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MANAGEMENTSAMENVATTING

Achtergrond: Gebiedsdekkende (bodem)informatie is essentieel voor bv. de regionale begroting van
koolstofvoorraden, waterstromen of nutriéntenstromen. Toch is de ruimtelijke dichtheid van
beschikbare bodemprofielcollecties te beperkt en te heterogeen over het grondgebied om ten
minste één observatie aan elke combinatie van bodem- en landgebruiktype (i.e. landeenheid) te
kunnen toewijzen. Daarom zijn we op zoek naar een geschikte methode die toelaat om aan deze
beperking tegemoet te komen.

Aanpak: Als eerste stap werden verschillende methodes voor de statistische verwerking van
bodemdata met het oog op het genereren van gebiedsdekkende geodatasets opgelijst en de
bruikbaarheid geévalueerd. Uit deze analyse bleek dat een digitale bodemkarteringbenadering het
meest geschikt was. Hiervoor werden voor 13 bodemeigenschappen en 5 diepte-intervallen
verschillende Random Forest modellen gekalibreerd en toegepast op basis van de data beschikbaar
in de DOV-bodemdatabank. Voor het voorspellen van de verschillende bodemeigenschappen per
diepte-interval werden in totaal 73 predictoren weerhouden.

Resultaten: De resultaten omvatten gebiedsdekkende rasterdatasets (resolutie 10 x 10 m) voor de
verschillende combinaties van bodemeigenschap en diepte-interval. Enkel voor de basisdata van de
bodemkartering (1945-1975) was het reeds mogelijk om gemodelleerde bodemeigenschappen te
berekenen. De hoeveelheid meer recente bodemdata (1975 — heden) bleek niet voldoende voor het
genereren van gemodelleerde bodemeigenschappen. Over het algemeen bleken textuurfracties
beter gemodelleerd te kunnen worden dan andere bodemeigenschappen, hetgeen werd
weerspiegeld door hogere R2-waarden. De verschillende geodatasets van de bodemeigenschappen
met voldoende hoge R2-waarden (textuurfracties en pH) werden nadien geintegreerd in de DOV-
omgeving en kunnen geraadpleegd worden via de online DOV-verkenner van DOV:
http://dov.vlaanderen.be/verkenner. In de toekomst zullen ook andere datasets met
gemodelleerde eigenschappen ter beschikking gesteld worden (recente bodemdata en bijkomende
bodemeigenschappen).

Discussie en Conclusie: De Random Forest modellen maken optimaal gebruik van de beschikbare
datapunten (en de ruimtelijke spreiding ervan) in de DOV-bodemdatabank. Regionale trends in
bodemeigenschappen zijn zoals verwacht zichtbaar in de gegenereerde geodatasets. Voor lokale
toepassingen blijft echter voorzichtigheid geboden en kan een bijkomende validatie een
aangewezen eerstvolgende stap zijn. Verdere verbeteringen kunnen voorts focussen op (i) het
toevoegen van meer en geharmoniseerde recente bodemdata, (ii) het integreren van nieuwe of
vernieuwde data over de predictoren, (iii) het verder gebruik maken van de steeds stijgende
rekencapaciteit van nieuwe generaties supercomputers, en (iv) het verder ontwikkelen van de
webapplicatie met het oog op het meer toegankelijk maken van bodeminformatie.
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INLEIDING

Het Bodemdatabank-STAT project heeft als doel de ontwikkeling van een webapplicatie die de
gebruiker toegang geeft om voor alle bodemkaarteenheden of groepen van bodemkaarteenheden
van de 'Digitale bodemkaart van het Vlaams Gewest' statistische bodemgegevens op te vragen. Deze
gegevens omvatten kenmerken en observaties van bodemprofielen, evenals observaties van
staalnamelagen of bodemmonsters.

Gebiedsdekkende bodeminformatie is van cruciaal belang voor onder meer de regionale begroting
van koolstofvoorraden, waterstromen en nutriéntenstromen. Toch is de ruimtelijke dichtheid van
beschikbare bodemprofielcollecties te beperkt en te heterogeen over het grondgebied om ten
minste één observatie aan elke combinatie van bodem- en landgebruiktype (i.e. landeenheid) te
kunnen toewijzen. Om tegemoet te komen aan deze beperking, werden ruimtelijke
generalisatiemethodes en Digital Soil Mapping (DSM) methodes ontwikkeld. Ruimtelijke
generalisatie verwijst naar methodes die één of meerdere bodemprofielen toewijzen per
landeenheid. In 2012 werd een specifieke ruimtelijke generalisatiemethode uitgewerkt voor
Vlaanderen, de Aardewerk-STAT methode. De Aardewerk-STAT methode omvat meervoudige,
hiérarchische veralgemeningsniveaus. Deze benadering maakt optimaal gebruik van de beschikbare
data door te werken met gedetailleerde landeenheden op plaatsen waar voldoende gegevens
beschikbaar zijn en met veralgemeende eenheden elders (Ottoy et al., 2015). De toepasbaarheid
van deze generalisatiemethode werd nadien in meer dataschaarse omstandigheden bevestigd door
toepassing op de bodemkaart voor bossen en een collectie van 276 bosbodemprofielen (Ottoy et
al., 2017a). Verder is er de afgelopen decennia veel vooruitgang geboekt in digitale technologieén,
waaronder remote sensing, bodemspectroscopie, computercapaciteit om grote datasets te
verwerken, beheer van ruimtelijke data, kwantitatieve methodes om bodem-landschapsprocessen
te beschrijven en wetenschappelijke visualisatietechnieken. Dit leidde tot de ontwikkeling van DSM,
i.e. tot nieuwe tools en technieken om datasets van de bodem en de omgeving te analyseren, te
integreren en te visualiseren (Grunwald, 2006; Grunwald, 2009). DSM is inmiddels een succesvolle
sub-discipline geworden binnen de bodemwetenschap (Minasny en McBratney, 2016).

In dit rapport worden de verschillende werkpakketten van het Bodemdatabank-STAT project
toegelicht: een voorstel van de methode(s) voor de statistische verwerking van de bodemdata uit
de DOV-bodemdatabank (Werkpakket 1), de selectie van de meest aangewezen methode en de
verdere uitwerking van het algoritme (Werkpakket 2), de ontwikkeling van de webapplicatie
(Werkpakket 3) en de opmaak van een referentiedataset met gebiedsdekkende kaarten
(Werkpakket 4).
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WERKPAKKET 1: VOORSTEL METHODES VOOR
STATISTISCHE VERWERKING VAN BODEMDATA

Om een overzicht te maken van de beschikbare methodes om bodemdata statistisch te verwerken,
werd een uitgebreide literatuurstudie uitgevoerd. Hierbij vormden reeds gekende studies binnen
het consortium zoals Ottoy et al., 2015; Ottoy et al., 2017a; Sindayihebura et al., 2017 het startpunt.
De bibliografieén van deze publicaties werden gebruikt om meer informatie te vinden. Vervolgens
kon dit herhaald worden met de nieuw gevonden publicaties. Hierdoor konden we de literatuurlijst
uitbreiden met behulp van deze ‘sneeuwbaleffect’-benadering. Daarnaast werden er ook
zoekopdrachten uitgevoerd via Limo, een online zoekplatform van de KU Leuven met een
uitgebreide collectie aan wetenschappelijke bronnen waaronder meer dan een miljard
wetenschappelijke artikels van alle vooraanstaande uitgevers (KU Leuven, 2020). Verder werd
Google Scholar, een gratis internet-zoekmachine voor wetenschappelijke literatuur, geraadpleegd.

Figuur 1Tabel 1 geeft een schematisch overzicht weer van de gevonden technieken om bodemdata
statistisch te verwerken. Deze zullen in de volgende paragrafen uiteengezet worden.

Machine Learning

Geostatistische
methodes

.‘l‘
1/
/
- . . / Methodes gebaseerd
4 il Sl i }\ op deskundige kennis
/\ N
/ W\
/ \ Hybride methodes
/ \
/’ ;\ .
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bodemdata \ ] E
\\ Representatieve
\ profielen
\ ya
\ /

via class—en

\ Ruimtelijke
geomatching

/ Statistische profielen
generalisatiemethodes

N

Aardewerk-STAT

Figuur 1: Algemeen overzicht van de technieken om bodemdata statistisch te verwerken.

DIGITAL SOIL MAPPING

Ontwikkelingen in informatica en geo-informatie hebben geleid tot mogelijkheden om de
technieken om de bodem in kaart te brengen, te verbeteren. Hierbij ontstond Digital Soil Mapping
(DSM), ook soms predictive soil mapping genoemd (Zhang et al., 2017). DSM wordt volgens de
International Working Group on Digital Soil Mapping (IUSS-Working Group-DSM)
(https://projects.au.dk/digitalsoilmapping/) gedefinieerd als volgt:

“The creation and the population of a geographically referenced soil database generated at a given
resolution by using field and laboratory observation methods coupled with environmental data
through quantitative relationships.” (IUSS-Working Group-DSM, 2020)
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DSM maakt gebruik van kwantitatieve modellen om de veranderingen in bodemeigenschappen in
tijd en ruimte te voorspellen, door middel van observaties en omgevingsfactoren. Een algemeen
schema van DSM wordt weergegeven in Figuur 2 (Zhang et al., 2017).

REALITY

: AYA

Distance Terrain

Climate

v

Soil sampling

—
_—_———
Analysis 1*. = Digital soil «
samples

Human activity

modeling Time
Legacy data
Parent matenals
MODELS Vegetation
Statistics Geo-statistics
Machine learning Pattern recognition
Artificial intelligence Meurocomputing

Figuur 2: Algemeen schema van Digital Soil Mapping (Zhang et al., 2017).

Een veel gebruikt paradigma in DSM is de SCORPAN-SSPFe (soil spatial prediction function with
spatially autocorrelated errors) methode van McBratney et al. (2003) gebaseerd op eerder werk van
Jenny (1941):

S=f(s,c, 0,1, p, a,n)+e (Eq. 1)

Waarbij S de bodemattributen of klassen zijn die voorspeld kunnen worden als een functie van s de
bodem (of andere attributen van de bodem op een bepaalde punt), ¢ het klimaat, o de organismen
(inclusief vegetatie, fauna en menselijke activiteiten), r het reliéf (topografie en
landschapsattributen), p het moedermateriaal, a de ouderdom, n de ruimtelijke positie en e de
ruimtelijk gecorreleerde residuen. Het is een empirische relatie waarbij zowel de bodemvormende
factoren als de voorspellende factoren voor de bodemattributen ruimtelijk en temporeel expliciet
zijn. Het meeste werk in DSM bestaat uit het ontwikkelen van numerieke modellen die
veldobservaties en SCORPAN factoren met elkaar in verband brengen (Minasny and McBratney,
2016). De SCORPAN factoren zijn afgeleid uit verschillende bronnen. Tabel 1 geeft een overzicht
weer van veel gebruikte bronnen (McBratney et al., 2003; Malone et al., 2018; Kienast-Brown et al.,
2017). Remote Sensing speelt hierbij een cruciale rol in het verkrijgen van omgevingsdata.
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Tabel 1: Bronnen gebruikt in Digital Soil Mapping voor de SCORPAN factoren (McBratney et al., 2003; Malone et al.,
2018; Kienast-Brown et al., 2017).

SCORPAN factors Bronnen

Soil (Bodem) Legacy bodemkaarten, veldmetingen, puntwaarnemingen,
vakkennis

Climate (Klimaat) Temperatuur, neerslag, ET, zonnestraling, etc.

Organisms (Organismen) Landbedekking, landgebruikskaarten, vegetatiekaarten, soorten
abundantiekaarten, opbrengstkaarten, NDVI, spectrale data en
derivaten

Relief (Reliéf) Hoogtederivaten (Digitaal hoogtemodel, terreinkenmerken)

Parent material (Substraat) | Legacy geologie kaarten, spectrale data en derivaten, gamma
radiometrische informatie

Age (Ouderdom) Landvorm modellen, verweringsindices, geologie kaarten
Spatial position Inherent in gegeorefereerde datalagen (breedtegraad,
(Ruimtelijke positie) lengtegraad, afstand)

Diepgaandere uiteenzettingen betreffende DSM zijn terug te vinden in onder meer McBratney et
al., (2003) en Grunwald (2006). Tegenwoordig is DSM een befaamd begrip geworden in
bodemkartering met een groeiende wetenschappelijke interesse. Zodoende is er reeds veel
vooruitgang geboekt op dit domein. Er zijn intussen verschillende technieken gebruikt voor de
regressie en classificatie van bodemeigenschappen en bodemklassen in twee of zelfs drie dimensies
(zhang et al., 2017). Een onderverdeling kan gemaakt worden in Machine Learning algoritmes,
geostatistische methodes, methodes gebaseerd op expertenkennis en combinaties van deze
methodes.

Machine Learning algoritmes

DSM maakt steeds meer gebruik van Machine Learning (ML) algoritmes om relaties tussen
bodemeigenschappen en meerdere omgevingsvariabelen te identificeren (Khaledian en Miller,
2020). Hierbij worden mathematische modellen (semi)-automatisch opgebouwd op basis van het
identificeren van patronen in de data (Bishop, 2006). De meest gebruikte ML algoritmes in de laatste
twee decennia zijn modellen gebaseerd op beslissingsbomen, Artificial Neural Networks (ANN) en
Geographically Weighted Regression (GWR) (Zhang et al., 2017). In de volgende paragrafen worden
deze modellen besproken.

