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I. Kurzbericht 

1. Aufgabenstellung  

Übergeordnetes Ziel des Projekt NEffMais war es, zur Erhöhung 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, großräumige 
Bodenbeprobungen und eine eigens zusammengestellte Datenbank historischer Silomais-N-Versuche. 
Moderne Sensorik wurde im Hinblick auf die Möglichkeit relevante Parameter zu erheben geprüft: Empirische 
Regressionsmodelle sollten entwickelt werden, um mittels Drohnen (UAV, unmanned aerial vehicle) relevante 
Bestandesparametern erheben zu können, und um mittels NIRS-Spektrometrie die N-Nachlieferung aus dem 
Boden zu bestimmen. Ebenfalls wurden mögliche genotypbedingter Unterschiede in der N-Effizienz 
untersucht. Regressionsmodelle zur Prognose der N-Nettomineralisation und des N-Düngeoptimums 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 zusammenzuführen, um den Einfluss der Jahreswitterung auf die Ertragsbildung 
und die N-Dynamik im Silomaisanbau zu prognostizieren und so zur Entwicklung ressourcenschonender 
zukunftsfähiger Maisanbausysteme darbeizutragen. 

Der Silomaisanbau in Deutschland und Europa bietet ein erhebliches Potential für Verbesserungen der N-
Effizienz, aufgrund seiner großen Anbaufläche (Europäische Kommission 2023) und da er in der üblichen 
engen Koppling zur Tierhaltung oder Biogasproduktion eine Tendenz zur N-Überdüngung und damit einem 
hohen Risiko für N-Auswaschung in Verbindung gebracht wird (Heumann et al. 2013; Schröder et al. 2000; 
Velthof et al. 2020). Hohe Erträge erfordern jedoch gleichzeitig eine ausreichende N-Versorgung, so dass 
auch Unsicherheiten im Zusammenhang mit Wetterbedingungen und der N-Mineralisierung dazu führen, dass 
Landwirte tendenziell zu viel N ausbringen (Lemaire et al. 2008). Da N-Dünger für Silomais in der Regel vor 
oder zu Beginn der Wachstumsperiode ausgebracht wird, ist eine Anpassung der Düngermenge an die 
Wettervariabilität schwierig. Dies gilt umso mehr, da die N-Nettomineralisierung im Boden bei Silomais 
potenziell hoch und stark wetterabhängig ist (Heumann et al. 2013; Rose et al. 2023).  

Jüngste Überarbeitungen der Düngegesetzgebung in Mitteleuropa zielen darauf ab, die N-Düngung besser an 
den Bedarf der Pflanzen anzupassen und Überschüsse zu reduzieren. Die aktuellen gesetzlichen Vorgaben 
zur N-Düngung im Silomais in Deutschland (DüV 2017) sieht vor, dass von einem N-Bedarfswert in Standort- 
und Management-spezifische Abschläge abgezogen werden (z.B. Vorfrucht, Humusgehalt). In anderen 
europäischen Ländern werden jedoch andere bzw. weitere Systemparameter berücksichtigt, beispielsweise 
die Witterungsbedingungen im Frühjahr. Zudem unterscheiden sich die Abschläge die bei gewissen 
Parameterausprägungen (z.B. Zwischenfrüchten) vorgenommen werden stark. Die neueste Novelle der 
deutschen Düngeverordnung (DüV 2017) die zulässigen Stickstoffmengen für einige Kulturen, wie 
beispielsweise Winterweizen, unter das wirtschaftlich optimale N-Düngeniveau gesenkt (Kage et al. 2022). 
Eine umfassende Analyse für Silomais fehlt jedoch bisher, ebenso eine Evaluation der in den verschiedenen 
Ländern verwendeten Management- und Standort-spezifischer Abschläge. Eine Studie zur Vorhersage der 
ökonomisch optimalen N-Düngung zu Körnermais (Puntel et al. 2018) deutet jedoch an, dass mit 
prozessorientierten Modellen bereits zur Aussaat von Mais eine Aussage über die Abweichung der 
jahresspezifisch optimalen von der im Mittel optimalen N-Düngung gemacht werden kann. 

In einer Reihe von Kulturen werden bereits Messungen der spektralen Reflektion der Pflanzenbestände 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 Möglichkeit, räumlich und zeitlich hochaufgelöste Bestandesdaten zu generieren, 
bietet jedoch ein großes Potential sowohl für die wissenschaftliche Forschung, sowie für die Düngeberatung. 
Neben der Standort- und Jahres-spezifisch variierenden N-Aufnahme von Mais könnten 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 hierfür in der Fachliteratur jedoch nicht vor. 

Ein erheblicher Anteil der N-Aufnahme von Mais ist der N-Nachlieferung aus dem gedüngten 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. Für 
Mais liegt bisher keine vergleichbare Studie vor, eine ähnliche Vorgehensweise ist jedoch prinzipiell denkbar, 
sofern Zugang zu den Daten bisher im Bundesgebiet durchgeführter N-Steigerungsversuche erreicht werden 
kann. Zur Berücksichtigung von Effekten der Jahreswitterung können solche statischen Regressionsmodelle 
mit dynamischen Prozessmodellen kombiniert werden, die dann zur Berechnung der relativen 
Mineralisationsaktivität im betreffenden Jahr im Vergleich zur mittleren Mineralisationsaktivität genutzt werden. 
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Eine weitere vielversprechende Option zur Quantifizierung der N-Flüsse über die Saison könnten 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 außerdem als Ausgangspunkt für die Erstellung einer umfangreichen Datenbank historischer 
Silomais-N-Versuche (AP 3). Die zunächst nur bundesweit vorgesehene Datensammlung wurden durch 
kostenlos zur Verfügung gestellte Daten aus anderen europäischen Ländern ergänzt. Auf Grundlage dieser 
Datenbank wurden empirische Regressionsmodelle zur Abschätzung der N-Nettomineralisation und des N-
Düngeoptimums mittels Standort- und Witterungsparametern entwickelt. Zudem wurden die Daten aus den 
Feldversuchen zur Überarbeitung und Evaluierung eines prozessbasierten Pflanzenwachstums-Modells für 
Silomais (AP 5) verwendet. In AP 4 wurden deutschlandweit Bodenmonolithe von ackerbaulich genutzten 
Flächen entnommen. Darauf basierend erstellte NIRS-Spektren wurden in ihrer Aussagegüte 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. Resümee der wesentlichen Ergebnisse 

a) Arbeitspakete und Meilensteine 

Arbeitspakete (AP) 
(lt. Planung im Antrag) 

Bearbeitungszeitraum 
(lt. Balkenplan im Antrag) 

Zielerreichung 

AP 0 

Projektkoordination/ 
Öffentlichkeitsarbeit 

04/2021 bis 12/2023 Die CAU koordinierte Projekttreffen, Versuchsaktivitäten 
und die Berichterstattung. Die erhobenen Felddaten wurden 
zusammengeführt, kontrolliert und in einem einheitlichen 
Format abgelegt. Pressemitteilungen wurden erstellt und 
Stakeholder-Workshops in Präsenz, hybrid und online 
durchgeführt. Ergebnisse wurden durch Vorträge und 
Beiträge in Zeitschriften veröffentlicht. 

AP 1 

Ermittlung 
genotypbedingter 
Differenzen der N-
Effizienz von Silomais 

04/2021 bis 12/2023 Die Feldversuche wie vorgesehen angelegt. In 2021 war die 
Versuchsdurchführung auf Grund Corona-bedingter 
Arbeitsschutzauflagen erschwert. Die Bestimmung der N-
Konzentration der Pflanzenproben dauerte deutlich länger 
als vorgesehen, so dass die Daten erst im zweiten Quartal 
2024 abschließend analysiert und an AP2, 4 und 5 
übergeben werden konnten. Die Arbeiten der GAUG zum 
Thema Sorteneffekte wurden von der CAU unterstützt. 

AP 2 

Spektrale, UAV-gestützte 
Erfassung der N-
Aufnahme von Silomais 

04/2021 bis 12/2023 Verzögerungen in der Anschaffung der Sensorik und der 
Anstellung vom Personal führten zu einer geringeren 
Datengrundlage für dieses AP. Dennoch konnten 
Regressionsmodelle für verschiedene Bestandesparameter 
entwickelt werden. Durch die fehlenden Daten konnten 
jedoch nicht für jeden Standort bzw. jedes Versuchsjahr 
Bestandesparameter-Verläufe generiert werden. Zudem 
konnten die UAV-basierten N-Aufnahmedaten erst 
verspätet an AP5 weitergegeben werden. 

AP 3 

Regressionsmodellierung 
von Stickstoffdüngungs-
optimum und N-
Mineralisation 

04/2021 bis 12/2023 Die Erstellung der Datenbank erfolgte in enger 
Zusammenarbeit der der CAU und des LLH. Die 
Datenbereitstellung durch die Landesbetriebe dauert jedoch 
deutlich länger als vorgesehen. Hierdurch verzögerte sich 
die Entwicklung der Regressionsmodelle und deren 
Übergabe an AP5. 

AP 4 

NIRS gestützte 
Modellierung der N-
Mineralisation 

04/2021 bis 12/2023 Mehrere Bodenmonolithe wurden von der GAUG auf dem 
Versuchsgut der CAU entnommen und die entsprechenden 
Standort- und Management-Informationen zur Verfügung 
gestellt. 

AP 5 

Modellgestützte Analyse, 
Entwicklung einer 
optimierten N-Strategie 

04/2021 bis 12/2023 Die verspätete Bereitstellung der Ergebnisse aus AP 1, 2 
und 3 resultierte in Verzögerung in AP 5. Auf der 
Datengrundlage früherer CAU-Feldversuche und in enger 
Zusammenarbeit mit dem parallel zu NEffMais an der CAU 
laufenden RootWayS-Projekt war es dennoch möglich, das 
prozess-basierte Ertragsmodell für Silomais zu 
reparameterisieren und weiterzuentwickeln, um auch das 
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Arbeitspakete (AP) 
(lt. Planung im Antrag) 

Bearbeitungszeitraum 
(lt. Balkenplan im Antrag) 

Zielerreichung 

Pflanzenwachstum bei N-Mangel prognostizieren zu 
können. 

 

Meilensteine (M)  
(lt. Planung im Antrag) 

Fälligkeit 
(lt. Balkenplan im Antrag) 

Zielerreichung 

AP0 

Kick-Off und Projekttreffen 
durchgeführt, Versuchs-
aktivitäten koordiniert 

12/2024 Vollständig erreicht 

AP0 

Projektdatenbank angelegt 

09/2021 Vollständig erreicht 

AP0 

Artikel/Pressemitteilungen für 

landw. Fachpresse erstellt 

12/2024 Vollständig erreicht 

AP0 

2 Stakeholder-Workshops 

vorbereitet und durchgeführt 

12/2024 Teilweise erreicht 

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

AP1 

Versuche angelegt 

03/2022 Vollständig erreicht 

AP1 

Probenahmen (Boden, 

Pflanze), Ernte abgeschlossen 

12/2022 Vollständig erreicht 

AP1 

Probenaufbereitung und –

analyse abgeschlossen; Daten 

an AP 5 übergeben 

03/2023 Vollständig erreicht 

AP1 

Datenanalyse erfolgt 

09/2023 Vollständig erreicht 

AP1 

Abschlussbericht AP1 erstellt 

09/2023 Vollständig erreicht 

AP2 

Kalibrationsflüge AP1, Jahr 1 

und Fertigstellung vorläufige 

Kalibration 

03/2022 Teilweise erreicht 

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

AP2 

Kalibrationsflüge AP1, Jahr 2 

und Fertigstellung Regressions-

modell Bestandesparameter 

03/2023 Teilweise erreicht 

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

AP3 

Sammlung verfügbarer 

Versuchsdaten und Erstellung 

einer Datenbank 

12/2021 Vollständig erreicht 

(verzögert, zu 09/2023) 

AP3 

Datenauswertung, Berechnung 

Düngungsoptimum und 

Nettomineralisation 

06/2022 Vollständig erreicht 

(verzögert, zu 12/2023) 

AP3 

Erstellung Regressionsmodell 

Düngungsoptimum und 

12/2022 Vollständig erreicht 

(verzögert zu, 03/2024) 
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Meilensteine (M)  
(lt. Planung im Antrag) 

Fälligkeit 
(lt. Balkenplan im Antrag) 

Zielerreichung 

Nettomineralisation 

AP4 

Standorte Bodenprobenahme 

festgelegt 

03/2022 Vollständig erreicht 

AP4 

Bodenprobenahme zur 

Inkubation 

06/2022 Vollständig erreicht 

AP4 

Inkubation Boden zur Para-

metrisierung N-Nachlieferung 

03/2023 Vollständig erreicht 

AP4 

Nmin-Analysen der 

Bodeninkubation 

06/2023 Vollständig erreicht 

AP4 

NIRS-Messungen 

Bodenproben 

06/2023 Vollständig erreicht 

AP4 

Datenanalyse  

09/2023 Vollständig erreicht 

(verzögert zu, 12/2024) 

AP4 

Abschlussbericht AP4 

12/2023 Vollständig erreicht 

(verzögert zu, 12/2024) 

AP5 

Evaluierung und Reparametri-

sierung eines Ertrags- und N-

Aufnahmemodells für Silomais 

09/2022 Vollständig erreicht 

(Ertragsmodell: verzögert, zu 03/2024,  

N-Aufnahmemodell: verzögert, zu 12/2024) 

AP5 

Methodenentwicklung und 

Evaluierung Prognose des N-

Bedarfs zum 8-Blattstadium 

12/2022 Vollständig erreicht 

AP5 

Integration und Evaluierung des 

Stickstoffmineralisationsmodells 

aus AP3 

03/2023 Teilweise erreicht 

(Integration der Rückkopplung von N-Düngung auf 
Nettomineralisation in das Modell, jedoch nicht der 
anderen identifizierten Standort- und Management-
Effekte) 

AP5 

Methodenentwicklung und 

Evaluierung Prognose des N-

Bedarfs zum 8-Blattstadium 

06/2023 Vollständig erreicht 

 

b) Zusammenfassung 

Zugleich ökonomisch wie auch ökologisch nachhaltige Anbausysteme bedürfen einer engen Abstimmung der 
Stickstoffinputs an die jahresspezifischen Standortbedingungen. Zur Optimierung der Nährstoffeffizienz bedarf 
es jedoch Berechnungswerkzeuge, die im Rahmen dieses Projektes für den Silomaisanbau in Deutschland 
entwickelt werden sollten. Durch eine Reduktion der N-Düngung trägt das Projekt dazu bei, das Teilziel der 
Deutschen Nachhaltigkeitsstrategie zur Verringerung der Stickstoffüberschüsse auf landwirtschaftlich 
genutzten Flächen zu erreichen. Die Ergebnisse des Projektes können direkt in Systeme zur 
Entscheidungsunterstützung für Landwirte und Berater und somit in die Praxis einfließen. Das Projekt leistet 
damit einen Beitrag zur Weiterentwicklung der Strategie "Bioökonomie" 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 führt. 
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Im Rahmen umfangreicher Feldversuche wurden die Dynamik des Bodenstickstoffs und der N-
Pflanzenaufnahme verschiedener Genotypen und bei verschiedener N-Düngung 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 präzises und zeitsparendes Werkzeug zur Erhebung zeitlich und räumlich 
hochaufgelöster Bestandesdaten identifiziert. 

Die N-Düngung im Silomais erfolgt sehr früh in der Saison. Voraussetzung für eine effizientere N-Nutzung ist 
daher ein zu Grunde liegendes Systemverständnis wie die erhobenen Daten und vorliegenden Informationen 
für eine möglich genaue Prognose des N-Düngeoptimums genutzt werden können. Daher wurden die in den 
Feldversuchen erhobenen Daten genutzt um ein prozess-basiertes Modell zur Ertragsbildung und N-Dynamik 
im Silomais (HUME-Maize) weiterzuentwickeln. Hierdurch wird es möglich, 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 Anpassungsmöglichkeiten im Silomaisanbau aufzuzeigen. 

Ein wesentlicher N-Input im Silomais erfolgt über die N-Mineralisation aus dem Boden. Eine hohen N-
Nettomineralisation ermöglicht die Reduktion der N-Düngung ohne das N-Angebot für 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 abzuschätzen. 
Im Rahmen dieses Projektes wurde daher eine umfangreiche Silomais-Datenbank zusammengestellt, auf 
deren Basis Schätzmodelle zur Prognose der Nettomineralisation und des N-Düngeoptimums zum Start des 
Silomaisanbaujahres entwickelt wurden. Beide beinhalten sowohl Management (z.B. Vorfrucht, 
Zwischenfrucht) als auch Standortparameter (z.B. langjährige Niederschlagssumme in der Hauptphase des 
vegetativen Wachstums des Silomais). Die Modelle beschreiben die Variation des Düngeoptimums zu 30 %, 
die der N-Nettomineralisation zu fast 40 %. Die Betrachtung weiterer, bislang noch nicht analysierter 
Parameter könnte die Modelle demnach noch verbessern.  

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

Die vielfältigen Ergebnisse des Projektes wurden im Rahmen wissenschaftlicher und praxis-naher Tagungen 
präsentiert. Die Kalibrationen für die UAV-basierte Erfassung von Silomaisbestandesparametern wurden der 
Öffentlichkeit durch die Publikation in einem peer-reviewed Journal zur Verfügung gestellt. Weitere Artikel zu 
den Schätzmodellen für die N-Nettomineralisation und das N-Düngeoptimum sind bereits eingereicht bzw. 
werden zum Prozessmodell HUME-Maize und den Ergebnissen des Verbundpartners GAUG in Kürze 
eingereicht. 

II. Ausführliche Darstellung der Ergebnisse 

1. Erzielte Ergebnisse 

Arbeitspaket 0: Projektkoordination/ Öffentlichkeitsarbeit 

Koordinierung der Aktivitäten der einzelnen Projektpartner 

Im Arbeitspaket Projektkoordination, welches in Federführung von der Abteilung Acker- und Pflanzenbau der 
Christian-Albrechts-Universität (CAU) übernommen wurde, erfolgte die Koordination des Gesamtprojektes. 
Dies umfasste die Organisation der Versuchsaktivitäten, der Projekttreffen, Überprüfung der Meilensteine und 
die Berichterstattung.  

Es fanden regelmäßig Projekttreffen der drei Arbeitsgruppen statt, wobei überwiegend in Form von online-
Videokonferenzen gearbeitet wurde. Projekttreffen in Präsenz fanden am 26.10.2021 am ausgelagerten 
Standort des Feldversuchs der Georg-August-Universität Göttingen (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 für Ihre 
Masterarbeit ermöglicht. 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 für die neuen 
Feldversuche und die Silomais-Datenbank die Erstellung einheitlicher Datenstrukturen und das Anlegen einer 
Cloud-basierten Projektdatenbank der CAU unterstand.  



 

 
 

8 

Die Daten zu den durchgeführten Feldexperimenten wurden unterteilt nach Versuchsstandort, Jahr und 
Datenkategorien (Standort, Meteorologie, Bodenbeprobung (Wassergehalt, Nmin), Pflanzenbeprobung 
(Trockenmasse, N-Aufnahme, Pflanzenhöhe, Entwicklungsstadium)). Da nicht an allen Standorten sämtliche 
für die Modellierung in AP5 relevanten Witterungsparameter erfasst wurden, sind im Wetterdatensatz 
ergänzend auch Daten des Deutschen Wetterdienstes (DWD) enthalten. Sämtliche relevanten Management- 
und Standortinformationen (Vorfrucht, Düngetyp, 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 
räumlicher Information) extrahiert. Mittels der in AP2 erstellten Bestandesparameter Kalibrationen wurden 
GAI-Werte und N-Aufnahmen berechnet und für die Modellierung in AP5 genutzt.  

Bereitstellung von Informationen über das Projekt und von Projektergebnissen für 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 vollständige 
Übersicht über diese Tätigkeiten liefert Abschnitt 4.Veröffentlichungen.  

Im Hinblick auf die Arbeit in AP3 (Zusammenstellung und Auswertung einer Silomais-Datenbank) fand am 
03.03.2023 in Göttingen der Stakeholder-Workshop ”Auswertungsmethoden von 
Stickstoffsteigerungsversuchen im Mais im Hinblick auf Düngeoptimum und N Nachlieferung" im hybrid-Modus 
mit über 30 Teilnehmenden verschiedener Landwirtschaftskammern und landwirtschaftlicher 
Forschungseinrichtungen statt. Der für 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-Gesprächen diskutiert und es wurde die Möglichkeit 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 Silomaisbeständen unterschiedlicher Sorten mit 
differierender N-Versorgung an drei Standorten für weitere Untersuchungen 

Das Experiment in der Region Nord fand auf dem Versuchsgut Hohenschulen (54,3° N, 10,0° E) der Universität 
Kiel statt, im Bundesland Schleswig-Holstein, 15 km westlich von Kiel. Das Experiment in der Nordwest-Region 
wurde in der Nähe der Versuchsstation Wehnen (53°1' N, 8,1° E) im Bundesland Niedersachsen durchgeführt. 
Das Feldexperiment in der Mitte-Region wurde in der Nähe von Bad Hersfeld (50°4' N, 9°3' E) im Bundesland 
Hessen durchgeführt. 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; früh, mittelfrüh und mittelspät) und die N-Versorgung mit 6 mineralischen (0, 60, 120, 180, 240, 
300 kg N/ha) und drei organischen (Gülle, Gärrest) bzw. kombinierten N-Stufen (60, 180, 60/60 kg Gesamt-
N/ha), letztere jedoch nur bei der mittelfrühen 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 über beide Jahre gemittelt. Proben für die Lagerungsdichte (dB) wurden aus 
einem ungestörten Profilgraben entnommen. NR = Nord, NWR = Nordwest, MR = Mitte Region. 

Region 
Tiefe 
[cm]  

P 
[mg/kg] 

K 
[mg/kg] 

Mg 
[mg/kg] 

pH 
Sand 
[%] 

Schluff 
[%] 

Ton 
[%] 

dB [g 
cm-3] 

Bodenty
p 

Vorfrucht  

NR 

0-30 80 113 88 6.9 59 29 12 1.5 

Pseudo-
gleyisch 
sandiger 
Lehm 

Hordeum 
vulgare – 
Lolium 
perenne 

30-
60 

52 110 81 6.7 59 28 12 1.5 

60-
90 

13 112 71 6.6 55 31 12 1.7 

NWR 

0-30 83 42 51 5.3 91 6 3 1.4 

Gley 
Podsol 

Secale 
cereale L. – 
Raphanus 
sativus var. 
oleiformis 

30-
60 

56 26 54 5.6 91 5 3 1.4 

60-
90 

38 24 38 5.5 93 4 2 1.3 
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MR 0-30 226 168 107 6.1 48 39 13 1.5 
Podsol 
Braunerd
e 

Gräser und 
Triticosecal
e 

 

Die Versuchsdurchführung wurde jedoch auf Grund Corona-bedingter Auflagen des Arbeitsschutzes 
erschwert. Zudem waren die Witterungsbedingungen in den beiden Versuchsjahren schwierig: 2021 führte ein 
Sturm kurz vor der Ernte in MR in einem Großteil 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 Einschränkungen wurden die drei Versuchsstandorte in jedem Jahr im Hinblick auf ihre 
Standorteigenschaften (Bodentextur, C/N-Verhältnis, Corg-Gehalt, Lagerungsdichte) charakterisiert. Die 
Dynamik der Spross-Trockenmassebildung in den beiden Jahren wurde durch Beprobung an 5-6 Terminen 
während der Vegetationsperiode erfasst. Am Standort der CAU wurde bei der mittelfrühen Sorte zusätzlich die 
Aufteilung der Trockenmasse auf die verschiedenen Pflanzenfraktionen (Blatt, Stängel, Kolben, Fahne) und 
die Entwicklung des Green Area Indexes (photosynthetisch aktive Fläche als Summe der Blattfläche und 
Stängelfläche) erfasst. Diese Arbeiten wurden in ausgewählten Varianten auch in NWR und MR durchgeführt. 
Sämtliche Proben wurden im Hinblick auf ihre N-Gehalte mittels NIRS und Elementaranalyse untersucht. Die 
Bestimmung der N-Konzentration der Pflanzenproben dauerte deutlich länger als vorgesehen, so dass die 
Daten erst im zweiten Quartal 2024 abschließend analysiert und an AP2, AP3 und AP5 übergeben werden 
konnten. Über Bodenbeprobungen wurden zusätzlich 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 für den Standort repräsentatives Pflanzenwachstum (Abbildung 1b). Durch die 
am nördlichsten Standort, dem der NR, weniger ausgeprägten Trockenheit, konnten gegenüber den anderen 
Standorten deutlich höhere Erträge erzielt werden. In MR-Standort, limitierten die ausbleibenden Regenfälle 
das Pflanzenwachstum stärker als der N-Mangel und es zeigte sich kaum eine durch die N-Düngung bedingte 
Ertragsreaktion. 

  

Abbildung 1a (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 Hälfte des Ausgangswertes, Ende Juli war auch 
die 30-60 cm-Schicht erschöpft. Im Vergleich dazu blieb die Bodenfeuchte in NR bis Juli auf dem 
Ausgangsniveau, war also nicht limitierend für das frühe Wachstum. Dadurch konnte der Bestand die durch 
die Düngung bereitgestellte N-Menge aufnehmen, wodurch zur Ernte der Nmin bei 0-30 cm im Mittel jeder 
Variante unter 90 kg N·ha-1 lag (Abbildung 3). In MR lagen hingegen in der mit 300 kg N·ha-1 gedüngten 
Variante zu diesem Zeitpunkt noch 171 kg N·ha-1 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. 

 

Abbildung 3: Nmin-Verlauf in der Bodentiefe 0-30 cm auf den drei Versuchsstandorten in 2022. Farben 
zeigen die unterschiedlichen mineralischen Düngungen. 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 für drei Silomaissorten 
unterschiedlicher Reifegruppe validiert. Im zweiten Teil wird die N-Nutzungseffizienz (NUE) der drei in diesem 
Feldversuch geprüften Silomaissorten hinsichtlich der Notwendigkeit einer Anpassung der optimalen N-
Düngemenge in Wechselwirkung mit Standortbedingungen geprüft. Im dritten Teil erfolgt eine 
Gegenüberstellung der Düngewirkung von organischer und mineralischer Düngung. 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 Veröffentlichung in wissenschaftlichen 
Fachzeitschriften. 

Arbeitspaket 1, Teil 2: Hintergrund 

Silomais (Zea mays L.) ist eine wichtige Kulturpflanze in gemäßigten landwirtschaftlichen 
Produktionssystemen und dient als Hauptquelle für qualitativ hochwertiges Futter für Nutztiere und zur 
Energieerzeugung. Maisproduktionssysteme sind anfällig für Nitrat-Auswaschung, wenn zuvor angewandte 
Stickstoff (N)-Dünger nicht ausreichend auf den Nährstoffbedarf 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-Düngungsniveaus überschreiten 
kann. Laut Rudolf et al. (2021) ist die Nitrat-Auswaschung in Europa weiterhin ein Problem, und es besteht 
eine Übereinstimmung zwischen der Nitratbelastung des Grundwassers und der Maisproduktionsfläche, 
beispielsweise im Nordwesten Deutschlands (Umweltbundesamt (UBA) 2024; Deutsches Maiskomitee e.V. 
(DMK) 2024). Ein hohes Risiko für N-Auswaschung in der Maisproduktion resultiert häufig aus unangepasster 
N-Düngung (Mary 1997), was hohe Mengen an restlichem mineralischem Stickstoff (Nmin) nach der Maisernte 
verursacht (Landesämter für Düngung, 2022; 2023), was weiterhin ein praktisches Problem darstellt (Theiß 
und Schliephake 2020), weil es eine Ursache und ein Indikator für die Nitratbelastung des Grundwassers ist 
(Svoboda et al. 2013). Folglich scheint es, dass die verfügbaren Werkzeuge zur Optimierung des N-
Managements in der Maisproduktion eine verstärkte Anwendung in der Praxis benötigen, um N-Verluste zu 
vermeiden. 

