7 17.6 |86.2 |5.5

Winterraps/Silomais/Winterweizen
Winterweizen/Hafer/Winterweizen
Hohenschulen | Winterweizen/Hafer/Winterroggen 97.0 |0.0 280.0|1.4 10.6 |59.6 |6.6
Winterroggen/Silomais/Winterroggen
Winterroggen/Silomais/Silomais

Handrup Silomais 200 |NA 1.7 14.7 |87.3 |5.8
Kartoffeln/Silomais/Kartoffeln
Brual Silomais/Silomais/Silomais 211.0|100.0(251.0(2.5 17.7 [90.4 |5.0

Winterweizen/Silomais/Winterweizen
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Triticale/Silomais/Silomais
ZuckerrUbe/Triticale/Silomais
Zuckerribe/Winterweizen/Winterroggen
Silomais/Triticale/Kartoffeln

Zuckerribe/Winterweizen/Winterroggen
Dikopshof Winterweizen/Wintergerste/Silomais 66.7 |0.0 120.0|1.0 10.4 |17.4 |33.0
Silomais/Winterweizen/Wintergerste

E:ﬁs'se‘;hho'z' Silomais/Winterweizen/Kornermais 109.0 |0.0 |180.0|1.0 89 |[124 |69
Ladenburg Winterweizen/Winterweizen/Silomais 80.0 |0.0 200.0|1.5 11.0 (295 |74
Freising Winterweizen/Sommerweizen/Wintergerste | 124.5 | 0.0 180.0|1.1 9.0 17.2 |6.2

Tabelle 17. Management der Flachen vor Probenahme fir die 2. Inkubationsreihe

Ort Reinshof, Gottingen Hohenschulen, Kiel
Wintergerste Winterraps, Ackerbohne
Vorfrichte Winterraps + Winterweizen Silomais
Silomais Winterweizen
N-Dingung Ortsublich NO und N 280

Erfassung der NIRS-Spektren

Zur Erganzung der Laboranalysen wurden zusétzliche Bodenproben getrocknet, homogenisiert, auf 1 mm
gemahlen und zweimal mit Hilfe der Nahinfrarot-Reflexionsspektroskopie (NIRS) mit einem Phoenix 5000
Spektrometer (Bluesun Sci, USA) gemessen. Fur die vorliegende Arbeit wurden von 1100 nm — 2498 nm in
2 nm Abstanden gemessen, was je Probe zu 1400 Proben (319 Proben * 1400 Absorptionsbander = 446.600
Absorptionsbandern gefihrt hat)

Vorverarbeitung der Spektraldaten

Die Vorverarbeitung ist entscheidend bei der Analyse von NIRS-Spektraldaten, da die Daten oft unerwiinschte
Stérungen  wie  Hintergrundrauschen, Uberlappende  Absorptionsbander und Umwelt- oder
Instrumentalfaktoren  enthalten (Heil und Schmidhalter 2021). Wir haben die folgenden
Vorverarbeitungsmethoden entweder einzeln oder in Kombination angewendet: Savitzky-Golay-Filterung,
multiplikative Streukorrektur (MSC), Standardnormalvariante (SNV), Savitzky-Golay erste und zweite
Ableitungen, Maximum-Minimum-Skalierung (Wadoux et al. 2021). Mehrere Datensatze wurden auf der
Grundlage dieser verschiedenen Vorverarbeitungstechniken erstellt, die dann mithilfe der Modelle bewertet
wurden, um den optimalen Ansatz zu ermitteln. Der Datensatz, der die héchste Vorhersagegenauigkeit lieferte,
wurde fir die weitere Analyse ausgewahlt (Rinnan et al. 2009).

Datenmodellierung, Modellauswahl und Optimierung

70-80% der Daten wurden dem Kalibrierungssatz und 30 - 20 % dem Validierungssatz zugewiesen, wobei
eine stratifizierte Aufteilung verwendet wurde. Die Stratifizierung stellte sicher, dass die Kalibrierungs- und
Validierungsdatenséatze eine @hnliche Verteilung der Zielvariablen aufwiesen, was eine Verzerrung bei der
Modellierung und Bewertung verhindert (Muon 2015). Eine Hauptkomponentenanalyse (PCA) wurde auf den
Spektraldatensatz angewendet, um dessen Dimensionalitéat zu reduzieren und zugrunde liegende Muster zu
identifizieren (Ruma et al. 2024a). Die Methode der partiellen kleinsten Quadrate-Regression (PLSR), eine
multivariate statistische Technik, wurde verwendet, um die Beziehung zwischen SMNR und vorverarbeiteten
NIRS-Daten zu modellieren (Samadi et al. 2020). Das Modell wurde optimiert, indem die optimale Anzahl an
Komponenten mittels 10-facher Kreuzvalidierung ausgewahlt wurde, um die zugrunde liegende Datenstruktur
zu erfassen und gleichzeitig die Dimensionalitat zu reduzieren (Au et al. 2020; Sarkar et al. 2020).
Anschlie3end wurde eine reduzierte Anzahl an Komponenten (ncomp = 10) gezielt ausgewahlt, um das Modell
zu vereinfachen und moglicherweise die Generalisierbarkeit zu verbessern. Obwohl PLSR weit verbreitet ist
fur die Spektralanalyse, begrenzt seine Abhé&ngigkeit von Linearitat die Anwendbarkeit in Szenarien, in denen
die zugrunde liegenden Beziehungen komplex oder nicht-linear sind (Fidéncio et al. 2002). In Anbetracht
dessen wurden auch nicht-lineare Modellierungsansatze untersucht: Random Forest (RF), Support Vector
Machine (SVM) mit einem Radial Basis Function (RBF)-Kern, Kinstliche Neuronale Netze (ANN) und Extreme
Gradient Boosting (XGBoost) (Cui und Fearn 2017; Santana et al. 2021; Mireei et al. 2014; Oliveira et al. 2024;
Zayani et al. 2023; Sim et al. 2024).

Der Random Forest (RF)-Algorithmus, entwickelt von Breiman (2001), ist eine Ensemble-Lernmethode, die
weit verbreitet fur Klassifikations- und Regressionsaufgaben eingesetzt wird (Lee et al. 2013). Der Algorithmus
funktioniert, indem er eine Vielzahl von Entscheidungsbdumen unter Verwendung von Bootstrapped-Proben
der Trainingsdaten konstruieren l&sst, wobei jeder Baum durch zuféllige Auswahl von Pradiktoren an jedem
Knoten wéachst. Die Vielfalt der Baume, die durch Bootstrapping (Bagging) und zufallige Merkmalsauswabhl
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gewabhrleistet wird, tragt zur Robustheit des Modells bei (Colopietro et al. 2025; He et al. 2022). RF-Modelle
bieten mehrere Vorteile, darunter eine verbesserte Vorhersagegenauigkeit, reduzierte Uberanpassung,
Unempfindlichkeit gegenuber fehlenden Daten und Multikollinearitat sowie die Fahigkeit, grol3e Datensétze zu
verarbeiten, die sowohl quantitative als auch qualitative Variablen umfassen. Umfassende mathematische
Beschreibungen des Random Forest-Algorithmus sind in der bestehenden Literatur verfugbar (Bauer und
Kohavi 1999; Breiman 2001; Breiman et al. 2017; Hastie et al. 2009). In dieser Studie wurde das Random
Forest-Modell mit dem randomForest-Paket in R genutzt. Hyperparameter, einschlie3lich der Anzahl der
Baume (ntree) und der Anzahl der zufallig ausgewahlten Merkmale bei jeder Aufspaltung (mtry), wurden unter
Verwendung der 5-fachen Kreuzvalidierung Uber das ,caret-Paket (Kuhn 2011) optimiert. Insgesamt wurden
500 Baume gebildet, um die Modellstabilitdt zu erhéhen, und mtry wurde innerhalb eines vordefinierten
Bereichs (50 bis 200) abgestimmt, um die optimale Konfiguration zu ermitteln. Zudem wurde der nodesize-
Parameter auf 10 gesetzt, um die Baumtiefe zu steuern und Uberanpassung zu verhindern. AbschlieRend
wurde eine Merkmalsbedeutungsanalyse durchgefihrt, um die einflussreichsten Spektralvariablen zu
bestimmen, die zu den Modellvorhersagen beitragen.

Support Vector Machine (SVM) ist eine leistungsstarke Kernel-basierte Methode des maschinellen Lernens,
die von Vladimir N. Vapnik eingefihrt wurde und sich zu einem weit verbreiteten Werkzeug fur die Analyse
komplexer, hochdimensionaler Daten entwickelt hat (Cortes und Vapnik 1995). Dieses Modell projiziert die
Eingangsdaten in einen hochdimensionalen Merkmalsraum mittels einer Kernel-Funktion. Die Wahl des Kerns
ist entscheidend fiir die Leistung des Modells, da sie die Transformation der Daten definiert und die Fahigkeit
des SVM beeinflusst, zu generalisieren (Cortes und Vapnik 1995). Unter den verschiedenen Kernel-
Funktionen ist der Radial Basis Function (RBF)-Kern besonders effektiv, um nicht-lineare Beziehungen in den
Daten zu erfassen. Durch das Abbilden der Datenpunkte in einen transformierten Merkmalsraum etabliert der
RBF-Kern eine flexible Entscheidungsgrenze, die sich gut an subtile Datenvariationen anpasst (Santana et al.
2021; Devos et al. 2009). In dieser Studie wurde der Radial-Basis-Kern verwendet. Eine detaillierte
mathematische Beschreibung des SVM-Modells mit RBF-Kern ist in der bestehenden Literatur zu finden
(Barea-Sepulveda et al. 2022; Cortes und Vapnik 1995; Santana et al. 2021). Um das Modell zu optimieren,
wurde eine 10-fache Kreuzvalidierung auf den Trainingsdaten durchgefiihrt. Wéahrend dieses Prozesses wurde
eine Hyperparameter-Abstimmung tber finf Werte des Regularisierungsparameters (C) und der Kernel-Breite
(o) mittels einer Grid-Search-Methode durchgefuhrt. Nach der Kreuzvalidierung wurde das beste Modell
basierend auf seiner Leistung auf den Trainingsdaten ausgewahlt, und das endgultige SVM-Modell wurde mit
den optimalen Hyperparametern trainiert. Das Modell wurde dann mit dem unabhéngigen
Validierungsdatensatz getestet, um seine Generalisierungsfahigkeit zu beurteilen.

Extreme Gradient Boosting (XGBoost), eingefiihrt von Chen und Guestrin (2016), ist eine fortschrittliche
Implementierung des Gradient-Boosting-Rahmenwerks. XGBoost verbessert die pradiktive Genauigkeit,
indem es schrittweise mehrere schwache Lernmodelle zu einem robusten Ensemble-Modell zusammenfihrt,
was es sowohl fir Regressions- als auch Klassifikationsaufgaben geeignet macht (Chen und Guestrin 2016).
Ein Schlisselelement von XGBoost ist die Integration von Regularisierungsbegriffen und Straf-Funktionen
innerhalb der Ziel-Funktion, um die Modellkomplexitdét zu steuern und so Varianz, Verzerrung und
Uberanpassung zu mildern (Tang et al. 2025). Der schnelle Trainingsalgorithmus und die Unterstiitzung
verschiedener Hyperparameter-Abstimmungsoptionen verbessern zusatzlich die Anpassungsfahigkeit und
Leistung (Chen und Guestrin 2016; Wang et al. 2024; Zhang et al. 2023; Zou et al. 2024). Die Optimierung
und Leistung eines XGBoost-Modells werden malRgeblich durch die Auswahl und Abstimmung der
Hyperparameter beeinflusst, die die Lernprozesse und pradiktiven Eigenschaften des Modells steuern (Alam
et al. 2025). In dieser Studie wurden wichtige Hyperparameter optimiert, um die Modellleistung zu verbessern.
Eine 10-fache Kreuzvalidierung wurde mit frihem Stopp nach 50 Runden durchgefihrt, um die optimale
Anzahl an Boosting-lterationen zu bestimmen (Dhaliwal et al. 2018; He et al. 2022; Ye et al. 2023; Zou et al.
2024).