1.1.1.1 Modellen gebaseerd op beslissingsbomen
Een eerste bekend model gebaseerd op beslissingsbomen is Random Forest (RF). RF is een niet-
lineaire regressie -en classificatiemodel ontwikkeld door Breiman (2001). Het model richt zich op het
verbeteren van de nauwkeurigheid van classificatie- of regressiealgoritmes door willekeurigheid in
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te brengen. Als eerste, wordt een subset van variabelen willekeurig gekozen. Vervolgens worden er
vele beslissingsbomen gegenereerd door de techniek van bootstrap aggregating, ook wel bagging
genoemd (Breiman, 2001). De techniek bagging omvat het trainen van elke beslissingsboom waarbij
een willekeurige steekproef met vervanging is toegepast (Breiman, 1996). Dit proces wordt herhaald
voor de verschillende subsets van willekeurige gekozen variabelen. Het finale resultaat van de RF
methode is het gemiddelde van de verschillende beslissingsbomen (Breiman, 2001). RF methode is
breed toegepast in classificatie- en regressiestudies. Op het gebied van bodemkartering is er
eveneens veel onderzoek gebeurd met deze methode. Zo is RF onder andere gebruikt voor de
regressie van bodem organische koolstof (Were et al., 2015; Yang et al., 2016; Zeraatpisheh et al.,
2019), bodem taxonomische eenheden (Brungard et al., 2015; Camera et al., 2017; Hueng et al.,
2016), bodemtextuur (Camera et al., 2017; Song et al., 2016; Zeraatpisheh et al., 2019) of andere
bodemeigenschappen (Hengl et al. 2015; Zeraatpisheh et al., 2019). RF beschikt over een efficiénte
parametrisatie en levert relatief goede resultaten op. Afhankelijk van de studie levert RF meer of
minder nauwkeurige resultaten op ten opzichte van andere meer complexe ML algoritmes zoals
ANN en Support Vector Machines (SVM) (Brungard et al., 2015; Hueng et al., 2016; Song et al. (2016);
Were et al. (2015)).

Een ander model dat gebaseerd is op beslissingsbomen, is Boosted Regression Trees (BRT). Net zoals
RF, probeert BRT de nauwkeurigheid van een classificatie of regressie te verbeteren door meerdere
beslissingsbomen te genereren en deze te combineren. BRT gebruikt niet bagging, maar de techniek
boosting. Dit is een voorwaartse en trapsgewijze methode waarbij een subset van de data
willekeurig wordt gekozen om iteratief nieuwe beslissingsbomen te genereren om zo de
verliesfunctie te minimaliseren. Deze verliesfunctie is een maat dat aanduidt hoe goed het model
de data kan fitten (Elith et al., 2008). Elke beslissingsboom wordt opgebouwd met behulp van de
informatie van de eerder gegenereerde beslissingsbomen. Op deze manier wordt elke
beslissingsboom gemaakt op basis van een gemodificeerde versie van de originele dataset. Er
bestaan verschillende manieren om de beslissingsbomen iteratief op te bouwen om de
verliesfunctie te minimaliseren (e.g. AdaBoost, Gradient Boosting, XGBoost) (Ray, 2015; Gupta,
2017). Het finale model is een lineaire functie van de som van alle beslissingsbomen
vermenigvuldigd met een gewicht (de ‘learning rate’) gebaseerd op de hele data (Elith et al., 2008).
BRT wordt eveneens gebruikt in bodemkarting met relatief goede nauwkeurigheid. Voorbeelden zijn
bodem organische koolstof (Martin et al., 2014; Ottoy et al., 2017a; Yang et al., 2016) en
bodemgroepen (Adhikari et al., 2014). BRT was beter dan SVM, ANN en Multiple Linear Regression
(MLR) voor het studiegebied Vlaanderen om bodem organische koolstof te schatten (Ottoy et al.,
2017a).

1.1.1.2 Artificial Neural Networks
ANN zijn computermodellen opgebouwd in analogie met de werking van het menselijk brein. De
ontwikkeling van deze modellen is begonnen in 1943 door McCulloch en Pitts (1943). Sindsdien is er
veel vooruitgang gemaakt. ANNs bestaan uit een gelaagd web van artificiéle neuronen (‘artificial
neurons’) (ANs) die met elkaar verbonden zijn door connecties. Deze connecties geven de data door
om verder verwerkt te worden bij het volgende AN. In het algemeen kunnen er drie soorten lagen
worden onderscheiden: de inputlaag, de verbogen lagen en de outputlaag. De inputlaag verwerft de
data uit de externe omgeving. In de inputlaag wordt de data genormaliseerd. Vervolgens vervullen
de verborgen lagen het grootste deel van de interne verwerking. Ten slotte wordt het finale resultaat
door de outputlaag geproduceerd. Een AN voert twee bewerkingen uit. Allereerst wordt een
gewogen som van de inputs berekend. De inputs komen aan in de AN langs de connecties en deze
worden vermenigvuldigd met de overeenkomstige weegfactoren en samen opgeteld. Daarna zet
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een activatiefunctie de gewogen som van de inputs om naar de output. De activatiefunctie is
meestal een niet-lineaire functie om niet-lineaire problemen op te lossen. ANN kan in vele
applicaties worden toegepast zoals data clustering, classificatie en regressie (Shukla et al., 2010;
Nunes da Silva et al., 2017). ANN wordt ook gebruikt in het domein van bodemkartering: bodem
organische koolstof (Sindayihebura et al., 2017; Were et al., 2015), bodem taxonomische eenheden
(Bagheri Bodaghabadi et al., 2016; Brungard et al., 2015; Hueng et al., 2016) en textuur
(Sindayihebura et al., 2017; Song et al., 2016).

1.1.1.3 Geographically weighted regression

GWR werd ontwikkeld door Brunsdon et al. (1996) en Fotheringham et al. (2002) om het probleem
betreffende de ruimtelijk invariabele relatie tussen de afhankelijke variabele en onafhankelijke
variabelen te behandelen. Bij GWR variéren de relaties tussen de afhankelijke variabele en de
predictoren (i.e. omgevingsvariabelen) binnen het studiegebied. De parameters van de
regressiemodellen (i.e. de coéfficiénten voor de omgevingsvariabelen) worden geschat op elke
locatie in het studiegebied. In plaats van één globaal model te maken voor het hele studiegebied,
worden lokale modellen ontwikkeld rond een aantal datapunten in het studiegebied. Bij deze
methode worden de datapunten invers gewogen door middel van een afstandsvervalfunctie. Als
gevolg hebben datapunten die dichter bij het regressiepunt liggen meer invioed op de
regressiecoéfficiénten dan datapunten die verder weg liggen. De gekozen bandbreedte voor de
gewogen functies heeft bijgevolg een grote impact op het resultaat van GWR (Brunsdon et al., 1996;
Fotheringham et al., 2002). Het is mogelijk om de bandbreedte aan te passen aan de dichtheid van
de datapunten (Mishra et al., 2010). GWR is dus een simpele en flexibele methode die rekening
houdt met de ruimtelijke variabiliteit. De methode houdt echter niet direct rekening met ruimtelijke
afhankelijkheid (Kumar et al, 2012). Daarnaast moet er bij GWR opgepast worden voor
multicollineariteit en ruimtelijke random effecten (Song et al., 2016; Zhang et al., 2011). Binnen
bodemkartering wordt GWR voornamelijk gebruikt voor het karteren van bodem organische
koolstof (Kumar et al., 2012; Mishra et al., 2010; Song et al., 2016; Zhang et al., 2011).

1.1.1.4 Andere Machine Learning algoritmes
Er bestaan nog verschillende andere Machine Learning algoritmes. Wanneer bodemdata
beschikbaar is, wordt meestal gebruik gemaakt van supervised Machine Learning algoritmes. Tabel
2 geeft een overzicht van supervised Machine Learning algoritmes gebruikt in DSM (Hueng et al.,
2016; McBratney et al., 2003; Zhang et al., 2017).
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Tabel 2: Overzicht supervised Machine Learning algoritmes in Digital Soil Mapping, opgesplitst in lineaire en niet-lineaire

regressie- en classificatiemethodes.

Lineaire regressie Niet-lineaire Lineaire classificatie Niet-lineaire
regressie classificatie

Ordinary least Multivariate Adaptive | Lineaire classificatie Niet-lineaire
squares Regression Splines classificatie
Multiple linear Support Vector Linear discriminant Logistic model trees
regression Machines/Regression analysis
Partial Least Squares K-nearest neighbor (Multinomial) logistic Support Vector
regression regression Machines
Principal component Genetic algorithms K-nearest neighbor
regression

Genetic
programming
Nearest shrunken
centroid
Tree-based models
Neural network

Generalized additive
models
Tree-based models

Neural network
Generalized linear
models

Figuur 3 toont hoe het aantal publicaties over DSM die gebruik maken van ML algoritmes snel is
toegenomen. In 2005 was ANN de meest gebruikte algoritme voor DSM, maar deze is vandaag de
dag ingehaald door andere modellen. Over de laatste decennia heeft voornamelijk RF populariteit
verworven. Daarnaast is ook de interesse in K-Nearest Neighbor (KNN), Cubist en Support Vector
Regression (SVR) gegroeid (Khaledian en Miller, 2020). Modellen gebaseerd op beslissingsbomen
zoals RF en Cubist krijgen veel interesse omdat ze (i) lineaire en niet-lineaire data kunnen fitten, (ii)
minimale pre-processing nodig hebben en (iii) betere resultaten leveren dan klassieke ML modellen
zoals MLR (Hengl et al., 2015; Khaledian en Miller, 2020).
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Figuur 3: Aantal publicaties (artikels en boeken) over DSM dat gebruik maakt van Machine Learning algoritmes (Multiple
Linear Regression (MLR), Linear regression( LR), K-Nearest Neighbor (KNN), Support Vector Regression (SVR), Cubist,
Random Forest (RF) en Artificial Neural Network (ANN)) (Khaledian en Miller, 2020).
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1.1.1.5 Vergelijking modellen

Het is belangrijk om de geschikte ML algoritme te kiezen om de resultaten te optimaliseren.
Khaledian en Miller (2020) heeft verschillende ML algoritmes voor DSM met elkaar vergeleken. De
sterktes en zwaktes van MLR, KNN, SVR, Cubist, RF, en ANN werden geanalyseerd op basis van een
uitgebreide literatuurstudie. Er wordt echter gesproken over ‘no free lunch’. Dit betekent dat er niet
één algoritme het beste werkt voor alle probleemstellingen. Op basis van verschillende criteria moet
de best geschikte methode gekozen worden (Khaledian en Miller, 2020). Tabel 3 toont de resultaten
uit Khaledian en Miller (2020).

Tabel 3: Belangrijke factoren bij het selecteren van de geschikte Machine Learning algoritme voor Digital Soil Mapping
(Khaledian en Miller, 2020).

Algoritmes Aantal Gevoelig voor Selectie covariaten*®
hyperparameters grootte van de
dataset

MLR 0 X X
KNN 1 \Y X
SVR 2 \Y X
Cubist 2 \Y \Y
RF 3 \Y \Y
ANN 8 X X

ANN: Artificial Neural Networks; KNN: K-Nearest Neighbor; MLR: Multiple Linear Regression; RF Random Forest; SVR:
Support Vector Regression

*Het X symbool (X) betekent dat de ML algoritme alle covariaten gebruikt en het vink symbool (V) betekent dat het
algoritme over de mogelijkheid beschikt om covariaten te selecteren om het aantal variabelen te verminderen bij het
processen van het algoritme.

'RF is deels interpreteerbaar. Het model gegenereerd door RF is semi-black box.

Aertsen et al. (2011) heeft vijf ML algoritmes vergeleken voor het schatten van bosproductiviteit in
Belgié en Turkije. De modellen omvatten MLR, classification and regression trees (CART), generalized
additive models (GAM), ANN en BRT. Een stochastic multicriteria acceptability analysis (SMAA) werd
gebruikt als multicriteria evaluatiemethode met als criteria: nauwkeurigheid, ecologische
interpretatie en gebruiksvriendelijkheid (cf. Tabel 4). De conclusie van de studie was dat niet-
parametrische methodes beter geschikt waren om bosproductiviteit te schatten dan MLR. Op basis
van de verschillende criteria krijgen GAM en BRT de voorkeur. Indien de gebruiksvriendelijkheid
meer van belang is, krijgt CART de voorkeur en indien nauwkeurigheid meer van belang is, ANN
(Aertsen et al., 2011).

Tabel 4: Ordinale scores van 1 (meeste voorkeur) tot 5 (minste voorkeur) van modellen voor de kwalitatieve criteria van
de Stochastic Multicriteria Acceptability Analysis (SMAA) (Aertsen et al., 2011).

Algoritmes Ecologisch Gebruiksvriendelijkheid Algoritmes
interpreteerbaarheid

MLR 3 2 MLR
CART 4 1 CART
BRT 2 3 BRT
GAM 1 4 GAM
ANN 5 5 ANN

ANN: Artificial Neural Networks; BRT: Boosted Regression Trees; CART: Classification and Regression trees; GAM:
Generalized Additive Models; MLR: Multiple Linear Regression; RF Random Forest.
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In de paper Kalumba et al. (2022) werden 10 modellen voor DSM van bodemhydraulische
eigenschappen in het stroomgebied van de Zambezi rivier vergeleken. De 10 modellen bestonden
uit MLR, ANN, gradient BRT, RF en SVM als deterministische component van DSM, al dan niet
gecombineerd met kriging van de modelresiduen. De beste DSM-benadering bleek RF als
deterministisch model te omvatten, aangevuld met kriging.

Als laatste punt in verband met ML algoritmes, worden de voor —en nadelen opgesomd (cf. Tabel 5)

(Verrelst et al., 2015). Er bestaan verscheidene ML algoritmes waardoor de voor —en nadelen
kunnen verschillen tussen modellen.

Tabel 5: Voor -en nadelen van Machine Learning algoritmes.