Die kritische N-Konzentration (Ncrit) einer Pflanze ist als die minimale N-Konzentration definiert, die für ein 
maximales Wachstum notwendig ist (Lemaire und Gastal 1997). Der Stickstoffernährungs-Index (NNI = 
Nitrogen Nutrition Index) kann aus dem Verhältnis der N-Konzentration und Ncrit zu jedem Zeitpunkt während 
der Vegetationsperiode abgeleitet werden (Lemaire und Gastal 1997; Duru et al. 1997). Das Konzept des NNI 
wurde für 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 über Genotypen und Umweltbedingungen hinweg gültig angenommen (Plénet und Cruz 1997). Herrmann 
und Taube (2005) definierten eine Ncrit von 10.5 g N kg-1 TM für den gesamten Silomaisbestand bei Silomais-
Reife als optimalen Gehalt, bei dem keine weiteren Ertragssteigerungen durch eine höhere N-Düngung zu 
erwarten sind. Analysen von Silomaisproben aus der Praxis in Deutschland zeigen N-Konzentrationen im 
Bereich von 10.8–13.9 g N kg-1 TM (LUFA Nord 2023; Proteinmarkt 2022), was darauf hindeutet, dass die N-
Düngung weiterhin überhöht 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 Fernerkundungsansätze angewendet (Bukowiecki et al. 2024; 
Winterhalter et al. 2012). Darüber hinaus kann Ncrit oder NNI nicht direkt als Indikator für die Menge des 
angewendeten N-Düngers verwendet werden. Die Zurückhaltung bei der Umsetzung dieser Ansätze 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-Verdünnungskurve des Mais beeinflussen könnten. Verschiedene Studien 
dokumentierten Unterschiede in der N-Konzentration der Pflanzen in Bezug auf Umweltbedingungen wie 
Bodenqualität und Wetterbedingungen (z. B. Shao et al. (2023)). Andere betonen genotyp-spezifische 
Unterschiede in der N-Verdünnung bei der Erstellung von Datensätzen mit sehr unterschiedlichen Genotypen, 
die unter verschiedenen Umweltbedingungen angebaut werden (Ciampitti et al. 2021b; Justes 1994; Makowski 
et al. 2020). In einer kürzlich durchgeführten 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-Verdünnung unter kontrastierenden Umweltbedingungen 
unterstützt. Dies deutet auf genotyp-spezifische Unterschiede in der Ncrit-Kurve hin. 

Angesichts des fortschreitenden Klimawandels wird erwartet, dass Dürreperioden in Europa häufiger und 
intensiver werden, was die N-Aufnahmedynamik wahrscheinlich verändern wird. So beobachteten Kunrath et 
al. (2020) eine geringere N-Aufnahme unter Dürrebedingungen. Ciampitti et al. (2021b) beobachteten geringe 
Veränderungen in der N-Verdünnung von Mais unter moderater Dürre. Der Klimawandel wird auch die Muster 
der Maisproduktion beeinflussen, mit längeren Wachstumsperioden im Norden und zunehmendem 
Dürrestress im Süden (Ergon et al. 2018; Theiß und Schliephake 2020), was Anpassungen bei 
Aussaatterminen und Düngestrategien erfordert. Bislang wählen Maisproduzenten ihre Hybriden anhand der 
Ergebnisse regionaler Sortenprüfungen 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 
Stärke 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 Futterqualität für eine hohe 
Leistungsfähigkeit der Nutztiere zu gewährleisten (Khan et al. 2015). Spät reifende Hybriden erreichen bei 
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ungünstigen Umweltbedingungen nicht den erforderlichen Trockensubstanzgehalt für eine erfolgreiche 
Silierung. Insbesondere in Norddeutschland dominieren daher frühe oder mittel-früh reifende Maishybriden (z. 
B. Bukowiecki et al. (2024); Komainda et al. (2018)) und spät reifende Hybriden werden nicht verwendet 
(Kumar et al. 2022; Peichl et al. 2019) und sind in der Regel nicht Teil der Sortenprüfung. In Süddeutschland 
hingegen, wo höhere Durchschnittstemperaturen herrschen, werden später reifende Maishybriden bevorzugt, 
da diese im Vergleich zu früh reifenden Hybriden etwa 27% höhere Erträge erzielen (Bayerische Landesanstalt 
für Landwirtschaft (LfL) 2023). Zudem nehmen spät reifende Hybriden über einen längeren Zeitraum N auf, 
was zu geringeren Nmin-Restbeständen im Herbst führen könnte und potenziell die N-Verluste verringern 
kann. Mit einer Verlängerung der Wachstumsperiode im Herbst (Wittich und Liedtke 2015) werden 
voraussichtlich auch später reifende Hybriden in Norddeutschland angebaut. Sollte der Anbau später reifender 
Hybriden in Zukunft zunehmen und Dürrebedingungen wahrscheinlicher werden, bleibt die Frage offen, wie 
sich genotypische Effekte auf die N-Verdünnungskurve auswirken. 

Um die dringende Notwendigkeit zu adressieren, die N-Verluste zu senken und hierbei Sorteneinflüsse 
auszuschließen, 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 langjährigen Durchschnittswerten (Tabelle 2). Während der Maiswuchsperiode 2021 lag der 
Niederschlag zwischen 9 und 37 % höher, während er im Jahr 2022 um 17 bis 22 % niedriger war. Zudem 
traten im Jahr 2022 in den Regionen Nordwest und Mitte deutlich höhere Temperaturen als üblich auf, die 
zusammen mit den trockenen Bedingungen zu einer schweren Dürre führten, was zu früheren als üblichen 
Ernteterminen in 2022 im Nordwesten und in der Mitte führte. Nur die Region Nord erlebte keine ausgeprägte 
Dürre, da der Niederschlag und die Temperaturen nur geringfügig 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 
Summe/ 
Mittel  

Langzeit 

a) 

NR 
2021 115 82 46 74 57 84 459 

420 
2022 91 76 49 13 77 44 349 

NWR 
2021 89 106 89 118 84 83 569 

415 
2022 54 51 47 26 114 32 325 

MR 
2021 91 87 92 88 23 35 418 

368 
2022 38 8 46 42 100 61 296 

b) 

NR 
2021 10.5 17.7 18.8 16.3 15.3 11.1 14.9 

14.7 
2022 12.7 16.0 17.3 19.2 13.5 12.5 15.2 

NWR 
2021 10.9 18.5 18.6 16.6 15.4 11.3 15.2 

14.6 
2022 13.8 17.0 18.0 19.8 13.9 12.9 15.9 

MR 
2021 10.8 18.9 17.8 16.2 14.8 9.0 14.6 

14.5 
2022 14.5 18.4 19.1 20.2 13.2 11.8 16.2 

 

Experimentelles Design 

Das Experiment hatte ein dreifaktorielles Design, das den Effekt der Maishybrid-Reifegruppe (früh, mittel-früh, 
mittel-spät) und der N-Düngungsmenge (sechs Stufen) untersuchte. Das experimentelle Setup war ein 
randomisiertes Blockdesign mit vier Replikationen und einer Parzellengröße von 6 x 12 m im Jahr 2021. Im 
Jahr 2022 betrugen die Parzellengrößen 3 x 12 m in der Region Nordwest. Für das zweite Versuchsjahr 
wurden die Parzellen auf einem anderen Teil in der Nähe des Feldes von 2021 angelegt. Die Maishybriden, 
die typischerweise in Deutschland angebaut werden, wurden gewählt, um eine Bandbreite an Reifegruppen 
zu repräsentieren: ‘Amanova’ (S210/K230, früh reifend), ‘KWS Gunnario’ (S250/K260, mittel-früh) und 
‘DS1891B’ (S260/K270, mittel-spät). Alle Hybriden waren Dreiwege-Maishybriden. Während S210 und S250 
Intermediärtypen zwischen Flint- und Dentmais sind, ist S250 ein Flintmais. 

In NR wurde Schweinegülle verwendet, in NWR Biogassubstrat und in MR Rindergülle. Der mineralische N-
Dünger wurde in Mengen von 0 bis 300 kg N ha-1 in gleichmäßigen Dosen aufgebracht, die in Schritten von 
60 kg N ha-1 erhöht wurden (nachfolgend als N0, N60, N120, N180, N240, N300 bezeichnet). Die N180-
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Behandlung repräsentiert die Menge N-Dünger, die unter den vorherrschenden klimatischen Bedingungen 
typischerweise in der Praxis angewendet wird. Der Dünger wurde als Calcium-Ammonium-Nitrat (27 % N) vor 
der Saat ausgebracht und während der Saatbettvorbereitung in den Boden eingearbeitet. Im Experiment 
wurde zusätzlich der Effekt des N-Düngertyps (organisch vs. mineralisch) und der N-Düngermenge (0, 60, 
180 kg N ha-1) geprüft. Diese Prüfung fand nur in Parzellen mit der mittelfrühen Sorte (S250) statt. Alle anderen 
Kulturmaßnahmen (z. B. Pflugtiefe, Phosphor- und Kaliumdüngung, Herbizide) wurden gemäß der typischen 
regionalen landwirtschaftlichen Praxis durchgeführt. Die Aussaat erfolgte 2021 am 10. Mai in der Nordregion, 
am 1. Mai in der Nordwestregion und aufgrund von langanhaltenden Niederschlägen 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 regelmäßige manuelle 
Entnahmen zu definierten phänologischen Stadien (ca. BBCH15, BBCH33, BBCH65, BBCH75, BBCH85) 
bestimmt, indem Pflanzen auf Bodenhöhe 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 (Blätter, Stängel, 
Kolben) wurden repräsentative Teilproben gewogen und in Umluftöfen nur bei 60°C für 48 Stunden getrocknet, 
um den Trockensubstanz (TS)-Gehalt zu bestimmen. Anschließend 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. Für die vorliegende Studie wurde die gesamte Pflanzenbiomasse auf Basis der 
getrockneten Pflanzenkomponenten berechnet. Der endgültige Biomasse-TS-Ertrag wurde zur Teigreife 
(BBCH 85) ermittelt, welche je nach Hybride, Region und Umweltbedingungen zwischen Ende September und 
Ende Oktober lag. Eine Übersicht 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 durchgeführt. 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) durchgeführt wurden. Dafür 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 für 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. Übersicht 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 

NR 

2021 

Datum  22.06. 13.07. 10.08.  07.09.  21.09.  05.10.  

DAS 43 64 92 120 134 148 

GDD (°Cd) 287 505 785 1009 1116  1205  

BBCH 16 32 68 80 85 87 

Ernte         S210 S250/S260 

2022 

Datum  08.06.  06.07. 26.07.   07.09.  20.09. -/ 

DAS 41 69 89 132 145 -/ 

GDD (°Cd)  192 440  630  1083  1157  -/ 

BBCH 15 31 59 83 84 -/ 

Ernte         S210/S250/S260 -/ 

NWR 

2021 

Datum  23.06. 12.07. 02.08.  01.09.   28.09. 18.10.  

DAS 53 72 93 123 150 170 

GDD (°Cd)  338 537  754  1015  1222  1290  

BBCH 18 35 67 73 85 87 

Ernte         S210 S250/S260 

2022 

Datum  09.06. 12.07.  02.08.  25.08.  06.09.  -/ 

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 -/ 

MR 

2021 

Datum  17.06.  20.07.  10.08. 08.09.  06.10.  26.10.  

DAS 17 50 71 100 128 148 

GDD (°Cd)  182 524 720 951 1125  1144  

BBCH 15 35 65 72 79 84 

Ernte         S210 S250/S260 

2022 

Datum  15.06. 04.07.   25.07. 15.08.  25.08.   01.09. 

DAS 44 63 84 105 115 122 

GDD (°Cd)  325 554  791  1047  1171  1240  

BBCH 16 33 65 72 83 83 

Ernte         S210 S250/S260 

Für ein tieferes Verständnis der Effekte der Hybriden auf die oberirdische Biomasseverteilung wurden die 
Hälfte der Pflanzen aus den N0- und N180-Behandlungen zum endgültigen Erntetermin manuell in grüne 
Blätter, Stängel, Kolben, Lieschblätter, Fahnen und abgestorbene Blätter sortiert. Nach der Bestimmung der 
FM jeder Organ-Komponente wurden repräsentative Teilproben gewogen und bei 60°C für 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 Blätter (F_leaves), der Stängel (F_stems) und des Kolbens (F_ear) berechnet, die zusammen 
durchschnittlich 89 % der oberirdischen Biomasse ausmachten. 

Zur Ermittlung des Bodenmineralstickstoff-Gehaltes (Nmin = NO3-N + NH4-N) wurden nach der Maisernte mit 
einem mechanischen Bohrer in einer Bodentiefe von 0-90 cm Proben entnommen. Pro Parzelle wurden 
dreifach Proben genommen, zusammengeführt, sofort im Feld gekühlt und später bei -18°C eingefroren. Nach 
dem Auftauen im Labor wurden die Proben mit 0.01 mol CaCl2 extrahiert. Die NH4- und NO3-Gehalte wurden 
mit einem kontinuierlichen Flussanalysator von Seal Analytical (Modell: QuAAtro39 AutoAnalyzer) analysiert. 
Die Nmin-Menge (kg ha-1) wurde unter Berücksichtigung des tatsächlichen Bodenwassergehalts (Trocknung 
bei 105 °C) und der Trockenrohdichte berechnet. 

Die verfügbare mineralische N-Menge im Boden (Nav, kg N ha-1) wurde wie folgt berechnet:  

𝑁𝑎𝑣 = (𝑁𝑚𝑖𝑛 𝐸𝑟𝑛𝑡𝑒 𝑁0 + 𝑁 − 𝐴𝑢𝑓𝑛𝑎ℎ𝑚𝑒 𝐸𝑟𝑛𝑡𝑒 𝑁0) −  𝑁𝑚𝑖𝑛 𝐹𝑟üℎ𝑙𝑖𝑛𝑔 + 𝑚𝑖𝑛𝑒𝑟𝑎𝑙𝑖𝑠𝑐ℎ𝑒 𝑁

− 𝐷ü𝑛𝑔𝑢𝑛𝑔  
(1) 

Dieser Ansatz ermöglicht es, die Menge des mineralischen N, das dem Pflanzenwachstum durch 
Bodenmineralisation zur Verfügung steht, zu bestimmen, basierend auf Bodenanalysen und der N-Aufnahme 
der Pflanzen im ungedüngten Kontrollbehandlungsbereich (N0). Durch die Berücksichtigung der N-Aufnahme 
im N0-Behandlungsbereich jeder Hybride x Region x Jahr können physiologische Unterschiede in der N-
Akkumulationseffizienz erfasst werden. Dieser Ansatz unterscheidet sich leicht von früheren Studien (z. B. 
Barbieri et al. (2008), Bukowiecki et al. (Xa)), die versuchten, die Boden-N-Freisetzung zu modellieren, anstatt 
die Verfügbarkeit von Boden-N zu verwenden. 

Die Stickstoffnutzungseffizienz (NUEDM, kg kg-1 Nav) wurde als das Verhältnis zwischen der Erntebiomasse 
(kg TM ha-1) und dem verfügbaren Stickstoff (Nav, kg ha-1) berechnet (Barbieri et al. 2008). Die Effizienz des 
vom Erntegut aufgenommenen Stickstoffs (d.h. physiologische Effizienz, PE, kg TM kg-1 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 Stickstoffnährstoffindex (NNI) wurde 
als Quotient zwischen der tatsächlichen N-Konzentration bei der Ernte und der kritischen N-Konzentration 
(Ncrit) berechnet, die für maximales Wachstum erforderlich ist (Plénet und Lemaire 1999), und berechnet sich 
wie folgt:  

𝑁𝑐𝑟𝑖𝑡 = 3.4 × 𝐸𝑟𝑡𝑟𝑎𝑔 − 0.37 für Biomasseerträge ≥  1 t DM ha − 1 (2) 

Datenanalyse Teil 1: 

Alle statistischen Analysen wurden mit R Studio Version 4.2.3 (R Core Team 2023) durchgeführt. Für die 
Berechnung der Ncrit-Werte wurden nur Daten mit Werten > 1 t TM ha-1 berücksichtigt, um die N-
Verdünnungskurven abzuleiten (Plénet und Lemaire 1999). Ein lineares Plateau-Modell wurde für 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 gegenüber 
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-Verdünnungskurve für 
jede Hybride in jeder Region geschätzt, indem eine negative Potenzfunktion unter Verwendung einer 
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nichtlinearen Beziehung im Paket ‚nlstools‘ (Baty et al. 2024) mit der folgenden Gleichung angenommen 
wurde: 

%𝑁𝑐𝑟𝑖𝑡 = 𝑎 × 𝑊−𝑏   (3) 

Dabei ist %Ncrit die kritische N-Konzentration (%) und W die jeweilige TM der Kultur (t ha-1). Der Koeffizient a 
repräsentiert die N-Konzentration (%) bei 1 t TM ha-1, und der Koeffizient b bezieht sich auf das Verhältnis 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 überlappen (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 endgültige Pflanzenbiomasse bei der Ernte und das jeweilige NNI wurden unter Verwendung von linearen 
gemischten Modellen im Paket ‚nlme‘ (Pinheiro und Bates 2025) unter Berücksichtigung der festen und 
Wechselwirkungen von Hybride, Region und N-Düngung statistisch analysiert. Die Signifikanz der festen 
Effekte wurde unter Verwendung des F-Werts mit dem entsprechenden p-Wert bewertet. Der zufällige 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-Düngung getrennt nach Hybriden (Pflanzenbiomasse) und Regionen 
(Pflanzenbiomasse und NNI) zu beschreiben (Piepho und Edmondson 2018). 

Datenanalyse Teil 2: 

Der Erntebiomasseertrag, die Nup, die NUEDM 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 
möglichen dreifachen Interaktionseffekte berücksichtigt wurden. Der Block wurde als zufälliger Effekt 
verwendet. In den Modellen für Biomasse, Nup, NUEDM und PE wurden separate Varianzen pro Region und 
N-Menge zugelassen, um die Anforderungen einer Normalverteilung und Homoskedastizität nach visuell 
bestimmter Überprüfung mittels Quantil-Quantil-Diagrammen zu erfüllen. 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) für alle Haupteffekte und Interaktionen durchgeführt, die nicht durch 
die N-Menge beeinflusst wurden. In Fällen, in denen die N-Menge einen signifikanten Haupteffekt hatte oder 
in Wechselwirkung mit anderen Faktoren stand, wurden quadratische Modelle für 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() durchgeführt, um die N-Wirkungen zwischen Hybriden oder Regionen zu analysieren. Die 
NUEDM 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 α-Niveau 
von p<0.05 wurde als signifikant und ein α-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 
möglichen Interaktionseffekte berücksichtigt wurden. Die Behandlung kombiniert sowohl Düngermenge wie 
auch Düngertyp (N0, N60 organisch, N60 mineralisch, N180 organisch, N180 mineralisch). Der Block diente 
als zufälliger Effekt. Die Anforderungen an eine Normalverteilung und Homoskedastizität wurden visuell mit 
Quantil-Quantil-Diagrammen überprüft. Separate Varianzen wurden in den Modellen für die Nmin-Mengen bei 
BBCH13 und zum Ende der Vegetationsperiode zugelassen um Heteroskedastizität zu vermeiden. Im Modell 
von Nminend wurde die Analyse auf einer Quadratwurzel-transformierten Skala durchgeführt, um die Normalität 
der Residuen zu verbessern. Ein Ausreißer musste aus dem Datensatz der PE entfernt werden. Ein Ausreißer 
wurde angenommen, wenn der Wert 1.5-fach außerhalb 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) für alle signifikanten Haupteffekte und Interaktionen durchgeführt. Ein α-Niveau von 
p<0,05 wurde als signifikant betrachtet und ein α-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 Schlüsselpflanze im europäischen Viehzucht- und Bioenergiesektor, und die 
Düngung mit Stickstoff (N) ist ein wichtiger Managementfaktor im Zusammenhang mit N-Verlusten. Kritische 
N (Ncrit)-Verdünnungskurven beschreiben die Beziehung zwischen Pflanzenbiomasse und der minimalen N-
Konzentration, die für maximales Wachstum erforderlich ist, und dienen als Maßstab zur Diagnose des N-
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Status. Durch die fortschreitenden klimatischen Veränderungen können später reifende Sorten auch in 
nördlicheren Breiten angebaut werden. Daher ist es wichtig zu prüfen, ob angepasste Ncrit-
Verdünnungskurven bei Anbau unterschiedlich schnell abreifender Sorten erforderlich sind, um das N-
Düngungsmanagement zu verbessern. Diese Studie hatte zum Ziel, (1) mögliche Unterschiede der Ncrit-
Kurven von kontrastierenden Sorten und regionalen Bedingungen zu analysieren und (2) den N-
Ernährungsindex (NNI) zu berechnen. Die Datenerhebung erfolgte in einem zweijährigen Feldexperiment in 
drei Regionen Deutschlands, bei dem drei Maishybriden mit unterschiedlichen Reifetypen bei sechs 
verschiedenen mineralischen N-Düngungsstufen evaluiert wurden. Die oberirdische Trockenbiomasse (TM) 
der Pflanzen und die N-Konzentration der Pflanzen wurden zu fünf bis sechs Ernteterminen während des 
gesamten Wachstums bestimmt. Der Ertrag der Pflanzenbiomasse nahm mit der N-Düngung im Allgemeinen 
zu. Aufgrund von Trockenheit im Jahr 2022 kam es regional zu Abweichungen in der N-Düngewirkung. 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-Verdünnungskurve waren aufgrund der besonderen Umweltbedingungen (mit Trockenheit und Feuchte) 
für die drei geprüften 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-Verdünnungskurven und NNI-Werte für drei moderne Silomais-Hybriden, 
die sich in ihrer Reifegruppe (früh, mittel-früh, mittel-spät) unterscheiden, zu identifizieren, die über 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-Verdünnungskurven 
erforderlich sind, um die N-Ernährung im Silomais genau zu schätzen. 

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 für die N-Verdünnungskurve 
unterschieden sich in Bezug auf die Hybriden oder Regionen (Tabelle 4). Allerdings deuten Überlappungen in 
den Konfidenzintervallen darauf hin, dass es keine signifikanten Unterschiede in den Koeffizienten zwischen 
den Hybriden oder Regionen gab, obwohl die Ncrit-Funktionen tendenziell für die S210-Hybride und in der 
Nordwestregion höher waren im Vergleich zu den anderen Hybriden und Regionen. 

Tabelle 4. Die Koeffizienten a und b (95% Konfidenzintervall) der N-Verdünnungsfunktion, berechnet 
unter Verwendung des Linear-Plateau-Ansatzes, werden hier mit den Koeffizienten verglichen, die von 
Plénet und Lemaire (1999) gefunden wurden, einschließlich 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 & 
Lemaire 
(2000) 

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 über 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 früheren Studien 
(Plénet und Lemaire 1999) berichtet wurden, obwohl eine leichte Abweichung für Biomasseerträge unter 
10 t TM ha-1 festgestellt wurde (Tabelle 4, Abbildung 4).  
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Abbildung 4. Die Beziehung zwischen der kritischen N-Konzentration (%) und der Pflanzenbiomasse 
für den Zeitraum zwischen 1 t TM ha-1 und der Teigreife über verschiedene Regionen, Jahre und 
Hybriden hinweg. Gezeigt werden die kritischen Verdünnungskurven, die aus den Daten der aktuellen 
Studie und denjenigen von Plénet und Lemaire (1999) abgeleitet wurden. 

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

Der NNI wurde signifikant durch die Wechselwirkung von Region x N-Düngung beeinflusst (F10.367 = 5, 
p < 0.001), während der Faktor Hybride keinen signifikanten Einfluss hatte. Die linearen und quadratischen 
Reaktionen des NNI auf die N-Düngung waren signifikant (Abbildung 5). Ein NNI von 1 gilt als optimal für die 
N-Versorgung, während ein NNI > 1 auf einen Überschuss 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 überschritt in der Region Mitte und in der Nordwestregion niemals den Wert von 1 (Abbildung 5). 

 
Abbildung 5. Quadratische Modelle für die Wechselwirkung Region x N-Düngung auf den 
Stickstoffernährungsindex (NNI). Die dargestellten Punkte sind die beobachteten arithmetischen 
Mittelwerte. Das R²adj bezieht sich auf das angepasste Bestimmtheitsmaß 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 Erträge zur Ernte reichten von 9.1 t TM ha-1 in der Region Mitte bis 29.4 t TM ha-1 in der Region Nord. Die 
Wechselwirkungen von Hybride x N-Düngung (F10.368 = 1.9, p = 0.038) und Region x N-Düngung 
(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 größeren Ertrag mit später reifenden Hybriden zeigt. Im Gegensatz dazu war die N-
Wirkung in der Region Nord höher als in den Regionen Nordwest und Mitte und sowohl linearer als auch 
quadratischer Terme waren signifikant (Abbildung 6b). 

 
Abbildung 6. Quadratische Modelle für die Wechselwirkung Hybride x N-Düngung (a) und Region x N-
Düngung (b). Die dargestellten Punkte sind die beobachteten arithmetischen Mittelwerte. Das R²adj 
bezieht sich auf das angepasste Bestimmtheitsmaß 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-Verdünnungskurven 

Die Hypothese dieser Studie war, dass für eine Abschätzung der N-Ernährung von Silomais hybrid- oder 
regions-spezifische N-Verdünnungskurven erforderlich sind. Basierend auf unseren Ergebnissen kann diese 
Hypothese abgelehnt werden (Tabelle 4). Numerische Unterschiede in den Koeffizienten a und b zwischen 
den Regionen können durch Unterschiede in der Biomasseakkumulation erklärt 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 
während der Saison 2022 in der nordwestlichen und mittleren Region hinzuweisen. Gravimetrische 
Bodenfeuchtigkeitsmessungen zu mehreren Zeitpunkten während 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 während des vegetativen Wachstums im Juni und nach 
der Blüte im August Trockenstress, während Trockenheit im Nordwesten eine größere Rolle nach der Blüte 
spielte. Eine geringere Wasserversorgung erhöhte den Koeffizienten a der N- Verdünnungskurve numerisch 
in einer Meta-Analyse von Ciampitti et al. (2021b). Allerdings gibt es gemäß der Analyse dieser letzten Studie 
keine Hinweise auf einen signifikanten Effekt der Wasserbegrenzung auf die N-Verdünnungskurve, da sie 
keinen erhöhten Anstieg von N-reichen Verbindungen in Pflanzenzellen bei geringerer Wasserversorgung und 
auch keine Änderungen in den Biomasseallokationsmustern fanden. Dies war mutmaßlich darauf 
zurückzuführen, dass der Trockenstress nicht stark genug war. Zusätzlich 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 Stängels auf Kosten der Kolben im Jahr 2022 im Vergleich 
zu 2021 statt (Tabelle S1). Ein Rückgang der Kolbenbiomasse wirkt sich wahrscheinlich auf die N-Verdünnung 
durch reduzierte Biomasseproduktion aus (Ciampitti und Vyn 2012), als Folge einer Sinkbeeinträchtigung nach 
der Blüte (Ning et al. 2018). Daher könnte der stärkere Effekt der Trockenheit in unserer Studie im Vergleich 
zu der Studie von Ciampitti et al. (2021b) und eine marginale Änderung in der Biomasseallokation eine größere 
Erhöhung der Ncrit-Koeffizienten in den von Dürre 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 höhere anfängliche N-Konzentration im Nordwesten aufgrund der geringeren Biomasseakkumulation 
hinweist. Die Biomasseerträge zu Beginn der Vegetationsperiode (bei ca. BBCH 16) zeigten die Rangfolge 
Nord > Mitte > Nordwesten (nicht gezeigt). Allerdings zeigen die Überlappungen der Konfidenzintervalle, dass 
die regionale Variation der Ncrit-Koeffizienten nicht statistisch signifikant war (Tabelle 4). Insgesamt war eine 
N-Düngung von 180 kg N ha-1 ausreichend, um NNI-Werte nahe 1 im Norden zu erreichen. Aufgrund der Dürre 
lag der NNI in den Regionen Nordwesten und Mitte jedoch nie über 1, was auch von Kunrath et al. (2020) 
beobachtet wurde. Dies zeigt, dass Ncrit und NNI nicht zur Ableitung des absoluten N-Düngebedarfs zur 
Erreichung des erforderlichen Bereichs im Allgemeinen und besonders unter Trockenheit verwendet werden 
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können. An Wasserknappheit leidende Anbausysteme weisen im Allgemeinen einen niedrigeren NNI auf als 
bewässerte Kontrollen, und dieser Effekt ist stärker ausgeprägt, wenn die N-Versorgung hoch ist (Gonzalez-
Dugo et al. 2010). Das Wurzel-zu-Spross-Verhältnis 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 Änderung der Biomasseallokation hin zu den 
Wurzeln unter Dürre reduziert daher den N-Bedarf von Mais und somit auch die N-Aufnahme. 