Kinstliche neuronale Netze (ANNS), inspiriert vom menschlichen Gehirn, sind maschinelle Lernalgorithmen,
die entwickelt wurden, um Muster zu erkennen und Vorhersagen zu treffen, indem sie aus Daten lernen (Park
und Lek 2016). Sie bestehen aus miteinander verbundenen Knoten (Neuronen), die in Schichten organisiert
sind: der Eingabeschicht, den versteckten Schichten und der Ausgabeschicht. Daten werden in die
Eingabeschicht eingespeist, von den versteckten Schichten verarbeitet und die Vorhersagen werden durch
die Ausgabeschicht getroffen (Inglis et al. 2024). Das in dieser Studie verwendete Modell ist ein Feedforward-
Kinstliches Neuronales Netzwerk (ANN), ein Einzel-Schicht-Perzeptron (SLP), das fiir Regressionsaufgaben
ausgelegt ist. Das Netzwerk nimmt die ersten 30 Hauptkomponenten (PCA) auf, die aus den Spektraldaten
abgeleitet wurden, wobei jede Hauptkomponente einem Eingabeneuron entspricht. Es enthalt eine einzelne
versteckte Schicht, deren Anzahl an Neuronen durch Hyperparameter-Abstimmung optimiert wird, getestet mit
den GroRBen 3 und 5. Neuronen in der versteckten Schicht wenden eine nichtlineare Aktivierungsfunktion
(Sigmoid) an, wahrend die Ausgabeschicht aus einem einzigen Neuron mit einer linearen Aktivierungsfunktion
besteht, das den kontinuierlichen Wert der SMNR vorhersagt. Das Modell wird mit Backpropagation trainiert,
einem Uberwachten Lernalgorithmus, bei dem der Ausgabefehler rickwarts durch das Netzwerk propagiert
wird, um die Gewichtungen mittels Gradientenabstieg zu aktualisieren. Die Leistung des Netzwerks wird
mittels 10-facher Kreuzvalidierung bewertet, wobei die Komplexitat der Architektur durch Anpassung der
Anzahl der Neuronen in der versteckten Schicht und der Stérke der Regularisierung kontrolliert wird. Diese
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Konfiguration ermdglicht es dem Modell, komplexe Muster aus den Spektraldaten zu lernen, gut auf neue
Daten zu verallgemeinern und genaue Vorhersagen zu treffen.

In der pradiktiven Modellierung ist das Modellensemble eine ausgekligelte Technik, die entwickelt wurde, um
die Vorhersagegenauigkeit zu steigern, indem die Ausgaben mehrerer Basismodelle kombiniert werden (Guan
et al. 2025). Eine der effektivsten Ensemble-Methoden ist das Stacking-ensemble-Lernen, das mehrere
Basismodelle und einen Meta-Lerner in einer zweischichtigen verschachtelten Struktur kombiniert. Bei diesem
Ansatz werden unterschiedliche Basismodelle unabhéangig auf dem gleichen Datensatz trainiert, um
Vorhersagen zu erzeugen, die dann als Eingaben fir den Meta-Lerner verwendet werden. Dieser Meta-Lerner
kombiniert die Vorhersagen der Basismodelle, um eine endgiiltige, genauere Vorhersage zu treffen (Guan et
al. 2025; Moon et al. 2020). Angesichts des begrenzten Datensatzes in dieser Studie wurde die gestapelte
Ensemble-Methode eingesetzt, um die Schatzgenauigkeit der Boden-N-Mineralisierungsrate unter
Verwendung der komplementéren Stérken mehrerer maschineller Lernmodelle, einschlief3lich Support Vector
Machines (SVM), Extreme Gradient Boosting (XGBoost) und Kunstliche Neuronale Netze (ANN), zu
verbessern. Random Forest (RF) wurde von diesem Ensemble ausgeschlossen, da es zwar als Basismodell
wahrend der Kalibrierung gut abschloss, aber seine Validierungsleistung deutlich niedriger war, was darauf
hinweist, dass es Schwierigkeiten hatte, auf nicht gesehene Daten zu generalisieren. Zunachst wurde jedes
Basismodell unabhéangig auf dem Datensatz trainiert, um Einzelvorhersagen zu erzeugen. AnschlieBend
wurde eine Stacking-Technik angewendet, bei der die Vorhersagen dieser Basismodelle als Eingabefeatures
fir ein Meta-Modell dienten. Das Meta-Modell wurde mit einer 10-fachen Kreuzvalidierung trainiert, um die
Generalisierbarkeit sicherzustellen und Uberanpassung zu minimieren.

Leistungsbewertung der entwickelten Modelle

Die Leistung der Modelle zur Vorhersage der SMNR wurde unter Verwendung von Kalibrierungs- und
Validierungsdatensatzen evaluiert (Wang et al. 2018). Das Bestimmtheitsmald (R2) wurde berechnet, um den
Anteil der Varianz der vorhergesagten Mineralisierungsraten zu bewerten, der durch jedes Modell erklart wird.
Zusatzlich haben wir den Root Mean Squared Error (RMSE) berechnet, um die durchschnittliche GréRe der
Vorhersagefehler zu quantifizieren. Niedrigere RMSE-Werte weisen auf eine tiberlegene Modellleistung hin,
was auf kleinere Abweichungen zwischen den vorhergesagten und beobachteten SMNR hinweist. Die
Residual Prediction Deviation (RPD) wurde ebenfalls berechnet, um eine robuste Bewertung der Modelle zu
ermoglichen, indem sowohl die Variabilithit der beobachteten Daten als auch der Vorhersagefehler
beriicksichtigt wurden. Hoéhere RPD-Werte deuten auf eine Uberlegene Vorhersagefahigkeit hin. Schlief3lich
haben wir das Verhéltnis der Leistung zum Interquartilsabstand (RPIQ) verwendet, um die Robustheit der
Modelle gegenliber Schwankungen der SMNR zu bewerten.

Ergebnisse und Diskussion

Die deskriptive Analyse der chemischen Bodenparameter zeigte eine erhebliche Variabilitat zwischen den
Proben (Tabelle 18). Die Stickstoffmineralisierungsrate (SMNR) hatte einen Durchschnitt von 0.14 kg
N/ha/Tag, mit Werten, die von -0.57 bis 1.57 kg N/ha/Tag reichten, und einem hohen Variationskoeffizienten
(CV) von 297.95 %, was auf eine erhebliche Heterogenitat in den Stickstoffdynamiken hinweist. Einige Proben
wiesen negative SNMR-Werte auf, was auf N-Immobilisation hinweist, die wahrscheinlich mit dem Kohlenstoff-
zu-Stickstoff-Verhéaltnis (C:N) zusammenhéngt, das im Durchschnitt 11.10 betrug (Bereich 4.10 - 21.87).
Hohere C:N-Verhéltnisse in einigen Proben kdnnen die N-Verfugbarkeit einschranken und die Immobilisierung
fordern. Nicolardot et al. (2001) stellten fest, dass bei C:N-Verhaltnissen tber 25 immer eine Netto N-
Immobilisierung auftritt, wahrend eine Netto N-Mineralisation bei Verhéaltnissen unter 15 beobachtet wird. Der
Gehalt an organischer Substanz im Boden (SOM) lag im Durchschnitt bei 2.25 % (Wertebereich 0.23 - 6.07 %)
und kénnte ebenfalls die N-Dynamik beeinflussen. Hohere SOM-Werte bieten mehr Substrat flr mikrobielle
Aktivitat, was die Mineralisierung fordert, wahrend niedrigere Werte diese einschréanken kénnen (Soinne et al.
2021). Dies wird von Ros et al. (2011) unterstitzt, die feststellten, dass organische Substanz 78 % der
Variation des mineralisierbaren N erklarte. Die anfanglichen Nmin-Mengen lagen im Durchschnitt bei
33.01 kg/ha (Range: 1 - 212 kg/ha), wobei niedrigere Nmin-Werte moglicherweise zur N-Begrenzung und
Immobilisierung beitragen, wahrend hdhere Werte eine aktive Mineralisierung unterstiitzen kénnten. Der pH-
Wert des Bodens reichte von 4.3 bis 7.8, mit einem Durchschnitt von 6.58. Niedrigere pH-Werte, insbesondere
solche nahe 4.3, kdnnten die N-Mineralisierung einschranken, indem sie die Loslichkeit von organischem N
und die mikrobielle Aktivitat verringern. Dies steht im Einklang mit den Ergebnissen von Curtin et al. (1998),
die beobachteten, dass die Erhéhung des pH-Werts in leicht sauren Boden die N-Mineralisation anregte.
Textur, Feuchtigkeit und Temperatur sind ebenfalls haufig nichtlinear mit den N-Dynamiken verbunden
(Rodrigo et al. 1997; Ruma et al. 2024a). Insgesamt scheint die Variabilitdt der SMNR von einem komplexen
Zusammenspiel aus organischer Substanz im Boden, N-Verfugbarkeit, mikrobiellem N&hrstoffbedarf und pH-
Wert beeinflusst zu werden, was sowohl Mineralisierung als auch Immobilisierung in verschiedenen
Bodenproben zur Folge hat.

Tabelle  18. Deskriptive  Statistiken  fir die  Bodenparameter, einschlief3lich der
Stickstoffmineralisierungsrate (SMNR), der absoluten Stickstoffmineralisierung (delta), des Gehalts an
organischer Substanz (SOM), des Kohlenstoff-zu-Stickstoff-Verhaltnisses (CN_ratio) und des initialen
mineralischen Stickstoffs (Nmin) vor der Inkubation, sind unten zusammengefasst. Die Statistiken
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umfassen die Anzahl der Proben (n), den Mittelwert, den Bereich, die Standardabweichung (SD) und
den Variationskoeffizienten (CV).

ZielgroRe Mittelwert Min Max SD CV (%)
SMNR (kg N/ha/day) | 0.14 -0.57 157 0.42 297.95
Delta (kg N/ha) 14.13 -57 157 42.10 297.95
SOM (%) 2.25 0.23 6.07 0.97 43.08
CN_ratio 11.10 4.10 21.87 2.74 24.65
Initial Nmin (kg/ha) 33.01 1 212 22.50 68.17
Soil pH 6.58 4.3 7.8 0.61 9.34

Vergleich verschiedener Spektralvorverarbeitungsmethoden

Um die spektralen Eigenschaften zu verbessern und die Beziehung zwischen spektralen Daten und der SMNR
im Boden zu optimieren, wendeten wir verschiedene Vorverarbeitungstechniken an. Abbildung 36 zeigt sowohl
die Rohdaten der NIRS-Spektren als auch die entsprechenden Daten nach der Vorverarbeitung. Das
Spektraldiagramm zeigt einen allgemeinen Riickgang der Absorption im Bereich von 1100 - 1400 nm, 1500 -
1900 nm und 1950 - 2150 nm, wahrend ein steigender Trend zwischen 2200 nm und 2450 nm beobachtet
wird. Auffallige Spitzen erscheinen bei 1900 - 1950 nm, um 2200 nm und eine kleinere Spitze nahe 1400 nm,
mit einem Abfall bei etwa 2150 nm. Die beobachteten spektralen Merkmale in unserer Untersuchung stimmen
mit bekannten NIR-Absorptionsmustern von Bodenbestandteilen tberein. Die Spitzen bei 1400 nm und 1900
- 1950 nm zeigen eine starke Lichtabsorption in diesen Wellenlangenbereichen, was h&ufig mit Wasser im
Boden assoziiert wird (Stenberg et al. 2010). Andere Spitzen und Téaler kdnnten mit anderen
Bodenbestandteilen wie Tonmineralien oder Karbonaten in Verbindung stehen, die ebenfalls die spektrale
Reaktion beeinflussen kénnen. Beispielsweise fanden Asgari et al. (2020) heraus, dass das Vorhandensein
von Karbonaten im Boden mit spezifischen spektralen Signaturen verbunden ist, wie etwa
Absorptionsmerkmalen um 2338 nm.
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Vergleich linearer und nichtlinearer Modelle zur Vorhersage der Stickstoffmineralisierung aus
Spektraldaten

Abbildung 37 zeigt die Leistung eines Partial Least Squares Regression (PLSR)-Modells bei der Vorhersage
der SMNR. In der Kalibrierungsphase zeigt die Regressionslinie einen positiven Trend, was darauf hinweist,
dass das Modell einen Teil der Variabilitét in den Trainingsdaten erfasst. Die Abweichung von der idealen 1:1-
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Linie deutet jedoch auf ungenaue Vorhersagen hin. Diese Abweichung nimmt in der Validierungsphase zu,
was auf eine verringerte Vorhersagekraft bei unbeobachteten Daten hinweist. Obwohl das Modell die
allgemeinen Trends erfasst, zeigen die verstreuten Datenpunkte, dass die linearen Annahmen von PLSR die
Komplexitat der SMNR mdglicherweise nicht vollstandig erfassen.