Voordelen

Modellen maken gebruik van alle
omgevingsinformatie

Geavanceerd, adaptief (lineair en niet-
lineair) model

Methodologisch nauwkeurig en een
robuuste schatting is mogelijk
Eenmaal getraind, kan data efficiént
worden verwerkt

Sommige modellen kunnen goed
omgaan met ontbrekende data en
uitschieters

Sommige modellen (zoals ANN, tree-
based models en GWR) kunnen
getraind worden met een zeer groot
aantal monsters

Sommige modellen geven een inzicht
in de modelontwikkeling (bv. tree-
based models: model structuur)
Sommige modellen zijn flexibel:
verschillende datatypen combineren,
continu en categorische variabelen (bv.
tree based models)

Regressie en classificatie (sommige
modellen kunnen beide)

Sommige modellen kunnen meerdere
outputs geven (bv. ANN)

Sommige modellen kunnen
betrouwbaarheidsintervallen geven

Nadelen

Training kan computationeel
veeleisend zijn

Risico van het genereren van te
gecompliceerde modellen, waardoor
het generalisatieniveau lager is (bv.
naar andere studiegebieden)

Voor sommige modellen is het moeilijk
(of onmogelijk) om getraind te worden
met een hoog aantal monsters

De meeste modellen zijn (semi-)
blackbox: geen fysische betekenis en
moeilijk te interpreteren

Nauwkeurige  tuning is nodig
(automatische toolboxes bestaan in
sommige gevallen)

Sommige regressie algoritmes zijn
instabiel voor datasets met statistieken
die afwijken van de training dataset
Dataset moet groot genoeg zijn om
modelparameters en de complexiteit

zo correct mogelijk te schatten
Extrapolatie is niet mogelijk

Geostatistische methodes

Bij de geostatistische benadering worden statistische methodes gebruikt om ruimtelijke en
temporele coodrdinaten van observaties te verwerken. Op deze manier kan er inzicht worden
verworven over een attribuut binnen een welbepaald gebied en/of tijdsperiode. Geostatistiek
voorziet verschillende random field tools om waarden van variabelen te schatten op basis van
voorgaande kennis voor locaties die niet bemonsterd zijn, samen met de geassocieerde
betrouwbaarheid (Goovaerts, 1999; He en Kolovos, 2018; McBratney et al., 2003).
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Een geostatistische interpolatiemethode die zeer veel gebruikt wordt in bodemkartering is kriging
(Goovaerts, 1999). Kriging is ontstaan uit de mijnindustrie in de jaren 1950 om erts voorraden in te
schatten. Het originele idee is afkomstig van Krige (1951), maar de volledige theoretische uitwerking
gebeurde door Matheron (1962) met de “theorie van geregionaliseerde variabelen” (Hengl, 2007).
Kriging is een algemene term voor de groep van methodes die generalized least-squares regressie
algorithms gebruiken (Goovaerts, 1999). Er wordt verondersteld dat afstand tussen observaties
ruimtelijke correlatie weerspiegelt die kan worden gebruikt om de variatie in het oppervlak te
verklaren. Met behulp van een semi-variogram wordt deze ruimtelijke correlatie gemodelleerd. De
standaard versie van kriging wordt Ordinary Kriging genoemd (Hengl, 2007). Tegenwoordig kunnen
er verschillende vormen van kriging in de literatuur worden gevonden: simple, lognormal,
disjunctive, etc. (Goovaerts, 1999) Omgevingsvariabelen kunnen geintegreerd worden in kriging op
twee manieren: co-kriging of regression kriging (Hengl, 2007). Deze laatste, regression kriging,
behoort tot de groep hybride methoden (cf. § hybride methodes).

Kriging vormt het grootste deel van de geostatistische methodes. Naast kriging zijn er de laatste
decennia verdere ontwikkelingen gebeurd in moderne geostatistische alternatieven. Zo bestaat er
ook Bayesian Maximum Entropy (Christakos, 1990 geciteerd in He en Kolovos, 2018; Christakos,
2000), Markov-chain algoritmes (Li et al., 2004, 2005) en kalman filtering (Webster en Heuvelink,
2006).

Geostatistische methodes worden veelvuldig in verschillende wetenschapsdomeinen gebruikt zoals
aardwetenschappen, landbouw en bodemwetenschappen, waterbeheer, ecologie, petroleum
engineering, etc. (Zhou et al. 2007). Enkele voorbeelden van toepassingen in de
bodemwetenschappen zijn Brus et al. (2008), de Carvalho Junior et al. (2014), Martinez-Murillo et

al. (2017).

In Tabel 6 worden de voor- en nadelen van geostatistische methodes opgelijst.

Tabel 6: Voor -en nadelen van geostatistische methodes.

Voordelen Nadelen

e Robuust e Verklaart niet de onderliggende

e Gebruiksvriendelijk processen die de bodem laat variéren

e Houdt rekening met ruimtelijke e Computationeel tijdrovend
autocorrelatie e Geschikte dichtheid van observaties

e Schatten van betrouwbaarheid nodig

e Karakteriseren van ruimtelijke e Kriging: assumpties voor de datasets
variabiliteit (bv distributie, stationariteit)

e Flexibel: continue en categorische
variabelen

e Fitten van lineaire en niet-lineaire data

e Univariaat en multivariaat
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Methodes gebaseerd op expertenkennis

Experten modellen zijn een manier om bestaande kennis te vatten en te integreren in
inferentiemodellen om deze te verbeteren (Dale et al., 1989 geciteerd in de Menezes et al., 2013).
Bodemkundige experten beschikken namelijk over bruikbare deskundige kennis over de bodem-
landschap relaties. De belangrijkste elementen van experten modellen zijn volgens Dale et al. (1989)
(geciteerd in de Menezes et al., 2013): de bron (bv. data of omgevingsvariabelen), een organisator
en een informatiepredictor en een klant die de informatie gebruikt. De informatiepredictor bestaat
uit de deskundige kennis en een inferentiemodel die op basis van de deskundige kennis werkt. Er
zijn reeds verschillende methodologieén geéxperimenteerd om deskundige kennis duidelijk te
vatten (Dobos et al., 2006). Bekende methodes zijn gebaseerd op fuzzy logic en Bayesian networks.

1.1.1.6 Fuzzy inference algorithms

Er bestaan twee operationele software modellen: SoLIM (Soil-Land Inference Model) (Zhu en Band,
1994; Zhu et al., 1996; Zhu et al., 2001) en ArcSIE (Arc Soil Inference Engine) (Shi et al., 2009). Deze
zijn beide gebaseerd op fuzzy logic, een stroming binnen de logica waarin met waarschijnlijkheden
wordt gewerkt. De modellen baseren zich op een similariteitsmodel dat de ruimtelijke variatie in de
bodem weergeeft en door een stel inferentietechnieken wordt ingevuld. Voor elke pixel worden
similariteitswaarden (tussen 0 en 1) berekend om de gelijkenis met de verschillende
bodemtypen/bodemklassen te bepalen op basis van de omgevingscondities. Hoe hoger de
similariteit waarde (fuzzy membership), hoe meer gelijkend de pixel is op de desbetreffende
bodemtype/bodemklasse. Lokale bodemeigenschappen kunnen bepaald worden door ofwel het
bodemtype/de bodemklasse met de hoogste similariteitswaarde, ofwel de afgeleide waarde die
tussen de gekende waarden van de bodemtypen/bodemklassen ligt (de Menezes et al., 2013; Zhu
et al., 1996).

Twee types kennis over de relatie tussen de bodem en de omgeving zijn verwerkt in de software
SoLIM. Het eerste type kennis definieert de typerende omgevingscondities waarin een
representatief voorbeeld van een bepaald bodemtype voorkomt. Het tweede type kennis bepaalt
hoe de similariteitswaarde zal veranderen als de omgevingscondities afwijken van de typerende
omgevingscondities (Zhu et al., 2007).

De software ArcSIE, een extensie van ArcMap (ArcGIS - Environmental Systems Resource Institute)
berekent fuzzy memberships op basis van twee inferentiemodellen: rule-based reasoning (RBR) en
case-based reasoning (CBR). RBR bevindt zich in de parameterruimte en is gebaseerd op regels
gedefinieerd door de gebruiker. Een voorbeeld hiervan is: “indien de hoogte boven de zeespiegel
1000 meters is, dan komt bodemtype A voor”. CBR daarentegen is in de geografische ruimte. Hierbij
identificeert de gebruiker bepaalde locaties op de kaart als plaatsen waar een bepaald bodemtype
typisch voorkomt (Shi, 2013).

In de literatuur zijn er verschillende bodemtoepassingen te vinden van experten modellen zoals
SoLIM (da Silva et al., 2016; Tavares Wahren et al., 2016; Wen et al., 2015;) en ArcSIE (Akuma et al.,
2015; de Menezes et al., 2018).

1.1.1.7 Bayesian Networks
Bayesian Networks (BNs) zijn genoemd naar Thomas Bayes die in de 18 eeuw de theorie rond
probabiliteiten met voorgaande informatie heeft ontwikkeld (Bayes, 1783 in Talaab et al., 2015).
BNs zijn grafische modellen voor conditionele, probabilistische relaties tussen de variabelen
(bodemeigenschappen en omgevingsvariabelen). Dit produceert een geheel van oorzaak-gevolg
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relaties tussen de variabelen, voorgesteld door een Directed Acyclic Graph. De structuur en de
interacties worden bepaald door de gebruiker op basis van de kennis van de onderliggende
processen. BNs zijn een flexibele manier om op een stochastische wijze te modelleren. De
betrouwbaarheden van de relaties tussen de variabelen worden namelijk berekend door gebruik te
maken van het concept van probabiliteit. Hierbij worden conditionele probabiliteitstabellen
opgesteld. De probabiliteiten kunnen worden afgeleid van zowel expertenkennis als geobserveerde
data. BNs bieden voornamelijk het voordeel dat ze duidelijkheid kunnen brengen en een beter
inzicht kunnen geven in de bodemprocessen (Talaab et al., 2015).

BNs worden toegepast in DSM voor het modelleren van bodemklassen (Bui et al., 1999; Mayr et al.,
2010; Skidmore et al., 1996) en bodemattributen (Corner et al., 2002; Talaab et al., 2015). Bovendien
heeft Corner et al. (2002) een software tool ontwikkeld, genaamd ‘Expector’, om bodemattributen
te karteren op basis van BNs die deskundige kennis en geobserveerde data combineren.
Desalniettemin zijn BNs nog geen courante methode binnen DSM (Talaab et al., 2015).

In Tabel 7 worden de voor- en nadelen van de methodes gebaseerd op expertenkennis samengevat.

Tabel 7: Voor -en nadelen van methodes gebaseerd op deskundige kennis.

Voordelen Nadelen

* Makkelijke interpretatie *  Moeilijk om beschrijvende kennis te
*  Gebruiksvriendelijk kwantificeren
* Fysisch gebaseerd en gebaseerd op het ¢ Afhankelijk van deskundige
begrijpen van de relatie tussen bodem kennis/kwaliteit van het model
en landschap e Bodemprocessen kunnen zeer complex
* Niet-lineaire relaties zijn en model vereenvoudigt interacties
* Compatibel met kleinere datasets (en *  Geografisch begrensd
ontbrekende data) aangezien een Tijdsintensief

expert kennis heeft van de bodem-
landschap relaties

* Meerdere outputs

* Flexibel: continue en categorische
variabelen (maar voornamelijk
categorische variabelen)

* Hoge nauwkeurigheid mogelijk

Hybride methodes

Het is mogelijk om de eerder besproken DSM modellen met elkaar te combineren met als doel de
nauwkeurigheid te verbeteren.

Residual Kriging (RK), ook wel regression kriging of simple kriging with varying local means genoemd
is een hybride methode die regressie van de afhankelijke variabele en de omgevingsvariabelen met
kriging van de regressieresiduen combineert (Goovaerts, 1997; Hengl et al., 2004). Met andere
woorden er wordt een regressiemodel zoals bijvoorbeeld RF of ANN gecombineerd met kriging van
de regressieresiduen. Deterministische en stochastische componenten van de ruimtelijke variatie
worden bijgevolg apart gemodelleerd (Odeh et al., 1995; Hengl et al., 2004; Hengl et al., 2007).
Verschillende studies hebben bewezen dat regressiemodellen gecombineerd met kriging de
resultaten verbeterden ten opzichte van de twee methodes apart op voorwaarde dat de residuen
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ruimtelijk (auto-)gecorreleerd zijn. Li et al. (2012) vond dat generalized additive model met co-
kriging van de ruimtelijke residuen een hogere nauwkeurigheid verkreeg voor het schatten van
stikstofoxide in Zuid-California dan universal kriging, MLR en generalized additive models. Dai et al.
(2014) gebruikte een combinatie van ANN en kriging en deze verkreeg betere resultaten ten opzichte
van Inverse Distance Weighting, Universal kriging en ANN voor het schatten van bodem organische
koolstof in Tibet. Sindayihebura et al. (2017) vergeleek verschillende DSM modellen en hierbij
verbeterde RK de resultaten om kleigehalte in de bodem te schatten. Sommige studies zoals Martin
et al. (2014), Aertsen et al. (2012) en Vaysse en Lagacherie (2015) verkregen niet-gecorreleerde
residuen waardoor RK de resultaten niet significant verbeterde.

Naast Residual Kriging bestaan er nog mogelijkheden om DSM modellen te combineren. Een
voorbeeld is een studie uitgevoerd in de White Mountain National Forest in New Hampshire in de
Verenigde Staten van Amerika. In deze studie werd RF, een Machine Learning model gecombineerd
met ArcSIE, een model gebaseerd op expertenkennis. Het resultaat van RF werd aan de pixel
toegekend als de fuzzy membership lager dan 95% was. Wanneer een pixel een fuzzy membership
van meer dan 95% had, werd deze bodemklasse toegekend. De nauwkeurigheid verbeterde hierbij
van 58% (enkel RF) naar 74% (hybride). De methode vroeg echter veel ‘trial en error’ om tot een
goed resultaat te komen (Philippe, 2020).

De voor -en nadelen van hybride methodes hangen af van de gebruikte DSM modellen. Hybride
modellen vormen over het algemeen een flexibele en krachtige karteringsmethode die voor een
hogere nauwkeurigheid zorgt. Een nadeel echter is dat ze complexer en minder gebruiksvriendelijk
zijn, en een grotere rekencapaciteit vergen. (Hengl et al., 2007; Philippe, 2020). De kwaliteit van de
data speelt ook een grote rol, in het bijzonder voor RK. Indien de datakwaliteit niet goed is, kan de
schatting slechter worden dan relatief simpelere regressiemodellen (Hengl et al., 2007).

Bijzondere gevallen

Er bestaan verscheidene ruimtelijke interpolatietechnieken, zowel stochastisch als deterministisch,
die alleen gebruik maken van de datapunten en geen bijkomende ruimtelijke omgevingsvariabelen
vereisen. Hierdoor kan deze groep gezien worden als een bijzonder geval van DSM waarbij enkel de
n van het SCORPAN model wordt gebruikt. Voorbeelden van deze groep methodes zijn Inverse
Distance Weighting (IDW), ordinary kriging, universal kriging, splines, radial basis functie etc. (Meng
et al., 2013). IDW is een methode die bij bodemkarteringstoepassingen regelmatig wordt toegepast
(Liu et al., 2013; Khanbabakhani et al., 2020; Santoso et al., 2018). Het is een deterministische
methode waarbij de waardes bepaald worden als gewogen gemiddelde van de beschikbare
datapunten. Hierbij zijn de weegfactoren direct gelinkt met de afstand. Hoe dichter het datapunt,
hoe meer invloed het heeft op de waarde (Shepard, 1968). Deze ruimtelijke interpolatiemethodes
doen het echter vaak minder goed dan andere DSM methodes, aangezien (sterk) gecorreleerde
omgevingsvariabelen de nauwkeurigheid verbeteren (Khanbabakhani et al., 2020; Liu et al., 2013;
Meng et al., 2013).