Sorten-spezifische Variation in N-Verdünnungskurven  

Obwohl frühere Studien Ncrit als Werkzeug zur Bewertung der N-Düngung im Maisanbau bei der Ernte 
vorgeschlagen haben (Herrmann und Taube 2005), überschreiten 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 für 
die Ablehnung des Konzepts in der Praxis könnte erstens darin liegen, dass Mais vor der Aussaat gedüngt 
wird, während N-Konzentrationsdaten nur nach der Ernte verfügbar 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 Körnermais 
wurden sowohl bei niedrigen als auch hohen N-Düngeniveaus beobachtet (Gallais und Hirel 2004), wobei die 
Körnerzahl pro Kolben am stärksten 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 Blüte und 
unterstrichen damit die Annahmen einer genotypischen Variation. Dies könnte darauf zurückzuführen 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 können (He et 
al. 2024). Die vorliegende Analyse stimmt jedoch nicht mit diesen Studien überein. Laut Ciampitti et al. (2021a) 
sind genotypische Unterschiede in den Koeffizienten der Verdünnungskurve auf Unterschiede in der 
Lichtabsorption zurückzuführen. 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 ähnliche Organallokationsmuster 
zwischen den Hybriden (Tabelle S1). Dies deutet darauf hin, dass sortenspezifische Effekte auf N-
Dilutionskurven unwahrscheinlich sind, wobei eine Einschränkung der vorliegenden Studie die begrenzte 
Variation zwischen den getesteten Reifegruppen sein könnte. Die Schlussfolgerung wird jedoch weiter durch 
eine starke Überlappung der Konfidenzintervalle der Koeffizienten a und b der Ncrit-Kurven zwischen den 
Hybriden unterstützt. 

Frühere Studien wählten 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)), während 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 frühe 
bis mittelfrühreife Maishybriden unter den aktuellen klimatischen Bedingungen und auch unter den laufenden 
klimatischen Veränderungen mit zunehmenden Dürreereignissen in Zukunft die gleichen Ncrit-Funktionen 
aufweisen werden. 

Bewertung der Verdünnungskoeffizienten 

Trotz des gewählten Ansatzes stimmten unsere Koeffizienten a und b mit denen überein, die ursprünglich von 
Plénet und Lemaire (2000) unter Verwendung mehrerer Maishybriden bis zur Blüte + 25 Tage berichtet wurden 
(Abbildung 1). Sie liegen auch nahe bei denen, die in anderen und neueren Studien für 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 für Mais (a=6.3, b=0.42) 
(Plénet und Cruz 1997), was die Fähigkeit von Mais anzeigt, überschüssiges N zu akkumulieren. Außerdem 
zeigt die Überlappung der Konfidenzintervalle mit den Koeffizienten von Plénet und Lemaire (1999) (Tabelle 
3), dass die bereits etablierten Ncrit-Kurven und abgeleiteten NNI-Werte unabhängig vom Zuchtfortschritt, 
laufenden Umweltveränderungen oder Änderungen der Maisanbaupraktiken mit später reifenden Hybriden 
auch in nördlichen Regionen verwendet werden können. Wenn der Rückgang der N-Konzentration in Pflanzen 
als Funktion der Erntebiomasse über 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) für Mais 
berichteten Steigung entspricht – was weiter unterstreicht, dass es keine Notwendigkeit für alternative Ncrit-
Funktionen für 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-
Verdünnung bis zum Teigstadium im Einklang mit Herrmann und Taube (2005, 2004) quantifiziert haben. 
Wenn die N-Verdünnung mit unseren Daten bis zur Blüte berechnet wird, betragen die Koeffizienten a und b 
4.38 bzw. 0.45, was noch näher bei den von Plénet und Lemaire (1999) berichteten Werten liegt. Herrmann 
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und Taube (2005) fanden für den maximalen Ertrag zum Zeitpunkt der Silomaisreife einen Ncrit-Wert von 
10.5 g N kg-1 TM. Wenn der gleiche Ansatz wie in der letzten genannten Studie verwendet wird, um den Ncrit 
für den maximalen Biomasseertrag in unserer Studie zu bewerten, ergibt sich mit unseren Daten ein Ncrit-
Wert von 9.1 g N kg-1 TM, was darauf hinweist, dass neuere Hybriden N effizienter nutzen als Hybriden vor 
zwei Jahrzehnten, im Einklang mit Ciampitti und Vyn (2012), die einen höheren Maiskornertrag bei ähnlicher 
N-Aufnahme feststellten. 

Schlussfolgerungen 

Die beobachteten Ncrit-Kurven zeigten keine signifikante Variation zwischen den Hybriden oder Regionen. 
Numerische regionale Variation kann durch die extreme Dürre mit früheren Ernten in zwei der drei Regionen 
während eines Jahres erklärt werden. Diese Studie kann als Fallbeispiel herangezogen werden, um zu zeigen, 
wie moderne Hybriden in Zukunft bei fortschreitenden klimatischen Veränderungen performen werden, wenn 
sich die Maisanbaupraktiken durch die Ausbreitung später reifender Hybriden in nördliche Breiten verändern. 

Anhang 

Table S 1. Geschätzte Mittelwerte ± Standardfehler der Blätter-, Stängel- 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 über zwei N-Düngungsniveaus (0 und 180 kg N ha-1). 

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 ± 0.02 a 0.33 ± 0.02 a 0.45 ± 0.03 a 31.5 ± 1.5 

    S250 0.12 ± 0.02 a 0.30 ± 0.02 a 0.49 ± 0.03 a 35.9 ± 1.7 

    S260 0.13 ± 0.02 a 0.33 ± 0.02 a 0.45 ± 0.03 a 28.8 ± 1.5 

  NWR S210 0.23 ± 0.03 b 0.44 ± 0.02 b 0.29 ± 0.02 a 31.3 ± 1.6 

    S250 0.11 ± 0.01 a 0.16 ± 0.01 a 0.64 ± 0.02 b 34.5 ± 1.7 

    S260 0.11 ± 0.01 a 0.15 ± 0.01 a 0.64 ± 0.02 b 35.4 ± 1.7 

  MR S210 0.14 ± 0.02 a 0.23 ± 0.01 a 0.58 ± 0.03 a 30.1 ± 1.6 

    S250 0.15 ± 0.02 a 0.24 ± 0.02 a 0.56 ± 0.03 a 36.5 ± 1.7 

    S260 0.17 ± 0.02 a 0.23 ± 0.02 a 0.54 ± 0.03 a 35.9 ± 1.7 

2022 N S210 0.06 ± 0.01 a 0.26 ± 0.02 a 0.57 ± 0.03 b 35.3 ± 1.7 

    S250 0.09 ± 0.01 ab 0.33 ± 0.02 b 0.49 ± 0.03 ab 29.9 ± 1.6 

    S260 0.1 ± 0.01 b 0.33 ± 0.02 b 0.45 ± 0.03 a 27.9 ± 1.5 

  NW S210 0.11 ± 0.01 ab 0.26 ± 0.02 a 0.51 ± 0.03 b 33.0 ± 1.7 

    S250 0.16 ± 0.02 b 0.30 ± 0.02 a 0.42 ± 0.02 a 40.4 ± 1.8 

    S260 0.10 ± 0.01 a 0.28 ± 0.02 a 0.43 ± 0.03 ab 38.3 ± 1.8 

  M S210 0.17 ± 0.02 a 0.26 ± 0.02 a 0.50 ± 0.03 a 30.3 ± 1.6 

    S250 0.07 ± 0.01 b 0.24 ± 0.02 a 0.61 ± 0.02 b 34.0 ± .17 

    S260 0.05 ± 0.01 a 0.24 ± 0.02 a 0.64 ± 0.03 b 35.1 ± 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. Frühe 
Hybriden werden für kühlere Regionen im Norden empfohlen, da sie geringere Biomasseerträge produzieren, 
während spätere Hybriden in wärmeren Regionen angebaut werden, um höhere Erträge zu ermöglichen. 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-Düngungshöhen für 
maximales Wachstum benötigen und ob dies unter kontrastierenden Umweltbedingungen variiert. In dieser 
Studie wurde daher die Beziehung zwischen der Reifegruppe (früh, mittel-früh und mittel-spät, d. h. S210, 
S250 und S260) und dem mineralischen N-Input (0, 60, 120, 180, 240, 300 kg N ha-1) hinsichtlich 
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Biomasseproduktion, N-Aufnahme (Nup), N-Nutzungseffizienz (NUE, kg TM kg-1 N verfügbar) und 
physiologischer Effizienz (PE, kg TM kg-1 Nup) in drei Regionen Deutschlands (Nord, Nordwest, Mitte) 
während eines feuchten und eines trockenen Jahres untersucht. Wir erwarteten signifikante Interaktionseffekte 
von Hybrid x Region x N-Input auf die Zielvariablen, die jedoch nur für Nup festgestellt wurde. Dies war auf eine 
geringere Nup von S250 im Vergleich zu den beiden anderen Hybriden in der Nordregion zurückzuführen. Über 
alle N-Input-Raten, Regionen und Jahre hinweg waren genotypische Effekte auf keine der getesteten 
Parameter vorhanden. Ein auffälliges Ergebnis war das Fehlen einer N-Reaktion in den Regionen Nordwest 
und Mitte. In der Region Mitte verhinderte die späte Aussaat im Jahr 2021 eine vollständige Ausnutzung des 
Ertragspotenzials, während 2022 Trockenheit die Biomasseproduktion begrenzte. In Nordwesten führte 
ebenfalls Trockenheit und zusätzlich das hohe N-Mineralisierungspotenzial im Boden zu einem Ausbleiben 
der N-Reaktion. Insgesamt scheint es in Anbetracht der vorliegenden Daten keine Notwendigkeit für ein 
angepasstes N-Düngungsmanagement zu geben, wenn Hybriden unterschiedlicher Reifegruppen in 
unterschiedlichen Regionen oder unterschiedlichen Klimabedingungen angebaut werden. Allerdings ist davon 
auszugehen, dass die Klimabedingungen Sorteneffekte unter Umständen überlagern. 

Zielstellung 

Das Ziel dieser Studie war es, die Variabilität der N-Nutzungseffizienz von drei Maissorten unterschiedlicher 
Abreife unter kontrastierenden Umweltbedingungen zu prüfen. Wir stellten die Hypothese auf, dass Maissorten 
aufgrund ihrer Abreifegeschwindigkeit und aufgrund eines höheren Ertragspotentials später abreifender 
Sorten unterschiedliche optimale N-Düngemengen benötigen und dass diese von den Umweltbedingungen 
abhängt. 

Ergebnisse 

Der Ertrag wurde signifikant durch die Wechselwirkungen von Region x N-Düngung (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-Düngung (F(20.337)=2, p<0.05) beeinflusst (Tabelle 
5). 

Tabelle 5. Die p-Werte der linearen gemischten Effektmodelle für den Pflanzenbiomasse-Ertrag (t TM 
ha-1), die N-Aufnahme (Nup, kg N ha-1), die Stickstoffnutzungseffizienz (NUEDM, kg TM kg-1 Nav) und die 
physiologische Effizienz (PE, kg TM kg-1 Nup) zum Zeitpunkt der Maisernte. RMSE = Wurzel des 
mittleren quadratischen Fehlers, MAE = mittlerer absoluter Fehler. p-Werte für signifikante 
Wechselwirkungen, die in weiteren gruppenweisen Vergleichen berücksichtigt wurden, sind fett 
hervorgehoben. 

Effects Biomasse N-Aufnahme NUEDM 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 

H x R p=0.4287 p=0.229 p=0.291 p=0.577 

H x Y p=0.0009 p<0.0001 p=0.603 p=0.248 

H x N p=0.2110 p=0.345 p=0.121 p=0.512 

R x Y p<0.0001 p<0.0001 p<0.0001 p=0.483 

R x 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 

H x R x Y p=0.0021 p=0.070 p<0.0001 p=0.212 

H x R x N p=0.5010 p=0.049 p=0.904 p=0.741 

H x Y x N p=0.9133 p=0.954 p=0.474 p=0.915 

R x Y x N p=0.2792 p=0.159 p<0.0001 p=0.379 

R2 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-Dünger war in NR signifikant höher 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, während in allen anderen Fällen keine Unterschiede zwischen den Hybriden 
festgestellt wurden (Abbildung 8). Unterschiede in den Steigungen der Nup 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-Düngungshöhen konnten aufgrund der stark divergierenden 
Witterungsbedingungen zwischen den Jahren für die einzelnen Standorte nicht zuverlässig ermittelt werden. 
Geprüft wurden quadratische Regressionen und Linear-Plateau-Ansätze. 
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Abbildung 7. Quadratische Modelle für die Wechselwirkung zwischen Region und N-Düngung für den 
Ertrag an Pflanzenbiomasse. Die dargestellten Punkte repräsentieren die beobachteten arithmetischen 
Mittelwerte über die Jahre hinweg. Das R²adj bezieht sich auf das angepasste Bestimmtheitsmaß des 
quadratischen Modells. RSE = Residual Standard Error. Es werden Vergleiche der linearen Steigungen 
zwischen den Regionen angegeben. NR = Nord, NWR = Nordwest, MR = Mitte. 
 

 

Abbildung 8. Quadratische Modelle für die Interaktion von Hybrid x Region x N-Düngung für die N-
Aufnahme. Die geplotteten Punkte stellen die beobachteten arithmetischen Mittel über die Jahre dar. 
Das R²adj 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 Erträge und die N-Aufnahme (Nup) im Jahr 2021 im Vergleich zu 
2022 größer waren (Tabellen 6 und 7). Die Erträge von S260 waren in NWR im Jahr 2021 und in NR und MR 
im Jahr 2022 signifikant höher als die der beiden anderen Hybriden (Tabelle 6). Die Unterschiede im Ertrag 
zwischen den Regionen änderten sich im Laufe der Jahre. Im Jahr 2021 folgten die Reihenfolge des Ertrages 
und der N-Aufnahme der Rangordnung NR > MR > NWR. Diese Rangordnung änderte sich im Jahr 2022 auf 
NR > NWR > MR (Tabellen 6 und 7B). Der Hybride S260 erzielte im Jahr 2022 eine signifikant größere N-
Aufnahme als die anderen Hybriden (Tabelle 7A).  

Tabelle 6. Geschätzte Mittelwerte ± SE des Ertrages (t TM ha-1) als Einfluss der Interaktion von Jahr x 
Hybrid x Region. Kleinbuchstaben weisen auf signifikant unterschiedliche Mittelwerte zwischen den 
Hybriden pro Jahr und Region hin. Großbuchstaben 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   

2021 

S210 27.2 0.85 aC# 19.0 0.67 aA# 21.8 0.66 aB# 

S250 26.6 0.85 aC# 20.1 0.67 abA# 22.7 0.67 aB# 

S260 24.9 0.85 aB# 21.4 0.66 bA# 22.8 0.66 aAB# 

2022 

S210 18.6 0.85 aC$ 13.1 0.66 aB$ 9.9 0.66 aA$ 

S250 18.3 0.85 aC$ 14.2 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. Geschätzte Mittelwerte ± SE der N-Aufnahme (kg N ha-1) für 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) 

2021 

S210 225 6.4 a# 

S250 217 6.4 a# 

S260 213 6.4 a# 

2022 

S210 138 6.4 a$ 

S250 145 6.4 a$ 

S260 166 6.4 b$ 

B) 

2021  

NR 263 7.4 c# 

NWR 183 5.8 a# 

MR 210 5.8 b# 

2022 

NR 203 7.4 c$ 

NWR 148 5.8 b$ 

MR 98 5.8 a$ 

Die Interaktion von Jahr x Region x N-Düngung war für die Stickstoffnutzungseffizienz (NUEDM) 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 
größere Steigungen im Jahr 2022 im Vergleich zu 2021 (p < 0.001) sowohl in den Regionen NWR als auch 
MR. 

 

Abbildung 9. Quadratische Modelle für die Interaktion von Jahr x Region x N-Düngung auf die 
Stickstoffnutzungseffizienz (NUEDM, kg TM kg-1 Nav). Die dargestellten Punkte sind die beobachteten 
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arithmetischen Mittel über alle Hybriden hinweg. Das R²adj bezieht sich auf das angepasste 
Bestimmtheitsmaß 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-Düngung auf die NUEDM festgestellt. 
Allerdings war die Wechselwirkung von Hybrid x Region x Jahr signifikant für die NUEDM (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. 
Während in der Region NWR die NUEDM 2022 höher 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 NUEDM 
festgestellt. S210 erzielte in 2021 in NR signifikant höhere NUEDM-Werte im Vergleich zu allen anderen 
Hybriden. In 2022 war der Unterschied nur für S250 signifikant. Andererseits erzielte S260 in 2022 in NR eine 
höhere NUEDM als alle anderen Hybriden (Tabelle 8). 

Tabelle 8. Geschätzte Mittelwerte ± SE der Stickstoffnutzungseffizienz (NUEDM, kg TM kg⁻¹ Nav) wurden 
in Abhängigkeit von der Wechselwirkung zwischen Jahr x Hybrid x Region analysiert. Kleinbuchstaben 
zeigen signifikant unterschiedliche Mittelwerte zwischen den Hybriden innerhalb jedes Jahres und 
jeder Region. Großbuchstaben zeigen signifikante Unterschiede zwischen den Regionen innerhalb 
jeder Hybride und Jahres. Symbole # und $ weisen auf signifikante Unterschiede zwischen den Jahren 
für jede Hybride und jede Region hin (p<0.05). Nav steht für Stickstoffverfügbarkeit. Die Regionen sind 
wie folgt angegeben: NR = Norden, NWR = Nordwesten MR = Mitte 

  Region NR NWR MR 

  Jahr Hybrid Mittel SE  Mittel SE  Mittel SE  

NUEDM 

2021 

S210 101 3.8 bC$ 47 3.9 aA$ 85 3.8 aB$ 

S250 90 3.8 aB$ 51 3.9 aA$ 79 3.9 aB$ 

S260 88 3.9 aB$ 51 3.9 aA$ 86 3.9 aB$ 

2022 

S210 89 3.8 aB$ 103 3.8 aC# 71 3.8 bA# 

S250 83 3.8 aB$ 97 3.8 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-Düngung beeinflusst 
(F(10.326) = 1.8, p < 0.0001) (Tabelle 5). Obwohl die Steigungen der Reaktionen der PE auf die N-Düngung 
zwischen den Regionen nicht unterschiedlich waren (Abbildung 10), lag MR konstant auf einem höheren 
Niveau als NR und NWR. Über alle N-Düngungsstufen hinweg hatte die Region MR eine PE von 111 kg TM kg-

1 Nup, während die Regionen NWR und NR, Werte von 104 bzw. 102 kg TM kg-1 Nup aufwiesen. Die PE und 
NUEDM korrelierten negativ miteinander (p = 0.02, R = -0.28). 

 
Abbildung 10. Das quadratische Modell für die Interaktion von Region und N-Düngung auf die 
Stickstoffnutzungseffizienz (PE, kg TM kg-1 Nup) ist unten dargestellt. Die geplotteten Punkte 
repräsentieren die beobachteten arithmetischen Mittelwerte über Hybriden und Jahre hinweg. Der R²adj 
bezieht sich auf das angepasste Bestimmtheitsmaß der angepassten quadratischen Modelle, während 
RSE den residualen Standardfehler darstellt. Vergleiche der linearen Steigungen zwischen den 
Regionen werden bereitgestellt, wobei NR = Norden, NWR = Nordwesten und MR = Mittelregionen sind. 

Diskussion 

Die Biomasseerträge dieser Studie stimmen weitgehend mit früheren Studien zu Silomais in Norddeutschland 
überein (Kayser et al. 2011; Herrmann und Rath 2012; Struck et al. 2019). Die maximalen Erträge in NR lagen 
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sehr nahe an den von Brauer-Siebrecht et al. (2016) aus Süddeutschland berichteten Werten. Dies wurde 
wahrscheinlich durch vergleichsweise wärmeres Wetter im Vergleich zu den langjährigen Temperaturen und 
eine günstige Verteilung ausreichender Niederschläge während der Wachstumsperiode 2021 verursacht. Ein 
auffälliges Ergebnis war das Fehlen einer N-Düngewirkung in MR und NWR. In MR verhinderte die späte 
Aussaat 2021 eine vollständige Ausnutzung des Ertragspotenzials (Schmidt et al. 2023), während im Jahr 
2022 Trockenheit die Biomasseproduktion begrenzte (Kunrath et al. 2020; Wang et al. 2020). Teixeira et al. 
(2014) testeten den Effekt einer erhöhten N-Düngung unter unbegrenzten und wasserbeschränkten 
Bedingungen und fanden ebenfalls eine Reduktion der N-Aufnahme um 65% und keine N-Düngungswirkung, 
wenn Wasser begrenzt war. In NWR führte ebenfalls die Trockenheit und zusätzlich das hohe 
Mineralisierungspotenzial des Bodens zu einem Fehlen der N-Düngewirkung, wie es in einer früheren 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 frühere Befunde, die auf eine negative Beziehung zwischen N-Nutzungseffizienz und N-Düngung 
hinweisen (Ciampitti und Vyn 2012; Sieling et al. 2013; Sandaña et al. 2025). Lemaire und Ciampitti (2020) 
zeigten, dass die NUE von der potenziellen Wachstumsrate der Kulturpflanze und dem N-Status abhängt, der 
durch das NNI der Pflanze definiert ist. Die Variation in der potenziellen Pflanzenwachstumsfähigkeit in Bezug 
auf Umweltbedingungen beeinflusst den N-Bedarf für eine gegebene Bodennährstoffversorgung. Folglich 
verhält sich die NUE negativ zur N-Düngungsrate. 

Das Potenzial zur Optimierung der N-Nutzungseffizienz durch Berücksichtigung von Umweltbedingungen war 
größer als das durch die Wahl früher oder später reifender Hybriden, da die Wechselwirkungen der Hybriden 
mit der N-Düngung von geringerer Bedeutung waren und nur für die N-Aufnahme in NR festgestellt wurden. 
Hier hatte S250 eine geringere N-Aufnahme mit steigender Düngung 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. 
Während die Hybriden S210 und S260 Intermediärtypen zwischen Flint und Dent sind, ist S250 eine Flint-
Mais-Hybride, die für ein geringeres Ertragspotenzial bekannt sind (Unterseer et al. 2016). Dieses geringere 
Ertragspotenzial des Flint-Mais könnte sich in der sehr produktiven Umgebung der NR in der aktuellen Studie 
niedergeschlagen haben. Über alle N-Düngungsmengen hinweg waren genotypische Effekte für Ertrag, Nup 
oder NUE je nach Region oder Jahr größtenteils nicht vorhanden. Wenn Unterschiede festgestellt wurden, 
wies S260 eine bessere Leistung auf. Im Allgemeinen wurden daher Vorteile bei der Verwendung von 
mittelspäten Hybriden im Vergleich zu früheren Hybriden festgestellt. Dies stimmt gut mit einer 
Modellvorhersage für Niedersachsen überein, die den stärksten Ertragszuwachs für das 21. Jahrhundert im 
Zuge des Klimawandels zeigt, wenn spätere Hybriden angebaut werden (Degener und Kappas 2015). Das 
Ertragspotenzial späterer Hybriden wurde in der norddeutschen Praxis noch nicht vollständig erkannt, da 
mittelspäte Hybriden in Norddeutschland offiziell nicht empfohlen werden (Agricultural Chamber Lower Saxony 
2024). Es ist allerdings davon auszugehen, dass spätreife Sorten mit einer größeren Unsicherheit zum 
Erreichen der Ziel-TS-Gehalte verbunden sind. Der Klimawandel wird die zukünftigen Wachstumsperioden 
durch höhere Durchschnittstemperaturen verlängern (Umweltbundesamt (UBA) 2023), was Anpassungen bei 
der Wahl von Hybriden ermöglicht. Alle Hybriden erreichten zumeist einen TM-Gehalt von 30-35% und 
überschritten 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-Düngewirkung und NUE, mit einer signifikanten Wirkung 
nur in NR, wurden größtenteils durch klimatische Bedingungen beeinflusst. Das Jahr 2022 war eines der 
trockensten und heißesten Jahre mit der höchsten 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-Düngung, 
während in den von Trockenheit betroffenen Regionen keine Ertragssteigerung durch N-Düngung 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. Höhere 
Bodenfeuchtigkeit unterstützt den Nährstofffluss zu den Maiswurzeln, was die höhere N-Aufnahme 2021 im 
Vergleich zu 2022 und in NR im Vergleich zu den anderen Regionen erklärt (Abbildung 5, Tabelle 7). In einer 
Studie von Link et al. (2013), die in Süddeutschland über drei Jahre durchgeführt wurde, war die NUE im 
trockeneren Jahr leicht niedriger als in den feuchteren Jahren. Daraus geht hervor, dass der angewandte N-
Dünger unter Trockenheit viel weniger effizient in Ertrag umgesetzt wird als unter höherer Wasserversorgung 
(Ehlers und Goss 2016). Dies stimmt mit einer zweijährigen Studie von Wang et al. (2020) in China überein, 
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 NUEDM und PE in der vorliegenden Studie unterschieden sich ebenfalls zwischen den Jahren, jedoch nicht 
in der gleichen Richtung wie in den früheren 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 Biomasseerträge waren in den Regionen NR, NWR und MR 
im Jahr 2022 25%, 30% bzw. 51% niedriger als im Jahr 2021 (Tabelle 6). Die NUEDM war in NWR in 2022 
höher als in 2021, während 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 Aktivität im Boden 
verlangsamen und zu einer reduzierten N-Mineralisierungsrate führen (Borken und Matzner 2009). Dies geht 
einher mit einem geringeren Massentransport von Nitrat in der Bodenlösung zu den Wurzeln (Buljovcic und 
Engels 2001) und einer geringeren Nitrataufnahme (Gloser et al. 2020). Die höhere Wahrscheinlichkeit für 
eine geringere N-Mineralisierung im Jahr 2022 ging mit einer reduzierten N-Aufnahme einher. Ge et al. (2012) 
berichten von einem durchschnittlichen Rückgang der Spross-Biomasse um 31% durch Trockenstress vom 
Dreiblattstadium bis zur Reife des Mais, was den N-Bedarf verringert und eine erhöhte 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 NUEDM 
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 (ii) die Verringerung der Boden-N-Verfügbarkeit in Verbindung mit einer 
Bodenwasserbeschränkung (Lemaire und Ciampitti 2020), die die NUE des Mais beeinflusste (Li et al. 2020). 
Aufgrund des höheren Niederschlags im Jahr 2021 war das Nav im Jahr 2021 mit einem mittleren Unterschied 
von ca. 160 kg Nav ha-1 deutlich höher als 2022, aber auch regionale Unterschiede im Nav änderten sich 
zwischen den Jahren. Die folgenden Rangfolgen wurden für 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. Während in der Region NWR ein niedrigerer Ertrag von ca. 6.4 t TM ha-

1 im Jahr 2022 mit einem viel stärkeren Rückgang des Nav im Vergleich zu 2021 einherging, stieg die NUEDM 
von 50.3 auf 97.8 kg TM kg-1 Nav (Tabelle 8). In der Region M war der Rückgang des Ertrags von 2021 auf 
2022 mit durchschnittlich 11.4 t TM ha-1 viel höher als der entsprechende Rückgang des Nav, was zu einem 
Rückgang der NUEDM von 83 auf 65 kg TM kg-1 Nav von 2021 auf 2022 führte. Das vergleichsweise höhere 
Nav in der MR könnte auf die Futtergräser zurückzuführen sein, die 2021 als Vorfrucht angebaut wurden, was 
bekannt dafür ist, dass es Nav im Boden in den ersten zwei Jahren nach der Bodenbearbeitung drastisch 
erhöht (Cougnon et al. 2018). Außerdem befand sich der Versuchsort in der MR im Jahr 2021 nahe der Aue 
des Flusses Fulda, während 2022 ein Hangstandort gewählt 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 begünstigen, indem entscheidende 
Entwicklungsphasen wie die Körnerfüllung in die Trockenheitsperiode fallen. Ke und Ma (2021) beobachteten 
zum Beispiel, dass später reifende Hybriden zu Ertragsverlusten durch Trockenheit neigen, wenn die Blüte 
und spätere Kornfüllungsphase von einer Spätsommertrockenheit betroffen ist. Das bedeutet, dass frühe oder 
mittlere Trockenperioden besser von späteren Hybriden kompensiert werden können, da in Zeiten von 
Wassermangel während des frühen oder mittleren Sommers (Juni-August) die Kornfüllung bei später 
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 ausgeprägt war. Der Unterschied im Ertrag und 
Nup zwischen S260 und den anderen Hybriden war im trockeneren Jahr 2022 deshalb stärker ausgeprägt, mit 
2.6 bzw. 2.2 t TM ha-1 bzw. 28 bzw. 19 kg N ha-1 höherem Nup im Vergleich zu den Hybriden S210 und S250. 
Später reifende Hybride haben einen höheren Green-Area-Index (GAI) über einen längeren Zeitraum aufgrund 
eines längeren 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 später reifende Hybriden einen höheren maximalen GAI, der später in der 
Saison absinkt. Dadurch nutzen sie die verfügbare 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-1 höheren Ertrag für Hybriden mit dem Stay-Green-Merkmal für längeres 
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. Über die 
Saison hinweg erreichten S250 und S260 sehr ähnliche Werte und ähnliche maximale GAI. S260 zeigte jedoch 
einen verzögerten GAI aufgrund des späteren vegetativen Wachstums im Frühjahr, wenn die 
Strahlungsintensität noch nicht ihr Maximum erreicht hat und damit einen geringeren trade-off zwischen GAI 
und maximaler Strahlungsaufnahme bedeutet. Die langsamere Abreife im Spätsommer unter den 
Bedingungen noch eintreffender Einstrahlung ermöglichte schließlich eine höhere Strahlungsausnutzung, was 
die höheren Erträge erklärt und gut zu den höheren Erträgen von späterem Mais in früheren Studien passt 
(z.B. Arriola et al. (2012)). 