Im Gegensatz dazu zeigt Abbildung 38 die Beziehung zwischen beobachteten und vorhergesagten SMNR fur
die nichtlinearen Modelle. Im Vergleich zu PLSR weisen die maschinellen Lernmodelle sowohl in der
Kalibrierungs- als auch in der Validierungsphase eine bessere Ubereinstimmung mit der idealen 1:1-Linie auf,
wenn auch mit unterschiedlichen Generalisierungsgraden in der Validierungsphase. In der Kalibrierungsphase
zeigt das RF-Modell eine enge Clusterung um die 1:1-Linie, jedoch eine gréRBere Abweichung in der
Validierungsphase. Die Modelle SVM, XGBoost und ANN folgen einem &ahnlichen Muster und stimmen gut mit
den beobachteten Werten Uberein. In der Validierungsphase zeigen diese Modelle jedoch weniger
Abweichungen als RF, was auf eine bessere Generalisierbarkeit und verbesserte Vorhersage-Stabilitat
hinweist. Die kleinere Licke zwischen den Kalibrierungs- und Validierungsergebnissen unterstreicht die
Robustheit dieser Modelle. SchlieRlich Ubertrifft der gestapelte Ensemble-Ansatz, der in Abbildung 39
dargestellt ist, sowohl PLSR als auch einzelne maschinelle Lernmodelle, was wahrscheinlich auf die
Kombination mehrerer Algorithmen mit einem Meta-Lerner zuriickzufihren ist, der die Modellstabilitat
verbessert und Verzerrungen verringert.
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R? (Calibration): 0.58 e
R? (Validation): 0.55 . RN

=
in

0.0

Predicted SMR (kg/ha/day)

Observed SMR (kg/ha/day)

== Calibration == Validation

Abbildung 37. Beobachtete vs. vorhergesagte Stickstoffmineralisierungsrate unter Verwendung des
Partial Least Squares Regression (PLSR)-Modells.
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Abbildung 38. Beobachtete vs. vorhergesagte Stickstoffmineralisierungsrate unter Verwendung
verschiedener Machine Learning-Modelle.
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Stacked ensemble model: Observed vs Predicted
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Abbildung 39. Beobachtete vs. vorhergesagte Stickstoffmineralisierungsrate unter Verwendung des
gestapelten Ensemble-Modells, das SVM, XGBoost und ANN kombiniert.

Modellvergleiche

Tabelle 19 vergleicht die pradiktive Leistung von PLSR mit anderen nichtlinearen Modellen unter Verwendung
statistischer Kennzahlen und gibt auch den Vergleich der durchschnittlichen Stickstoffmineralisierungs-
/Immobilisierungs-Raten, die von jedem Modell vorhergesagt wurden.

Tabelle 19. Vergleich der Ergebnisse der Bewertungskennzahlen fir 4 Modelle und eine Ensemble-
Lernmethode sowie der durchschnittlich vorhergesagten Stickstoffmineralisierung.

Name Kalibration Validation
Model R? RMSE [RPD [RPIQ |R? RMSE |[RPD [RPIQ
PLSR 0.58 [0.25 1.55 [1.14 ]0.55 0.33 1.47 0.90
RF 0.94 0.11 |3.99 [2.63 [0.69 0.21 [1.80 [1.44
SVM 0.70 |0.23 |1.84 [0.47 [0.62 0.25 [1.63 |1.08
XGBoost 0.75 0.23 |1.84 [1.28 [0.65 0.25 [1.65 [1.07
ANN 0.72 |0.22 J1.90 [1.31 [0.62 0.25 [1.64 |1.06
Stacked ensemble (SVM + XGBoost + ANN) [0.79 [0.20 [2.16 |1.49 |0.70 0.22 |1.84 ]1.19

Im Kalibrierungsdatensatz erreichte PLSR ein R2 von 0.58, mit einem RMSE von 0.25, einem RPD von 1.55
und einem RPIQ von 1.14. Diese Kennzahlen deuten auf eine moderate Anpassung an die Kalibrierungsdaten
hin, aber die Leistung von PLSR wird von mehreren maschinellen Lernmodellen Ubertroffen. Besonders das
Random Forest (RF)-Modell zeigte eine Uberlegene Leistung mit einem R2 von 0.94, einem deutlich
niedrigeren RMSE von 0.11, einem héheren RPD von 3.99 und einem hdheren RPIQ von 2.63. Dies deutet
darauf hin, dass RF die Variabilitat in den Kalibrierungsdaten besser erfasst als PLSR. Die maschinellen
Lernmodelle, einschlieBlich SVM, XGBoost und ANN, erzielten ebenfalls gute Ergebnisse in der Kalibrierung,
mit R2-Werten von 0.70 bis 0.75, RMSE-Werten von etwa 0.22 bis 0.23 und RPD-Werten von etwa 1.8. Diese
Modelle zeigten eine gute Ubereinstimmung mit den beobachteten Werten, und ihre Leistung war stabiler als
die von PLSR. Das gestapelte Ensemble, das SVM, XGBoost und ANN kombinierte, erzielte ein R2 von 0.79,
ein RMSE von 0.20, ein RPD von 2.16 und ein RPIQ von 1.49, was weiter zeigt, dass der Ensemble-Ansatz
die pradiktive Genauigkeit verbessert.

Im Evaluierungsdatensatz nahm die Leistung von PLSR ab, mit einem R2 von 0.55, einem RMSE von 0.33,
einem RPD von 1.47 und einem RPIQ von 0.90, was auf eine reduzierte Fahigkeit hinweist, auf ungesehene
Daten zu generalisieren. Im Gegensatz dazu behielten die maschinellen Lernmodelle eine bessere
Ubereinstimmung mit den beobachteten Werten. RF zeigte die beste Leistung mit einem R2 von 0.69, einem
RMSE von 0.21, einem RPD von 1.80 und einem RPIQ von 1.44. Auch die SVM-, XGBoost- und ANN-Modelle
zeigten solide Leistungen in der Validierung, mit R2-Werten von 0.62 bis 0.65 und RMSE-Werten zwischen
0.25 und 0.33. Diese Modelle wiesen im Vergleich zu RF eine geringere Abweichung auf, was auf eine bessere
Generalisierungsfahigkeit hinweist. Schliel3lich erzielte das gestapelte Ensemble ein R2 von 0.70, ein RMSE
von 0.22, ein RPD von 1.84 und ein RPIQ von 1.19 und zeigte damit eine ahnliche Leistung wie RF, was
darauf hinweist, dass der Ensemble-Ansatz im Vergleich zu den einzelnen Modellen zur verbesserten
Generalisierung beigetragen hat.

Maschinelle Lernmodelle Ubertreffen demnach in der Regel PLSR, insbesondere in der Validierung, was
moglicherweise auf ihre Fahigkeit hinweist, komplexe, nichtlineare Beziehungen zu erfassen.
Interessanterweise berichteten Ruma et al. (2024a) von erfolgreichen PLSR-Anwendungen zur Vorhersage
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der SNMR aus vis-NIR-Daten, allerdings unter anderen Bedingungen. In unserer Studie hétte eine Aufteilung
der Proben nach Textur mdglicherweise die Genauigkeit von PLSR verbessert, jedoch die verfiigbare
DatengréRe fur maschinelle Lernmodelle reduziert, die in der Regel bei gréReren Stichprobenmengen am
besten abschneiden (Bailly et al. 2022). Eine verwandte Studie desselben Autors (Ruma et al. 2024a, 2024b)
untersuchte, ob die Kombination von Hilfsvariablen wie Gesamtstickstoff (TN), Gesamtkohlenstoff (TC) und
elektrischer Leitfahigkeit (EC) mit vis-NIR-Daten die Vorhersage von SNMR verbessern kénnte. Obwohl einige
moderate Verbesserungen beobachtet wurden, waren die Ergebnisse in verschiedenen Feldern inkonsistent.
Ebenso zeigte diese Studie, dass die Einbeziehung von Bodenattributen wie organischer Masse und dem CN-
Verhaltnis im Boden die Vorhersagegenauigkeit nicht signifikant verbesserte. Dies kénnte an den nichtlinearen
Beziehungen zwischen diesen Variablen und der SNMR liegen.

Die inharente Variabilitat der Bodenmerkmale, die komplexen Wechselwirkungen zwischen biologischen und
chemischen Prozessen, die die N-Dynamik beeinflussen, sowie die Méglichkeit, dass Spektraldaten nur einen
Teil relevanter Informationen erfassen, kdnnten alle eine bedeutende Rolle spielen. Zudem kénnte die
Anwesenheit sowohl positiver als auch negativer Nmin-Werte (die sowohl Mineralisierung als auch
Immobilisierung anzeigen) die Modellierungsbemuhungen erschweren, da die zugrunde liegenden
Mechanismen, die diese gegensétzlichen Prozesse antreiben, mdglicherweise nicht effektiv von den
Spektraldaten erfasst werden. Alle Modelle sagten die mittlere Immobilisierung im Boden voraus. Dieses
Phanomen lasst sich wahrscheinlich auf den Zeitpunkt der Bodenentnahme im Winter zurtickfiihren. Bis zum
Winter hétte ein Grof3teil der mikrobiellen Aktivitat und des N-Kreislaufs im Oberboden bereits im Feld unter
dem Einfluss von klimatischen und biologischen Faktoren wie Temperaturschwankungen, Niederschlagen und
der Zersetzung von Pflanzenresten stattgefunden. Diese Vor-Proben-Feldprozesse kdnnten die N-Pools und
mikrobiellen Dynamiken erheblich verandert haben und Variabilitét erzeugt haben, die die Vorhersage der
SNMR erschweren.

Aus ungediingten Parzellen im Feldversuch von AP1 wurden Bodenproben entnommen und mittels NIRS
gemessen, um eine spektrale Vorhersage der SNMR zu erstellen. Die SNMR wurde definiert als N-Aufnahme
in der ungediingten Variante und der Anderung von Nmin-Mengen zwischen Friihjahr und Maisernte. Es zeigte
sich, dass die auf Laborinkubation beruhendenen in AP4 entwickelten Modelle, die im Feld ermittelte SNMR
nicht schatzen kdnnen. Offensichtlich kommt es im Feld durch die Anwesenheit von wachsendem Mais, durch
diurnale Temperaturschwankungen zu erheblichen Unterschieden in der SNMR im Vergleich zur
Laborinkubation, die unter konstanten Temperatur- und Feuchtebedingungen durchgefuhrt wurde.

Schlussfolgerung

Auf Grundlage des Datensatzes kann geschlussfolgert werden, dass sich NIRS unter Verwendung geeigneter
Vorhersagemethoden die Stickstoffmineralisierung im Boden schatzen lasst. Allerdings bestehen enge
Grenzen und eine Giltigkeit kann nur fur die im Projekt erhobenen Messwerte angenommen werden.

Arbeitspaket 5: Modellgestiitzte Analyse, Entwicklung einer optimierten N-Strategie

Ausgangspunkt der Arbeiten in AP5 war ein an der CAU im Rahmen einer Dissertation (Wienforth 2011)
entwickeltes prozess-basiertes Silomaismodell. Das Modell basiert auf Feldversuchen des BiogasExpert-
Projektes. In diesen wurde lediglich eine Silomaisreifegruppe untersucht. Zudem bericksichtigt das Modell
zwar Trockenstress, aber kein N-Stress. Und viele der damals durchgefiihrten Parametrisierung entsprechen
nicht mehr dem Stand der Wissenschaft. So schlugen beispielsweise Ratjen et al. (2018) basierend auf
denselben Daten eine andere Berechnung der Blattflache aus der Blatttrockenmasse vor. Seit der Dissertation
von Frau Wienforth wurde ein Modellansatz zur Abbildung von N-Stress entworfen, jedoch betrachtet dieser
nur die Gesamtpflanze anstatt die einzelnen Pflanzenorgane und wurde noch nicht evaluiert. Darauf basierend
kénnen die Tasks von AP5S in drei Teilziele unterteilt werden:

(1) Auf- und Uberarbeitung des Prozessmodells im Hinblick auf die Ertragsbildung ohne N-Stress,

(2) Auf- und Uberarbeitung des Prozessmodells im Hinblick auf die Ertragsbildung mit N-Mangel zur Prognose
des N-Bedarfs. Zu den Betrachtungen des zweiten Teilziels gehdren die Einbindung der Ergebnisse aus AP3
zu Effekten der Standort- und Managementparameter auf die N-Nettomineralisation.