RUIMTELIJKE GENERALISATIEMETHODES

De statistische gegevens van de DOV-bodemdatabank kunnen aan de bodemkaart gekoppeld
worden door middel van ruimtelijke generalisatiemethodes. Hierbij worden de bodemkaarteenheid
(BKE) als ‘receptor’ beschouwd. Profiel- en horizontgegevens worden toegewezen aan één of een
groep van BKE en kunnen dan eventueel verder verwerkt worden. De toegewezen attributen
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worden verondersteld uniform geldig te zijn binnen de betrokken BKE-polygonen, zodat een
getrapte gebiedsdekking ontstaat. Binnen deze groep van methodes wordt een onderscheid
gemaakt tussen het toewijzen van één geobserveerd profiel of meerdere geobserveerde profielen.
Beide methodes worden in deze paragraaf verder besproken. Bovendien behoort Aardewerk-STAT
tot deze groep van methodes. Mogelijke verbeteringen aan de Aardewerk-STAT methode worden
eveneens behandeld.

Representatieve profielen

Aan elke BKE kan een representatief profiel worden toegewezen. Representatieve profielen zijn
gebaseerd op een expert-gebaseerde selectie of een statistische selectie van alle beschikbare,
geobserveerde profielen. Een representatief profiel wordt verondersteld de BKE te kenmerken voor
de verschillende bodemattributen (Jones et al., 2015; Van Orshoven et al., 1991). SOTER, de Soil and
Terrain Digital Database, maakt gebruik van representatieve profielen die geselecteerd zijn geweest
door bodemexperten voor elke bodemeenheid (Food and Agricultural Organization of the United
Nations, 1995). Odgers et al. (2015) gebruikt data van representatieve profielen om een pH-kaart te
maken. De methode wordt ook gebruikt door Jones et al. (2015) voor het modelleren van
landbouwkundige toepassingen met de Harmonized World Soil Database. Hierbij wordt het
representatief profiel gekozen op basis van de minimale Euclidische afstand van het gemiddelde in
de multidimensionale ruimte bepaald door de verschillende bodemattributen (Jones et al., 2015).
Representatieve profielen vormen een eenvoudige manier om bodemdata aan de bodemkaart te
koppelen. Een nadeel aan het gebruik van representatieve profielen is echter dat men niet weet in
welke mate het profiel representatief is en wat de heterogeniteit van de
bodem(profiel)eigenschappen in eenzelfde BKE is (Van Orshoven et al., 1991).

Statistische profielen via class- of geomatching

Meerdere geobserveerde profielen kunnen aan één BKE of een groep van BKE gekoppeld worden
met behulp van de werkwijze, genaamd ‘matching’. Er bestaan twee ‘matching’ methodes:
geomatching en classmatching (Lettens et al. 2004; Van Orshoven, 1993). In de eerste methode is
er een match wanneer de geografische positie van het bodemprofiel in één van de polygonen van
de BKE of landeenheid ligt, ongeacht de bodemklasse. Door onvolkomenheden in de bodemkaart,
of als gevolg van de cartografische generalisatie, kunnen bodemprofielen met verschillende
bodemtypes aan éénzelfde BKE of landeenheid gekoppeld worden. Als gevolg ontstaat er
variabiliteit in de resultaten voor een bepaalde BKE of landeenheid. De geobserveerde profielen zijn
echter door de bodemonderzoeker gekozen om een typische of bijzondere situatie te onderzoeken
en zijn dus niet op een lukrake of systematische manier gekozen. Bijgevolg is de bekomen
variabiliteit in de resultaten statistisch minder relevant. Bij classmatching wordt het bodemprofiel
gekoppeld indien het bodemtype (en het landgebruik) van het bodemprofiel hetzelfde is als dat van
de BKE of landeenheid. De locatie van het bodemprofiel speelt geen rol. Classmatching geeft de
variabiliteit binnen profielen van eenzelfde klasse weer, maar houdt minder rekening met de
variabiliteit binnen een BKE of landeenheid (Lettens et al., 2004; Van Orshoven, 1993). Matching
kan eveneens gebeuren na generalisatie van het classificatieniveau of groepering van
bodemkaarteenheden (Ottoy et al., 2015; Van Orshoven et al., 1991). De gekoppelde
bodemprofielen kunnen verder verwerkt worden tot statistische profielen, gedefinieerd door Van
Orshoven et al. (1991). Statistische profielen geven een statistische samenvatting weer van de data
gerelateerd aan de gekoppelde profielen. Hierbij wordt de horizont als principiéle informatiedrager
beschouwd. Eerst worden voor alle attributen binnen een horizont statistische waarden berekend.
Vervolgens worden horizontensequenties samengesteld uit de gekarakteriseerde horizonten. Voor
elke horizontensequentie wordt de dikte en diepte van elke horizont statistisch berekend en wordt
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op basis van frequentieanalyse de waarschijnlijkheid van voorkomen van de horizontensequentie
bepaald (Van Orshoven et al., 1991).

Aardewerk-STAT

In 2012 werd de Aardewerk-STAT methode uitgewerkt dat verder bouwt op de statistische profielen
via classmatching en geomatching technieken. Deze methode bevat meervoudige, hiérarchische
veralgemeningsniveaus. Bij elk niveau worden classificaties gegeneraliseerd en landeenheden
samengevoegd om de kans op een match met een bodemprofiel te vergroten (Beckers et al., 2012).

1.1.1.8 Verfijning veralgemeningsniveaus
Een mogelijke manier om de Aardwerk-STAT methode te verbeteren is de verdere verfijning van de
veralgemeningsniveaus. Vlaanderen wordt geografisch opgedeeld in de ‘Kuststreek’ met drie
veralgemeningsniveaus en de ‘Rest van Vlaanderen’ met vijf veralgemeningsniveaus. Bij het
koppelen van profielen aan BKE kan de ruimtelijke generalisatie Vlaanderen eerder toegepast
worden voor de regio ‘Rest van Vlaanderen’. Elk veralgemeningsniveau wordt bijgevolg opgesplitst
in de specifieke streek (landbouwstreek of fysisch systeem) en heel Vlaanderen (cf. Tabel 8).

Tabel 8: Verfijnde veralgemeningsniveaus met bijbehorende assumpties voor de regio 'Rest van Vlaanderen'. De
generalisaties zijn semantisch en geografisch.

Veralgemenings- Aannames: profiel/monsters worden gekoppeld aan de BKE wanneer
niveau zij:

Referentie A e Gelokaliseerd zijn in de regio van de BKE en
e Wanneer hun morfogenetische bodemclassificatie perfect
overeenkomt met de BKE;

Referentie B o  Wanneer hun morfogenetische bodemclassificatie perfect
overeenkomt met de BKE;
1A e Gelokaliseerd zijn in de regio van de BKE en

e Wanneer hun substraat-, textuur-, drainage- en
profielontwikkelingsklasse overeenkomt met deze van de BKE;

1B e Wanneer hun substraat-, textuur-, drainage- en
profielontwikkelingsklasse overeenkomt met deze van de BKE;
2A e Gelokaliseerd zijn in de regio van de BKE en

e Wanneer hun textuur-, drainage- en profielontwikkelingsklasse
overeenkomt met deze van de BKE;

2B e Wanneer hun textuur-, drainage- en profielontwikkelingsklasse
overeenkomt met deze van de BKE;
3A e Gelokaliseerd zijn in de regio van de BKE en
o  Wanneer hun textuurklasse overeenkomt met deze van de
BKE.
3B e Wanneer hun textuurklasse overeenkomt met deze van de
BKE.

Er zijn drie gevalstudies uitgewerkt om een inzicht te krijgen in het effect van deze verfijning op de
veralgemeningsniveaus. De resultaten worden weergegeven in Tabel 9. Hieruit blijkt dat deze
verfijning een relatief grote invloed heeft op het aantal gekoppelde profielen, voornamelijk in het
geval waarbij er geen profielen matchen in de specifieke regio (bv. Adp + FS_11 + A).
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Tabel 9: Aantal gekoppelde bodemprofielen voor de 'Zbgt'-BKE in de Kempen landbouwstreek onder bos (B), 'Abal'-BKE
in de leemstreek onder bos (B) en Adp-BKE in Heuvelland van Lummen (FS_11) onder akkerland (A).

Veralgemeningsniveau Beschrijving Aantal
gekoppelde
profielen
‘Zbgt’-BKE Referentie A Zbgt + Kempen + B 3
Referentie B Zbgt + Vlaanderen + B 3
1A Zbg + Kempen + B 25
1B Zbg + Vlaanderen + B 46
2A Zbg + Kempen + B 28
2B Zbg + Vlaanderen + B 49
3A Z + Kempen + B 193
3B Z+Vlaanderen +B 258
‘Abal’-BKE Referentie A Abal + Leemstreek + B 69
Referentie B Abal + Vlaanderen + B 133
1A Aba + Leemstreek +B 97
1B Aba + Vlaanderen + B 223
2A Aba + Leemstreek + B 98
2B Aba + Vlaanderen + B 230
3A A + Leemstreek + B 250
3B A +Vlaanderen + B 662
‘Adp’-BKE Referentie A Adp+FS_11+A 0
Referentie B Adp + Vlaanderen + A
1A Adp+FS_11+A 0
1B Adp + Vlaanderen + A 29
2A Adp+FS_11+A 0
2B Adp + Vlaanderen + A 30
3A A+FS_11+A 0
3B A +Vlaanderen + A 662

1.1.1.9 Harmonisatie van de bodemtypes en horizonten
Gezien de harmonisatie van de (meeste) bodemtypes bij de migratie van de Aardewerk-Vlaanderen-
2010 databank naar de DOV-bodemdatabank, zullen meer bodemprofielen gekoppeld kunnen
worden aan de bodemkaart. De horizontbenamingen daarentegen zijn nog niet geharmoniseerd.
Harmonisatie zou de statistische verwerking van horizontensequenties en —frequenties in grote
mate verbeteren. Dit proces is echter zeer tijdsintensief.

1.1.1.10 Andere mogelijke verbeteringen
Naast een verfijning van de veralgemeningsniveaus en een harmonisatie van de bodemtypes en
horizonten, zijn er nog enkele kleine verbeteringen mogelijk.

1. Update landbouwstreekkaart:
Allereerst wordt Vlaanderen geografisch opgesplitst in de ‘Kuststreek’ enerzijds en de ‘Rest van
Vlaanderen’ anderzijds. In de ‘Rest van Vlaanderen’ worden zeven landbouwstreken
onderscheiden op basis van de landbouwstreekkaart (cf. Figuur 4) (Beckers et al., 2012). Deze
kaart dateert oorspronkelijk van 1871 en de meest recente aanpassing dateert van 1974
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(Geopunt, 2013). Volgens Boon (1993) (geciteerd in Sevenant et al., 2002) is een herziening van
de landbouwstrekenkaart noodzakelijk aangezien de kennis van de bodem is toegenomen en
het bodemgebruik ook veranderd is. Boon herkent echter enkele belangrijke tekortkomingen in
de landbouwstrekenkaart. De begrenzing van de Zandleemstreek en de Leemstreek vormt de
grootste fout. Een uitbreiding van de Leemstreek in de provincies Brabant en Oost-Vlaanderen
zou nodig zijn. Daarnaast suggereert Boon om de zandgronden in de regio Antwerpen-Lier-
Mechelen-Dendermonde af te zonderen van de Vlaamse Zandstreek (Boon, 1993 geciteerd in
Sevenant et al., 2002). Figuur 5 toont een schematische voorstelling van de belangrijkste
verbeteringen. Ten slotte is het mogelijk om een nieuwe indeling te maken met een focus op
bodemfysische factoren of een andere kaart te gebruiken zoals de ecoregio’s en ecodistricten
kaart van Vlaanderen (Boon, 1993 geciteerd in Sevenant et al., 2002).

A { Vo e N seneldepoldbrs
T Ruststreek
/ 2 s W

Zandstreek

Figuur 4: Landbouwstreken in Vlaanderen (Beckers et al., 2012).
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Figuur 5: Schematische overzicht van de meest belangrijke verbeteringen m.b.t. de Belgische landbouwstreken (Boon,
1993 in Sevenant et al., 2002).
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2. Beslissingsboom uitbreiden:

De gebruiker van de Aardewerk-STAT applicatie kan de bodemkundige regio en BKE kiezen
waarvoor hij statistische gegevens wil verkrijgen. Vervolgens heeft de gebruiker de optie om het
landgebruik in te geven (bos, weiland of akkerland). Deze zelfgemaakte beslissingsboom kan
verder uitgebreid met de factor reliéf. Reliéf is namelijk een belangrijk bodemvormend proces
(McBratney et al., 2003). Aangezien deze factor niet altijd gespecificeerd is in de DOV-databank,
kan het Digitaal Hoogte Model van Vlaanderen hiervoor gebruikt worden. Kenmerken zoals
hellingsgraad of landvormen kunnen hieruit afgeleid worden en gekoppeld worden aan de
profielen. De gebruiker krijgt dan ook de optie om een bepaald reliéf aan te duiden.