Schlussfolgerungen 
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Die Hypothese, dass Maissorten aufgrund ihrer Abreifegeschwindigkeit unterschiedliche optimale N-
Düngemengen benötigen und dass diese von den Umweltbedingungen abhängt, konnte nicht bestätigt 
werden. Die absolute N-Düngungshöhe war in der vorliegenden Untersuchung nicht von der angebauten 
Maisreifegruppe abhängig, da die Sorten sich nicht im Ertrag unterschieden. Für Bedingungen mit 
Frühsommertrockenheit erscheinen mittel-späte Sorten geeigneter, da die für den Ertrag entscheidende 
Phase der Kornfüllung nach der Trockenheit stattfindet. Zudem führt die verzögerte Abreife im Zuge der 
spätsommerlich hohen Einstrahlung zu einer höheren Strahlungsaufnahme zur Biomasseproduktion.  

Anhang 

Der Boden-Nmin-Wert wurde durch die dreifache Wechselwirkung von Jahr x Region x N-Düngung 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% höheren Nmin-Werten im Jahr 2021 im 
Vergleich zu 2022. In dieser Region waren die Nmin-Werte im Jahr 2021 immer signifikant höher als in NR 
und MR. Im Gegensatz dazu waren die Unterschiede zwischen den Jahren in den Regionen NR und MR auf 
einige Ausnahmen beschränkt (Abbildung S1). Im Jahr 2022 waren die Nmin-Werte in MR meist höher als in 
NR und NWR. Generell war der Boden-Nmin-Wert bei N-Düngungsraten über N180 in NR und NWR signifikant 
höher als in der ungedüngten Kontrolle (N0). Nur in MR nahm der Nmin-Wert sofort mit jedem Anstieg der N-
Düngung zu (Abbildung S1). 

 
Abbildung S 1. Nmin-Menge im Boden zur Maisernte (0-90 cm) in Abhängigkeit von Region, Jahr und 
N-Menge. Kleinbuchstaben zeigen signifikant unterschiedliche Mittelwerte zwischen den Regionen pro 
Jahr und N-Menge an, Großbuchstaben 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 Düngung in Silomais (Zea mays L.) beeinflusst durch 
Trockenheit 

Zielstellung 

Die kontrastierenden Umweltbedingungen – ein eher feuchtes und ein sehr trockenes Versuchsjahr - führten 
zur Frage, ob und in wie weit die Wirksamkeit organischer N-Düngung im Maisanbau durch diese 
Witterungsunterschiede beeinflusst wird. Eine daran angeschlossene Frage umfasste die N-Effizienz der 
organischen Düngung. Das Ziel ist demnach eine Gegenüberstellung der Effizienz von organischer und 
mineralischer Düngung in einer mittelfrühen Maissorte während 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 Nup wurde signifikant durch die 
Wechselwirkung von Region x Jahr x Behandlung beeinflusst (p<0.05). Der Biomasseertrag und Nup werden 
daher zur Konsistenz unter Berücksichtigung dieser 3-fach Wechselwirkung dargestellt (Abbildungen 11, 12). 
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Tabelle 9. Die p-Werte der linearen gemischten Modelle für den Ertrag (t TM ha-1), die N-Aufnahme 
(Nup, kg N ha-1), die physiologische Effizienz (PE, kg TM kg-1 Nup), den Mineralstickstoff (Nmin) bei 
BBCH13 (Nminstart) und am Ende der Vegetationsperiode (Nminend). 

Effekte Ertrag Nup PE NNI Nminstart 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 

R x Y p=0.081 p=0.235 p=0.872 p=0.533 p=0.956 p=0.0003 

R x T p=0.683 p=0.721 p=0.738 p=0.903 p=0.849 p=0.008 

Y x T p=0.0002 p=0.0001 p=0.237 p=0.016 p=0.358 p=0.700 

R x Y x T 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 Nup waren 2021 für N180min signifikant größer. Im Jahr 2022 hingegen 
wurden der höchste Ertrag und Nup für N180org festgestellt, gefolgt von N60org (Abbildung 11, Abbildung 12). 
Eine weitergehende Betrachtung der im selben Zeitraum Drohnen-basiert erhobenen Green Area Index (GAI)-
Verläufe zeigt, dass die GAI-Werte der N60org- in 2022 deutlich geringer waren als die der N60min-Variante. 
Das lässt einen zunächst vermuteten Düngefehler unwahrscheinlich werden. Die Betrachtung der über die 
Saison durchgeführten 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 Frühentwicklung als die 
N60min-Variante. Das findet sich auch in den GAI-Verläufen wieder. Diese Standort- und Jahres-spezifischen 
Unterschiede in der Dynamik der Wirksamkeit der organischen Düngung sollen über das Ende des Projektes 
hin weiter untersucht werden. 

 
Abbildung 11. Geschätzte Mittelwerte ± SE des Ertrags (t TM ha-1), dargestellt für 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. 

 
Abbildung 12. Geschätzte Mittelwerte ± SE der Stickstoffaufnahme (kg N ha-1), dargestellt für 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-1 N-Aufnahme, wobei ein signifikant niedrigerer Wert für 
N180min im Vergleich zu allen anderen Behandlungen gefunden wurde (Abbildung 13).  

 
Abbildung 13. Geschätzte Mittelwerte ± SE der physiologischen Effizienz (kg TM kg⁻¹ N-Aufnahme) in 
Abhängigkeit 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 
höchsten NNI, der einen Wert von 1 überschritt, in der Region N (Abbildung 14). Dort unterschieden sich die 
NNIs zwischen N180min und N180org nicht voneinander. 

 
Abbildung 14. Geschätzte Mittelwerte ± SE des Stickstoffernährungsindex (NNI), dargestellt für 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. 

Während 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 für Nminstart ergaben signifikant höhere Werte für N180min im Vergleich zu N60org 
und N0 (Tabelle 10). Für Nminend wurden 2021 in der Region N keine Unterschiede zwischen den 
Behandlungen festgestellt (Tabelle 10). 2022 gab es in Region N eine schrittweise Zunahme von N0 bis 
N180min für Nminend (Tabelle 10). In NW führte N180min zu den höchsten Nminend -Werten, die signifikant 
höher waren als fast alle anderen Behandlungen (Tabelle 10). 

Tabelle 10. Mineralische Boden-Nmin Menge (kg ha-1) bei BBCH 13 (Nminstart) und am Ende der 
Vegetationsperiode (Nminend) in einer Bodentiefe von 0-90 cm in Abhängigkeit von der Behandlung 
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(Nminstart ) oder der Wechselwirkung von Jahr-Region-Behandlung (Nminend). Kleinbuchstaben zeigen 
signifikante Unterschiede innerhalb der Zeile (p<0.05). 

Zeitpunkt Jahr Region N0 N60org N60min N180org N180min 

Nminstart 104 ± 9.0 a 134 ± 13.1 ab 167 ± 8.6 bc 155 ± 9.4 bc 223 ± 24.6 c 

Nminend 

2021 N  45.8 ± 7.0 a 41.1 ± 3.7 a  39.3 ± 5.3 a  38.7 ± 4.6 a 57.7 ± 6.7 a  

2021 NW 
 248.5 ± 45.8 
ab 

189.2 ± 19.4 
a  

241.1 ± 35.6 
a  

233.9 ± 25.8 
a  

405.6 ± 42.4 
b  

2022 N 37.2 ± 6.3 a 42.0 ± 3.7 a 42.5 ± 5.5 ab 45.2 ± 4.9 ab 62.7 ± 7.0 b 

2022 
NW 

45.6.7 ± 19.6 
ab 

61.1 ± 11.0 a 55.5 ± 14.8 a 
75.6 ± 14.7 
ab 

140.6 ± 28.7 
b 

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

Im Rahmen der Feldversuche in AP1 wurden umfangreiche UAV-Befliegungen durchgeführt. Ziel war, in einem 
ersten Schritt den verwendeten Spektralsensor (Parrot SequoiaTM) auf die Bestandesparameter Green Area 
Index (GAI) und N-Aufnahme zu kalibrieren. Im nächsten Schritt sollten die Kalibrationen genutzt werden um 
zeitlich hochaufgelöste (2-wöchentl. Befliegungsrhythmus) Verläufe dieser Bestandesparameter zu 
generieren. Außerdem wurde auf dem Standort der CAU eine UAV-basierte Thermalkamera (DuetT) 
eingesetzt um über die Bestandestemperatur Aussagen über 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 führten 
Verzögerungen 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 zusammengeführt und ausgewertet. In beiden 
Versuchsjahren wurden an der CAU über die gesamte Saison hinweg regelmäßig Befliegungen mit dem 
Thermalsensor durchgeführt (ab Juni bis Ernte, jeweils neun Befliegungen).  

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

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

Der einsetzte Spektralsensor Parrot SequoiaTM erfasst bei jeder Aufnahme vier verschiedene 
Reflexionsbereiche (Grün, Rot, Red Edge (RE), Nahes Infrarot (NIR)). Alle möglichen Kombinationen dieser 
Bänder wurden im Hinblick auf ihre Beschreibungsgüte für die N-Aufnahme und den GAI geprüft. Hierfür wurde 
der Datensatz in einen unabhängigen Kalibrations- und Evaluationsdatensatz aufgeteilt. Es wurde ein 
Methodenkatalog entwickelt, der sich problemlos für die Kalibration weiterer Parameter bzw. anderer Kulturen 
nutzen lässt. Zudem wurde analysiert, ob es einer Silomais-spezifischen Kalibration des Spektralsensor 
bedarf, oder ob eine gemeinsame Kalibration für Silomais, Winterweizen, Wintergerste und Winterraps 
verwendet werden kann. Die hierfür zusätzlich genutzten Daten stammten aus früheren Feldversuchen der 
CAU (Tabelle 111). 

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

Bestandesparameter nKalibration nEvaluation nBeprobungstermine Versuchsstandorte und Jahre 

GAI  

[m² m-²] 
549 493 20 

CAU/2019–2022 

LLH/2022 

N-Aufnahme bis 

Blüte [g m-²] 
485 477 18 

CAU/2019–2022 

GAUG/2022 

LLH/2021, 2022 
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N-Aufnahme nach 

Blüte [g m-²] 
1042 - 17 

CAU/2021, 2022 

GAUG/2021, 2022 

LLH/2021, 2022 

Die Auswertung ergab, dass eine Silomais-spezifische Kalibration (Formel 4) einer Kulturarten-übergreifenden 
Kalibration überlegen ist. Zum Vergleich: das Silomais-spezifische GAI-Modell erbrachte in der Evaluation 
einen relativen mittleren absoluten Fehler (rMAE) von 17 % (Abbildung 15), das Kulturarten-übergreifende 
Modell hingegen von 24 %. Dieser höhere Fehler kann auf eine deutliche Unterschätzung hoher GAI-Werte 
zurückgeführt werden. Der Mehrwert einer extra Kalibration für Silomais lässt sich unter anderem darauf 
zurückführen, dass N-Mangel im Silomais im Kontrast zu den anderen untersuchten Kulturen statt der 
Blattfläche die N-Konzentration in den Blättern reduziert. Hierdurch ergibt sich bei schlechten etablierten 
Beständen kein höherer Reflektionsanteil des Bodens. Dieses Verhalten zeigte sich in einer anderen 
Wertigkeit der getesteten Reflektionsbänder und ihrer Kombinationen für die Beschreibung der N-Aufnahme 
und des GAIs. 

𝐺𝐴𝐼 =  0.639102 +  0.59338 ×  
𝑁𝐼𝑅

𝐺𝑟ü𝑛
−  0.001463 × (

𝑁𝐼𝑅

𝑅𝑒𝑑
)

2

−  5.839889 ×  
𝑅𝑜𝑡

𝑅𝐸
+  4.745498 ×  (

𝑅𝑜𝑡

𝑅𝐸
)

2

      (4) 

 
Abbildung 15: Zusammenhang zwischen destruktiv erhobenem und mittels der UAV-Kalibration 
berechnetem ganzsaisonalen GAI. 

Bereits relativ früh in der Auswertung zeigte sich, dass keine ganzsaisonale Kalibration für die N-Aufnahme 
von Silomais möglich ist. Eine weiterführende Analyse zeigte, dass die Blüte der späteste Zeitpunkt in der 
Saison ist, bis zu dem dieser Parameter UAV-basiert beschrieben werden kann (Formel 5). Der rMAE der 
Evaluation für das bis zu diesem Zeitpunkt kalibrierte Modell beträgt 23 % (= 1.39 g/m², Abbildung 16). Weitere 
Ergebnisse, sowie eine detailliertere Beschreibung der Methoden und eine umfangreiche Diskussion der 
Ergebnisse können in Bukowiecki et al. (2024) nachgelesen werden. 

𝑁-𝐴𝑢𝑓𝑛𝑎ℎ𝑚𝑒 [
𝑔

𝑚2] = 19.60863 + 3.25923 x
NIR

Green
−  0.01573 x (

NIR

Red
)

2

+ 39.59739 ×  (
Green

RE
) − 28.90509 × (

Green

RE
)

2

       (5) 

 
Abbildung 16: Zusammenhang zwischen destruktiv erhobener und mittels der UAV-Kalibration 
berechneter N-Aufnahme bis zur Blüte. 
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Arbeitspaket 2, Teil 3: Prüfung 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 
zweiwöchentlichen Rhythmus. Auf deren Basis und mittels der erstellen UAV-Kalibrationen konnten zeitlich 
hochaufgelöste ganzsaisonale GAI-Verläufe und N-Aufnahmen bis zur Blüte für 2021 und 2022 berechnet 
werden (Abbildung 17, Abbildung 18). Die bereits beschriebenen Lücken im zweiwöchentlichen 
Befliegungsrhytmus am LLH in 2021 und an der GAUG in beiden Jahren führen zu unvollständigen 
Bestandesparameter-Verläufen (Abbildung 17, Abbildung 18). 

Trotz dieser Einschränkungen konnte durch die Arbeiten im Rahmen von NEffMais die UAV-Technik als 
effiziente und präzise Methode zur Erhebung von Bestandesinformationen im Silomais auf allen drei 
Standorten demonstriert werden. Mittels dieser Methodik können sowohl Bestandesunterschiede durch 
unterschiedliche N-Düngung (Abbildung 17) wie auch Sortenunterschiede (Abbildung 18) über die gesamte 
Saison analysiert werden. Die so generierten Verläufe wurden an AP5 übergeben. 

 

Abbildung 17: UAV-basiertes GAI-Monitoring in den zweijährigen Feldversuchen an den drei 
Standorten. Dargestellt sind die Mittelwerte der rein mineralisch gedüngten Parzellen über alle drei 
Sorten. 

 

Abbildung 18: UAV-basiertes GAI-Monitoring in den zweijährigen Feldversuchen an den drei 
Standorten. Dargestellt sind für jede Sorte (drei verschiedene Reifegruppen) die Mittelwerte über alle 
rein mineralisch gedüngten Parzellen. 
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Arbeitspaket 2, Teil 4: UAV-basierte Thermaldaten 

In 2021 war über die gesamte Saison kein deutliches Stress-Signal erkennbar. Allerdings wurden im Juli und 
August wärmere Bestandestemperaturen bei gleichem Green Area Index bei höher gedüngten Varianten 
gefunden (Abbildung 19). Das könnte die Folge des niedrigeren Wasserbrauchs der ungedüngten Varianten 
bis zu diesem Zeitpunkt sein, denen in Folge im späteren Verlauf der Saison mehr Wasser zu Verfügung steht. 
Bei dauerhaft ausbleibenden Niederschlägen könnten die ungedüngten Varianten so länger ohne Wasser-
bedingte Einschränkungen Photosynthese betreiben und Dünge-induzierte Nachteile kompensieren. Das 
würde zu den Beobachtungen beim LLH im Jahr 2022 passen, wo es zur Ernte kaum eine Trockenmasse-
reaktion auf die gestaffelte N-Düngung gab. 

 

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-
Düngung. 

Während einer für den Standort außergewöhnlich warmen und trockenen Phase im Juli 2022 wurden 
zusätzlich Unterschiede in der Bestandestemperatur erfasst, die sich nicht auf die N-Varianten oder Sorten 
zurückführen lassen (Abbildung 20). Vielmehr scheint in einzelnen Bereichen des Versuches die 
Wasserverfügbarkeit eingeschränkter gewesen zu sein, was in im Vergleich höheren Bestandestemperaturen 
resultiert. Dies könnte ein Indikator für im Versuch variierende Bodentexturen sein. Einen zusätzlichen Effekt 
könnte 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 Süde-
Westen der Parzellen höher als im Nord-Osten. 

 

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 Fläche und ihrer transpiratorischen 
Aktivität, deren Erfassung mittels Thermalsensorik getestet wurde, ist das Niveau und die Variabilität der 
Bestandeshöhe ein wichtiger Parameter für die Betrachtung der Bestandestranspiration. Daher wurde 
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untersucht, ob bei der Befliegung mit dem Thermalsensor DuetT automatisch die mit erhobenen 
hochaufgelösten rgb-Daten (1.7·1.7 cm²) genutzt werden können, um diese Bestandesparameter zu erheben. 

Hierfür wurden neben den UAV-Daten in beiden Saisons am CAU-Standort während der fünf destruktiven 
Beprobungen die Höhe der beprobten Pflanzen als Distanz zwischen Geländeoberkante bis zu höchsten Punkt 
des voll entfalteten Blatts gemessen. In pix4D wurden aus den rgb-Daten der Befliegungen vor der Beprobung 
3D-Punktwolken mit bekannter Höhe über dem Meereslevel generiert (Abbildung 21). Die Lage der 
Beprobungsstellen wurde dabei über eine der über die Saison kontinuierlich erstellen Multispektralkarten 
bestimmt, auf denen man die Lücken im Bestand deutlich erkennen konnte. 

 
Abbildung 21 (links): Für die Beprobungsstellen in einer Parzelle in 2021 generierte Punktwolken und 
(rechts) die Messung der Bestandeshöhe. 

Die Höhe über dem Meereslevel wurde im Anschluss auf eine absolute Bestandeshöhe umgerechnet. Hierfür 
wurde auf der Grundlage eines vor Bestandesauflaufen durchgeführten Fluges eine hochaufgelöste rgb-Karte 
vom Versuch erstellt und der für die Beprobungsstellen erfasste Mittelwert der Höhe über dem Meereslevel 
zum Standardisieren der Bestandeshöhen genutzt. In einem nächsten Schritt wurde untersucht, inwiefern die 
mittels Drohne erfasste Bestandeshöhe mit den gemessenen Pflanzenhöhen zusammenhängt. Es zeigte sich, 
dass die Pflanzenhöhen am ehesten zu der maximal auf einer Beprobungsstelle erfassten Bestandeshöhe 
passen (Abbildung 22). Das passt zu den Erwartungen – da die Bestandeshöhe sich aus einem 
Zusammenspiel aus der maximalen Pflanzenhöhe (= manuell gemessen), der Höhe der restlichen 
Pflanzenorgane (z.B. zweithöchstes Blatt) und Lücken im Bestand zusammensetzt. Basierend auf diesem 
Resultat wurden im Anschluss die UAV-basiert erfassten Maxima pro Beprobungsstelle extrahiert um ihre 
Beschreibungsgüte für die manuell erfasste Pflanzenhöhe zu testen. Es zeigte sich eine über beide 
Versuchsjahre und alle Beprobungstermine sehr enge Korrelation (Abbildung 23). 

 
Abbildung 22: Dichteplots der für die Beprobungsstellen in einer Parzelle in 2021 exemplarisch 
generierten Punktwolken. 

 

Abbildung 23: Korrelation von UAV-basiert erfasster Pflanzenhöhe und manuell gemessener 
Pflanzenhöhe am Versuchsstandort der CAU. 
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Arbeitspaket 3: Regressionsmodellierung von Stickstoffdüngungsoptimum und N-Mineralisation 

Die Ziele von AP3 waren die Erstellung einer Silomais-Datenbank und die darauf basierende Entwicklung von 
Regressionmodellen für die standort- und jahresspezifische Abschätzung der ökonomisch optimalen N-
Düngemenge (Nopt) und der N-Nettomineralisation. Vorgelagerte Fragestellung für 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 Stickstoffdüngungssteigerungsversuchen zu Silomais 

Die Fertigstellung der Datenbank war bereits für das erste Projektjahr vorgesehen. Jedoch war die online-
Datenrecherche aufwändiger und die Datenbereitstellung durch die verschiedenen Landesämter dauerte 
deutlich länger als zu erwarten. Erst im dritten Quartal 2023 konnte die Datenbank finalisiert werden. Abbildung 
24 gibt eine Übersicht über 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. 

 

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

Bodeninformationen und Klimadaten wurden aus Online-Archiven bezogen; für deutscher Standorte aus der 
Bodenübersichtskarte (BÜK200, https://geoportal.bgr.de/) und mittels an der CAU-entwickelten Schnittstellen 
zu Stationsdaten des Deutschen Wetterdienstes (DWD). Für ebenfalls in der Datenbank enthaltene Standorte 
in Dänemark und in der Schweiz wurden Bodeninformationen von der nächstliegenden online verfügbaren 
Bodenkartierung (Dänemark: http://www.djfgeodata.dkk, Schweiz: https://www.nabodat.ch) bzw. 
Wetterstation genutzt (Dänemark: www.tutiempo.net, Schweiz: www.infoclimate.fr). 

Arbeitspaket 3, Teil 2: Schätzung vom Düngungsoptimum mit einheitlicher Methodik 

Auf der Basis der gesamten Datenbank wurden für die Nopt-Analyse notwendige Annahmen hergeleitet: In 
der landwirtschaftlichen Praxis werden nur 90 % der in Parzellenversuchen erzielten Erträge erreicht 
(Parzellenfaktor = 0.8). Zudem ist ein Zuchtfortschritt von 1.3 dt/ha/Jahr festzustellen, um den die 
Trockenmasseerträge bereinigt wurden. Es kann von einem durchschnittlichen Trockensubstanz-Gehalt von 
35 % im Erntegut ausgegangen werden. Lag für einen Standort kein Frischmasse-Ertragsniveau vor, wurde 
dieses aus den in diesem Jahr auf dem Feldversuch erzielten Trockenmasseerträgen geschätzt (Median der 
Trockenmasseerträge, korrigiert um Zuchtfortschritt, mittels durchschnittlichem Trockensubstanz-Gehalt in 
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Frischmasse umgerechnet). Zudem wurde für 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-Düngung 
wurde die mittels organischer Düngung applizierte N-Menge entsprechen der Vorgaben der derzeit gültigen 
Düngeverordnung (DüV 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 (qp, Formel 7) und 
linear-plateau (lp, Formel 8): 

   𝑞: 𝑌 (𝑁) = 𝑎 × 𝑁2 + 𝑏 × 𝑁 + 𝑐  (6) 

   
𝑞𝑝: 𝑌 (𝑁) = {

𝑎 × (𝑁 − 𝑁𝑚𝑎𝑥)2 + 𝑌𝑚𝑎𝑥 ;
𝑌𝑚𝑎𝑥;                                       

 
𝑁 ≤ 𝑁𝑚𝑎𝑥 

𝑁 > 𝑁𝑚𝑎𝑥 
(7) 

   
𝑙𝑝: 𝑌 (𝑁) = {

𝑎 × (𝑁 − 𝑁𝑚𝑎𝑥) + 𝑌𝑚𝑎𝑥;
𝑌𝑚𝑎𝑥 ;                                       

 
𝑁 ≤ 𝑁𝑚𝑎𝑥 

𝑁 > 𝑁𝑚𝑎𝑥 
(8) 

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-Düngung und NminAussaat.  

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

Auf der Basis von 244 Steigerungsreihen von 131 verschiedenen Jahr/ Standort-Kombinationen zeigte sich, 
dass die qp-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 lp-Funktion bei 2.8 dt/ha und 
der der q-Funktion bei 3.0 dt/ha. Daher wurde zur späteren Regressionsmodellierung die mit der qp-Funktion 
ermittelten Nopt’s verwendet. Die mit den drei Responsefunktionstypen berechneten Nopt’s unterschieden 
sich dabei deutlich: die lp-Funktion lag im Mittel bei 117.4 kg N·ha⁻¹, die qp-Funktion bei 125.1 kg N·ha⁻¹ 
(+5.5%), und die q-Funktion bei 141.2 kg N·ha⁻¹ (+20.3%). Die bei Nopt erreichten Trockenmassen 

unterschieden sich hingegen kaum, wobei die q-Funktion die höchsten Erträge mit 1.9 Mg·ha⁻¹ ausgab, die 

qp-Funktion nur 0.02 Mg·ha⁻¹ weniger. 

 
Abbildung 25: Mittlerer absoluter Fehler (MAE) der 244 getesteten Steigerungsreihen mit den drei 
unterschiedlichen getesteten N-Responsefunktionen. 

Die Nettomineralisation lässt sich hierfür aus der Differenz von N-Ertrag und N-Düngung berechnen, abzüglich 
der Differenz zwischen mineralischen Stickstoff im Boden in der Tiefe 0-90 cm zur Aussaat (NminAussaat) und 
zur Ernte (NminErnte). 

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

Die Netto-N-Mineralisierung ist ein Maß für die N-Freisetzung aus dem Boden während der 
Wachstumsperiode. Sie repräsentiert die Mineralisierung von organischem N abzüglich der Immobilisierung 
von mineralischem N. Die Berechnung erfolgte empirisch mittels einer Massenbilanzmethode (Formel 9), in 
Anlehnung an Engels und Kuhlmann (1993) und Schröder (1999): 
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𝑁𝑒𝑡𝑡𝑜 − 𝑁 − 𝑀𝑖𝑛𝑒𝑟𝑎𝑙𝑖𝑠𝑖𝑒𝑟𝑢𝑛𝑔 = (𝑁 − 𝐸𝑟𝑡𝑟𝑎𝑔 + 𝑁𝑚𝑖𝑛𝐸𝑟𝑛𝑡𝑒) − (𝑁𝑚𝑖𝑛𝐴𝑢𝑠𝑠𝑎𝑎𝑡 + 𝑁 − 𝐷ü𝑛𝑔𝑢𝑛𝑔) (9) 

Dabei steht Nmin für den Gehalt an mineralischem Bodenstickstoff in kg ha⁻¹, gemessen zur Aussaat 
(NminAussaat) und zur Ernte (NminErnte) 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-Düngung wurde die mittels organischer Düngung applizierte N-Menge entsprechen 
der Vorgaben der derzeit gültigen Düngeverordnung (DüV 2017) angerechnet. 