(3) Nutzung des Modells zur Evaluierung der Prognose des Ertrags und des N-Diingebedarfs zum 8-
Blattstadium.

Arbeitspaket 5, Teil 1: Auf- und Uberarbeitung des Prozessmodells im Hinblick auf die Ertragsbildung
ohne N-Stress

Bereits zu Beginn der Arbeiten in AP5 wurde ersichtlich, dass die in AP1 in den Jahren 2021 und 2022
erhobenen Felddaten nicht samtliche fiir die Ertragsbildung relevanten Prozesse abbilden, insbesondere das
Wurzelwachstum. Eine enge Zusammenarbeit mit dem parallel an der CAU laufenden RootWayS-Projekt und
der darin arbeitenden Doktorandin Katja Holzhauser konnte diese Datenliicke jedoch fullen - in diesem Projekt
wurden in den Jahren 2021 und 2022 auf dem Versuchsgut Hohenschulen der CAU umfangreiche
Wurzeldaten im Silomais erhoben.
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Mit den Arbeiten an der Reparametrisierung der Modellparameter wurde entsprechend dem urspriinglichen
Zeitplan bereits in 2021 begonnen. Die Modellfertigstellung erfolgte jedoch erst stark verzdgert, statt wie
vorgesehen im September 2022, erst im ersten Quartal 2024. Grund hierfur waren die erst nach der Ernte im
Oktober 2022 vollstandig vorliegenden Versuchsdaten und der deutlich héhere Arbeitsaufwand in der Auf- und
Uberarbeitung des Prozessmodells. Mittlerweile ist das Ertragsmodell jedoch voll funktionsfahig und wird in
Kirze vertffentlicht werden (Holzhauser et al. ,HUME-Maize: A dynamic crop growth model for silage maize
(Zea mays)”, under review).

Die Ertragsbildung in HUME-Maize basiert auf einer Umwandlung der aufgenommenen Strahlung. Eine neu
parametrisierte potentielle Lichtnutzungseffizienz wird hierbei durch einen Bodenwasserdefizitsfaktor reduziert
um den Effekt von Trockenstress abzubilden. Die aufgenommene Strahlung hangt neben der Witterung vom
GAl ab. Dieser wird aus der vorhandenen Trockenmasse berechnet. In Tagesschritten wird so aus der
aktuellen Witterung, der Bestandesentwicklung und dem Bodenwasserhaushalt eine Trockenmassezunahme
berechnet, die dann in die einzelnen Organe verteilt wird und als Berechnungsgrundlage fir den ndchsten Tag
dient. Bei ausbleibenden Regenféllen wird die Transpiration und die damit verbundene Wasseraufnahme Uber
die Wurzeln aus dem Boden den Bodenwasserspeicher reduzieren und so zu einer Reduzierung des
Bodenwasserdefizitfaktors und somit der Lichtnutzungseffizienz fuhren.

Die Entwicklung des Silomaisbestandes bestimmt hierbei die Verteilung der Biomasse in die verschiedenen
Pflanzenorgane. Wie bereits beschrieben, war das von Wienforth (2011) entwickelte Modell nur auf eine
Silomaisreifegruppe ausgelegt. Die fur die Phanologie relevanten Parameter waren zudem standort-spezifisch
kalibriert. Dies wurde nun insofern Uberarbeitet, als dass die von Bignon (1990) auf der Grundlage von
europaweiten Untersuchungen ermittelten Temperatursummen fir die Entwicklung von Silomais in das Modell
eingebaut wurden. Da Bignon (1990) unterschiedliche Werte fiir verschiedene Reifegruppen bereitstellt, ist
nun auch die Modellierung verschiedener Silomaissorten problemlos maoglich. Mit diesen Literaturwerten
konnte die phénologische Entwicklung an den verschiedenen Versuchsstandorten in 2021 und 2022 sehr gut
beschrieben werden (Abbildung 40). Auch die friilhere Abreife auf den Standorten Bad Hersfeld und Wehen in
2022 durch die hohen Temperaturen und ausbleibenden Regen wurde gut abgebildet (Abbildung 40).
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Abbildung 40: Modellierte phanologische Entwicklung und im Feld erfasste Entwicklungsstadien
(BBCH-Skala nach Lancashire et al. (1991)) der mittelfrihen Reifegruppe in den beiden Versuchsjahren
an den drei Versuchsstandorten (dunkelrot = Hohenschulen, orange = Bad Hersfeld, gelb = Wehnen).
(erstellt von K. Holzhauser)

Im Hinblick auf das Trockenmassewachstum und die Trockenmassepartionierung auf Spross, Wurzeln, Blatt
und Kolben, wurden diverse Parameter (nach-)kalibriert. Hierzu dienten die Daten von Wienforth (2011),
wahrend die NEffMais- und die RootWayS-Daten zur unabhangigen Evaluation genutzt wurden. Genauere
Angaben zu den Parametern geben Holzhauser et al. (under review). Die spezielle Witterungssituation in
Wehnen und Bad Hersfeld in 2022 wurden im Modell durch eine starke Reduktion des
Bodenwasserdefizitfaktors und eine entsprechend niedrigere Trockenmassebildung wiedergegeben. Die
modellierten Trockenmassen korrelieren Uber die Jahre und Standorte hinweg sehr eng mit den gemessenen
Trockenmassen (R2 = 0.95, Abbildung 41). Es ist demnach mit dem Modell nun mdoglich, die
Silomaisertragsbildung standort- und jahresspezifisch abzubilden. Auch die Trockenmassezunahme von
Spross und Kolben wird vom Modell sehr gut abgebildet (R2 in der Evaluation = 0.92 bzw. 0.83). Ausbauféhig
ist hingegen noch die Modellierung des Blattwachstums (R2 = 0.44) und damit zusammenhéngend auch der
photosynthetisch aktiven Flache (R2 Leaf Area Index in der Evaluation = 0.5). Der bisherige Ansatz die
Bestandeshéhe Uber den GAIl zu berechnen wurde durch einen Ansatz basierend auf der
Gesamttrockenmasse ersetzt. Dieser liefert in der Evaluation ein R2 von 0.97.

58



2021 2022

1.0 Y
0.8+ ¢ o
= I
0.64 % E)
S .
0.4+ 3 © 2000+
T
0.2 €
1.04 Py
pel
0.8+ §
w = -
%o‘e- § g 1000
& 2 5
0.4+ 5
(2]
0.2+ 3
1107 =
O-
081 ¢ 0 1000 2000
3
0.6- g Simulated shoot dry matter [g m’2]
o,
041 - o 2021 © 2022
024 i ] | ] |
Jun  Aug  Oct Jun Aug  Oct ¢ sandyloam ¢ sandysilt ¢ sand

Abbildung 41 (links): Bodenwasserdefizitsfaktor (fswor) und (rechts) Zusammenhang von gemessener
und modellierter Trockenmasse in der mittelfrihen Reifegruppe in den beiden Versuchsjahren an den
drei Versuchsstandorten (dunkelrot = Hohenschulen/ sandiger Lehm, orange = Bad Hersfeld/ Sand,
gelb = Wehnen/ sandiger Schluff). (erstellt von K. Holzhauser)

Arbeitspaket 5, Teil 2: Auf- und Uberarbeitung des Prozessmodells im Hinblick auf die Ertragsbildung
mit N-Mangel

Wie bereits beschrieben, lag zu Beginn des Projektes an der CAU bereits ein Ansatz zur Modellierung der N-
Aufnahme im Silomais bei N-Mangel vor. Bei diesem wird bei der Berechnung der aktuellen
Lichtnutzungseffizienz aus der potentiellen Lichtnutzungseffizienz neben dem Bodenwasserdefizitfaktor auch
ein N-Defizitfaktor, der NNI (nitrogen nutrition index), verwendet. Dieser berechnet sich aus dem Verhéltnis
von aktueller N-Konzentration der Silomaispflanze zum sogenannten Ncrit (= Wert ab dem die N-Konzentration
das Trockenmassewachstum nicht limitiert). Die aktuelle N-Konzentration berechnet sich aus dem Verhaltnis
von N-Verfugbarkeit aus dem Boden und N-Bedarf der Pflanze; ist die N-Verfugbarkeit geringer als der N-
Bedarf der Pflanze sinkt die N-Konzentration der Pflanze unter Nerit und reduziert im nachsten Tagesschritt die
Lichtnutzungseffizienz. Die N-Verfugbarkeit des Bodens wird Uiber N-Pools im Boden, die N-Dingung, Verluste
in Abhangigkeit von der Witterung, abziglich der bisherigen N-Aufnahme durch die Pflanze, modelliert. Der
N-Bedarf der Pflanzen berechnet sich aus ihrer N-Konzentration und dem Trockenmassezuwachs.

Durch den Zusammenhang von Ertragsbildung und N-Aufnahme und die im letzten Abschnitt beschriebenen
starken Uberarbeitungen des zugrunde liegenden Ertragsbildungsmodells ist eine Evaluierung des bisherigen
N-Aufnahmemodells unabdingbar. Zudem stellt sich die Frage, inwiefern durch die Weiterentwicklung des
Modells die Abschatzung des N-Bedarfs verbessert werden kann, etwa durch eine Erweiterung der
pflanzenspezifischen Betrachtung auf eine organspezifische Betrachtung oder die Einbindung der in AP3
identifizierten Standort- und Managementeffekte auf die N-Nettomineralisation. Durch die starke Verzdgerung
der Arbeiten am Modell ohne N-Stress und der Ubergabe der N-Konzentrationsdaten aus AP1 konnte mit
diesen Arbeiten erst mit starker Verzdgerung (ab April 2024) begonnen werden und héatte ohne die Arbeit von
Frau Holzhauser aus dem RootWayS-Projekt trotz der kostenneutralen Verlangerung bis Dezember 2024 nicht
finalisiert werden kénnen. Weitere Ausfihrungen zu den hier beschriebenen Arbeiten werden sich in ihrer
Dissertations-Schrift nachlesen lassen und sollen noch in einem peer-reviewed Journal veréffentlich werden.
Die Auswertung basiert ausschlielich auf Daten von mittelfriihen Sorten. Die an der GAUG, noch basierend
auf den in AP1 erhobenen laufenden Aktivitdten zur Sortenabhangigkeit des Ncrits und der Allometrien
koénnten relativ schnell in das Modell aufgenommen werden um so auch die Prognose von Sorteneffekten auf
die Ertragsbildung und N-Aufnahme zu prognostizieren.

Die im Modell bislang implementierte Abhangigkeit des Nerit von der Trockenmasse nach Herrmann und Taube
(2004) fur die Silomais-Gesamtpflanze, wurde auf der Basis aller vorliegenden Daten (Kalibration:
BiogasExpert-Daten, Evaluation: NEffMais-Daten) Uberprift. Hierzu wurde entsprechend Justes (1994) mittels
linear-plateau Funktionen fir jeden Termin ein Ncit berechnet. Die Daten, bei denen die Funktion nicht
konvergierte, wurden von der weiteren Betrachtung ausgeschlossen. Die N-Verdinnungskurve wird durch
eine quadratische Funktion mit einem Plateau fur Trockenmassewerte ({ber einem kritischen
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Trockenmassewert (= DMecit) wiedergegeben (Herrmann und Taube 2004; Plénet und Lemaire 1999)
(Formel 14):

a | DM<DMcrit
conc™

14
axDM® | DM2DMgy (14)

Wobei a die N-Konzentration fur Trockenmassen unter Nt ist und b die Abnahme der K-Konzentration mit
Trockenmassezunahme darstellt. Es ergab sich auf Grundlage des Kalibrationsdatensatzes ein a von 4.89 bis
zu einem DMcit von 0.52 t-hal. Diese Koeffizienten unterscheiden sich zum Teil deutlich von denen von Plénet
and Lemaire (1999) und Herrmann and Taube (2004) (3.4 x DM%37 and 3.4 x DM%3%, mit einem DMcrit von
1 t-hat). Mégliche Unterschiede hierfur kénnte eine unterschiedliche Bearbeitungssoftware sein, oder auch
eine im Zuge des Klimawandels unterschiedlich lange Vegetationsperiode (Yue et al. 2014).