3. Waarschijnlijkheidsrasters en betrouwbaarheidsintervallen:

Voor de Aardewerk-STAT applicatie wordt gebruik gemaakt van de bodemkaart van Vlaanderen.
Aan de BKE worden statistische profielen gekoppeld waarbij voor elke horizont in de
horizontensequentie de mediaan en de 10% en 905" percentiel van de horizontkenmerken
berekend worden. Een alternatief is om waarschijnlijkheidsrasters van de bodemkaart te maken
en betrouwbaarheidsintervallen te berekenen op basis van de kernel density function zoals
voorgesteld in Odgers et al. (2015). Odgers et al. (2015) heeft het algoritme “Digital Soil Property
Mapping Using Soil Class Probabillity Rasters” (PROPR) uitgewerkt om bodemeigenschappen te
karteren. In een eerdere studie werden waarschijnlijkheidsrasters voor bodemklassen afgeleid
voor het studiegebied Queensland, Australié (Odgers et al., 2014). Hieruit werd vervolgens een
pH-bodemkaart gemaakt met 90%-betrouwbaarheidsintervallen voor zes verschillende dieptes
in de bodem. De waarde werd geschat als een gewogen gemiddelde op basis van de pH-data
van representatieve profielen in elke bodemklasse en de waarschijnlijkheden van de
bodemklassen als weegfactoren. Indien er geen data voor een bodemklasse beschikbaar was,
werd er gebruik gemaakt van een hiérarchische reeks regels dat steeds naar een hogere
bodemtaxonomie niveau gaat. Daarnaast werd een nieuwe distributie van de bodemeigenschap
berekend op basis van de waarschijnlijkheidsrasters en de kernel density functies. De 5% en 95t
percentiel van deze nieuwe distributie bepaalde het 90%-betrouwbaarheidsinterval (Odgers et
al., 2015).

Figuur 6 geeft een voorbeeld van de kernel density function met betrouwbaarheidsinterval (op
basis van bootstrapping) voor de pH (KCI) voor het eerste horizon in de BKE Abal.

Kernel Density Plot: pH van Aba1 (Horizon 1)

02 03 04

Density

00 041

pH
N =73 Bandwidth = 0.3835

Figuur 6: Kernel density function pH (KCL) voor bodemhorizont 1 van BKE Abal met betrouwbaarheidsinterval aangeduid
door de grijze zone.
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4. Meer data:
Ottoy et al. (2015) heeft reeds de ruimtelijke verdeling van de veralgemeningsniveaus
onderzocht (cf. Figuur 7). Hieruit kan afgeleid worden in welke delen van Vlaanderen er minder
profieldata beschikbaar is, met name het centrum en het oostelijk deel. In het zuiden en het
westen werden meer profielen beschreven.

Minimum one matching profile per land unit ,&

Level of generalisation
- Reference - Level 1 - Level 2 Level 3 Level 4 [: No matches - Artificial

Figuur 7: Ruimtelijke verdeling van de veralgemeningsniveaus in het geval van minimum 1 matchend profiel (Ottoy et al.,
2015).

De DOV-databank bevat reeds meer data dan de Aardewerk-VIaanderen databank. Hierdoor kan
een betere dekking bekomen worden. Er zijn echter nog 978 bodemtypes waarvoor slechts één
profiel is beschreven in de DOV-bodemdatabank en 2265 BKE waarvoor niet direct een
matchend profiel gevonden is. Het gaat om specifieke en zeldzame BKE zoals Semx(g) of t-Pgp
(v) of om BKE zoals Z*h die tijdens de bodemkartering anders geklasseerd zijn geweest. Figuur
8 geeft de dekking van de beschreven bodemprofielen en boringen weer.

0 25 50 km A
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Figuur 8: Dekking van a) bodemprofielen en boringen en b) enkel bodemprofielen.

5. Aanpassing workflow:
Het kan interessant zijn om als gebruiker een subset van profielen te selecteren voor de
berekening van de statistische profielen, bijvoorbeeld enkel profielen die na 1980 zijn
waargenomen. Daarnaast is het nuttig om een automatische workflow te creéren zodat de
workflow kan hergebruikt worden met nieuwe data.

6. Bodemboringen toevoegen:
De DOV-bodemdatabank en de voorgaande Aardewerk-Vlaanderen-2010 databank bevatten
informatie van zowel bodemprofielen als bodemboringen (cf. Figuur 8a). In Aardewerk-STAT
worden enkel matches gemaakt met de bodemprofielen. Hierdoor gaat er waardevolle
informatie van de bodemboringen verloren. De bodemboringen van de bodemkartering zijn
oppervlaktemonsters en bevatten informatie over de bovenste 20 cm van de bodem. Bij het
berekenen van statistische profielen kan deze informatie eventueel ook gebruikt worden.
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VERGELIKING DIGITAL SOIL MAPPING EN RUIMTELIJKE
GENERALISATIEMETHODES

Tabel 10 vergelijkt DSM en ruimtelijke generalisatiemethodes op verschillende aspecten met
elkaar.

Tabel 10: Vergelijking DSM en ruimtelijke generalisatiemethodes.

Digital Soil Mapping Ruimtelijke generalisatiemethodes
Lange rekentijd Minder lange rekentijd
Bodembkaart als predictor Bodemkaart als receptor
Accommodeert ontbrekende data (door | Getrapte gebiedsdekking — ontbrekende data:
informatie van omgevingsvariabelen) afhankelijk van bodemdatabank maar kan

leiden tot onvolledige dekking
Univariate aanpak (multivariate mogelijk maar | Impliciet multivariate aanpak
complexer)
Gebiedsdekkende  predictoren nodig + | Zeer groot aantal profielen nodig voor
signficant aantal profielen en bodemboringen | gedetailleerde gebiedsdekking

nodig voor accurate voorspellingen (in het
bijzonder voor ML methodes)

Meestal continue bodemattributen, soms | Verwerkt gemakkelijk continue en

categorisch (bv. bodemklasse) categorische variabelen

Kwantificeer betrouwbaarheid: ruimtelijke | Kwantificeer betrouwbaarheid:

kwantificatie van schattingsfout veralgemeningsniveau en statistische
verwerking profiel- en horizontgegevens

Gediscretiseerde  “real-world” variatie — | Assumptie dat bodemvariatie homogeen is

bodemkaart reflecteert de continue variatie in | binnen bodemtypes of landeenheden —

detail en kan makkelijk geintegreerd worden in | beperkt aantal vooraf gedefinieerde resultaten
andere modellen (vaste schaal)

Output: rasterlagen (of vectorcontouren) Output: object-oriented geodataset

waarvan resolutie afhangt van de dominante
inputvariabelen

Raster gebaseerd - graduele variatie Discreet van aard - abrupte variatie
Per model één variabele (kan van allerlei | Optimaal benutten van alle beschikbare
dieptes zijn) profieldata — hoogst mogelijke niveau van

ruimtelijke en semantische details voor elke
bodemkaarteenheid

Nauwkeurigere ruimtelijke kartering van | Algemene benadering: gebrek aan informatie
bodemeigenschappen over ruimtelijke variabiliteit en relaties
Complicaties met de data en misgebruik Vereenvoudigde weergave/model van
bodemeigenschappen die aansluiten bij het
bodemonderzoek in het veld

Gebruik van profielen en monsters Gebruik van volledige profielen
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COMBINATIE DIGITAL SOIL MAPPING EN RUIMTELUKE
GENERALISATIEMETHODES

Digital Soil Mapping en ruimtelijke generalisatiemethodes kunnen op drie verschillende manieren
met elkaar gecombineerd worden. Als eerste is het mogelijk om de representatieve of statistische
profielen uit de ruimtelijke generalisatiemethodes als input te gebruiken voor DSM om bepaalde
bodemeigenschappen te karteren/bepalen. An et al. (2017) onderzocht de invioed van
representatieve bodemmonsters op DSM van bodem organische koolstof in Anhui Province, China.
Uit deze studie bleek dat kaarten gemaakt met representatieve training data, over een hogere
nauwkeurigheid beschikken ten opzichte van de kaarten gemaakt met niet-representatieve training
data. De resultaten met representatieve training data waren vergelijkbaar met de resultaten waarbij
alle bodemmonsters werden gebruikt (An et al., 2017). Ten tweede laten sommige DSM methodes
toe om het relatieve belang van verschillende variabelen in het model weer te geven (bv. RF, BRT).
Dit kan gebruikt worden om de hiérarchische veralgemeningsniveaus of criteria voor
representatieve profielen te bepalen. Dit concept werd door Ottoy et al. (2017a) voorgesteld als een
mogelijke manier om de Aardewerk-STAT methode te verbeteren. De relatieve verbetering werd
echter nog niet onderzocht. Ten slotte kan DSM gebruikt worden om ontbrekende data in profielen
op te vullen (Malone et al., 2009; Orton et al., 2016; Shao et al., 2016).

ANDERE LANDEN OF ORGANISATIES

lerland

lerland beschikt over het Irish Soil Information System (ISIS). Het 5-jaar durend project (2007-2013)
was opgericht om een nieuwe nationale bodemkaart tot stand te brengen. Het ISIS project gebruikte
hiervoor een unieke methodologie dat bestaande DSM technieken met traditioneel
bodemonderzoek combineert. Eerst werden bodem-landschap modellen gegenereerd voor
provincies waar al eerder bodemonderzoek werd verricht. Deze modellen werden vervolgens
gebruikt als basis voor het trainen van statistische inferentiemodellen (RF, BBN, ANN) om BKE te
schatten, gevalideerd door een nieuw bodemonderzoek (Creamer et al., 2014).

In de applicatietool (http://gis.teagasc.ie/soils/map.php) kan de gebruiker meer informatie
verkrijgen over de bodemseries via een online bodemgids. Bovendien is er een gedetailleerde
profielbeschrijving beschikbaar voor elke bodemserie met informatie over de verschillende
horizonten. Deze profielbeschrijving is afkomstig van een representatief bodemprofiel voor de
specifieke bodemserie (Teagasc & Environmental Protection Agency, 2018).

Afgeleid van het ISIS project zijn enkele bodemattributen in kaart gebracht: drainage, diepte van de
bodem, bodemtextuur, pH, bulkdichtheid en bodemorganische koolstof. Afhankelijk van de
bodemattribuut werd één van de volgende methodes toegepast: (1) universal kriging, (2) schatting
op basis van de dominante bodem subgroup of bodemserie binnen een bodemassociatie, (3)
proportionele benadering van bodemseries binnen een associatie (Creamer et al., 2016).

Verder is er de National Soil Database, een nationale database van de geochemie van de bodem.
Deze databank bevat kaarten met datapunten en ruimtelijke verspreidingskaarten van belangrijke
nutriénten en chemische elementen. Op basis van de resultaten van de statistische analyses van de
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bodemmonsters zijn geostatistische analyses en GIS-kartering uitgevoerd van bodem geochemische
eigenschappen (Fay et al., 2007).

Verenigd Koninkrijk

Het Verenigd Koninkrijk beschikt over een uitgebreid online archief, the United Kingdom Soil
Observatory (UKSO) genaamd, met bodemdata afkomstig van negen onderzoeksinstellingen (UKSO,
2020a). De online webtool (http://mapapps2.bgs.ac.uk/ukso/home.html) is zeer gebruiksvriendelijk
en beschikt over verschillende opties (zoekfunctie, exporteren, bijdragen, 3D view,
smartphoneversie etc.). De kaartlagen in UKSO zijn door middel van verschillende methodes
verkregen (bv. IDW, deskundige kennis, classmatching) (UKSO, 2020b). Campbell (2018) stelt in zijn
doctoraat voor om DSM (zoals Multivariate Adaptive Regression Splines of BRT) te gebruiken om de
resolutie van de kaarten van het Verenigd Koninkrijk te verbeteren.

Verder heeft de Britisch Geological Survey en de Centre for Ecology and Hydrology een gratis
applicatie voor smartphone ontwikkeld, mySoil, die je toegang geeft tot kaarten van
bodemeigenschappen in Europa (UKSO, 2020c). De app laat ook citizen science toe waardoor
gebruikers zelf observaties en foto’s van bodems kunnen opladen en delen. Op deze manier wordt
een collectieve dataset opgebouwd. Er wordt gehoopt om deze data vervolgens te gebruiken om
UKSO data te valideren en te verbeteren. Daarnaast kan het leiden tot nieuwe dataproducten voor
de gemeenschap. De applicatiefunctionaliteiten zijn ook toegankelijk via de UKSO web tool (UKSO,
2020d).

Een deel van de data in UKSO is afkomstig van het Land Information System (LandlS). Het LandIS
wordt beheerd door de Cranfield University en is herkend door de overheid van het Verenigd
Koninkrijk als een bron voor nationale bodeminformatie. Het omvat bodem en bodem gerelateerde
informatie van Engeland en Wales inclusief kaarten van bodems, bodemeigenschappen en agro-
klimatologische data. Zowel gratis als betalende producten worden door LandIS aangeboden
(Cranfield University, 2020a). Een gratis tool van LandlS is de Soilscape viewer
(http://www.landis.org.uk/soilscapes/). Deze tool geeft een samenvattende beschrijving van de
bodem op bepaalde locaties voor Engeland en Wales. De kaart toont de soilscapes, een
bodembeschrijving voor een bepaalde locatie en bepaalde bodemkarakteristieken zoals textuur,
drainage, etc. Deze tool helpt niet-bodemwetenschappers om een geinformeerde besluitvorming te
maken (Farewell et al., 2011; Cranfield University, 2020b). Een andere gratis applicatie is de LandIS
Mapviewer (http://www.landis.org.uk/mapviewer/) waarin verschillende datalagen kunnen
geraadpleegd worden (Soilscapes, Native woodland, Metal binding, WRB en Carbon Stock). De
soilscapes datalaag is verwerkt samen met de LandlS bodemgids. Deze interactieve online
bodemgids geeft uitgebreide informatie over soilscapes, WRB bodemgroepen, bodemassociaties en
bodemseries (Cranfield University, 2020c).

Nederland

In Nederland werd in 1984 het Bodemkundig Informatie Systeem (BIS) opgezet. Dit
informatiesysteem is de centrale database met actuele, kwaliteitsvolle informatie over de
Nederlandse bodem, die op een systematische wijze verzameld en bewerkt is. In 2004 werd een
internetportaal (www.bodemdata.nl) opengesteld (Bouma, n.d.; Wageningen University &
Research, 2020a). Het portaal omvat kaarten op verschillende schaalniveaus over verschillende
aspecten van de bodem en het grondwater, naslagwerk alsook puntgegevens over bodemchemische
en —fysische aspecten van de bodem (de Vries et al., 2008).
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De BIS-databank wordt samen met de DINO-databank (Data en Informatie Nederlandse
Ondergrond) van de Geologische Dienst van Nederland (grotendeels) overgebracht naar de Basis
Registratie Ondergrond (BRO) (Bouma, n.d.; BRO, n.d.(a)). De BRO is de nieuwe centrale database
met de meest up-to-date, vrij beschikbare gegevens van de Nederlandse ondergrond. Het vormt een
betrouwbare bron met gestandaardiseerde gegevens (BRO, n.d.(b)). Naast bodem gerelateerde
gegevens bevat BRO ook modellen, i.e. schematische weergaves van de ondergrond, zoals de
bodemkaart van Nederland (BRO, n.d.(c)). Er bestaan drie mogelijkheden om data uit het BRO te
raadplegen en te downloaden: BROLoket (https://www.broloket.nl/), PDOK (https://www.pdok.nl/)
of de BRO uitgiftewebservice (BRO, n.d.(d)).