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

Zur Entwicklung eines Regressionsmodell für das Nopt und für 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, geschätzt. Im Anschluss wurden sämtliche getesteten qualitative Faktoren in einem Pseudofaktor 
zusammengeführt. Dieser und alle getesteten quantitativen Faktoren wurden im nächsten Schritt in einem 
forward selection-Prozess, startend mit dem Intercept-Model, auf ihren Beitrag für das jeweilige 
Regressionsmodell geprüft  (Ripley et al. 2024). Um eine Überparametrisierung zu vermeiden wurde zwischen 
den Faktoren keine Interaktionen getestet – zwei Bodenparameter und ein Witterungsparameter hätten eine 
Standort/Jahr-Kombination sehr genau abgrenzen können. Das Modell mit dem kleinsten Akaike-
Informationskriterium (Akaike 2011) wurde als das beste ausgewählt (das Akaike Informationskriterium wichtet 
die Erkenntniszunahme in einem Modell durch die Hinzunahme eines Parameters gegen die steigende 
Modellkomplexität). Das ausgewählte Modell enthielt den Pseudofaktor und alle signifikanten (p < 0.05) 
quantitativen Faktoren.  

Die Nutzung verschiedener Witterungs- und Bodenparameter hätte zu einem Multikollinearitätsproblem führen 
können. Um dies zu testen wurde mit dem „car“-package (Fox und Weisberg 2019) der GVIF1/(2+df) berechnet. 
Es wurden solange Faktoren aus dem Modell entfernt, bis sämtliche Faktoren unter dem gewählten Grenzwert 
GVIF1/(2+df) ≤ 5 (Fox und Monette 1992) lagen. Von diesen Faktoren und dem Pseudofaktor wurde der 
prozentuale Anteil am R² des Regressionsmodell bestimmt (Grömping 2006). Multiple Mittelwertsvergleiche 
mit zweiseitige Korrelationsmatrizen nach Tukey (Hothorn et al. 2016) wurden durchgeführt 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 Erklärungsgüte des Regressionsmodell 
bestimmt. Das Modell bei dem der Pseudofaktor den größten Erklärungsanteil hat wurde übernommen. Die 
Reduktion des Pseudofaktor wurde so lange fortgeführt, bis das finale Regressionsmodell ausschließlich 
quantitative und qualitative Faktoren mit signifikantem Effekt enthielt. 

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

Sämtliche getesteten qualitativen Faktoren sind Managementoptionen:  

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

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

• Herbst-Düngung der Zwischenfrucht; mit den Optionen ja/ nein, 

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

Alle getesteten Standort-Parameter sind quantitative Faktoren, zum einen Bodenparameter:  

• der prozentuale Sand- und Tonanteil des Bodens in den oberen 0-30 cm Boden,  

• der prozentuale Humusanteil in den oberen 0-20 cm Boden und  

• NminAussaat [kg N/ha], 

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

• Winter (1. November – 31. Januar), 

• Frühling (1. Februar – 31. März), 

• Aussaat (April), 

• frühes vegetatives (veg.) Wachstum (Mai), 

• Hauptphase vegetatives Wachstum (1. Juni – 31. August), 

• Nach der Blüte (1. September – 31. Oktober). 

Für das Nettomineralisationsmodell wurde die N-Düngung als zusätzliche quantitative Managementgröße 
getestet. In Anlehnung an die DüV wurde zudem für beide Regressionsmodelle das Frischmasse-
Ertragsniveau als zusätzlicher Standortparameter untersucht. 

Von der Betrachtung ausgeschlossen wurden Versuchsdaten, bei denen eine Beregnung stattgefunden hat. 
Zudem mussten Informationen zu sämtlichen 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 über die Silomaissaison freigesetzt. Das Nettomineralisations-Regressionsmodell 
(Formel 10) beschreibt diese Variation mit einem Radj² = 0.38. Das Modell umfasst neben der N-Düngung vier 
Managementparameter, 7 Witterungsparameter und einen Bodenparameter: 

𝑁𝑒𝑡𝑡𝑜𝑚𝑖𝑛𝑒𝑟𝑎𝑙𝑖𝑠𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 [𝑘𝑔 𝑁 ℎ𝑎⁄ ] ≈ 35.0 − 0.3 × 𝑁-𝐷ü𝑛𝑔𝑢𝑛𝑔 − 1.2 × 𝑁𝑖𝑒𝑑𝑒𝑟𝑠𝑐ℎ𝑙𝑎𝑔𝐹𝑟üℎ𝑗𝑎ℎ𝑟  − 0.8 ×

                                      𝑁𝑖𝑒𝑑𝑒𝑟𝑠𝑐ℎ𝑙𝑎𝑔𝑓𝑟üℎ𝑒𝑠 𝑣𝑒𝑔. 𝑊𝑎𝑐ℎ𝑠𝑡𝑢𝑚  − 1.7 × 𝑁𝑖𝑒𝑑𝑒𝑟𝑠𝑐ℎ𝑙𝑎𝑔𝐻𝑎𝑢𝑝𝑡𝑝ℎ𝑎𝑠𝑒 𝑣𝑒𝑔. 𝑊𝑎𝑐ℎ𝑠𝑡𝑢𝑚   +

                                      3.6 × 𝑁𝑖𝑒𝑑𝑒𝑟𝑠𝑐ℎ𝑙𝑎𝑔𝑛𝑎𝑐ℎ 𝐵𝑙ü𝑡𝑒 − 56.3 × 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝐹𝑟üℎ𝑗𝑎ℎ𝑟 + 96.3 ×

                                      𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝐴𝑢𝑠𝑠𝑎𝑎𝑡  − 48.3 × 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑛𝑎𝑐ℎ 𝐵𝑙ü𝑡𝑒 + 0.8 × 𝑇𝑜𝑛 +

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

𝐴𝑏𝑓𝑢ℎ𝑟 𝑍𝑤𝑖𝑠𝑐ℎ𝑒𝑛𝑓𝑟𝑢𝑐ℎ𝑡
)    (10) 

Hierbei hat der Pseudofaktor mit 53 % den größten Anteil an der Erklärungsgüte des Modells, 24 % sind auf 
die N-Düngung zurückzuführen, 6 % auf den Niederschlag in der Hauptphase des vegetativen Wachstums, 
5 % auf die Temperatur zur Aussaat und 4 % auf die Niederschläge nach der Blüte. Als für die 
Nettomineralisation negativ werden eine erhöhte N-Düngung, stärkere Niederschläge währender der 
Hauptphase des vegetativen Wachstums und nach der Blüte angerechnet, höhere Temperaturen zur Aussaat 
hingegen positiv. Auf die weiteren Modellkomponenten entfallen jeweils lediglich 1-2 %. 

Der starke und negative Effekt der N-Düngung 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 erhöhte Mineralisierung durch N-Düngung. Diese 
Unterschiede könnten auf die Länge des betrachteten Messzeitraums zurückzuführen sein. Monaco et al. 
(2010) zeigten, dass die Nettomineralisation stark über die Saison hinweg fluktuiert, mit N-Immobilisierung 
früh in der Saison und starker N-Mineralisation kurz vor der Blüte. Daher könnte der von Bonde und Rosswall 
(1987) gewählte Messzeitraum von 13 Wochen zu kurz gewesen sein um die gesamte Dynamik über die 
Silomaissaison hinweg zu erfassen. 
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Abbildung 27: Korrelation zwischen N-Düngung (grau) und potentiell pflanzen-verfügbarem N (grün), 
berechnet als Summe von N-Düngung, Nmin zur Aussaat (braun) und Nettomineralisation (orange). 
Die linearen Regressionen und ihre Funktionsgleichungen basieren auf dem gesamten Datensatz für 
N-Nettomineralisation. Die Boxplots zeigen die berechnete Nettomineralisation gruppiert in N-
Düngeschritte von 25 kg N·ha-1, wobei Ausreißer als Punkte dargestellt werden. 

Die vier signifikanten Managementparameter Vorfrucht, Abfuhr des Vorfrucht-Strohs, Zwischenfrucht, Abfuhr 
der Zwischenfrucht beeinflussen in Abhängigkeit voneinander die Nettomineralisation. In Tabelle 12 sind alle 
Pseudofaktor-spezifischen Auf- bzw. Abschläge 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 erhöhte N-Auswaschung durch die fehlende Bodenbedeckung im 
Winter zurückgeführt werden. Wurde hingegen eine Nichtleguminose als Zwischenfrucht über den Winter 
angebaut, erhöht die Abfuhr des Vorfrucht-Getreide-Strohs die Nettomineralisation. Es wurde kein signifikanter 
Effekt der Herbst-Düngung 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 Veröffentlichungen publiziert werden (Bukowiecki et al. Xa). 

Tabelle 12: Pseudofaktor (PF)-spezifische Auf- bzw. Abschläge [kg N·ha-1] zur Berechnung der N-
Nettomineralisation in Formel 10 (ZF: Zwischenfrucht, NL: Nicht-Leguminose, L: Leguminose, a: 
abfrierend, w: winterhart). 

ZF-

Abfuhr 
ZF 

Stroh-

Abfuhr 

Vorfrucht 

Blattfrucht 

(gehackt) 

Sommer

-brache 

Blattfrucht 

(gedroschen) 

Getreide 

(gedroschen) 

Grün-

land 

(ohne 

L) 

Getreide 

(Ganz-

pflanzen-

ernte) 

Grün-

land 

(mit L) 

nein 

keine 
nein 0.00 20.86 -60.33 -38.15       

ja       -54.57 -93.12 -67.55   

non-L 

(w) 

nein     -40.92 -180.88       

ja       -55.08   -26.87   

non-L 

(a) 

nein     -46.19 -29.68       

ja       64.73       

L (a) 
nein     -7.48         

ja       -171.29       

L (w) nein             -19.26 

ja 

non-L 

(w) 

nein       -20.40       

ja           -46.36   

L (w) 
nein     9.00         

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 Radj² = 0.3. 
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𝑁𝑜𝑝𝑡 [𝑘𝑔 𝑁 ℎ𝑎⁄ ] ≈ 63.59 − 0.4 × 𝑁𝑚𝑖𝑛 𝑧𝑢𝑟 𝐴𝑢𝑠𝑠𝑎𝑎𝑡 + 4.1 × 𝐻𝑢𝑚𝑢𝑠 + 0.3 ×

                         𝑁𝑖𝑒𝑑𝑒𝑟𝑠𝑐ℎ𝑙𝑎𝑔𝐻𝑎𝑢𝑝𝑡𝑝ℎ𝑎𝑠𝑒 𝑣𝑒𝑔. 𝑊𝑎𝑐ℎ𝑠𝑡𝑢𝑚  − 10.5 × 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝐹𝑟üℎ𝑗𝑎ℎ𝑟 +

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

Mit 51 % trägt der Pseudofaktor mehr als die Hälfte zur Erklärungsgüte des Modells bei, Humus 16 %, 
NminAussaat 15 %, der Niederschlag während der Hauptphase des vegetativen Wachstums 15 %, und die 
Temperatur im Frühjahr 4 %. Damit sind der Niederschlag während der Hauptphase des vegetativen 
Wachstums und die Temperatur im Frühjahr in beiden Regressionsmodellen wesentliche Steuerungsgrößen. 

Es konnte kein signifikanter Effekt der Herbst-Düngung 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. Abschläge zur Berechnung der N-Nettomineralisation aufgelistet 
(Tabelle 13). Beispielsweise erhöhte die Abfuhr des Vorfrucht-Getreide-Strohs in Kombination mit einer 
Winterbrache das Nopt. Bei Anbau einer Nichtleguminose als Zwischenfrucht über 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 kein signifikanter Effekt der Herbst-Düngung und der 
Zwischenfrucht-Abfuhr auf das Nopt gefunden. 

Es wurde ein signifikanter, Nopt reduzierender Effekt von NminAussaat identifiziert. Im Vergleich zur DüV wurde 
jedoch nur eine 40 %-ige Wichtung vorgesehen, während die DüV 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 Frühjahr ermittelten 
mineralischen Bodenstickstoffs nicht pflanzenverfügbar sind. Sie brachten das mit der Textur in Verbindung; 
da höhere Frühjahrs-Nmin-Werte häufig auf tonigeren Böden auftreten, wo potentiell ein höherer Anteil des 
Bodenwassers und des darin gebundenen Stickstoffs nicht pflanzenverfügbar sind. Tatsächlich beschreibt das 
Nettomineralisations-Modell eine höhere Stickstofffreisetzung über die Silomaissaison auf Standorten mit 
toniger Textur. Eine andere Erklärungsmöglichkeit für ein nicht voll anzurechnendes Nmin sind Verluste vor 
der N-Aufnahme. Diese können im Fall des von Ratjen und Kage (2018) untersuchten Winterweizen als gering 
eingeschätzt werden, da bei der Frühjahrs-Nmin-Beprobung der Winterweizen bereits auf der Fläche etabliert 
ist, also die Stickstoff-Aufnahme aus dem Boden bereits läuft und der Bestand den Boden vor N-Verlusten 
durch Auswaschung schützen kann. Das Risiko gasförmiger N-Verluste ist im Frühjahr auf Grund niedriger 
Temperaturen eher gering. Im Vergleich dazu wird NminAussaat im Silomais noch vor der Aussaat erhoben, bei 
deutlich höheren Temperaturen. So maßen Komainda et al. (2018) erhebliche N-Verluste in Form von 
Gasemission in der frühen Silomaissaison (nach Bodenbearbeitung und Aussaat). Da der Boden in diesem 
Zeitraum noch nicht durch den Bestand bedeckt ist, ist auch das Risiko für N-Auswaschung als höher 
einzustufen. Signifikante Unterschiede zwischen den Management-Varianten, sowie eine weitere Diskussion 
der identifizierten Standort- und Managementeffekte auf das N-Düngeoptimum werden im Rahmen einer 
Veröffentlichungen publiziert werden (Bukowiecki et al. Xb).  

Tabelle 13: Pseudofaktor (PF)-spezifsche Auf- bzw. Abschläge [kg N·ha-1] zur Berechnung des Nopt in  
Formel 11 (ZF: Zwischenfrucht, NL: Nicht-Leguminose, L: Leguminose, a: abfrierend, w: winterhart). 

ZF 
Stroh-
Abfuhr 

Vorfrucht 

Blattfrucht 
(gehackt) 

Sommerbrache 
Blattfrucht 

(gedroschen) 
Getreide 

(gedroschen) 
Grünland  
(ohne L) 

Getreide 
(Ganzpflanzenernte) 

keine 
nein 0.00 3.07 47.48 25.60   

ja    50.86 36.68 54.86 

non-
L  

(w) 

nein   4.21 115.61 14.08  

ja    38.66  29.70 

non-
L  

(a) 

nein   29.49 27.74   

ja    17.52   

L (a) 
nein   -12.00    

ja    24.32   

Arbeitspaket 3, Teil 5: Anwendungsbeispiele 

Beide Regressionsmodelle umfassen sowohl Managementparameter, als auch Witterungs- und 
Bodenparameter. Diese können 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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Niederschlägen meist Winterzwischenfrüchte vor dem Mais etabliert, um das Risiko für N-Auswaschung zu 
verringern. Um daher die tatsächliche Variation der von den Modellen prognostizierten Nettomineralisation 
und des Nopts zu demonstrieren, wurden drei Silomais-Anbauszenarien formuliert und aus der Datenbank 
hierfür repräsentative Standorte ausgewählt (Tabelle 14, Abbildung 28):  

• Fallbeispiel Nord: Im maritimen Norden Deutschlands sind die häufigsten Feldfrüchte Winterweizen 
und Wintergerste. Der Viehbesatz ist relativ hoch. Dementsprechend wurde als typische Vorfrucht für 
Silomais gedroschenes Getreide mit Strohabfuhr (Nutzung in der Viehhaltung) gewählt. Da die 
Standorte häufig sehr sandige Böden haben und der Winterniederschlag hoch ist, wird zur 
Verringerung des N-Auswaschungsrisiko zwischen den Hauptfrüchten meist eine schnellwüchsige, 
hohe Mengen an N aufnehmende Zwischenfrucht angebaut; eine winterharte Nichtleguminose. 

• Fallbeispiel Ost: Im trockenen Osten Deutschlands erschweren sehr geringere Niederschläge und 
sandige Böden der Anbau von Winterungen und Zwischenfrüchten, und begünstigen demgegenüber 
den Anbau von Silomais-Monokulturen. 

• Fallbeispiel Süd: Im präalpinen Süden Deutschlands sind die Böden tonig und die 
Witterungsverhältnisse kühl. Häufig wird Ackerfutter (ohne Leguminosen) angebaut, um das Vieh im 
Winter zu versorgen. Die Bedingungen nach der Ernte reichen nicht mehr für die Etablierung einer 
Winterzwischenfrucht aus. 

Von den in der Datenbank vorliegenden Daten der drei ausgewählten Standorte wurde ein Mittelwert der 
Bodenparameter über alle Jahre berechnet (Tabelle 14). Humus und NminAussaat unterscheiden sich kaum 
zwischen den Standorten (Tabelle 14). Die für das Nettomineralisationsmodell notwendige Eingangsgröße 
N-Düngung wurde nach DüV angesetzt (Bsp. Nord: 162 kg N/ha, Bsp. Ost: 175 kg N/ha, Bsp. Süd: 184 
kg N/ha). Witterungsparameter wurden für eine Prognose der Nettomineralisation und des Nopt im 
Anbaujahr 2024 aus DWD-Daten berechnet (30-jährige Mittelwerte, Zeitraum: 1992-2022) (Abbildung 28). 

 

Abbildung 28: Lage der als Fallbeispiel ausgewählten Standorte Nord (N), Ost (O) und Süd (S) in 
Deutschland. Links: jährliche Niederschlagssumme im Berechnungszeitraum, Rechts: jährliche 
Durchschnittstemperatur im Berechnungszeitraum. Kartengrundlage: 
https://opendata.dwd.de/climate_environment/CDC/grids_germany/. 

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

Fall-
beispiel 

Humus 
[%] 

Ton 
[%] 

Sand 
[%] 

NminAussaat 
[kg N/ha] 

Management 

Nord 3 2.5 92.5 28.0 
Getreide (gedroschen), Strohabfuhr,  

Nichtleguminose (winterhart) 

Ost 1.5 6.5 76 25.0 Silomais-Monokultur 

Süd 1.5 20.7 9.7 28.5 
Ackerfutteranbau (ohne Leguminosen), abgefahren, 

Winterbrache 

Die für die drei Fallbeispiele prognostizierte Nettomineralisation unterscheidet sich erheblich (Abbildung 29). 
Im maritimen Norden wird mit 74 kg N/ha über die Silomaissaison geringfügig weniger N aus dem Boden 
freigesetzt als im trockenen Osten mit 79 kg N/ha. Im Kontrast zu diesen beiden Standorten, wird im präalpinen 
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Süden mit 45 kg N/ha von einer deutlich reduzierten Nettomineralisation ausgegangen. Das berechnete Nopt 
ist mit 163 kg N/ha im maritimen Süden am höchsten und im trockenen Osten mit 128 kg N/ha am niedrigsten 
(Abbildung 29). Das heißt, das Nopt ist an dem Standort mit der höchsten Nettomineralisation am niedrigsten 
und an dem Standort mit der niedrigsten Nettomineralisation am höchsten. Es findet jedoch keine 1:1-
Anrechnung der erhöhten 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 zurückzuführen (Formel 11). 

Zusätzlich sind in Abbildung 29 die für die Anwendungsbeispiele berechneten Düngeempfehlung nach DüV 
(DüV 2017) eingezeichnet. Diese sind in jedem der drei Beispiele deutlich höher als das mit dem 
Regressionsmodell berechnete Nopt. Die größte Überschätzung des tatsächlichen Nopt durch die DüV liegt 
bei dem Anwendungsbeispiel vor, in dem die Nettomineralisation am höchsten eingeschätzt wurde. Das führt 
zu der Annahme, dass es noch Optimierungspotential in der aktuellen DüV durch die Abbildung dieses 
Prozesses bzw. Berücksichtigung hierfür relevanter Management- und Standortparameter gibt. Hierbei sollte 
keine pauschale Reduktion der N-Düngung im Silomaisanbau angestrebt werden, sondern eine gezielte 
Anpassung an die N-Nachlieferungsunterschiede. Im Mittel des gesamten Datensatzes waren die N-
Düngeempfehlungen nach DüV um 26% (MAE = 47.7 kg N·ha-1) höher als die berechneten Nopt. Die 
Korrelation zwischen der Düngeempfehlungen und den Nopts war sehr niedrig (R² = 0.08). 

 

Abbildung 29: Mit den Regressionsmodellen für die Fallbeispiele im Jahr 2023 prognostizierte Nopt 
und Nettomineralisation. In der Nopt-Darstellung sind zusätzlich die Düngung nach DüV als Raute und 
die Differenz der DüV-Empfehlung und dem berechneten Nopt angegeben. 

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

Das primäre Ziel der europäischen Landwirtschaft und der Agrarpolitik ist die Ertragssicherung. Daher ist die 
Basis vieler Düngeverordnungen (z.B. der deutschen Düngeverordnung (DüV 2017)) eine Abschätzung des 
N-Bedarfs des Bestandes, um mit der N-Düngeempfehlung ein für die Realisierung des Ertragspotentials 
ausreichendes N-Angebot zu gewährleisten. In den letzten Jahrzehnten ist jedoch die gleichzeitige 
Minimierung der Umweltauswirkungen zunehmen in den Fokus gerückt. Ein wesentlicher Aspekt hierbei ist 
die Verringerung der Grundwasserbelastung durch N-Einträge (European Parliament und Council of European 
Union Council 1991). Im Zuge dessen wurden viele europäische Düngeverordnungen überarbeitet, etwa durch 
eine Verringerung des für notwendig erachteten N-Angebots, einer Veränderung der der zur Berechnung des 
N-Angebots genutzten Parameter oder eine Veränderung ihrer Anrechnung (DüV 2017; FR-FF 2013). In den 
vorherigen Kapiteln (Bukowiecki et al. Xb) wurden einige dieser Annahmen zur Abschätzung des N-Bedarfs 
für Silomais evaluiert und Möglichkeiten der genaueren Prognose des ökonomischen N-Düngeoptimums zum 
Zeitpunkt der N-Düngung identifiziert. Es ließe sich jedoch diskutieren, ob neben einer Betrachtung des Ertrags 
zukünftig auch Grundwasserschutz-fokussierte Aspekte zur Formulierung einer N-Düngeempfehlung genutzt 
werden sollten. 

Bislang ungeklärt ist jedoch, wie stark der Effekt einer N-Auswaschungs-fokussierten Berechnung der N-
Düngung auf den Ertrag wäre. Kühling et al. (2021) fanden ein großes Potential, die N-Düngung und damit die 
N-Auswaschungsverluste zu reduzieren ohne große Ertragseinbußen hinnehmen zu müssen. Im Kontrast 
dazu berichtet Goulding (2000) von nur geringfügig reduzierter N-Auswaschung bei gleichzeitig deutlich 
reduzierten Erträgen bei einer N-Düngung unter dem ökonomischen Optimum für Winterweizen. Die 
französische Düngeverordnung (FR-FF 2013) geht davon aus, dass solange die für den Ertrag optimale N-
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Düngemenge nicht überschritten wird, das Nachernte-Nmin von der N-Düngung nicht beeinflusst wird, 
lediglich der Basiswert variiert in diesem Fall in Abhängigkeit der Kultur, der Durchwurzelungstiefe und des 
Bodentyps. Neben unterschiedlichen Kulturen und Bodenbedingungen könnten auch unterschiedliche 
Witterungsverhältnisse Ursache für diese unterschiedlichen Ergebnisse sein (z.B. erhöhte Auswaschung bei 
höheren Niederschlägen). 

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 ökonomisch optimalen N-
Düngung erhöht, (2) wie hoch die Ertragseinbußen bei einer N-Düngung zur Reduzierung der Nmin-Erhöhung 
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 Düngung. 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 über die 

Daten der am nähesten 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 BÜK200 (https://geoportal.bgr.de/mapapps) bezogen. In 

den Fällen in denen SOC oder Bodentyp auf der Versuchsfläche 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 gehören mindestens zwei Standorte. Wenn die genaue Versuchslage nicht mehr bekannt 

war, wurde sie von den vorhandenen Informationen so genau wie möglich hergeleitet (z.B. Adresse der 

Versuchsstation). 

Die Trockenmasse-Erträge wurden um einen Zuchtfortschritt von 0.13 Mg·ha⁻¹·yr⁻¹ bereinigt, wobei das 

Zulassungsjahr bei unbekannter Sorte über das Jahr des Versuches hergeleitet wurde (Bukowiecki et al. Xb). 

Nmin-Werte über 750 kg N·ha-1 wurden als unrealistisch aus dem Datensatz ausgeschlossen. Da Silomais 

nicht am Markt gehandelt wird, wurde über den Maispreisrechner der Landwirtschaftskammer Niedersachsen 

der Gleichgewichtspreis in Bezug auf Weizen als 103.7 €·t Frischmasse-1 begerechnet (https://www.lwk-

niedersachsen.de/lwk/news/42056_Maispreis-Rechner). Hierbei wurden ein Weizenpreis von 232.75 €·t-1 

(https://www.finanzen.net/rohstoffe/weizenpreis) und ein N-Preis von 1.16 kg N·ha-1 (Harnstoff, 

https://www.lksh.de/landwirtschaft/markt/duengemittelpreise), beides Stand 31.01.2025, angesetzt. Ein über 

die N-Stufen gleichbleibender TS-Gehalt von 35 % wurde zudem angenommen (Bukowiecki et al. Xb). Als 

ökonomisch realisierbarer Gewinn wurde der mit dem Silomais realisierte Erlös abzüglich der Kosten für den 

N-Dünger berechnet. Kosten für Überfahrten oder andere pflanzenbauliche Maßnahmen (z.B. Pflanzenschutz) 

wurden nicht berücksichtigt. 

Für jede Steigerungsreihe wurde eine quadratische Funktion zwischen N-Angebot zur Aussaat (Summe von 

Nmin zur Aussaat und N-Düngung) und N-kostenfreier Leistung (NKFL) gefittet (Formel 12):  

𝑁𝐾𝐹𝐿 = 𝑎 + 𝑏 × (𝑁𝑚𝑖𝑛𝐴𝑢𝑠𝑠𝑎𝑎𝑡 + 𝑁 − 𝐷ü𝑛𝑔𝑢𝑛𝑔) +  𝑐 × (𝑁𝑚𝑖𝑛𝐴𝑢𝑠𝑠𝑎𝑎𝑡 + 𝑁 − 𝐷ü𝑛𝑔𝑢𝑛𝑔)2   (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 Erlöses kann jedoch durch 

steigende N-Kosten bei gleichbleibenem Ertrag mit einer Wiederabnahme, daher eher quadratischem 

Zusammenhang ausgegangen werden. Funktionen mit einem linearen Anstieg (b) über oder einem 

quadratischen (c) Anstieg unter Nulll wurden aus der Betrachtung ausgeschlossen. Mit den berechneten 

Parametern wurde für jede Steigerungsreihe der maximal erreichbare Erlös (NKFLmax) und das hierzu 

erforderliche N-Angebot (Nmax) berechnet. 