In einem nachsten Schritt wurden organspezifische kritische N-Verdiinnungskurven gefittet (Abbildung 42).
Dabei ergaben sich aus den Daten uber die Jahre sehr stabile Ncrit-Verlaufe fir Gesamtpflanze, Stangel und
Kolben. Der Zusammenhang fur das Blatt streut hingegen innerhalb und zwischen den Jahren deutlich. Fur
die Blatt-Verdinnungskurve wurde eine quadratische Funktion gewahlt, die mit einem Plateau bei 5.36 %
startet. Fir den Stangel wurde der beste Fit mit einer Exponentialfunktion erreicht, bei der das Plateau
vernachlassigbar war (bei einem DMeciit von 0.001 t ha't) (Tabelle 20).
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Abbildung 42: Fur die Gesamtpflanze und Organ-spezifisch (Blatt, Stangel, Kolben) berechnete Ncrit-
Werte. (erstellt von K. Holzhauser)

Tabelle 20: N-Verdinnungskurven fur die Gesamtpflanze und fur die Pflanzenorgane (Blatt, Stangel,
Kolben) mit einem Trockenmasse (DM)-Schwellenwert DMcir unter dem die Funktion konstant bleibt.

Anzahl der gefitteten Ncrit

DMcrit [t-hat DM < DMy DM 2 DM, .
Organ orie [t-ha"] et et (= Anzahl der Termine)
Gesamtpflanze 0.52 4.89 4.89 x pM037 19
Blatt 0.21 5.36 5.36 x DM0%6 21
Stangel 0.001 4.50 4,50 x e0-33xDM 17
Kolben 0.98 3.20 3.20 x DM0-34 9

Da der in HUME-basierte Ansatz der Abbildung von N- und Wasser-Stress auf der Reduktion der potentiellen
Lichtnutzungseffizienz basiert, und diese vor allem von der photosynthetisch aktive Blattflache gepragt wird,
wurde im Anschluss der tagliche NNI als Quotient zwischen der berechneten Blatt-N-Konzentration und dem
Blatt-Ncrit bestimmt. Es zeigte sich nur eine geringe Variation des NNIs zwischen den gediingten Varianten,
und war nur am Ende der Saison deutlich unter 1. Im Gegenteil dazu war der NNI der ungediingten Varianten
zu Beginn der Saison am hdchsten und nahm Uber die Saison ab, bis auf 0.4 in 2007 und in 2008 auf 0.3.

Neben der Umstellung von der Betrachtung der Gesamtpflanzen-N-Aufnahme auf die N-Aufnahme der
einzelnen Organe bedurfte es der Nachkalibrierung mehrerer Faktoren. So wurde auf der Basis der
Ertragsdaten die potentielle Lichtnutzungseffizienz (LUE) gegeniiber dem Modell ohne N-Stress auf 4.6 g-MJ-
1 angepasst. In den bereits bestehenden Modellkomponenten, die Uber die N-Verfligbarkeit im System
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bestimmen (unter anderem benutzt von Ratjen und Kage (2015) fur Winterweizen), wurden zwei Anderungen
vorgenommen: Basierend auf allen Daten wurde ein Faktor gefittet, der auf die Starke der N-Nachlieferung
aus dem Boden einwirkt (Ksombiom = 0.0003 1-d). Dieser Faktor wurde Uber die Standorte und Jahre als
konstant angenommen. Zudem wurden die Erkenntnisse zur negativen Rickkopplung der N-Diingung auf die
N-Nachlieferung durch einen Faktor implementiert, der Zunahme der Gesamt-N-Verfugbarkeit im System bei
zunehmender Dingung unterproportional steigen l&sst (frecovery = 0.8) (siehe Abschnitt zu AP3). Keine
Anderungen erfolgten in den Komponenten fiir Phanologie und Wasserhaushailt.

Das resultierende Modell erzielt mit einem R2 von 0.81 eine hohe Erklarungsgite fir das
Trockenmassewachstum in den beiden Jahren an den drei Standorten (Abbildung 43). Allerdings werden in
2021 hohe erfasste Trockenmassen am Standort der CAU und des LLHs deutlich unterschétzt. Dies lasst sich
auf eine Unterschatzung des Green Area Indexes zuriickfihren (Abbildung 43). Neben der tendenziellen
Unterschatzung hoher Green Area Index-Werte kam es in einzelnen Féllen zu Problemen bei der Vorhersage
sehr kleine GAI-Werte zu modellieren. Obwohl das Trockenjahr 2022 beim LLH sowohl in seiner Ph&nologie,
als auch in der Ausbildung des Green Area Index und dem Trockenmassewachstum gut abgebildet wird, wird
der N-Ertrag deutlich Uberschéatzt (Abbildung 45). Dies fihrt mit 0.59 zu einem relativ geringen R fiir diesen
Bestandesparameter, ohne Berlicksichtigung dieser Daten liegt das R2 bei 0.75.
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Abbildung 43: Korrelation von Uber die Saison 2021 und 2022 an den drei Standorten erfassten und
modellierten Bestandesparametern. Der Green Area Index wurde UAV-basiert erfasst (sieche AP2).

In Abbildung 44 ist erkennbar, dass das Modell in 2022 einen sehr ahnlichen N-Ertrag wie in 2021
prognostiziert, sowohl in seinem Niveau wie auch in der Variabilitat zwischen den verschiedenen N-Stufen.
Die gemessenen N-Aufnahmen sind jedoch ab Mitte Juni deutlich niedriger und differenzieren kaum zwischen
den Dungevarianten. Selbst die N-Aufnahme in der 300 N-Variante ist zu jedem Messtermin unter der
modellierten der 0 N-Variante. Offenbar ist das Modell zwar in der Lage, die Reaktion der Blattflachen- und
Ertragsbildung auf Trockenstress abzubilden, jedoch nicht die Einschrankungen der N-Aufnahme der Pflanze
aus dem Boden, die sich durch eine eingeschréankte Wasserverfiigbarkeit ergeben.

Auch in 2021 beim LLH wird die Dynamik der N-Aufnahme nicht optimal beschrieben; die N-Aufnahme bis
Oktober wird in allen N-Varianten unterschétzt und die héheren N-Stufen werden deutlich Uberschéatzt. Auch
an den anderen beiden Standorten wird die N-Aufnahme der hoch gediingten Varianten unterschéatzt und die
frihe N-Aufnahme nicht optimal abgebildet. Dies deutet darauf hin, dass die N-Verfuigbarkeit im Boden, die
sich aus der Summe von N-Diingung und N-Nachlieferung ergibt, nicht korrekt in ihrer Héhe und Dynamik ist.

Die hierfur zustandige Modellkomponente ist ein stark vereinfachter Ansatz, der die N-Freisetzung aus der
organischen Bodensubstanz und den Ernteriickstanden mit nur 4 Kohlenstoffpools und den daraus
abgeleiteten N-Flissen prognostiziert. Auch ist die Annahme eines Uber die Standorte hinweg konstanten
ksombiom Mit hoher Sicherheit nicht zutreffend. Weiterhin liegt die Vermutung nahe, dass die gemeinsamen
Auswirkungen einer im Sommer eingeschrankten Bodenfeuchte und héhere Bodentemperaturen (Cassman
und Munns 1980) nicht angemessen wiedergegeben werden.
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Die Abschnitt AP4 gezeigten Ansatze lassen es jedoch denkbar erscheinen, dass eine standortspezifische
Parametrisierung der Modellkomponente auf der Grundlage von NIRS-Messungen die Prognosegite

verbessern kénnte.
2021 2022
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Abbildung 44: Modellierte (Linie) und gemessene (Punkte) N-Aufnahme in den Bestand Uber die Saison
2021 und 2022 an den drei Standorten. Farben zeigen die unterschiedliche mineralische Dingung.

Nutzung des Modells zur Evaluierung der Prognose des Ertrags und des N-Dingebedarfs zum 8-
Blattstadium

In einem ersten Schritt wurde evaluiert, wie eng der empirische Zusammenhang der N-Aufnahme bis zur
Blattentwicklung mit dem finalen N-Ertrag ist (Abbildung 45). Auf Grund der in 2022 am LLH deutlich anderen
Versuchsbedingungen ist die Korrelation der gemessenen friilhen N-Aufnahme mit dem finalen N-Ertrag
gering. Erst zur Bliite kdnnen die bis zu dem Zeitpunkt stattfindende N-Aufnahme mehr als 50 % der Variabilitat
im N-Ertrag erklart werden (Abbildung 45). Demnach ist eine Abschatzung des Ertrags bzw. des N-
Diungebedarfs mittels einer empirischen Regression auf Grund der groRen Variabilitdt zwischen den Jahren
nicht empfehlenswert.
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Abbildung 45: Korrelation der N-Aufnahme in den Pflanzenbestand in der frihen Saison mit dem
finalen N-Ertrag (Standort des LLH = Bad Hersfeld, der CAU = Kiel, der GAUG = Wehnen). Auf Grund
von Unterschieden in der zeitlichen Gestaltung der Probenahmeterminen und von Problemen bei der
Laboranalyse sind nicht von jeder Beprobung an jedem Standort Daten verfligbar.

Momentan werden HUME-basierte Szenariorechnungen durch eine Erganzung der bis zu dem Messzeitpunkt
erhobenen Witterungsdaten durch die Witterungsdaten der vorherigen Jahre durchgefuhrt. Aus dem Ensemble
der sich ergebenen Prognosen kann dann im Anschluss ein Mittelwert als das am wahrscheinlichsten
eintretende Szenario ausgewahlt und mit dessen Ertragsprognosen weitergearbeitet werden. Fir die
Prognose des N-Dingebedarfs kdnnen Ertragsprognosen mit unterschiedlichen N-Dungungshdhen erstellt
und daraus eine Ertrags-Responsekurve berechnet werden. Da die Witterungsbedingungen in den
Versuchsjahren am Standort der GAUG und insbesondere des LLHs aul3erst ungewdhnlich waren, ist auch
bei einer optimalen Modell-basierten Abbildung der N-Aufnahme bis zur Blattentwicklung unter der Annahme
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eines fur den Standort im Mittel der Jahre wahrscheinlichen Wetters keine hohe Korrelation mit den finalen N-
Ertragen bzw. keine gute Grundlage zur Prognose des N-Dingebedarf zu erwarten. Im Zuge des
Klimawandels wird in Deutschland mit einer erhéhten Variabilitdt der Niederschlage gerechnet. Derartige
Bedingungen im Silomaisanbau werden sich demnach in den nachsten Jahren tendenziell hdufiger ergeben.
Dies wird die Landwirtschaft vor groRe Herausforderungen stellen. Gleichzeitig wird jedoch auch der Datensatz
Uber derartige Witterungslagen wachsen, so dass die Prognose des Weiteren Saisonverlaufs ggf. genauer
werden wird. Hiervon koénnte eine auf prozess-basierte Modellierung basierende Ertragsmodellierung
profitieren.

Die Genauigkeit einer HUME-Maize-basierte Ertragsprognose zum 8-Blattstadium unter fiir einen Standort
typischen Witterungsbedingungen, wurde daher nur auf Grundlage des Datensatz des CAU-Standortes
gepruft. Das 8-Blattstadium wurde in diesem Versuch am 1.Juli 2021 bzw. am 21.Juni 2022 bonitiert. Die
Szenarien basieren auf der Witterung der dem Versuchsjahr vorangegangenen 10 Jahre. Basierend auf den
Ergebnissen von Arbeitspaket 3 wurde eine quadratisch-plateau Funktion zur Abbildung der Ertragszunahme
bei steigender N-Dingung genutzt. Nmax entspricht dem Punkt, ab dem das Plateau der Funktion erreicht ist,
und kann als mogliche Diingeempfehlung diskutiert werden. Dabei entspricht Nmax der gemessenen Ertrage
dem ex-post ermitteltem Diingeoptimum und das Ziel wéare ein mdglichst nah daran liegendes Nmax der
modellierten Ertrage.