Er zijn verschillende projecten geweest/aan de gang om het BRO te verbeteren, onder meer
gerelateerd aan DSM (Kempen, 2011; Wageningen University & Research, 2020b). Zo werd
bijvoorbeeld met behulp van DSM de actualisatie van de Nederlandse bodemkaart uitgevoerd
(Brouwer & Walvoort, 2020). Daarnaast wordt er onderzoek gevoerd naar data van sensoren en
satellieten als aanvullende informatie voor DSM (van Egmond et al., 2018). Er loopt ook een project
rond het creéren van 3D-modellen van de belangrijkste bodemeigenschappen (Wageningen
University & Research, 2020c). Verder startte op 6 juli 2020 een publieke consultatie omtrent een
aanvulling aan de bodemkaart. De catalogus van de bodemkaart van Nederland wordt uitgebreid
met afgeleide profielen. Elke bodemeenheid wordt gelinkt aan een afgeleid profiel. Dergelijke
profielen zijn statistische profielen met een fysisch-chemische karakterisering die zijn afgeleid van
alle waarnemingen en analyses aan wanden en boorgaten gelegen in kaartvlakken die tot dezelfde
bodemeenheid behoren. Bodemkaarteenheden met een oppervlak kleiner dan 2000 ha werden niet
apart beschreven, maar gekoppeld aan een aanverwante beschreven bodemeenheid.
Bodemkaarteenheden die kleiner zijn dan 2000 ha maar die (sterk) afwijken van de aanverwante
bodemeenheden, werden wel apart beschreven indien ze groter dan 500 ha waren. Daarnaast was
er voor 47 bodemkaarteenheden geen data beschikbaar en deze werden bijgevolg ook gekoppeld
aan aanverwante bodemeenheden. In totaal werd 83% van het Nederlands grondgebied
rechtstreeks beschreven. Voor elk afgeleid profiel wordt ook het dominante grondgebruik vermeld.
Hierbij worden vier types grondgebruik gedifferentieerd: akkerbouw, grasland, bos en korte
natuurlijke vegetatie. Meestal wordt voor een bodemeenheid enkel een afgeleid profiel van de
dominante grondgebruiksklasse gegeven. Voor enkele bodemeenheden zijn twee profielschetsen
beschikbaar om belangrijke regionale verschillen aan te duiden (de Vries, 1994; de Vries, 1999;
Geonovum, 2020).

European Soil Data Centre

ESDAC vormt het centrum van bodem gerelateerde data in Europa. Het omvat verschillende
hulpmiddelen: datasets, applicaties, kaarten, documenten, evenementen etc. (ESDAC, 2020a). In
2004 werd een European Digital Soil Mapping Working Group opgericht die een DSM framework
heeft opgezet. Sindsdien zijn er verschillende projecten omtrent DSM (Dobos et al., 2006; ESDAC,
2020b). De meest gebruikte methode bij het karteren van bodemeigenschappen is (regression)-
kriging. Er worden echter voor bepaalde kaarten ook andere methodes gebruikt zoals generalized
additive models, cubist regression model, ... (Ballabio et al., 2019; ESDAC, 2020c).

ISRIC — World Soil Information

ISRIC heeft een systeem en website ontwikkeld, genaamd SoilGrids™ (https://soilgrids.org/).
SoilGrids maakt gebruik van DSM gebaseerd op een wereldwijde compilatie van bodemprofieldata
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en datalagen van omgevingsvariabelen. De outputs van SoilGrids bestaan uit wereldwijde kaarten
van zes ‘basis’ bodemeigenschappen (organische koolstof in de bodem, bulkdichtheid,
kationenuitwisselingscapaciteit, pH, stikstof, bodemtextuurfracties en grove fragmenten) op zes
verschillende dieptes (0-5, 5-15, 15-30, 30-60, 60-100 en 100-200 cm) met een ruimtelijke resolutie
van 250 meter. Daarnaast beschikt het over ruimtelijke datalagen van ‘complexe’
bodemeigenschappen zoals bodem organische dichtheid voor de zes standaarddieptes en bodem
organische koolstof voorraad voor de bovenste laag (0-30 cm) en onderste laag (30-100 cm en 100-
200 cm (in ontwikkeling)). De bodemeigenschappen zijn gekarteerd met behulp van Machine
Learning modellen (met name RF), gebruik makend van 230.000 bodemprofielen uit de WoSIS
database en een aantal omgevingscovariaten. De omgevingscovariaten werden geselecteerd uit
meer dan 400 lagen van omgevingsvariabelen afkomstig van producten die zijn afgeleid uit
aardobservatie satellietgegevens, en andere informatie zoals klimaat, landbedekking en
terreinmorfologie. Bovendien werden ook een laag met de betrouwbaarheid (ratio tussen het 90%
betrouwbaarheidsinterval en mediaan) berekend voor de verschillende bodemeigenschappen met
behulp van Quantile Regression Forests. Momenteel is de verklaarde variatie van de datalagen
tussen 30% en 70% met voornamelijk een probleem voor het schatten van de voorraad bodem
organische koolstof. Men werkt aan verbeteringen om de nauwkeurigheid te verhogen. De
datalagen in SoilGrids zijn gegenereerd met behulp van een herbruikbare workflow en kunnen
daardoor regelmatig worden gelipdatet met nieuwe data. In de toekomst zullen er nog datalagen
van bodemeigenschappen worden toegevoegd naargelang de input van gebruikers en de
beschikbare data. Ten slotte beschikt SoilGrids over een datalaag met bodemklassen gebaseerd op
de World Reference Base (WRB) (Hengl et al., 2017; ISRIC, 2020a; ISRIC, 2020b; ISRIC, 2020c). Het
webportaal (https://soilgrids.org/) is zeer gebruiksvriendelijk. Naast de duidelijke visualisatie van de
datalagen is het ook mogelijk om alle bodemprofielen uit de WoSIS database in detail te bekijken.
Zowel de SoilGrids datalagen als de bodemprofielen kunnen worden gedownload in verschillende
formaten (ISRIC, 2020c).

Y s
pagina 30 van 94


https://soilgrids.org/

WERKPAKKET 2: SELECTIE METHODE EN UITWERKING VAN
HET ALGORITME

SELECTIE METHODE

Op basis van werkpakket 1 waarin methodes voor de statistische verwerking van bodemdata werden
opgelijst en de bespreking ervan met de projectstuurgroep op 5 oktober 2020 werd een geschikte
methode geselecteerd. Hiervoor werd een kritische analyse gemaakt tussen ruimtelijke
generalisatiemethodes en Digital Soil Mapping (DSM) (cf. Tabel 10).

Uit deze analyse komt DSM naar voren als de meest aangewezen methode omwille van meerdere
elementen, met name:

1.

Als een accurate, state-of-the-art methode met een groeiende wetenschappelijke
interesse, alsook een groot aantal toepassingen, biedt DSM vele mogelijkheden. Er zijn
momenteel talrijke wetenschappelijke publicaties die verduidelijken hoe en waarom deze
methode gebruikt wordt (Minasny en McBratney, 2016). Bovendien heeft DSM de laatste
decennia de overgang gemaakt van de academische wereld naar de operationele
karteringstoepassingen. Dit is onder meer zichtbaar in de vele projecten in het buitenland
(cf. § Andere landen of organisaties).

De output van DSM is een rasterlaag per bodemeigenschap. Het voordeel voor de
gebruiker is dat deze een direct inzicht krijgt in bepaalde bodemeigenschappen met
behulp van gebiedsdekkende informatie waarvan de kwaliteit bekend is. Verder is het
mogelijk deze output gemakkelijk te integreren in andere modellen.

In tegenstelling tot de ruimtelijke generalisatiemethodes waarbij de bodemkaart als
‘receptor’ wordt beschouwd, wordt bij DSM de bodemkaart gebruikt als één van de
‘predictoren’. Dit laat toe om bodemeigenschappen met een continue variatie en een
hogere resolutie (dan de bodemkaart) te bepalen op voorwaarde dat andere predictoren
(bv. afgeleiden van een hoogtemodel) beschikbaar zijn met hogere ruimtelijke resolutie
dan de bodemkaart.

Om de Aardewerk-STAT methode te optimaliseren zou het noodzakelijk zijn de DOV-
databank, meer bepaald de horizontensequenties, te harmoniseren. Dit is tijdsintensief
werk. Voor DSM is het niet nodig deze stap uit te voeren (tenzij horizontensequentie als
één van de te karteren variabelen wordt beschouwd) . Hierdoor kan de data uit de DOV
bodemdatabank na enige preprocessing direct gebruikt worden.

DSM kan ontbrekende data in de DOV databank (over de afhankelijke variabelen) relatief
makkelijk accommoderen door informatie van omgevingsvariabelen te gebruiken. Op deze
manier kan gebiedsdekkende informatie bekomen worden.

Ten slotte maakt DSM optimaal gebruik van alle beschikbare data zowel data van
profielen als monsterstalen. Data uit andere bronnen (bv. citizen science projecten,
bodemkundige dienst, etc.) kunnen ook relatief makkelijk geintegreerd worden in een
DSM model.

Om een goede inschatting te kunnen maken, werd de voorgestelde methode gebaseerd op DSM
vergeleken met de voorgaande Aardewerk-STAT methode uit 2012. De vergelijking wordt in Tabel
11 weergegeven.
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Tabel 11: Vergelijking tussen de voorgestelde methode gebaseerd op DSM en de voorgaande Aardewerk-STAT methode.

e  SCORPAN omgevingsvariabelen
waaronder de digitale bodemkaart
van het Vlaamse gewest

e eventueel externe bronnen met
bodemdata

bodemdatabank (profielen en
oppervlaktemonsters)

e digitale bodemkaart van het Vlaamse
gewest
e kaart met landbouwstreken en
fysische systemen
bodemdatabank (enkel profielen)

Processing: Machine Learning model (Random
Forest)

Processing: object-relationele databank

Output: rasterlaag

Output: statistische profielen

Gebiedsdekkend

Niet gebiedsdekkend (geen data voor
artificiéle gebieden en gebieden zonder
matchend profiel)

Ruimtelijke resolutie (10 x 10 m)

Koppeling met de bodemkaart (1:20.000)

Snelle output met slechts enkele muisklikken
op vaste keuzemogelijkheden (op voorwaarde
dat de DSMaps vooraf berekend zijn)

Veel input van de gebruiker nodig vooraleer
een output gegenereerd wordt

(13) relevante bodemeigenschappen waarvoor
voldoende data beschikbaar is

Verschillende bodemeigenschappen

Diepte intervallen (0-10 cm, 10-30 cm, 30-60
cm, 60-100 cm en 100-200 cm)

Horizontensequenties met dikte van
horizonten

2 tijdsintervallen

Geen tijdsintervallen

Rasterlaag met betrouwbaarheid

Statische gegevens: mediaan, 10e en 90e
percentiel, bereik

UITWERKING ALGORITME

Vervolgens werd de voorgestelde methode verder uitgewerkt. Er werd een robuust algoritme
ontwikkeld op basis van Machine Learning om de bodemkundige informatie uit de DOV-
bodemdatabank om te zetten naar gebiedsdekkende, reproduceerbare informatie (kaarten) met
een middelhoge resolutie voor verschillende diepteintervallen en tijdsintervallen waarvan de
kwaliteit bekend is. Een overzicht wordt weergegeven in Figuur 9.
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Figuur 9: Samenvattend overzicht van het algoritme.

Het algoritme voor de DSM methode werd uitgewerkt met behulp van R software (versie 4.0.3) (R
Core Team, 2012). R is een programmeertaal voor statistische dataverwerking. Het biedt een brede
waaier aan statistische en grafische tools en is ook verder uitbreidbaar. Een overzicht van de scripts
is terug te vinden in Appendix 1. De volgende paragrafen beschrijven de methode en het algoritme
in meer detail. Het script wordt opgedeeld in drie delen: de afhankelijke variabelen, de
onafhankelijke variabelen en het Machine Learning model.
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Afhankelijke variabelen

De bodemeigenschappen zijn verschillend voor de twee tijdsintervallen. Tabel 12 geeft een

overzicht van bodemeigenschappen weer.

Tabel 12: overzicht van de gemodelleerde bodemeigenschappen voor de twee tijdsintervallen.

Tijdsinterval 1945-1975:
fractie klei (0-2 um) (%)

Tijdsinterval 1975-heden:
fractie klei (pipetextractie) (0-2 um) (%)

fractie leem (2-50 um) (%)

fractie leem (pipet extractie) (2-50 um) (%)

fractie fijn zand (50-200 um) (%)

fractie zand (pipet extractie) (50-200 um) (%)

fractie grof zand (200-2000 um) (%)

fractie klei (laserdiffractie) (0-6 um) (%)

fractie zand (50-2000 um) (%)

fractie leem (laserdiffractie) (6-63 um) (%)

fractie grind (> 2000 pm) (%)

fractie zand (laserdiffractie) (63-2000 um) (%)

organische koolstof (%)

fractie grind (> 2000 pm) (%)

totale sorptiecapaciteit (cmol(+)/kg)

organische koolstof (%)

minerale sorptiecapaciteit (cmol(+)/kg)

calciumcarbonaatgehalte CaCOs (%)

organische sorptiecapaciteit (cmol(+)/kg)

pH H,O(-)

pH H20 (-)

anorganische koolstof (%)

pH KCl/pH CaCl, (samengenomen) (-)

pH KCl/pH CaCl, (samengenomen) (-)

calciumcarbonaatgehalte (CaCOs) (%)

organische koolstof voorraad (t/ha)

gemeten bulkdensiteit (g/cm3)
totale stikstof (%)
CEC; misschien later ECEC (cmolc/kg)

Deze bodemeigenschappen werden tijdens de stuurgroepvergaderingen uitgebreid besproken. De
bodemeigenschappen worden beschouwd als relevante, continue variabelen, waarvoor voldoende
data beschikbaar is in de DOV-databank of waarvoor in de toekomst data zal beschikbaar komen.
Profielkenmerken (observaties op het niveau van de bodemlocatie, zonder diepte-interval) werden
niet mee opgenomen. De gebruiker kan de meeste informatie hierover uit andere databronnen
halen (bv. landgebruikskaart, Digitaal Hoogtemodel Vlaanderen, etc.). Voor specifieke informatie
zoals diepte gley, diepte wormgangen, etc. wordt de gebruiker doorverwezen naar de afzonderlijke
bodemprofielbeschrijvingen.