Im nächsten Schritt wurde für jede Steigerungsreihe eine quadratische Funktion zwischen der Nmin-

Differenz zwischen Ernte und Aussaat und der Differenz der N-Düngung zu Nmax gefittet (Formel 13): 

(𝑁𝑚𝑖𝑛𝐸𝑟𝑛𝑡𝑒 + 𝑁𝑚𝑖𝑛𝐴𝑢𝑠𝑠𝑎𝑎𝑡) = 𝑑 + 𝑒 × (𝑁 − 𝐷ü𝑛𝑔𝑢𝑛𝑔 − 𝑁𝑚𝑎𝑥) +  𝑓 × (𝑁 − 𝐷ü𝑛𝑔𝑢𝑛𝑔 − 𝑁𝑚𝑎𝑥)2   (13) 
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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 

unveränderliches Nmin bis zum Überschreiten einer bestimmten N-Menge annehmen. Alle drei Funktionen 

erzielten den gleichen MAE (35.7 kg N·ha-1), die plateau-lineare Funktion jedoch mit 55.8 kg N·ha-1 ein ein um 

0.1 kg N·ha-1 höheren 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 

höheren Stabilität beim Fitten der einzelnen Steigerungsreihen wurde der rein quadratische Ansatz für die 

weitere Betrachtung ausgewählt. Steigerungsreihen mit einem linearen (e) oder quadratischen (f) Anstieg 

unter Null wurden von der Betrachtung ausgeschlossen. 

 
Abbildung 30: Zusammenhang zwischen der Nmin-Differenz zwischen Ernte und Aussaat und der 
Differenz der N-Düngung zu Nmax des gesamten Datensatzes. 

Mit den berechneten Parametern wurde für jede Steigerungsreihe die geringste Differenz zwischen N-
Düngung und Nmax berechnet, bei der die Erhöhung des Nmin zwischen Aussaat und Ernte minimal ist. 
Mithilfe der zuvor bestimmten N-Ertragsresponsekurven konnte dann bestimmt werden wie groß die 
prozentuale Reduktion der NKFL bei einer den Nmin-Anstieg minimierenden N-Düngung ist (RedNKFL). War 
eine N-Düngung über Nmax möglich ohne eine Nmin-Erhöhung gegenüber dem Ausgangsniveau, wurde eine 
N-Düngung von Nmax angenommen (RedNKFL = 0 %). Dieser Wert wurde im Weiteren als ökonomische 
Beurteilung einer N-Düngung vor dem Hintergrund ökologischer Überlegungen herangezogen, und der Nmin-
Anstieg infolge einer N-Düngung bei Nmax (ΔNminNmax) als ökologische Beurteilung einer ökonomisch-
fokussierten N-Düngung. 

Der Einfluss von Bodenparametern und Witterung auf diese beiden Zielwerte wurde mittels einer ANOVA (Typ 
1) untersucht. Hierfür wurde für 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 jährliche 
Niederschlagssumme, SOC x Jahresdurchnittstemperatur, SOC x jährliche Niederschlagssumme). Der 
Standort wurde als Randomterm in das Modell aufgenommen, um Effekte nicht von diesen Parametern 
beschriebener Variabilität abzubilden (z.B. langjährige organische N-Düngung). Mit einem „weights“-Argument 
für jede Bodenartengruppe wurde der ansonsten sehr hohen Varianzheterogenität der Residuen 
entgegengewirkt. Von der ANOVA als nicht-signifikante Einflussgrößen identifizierte quantitative 
Einflussgrößen 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·ha-1, mit einem Range von 36.7−366.4 kg N·ha-1. Die bei dieser N-Düngung 

errreichten maximalen NKFL variierten zwischen 796.0−2857.7 €·ha-1, mit einem Mittelwert von 1840.3 €·ha-

1. Bei einer N-Düngung bei Nmax war Nmin nach Ernte im Mittel um 35.5 kg N·ha-1 höher als zur Aussaat 

(Range = -20.9−249.9 kg N·ha-1).  

Zur Minimierung der Nmin-Erhöhung hätte im Mittel 89.7 kg N·ha-1 unter Nmax gedüngt werden müssen (vgl. 

Abb. 30), d.h. eine moderate N-Düngung verringert im Mittel Nmin-Ernte. Die berechneten Werte waren jedoch 

sehr variabel, von einer N-Reduzierung um 285.5 kg N·ha-1 bis zu einer möglichen Erhöhung der N-Düngung 

über Nmax von 138.5 kg N·ha-1 ohne einen Nmin-Anstieg über das Ausgangsniveau. Die NKFL wären damit 

im Mittel um 8.5 % reduziert worden, die maximale RedNKFL beträgt 64.2 %. 
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Sowohl die Erlöseinbußen bei einer ökologisch fokussierten N-Düngung wie auch die Nmin-Erhöhung bei einer 
ökonomisch basierten N-Düngung variieren stark zwischen den Standorten (Abbildung 31). Hierbei ist ein 
deutlicher Einfluss der Bodentypen erkennbar. Bei einer fiktiven ökonomischen Grenze der RedNFKL von 
10 % und einer ökologischen ΔNminNmax-Grenze von 25 kg N·ha-1 ordnen sich sämtliche Standorte mit 
Lehmschluffen und Tonschluffen in einem in beiderlei Hinsicht für den Silomais-Anbau unkritischen Bereich 
ein. Auf den Schlufftonen ist der Silomais-Anbau mit diesen Indikatoren als ökologisch unbedenklich 
einzuordnen. Nur auf den sandigen Standorten, insbesondere auf den Reinsanden, liegen Standorte im Mittel 
der Versuchsjahre in einem ökologisch und z.T. zusätzlich auch ökonomisch kritisch einzuordnenden Bereich. 
Dies ist insofern besonders kritisch als sich der Silomaisanbau gerade auf diese typischen 
Veredelungsstandorte konzentriert. 

 
Abbildung 31: Pro Standort berechneter Mittelwert und Standardabweichung für die Nmin-Erhöhung 
bei einer Düngung von Nmax und der prozentualen Reduktion der N-kostenfreien Leistung bei einer 
N-Düngung zur Reduktion der Nmin-Erhöhung. Die Fenster unterscheiden die Standorte nach 
Bodentyp. Farbig hinterlegt sind vier Quadranten, die sich aus einer ökonomisch maximal 
hinnehmbaren Reduktion der N-kostenfreien Leistung um 10 % und einer ökologisch maximal 
hinnehmbaren Erhöhung der Nmin-Werte zwischen Aussaat und Ernte von 25 kg N·ha-1 ergeben 
(beides theoretische Schwellenwerte): (A) potentiell ökologisch und ökonomisch problematische 
Standort, (B) potentiell ökologisch kritisch, (C) Anbau von Silomais in beiderlei Hinsicht unkritisch, (D) 
potentiell ökonomisch kritisch. 

Die gleichen Standortparameter haben einen signifikanten Effekt auf die Nmin-Erhöhung bei Nmax und die 
RedNKFL (Tabelle 15); Sand- und SOC-Gehalt im Oberboden und die Interaktion von SOC und 
Jahresdurchschnittstemperatur. Außerdem 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 ΔNminNmax und die NKFL sind invers; was zu einem niedrigeren ΔNminNmax 
führt, erhöht die NKFL bei einem minimalen Nmin-Anstieg bzw. reduziert dementsprechend die RedNFKL 
(Abbildung 32, Abbildung 33). Da die Effektstärke nicht nur an der Höhe der Modellkoeffizienten, sondern auch 
an dem Range der Parameterausprägung liegt, wurde deren Koeffizient in Abbildung 32 und Abbildung 33 
dargestellt.  

Dabei reduziert ein höherer Sandgehalt in 0-30 cm den ΔNminNmax um im Mittel 54.5 kg N·ha-1 bzw. verringert 
die RedNKFL um 22.1 % Das könnte auf eine höhere Auswaschung an sandigeren Standorten zurückzuführen 
sein. Hieraus folgt auch, dass die alleinige Betrachtung von Nmin-Nachernte nicht ausreicht, um das Risiko 
des N-Austrags in das Grundwasser abzuschätzen. Weiterhin gilt es zu beachten, dass die dargestellten 
Analysen sich auf die Änderung des Nmin von Frühjahr zu Herbst beziehen und der Ausgangswert der Nmin-
Gehalte im Frühjahr ergänzend in die Betrachtung einbezogen werden müsste. 
Der Effekt von SOC und der Interaktion zwischen SOC und Jahresdurchschnittstemperatur sind invers und 
neutralisieren sich zu großen Teilen und sollten daher gemeinsam betrachtet werden. Aufsummiert erhöhen 
die Terme den ΔNminNmax im Mittel um 9.1 kg N·ha-1 und die RedNKFL um 3.2 %. Dieser Effekt könnte mit der 
höheren N-Nachlieferung an SOC-reicheren Standorten zusammenhängen, die das Nmin zwischen Aussaat 
und Nachernte zusätzlich erhöht. 
Der stärkere Effekt des Sandgehalts dominiert den gemeinsamen Effekt aller quantitativer Standortparameter, 
der -45.4 kg N·ha-1 auf den ΔNminNmax und -18.9 % auf die RedNFKL beträgt. Dabei ist auch die Variabilität 
des Sand-Effekts innerhalb des Datensatzes deutlich stärker als der des SOC samt Interaktion mit 
Bodentemperatur.  

Demgegenüber stehen die Effekte der Bodenarten, die sowohl ΔNminNmax als auch RedNFKL erhöhen. Der 
Effekt der Bodenartengruppen auf die NFKL ist deutlich ausgeprägter als auf den ΔNminNmax (Tabelle 15). 
Dabei ist die NFKL bei Reinsanden signifikant niedriger, bzw. die RedNFKL signifikant höher. Dem Gegenüber 
ist ΔNminNmax bei Schlufftonen, Lehmschluffen und Tonschluffen signifikant niedriger als der Mittelwert aller 
Daten. Das stimmt mit der Interpretation von Abbildung 31 überein, dass auf schwereren Standorten sowohl 
der gewählte ökologische wie auch der ökonomische 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 ΔNminNmax und RedNFKL deutlich stärker als der negative Effekt der quantitativen 
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Standortfaktoren. Da der Datensatz ein großes Spektrum an Anbaubedingungen innerhalb von Deutschland 
repräsentiert, kann also relativ unabhängig vom Effekt der Oberboden- und Witterungsparameter von einer 
Erhöhung des ΔNminNmax 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 Erhöhung durch den Effekt des Sandgehalts im Oberboden jedoch deutlich reduziert werden 
(vermutlich besonders hohes Auswaschungsrisiko über die Saison). Auf den schwereren Texturen 
(Tonschluffe, Lehmschluffe und insbesondere bei den Schlufftonen) überwiegen im Mittel die Effekte der 
quantitativen Parameter innerhalb des Models, was zu einer Reduzierung des ΔNminNmax und der RedNFKL 
führt.  

Im Sinne eines ökologisch und ökonomisch 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 durchgängig Sand-dominierten Bodenprofilen sind 
hingegen als kritisch einzustufen. Auf warmen Standorten und stark humosen Standorten muss entsprechend 
weniger gedüngt werden, was jedoch die Wirtschaftlichkeit nicht stark beeinträchtigt. 

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. 

Parameter 

p-Werte 

Effekt auf NKFL bei N-Düngung für 
minimalen Nmin-Anstieg 

Effekt auf Nmin-Erhöhung bei N-
Düngung = 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 

 

Abbildung 32 Links: Effekt der als signifikant ermittelten quantitativen Standortparameter auf die 
ökonomischen Erlöse bei einer N-Düngung zur Minimierung des Nmin-Anstiegs zwischen Aussaat und 
Nachernte über den gesamten Datensatz betrachtet (Produkt von Parameterkoeffizient und 
Parameterausprägung), zusammengefasst in Mittelwert und Standardabweichung. Ein negativer Effekt 
auf die ökonomischen Erlöse entspricht einer Erhöhung der RedNKFL. Die Effekte von SOC 
(organischer Kohlenstoffgehalt des Bodens) und SOC in Interaktion mit der 
Jahresdurchschnittstemperatur sind sowohl einzeln, als auch aufsummiert dargestellt. „All 
quantitative parameters“ ist der aufsummierte Effekt aller signifikanter quantitativer 
Standortparameter. Rechts: Effekte der Bodenartengruppen. 
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Abbildung 33: Effekt der als signifikant ermittelten quantitativen Standortparameter auf den Nmin-
Anstieg zwischen Aussaat und Nachernte bei einer N-Düngung von Nmax über den gesamten 
Datensatz betrachtet (Produkt von Parameterkoeffizient und Parameterausprägung), 
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-gestützte Modellierung der N-Mineralisation  

Hintergrund 

Die Mineralisierung von Stickstoff (N) im Boden ist ein wesentlicher biogeochemischer Prozess in 
landwirtschaftlichen Systemen, der die Verfügbarkeit von N für 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 (NH₄⁺) 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-Düngemitteln wird die Rate der N-
Mineralisierung im Boden (SNMR) in modernen Düngungsplanungssystemen aufgrund der Komplexität und 
des arbeitsintensiven Charakters des Bestimmungsprozesses nicht ausreichend genutzt. Gleichzeitig kann 
Mais aufgrund seiner im Vergleich zu Wintergetreide zeitlich späteren und länger ins Jahr reichenden 
vegetativen Entwicklung große N-Mengen aufnehmen, die im Verlauf der Vegetationsperiode durch SNMR 
freigesetzt werden. 

Traditionelle Methoden wie Langzeitinkubation zur Abschätzung sind zwar genau, jedoch zeitaufwendig und 
invasiv (Agostini et al. 2024; Chen und Leffler 2024; Huang et al. 2024; LIU et al. 2024) . Darüber hinaus wird 
die SNMR von einer Vielzahl von Faktoren beeinflusst, darunter die Fruchtfolge, Bodentemperatur, 
Bodenfeuchte und andere physikalische Eigenschaften, was eine präzise N-Düngeempfehlung unter 
Berücksichtigung der SNMR erschwert (Dessureault-Rompré et al. 2015). So gilt gemäß der 
Düngeverordnung in Deutschland, dass auf Böden mit mehr als 4 % organischer Substanz, 20 kg N ha⁻¹ vom 
N-Bedarfswert abgezogen werden, während auf Böden unterhalb dieses Schwellenwerts keine Abzüge 
vorgenommen werden. Dies erscheint angesichts von Daten von Heumann et al. (2014), die eine Variation 
der SNMR von 13-198 kg N ha-1 für Mais belegt, fraglich. Da mehr als 80 % der Ackerböden in Deutschland 
weniger als 4 % organische Substanz aufweisen und unter Berücksichtigung der langen Vegetationsperiode 
für Mais, besteht großes Potenzial, den N aus SNMR zu nutzen (Benbi und Richter 2002). Zudem wurde in 
AP3 ein großes Potential zur Reduktion der N-Überschüsse durch eine Anpassung der Düngeverordnung an 
die tatsächlichen Nettomineralisationsvariationen im Silomaisanbau identifiziert (Bukowiecki et al. Xa, Xb). 
Angesichts der Komplexität der N-Dynamik und der Begrenzungen der bestehenden Analysemethoden 
besteht ein dringender Bedarf an verbesserten Techniken zur schnellen und zuverlässigen Schätzung des 
SNMR-Potentials. Dies ist entscheidend für eine effektive N-Düngeplanung, 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, kostengünstigen, nicht-
destruktiven und umweltfreundlichen Analyse für Inhaltsstoffe organischer Materialien dar (Reijneveld et al. 
2022; Sharma et al. 2024). Diese Technik ist weit verbreitet zur Schätzung der Nährstoffkonzentrationen im 
Boden in verschiedenen Ökosystemen (Du et al. 2025)(Du et al., 2025; Krzebietke et al., 2023 (Krzebietke et 
al. 2023; Zhong et al. 2024). Sie wird häufig verwendet, um die Gehalte von organischer Substanz, des 
Gesamt-Kohlenstoff, des Gesamt-Stickstoffs sowie von Boden-pH, Bodensalinität, Bodenstruktur u.ä. zu 
schätzen (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 Molekülvibrationen erkennt, die sowohl mit organischen als auch mit anorganischen Substanzen 
verbunden sind, eignet sich die Methode besonders gut, um die Komplexität der Bodenkomponenten zu 
erfassen. Im elektromagnetischen Spektrum arbeitet NIRS im Bereich von 700 bis 2500 nm im nahen 
Infrarotbereich. Sie ist empfindlich gegenüber den Übertonen und Kombinationsbändern der fundamentalen 
Schwingungsfrequenzen, die mit wichtigen chemischen Bindungen wie C–H, N–H, O–H und C=O verbunden 
sind (Moreno-Rojas et al. 2015). Diese stehen in enger Beziehung zur SMNR.  

Trotz der umfangreichen Anwendung von NIRS-basierten Vorhersagemodellen zur Schätzung von 
Nährstoffen und Eigenschaften im Boden, bleibt die spezifische Vorhersage der SMNR ein bisher 
unerschlossenes Forschungsgebiet. Frühere Forschungen haben hauptsächlich im sichtbaren nah-Infrarot 
(vis-NIR) Bereich des Spektrums gearbeitet, um die SMNR zu schätzen (Ruma et al. 2024a, 2024b). Soweit 
wir wissen, wurden bisher keine Studien durchgeführt, die NIRS speziell zur Vorhersage der SMNR in 
landwirtschaftlichen Böden angewendet haben. Um diese Lücke zu schließen, konzentriert sich diese 
Auswertung auf den Aufbau von Vorhersagemodellen für die SMNR im Boden, indem Spektraldaten aus NIRS 
über eine Vielzahl von Bodenproben aus ganz Deutschland genutzt werden. Eine Herausforderung bei der 
Entwicklung dieser Modelle ergibt sich aus der Komplexität der N-Formen im Boden, da N in verschiedenen 
organischen und anorganischen Zuständen vorkommen kann, was die spektralen Absorptionsmerkmale 
beeinflusst. Nichtsdestotrotz ist die Vorhersage der SMNR im Boden entscheidend für die Optimierung des N-
Managements, das auf lokale Bedingungen abgestimmt ist, sodass präzise N-Düngemengen abgeleitet 
werden können. 

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 lösen, sind multivariate Kalibrierungsansätze erforderlich, die sowohl lineare als auch 
nichtlineare Beziehungen berücksichtigen können. Deshalb werden unterschiedliche konventionelle Methoden 
mit Machine Learning Ansätzen verglichen (Devianti et al. 2022): darunter Random Forest (RF), Support 
Vector Machine (SVM) mit Radial Basis Function (RBF)-Kernel, Extreme Gradient Boosting (XGBoost) und 
künstliche 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 Schätzung des 
SMNR-Potentials im Boden ermöglicht (Fidêncio et al. 2002; Tang et al. 2024).  

Material und Methoden 

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

 
Abbildung 34. Standorte der Bodenprobenahmen 
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Erstes Inkubationsexperiment (Winter 2021/2022) 

Im ersten Versuch sammelten wir 219 ungestörte Bodenproben aus 42 Feldstandorten an 18 pedo-
klimatischen Standorten in Deutschland. Die Bodenproben (11 cm Innendurchmesser, 12 cm Tiefe) wurden 
ungestört aus dem Oberboden (10–25 cm Tiefe) mit einem mobilen Probenahmegerät (UGT, Müncheberg, 
Deutschland) entnommen. Die Probenahme wurde über einen Zeitraum von acht Wochen im Winter 
durchgeführt, um mikrobielle Aktivität innerhalb der Bodenproben zu vermeiden. Die gesammelten 
Bodenproben repräsentierten ein breites Spektrum an Gehalten an organischer Substanz, das sich aus 
Unterschieden in vorherigen Kulturen, Bodentypen, Erntemethoden sowie Düngungsarten und -mengen 
ergab. 
Jede Probe wurde in Acrylröhren verpackt und mit Polyethylen-Verschlusskappen versiegelt. Um die Integrität 
der Proben zu wahren, wurden die Bodenproben in einem Kühlfahrzeug ins Labor transportiert. Diese 
ungestörten Bodenproben wurden anschließend für 100 Tage unter kontrollierten Laborbedingungen bei einer 
Temperatur von 17.5 ± 0.6°C im Dunkeln aerob inkubiert. Während der Inkubationsperiode wurde der 
Bodenwassergehalt gravimetrisch überwacht 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 (Göttingen) und 
Hohenschulen (Kiel). An diesen Standorten sammelten wir jeweils 60 und 40 ungestörte Bodenproben unter 
Verwendung derselben Probenahmetechnik wie im ersten Versuch. Der Boden wurde aus dem Oberboden in 
einer Tiefe von 10–20 cm entnommen. Die Göttinger Proben wurden über fünf Zeitpunkte inkubiert: 5, 10, 25, 
50 und 100 Tage, während die Hohenschulen-Proben über 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. Ähnlich wie im ersten Versuch wurde der 
Bodenfeuchtigkeitsgehalt während der gesamten Inkubationsperiode gravimetrisch überwacht 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. 

 
Abbildung 35 Beispielhafte Darstellung eines Probenahmestandortes mit Versuchsparzellen, 
Entnahmegerät, verschlossener und ungestörter Bodenprobe sowie inkubierten Proben im Labor (von 
links nach rechts). 

Der Nmin-Gehalt des Bodens wurde vor der Inkubation (T0) und nach der Inkubation (T1) gemessen. Die 
Differenz zwischen T1 und T0 wurde berechnet, um die Nettostickstoffmineralisierung oder -immobilisierung 
während 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 gewählt, weil dies in etwa dem Zeitraum entspricht, in welchem Mais in 
Deutschland von Aussaat bis zur Blüte wächst und den Großteil der N-Menge akkumuliert. Für die weitere 
Analyse und Vorhersagemodellierung wurden die Daten aus beiden Inkubationsversuchen kombiniert.  

Gestörte Bodenproben für Laborreferenzmessungen 

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

An jedem Probenahmestandort wurden gestörte Bodenproben aus mehreren Bodenkerndurchmessern (2 cm 
Durchmesser) in der gleichen Tiefe in der Nähe der ungestörten Bodenprobenahme entnommen, um die 
Ausgangseigenschaften des Bodens zu bestimmen. Insbesondere wurden gestörte Proben verwendet, um 
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den initialen Gehalt an mineralischem Stickstoff (Nmin = Nitrat-N + Ammonium-N) zum Zeitpunkt der 
Probenahme (T0) zu analysieren sowie die Bodenstruktur (Sand-, Ton- und Schluffgehalte), den Boden-pH 
(CaCl2) und die Gehalte an pflanzenverfügbaren Phosphor und Kalium (CAL-Methode) sowie Magnesium 
(CaCl2) zu bestimmen. 

Der mineralische N (Nmin) im Boden (Nmin=NO3-N+NH4-N) wurden aus den Proben durch Zugabe von 
0.01 mol CaCl2 und Schütteln für 1 h extrahiert. Die gefilterten Extrakte wurden dann mit einem 
Durchflussanalysator (Seal Analytical; Modell: QuAAtro39 AutoAnalyzer) auf NH4-N und NO3-N analysiert. Die 
Nmin-Menge (kg ha-1) wurde unter Berücksichtigung des tatsächlichen Bodenwassergehalts (Trocknung bei 
105 °C) und der Schüttdichte 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 Partikelgröße von 0.2 mm analysiert. Für Proben, 
die Karbonat enthielten, wurde der Gehalt an organischem Kohlenstoff durch Verbrennung der Unterproben 
in einem Muffelofen bei 550°C für 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-
Verhältnis 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 Flächen vor Probenahme für die 1. Inkubationsreihe 

Ort Vorfrüchte 2019-2021 

N-Gesamt 2021 
Boden-
C (%) 

CN-
Ratio 

Sand 
(%) 

pH 
 
Mittel 

Min Max 

Halle Winterroggen/Winterroggen/Winterroggen 30.0 0.0 60.0 1.1 13.8 72.5 5.8 

Kassel Winterraps/Winterweizen/Wintergerste 77.4 0.0 185.0 1.5 9.9 8.9 6.8 

Großbeeren Schälgurke/Porree/Sellerie 198.9 0.0 294.0 1.8 14.1 51.1 7.2 

Göttingen 

Winterweizen/Wintergerste/Winterraps 

176.2 144.0 188.0 1.4 9.9 16.1 7.1 
Winterweizen/Winterweizen/Wintergerste 

Zuckerrübe/Winterweizen/Silomais 

Zuckerrübe/Silomais/Winterweizen 

Harste 

Winterweizen/Silomais/Winterweizen 

166.0 110.0 200.0 1.4 10.0 4.9 6.9 Grünland 

Winterweizen/Winterraps/Winterweizen 

Bad Hersfeld 
Winterweizen/Triticale/Wintergerste 

101.2 50.0 154.0 1.1 9.6 49.5 6.4 
Silomais/Wintergerste/Silomais 

Bad 
Salzungen 

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

Gülzow 

Silomais/Triticale/Winterraps 

179.0 0.0 251.0 0.8 10.2 75.7 6.1 
Winterweizen/Silomais/Triticale 

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 

Hohenschulen 

Winterraps/Silomais/Winterweizen 

97.0 0.0 280.0 1.4 10.6 59.6 6.6 

Winterweizen/Hafer/Winterweizen 

Winterweizen/Hafer/Winterroggen 

Winterroggen/Silomais/Winterroggen 

Winterroggen/Silomais/Silomais 

Handrup Silomais 200 NA 1.7 14.7 87.3 5.8 

Brual 

Kartoffeln/Silomais/Kartoffeln 

211.0 100.0 251.0 2.5 17.7 90.4 5.0 Silomais/Silomais/Silomais 

Winterweizen/Silomais/Winterweizen 
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Triticale/Silomais/Silomais 

Zuckerrübe/Triticale/Silomais 

Zuckerrübe/Winterweizen/Winterroggen 

Silomais/Triticale/Kartoffeln 

Dikopshof 

Zuckerrübe/Winterweizen/Winterroggen 

66.7 0.0 120.0 1.0 10.4 17.4 33.0 Winterweizen/Wintergerste/Silomais 

Silomais/Winterweizen/Wintergerste 

Rauischholz-
hausen 

Silomais/Winterweizen/Körnermais 109.0 0.0 180.0 1.0 8.9 12.4 6.9 

Ladenburg Winterweizen/Winterweizen/Silomais 80.0 0.0 200.0 1.5 11.0 29.5 7.4 

Freising Winterweizen/Sommerweizen/Wintergerste 124.5 0.0 180.0 1.1 9.0 17.2 6.2 

Tabelle 17. Management der Flächen vor Probenahme für die 2. Inkubationsreihe 

Ort  Reinshof, Göttingen Hohenschulen, Kiel 

Vorfrüchte 

Wintergerste Winterraps, Ackerbohne  

Winterraps + Winterweizen  Silomais  

Silomais  Winterweizen  

N-Düngung  Ortsüblich  N0 und N 280 

Erfassung der NIRS-Spektren 

Zur Ergänzung der Laboranalysen wurden zusätzliche Bodenproben getrocknet, homogenisiert, auf 1 mm 
gemahlen und zweimal mit Hilfe der Nahinfrarot-Reflexionsspektroskopie (NIRS) mit einem Phoenix 5000 
Spektrometer (Bluesun Sci, USA) gemessen. Für die vorliegende Arbeit wurden von 1100 nm – 2498 nm in 
2 nm Abständen gemessen, was je Probe zu 1400 Proben (319 Proben * 1400 Absorptionsbänder = 446.600 
Absorptionsbändern geführt hat) 

Vorverarbeitung der Spektraldaten 

Die Vorverarbeitung ist entscheidend bei der Analyse von NIRS-Spektraldaten, da die Daten oft unerwünschte 
Störungen wie Hintergrundrauschen, überlappende Absorptionsbänder 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 Datensätze 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 höchste Vorhersagegenauigkeit lieferte, 
wurde für die weitere Analyse ausgewählt (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 
Validierungsdatensätze eine ähnliche 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 Dimensionalität 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 ausgewählt wurde, um die zugrunde liegende Datenstruktur 
zu erfassen und gleichzeitig die Dimensionalität zu reduzieren (Au et al. 2020; Sarkar et al. 2020). 
Anschließend wurde eine reduzierte Anzahl an Komponenten (ncomp = 10) gezielt ausgewählt, um das Modell 
zu vereinfachen und möglicherweise die Generalisierbarkeit zu verbessern. Obwohl PLSR weit verbreitet ist 
für die Spektralanalyse, begrenzt seine Abhängigkeit von Linearität die Anwendbarkeit in Szenarien, in denen 
die zugrunde liegenden Beziehungen komplex oder nicht-linear sind (Fidêncio et al. 2002). In Anbetracht 
dessen wurden auch nicht-lineare Modellierungsansätze untersucht: Random Forest (RF), Support Vector 
Machine (SVM) mit einem Radial Basis Function (RBF)-Kern, Künstliche 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 für Klassifikations- und Regressionsaufgaben eingesetzt wird (Lee et al. 2013). Der Algorithmus 
funktioniert, indem er eine Vielzahl von Entscheidungsbäumen unter Verwendung von Bootstrapped-Proben 
der Trainingsdaten konstruieren lässt, wobei jeder Baum durch zufällige Auswahl von Prädiktoren an jedem 
Knoten wächst. Die Vielfalt der Bäume, die durch Bootstrapping (Bagging) und zufällige Merkmalsauswahl 
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gewährleistet wird, trägt zur Robustheit des Modells bei (Colopietro et al. 2025; He et al. 2022). RF-Modelle 
bieten mehrere Vorteile, darunter eine verbesserte Vorhersagegenauigkeit, reduzierte Überanpassung, 
Unempfindlichkeit gegenüber fehlenden Daten und Multikollinearität sowie die Fähigkeit, große Datensätze zu 
verarbeiten, die sowohl quantitative als auch qualitative Variablen umfassen. Umfassende mathematische 
Beschreibungen des Random Forest-Algorithmus sind in der bestehenden Literatur verfügbar (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, einschließlich der Anzahl der 
Bäume (ntree) und der Anzahl der zufällig ausgewählten Merkmale bei jeder Aufspaltung (mtry), wurden unter 
Verwendung der 5-fachen Kreuzvalidierung über das ‚caret‘-Paket (Kuhn 2011) optimiert. Insgesamt wurden 
500 Bäume gebildet, um die Modellstabilität zu erhöhen, 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 Überanpassung zu verhindern. Abschließend 
wurde eine Merkmalsbedeutungsanalyse durchgeführt, 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 eingeführt wurde und sich zu einem weit verbreiteten Werkzeug für 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 für die Leistung des Modells, da sie die Transformation der Daten definiert und die Fähigkeit 
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-Sepúlveda et al. 2022; Cortes und Vapnik 1995; Santana et al. 2021). Um das Modell zu optimieren, 
wurde eine 10-fache Kreuzvalidierung auf den Trainingsdaten durchgeführt. Während dieses Prozesses wurde 
eine Hyperparameter-Abstimmung über fünf Werte des Regularisierungsparameters (C) und der Kernel-Breite 
(σ) mittels einer Grid-Search-Methode durchgeführt. Nach der Kreuzvalidierung wurde das beste Modell 
basierend auf seiner Leistung auf den Trainingsdaten ausgewählt, und das endgültige SVM-Modell wurde mit 
den optimalen Hyperparametern trainiert. Das Modell wurde dann mit dem unabhängigen 
Validierungsdatensatz getestet, um seine Generalisierungsfähigkeit zu beurteilen. 