Die Szenariorechnungen zeigen eine heterogene Prognosegiite in den N-Stufen und Jahren (Abbildung 46).
Das Modell prognostiziert im Mittel der Szenarien eine deutlich niedrigere Trockenmassebildung als auf der
Basis der tatsachlichen Witterungsdaten und im Vergleich mit den destruktiven Messungen. Hierbei ist die
Modellprognose mit den tatsdchlichen Witterungsdaten fir das Versuchsjahr 2022 sehr nah an den
destruktiven Messungen. In 2021 hingegen liegen sdmtliche Modellprognosen deutlich unter den gemessenen
Werten. In beiden Jahren sind die Trockenmasseprognosen genauer in den héher gediingten Varianten. So
wird in 2021 die Trockenmassebildung auf den ungediingten Parzellen um circa die Halfte unterschatzt, in der
betriebsublich gediingten Variante (240 kg N-ha) um etwa ein Finftel. Offenbar unterschéatzt das Modell die
N-Menge, die aus dem Boden zur Verfugung gestellt wird. Durch die hdhere Sensitivitat der Ertragsbildung
auf unterschiedliche N-Mengen im niedrigeren N-Bereich (quadratisch-plateau Funktion, siehe Arbeitspaket
3) ist das Problem in den weniger gediingten Varianten deutlicher.
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Abbildung 46: Szenarienrechnung fir die Trockenmasseentwicklung am Versuchsstandort der CAU in
den beiden Versuchsjahren 2021 und 2022 (rote Punkte: destruktive Messungen, rote Linie:
Modellrechnung mit vollstandigem Wetter aus dem entsprechenden Versuchsjahr, graue Flache:

63



Range der Trockenmasseprognosen auf der Basis der Witterungsdaten der 10 vorherigen Jahre ab
dem 8-Blattstadium, schwarze Linie: Mittel dieser Prognosen).

Auf der Basis der gemessenen und der Mittelwerte der Witterungsszenarien-basiert modellierten Ertrdge zum
Erntetermin wurden quadratisch-plateau Responsekurven gefittet und der entsprechende Nmax berechnet
(Abbildung 47). Die Modell-basierten Responsekurven gaben weder den gemessenen Funktionsverlauf, noch
das jahresspezifische Niveau der Ertragsreaktion korrekt wieder. Durch die starke Unterschatzung der Ertrage
der wenig gediingten Varianten verlauft die Responsefunktion zu steil und sattigt daher erst deutlich zu spat
ab. Dies wird mit hoher Wahrscheinlichkeit mit der unzuverlassingen Prongose der Stickstoffnachlieferung
zusammenhangen.

Die zum Zeitpunkt des 8-Blattstadiums prognostizierten Nmax-Werte liegen damit in beiden Jahren deutlich
(2021: +261 kg N-ha1, 2022: +321 kg N-ha) Gber den ex-post berechenbaren Werten (2021: +202 kg N-ha-
1,2022: 112 kg N-ha'1).
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Abbildung 47: Trockenmassereaktion auf die N-Dingung am Versuchsstandort der CAU in den beiden
Versuchsjahren 2021 und 2022 (rote Punkte: destruktive Messungen, schwarze Punkte: Mittelwert der
Modell-basierte Prognosen, Linien: gefittete quadratisch-plateau (gqp) Responsefunktion, Kreuze:
Bruchpunkt der gp-Funktion (Nmax)).

Durch den Modellfehler ist zum Projektende keine Beurteilung der Auswirkungen des zum 8-Blattstadium von
Mais noch unbekanntem weiteren Witterungsverlaufs maoglich. Der grofite Weiterentwicklungsbedarf wird in
der Schatzung der N-Nachlieferung durch die Bodenkomponente des HUME-Modells gesehen. Fir eine
Verbesserung der Prognosegute im Hinblick auf den jahres- und standortspezifischen Stickstoffbedarfs ist es
notwendig, die Prognose der Nachlieferungs-Dynamik zu verbessern. Hierfir kdnnen die Daten aus
Arbeitspaket 4 eine wichtige Rolle spielen. Ein Ansatz bestiinde z.B. darin, flr eine gréRere Anzahl an
Standorten eine standortspezifische Parametrisierung dieses oder eines noch weiter vereinfachten
Mineralisationsmodells vorzunehmen und die geschatzen Parameter fir z.B. Poolgroen und
Umsatzparameter mit NIRS-Analysen zu korellieren.
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2. Verwertung

a) Erfindungen/Schutzrechtsanmeldungen

trifft nicht zu

b) Wirtschaftliche Erfolgsaussichten nach Projektende
trifft nicht zu

c) Wissenschaftliche und/oder technische Erfolgsaussichten nach Projektende

Die im Rahmen der Feldversuche generierten Daten sowie die Erkenntnisse des Projektes zur
Mineralisation der organischen Bodensubstanz und das weiterentwickelte Prozessmodell HUME-
Maize werden in Kombination mit weiteren laufenden Projekten an der CAU (z.B. MuD Vorhaben
BMEL Demonstrationsbetriebe Integrierter Pflanzenbau) die Modellierung des N-Haushalts in
Anbausystemen deutlich voranbringen. Dies stellt einen wichtigen Schritt zum Entwurf und der
Bewertung standortgerechter, klima- und umweltfreundlicher Landnutzungssysteme dar.

Aus der Weiterarbeit an dieser Thematik sollen an der CAU weitere peer-reviewed Publikationen in
internationalen und nationalen Praxisjournalen sowie Prasentationen auf Konferenzen hervorgehen.
Die Regressionsmodelle zur UAV-basierten Erfassung von Silomaisbestandesparametern
ermdoglichen die effiziente Erhebung zeitlich und rdumlich hochaufgelosterer Daten. Dies wird in
Zukunft einen erheblichen Mehrwert bei Feldversuchen fir Projektpartner, und durch die
Veroffentlichung der Kalibrationen auch fir andere wissenschaftliche Institute und die
landwirtschaftliche Beratung generieren.

Skripte fur den automatisierten Download von Boden- und Witterungsdaten von Onlinedatenbanken
werden in weiteren Projekten verwendet.

d) Wissenschaftliche und wirtschaftliche Anschlussfahigkeit

Der Erfahrungen und Ergebnisse beim Testen der modernen Sensorik (UAV, NIRS) werden in
weiteren  CAU-Projekten  genutzt, beispielsweise zur zeitsparenden Erhebung von
Silomaisbestandesparametern im Projekt RootWaysS, Phase II.

Mit den entwickelten Schatzmodellen zur Nettomineralisation und N-Diingeoptimum kénnen pflanzen-
bauliche Fragestellungen rund um Mdglichkeiten zur Weiterentwicklung der Diingeverordnung
wissenschaftlich fundiert erarbeitet werden.

Basierend auf den Erkenntnissen aus den Versuchen wird die prozessorientierte dynamische
Modellierung des N-Haushaltes und somit die Weiterentwicklung von Internet-basierten
Dungeberatungsplattformen vorangetrieben.

Durch intensive Mitarbeit von Nachwuchswissenschaftlerinnen und Nachwuchswissenschaftlern im
Rahmen des Projekts wird langfristig Fachpersonal fiir die Bearbeitung dieser und ahnlicher Fragen
der nachhaltigen Landnutzung qualifiziert.

Durch die enge Zusammenarbeit mit verschiedenen Landwirtschaftskammern und
Landerdienststellen wurden im Laufe des Projektes neue Auswertungsideen und wissenschaftliche
Fragestellungen entwickelt, die in AP3 bereits zum Teil adressiert werden, jedoch auch die Grundlage
flr einen neuen Projektantrag darstellen kénnten.

3. Erkenntnisse von Dritten

Ohne die im RootWayS-Projekt erhobenen Daten und die durch die darin angestellte Doktorandin
Frau Holzhauser erfolgten Arbeiten am HUME-Maize-Modell wéare die Arbeiten in diesem Mal3 nicht
realisierbar gewesen.

Die von der LWK Niedersachsen beobachteten Zusammenhange von einer zu hohen Dingung und
einem erhéhten Nmin nach Ernte, weswegen letzterer auch als zu verwendender Zielparameter fr
eine ausgeglichene N-Bilanz diskutiert wird, wurden im Rahmen von AP3 weiter untersucht.

4. Veroffentlichungen
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ANHANG

Teilvorhaben 1: Modellgestiitzte Analyse der N-Effizienz im Maisanbau durch Verbesserung
der Ertragsprognose unter Zuhilfenahme spektraler Daten, Christian-Albrechts-
Universitat zu Kiel, Institut fir Pflanzenbau und Pflanzenziichtung, Abteilung Acker- und
Pflanzenbau

1. Ziel und Gegenstand des Teilvorhabens

Ubergeordnetes Ziel des Projekt NEffMais war es, zur Erhohung der Stickstoff (N)-Nutzungseffizienz im
Silomaisanbau beizutragen. Der Fokus der Arbeiten lag hierbei in der Erfassung, Modellierung und Prognose
der Ertragsbildung und N-Dynamik im Silomaisanbau. Ziel des CAU-Teilvorhabens war hierbei die Entwicklung
von empirischen Modellen zum Drohnen-basierten Monitoring der Silomaisentwicklung sowie von
Regressionsmodellen zur Abschatzung der ganzsaisonalen N-Nettomineralisation und des N-Diingeoptimums
zu Beginn der Silomaissaison. Ein bereits vorliegendes Prozessmodell zur Ertragsbildung im Silomais sollte
basierend auf diesen Erkenntnissen weiterentwickelt werden und dessen Genauigkeit das N-Diingeoptimum
Zu prognostizieren evaluiert werden. Grundlage fir diese Arbeiten bildeten umfangreiche Feldversuche der
drei Projektpartner an drei Standorten und zwei Jahren. Der CAU oblag die Koordination dieser Feldversuche
sowie des gesamten Projektes inclusive des Datenmanagements und der Offentlichkeitsarbeit.

2. Bearbeitete Arbeitspakete

Arbeitspaket 0: Projektkoordination/ Offentlichkeitsarbeit

Die Projektkoordination wurde von der CAU Kiel ubernommen und umfasste die Organisation von
Versuchsaktivitaten, Projekttreffen, Meilenstein-Uberpriifung und Berichterstattung. Projekitreffen fanden
regelmaRig online statt, wahrend Préasenztreffen in Wehnen (2021) und Hohenschulen (2022) sowie ein
Stakeholder-Workshop (2023) abgehalten wurden. Im Rahmen der Feldversuche entstanden mehrere
wissenschaftliche Publikationen, zudem wurde die Moglichkeit fir verschiedene studentische
Abschlussarbeiten gegeben.

Das Datenmanagement erfolgte in Zusammenarbeit zwischen CAU, GAUG und LLH. Es wurden einheitliche
Datenstrukturen geschaffen und eine Cloud-basierte Projektdatenbank eingerichtet. Die Feldexperiment-
Daten wurden systematisch nach Standort, Jahr und Kategorie strukturiert, erganzt durch Wetterdaten des
DWD, und zur Bearbeitung der verschiedenen Arbeitspakete zur Verfiigung gestellt.

Die Ergebnisse wurden an Stakeholder in Praxis und Wissenschaft vermittelt. Sie wurden auf verschiedenen
nationalen und internationalen Tagungen prasentiert und in wissenschaftlichen Publikationen verdéffentlicht.
Ein Stakeholder-Workshop fand 2023 statt, wahrend ein geplanter Workshop 2024 aufgrund zu geringer
Teilnehmerzahlen abgesagt wurde. Die Ergebnisse wurden stattdessen schriftlich und in Online-Meetings
diskutiert und veréffentlicht.

Arbeitspaket 1: Ermittlung genotypbedingter Differenzen der N-Effizienz von Silomais

In den Versuchsjahren 2021 und 2022 wurden an drei Standorten Feldversuche mit drei Maissorten
unterschiedlicher Reifegruppen und differenzierter N-Dingung (mineralisch und organisch) durchgefihrt.
Trotz Corona-bedingter Einschrankungen und schwieriger Witterungsbedingungen (Sturm 2021, Trockenheit
2022) konnten die Versuche erfolgreich angelegt und durchgefiihrt werden. Die Standorte wurden hinsichtlich
ihrer Bodeneigenschaften charakterisiert, und die Dynamik der Spross-Trockenmassebildung wurde tber flnf
Beprobungstermine erfasst. An der CAU wurden zuséatzlich die Aufteilung der Trockenmasse auf
Pflanzenfraktionen und der Green Area Index (GAI) bestimmt. N-Gehaltsanalysen verzégerten sich, wurden
jedoch 2024 abgeschlossen und an andere Arbeitspakete weitergegeben.