Bij DSM wordt er gewerkt met gediscretiseerde bodemdieptes. Deze discretisatie werd in
overeenstemming gebracht met andere projecten zoals het C-GAR (Sleutel et al., 2020) en het
bodemkoolstofmonitoringproject Cmon project van het Departement Omgeving van de Vlaamse
overheid (Oorts et al., 2022). Hierbij werd volgens het protocol organische koolstofgehalte in de
bodem gemeten in vier diepte intervallen (0-10 cm, 10-30 cm, 30-60 cm en 60-100 cm) (Sleutel et
al., 2020). De waarden uit de DOV-bodemdatabank werden met behulp van equal-area splines
omgezet naar waarden voor deze vier diepte intervallen. Een aanvullend diepte interval van 100 cm
tot 150 cm werd eveneens gegenereerd. Dit diepte interval werd bij de stuurgroepvergadering
bijgestuurd van 200 cm naar 150 cm, omwille van de beperkte hoeveelheid data.

Bij het gebruik van equal-area spline functies wordt er in essentie een reeks van lokale kwadratische
functies gefit die met elkaar verbonden zijn met ‘knopen’ die een vloeiende curve door een reeks
punten beschrijven. Ze worden equal-area genoemd omdat voor elke horizon de oppervlakte links
van de gefitte spline curve boven het gemiddelde van de horizon (X) gelijk is aan de oppervlakte
rechts van de gefitte spline curve onder het gemiddelde van de horizon (Y). Op deze manier wordt
het gemiddelde waarde van de horizon behouden (Bishop et al., 1999). In Figuur 10 wordt het
concept van equal-area splines weergegeven. De splines functies kunnen ook rekening houden met
een niet-exponentieel verloop van een bodemeigenschap met de diepte (Malone et al., 2009). In R
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werd gebruik gemaakt van de mpspline_tidy functie uit de mpspline2 package nadat gebleken was
dat de mpspline functie uit het GSIF package onvolledige resultaten gaf. De default waarde 0,1 voor
de smoothness parameter lambda (A) in de mpspline functie werd behouden.

SOIL ATTRIBUTE

DEPTH

Figuur 10: Equal-area quadratic spline uit Ponce-Hernandez et al. (1986) (geciteerd door Bishop et al., 1999).

De temporele resolutie hangt af van het aantal tijdsgerefereerde datapunten dat beschikbaar is.
Figuur 11 geeft de evolutie van het aantal tijdsgerefereerde datapunten (boringen en
bodemprofielen) weer.

Evolutie bodemdatabank
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Figuur 11: Grafiek met het aantal geobserveerde profielputten en boringen per jaar.

Met de inhoud van de huidige bodemdatabank is het mogelijk om de databank op te splitsen in een
periode 1947-1975 en een periode 1975-heden. De datapunten voor 1975 zijn geografisch
geclusterd en kunnen dus niet verder opgesplitst worden. Dit houdt immers risico’s in voor de
nauwkeurigheid van de modeloutput (bepaalde regio’s en tijdsintervallen met een hoge
nauwkeurigheid en andere met een zeer lage nauwkeurigheid). Er werden geen gebiedsdekkende
kaarten gemodelleerd voor de recente tijdsperiode tijdens de termijn van dit project. Het toevoegen
van een tweede, meer recente tijdsinterval is voornamelijk belangrijk met het oog op de toekomst
wanneer er nieuwe data in de DOV-bodemdatabank bijkomt. Verdere aanvulling van recente data
is cruciaal om het Machine Learning model te kunnen verbeteren. Momenteel zijn immers niet alle
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beoogde bodemeigenschappen (voldoende) opgemeten na 1975. De opsplitsing in periodes kan
eveneens later gebruikt worden in de functionaliteit van de applicatie die een gebruiker toelaat om
data van een bepaalde periode te selecteren. Bovendien laat dit eventueel toe om verschillende
bodemeigenschappen en data die bepaald is geweest met eenzelfde determinatiemethode
(bijvoorbeeld textuurbepaling via pipetextractie of laserdiffractie) te groeperen in eenzelfde
tijdsperiode. Het is niet mogelijk om de gebruiker een willekeurig tijdsinterval te laten bepalen. Het
vraagt immers veel tijd om een Machine Learning model opnieuw te laten runnen voor elke keuze
die de gebruiker ingeeft (zeker als het model ook gevalideerd moet worden om de betrouwbaarheid
te schatten). De gebruiker zou dus lang moeten wachten op een output en deze kan ‘nonsense’ zijn
doordat er te weinig data ter beschikking is. De processing loskoppelen van de applicatie, is bijgevolg
het meest gebruiksvriendelijke.

Aangezien er kleine fouten in de DOV-databank kunnen zitten, werd het bereik voor de verschillende
bodemeigenschappen ingesteld. Op deze manier konden eventuele uitschieters verwijderd worden.
Er is eveneens een piek te bemerken in de boringdata in 1990 (cf. Figuur 11). Deze boringen zijn
gecentreerd in bepaalde gebieden en hebben een standaarddatum (01/01/1990) in de DOV-
databank. Deze data behoort echter tot het eerste tijdsinterval (1947-1975). Totdat de data
aangepast is in de DOV-databank zelf, werd de fout in het R-script gecorrigeerd.

Onafhankelijke variabelen

Vervolgens werden de onafhankelijke variabelen, die als predictoren dienen, berekend. Belangrijke
bronnen om predictoren af te leiden voor de tijdsperiode 1947-1975, waren:
- Digitale bodemkaart van het Vlaamse gewest: bodemtypes (schaal 1:20.000) (Databank
Ondergrond Vlaanderen, 2020)
- Digitale bodemkaart van het Vlaamse gewest geconverteerd naar de derde editie van de
World Reference Base (WRB) classificatie (schaal 1:40.000) (Dondeyne et al., 2014),
- Digitaal Hoogtemodel Vlaanderen Il (resolutie 5 x 5 m) (Agentschap Digitaal Vlaanderen,
2023),
- NARA-T landgebruikskaarten (resolutie 10 x 10 m) (Poelmans en Van Daele, 2014),
- Bodembedekkingsbestand, opname 2001 (resolutie 15 x 15 m) (Agentschap Digitaal
Vlaanderen, 2023),
- Klimaatdata afkomstig van het klimaatportaal Vlaanderen van de Vlaamse
Milieumaatschappij (VMM) (resolutie 100 x 100 m tot 3 x 3 km) (VMM, 2018),
- Gemiddelde hoogste en gemiddelde laagste grondwaterstand (GHG en GLG) uit de Ecoplan
dataset (5 x 5 m) (Vrebos et al., 2020),
- Tertiair geologische kaart (1:50.000)! (Databank Ondergrond Vlaanderen, 2021)

Recentere bronnen zoals de landgebruikskaarten van Vlaanderen (Agentschap Informatie
Vlaanderen 2014; Agentschap Informatie Vlaanderen 2016), de bodembedekkingsbestanden
(Agentschap Informatie Vlaanderen, 2019; Agentschap Informatie Vlaanderen, 2016; Agentschap
Informatie Vlaanderen, 2002) en de satelliet dataproducten afkomstig van Copernicus Global Land
Service (VITO, 2021), werden niet gebruikt voor de tijdsperiode 1947-1975 aangezien er anders een
te grote mismatch zou zijn. Tijdens het project werd er vastgesteld dat er ontbrekende gegevens
waren op bepaalde locaties in de WRB bodemkaart. Dit werd opgelost door het VLaams Planbureau
voor Omgeving. Vervolgens werden de textuurlagen (klei, leem, fijnzand, grofzand, zand), pH H-0,
pH KCl/pH CaCl,, calciumcarbonaat CaCOs; opnieuw berekend met de aangepaste WRB bodemkaart
om zo gebiedsdekkende kaartlagen te bekomen.

De bronnen zijn gekozen op basis van de SCORPAN benadering:

1 Quartair geologische kaart werd niet in rekening gebracht aangezien deze geen éénduidige legende bevat.
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S=f(srcorpan)+e

Waarbij S de bodemattributen of klassen zijn die voorspeld kunnen worden als een functie van s de
bodem (of andere attributen van de bodem op een bepaalde punt), ¢ het klimaat, o de organismen
(inclusief vegetatie, fauna en menselijke activiteiten), r het reliéf (topografie en
landschapsattributen), p het moedermateriaal, a de ouderdom, n de ruimtelijke positie en e de
ruimtelijk gecorreleerde residuen (McBratney et al., 2003).

De gekozen datalagen zijn allen vrij beschikbaar via de Vlaamse overheid of de KU Leuven en zijn
allen gebiedsdekkend voor Vlaanderen.

Uit deze bronnen werden zoveel mogelijk predictoren afgeleid, 71 predictoren in totaal (cf. Tabel
13). Predictoren die niet belangrijk zijn voor het karteren van de afhankelijke variabelen, kunnen
door middel van Recursive Feature Elimination (cf. § Machine Learning model) worden verwijderd
uit het model. Belangrijk ook om op te merken is dat de data van Ecoplan niet gevalideerd is
geweest. Deze kaartlaag is een interpolatie van de drainageklassen van de digitale bodemkaart voor
Vlaanderen, waarbij er topografische correcties zijn doorgevoerd op basis van het DHM voor
Vlaanderen. Door de vele bewerkingen die gebeurd zijn op bestaande data, kan deze een
toegevoegde waarde leveren aan het model. De kaartlaag kan later worden vervangen met de
gelpdatete drainageklassenkaart die voor een hogere nauwkeurigheid kan zorgen. De data van
Ecoplan is tot op heden als alternatief gebruikt met een potentiéle voorspellende kracht (cf. Ottoy
et al., 2017). Daarnaast is het gebruikte Machine Learning model, Random Forest, niet gevoelig voor
multicollineariteit van de onafhankelijke variabelen. Indien de data van Ecoplan geen meerwaarde
zou leveren, wordt deze in de volgende stap weggefilterd.

De opdeling van bodemtypes in de digitale bodemkaart van het Vlaamse gewest is niet
gebiedsdekkend voor Vlaanderen, enerzijds bestaat er de opdeling van de bodemtypes volgens de
kuststreekclassificatie voor de zeepolders en anderzijds de opdeling van bodemtypes volgens de
bodemclassificatie voor de rest van Vlaanderen. Als gevolg zijn de verschillende predictoren afgeleid
van de digitale bodemkaart (textuurklassen, drainageklassen, etc.) niet gebiedsdekkend. Om dit op
te lossen, werd gebruik gemaakt van de extra kolom ‘unibodemtype’ in de DOV-databank. De
bodemtypes van de zeepolders zijn hierbij reeds omgezet naar de bodemclassificatie van de rest van
Vlaanderen zodat alle bodemtypes volgens dezelfde bodemclassificatie worden weergegeven. Op
basis van deze kolom werden de verschillende predictoren voor de zeepolders aangevuld in
overeenstemming met de rest van Vlaanderen. Voor de kunstmatige gronden bestaat er eveneens
een aparte classificatie. Deze classificatie werd momenteel niet meegenomen en zal later aangevuld
worden door middel van imputaties (cf. § Machine Learning model).

De categorische onafhankelijke predictoren met meer dan 53 niveaus zoals NARA-T
landgebruikskaart level 3 werden niet meegenomen. De gebruikte functie in R (Random Forest
package) om het Random Forest model te genereren kan immers niet meer dan 53 niveaus
verwerken. Het R package (‘ranger’ package) dat wel meer dan 53 niveaus toelaat, bleek een
slechter performantie te hebben.
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Tabel 13: Aantal en naam van de afgeleide predictoren per bron (SCORPAN benadering aangegeven met een afkorting

achter elke bron).