Extreme Gradient Boosting (XGBoost), eingeführt von Chen und Guestrin (2016), ist eine fortschrittliche 
Implementierung des Gradient-Boosting-Rahmenwerks. XGBoost verbessert die prädiktive Genauigkeit, 
indem es schrittweise mehrere schwache Lernmodelle zu einem robusten Ensemble-Modell zusammenführt, 
was es sowohl für Regressions- als auch Klassifikationsaufgaben geeignet macht (Chen und Guestrin 2016). 
Ein Schlüsselelement von XGBoost ist die Integration von Regularisierungsbegriffen und Straf-Funktionen 
innerhalb der Ziel-Funktion, um die Modellkomplexität zu steuern und so Varianz, Verzerrung und 
Überanpassung zu mildern (Tang et al. 2025). Der schnelle Trainingsalgorithmus und die Unterstützung 
verschiedener Hyperparameter-Abstimmungsoptionen verbessern zusätzlich die Anpassungsfähigkeit 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 maßgeblich durch die Auswahl und Abstimmung der 
Hyperparameter beeinflusst, die die Lernprozesse und prädiktiven 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 frühem Stopp nach 50 Runden durchgeführt, um die optimale 
Anzahl an Boosting-Iterationen zu bestimmen (Dhaliwal et al. 2018; He et al. 2022; Ye et al. 2023; Zou et al. 
2024). 

Künstliche 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-
Künstliches Neuronales Netzwerk (ANN), ein Einzel-Schicht-Perzeptron (SLP), das für 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 enthält eine einzelne 
versteckte Schicht, deren Anzahl an Neuronen durch Hyperparameter-Abstimmung optimiert wird, getestet mit 
den Größen 3 und 5. Neuronen in der versteckten Schicht wenden eine nichtlineare Aktivierungsfunktion 
(Sigmoid) an, während 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 überwachten Lernalgorithmus, bei dem der Ausgabefehler rückwärts durch das Netzwerk propagiert 
wird, um die Gewichtungen mittels Gradientenabstieg zu aktualisieren. Die Leistung des Netzwerks wird 
mittels 10-facher Kreuzvalidierung bewertet, wobei die Komplexität der Architektur durch Anpassung der 
Anzahl der Neuronen in der versteckten Schicht und der Stärke der Regularisierung kontrolliert wird. Diese 
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Konfiguration ermöglicht es dem Modell, komplexe Muster aus den Spektraldaten zu lernen, gut auf neue 
Daten zu verallgemeinern und genaue Vorhersagen zu treffen. 

In der prädiktiven Modellierung ist das Modellensemble eine ausgeklügelte 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 unabhängig auf dem gleichen Datensatz trainiert, um 
Vorhersagen zu erzeugen, die dann als Eingaben für den Meta-Lerner verwendet werden. Dieser Meta-Lerner 
kombiniert die Vorhersagen der Basismodelle, um eine endgültige, 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 Schätzgenauigkeit der Boden-N-Mineralisierungsrate unter 
Verwendung der komplementären Stärken mehrerer maschineller Lernmodelle, einschließlich Support Vector 
Machines (SVM), Extreme Gradient Boosting (XGBoost) und Künstliche Neuronale Netze (ANN), zu 
verbessern. Random Forest (RF) wurde von diesem Ensemble ausgeschlossen, da es zwar als Basismodell 
während der Kalibrierung gut abschloss, aber seine Validierungsleistung deutlich niedriger war, was darauf 
hinweist, dass es Schwierigkeiten hatte, auf nicht gesehene Daten zu generalisieren. Zunächst wurde jedes 
Basismodell unabhängig auf dem Datensatz trainiert, um Einzelvorhersagen zu erzeugen. Anschließend 
wurde eine Stacking-Technik angewendet, bei der die Vorhersagen dieser Basismodelle als Eingabefeatures 
für ein Meta-Modell dienten. Das Meta-Modell wurde mit einer 10-fachen Kreuzvalidierung trainiert, um die 
Generalisierbarkeit sicherzustellen und Überanpassung zu minimieren. 

Leistungsbewertung der entwickelten Modelle 

Die Leistung der Modelle zur Vorhersage der SMNR wurde unter Verwendung von Kalibrierungs- und 
Validierungsdatensätzen evaluiert (Wang et al. 2018). Das Bestimmtheitsmaß (R²) wurde berechnet, um den 
Anteil der Varianz der vorhergesagten Mineralisierungsraten zu bewerten, der durch jedes Modell erklärt wird. 
Zusätzlich haben wir den Root Mean Squared Error (RMSE) berechnet, um die durchschnittliche Größe der 
Vorhersagefehler zu quantifizieren. Niedrigere RMSE-Werte weisen auf eine überlegene 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 
ermöglichen, indem sowohl die Variabilität der beobachteten Daten als auch der Vorhersagefehler 
berücksichtigt wurden. Höhere RPD-Werte deuten auf eine überlegene Vorhersagefähigkeit hin. Schließlich 
haben wir das Verhältnis der Leistung zum Interquartilsabstand (RPIQ) verwendet, um die Robustheit der 
Modelle gegenüber Schwankungen der SMNR zu bewerten. 

Ergebnisse und Diskussion 

Die deskriptive Analyse der chemischen Bodenparameter zeigte eine erhebliche Variabilität 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 Heterogenität in den Stickstoffdynamiken hinweist. Einige Proben 
wiesen negative SNMR-Werte auf, was auf N-Immobilisation hinweist, die wahrscheinlich mit dem Kohlenstoff-
zu-Stickstoff-Verhältnis (C:N) zusammenhängt, das im Durchschnitt 11.10 betrug (Bereich 4.10 - 21.87). 
Höhere C:N-Verhältnisse in einigen Proben können die N-Verfügbarkeit einschränken und die Immobilisierung 
fördern. Nicolardot et al. (2001) stellten fest, dass bei C:N-Verhältnissen über 25 immer eine Netto N-
Immobilisierung auftritt, während eine Netto N-Mineralisation bei Verhältnissen unter 15 beobachtet wird. Der 
Gehalt an organischer Substanz im Boden (SOM) lag im Durchschnitt bei 2.25 % (Wertebereich 0.23 - 6.07 %) 
und könnte ebenfalls die N-Dynamik beeinflussen. Höhere SOM-Werte bieten mehr Substrat für mikrobielle 
Aktivität, was die Mineralisierung fördert, während niedrigere Werte diese einschränken können (Soinne et al. 
2021). Dies wird von Ros et al. (2011) unterstützt, die feststellten, dass organische Substanz 78 % der 
Variation des mineralisierbaren N erklärte. Die anfänglichen Nmin-Mengen lagen im Durchschnitt bei 
33.01 kg/ha (Range: 1 - 212 kg/ha), wobei niedrigere Nmin-Werte möglicherweise zur N-Begrenzung und 
Immobilisierung beitragen, während höhere Werte eine aktive Mineralisierung unterstützen könnten. 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, könnten die N-Mineralisierung einschränken, indem sie die Löslichkeit von organischem N 
und die mikrobielle Aktivität verringern. Dies steht im Einklang mit den Ergebnissen von Curtin et al. (1998), 
die beobachteten, dass die Erhöhung des pH-Werts in leicht sauren Böden die N-Mineralisation anregte. 
Textur, Feuchtigkeit und Temperatur sind ebenfalls häufig nichtlinear mit den N-Dynamiken verbunden 
(Rodrigo et al. 1997; Ruma et al. 2024a). Insgesamt scheint die Variabilität der SMNR von einem komplexen 
Zusammenspiel aus organischer Substanz im Boden, N-Verfügbarkeit, mikrobiellem Nährstoffbedarf und pH-
Wert beeinflusst zu werden, was sowohl Mineralisierung als auch Immobilisierung in verschiedenen 
Bodenproben zur Folge hat. 

Tabelle 18. Deskriptive Statistiken für die Bodenparameter, einschließlich der 
Stickstoffmineralisierungsrate (SMNR), der absoluten Stickstoffmineralisierung (delta), des Gehalts an 
organischer Substanz (SOM), des Kohlenstoff-zu-Stickstoff-Verhältnisses (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). 

Zielgröße Mittelwert Min Max  SD CV (%) 

SMNR (kg N/ha/day) 0.14 -0.57 1.57 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 Rückgang der Absorption im Bereich von 1100 - 1400 nm, 1500 - 
1900 nm und 1950 - 2150 nm, während ein steigender Trend zwischen 2200 nm und 2450 nm beobachtet 
wird. Auffällige 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 überein. Die Spitzen bei 1400 nm und 1900 
- 1950 nm zeigen eine starke Lichtabsorption in diesen Wellenlängenbereichen, was häufig mit Wasser im 
Boden assoziiert wird (Stenberg et al. 2010). Andere Spitzen und Täler könnten mit anderen 
Bodenbestandteilen wie Tonmineralien oder Karbonaten in Verbindung stehen, die ebenfalls die spektrale 
Reaktion beeinflussen können. 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. 

 
Abbildung 36. Vor-prozessierte Spektraldaten für unterschiedliche Modelle 

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 Variabilität 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 
Komplexität der SMNR möglicherweise nicht vollständig erfassen.  

Im Gegensatz dazu zeigt Abbildung 38 die Beziehung zwischen beobachteten und vorhergesagten SMNR für 
die nichtlinearen Modelle. Im Vergleich zu PLSR weisen die maschinellen Lernmodelle sowohl in der 
Kalibrierungs- als auch in der Validierungsphase eine bessere Übereinstimmung 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 größere Abweichung in der 
Validierungsphase. Die Modelle SVM, XGBoost und ANN folgen einem ähnlichen Muster und stimmen gut mit 
den beobachteten Werten überein. In der Validierungsphase zeigen diese Modelle jedoch weniger 
Abweichungen als RF, was auf eine bessere Generalisierbarkeit und verbesserte Vorhersage-Stabilität 
hinweist. Die kleinere Lücke zwischen den Kalibrierungs- und Validierungsergebnissen unterstreicht die 
Robustheit dieser Modelle. Schließlich übertrifft 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 zurückzuführen ist, der die Modellstabilität 
verbessert und Verzerrungen verringert. 

 
Abbildung 37. Beobachtete vs. vorhergesagte Stickstoffmineralisierungsrate unter Verwendung des 
Partial Least Squares Regression (PLSR)-Modells. 

 
Abbildung 38. Beobachtete vs. vorhergesagte Stickstoffmineralisierungsrate unter Verwendung 
verschiedener Machine Learning-Modelle. 
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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 prädiktive 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 für 4 Modelle und eine Ensemble-
Lernmethode sowie der durchschnittlich vorhergesagten Stickstoffmineralisierung. 

Name Kalibration Validation 

Model R2 RMSE RPD RPIQ R2 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 1.90 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 übertroffen. Besonders das 
Random Forest (RF)-Modell zeigte eine überlegene Leistung mit einem R² von 0.94, einem deutlich 
niedrigeren RMSE von 0.11, einem höheren RPD von 3.99 und einem höheren RPIQ von 2.63. Dies deutet 
darauf hin, dass RF die Variabilität in den Kalibrierungsdaten besser erfasst als PLSR. Die maschinellen 
Lernmodelle, einschließlich 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 Übereinstimmung 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 prädiktive 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 Fähigkeit hinweist, auf ungesehene 
Daten zu generalisieren. Im Gegensatz dazu behielten die maschinellen Lernmodelle eine bessere 
Übereinstimmung 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 
Generalisierungsfähigkeit hinweist. Schließlich 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 ähnliche Leistung wie RF, was 
darauf hinweist, dass der Ensemble-Ansatz im Vergleich zu den einzelnen Modellen zur verbesserten 
Generalisierung beigetragen hat. 

Maschinelle Lernmodelle übertreffen demnach in der Regel PLSR, insbesondere in der Validierung, was 
möglicherweise auf ihre Fähigkeit 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 hätte eine Aufteilung 
der Proben nach Textur möglicherweise die Genauigkeit von PLSR verbessert, jedoch die verfügbare 
Datengröße für maschinelle Lernmodelle reduziert, die in der Regel bei größeren 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 Leitfähigkeit (EC) mit vis-NIR-Daten die Vorhersage von SNMR verbessern könnte. 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-
Verhältnis im Boden die Vorhersagegenauigkeit nicht signifikant verbesserte. Dies könnte an den nichtlinearen 
Beziehungen zwischen diesen Variablen und der SNMR liegen. 

Die inhärente Variabilität der Bodenmerkmale, die komplexen Wechselwirkungen zwischen biologischen und 
chemischen Prozessen, die die N-Dynamik beeinflussen, sowie die Möglichkeit, dass Spektraldaten nur einen 
Teil relevanter Informationen erfassen, könnten alle eine bedeutende Rolle spielen. Zudem könnte die 
Anwesenheit sowohl positiver als auch negativer Nmin-Werte (die sowohl Mineralisierung als auch 
Immobilisierung anzeigen) die Modellierungsbemühungen erschweren, da die zugrunde liegenden 
Mechanismen, die diese gegensätzlichen Prozesse antreiben, möglicherweise nicht effektiv von den 
Spektraldaten erfasst werden. Alle Modelle sagten die mittlere Immobilisierung im Boden voraus. Dieses 
Phänomen lässt sich wahrscheinlich auf den Zeitpunkt der Bodenentnahme im Winter zurückführen. Bis zum 
Winter hätte ein Großteil der mikrobiellen Aktivität und des N-Kreislaufs im Oberboden bereits im Feld unter 
dem Einfluss von klimatischen und biologischen Faktoren wie Temperaturschwankungen, Niederschlägen und 
der Zersetzung von Pflanzenresten stattgefunden. Diese Vor-Proben-Feldprozesse könnten die N-Pools und 
mikrobiellen Dynamiken erheblich verändert haben und Variabilität erzeugt haben, die die Vorhersage der 
SNMR erschweren.  

Aus ungedüngten 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 ungedüngten Variante und der Änderung von Nmin-Mengen zwischen Frühjahr und Maisernte. Es zeigte 
sich, dass die auf Laborinkubation beruhendenen in AP4 entwickelten Modelle, die im Feld ermittelte SNMR 
nicht schätzen können. 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 durchgeführt wurde. 

Schlussfolgerung 

Auf Grundlage des Datensatzes kann geschlussfolgert werden, dass sich NIRS unter Verwendung geeigneter 
Vorhersagemethoden die Stickstoffmineralisierung im Boden schätzen lässt. Allerdings bestehen enge 
Grenzen und eine Gültigkeit kann nur für die im Projekt erhobenen Messwerte angenommen werden. 

Arbeitspaket 5: Modellgestützte 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 berücksichtigt das Modell 
zwar Trockenstress, aber kein N-Stress. Und viele der damals durchgeführten Parametrisierung entsprechen 
nicht mehr dem Stand der Wissenschaft. So schlugen beispielsweise Ratjen et al. (2018) basierend auf 
denselben Daten eine andere Berechnung der Blattfläche 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 
können die Tasks von AP5 in drei Teilziele unterteilt werden: 

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

(2) Auf- und Überarbeitung des Prozessmodells im Hinblick auf die Ertragsbildung mit N-Mangel zur Prognose 
des N-Bedarfs. Zu den Betrachtungen des zweiten Teilziels gehören 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-Düngebedarfs zum 8-
Blattstadium.  

Arbeitspaket 5, Teil 1: Auf- und Überarbeitung 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 sämtliche für 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 Datenlücke jedoch füllen - 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 ursprünglichen 
Zeitplan bereits in 2021 begonnen. Die Modellfertigstellung erfolgte jedoch erst stark verzögert, statt wie 
vorgesehen im September 2022, erst im ersten Quartal 2024. Grund hierfür waren die erst nach der Ernte im 
Oktober 2022 vollständig vorliegenden Versuchsdaten und der deutlich höhere Arbeitsaufwand in der Auf- und 
Überarbeitung des Prozessmodells. Mittlerweile ist das Ertragsmodell jedoch voll funktionsfähig und wird in 
Kürze veröffentlicht 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 hängt neben der Witterung vom 
GAI 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 für den nächsten Tag 
dient. Bei ausbleibenden Regenfällen wird die Transpiration und die damit verbundene Wasseraufnahme über 
die Wurzeln aus dem Boden den Bodenwasserspeicher reduzieren und so zu einer Reduzierung des 
Bodenwasserdefizitfaktors und somit der Lichtnutzungseffizienz führen. 

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 für die Phänologie relevanten Parameter waren zudem standort-spezifisch 
kalibriert. Dies wurde nun insofern überarbeitet, als dass die von Bignon (1990) auf der Grundlage von 
europaweiten Untersuchungen ermittelten Temperatursummen für die Entwicklung von Silomais in das Modell 
eingebaut wurden. Da Bignon (1990) unterschiedliche Werte für verschiedene Reifegruppen bereitstellt, ist 
nun auch die Modellierung verschiedener Silomaissorten problemlos möglich. Mit diesen Literaturwerten 
konnte die phänologische Entwicklung an den verschiedenen Versuchsstandorten in 2021 und 2022 sehr gut 
beschrieben werden (Abbildung 40). Auch die frühere Abreife auf den Standorten Bad Hersfeld und Wehen in 
2022 durch die hohen Temperaturen und ausbleibenden Regen wurde gut abgebildet (Abbildung 40). 

 
Abbildung 40: Modellierte phänologische Entwicklung und im Feld erfasste Entwicklungsstadien 
(BBCH-Skala nach Lancashire et al. (1991)) der mittelfrühen 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), 
während die NEffMais- und die RootWayS-Daten zur unabhängigen 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 über die Jahre und Standorte hinweg sehr eng mit den gemessenen 
Trockenmassen (R² = 0.95, Abbildung 41). Es ist demnach mit dem Modell nun möglich, 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). Ausbaufähig 
ist hingegen noch die Modellierung des Blattwachstums (R² = 0.44) und damit zusammenhängend auch der 
photosynthetisch aktiven Fläche (R² Leaf Area Index in der Evaluation = 0.5). Der bisherige Ansatz die 
Bestandeshöhe über den GAI zu berechnen wurde durch einen Ansatz basierend auf der 
Gesamttrockenmasse ersetzt. Dieser liefert in der Evaluation ein R² von 0.97. 
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Abbildung 41 (links): Bodenwasserdefizitsfaktor (fSWDF) und (rechts) Zusammenhang von gemessener 
und modellierter Trockenmasse in der mittelfrühen 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 Überarbeitung 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 Verhältnis 
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 Verhältnis 
von N-Verfügbarkeit aus dem Boden und N-Bedarf der Pflanze; ist die N-Verfügbarkeit geringer als der N-
Bedarf der Pflanze sinkt die N-Konzentration der Pflanze unter Ncrit und reduziert im nächsten Tagesschritt die 
Lichtnutzungseffizienz. Die N-Verfügbarkeit des Bodens wird über N-Pools im Boden, die N-Düngung, Verluste 
in Abhängigkeit von der Witterung, abzüglich 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 Überarbeitungen des zugrunde liegenden Ertragsbildungsmodells ist eine Evaluierung des bisherigen 
N-Aufnahmemodells unabdingbar. Zudem stellt sich die Frage, inwiefern durch die Weiterentwicklung des 
Modells die Abschätzung 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 Verzögerung 
der Arbeiten am Modell ohne N-Stress und der Übergabe der N-Konzentrationsdaten aus AP1 konnte mit 
diesen Arbeiten erst mit starker Verzögerung (ab April 2024) begonnen werden und hätte ohne die Arbeit von 
Frau Holzhauser aus dem RootWayS-Projekt trotz der kostenneutralen Verlängerung bis Dezember 2024 nicht 
finalisiert werden können. Weitere Ausführungen zu den hier beschriebenen Arbeiten werden sich in ihrer 
Dissertations-Schrift nachlesen lassen und sollen noch in einem peer-reviewed Journal veröffentlich werden. 
Die Auswertung basiert ausschließlich auf Daten von mittelfrühen Sorten. Die an der GAUG, noch basierend 
auf den in AP1 erhobenen laufenden Aktivitäten zur Sortenabhängigkeit des Ncrits und der Allometrien 
könnten 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 Abhängigkeit des Ncrit von der Trockenmasse nach Herrmann und Taube 
(2004) für die Silomais-Gesamtpflanze, wurde auf der Basis aller vorliegenden Daten (Kalibration: 
BiogasExpert-Daten, Evaluation: NEffMais-Daten) überprüft. Hierzu wurde entsprechend Justes (1994) mittels 
linear-plateau Funktionen für jeden Termin ein Ncrit berechnet. Die Daten, bei denen die Funktion nicht 
konvergierte, wurden von der weiteren Betrachtung ausgeschlossen. Die N-Verdünnungskurve wird durch 
eine quadratische Funktion mit einem Plateau für Trockenmassewerte über einem kritischen 
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Trockenmassewert (= DMcrit) wiedergegeben (Herrmann und Taube 2004; Plénet und Lemaire 1999) 
(Formel 14): 

                                 Nconc= { 
a               | DM<DMcrit

a×DM
b
     | DM≥DMcrit

                                                                         (14) 

Wobei a die N-Konzentration für Trockenmassen unter Nkrit 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 DMcrit von 0.52 t·ha-1. Diese Koeffizienten unterscheiden sich zum Teil deutlich von denen von Plénet 
and Lemaire (1999) und Herrmann and Taube (2004) (3.4 × DM-0.37 and 3.4 × DM-0.39, mit einem DMcrit von 
1 t·ha-1). Mögliche Unterschiede hierfür könnte eine unterschiedliche Bearbeitungssoftware sein, oder auch 
eine im Zuge des Klimawandels unterschiedlich lange Vegetationsperiode (Yue et al. 2014). 

In einem nächsten Schritt wurden organspezifische kritische N-Verdünnungskurven gefittet (Abbildung 42). 
Dabei ergaben sich aus den Daten über die Jahre sehr stabile Ncrit-Verläufe für Gesamtpflanze, Stängel und 
Kolben. Der Zusammenhang für das Blatt streut hingegen innerhalb und zwischen den Jahren deutlich. Für 
die Blatt-Verdünnungskurve wurde eine quadratische Funktion gewählt, die mit einem Plateau bei 5.36 % 
startet. Für den Stängel wurde der beste Fit mit einer Exponentialfunktion erreicht, bei der das Plateau 
vernachlässigbar war (bei einem DMcrit von 0.001 t ha-1) (Tabelle 20).  

 
Abbildung 42: Für die Gesamtpflanze und Organ-spezifisch (Blatt, Stängel, Kolben) berechnete Ncrit-
Werte. (erstellt von K. Holzhauser) 

Tabelle 20: N-Verdünnungskurven für die Gesamtpflanze und für die Pflanzenorgane (Blatt, Stängel, 
Kolben) mit einem Trockenmasse (DM)-Schwellenwert DMcrit unter dem die Funktion konstant bleibt. 

Organ DMcrit [t·ha-1] DM < DMcrit DM ≥ DMcrit 
Anzahl der gefitteten Ncrit  

(= Anzahl der Termine) 

Gesamtpflanze 0.52 4.89 4.89 × 𝐷𝑀-0.37 19 

Blatt 0.21 5.36 5.36 × 𝐷𝑀-0.26 21 

Stängel 0.001 4.50 4.50 × e-0.33 × DM 17 

Kolben 0.98 3.20 3.20 × 𝐷𝑀-0.34 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 Blattfläche geprägt wird, 
wurde im Anschluss der tägliche 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 gedüngten Varianten, 
und war nur am Ende der Saison deutlich unter 1. Im Gegenteil dazu war der NNI der ungedüngten Varianten 
zu Beginn der Saison am höchsten und nahm über 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) gegenüber dem Modell ohne N-Stress auf 4.6 g·MJ-

1 angepasst. In den bereits bestehenden Modellkomponenten, die über die N-Verfügbarkeit im System 



 

 
 

61 

bestimmen (unter anderem benutzt von Ratjen und Kage (2015) für Winterweizen), wurden zwei Änderungen 
vorgenommen: Basierend auf allen Daten wurde ein Faktor gefittet, der auf die Stärke der N-Nachlieferung 
aus dem Boden einwirkt (ksombiom = 0.0003 1·d-1). Dieser Faktor wurde über die Standorte und Jahre als 
konstant angenommen. Zudem wurden die Erkenntnisse zur negativen Rückkopplung der N-Düngung auf die 
N-Nachlieferung durch einen Faktor implementiert, der Zunahme der Gesamt-N-Verfügbarkeit im System bei 
zunehmender Düngung unterproportional steigen lässt (frecovery = 0.8) (siehe Abschnitt zu AP3). Keine 
Änderungen erfolgten in den Komponenten für Phänologie und Wasserhaushalt. 

Das resultierende Modell erzielt mit einem R² von 0.81 eine hohe Erklärungsgüte für 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 unterschätzt. Dies lässt sich 
auf eine Unterschätzung des Green Area Indexes zurückführen (Abbildung 43). Neben der tendenziellen 
Unterschätzung hoher Green Area Index-Werte kam es in einzelnen Fällen zu Problemen bei der Vorhersage 
sehr kleine GAI-Werte zu modellieren. Obwohl das Trockenjahr 2022 beim LLH sowohl in seiner Phänologie, 
als auch in der Ausbildung des Green Area Index und dem Trockenmassewachstum gut abgebildet wird, wird 
der N-Ertrag deutlich überschätzt (Abbildung 45). Dies führt mit 0.59 zu einem relativ geringen R² für diesen 
Bestandesparameter, ohne Berücksichtigung dieser Daten liegt das R² bei 0.75. 

 
Abbildung 43: Korrelation von über die Saison 2021 und 2022 an den drei Standorten erfassten und 
modellierten Bestandesparametern. Der Green Area Index wurde UAV-basiert erfasst (siehe AP2).  