Die Trockenheit 2022 fuhrte zu starken Unterschieden in den Ertrdgen und zur eingeschrankten
Bodenbeprobung. Wahrend die CAU aufgrund besserer Wasserversorgung héhere Ertrage erzielte, zeigte
sich am trockenen LLH-Standort kaum eine Ertragssteigerung durch N-Dungung. Die gravimetrische
Bodenfeuchte und der Nmin-Verlauf bestétigten die standortspezifischen Unterschiede. Die Prifung des
Sorteneinflusses auf die kritische N-Funktion sowie die regressionsanalytische Ableitung von N-Optima und
maximalem N-Ertrag erfolgte durch die GAUG mit Unterstitzung der CAU (Datenbereitstellung, Analyse und
Publikation).
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Arbeitspaket 2: Spektrale, UAV-gestiitzte Erfassung der N-Aufnahme von Silomais

Im Rahmen der UAV-Befliegungen zur spektralen Erfassung der N-Aufnahme von Silomais wurde der
Spektralsensor Parrot Sequoia™ auf die Bestandesparameter Green Area Index (GAIl) und N-Aufnahme
kalibriert. Trotz Verzégerungen bei der Technikanschaffung konnten die Befliegungen an der CAU wie geplant
durchgefiihrt und die Spektraldaten umfassend ausgewertet werden. Die Kalibrationen erméglichen eine
hochaufgeldste zeitliche Erfassung der Bestandesparameter, jedoch ist die Erfassung der N-Aufnahme nur
bis zur Blite realisierbar.

Die zeitlich hochaufgeldsten GAI- und N-Aufnahme-Verlaufe konnten Sorten- und
Dungevariantenunterschiede aufzeigen. UAV-basierte Thermaldaten belegten Temperaturunterschiede
zwischen Dlngungsvarianten und Standorten, die auf Wasserverfligbarkeit und Bodentextur hinweisen.
Zusatzlich wurde die Mdéglichkeit geprift, aus hochaufgelésten RGB-Daten der UAV-Befliegungen die
Bestandeshdhe abzuleiten. Die Ergebnisse zeigten eine starke Korrelation mit den manuell gemessenen
Pflanzenhdhen und belegen die Eignung dieser Methode zur ergénzenden Bestandesanalyse.

Arbeitspaket 3: Regressionsmodellierung von Stickstoffdiingungsoptimum und N-Mineralisation

Ziel dieses Arbeitspakets war die Erstellung einer Datenbank aus Stickstoffdiingungssteigerungsversuchen in
Silomais sowie deren Auswertung im Hinblick auf die Entwicklung von Regressionsmodellen zur Prognose
des N-Dungeoptimums und der N-Nettomineralisation. Trotz Verzdgerungen in der Datenbereitstellung durch
verschiedene Landwirtschaftskammern konnten diese Ziele erreicht werden.

Die Ergebnisse zeigen eine enorme Variation der Nettomineralisation, was wiederum ein grof3es Potential an
N-Dungeeinsparungen bietet. Neben der N-Dingung steuern vor allem die Menge und das C:N-Verhaltnis der
Residuen von Vor- und Zwischenfrucht die Nettomineralisation. Es konnte gezeigt werden, dass die derzeitige
Diingeverordnung diese Effekte nicht ausreichend wiederspiegelt.

Wahrend der Zusammenarbeit mit den Landwirtschaftsamtern kam die Frage auf, inwiefern ein Grenzwert fur
das Nachernte-Nmin ein sinnvolles Element fiir einen umweltschonenden Silomaisanbau sein kénnte. Dem
wurde auf der Basis der zusammengestellten Datenbank in einer zusatzlichen Analyse nachgegangen. Die
statistischen Analysen belegen signifikante Effekte von Bodenparametern wie Sand- und SOC-Gehalt sowie
deren Wechselwirkungen mit der Jahresdurchschnittstemperatur auf den Zusammenhang von N-
Dungeoptimum und Nmin-Erh6hung zwischen Aussaat und Ernte. Wahrend auf schweren Bdden wie
Schiufftonen, Lehmschluffen und Tonschluffen sowohl 6konomische als auch ©kologische Parameter im
unkritischen Bereich liegen, zeigen sich insbesondere auf sandigen Standorten, vor allem Reinsanden,
deutliche Herausforderungen.

Arbeitspaket 4: NIRS-gestltzte Modellierung der N-Mineralisation

Die umfangreichen Bodenbeprobungen durch die GAUG wurden durch das zur Verfligung von mehreren
Parzellenversuchen auf dem Versuchsgut der CAU unterstiitzt. Zudem beteiligte sich die GAUG im Rahmen
der durch die GAUG geplanten Publikation.

Arbeitspaket 5: Modellgestiitzte Analyse, Entwicklung einer optimierten N-Strategie

Arbeitspaket 5 befasste sich mit der modellgestitzten Analyse und der Entwicklung einer optimierten N-
Strategie fir den Silomais. Ausgangspunkt war ein Prozessmodell, das urspriinglich in einer Dissertation an
der CAU entwickelt wurde und auf den BiogasExpert-Feldversuchen basierte. Die Uberarbeitung des Modells
erfolgte jedoch mit Verzégerung, was teilweise auf die spate Verfligbarkeit von Versuchsdaten zuriickzufiihren
war. Der Uberarbeitete Modellansatz bertcksichtigt nun die N-Aufnahme auf der Basis von Organen, statt auf
die Gesamtpflanze. Eine wesentliche Verbesserung war die Implementierung von N-Verdinnungskurven fur
die einzelnen Pflanzenteile, was die Prognose des N-Bedarfs und die Ertragsbildung weiter verfeinerte.

Bei der Modellierung wurde eine starkere Differenzierung zwischen den Phénologien der verschiedenen
Silomais-Sorten und Standorte vorgenommen. Das Modell zeigt gute Ubereinstimmungen in Bezug auf die
Ertragsbildung und das Trockenmassewachstum, insbesondere in den Jahren 2021 und 2022, und ist in der
Lage, die Auswirkungen von Trockenstress korrekt abzubilden. Jedoch gab es auch noch Herausforderungen,
insbesondere bei der Modellierung der N-Aufnahme unter N-Mangelbedingungen.

3. Wesentliche Ergebnisse des Teilvorhabens

Im Rahmen des Teilvorhabens wurden deutliche Fortschritte im Hinblick auf eine besser N-Effizienz im
Silomaisanbau generiert. Hierzu gehdren die Méglichkeit, nun mit geringem Aufwand mit Drohnen groRRe
Mengen an zeitlich und rdumlich hochaufgeldsten Bestandesdaten generieren zu kdnnen. Zudem wurden
wesentliche Erkenntnisse zu den Standort- und Managementeinflissen auf die N-Dynamiken im
Silomaisanbau gewonnen und an wichtige Stakeholder im Bereich der Dungeplanung kommuniziert. Das
weiterentwickelte Prozessmodell zur Ertragsbildung im Silomaisanbau kénnte vor dem Hintergrund zukunftiger
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Klima&nderungen, neuer Sorten und veranderter N-Rahmenbedingungen ein wertvolles Tool zur Gestaltung
eines nachhaltigen Silomaisanbaus in Deutschland sein.

Teilvorhaben 2: Bestimmung der Standort- und vorfruchtspezifischen N-Nettomineralisation durch
Nutzung spektraler Informationen zur Dingungsoptimierung im Maisanbau, Georg-August-
Universitat Goéttingen, Department fir Nutzpflanzenwissenschaften, Graslandwissenschaft

1. Ziel und Gegenstand des Teilvorhabens

Ubergeordnetes Ziel des Projekt NEffMais war es, zur Erhdhung der Stickstoff (N)-Nutzungseffizienz im
Silomaisanbau beizutragen. Der Fokus der Arbeiten lag hierbei in der Erfassung, Modellierung und Prognose
der Ertragsbildung und N-Dynamik im Silomaisanbau. Ziel des GAUG-Teilvorhabens war hierbei in AP1 i) die
Bereitstellung von Silomaisbestdnden unterschiedlicher Sorten mit differierender N-Versorgung an drei
Standorten fur weitere Untersuchungen, ii) die Priifung des Sorteneinflusses auf die kritische N-Funktion und
iii) eine regressionsanalytische Analyse und Ableitung von N-Optima und maximalem N-Ertrag der Sorten. In
AP4 waren die Ziele i) die Bestimmung der Nettomineralisation an einem grof3en, reprasentativen Set von
Bodenmonolithen, ii) die Entwicklung eines NIRS-basierten Schatzmodelles fur die potentielle
Nettomineralisation und iii) die Validierung des Schatzmodelles an unabhéngigen Daten. Grundlage fir diese
Arbeiten bildeten umfangreiche Feldversuche der drei Projektpartner an drei Standorten und zwei Jahren. Der
GAUG oblag die federfiihrende Durchfiihrung und Analyse der Feldversuchsdaten hinsichtlich der N-Effizienz
und die Auswertung der N-Konzentrationen der Biomasse durch Nutzung von NIRS und Elementaranalyse. In
AP4 war die GAUG fir die Planung, Umsetzung und Analyse der Arbeiten verantwortlich.

2. Bearbeitete Arbeitspakete

Arbeitspaket 0: Projektkoordination

Die Projektkoordination wurde von der CAU Kiel ibernommen. Projekttreffen fanden regelméafig online statt,
wahrend Prasenztreffen in Wehnen (2021) und Hohenschulen (2022) sowie ein Stakeholder-Workshop (2023)
abgehalten wurden. Ein geplanter Workshop 2024 wurde aufgrund zu geringer Teilnehmerzahlen abgesagt.
Die Ergebnisse wurden stattdessen schriftlich und in Online-Meetings diskutiert und veréffentlicht. Im Rahmen
der Feldversuche entstanden/entstehen (Stand Marz 2025) mehrere wissenschaftliche Publikationen, zudem
wurde die Moglichkeit fiir verschiedene studentische Abschlussarbeiten gegeben.

Das Datenmanagement erfolgte in Zusammenarbeit zwischen CAU, GAUG und LLH. Es wurden einheitliche
Datenstrukturen geschaffen und eine Cloud-basierte Projektdatenbank eingerichtet. Die Feldexperiment-
Daten wurden systematisch nach Standort, Jahr und Kategorie strukturiert, erganzt durch Wetterdaten des
DWD, und zur Bearbeitung der verschiedenen Arbeitspakete zur Verfiigung gestellt.

Die Ergebnisse wurden an Stakeholder in Praxis und Wissenschaft vermittelt (siehe Publikationsliste). Sie
wurden auf verschiedenen nationalen und internationalen Tagungen prasentiert und in wissenschaftlichen
Publikationen veroffentlicht.

Arbeitspaket 1: Ermittlung genotypbedingter Differenzen der N-Effizienz von Silomais

In den Versuchsjahren 2021 und 2022 wurden an drei Standorten Feldversuche mit drei Maissorten
unterschiedlicher Reifegruppen und differenzierter N-Dingung (mineralisch und organisch) durchgefihrt.
Trotz Corona-bedingter Einschrankungen und schwieriger Witterungsbedingungen (Sturm 2021, Trockenheit
2022) konnten die Versuche erfolgreich angelegt und durchgefiihrt werden. Die Standorte wurden hinsichtlich
ihrer Bodeneigenschaften charakterisiert, und die Dynamik der Spross-Trockenmassebildung wurde tber finf
bis sechs Beprobungstermine erfasst. Die GAUG hat am Standort in Bad Hersfeld zusatzlich die Aufteilung
der Trockenmasse auf Pflanzenfraktionen und den Green Area Index (GAI) bestimmt. Alle Biomasseproben
wurden mittels NIRS und Elementaranalyse zur Bestimmung der N-Gehalte untersucht. Die N-
Gehaltsanalysen verzdgerten sich, wurden jedoch 2024 abgeschlossen und an andere Arbeitspakete
weitergegeben. Die Trockenheit 2022 fiihrte zu starken Unterschieden in den Ertrdgen und zur
eingeschréankten Bodenbeprobung. Wéhrend die CAU aufgrund besserer Wasserversorgung hdhere Ertrage
erzielte, zeigte sich am trockenen LLH-Standort kaum eine Ertragssteigerung durch N-Dingung. Die
gravimetrische Bodenfeuchte und der Nmin-Verlauf bestétigten die standortspezifischen Unterschiede. Die
Prifung des Sorteneinflusses auf die kritische N-Funktion sowie die regressionsanalytische Ableitung von N-
Optima und maximalem N-Ertrag erfolgte durch die GAUG mit Unterstiitzung der CAU (Datenbereitstellung,
Analyse und Publikation).

Arbeitspaket 2: Spektrale, UAV-gestiitzte Erfassung der N-Aufnahme von Silomais

Im Rahmen der UAV-Befliegungen zur spektralen Erfassung der N-Aufnahme von Silomais wurde der
Spektralsensor Parrot Sequoia™ auf die Bestandesparameter Green Area Index (GAI) und N-Aufnahme durch
die CAU kalibriert. Trotz Verzogerungen bei der Technikanschaffung konnten die Befliegungen durch die

79



GAUG durchgefuhrt werden. Die Kalibrationen ermdglichen eine hochaufgeltste zeitliche Erfassung der
Bestandesparameter, jedoch ist die Erfassung der N-Aufnahme nur bis zur Blite realisierbar.

Arbeitspaket 3: Regressionsmodellierung von Stickstoffdingungsoptimum und N-Mineralisation

Es wurden archivierte Feldversuchsdaten an die CAU zur Auswertung tUbergeben. Die GAUG beteiligte sich
an Diskussion und Workshops sowie im Rahmen der Publikationen.

Arbeitspaket 4: NIRS-gestltzte Modellierung der N-Mineralisation

Es wurden mehrortig ungestérte Bodenproben in den Wintermonaten 2021/2022 und 2022/2023 in einer
Bodentiefe von 10-25 cm erhoben. Diese wurden anschlieRend dunkel und aerob bei ca. 17-18°C inkubiert.
Die N-Mineralisation in diesen ungestérten Bodenproben wurden durch Analyse der Nmin-Gehalte zu TO und
nach 100 Tagen (T1) berechnet. In jeder Probe wurden laboranalytische Kenngré3en der
KorngréRenverteilung, der Bodennahrstoffgehalte sowie alle Informationen zur Diingung und zur Fruchtfolge
der Standorte zusammengefiihrt. Die gemessene N-Nachlieferung in den Bodenproben zwischen TO und T1
war insgesamt gering. Die Bodenproben wurden mittels NIRS gemessen, um Spektraldaten zu erhalten.
Mithilfe dieser Datenbasis wurden unterschiedliche Machine-Learning (ML) Modelle trainiert. Die Kalibration
und Validation der ML-Modelle waren in Grenzen vielversprechend. Zusétzlich wurden Bodenproben in allen
Parzellenversuchen von WP1 zur Analyse gewonnen. Diese Proben wurden zur unabhangigen Validation
genutzt. Die Validation ergab keine gute Ubereinstimmung mit den Schatzmodellen basierend auf
Inkubationen. Griinde hierfir sind die in der Inkubation gesetzten Konditionen (aerob, feucht ca. 84% Wasser,
keine Temperaturvariation, keine wachsenden Maispflanzen). Diese Bedingungen sind im Vergleich zur
Situation im Feld, wo Pflanzenbestande die N-Dynamik in der Rhizosphére beeinflussen.

3. Wesentliche Ergebnisse des Teilvorhabens

Im Rahmen des Teilvorhabens wurden deutliche Fortschritte im Hinblick auf eine bessere N-Effizienz im
Silomaisanbau generiert. Hierbei ist insbesondere zu betonen, dass ein besseres Verstandnis dariber
besteht, dass die kritische N-Verdinnungsfunktion nicht zwischen Sorten variiert. Die Ergebnisse erlauben
dariiber hinaus ein besseres Verstandnis dartber, dass sich aufgrund der Reifegruppe der Sorten keine
Unterschiede in der N-Dingungshdhe ergeben. Das Projekt liefert dariiber hinaus Schliisse dartiber wie sich
die N-Effizienz aufgrund der Witterung veréndert. Bisherige Studien zeigen, dass im Trockenjahr generell mit
einer Verschlechterung der N-Effizienz zu rechnen ist. Wir kdnnen aufgrund der sehr stark kontrastierenden
Umweltbedingungen zwischen 2021 und 2022, insbesondere aufgrund des sehr stark N-nachliefernden
Standortes in Wehnen, zeigen, dass die N-Effizienz im Trockenjahr steigt, wenn die N-Verfligbarkeit im Boden
starker zurlickgeht als die Ertrdge. Folgendes Beispiel verdeutlich den Effekt: Die Niederschlagsmenge in
Wehnen war im Vergleich zur Langzeitwitterung in 2021 37% hoéher und in 2022 22% geringer. Die N-
Verfligbarkeit (Nav) aufgrund der N-Mineralisation + N-Dingung + N-Aufnahme in der ungedingten Variante
ist von 2021 auf 2022 im Mittel Gber alle Varianten um 52% zurlickgegangen. Der Ertrag ist um 31%
zuruckgegangen. Aufgrund der relativ schwécheren Ertragsreduktion und aufgrund der starken
Trockenheitsreaktion der Nav im Boden, war die N-Effizienz mit 50 vs. 97 kg TM kg Nav im feuchten Jahr
2021 geringer als im Trockenjahr 2022. Am Standort in Bad Hersfeld war die N-Effizienz dagegen im feuchten
Jahr 2021 héher als im Trockenjahr 2022 (83 vs. 65 kg TM kg Nav). Dies geht auf eine starkere relative
Abnahme des Ertrages (-51%) im Vergleich zur kleineren relativen Abnahme der Nav (-27%) zurtick. Die
Vorhersage der N-Mineralisation des Bodens, mittels aus NIRS generierten Spektraldaten, ist fur unter
standardisierten Bedingungen gewonnene Bodenbedingungen durch Nutzung von Machine Learning in der
Datenanalyse in Grenzen mdglich.

Teilvorhaben 3: Bestimmung genotypbedingter Variabilitat der kritischen N-Funktion und
Ableitung der optimalen N-Dingung im Maisanbau

1. Ziel und Gegenstand des Teilvorhabens

Ubergeordnetes Ziel des Projekt NEffMais war es, zur Erhohung der Stickstoff (N)-Nutzungseffizienz im
Silomaisanbau beizutragen. Der Fokus der Arbeiten lag hierbei in der Erfassung, Modellierung und Prognose
der Ertragsbildung und N-Dynamik im Silomaisanbau. Ziel des LLH-Teilvorhabens war hierbei die Prifung des
Sorteneinflusses auf die kritische N-Funktion und iii) eine regressionsanalytische Analyse und Ableitung von
N-Optima und maximalem N-Ertrag der Sorten. In WP4 bestanden die Ziele in der Bestimmung der N-
Nettomineralisation an einem grof3en, reprasentativen Set von Bodenmonolithen und hierfir die Durchfiihrung
von Bodeninkubationen. Grundlage fiir diese Arbeiten bildeten umfangreiche Feldversuche der drei
Projektpartner an drei Standorten und zwei Jahren. Derm LLH oblag die federfuhrende Durchfiihrung der
Laborinkubation sowie die Bereitstellung der Feldversuchsdaten fir AP3 und AP4.
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2. Bearbeitete Arbeitspakete

Arbeitspaket 0: Projektkoordination

Das Datenmanagement erfolgte in Zusammenarbeit zwischen CAU, GAUG und LLH. Es wurden einheitliche
Datenstrukturen geschaffen und eine Cloud-basierte Projektdatenbank eingerichtet. Die Feldexperiment-
Daten wurden systematisch nach Standort, Jahr und Kategorie strukturiert, erganzt durch Wetterdaten des
DWD, und zur Bearbeitung der verschiedenen Arbeitspakete zur Verfiigung gestellt. Die Ergebnisse wurden
an Stakeholder in Praxis und Wissenschaft vermittelt (siehe Publikationsliste). Sie wurden auf verschiedenen
nationalen und internationalen Tagungen prasentiert und in wissenschaftlichen Publikationen veréffentlicht.

Arbeitspaket 1: Ermittlung genotypbedingter Differenzen der N-Effizienz von Silomais

In den Versuchsjahren 2021 und 2022 wurden an drei Standorten Feldversuche mit drei Maissorten
unterschiedlicher Reifegruppen und differenzierter N-Diingung (mineralisch und organisch) durchgefihrt.
Trotz Corona-bedingter Einschrankungen und schwieriger Witterungsbedingungen (Sturm 2021, Trockenheit
2022) konnten die Versuche erfolgreich angelegt und durchgefuihrt werden. Die Standorte wurden hinsichtlich
ihrer Bodeneigenschaften charakterisiert, und die Dynamik der Spross-Trockenmassebildung wurde tber funf
bis sechs Beprobungstermine erfasst. Der LLH hat am Standort in Bad Hersfeld zuséatzlich die Aufteilung der
Trockenmasse auf Pflanzenfraktionen und den Green Area Index (GAIl) bestimmt. Die Trockenheit 2022 flihrte
zu starken Unterschieden in den Ertragen und zur einer eingeschrénkten Bodenbeprobung. Am trockenen
LLH-Standort zeigte sich keine Ertragssteigerung durch N-Dingung. Optimale N-Dingungshéhen konnten
aufgrund der stark divergierenden Witterungsbedingungen zwischen den Jahren fir die einzelnen Standorte
nicht zuverlassig ermittelt werden. Gepruft wurden quadratische Regressionen und Linear-Plateau-Anséatze.
Die gravimetrische Bodenfeuchte und der Nmin-Verlauf bestéatigten die standortspezifischen Unterschiede.

Arbeitspaket 2: Spektrale, UAV-gestiitzte Erfassung der N-Aufnahme von Silomais

Im Rahmen der UAV-Befliegungen zur spektralen Erfassung der N-Aufnahme von Silomais wurde der
Spektralsensor Parrot Sequoia™ auf die Bestandesparameter Green Area Index (GAI) und N-Aufnahme durch
die CAU kalibriert. Trotz Verzégerungen bei der Technikanschaffung konnten die Befliegungen durch den LLH
durchgefiihrt werden. Die Kalibrationen ermdglichen eine hochaufgeloste zeitliche Erfassung der
Bestandesparameter, jedoch ist die Erfassung der N-Aufnahme nur bis zur Blite realisierbar.

Arbeitspaket 3: Regressionsmodellierung von Stickstoffdingungsoptimum und N-Mineralisation

Es wurden archivierte Feldversuchsdaten an die CAU zur Auswertung tibergeben. Der LLH beteiligte sich an
Diskussionen und Workshops sowie im Rahmen der Publikationen. Der LLH war zu grof3en Teilen fir die
wissenschaftliche Datenaufbereitung zustéandig. Die Ergebnisse zeigen eine enorme Variation der
Nettomineralisation, was wiederum ein grofes Potential an N-Diingeeinsparungen bietet. Neben der N-
Diingung steuern vor allem die Menge und das C:N-Verhaltnis der Residuen von Vor- und Zwischenfrucht die
Nettomineralisation. Es konnte gezeigt werden, dass die derzeitige Dungeverordnung diese Effekte nicht
ausreichend widerspiegelt.

Arbeitspaket 4: NIRS-gestlitzte Modellierung der N-Mineralisation

Der LLH hat die Inkubationen in AP4 mafgeblich durchgefuhrt, technisch kontrolliert und Daten dafir
aufgenommen. Im Mittel ergaben sich geringe mittlere Mineralisationsmengen, was intensiv diskutiert wurde.

3. Wesentliche Ergebnisse des Teilvorhabens

Im Rahmen des Teilvorhabens wurden deutliche Fortschritte im Hinblick auf eine bessere N-Effizienz im
Silomaisanbau generiert. Hierbei ist insbesondere zu betonen, dass ein besseres Verstandnis dartber
besteht, dass die kritische N-Verdunnungsfunktion nicht zwischen Sorten variiert. Die Ergebnisse erlauben
darliber hinaus ein besseres Verstandnis dariber, dass sich aufgrund der Reifegruppe der Sorten keine
Unterschiede in der N-Dingungshohe ergeben. Allerdings konnte aufgrund der Witterungsbedingungen und
der standértlichen N-Nachlieferung keine optimale N-Dingung ermittelt werden.
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