In Abbildung 44 ist erkennbar, dass das Modell in 2022 einen sehr ähnlichen N-Ertrag wie in 2021 
prognostiziert, sowohl in seinem Niveau wie auch in der Variabilität zwischen den verschiedenen N-Stufen. 
Die gemessenen N-Aufnahmen sind jedoch ab Mitte Juni deutlich niedriger und differenzieren kaum zwischen 
den Düngevarianten. 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 Blattflächen- und 
Ertragsbildung auf Trockenstress abzubilden, jedoch nicht die Einschränkungen der N-Aufnahme der Pflanze 
aus dem Boden, die sich durch eine eingeschränkte Wasserverfügbarkeit 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 unterschätzt und die höheren N-Stufen werden deutlich überschätzt. Auch 
an den anderen beiden Standorten wird die N-Aufnahme der hoch gedüngten Varianten unterschätzt und die 
frühe N-Aufnahme nicht optimal abgebildet. Dies deutet darauf hin, dass die N-Verfügbarkeit im Boden, die 
sich aus der Summe von N-Düngung und N-Nachlieferung ergibt, nicht korrekt in ihrer Höhe und Dynamik ist.  

Die hierfür zuständige Modellkomponente ist ein stark vereinfachter Ansatz, der die N-Freisetzung aus der 
organischen Bodensubstanz und den Ernterückständen mit nur 4 Kohlenstoffpools und den daraus 
abgeleiteten N-Flüssen prognostiziert. Auch ist die Annahme eines über die Standorte hinweg konstanten 
ksombiom mit hoher Sicherheit nicht zutreffend. Weiterhin liegt die Vermutung nahe, dass die gemeinsamen 
Auswirkungen einer im Sommer eingeschränkten Bodenfeuchte und höhere Bodentemperaturen (Cassman 
und Munns 1980) nicht angemessen wiedergegeben werden. 
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Die Abschnitt AP4 gezeigten Ansätze lassen es jedoch denkbar erscheinen, dass eine standortspezifische 
Parametrisierung der Modellkomponente auf der Grundlage von NIRS-Messungen die Prognosegüte 
verbessern könnte. 

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

Nutzung des Modells zur Evaluierung der Prognose des Ertrags und des N-Düngebedarfs 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 frühen N-Aufnahme mit dem finalen N-Ertrag 
gering. Erst zur Blüte können die bis zu dem Zeitpunkt stattfindende N-Aufnahme mehr als 50 % der Variabilität 
im N-Ertrag erklärt werden (Abbildung 45). Demnach ist eine Abschätzung des Ertrags bzw. des N-
Düngebedarfs mittels einer empirischen Regression auf Grund der großen Variabilität zwischen den Jahren 
nicht empfehlenswert. 

 
Abbildung 45: Korrelation der N-Aufnahme in den Pflanzenbestand in der frühen 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 verfügbar. 

Momentan werden HUME-basierte Szenariorechnungen durch eine Ergänzung der bis zu dem Messzeitpunkt 
erhobenen Witterungsdaten durch die Witterungsdaten der vorherigen Jahre durchgeführt. Aus dem Ensemble 
der sich ergebenen Prognosen kann dann im Anschluss ein Mittelwert als das am wahrscheinlichsten 
eintretende Szenario ausgewählt und mit dessen Ertragsprognosen weitergearbeitet werden. Für die 
Prognose des N-Düngebedarfs können Ertragsprognosen mit unterschiedlichen N-Düngungshöhen erstellt 
und daraus eine Ertrags-Responsekurve berechnet werden. Da die Witterungsbedingungen in den 
Versuchsjahren am Standort der GAUG und insbesondere des LLHs äußerst ungewöhnlich waren, ist auch 
bei einer optimalen Modell-basierten Abbildung der N-Aufnahme bis zur Blattentwicklung unter der Annahme 
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eines für den Standort im Mittel der Jahre wahrscheinlichen Wetters keine hohe Korrelation mit den finalen N-
Erträgen bzw. keine gute Grundlage zur Prognose des N-Düngebedarf zu erwarten. Im Zuge des 
Klimawandels wird in Deutschland mit einer erhöhten Variabilität der Niederschläge gerechnet. Derartige 
Bedingungen im Silomaisanbau werden sich demnach in den nächsten Jahren tendenziell häufiger ergeben. 
Dies wird die Landwirtschaft vor große Herausforderungen stellen. Gleichzeitig wird jedoch auch der Datensatz 
über derartige Witterungslagen wachsen, so dass die Prognose des Weiteren Saisonverlaufs ggf. genauer 
werden wird. Hiervon könnte eine auf prozess-basierte Modellierung basierende Ertragsmodellierung 
profitieren.  

Die Genauigkeit einer HUME-Maize-basierte Ertragsprognose zum 8-Blattstadium unter für einen Standort 
typischen Witterungsbedingungen, wurde daher nur auf Grundlage des Datensatz des CAU-Standortes 
geprüft. 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-Düngung genutzt. Nmax entspricht dem Punkt, ab dem das Plateau der Funktion erreicht ist, 
und kann als mögliche Düngeempfehlung diskutiert werden. Dabei entspricht Nmax der gemessenen Erträge 
dem ex-post ermitteltem Düngeoptimum und das Ziel wäre ein möglichst nah daran liegendes Nmax der 
modellierten Erträge. 

Die Szenariorechnungen zeigen eine heterogene Prognosegüte in den N-Stufen und Jahren (Abbildung 46). 
Das Modell prognostiziert im Mittel der Szenarien eine deutlich niedrigere Trockenmassebildung als auf der 
Basis der tatsächlichen Witterungsdaten und im Vergleich mit den destruktiven Messungen. Hierbei ist die 
Modellprognose mit den tatsächlichen Witterungsdaten für das Versuchsjahr 2022 sehr nah an den 
destruktiven Messungen. In 2021 hingegen liegen sämtliche Modellprognosen deutlich unter den gemessenen 
Werten.  In beiden Jahren sind die Trockenmasseprognosen genauer in den höher gedüngten Varianten. So 
wird in 2021 die Trockenmassebildung auf den ungedüngten Parzellen um circa die Hälfte unterschätzt, in der 
betriebsüblich gedüngten Variante (240 kg N·ha-1) um etwa ein Fünftel. Offenbar unterschätzt das Modell die 
N-Menge, die aus dem Boden zur Verfügung gestellt wird. Durch die höhere Sensitivität der Ertragsbildung 
auf unterschiedliche N-Mengen im niedrigeren N-Bereich (quadratisch-plateau Funktion, siehe Arbeitspaket 
3) ist das Problem in den weniger gedüngten Varianten deutlicher. 

 
Abbildung 46: Szenarienrechnung für die Trockenmasseentwicklung am Versuchsstandort der CAU in 
den beiden Versuchsjahren 2021 und 2022 (rote Punkte: destruktive Messungen, rote Linie: 
Modellrechnung mit vollständigem Wetter aus dem entsprechenden Versuchsjahr, graue Fläche: 
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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 Erträge 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 Unterschätzung der Erträge 
der wenig gedüngten Varianten verläuft die Responsefunktion zu steil und sättigt daher erst deutlich zu spät 
ab. Dies wird mit hoher Wahrscheinlichkeit mit der unzuverlässingen Prongose der Stickstoffnachlieferung 
zusammenhängen. 

Die zum Zeitpunkt des 8-Blattstadiums prognostizierten Nmax-Werte liegen damit in beiden Jahren deutlich 
(2021: +261 kg N·ha-1, 2022: +321 kg N·ha-1) über den ex-post berechenbaren Werten (2021: +202 kg N·ha-

1, 2022: 112 kg N·ha-1).  

 

Abbildung 47: Trockenmassereaktion auf die N-Düngung 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 (qp) Responsefunktion, Kreuze: 
Bruchpunkt der qp-Funktion (Nmax)). 

Durch den Modellfehler ist zum Projektende keine Beurteilung der Auswirkungen des zum 8-Blattstadium von 
Mais noch unbekanntem weiteren Witterungsverlaufs möglich. Der größte Weiterentwicklungsbedarf wird in 
der Schätzung der N-Nachlieferung durch die Bodenkomponente des HUME-Modells gesehen. Für eine 
Verbesserung der Prognosegüte im Hinblick auf den jahres- und standortspezifischen Stickstoffbedarfs ist es 
notwendig, die Prognose der Nachlieferungs-Dynamik zu verbessern. Hierfür können die Daten aus 
Arbeitspaket 4 eine wichtige Rolle spielen. Ein Ansatz bestünde z.B. darin, für eine größere Anzahl an 
Standorten eine standortspezifische Parametrisierung dieses oder eines noch weiter vereinfachten 
Mineralisationsmodells vorzunehmen und die geschätzen Parameter für z.B. Poolgrößen 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 Präsentationen auf Konferenzen hervorgehen. 

• Die Regressionsmodelle zur UAV-basierten Erfassung von Silomaisbestandesparametern 
ermöglichen die effiziente Erhebung zeitlich und räumlich hochaufgelösterer Daten. Dies wird in 
Zukunft einen erheblichen Mehrwert bei Feldversuchen für Projektpartner, und durch die 
Veröffentlichung der Kalibrationen auch für andere wissenschaftliche Institute und die 
landwirtschaftliche Beratung generieren.   

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

d) Wissenschaftliche und wirtschaftliche Anschlussfähigkeit 

• 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 RootWayS, Phase II. 

• Mit den entwickelten Schätzmodellen zur Nettomineralisation und N-Düngeoptimum können pflanzen-
bauliche Fragestellungen rund um Möglichkeiten zur Weiterentwicklung der Düngeverordnung 
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 
Düngeberatungsplattformen vorangetrieben. 

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

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

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 wäre die Arbeiten in diesem Maß nicht 
realisierbar gewesen. 

• Die von der LWK Niedersachsen beobachteten Zusammenhänge von einer zu hohen Düngung und 
einem erhöhten Nmin nach Ernte, weswegen letzterer auch als zu verwendender Zielparameter für 
eine ausgeglichene N-Bilanz diskutiert wird, wurden im Rahmen von AP3 weiter untersucht. 
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ANHANG 

Teilvorhaben 1: Modellgestützte Analyse der N-Effizienz im Maisanbau durch Verbesserung 
der Ertragsprognose unter Zuhilfenahme spektraler Daten, Christian-Albrechts-
Universität zu Kiel, Institut für Pflanzenbau und Pflanzenzüchtung, Abteilung Acker- und 
Pflanzenbau 

1. Ziel und Gegenstand des Teilvorhabens 

Übergeordnetes Ziel des Projekt NEffMais war es, zur Erhöhung 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 Abschätzung der ganzsaisonalen N-Nettomineralisation und des N-Düngeoptimums 
zu Beginn der Silomaissaison. Ein bereits vorliegendes Prozessmodell zur Ertragsbildung im Silomais sollte 
basierend auf diesen Erkenntnissen weiterentwickelt werden und dessen Genauigkeit das N-Düngeoptimum 
zu prognostizieren evaluiert werden. Grundlage für 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 Öffentlichkeitsarbeit. 

2. Bearbeitete Arbeitspakete 

Arbeitspaket 0: Projektkoordination/ Öffentlichkeitsarbeit 

Die Projektkoordination wurde von der CAU Kiel übernommen und umfasste die Organisation von 
Versuchsaktivitäten, Projekttreffen, Meilenstein-Überprüfung und Berichterstattung. Projekttreffen fanden 
regelmäßig online statt, während Präsenztreffen in Wehnen (2021) und Hohenschulen (2022) sowie ein 
Stakeholder-Workshop (2023) abgehalten wurden. Im Rahmen der Feldversuche entstanden mehrere 
wissenschaftliche Publikationen, zudem wurde die Möglichkeit für 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, ergänzt durch Wetterdaten des 
DWD, und zur Bearbeitung der verschiedenen Arbeitspakete zur Verfügung gestellt. 

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

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-Düngung (mineralisch und organisch) durchgeführt. 
Trotz Corona-bedingter Einschränkungen und schwieriger Witterungsbedingungen (Sturm 2021, Trockenheit 
2022) konnten die Versuche erfolgreich angelegt und durchgeführt werden. Die Standorte wurden hinsichtlich 
ihrer Bodeneigenschaften charakterisiert, und die Dynamik der Spross-Trockenmassebildung wurde über fünf 
Beprobungstermine erfasst. An der CAU wurden zusätzlich die Aufteilung der Trockenmasse auf 
Pflanzenfraktionen und der Green Area Index (GAI) bestimmt. N-Gehaltsanalysen verzögerten sich, wurden 
jedoch 2024 abgeschlossen und an andere Arbeitspakete weitergegeben. 

Die Trockenheit 2022 führte zu starken Unterschieden in den Erträgen und zur eingeschränkten 
Bodenbeprobung. Während die CAU aufgrund besserer Wasserversorgung höhere Erträge erzielte, zeigte 
sich am trockenen LLH-Standort kaum eine Ertragssteigerung durch N-Düngung. Die gravimetrische 
Bodenfeuchte und der Nmin-Verlauf bestätigten die standortspezifischen Unterschiede. Die Prüfung des 
Sorteneinflusses auf die kritische N-Funktion sowie die regressionsanalytische Ableitung von N-Optima und 
maximalem N-Ertrag erfolgte durch die GAUG mit Unterstützung der CAU (Datenbereitstellung, Analyse und 
Publikation). 
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Arbeitspaket 2: Spektrale, UAV-gestützte 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 
kalibriert. Trotz Verzögerungen bei der Technikanschaffung konnten die Befliegungen an der CAU wie geplant 
durchgeführt und die Spektraldaten umfassend ausgewertet werden. Die Kalibrationen ermöglichen eine 
hochaufgelöste zeitliche Erfassung der Bestandesparameter, jedoch ist die Erfassung der N-Aufnahme nur 
bis zur Blüte realisierbar. 

Die zeitlich hochaufgelösten GAI- und N-Aufnahme-Verläufe konnten Sorten- und 
Düngevariantenunterschiede aufzeigen. UAV-basierte Thermaldaten belegten Temperaturunterschiede 
zwischen Düngungsvarianten und Standorten, die auf Wasserverfügbarkeit und Bodentextur hinweisen. 
Zusätzlich wurde die Möglichkeit geprüft, aus hochaufgelösten RGB-Daten der UAV-Befliegungen die 
Bestandeshöhe abzuleiten. Die Ergebnisse zeigten eine starke Korrelation mit den manuell gemessenen 
Pflanzenhöhen und belegen die Eignung dieser Methode zur ergänzenden Bestandesanalyse. 

Arbeitspaket 3: Regressionsmodellierung von Stickstoffdüngungsoptimum und N-Mineralisation 

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

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

Während der Zusammenarbeit mit den Landwirtschaftsämtern kam die Frage auf, inwiefern ein Grenzwert für 
das Nachernte-Nmin ein sinnvolles Element für einen umweltschonenden Silomaisanbau sein könnte. Dem 
wurde auf der Basis der zusammengestellten Datenbank in einer zusätzlichen 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-
Düngeoptimum und Nmin-Erhöhung zwischen Aussaat und Ernte. Während auf schweren Böden wie 
Schlufftonen, Lehmschluffen und Tonschluffen sowohl ökonomische als auch ökologische Parameter im 
unkritischen Bereich liegen, zeigen sich insbesondere auf sandigen Standorten, vor allem Reinsanden, 
deutliche Herausforderungen. 

Arbeitspaket 4: NIRS-gestützte Modellierung der N-Mineralisation 

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

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

Arbeitspaket 5 befasste sich mit der modellgestützten Analyse und der Entwicklung einer optimierten N-
Strategie für den Silomais. Ausgangspunkt war ein Prozessmodell, das ursprünglich in einer Dissertation an 
der CAU entwickelt wurde und auf den BiogasExpert-Feldversuchen basierte. Die Überarbeitung des Modells 
erfolgte jedoch mit Verzögerung, was teilweise auf die späte Verfügbarkeit von Versuchsdaten zurückzuführen 
war. Der überarbeitete Modellansatz berücksichtigt nun die N-Aufnahme auf der Basis von Organen, statt auf 
die Gesamtpflanze. Eine wesentliche Verbesserung war die Implementierung von N-Verdünnungskurven für 
die einzelnen Pflanzenteile, was die Prognose des N-Bedarfs und die Ertragsbildung weiter verfeinerte. 

Bei der Modellierung wurde eine stärkere Differenzierung zwischen den Phänologien der verschiedenen 
Silomais-Sorten und Standorte vorgenommen. Das Modell zeigt gute Übereinstimmungen 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 gehören die Möglichkeit, nun mit geringem Aufwand mit Drohnen große 
Mengen an zeitlich und räumlich hochaufgelösten Bestandesdaten generieren zu können. Zudem wurden 
wesentliche Erkenntnisse zu den Standort- und Managementeinflüssen auf die N-Dynamiken im 
Silomaisanbau gewonnen und an wichtige Stakeholder im Bereich der Düngeplanung kommuniziert. Das 
weiterentwickelte Prozessmodell zur Ertragsbildung im Silomaisanbau könnte vor dem Hintergrund zukünftiger 
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Klimaänderungen, neuer Sorten und veränderter 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 Düngungsoptimierung im Maisanbau, Georg-August-
Universität Göttingen, Department für Nutzpflanzenwissenschaften, Graslandwissenschaft 

1. Ziel und Gegenstand des Teilvorhabens 

Übergeordnetes Ziel des Projekt NEffMais war es, zur Erhöhung 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 Silomaisbeständen unterschiedlicher Sorten mit differierender N-Versorgung an drei 
Standorten für weitere Untersuchungen, ii) die Prüfung 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 großen, repräsentativen Set von 
Bodenmonolithen, ii) die Entwicklung eines NIRS-basierten Schätzmodelles für die potentielle 
Nettomineralisation und iii) die Validierung des Schätzmodelles an unabhängigen Daten. Grundlage für diese 
Arbeiten bildeten umfangreiche Feldversuche der drei Projektpartner an drei Standorten und zwei Jahren. Der 
GAUG oblag die federführende Durchführung 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 für die Planung, Umsetzung und Analyse der Arbeiten verantwortlich. 

2. Bearbeitete Arbeitspakete 

Arbeitspaket 0: Projektkoordination 

Die Projektkoordination wurde von der CAU Kiel übernommen. Projekttreffen fanden regelmäßig online statt, 
während Präsenztreffen 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 veröffentlicht. Im Rahmen 
der Feldversuche entstanden/entstehen (Stand März 2025) mehrere wissenschaftliche Publikationen, zudem 
wurde die Möglichkeit für 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, ergänzt durch Wetterdaten des 
DWD, und zur Bearbeitung der verschiedenen Arbeitspakete zur Verfügung gestellt. 

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

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-Düngung (mineralisch und organisch) durchgeführt. 
Trotz Corona-bedingter Einschränkungen und schwieriger Witterungsbedingungen (Sturm 2021, Trockenheit 
2022) konnten die Versuche erfolgreich angelegt und durchgeführt werden. Die Standorte wurden hinsichtlich 
ihrer Bodeneigenschaften charakterisiert, und die Dynamik der Spross-Trockenmassebildung wurde über fünf 
bis sechs Beprobungstermine erfasst. Die GAUG hat am Standort in Bad Hersfeld zusätzlich 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 verzögerten sich, wurden jedoch 2024 abgeschlossen und an andere Arbeitspakete 
weitergegeben. Die Trockenheit 2022 führte zu starken Unterschieden in den Erträgen und zur 
eingeschränkten Bodenbeprobung. Während die CAU aufgrund besserer Wasserversorgung höhere Erträge 
erzielte, zeigte sich am trockenen LLH-Standort kaum eine Ertragssteigerung durch N-Düngung. Die 
gravimetrische Bodenfeuchte und der Nmin-Verlauf bestätigten die standortspezifischen Unterschiede. Die 
Prüfung des Sorteneinflusses auf die kritische N-Funktion sowie die regressionsanalytische Ableitung von N-
Optima und maximalem N-Ertrag erfolgte durch die GAUG mit Unterstützung der CAU (Datenbereitstellung, 
Analyse und Publikation). 

Arbeitspaket 2: Spektrale, UAV-gestützte 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 Verzögerungen bei der Technikanschaffung konnten die Befliegungen durch die 
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GAUG durchgeführt werden. Die Kalibrationen ermöglichen eine hochaufgelöste zeitliche Erfassung der 
Bestandesparameter, jedoch ist die Erfassung der N-Aufnahme nur bis zur Blüte realisierbar. 

Arbeitspaket 3: Regressionsmodellierung von Stickstoffdüngungsoptimum und N-Mineralisation 

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

Arbeitspaket 4: NIRS-gestützte Modellierung der N-Mineralisation 

Es wurden mehrortig ungestörte Bodenproben in den Wintermonaten 2021/2022 und 2022/2023 in einer 
Bodentiefe von 10-25 cm erhoben. Diese wurden anschließend dunkel und aerob bei ca. 17-18°C inkubiert. 
Die N-Mineralisation in diesen ungestörten Bodenproben wurden durch Analyse der Nmin-Gehalte zu T0 und 
nach 100 Tagen (T1) berechnet. In jeder Probe wurden laboranalytische Kenngrößen der 
Korngrößenverteilung, der Bodennährstoffgehalte sowie alle Informationen zur Düngung und zur Fruchtfolge 
der Standorte zusammengeführt. Die gemessene N-Nachlieferung in den Bodenproben zwischen T0 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. Zusätzlich wurden Bodenproben in allen 
Parzellenversuchen von WP1 zur Analyse gewonnen. Diese Proben wurden zur unabhängigen Validation 
genutzt. Die Validation ergab keine gute Übereinstimmung mit den Schätzmodellen basierend auf 
Inkubationen. Gründe hierfür 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 Pflanzenbestände die N-Dynamik in der Rhizosphäre 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 Verständnis darüber 
besteht, dass die kritische N-Verdünnungsfunktion nicht zwischen Sorten variiert. Die Ergebnisse erlauben 
darüber hinaus ein besseres Verständnis darüber, dass sich aufgrund der Reifegruppe der Sorten keine 
Unterschiede in der N-Düngungshöhe ergeben. Das Projekt liefert darüber hinaus Schlüsse darüber wie sich 
die N-Effizienz aufgrund der Witterung verändert. Bisherige Studien zeigen, dass im Trockenjahr generell mit 
einer Verschlechterung der N-Effizienz zu rechnen ist. Wir können 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-Verfügbarkeit im Boden 
stärker zurückgeht als die Erträge. Folgendes Beispiel verdeutlich den Effekt: Die Niederschlagsmenge in 
Wehnen war im Vergleich zur Langzeitwitterung in 2021 37% höher und in 2022 22% geringer. Die N-
Verfügbarkeit (Nav) aufgrund der N-Mineralisation + N-Düngung + N-Aufnahme in der ungedüngten Variante 
ist von 2021 auf 2022 im Mittel über alle Varianten um 52% zurückgegangen. Der Ertrag ist um 31% 
zurückgegangen. Aufgrund der relativ schwächeren Ertragsreduktion und aufgrund der starken 
Trockenheitsreaktion der Nav im Boden, war die N-Effizienz mit 50 vs. 97 kg TM kg-1 Nav im feuchten Jahr 
2021 geringer als im Trockenjahr 2022. Am Standort in Bad Hersfeld war die N-Effizienz dagegen im feuchten 
Jahr 2021 höher als im Trockenjahr 2022 (83 vs. 65 kg TM kg-1 Nav). Dies geht auf eine stärkere relative 
Abnahme des Ertrages (-51%) im Vergleich zur kleineren relativen Abnahme der Nav (-27%) zurück. Die 
Vorhersage der N-Mineralisation des Bodens, mittels aus NIRS generierten Spektraldaten, ist für unter 
standardisierten Bedingungen gewonnene Bodenbedingungen durch Nutzung von Machine Learning in der 
Datenanalyse in Grenzen möglich.  

Teilvorhaben 3: Bestimmung genotypbedingter Variabilität der kritischen N-Funktion und 
Ableitung der optimalen N-Düngung im Maisanbau 

1. Ziel und Gegenstand des Teilvorhabens 

Übergeordnetes Ziel des Projekt NEffMais war es, zur Erhöhung 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 Prüfung 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 großen, repräsentativen Set von Bodenmonolithen und hierfür die Durchführung 
von Bodeninkubationen. Grundlage für diese Arbeiten bildeten umfangreiche Feldversuche der drei 
Projektpartner an drei Standorten und zwei Jahren. Derm LLH oblag die federführende Durchführung der 
Laborinkubation sowie die Bereitstellung der Feldversuchsdaten für 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, ergänzt durch Wetterdaten des 
DWD, und zur Bearbeitung der verschiedenen Arbeitspakete zur Verfügung gestellt. Die Ergebnisse wurden 
an Stakeholder in Praxis und Wissenschaft vermittelt (siehe Publikationsliste). Sie wurden auf verschiedenen 
nationalen und internationalen Tagungen präsentiert und in wissenschaftlichen Publikationen veröffentlicht.  

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-Düngung (mineralisch und organisch) durchgeführt. 
Trotz Corona-bedingter Einschränkungen und schwieriger Witterungsbedingungen (Sturm 2021, Trockenheit 
2022) konnten die Versuche erfolgreich angelegt und durchgeführt werden. Die Standorte wurden hinsichtlich 
ihrer Bodeneigenschaften charakterisiert, und die Dynamik der Spross-Trockenmassebildung wurde über fünf 
bis sechs Beprobungstermine erfasst. Der LLH hat am Standort in Bad Hersfeld zusätzlich die Aufteilung der 
Trockenmasse auf Pflanzenfraktionen und den Green Area Index (GAI) bestimmt. Die Trockenheit 2022 führte 
zu starken Unterschieden in den Erträgen und zur einer eingeschränkten Bodenbeprobung. Am trockenen 
LLH-Standort zeigte sich keine Ertragssteigerung durch N-Düngung. Optimale N-Düngungshöhen konnten 
aufgrund der stark divergierenden Witterungsbedingungen zwischen den Jahren für die einzelnen Standorte 
nicht zuverlässig ermittelt werden. Geprüft wurden quadratische Regressionen und Linear-Plateau-Ansätze. 
Die gravimetrische Bodenfeuchte und der Nmin-Verlauf bestätigten die standortspezifischen Unterschiede.  

Arbeitspaket 2: Spektrale, UAV-gestützte 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 Verzögerungen bei der Technikanschaffung konnten die Befliegungen durch den LLH 
durchgeführt werden. Die Kalibrationen ermöglichen eine hochaufgelöste zeitliche Erfassung der 
Bestandesparameter, jedoch ist die Erfassung der N-Aufnahme nur bis zur Blüte realisierbar. 

Arbeitspaket 3: Regressionsmodellierung von Stickstoffdüngungsoptimum und N-Mineralisation 

Es wurden archivierte Feldversuchsdaten an die CAU zur Auswertung übergeben. Der LLH beteiligte sich an 
Diskussionen und Workshops sowie im Rahmen der Publikationen. Der LLH war zu großen Teilen für die 
wissenschaftliche Datenaufbereitung zuständig. Die Ergebnisse zeigen eine enorme Variation der 
Nettomineralisation, was wiederum ein großes Potential an N-Düngeeinsparungen bietet. Neben der N-
Düngung steuern vor allem die Menge und das C:N-Verhältnis der Residuen von Vor- und Zwischenfrucht die 
Nettomineralisation. Es konnte gezeigt werden, dass die derzeitige Düngeverordnung diese Effekte nicht 
ausreichend widerspiegelt.  

Arbeitspaket 4: NIRS-gestützte Modellierung der N-Mineralisation 

Der LLH hat die Inkubationen in AP4 maßgeblich durchgeführt, technisch kontrolliert und Daten dafür 
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 Verständnis darüber 
besteht, dass die kritische N-Verdünnungsfunktion nicht zwischen Sorten variiert. Die Ergebnisse erlauben 
darüber hinaus ein besseres Verständnis darüber, dass sich aufgrund der Reifegruppe der Sorten keine 
Unterschiede in der N-Düngungshöhe ergeben. Allerdings konnte aufgrund der Witterungsbedingungen und 
der standörtlichen N-Nachlieferung keine optimale N-Düngung ermittelt werden.  

 

 

 