Bron
Digitale bodemkaart van
het Vlaamse gewest (s)

Predictoren

8 predictoren:
- Substraat
- Textuur
- Drainage
- Profielontwikkeling
- Fase
- Variante Moedermateriaal
- Variante Profielontwikkeling
- Bodemstreek (op basis van de landbouwstreken)

WRB bodemkaart (s)

7 predictoren:
- Principal Qualifier 1
- Principal Qualifier 2
- Principal Qualifier 3
- Reference Soil Group
- Supplementary Qualifier Drainage
- Supplementary Qualifier Fertility
- Supplementary Qualifier Texture

Digitaal Hoogtemodel 5 m
I (r)

1 predictor (DHM)
- Hoogte
3 predictoren (terrain functie uit raster package in R)
- Topographic Position Index (Topografische positie index)
- Topographic Roughness Index (Topografische
ruwheidsindex)
- Roughness
13 predictoren (rsaga.slope.asp.curv en rsaga.wetness.index
functie uit rsaga package in R)
- Helling
- Aspect
- Algemene kromming
- Profielkromming
- Krommingsplan
- Tangentiéle kromming
- Longitudinale kromming
- Kromming in dwarsdoorsnede
- Minimale kromming
- Maximale kromming
- Totale kromming
- Kromming van de stroomlijn
- Topografische vochtigheidsindex

NARA-T
landgebruikskaarten (o)

2 predictoren
- Landgebruikskaart level 1
- Landgebruikskaart level 2

Bodembedekkingsbestand,
opname 2001 (o)

1 predictoren
- Bodembedekkingsbestand 2001

Klimaatportaal Vlaanderen

(c)

33 predictoren
- Gemiddelde jaartemperatuur
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- Aantal dagen met gemiddelde temperatuur boven 25°C
- Aantal dagen met neerslag

- Aantal dagen met zware neerslag

- Aantal droge dagen

- Aantal hittegolfdagen

- Aantal hittegolven

- Aantal tropische dagen (max. temperatuur >=30°C)
- Aantal vorstdagen

- Aantal warme dagen (max. temperatuur >= 25°C

- Extreme neerslag eens in de 20 jaar

- Extreme neerslag eens per jaar

- Gemiddelde windsnelheid jaar

- Gemiddelde windsnelheid winter

- Gemiddelde windsnelheid zomer

- Totale hoeveelheid neerslag winter

- Gemiddelde temperatuur winter

- Totale hoeveelheid neerslag zomer

- Gemiddelde temperatuur zomer

- Gemiddelde zomertemperatuur (hogere resolutie)
- Gewicht hittegolven

- Hittestress (aantal hittegolfgraaddagen)

- Intensiteit hittegolven

- Lengte droogteperiode

- Lengte groeiseizoen

- Lengte hittegolven

- Mate van overschrijding hittedrempel

- Totale hoeveelheid neerslag jaar

- Totale verdamping jaar

- Totale verdamping winter

- Totale verdamping zomer

- Tropische dagen (aantal dagen max. temp. > 30°C)
- Tropische nachten (aantal dagen min. temp > 20°C)
GHG en GLG (s) 2 predictoren

- GHG (Gemiddeld Hoogste Grondwaterstand)

- GLG (Gemiddeld Laagste Grondwaterstand)
Tertiair geologische kaart | 1 predictoren

(p) - Typeov (code voor de geologische formatie)

De twee digitale bodemkaarten van het Vlaamse gewest en de geologische kaart zijn shapefiles. De
afgeleide predictoren uit deze datalagen werden dus eerst omgezet naar rasters (fasterize uit
fasterize package). Alle predictoren werden vervolgens omgezet naar hetzelfde coérdinatensysteem
(EPSG 31370 - Belge 1972 / Belgian Lambert 72) en geknipt tot hetzelfde bereik. Verder werden de
predictoren herschaald naar éénzelfde ruimtelijke resolutie. De ruimtelijke resolutie van de
gebiedsdekkende kaarten is afhankelijk van het aantal en de spreiding van de beschikbare
bodemdatapunten (cf. Tabel 14) en de resolutie van de omgevingsvariabelen die als predictoren in
het Machine Learning model worden gebruikt. Een ruimtelijke resolutie van 10 x 10 m was bijgevolg
realistisch. Op deze manier is er bovendien meer overeenstemming met het
koolstofmonitoringsproject (Cmon) (Oorts et al. 2022) en het landgebruiksmodel Vlaanderen.
Daarnaast is de onzekerheid op de grenzen van de bodemkaart 10 tot 30 m. Bij een lagere ruimtelijke
resolutie zou er te veel informatie verloren gaan in bijvoorbeeld valleigebieden met kleine
polygonen. Er moet echter wel rekening gehouden worden met het feit dat het aantal observaties
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daalt met de diepte, waardoor de betrouwbaarheid van de modeloutput eveneens zal afnemen met
de diepte.

Tenslotte werden alle predictoren samengevoegd tot één rasterstack (een collectie van rasterlagen)
met behulp van de stack function uit de raster package in R.

Tabel 14: Aantal observaties per afhankelijke variabelen en per diepte interval voor het eerste tijdsinterval (1947-1975)

0-10cm | 10-30cm | 30-60 cm 60-100 100-150
cm cm

en tweede tijdsinterval (1975-heden).

Tijdsinterval 1

Fractie klei (pipetmethode) 15046 15093 6247 6113 5512
Fractie leem (pipetmethode) 15146 15171 6299 6167 5544
Fractie zand (pipetmethode) 15146 15171 6299 6167 5544
Fractie fijn zand (pipetmethode) | 15146 15171 6299 6167 5545
Fractie grof zand 15143 15169 6297 6159 5540
(pipetmethode)

Grind 6495 6540 5847 5715 5150
Organische koolstof 15178 15208 6337 6268 5643
pH H;0 14802 14807 6235 6177 5573
pH KCl/CaCl, 6343 6346 6347 6289 5675
CaCOs 14914 14915 6347 6290 5677
Sorptiecapaciteit minerale | 4148 4114 2489 1810 1191
fractie

Sorptiecapaciteit organische | 2776 2781 1876 1500 1295
fractie

Sorptiecapaciteit totale fractie 5537 5555 5499 5256 4579
Tijdsinterval 2"

Fractie klei (pipetmethode) 265 242 43 42 38
Fractie leem (pipetmethode) 244 242 43 42 38
Fractie zand (pipetmethode) 244 242 43 42 38
Fractie klei (laserdiffractie) 0 0 0 0 0
Fractie leem (laserdiffractie) 0 0 0 0 0
Fractie zand (laserdiffractie) 0 0 0 0 0
Organische koolstof 196 183 1 1 0
Anorganische koolstof 196 183 1 1 0

pH H>0 152 152 0 0 0

pH KCl/CaCl, 14 0 0 0 0
CaCOs 131 131 0 0 0
Organische koolstof voorraad 0 0 0 0 0
Gemeten bulkdensiteit 0 0 0 0 0
Totale stikstof 0 0 0 0 0
CEC 9 0 0 0 0

*Datapunten voor tijdsinterval 2 werden berekend met de spline functie (mpspline).
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Machine Learning model

Zoals besproken in het eerste tussentijds rapport biedt Machine Learning en specifiek modellen
gebaseerd op beslissingsbomen zoals Random Forest (of Boosted Regression Trees) de meeste
voordelen. Deze groep van modellen genereren meerdere beslissingsbomen met behulp van de
predictoren om de afhankelijke variabelen te voorspellen (Breiman, 2001). Het doel is om de
nauwkeurigheid van de classificatie of regressie algoritmes te verbeteren door willekeurigheid in het
model te brengen. Modellen gebaseerd op beslissingsbomen zijn een efficiénte en betrouwbare
keuze. Ze zijn namelijk relatief gebruiksvriendelijk en ecologisch interpreteerbaar. Daarnaast zijn ze
zeer flexibel (continue en categorische variabelen, lineaire en niet-lineaire data) en bezorgen ze
betere resultaten dan de klassieke Machine Learning modellen zoals multiple linear regression
(Khaledian en Miller, 2020). Bovendien leverde het beslissingsboom gebaseerde model, met name
BRT, de meest accurate resultaten voor het schatten van bodem organische koolstof in Vlaanderen
volgens Ottoy et al. (2017).

Het Random Forest model werd dus gebruik om de afhankelijke variabelen zoals pH en
textuurfracties te karteren op basis van de SCORPAN predictoren. Het conceptueel model neemt de
volgende vorm aan:

Afhankelijke variabelen x,y,d,t ~randomForest(predictoren x,y)

Elke afhankelijke variabelen op een specifieke locatie (x,y), specifiek tijdsinterval (t) en bepaalde
diepte (d) kan als een Random Forest model (randomForest functie) worden gemodelleerd op basis
van de bodemvormende omgeving (x,y), gerepresenteerd door de SCORPAN predictoren.

Voor een nauwkeurig model is kalibratie en cross-validatie noodzakelijk, alsook een selectie van
omgevingscovariaten en model parameter tuning (Wadoux et al., 2020). Twee belangrijke
parameters in het Random Forest model zijn mtry en ntree. De mtry parameter bepaalt het aantal
predictoren die random gesampled worden bij het splitsen van elke node van de boom, terwijl de
ntree parameter het aantal bomen die door het Random Forest model worden gegenereerd, bepaalt
(Liaw, 2018). Caret package in R werd gebruikt om de geschikte waarden te vinden voor deze twee
parameters in het Random Forest model met behulp van 10-voudige cross-validatie. Op deze manier
werd de voorspelling capaciteit van het Random Forest model gemaximaliseerd. Daarnaast kunnen
sterk gecorreleerde variabelen de kwaliteit van de RF modellen verlagen (Brungard et al., 2015).
Daarom werd ook Recursive Feature Elimination (RFE) toegepast (rfe functie). RFE is een
achterwaartse selectie procedure voor variabelen gebaseerd op de rangschikking van belangrijkheid
(importance ranking). De rangschikking is in dit geval gebaseerd op het RF model (Kuhn, 2007).
Hierbij wordt de Mean Square Error (MSE) berekend op de out-of-bag data voor elke
beslissingsboom. De MSE wordt eveneens berekend na het weglaten van elke predictor variabele.
Het gemiddelde van het verschil tussen de twee MSE wordt genomen over alle bomen en vervolgens
genormaliseerd door de standaardafwijking (Kuhn, 2010).

Omdat de Random Forest functie in R moeilijk met ontbrekende data kan omgaan, werden de
onafhankelijke variabelen vooraf eerst gesmooth (‘focal’). Daarnaast werd ontbrekende data bij na
het uitvoeren van het Random Forest model geimputeerd met behulp van de interpolatie
(‘na.roughfix’) en werd er ook een ‘smoothing’ uitgevoerd (‘focal’) zodat er geen ontbrekende data
meer aanwezig is in het finale resultaat. Dit was nodig aangezien er bijvoorbeeld oorspronkelijk
kleine gaten waren in de WRB bodemkaart.

Naast de gebiedsdekkende kaarten van de bodemeigenschappen, werd de kwaliteit van de kaarten
gekwantificeerd waardoor gebruikers hun beslissingen/resultaten beter kunnen onderbouwen.
Gebruikers van de applicatie willen immers liever beslissingen maken of resultaten produceren die
gebaseerd zijn op betrouwbare informatie dan op onbetrouwbare informatie. Een bijkomende
raster datalaag met de betrouwbaarheid van de schattingen voor elke bodemeigenschap op pixel
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niveau werd gegenereerd. De betrouwbaarheid/onzekerheid van de resultaten kan opgedeeld
worden in vier componenten: onzekerheid van de bodemdata, onzekerheid van de predictoren,
onzekerheid van het model en onzekerheid door variaties van de beschikbare data. Het laatste
component, de sensitiviteit van het model ten opzichte van de beschikbare data werd opgenomen
in het algoritme.
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WERKPAKKET 3: ONTWIKKELING VAN DE APPLICATIE

OMSCHRUVING

Werkpakket 3 heeft als doel het ter beschikking stellen van de resultaten in een online
webapplicatie. De scope wordt gedefinieerd als het raadpleegbaar maken van de resultaten door
middel van een uitbreiding van de huidige DOV-verkenner. Het uitgangspunt dat we hierbij hanteren
is het zo veel mogelijk gebruik maken van de bestaande functionaliteiten en het integreren binnen
de werking van de DOV-verkenner. Daarnaast is het ook belangrijk dat de data downloadbaar is voor
expert gebruikers zodat deze aan de slag kunnen gaan met de data in hun eigen software.

ONTWIKKELING APPLICATIE

Technische voorschriften van de ontwikkeling:

Verwachte resultaten
e Webapplicatie, inclusief broncode en verslag.
e Voorstelling van webapplicatie in tussentijds rapport en eindrapport

Opmerking — er werden geen performantie voorwaarden beschreven.

Out of scope (voor GeoSolutions)
e Authenticatie en autorisatie van componenten
e Deploymentin een productieomgeving
e Gedetailleerde uitwerking van user story's
e Documentatie of installatie handleidingen van componenten die gebruikt worden als
onderdeel van de toepassing.

Testen:

e Functionele validatie: Dit zijn testen die de functionele scope valideren. Hiervoor werden in
samenspraak met de klant enkele testscenario’s opgesteld. Deze scenario’s weerspiegelen
de flows die werden opgesteld. (Ref. WP3v1.0_Testscenarios_yourname.docx)

e Inhoudelijke validatie: Dit zijn testen die de inhoudelijk, statistische berekeningen van het
Machine Learning model valideren. Deze worden parallel uitgevoerd door het departement
Omgeving.

Gebruikersrollen en User story’s

Als gebruikers van de DOV-verkenner werden volgende profielen van elkaar onderscheiden: (i)
modelleerder, (ii) niet-bodemkundige (professionelen en grote publiek), (iii) bodemkundigen, en (iv)
eigenaar DOV.

De functionaliteiten werden beschreven aan de hand van highlevel user story's. Een user story
beschrijft op korte, eenvoudige wijze een specifieke behoefte van de eindgebruiker. De use cases
worden typisch opgedeeld in volgende onderdelen:

e Beschrijving van de user story

o De Gebruikersrollen
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e Schermen en componenten
e Acceptatiecriteria

De volgende highlevel user story's werden geidentificeerd en in JIRA overgenomen. Hierbij werden
prioriteiten aangeduid naar de verdere uitwerking en ontwikkeling:
https://www.milieuinfo.be/jira/browse/DOVBODEM-2955

Prioriteit | User story JIRA- Titel
ticket
Opzet project #2953
la Als eigenaar wil ik beschikken over de rasterlagen van alle | #2954
bodemeigenschappen
1a Als gebruiker wil ik rasterlagen op kaart kunnen raadplegen van elke | #2956
bodemeigenschap
1la Als gebruiker wil ik rasterlagen op kaart kunnen raadplegen van elke | #2957
bodemeigenschap via speciale legende (*1.1.1.11) => technisch niet
haalbaar.
1a Als gebruiker wil ik informatie over de bodemeigenschap-lagen kunnen | #2958
opvragen
1b Als gebruiker wil ik dieptefuncties opvragen voor een bepaalde locatie #2959 |0
2 Als  gebruiker wil ik dieptefuncties kunnen opvragen per | #2960 0
bodemkaartpolygoon
3 Als gebruiker wil ik dieptefuncties kunnen opvragen voor een polygoon #2961 |0
Extra Als eigenaar wil ik nieuwe versies van de rasterlagen ter beschikking kunnen | #2962
stellen
Extra Als gebruiker wil ik de rasterlagen kunnen exporteren en gebruiken in eigen | #2963
software => out of scope

Uitgevoerd door DOV

Uitgevoerd door GeoSolutions in samenwerking met
DOV
Out of Scope in het huidig project met GeoSolutions

Opmerkingen

1.1.1.11 Legende rasterbestanden in de DOV-verkenner
Een speciale legende tool ontwikkelen in de DOV-verkenner voor de rasterlagen van
Bodemdatabank-STAT was technisch niet haalbaar binnen de scope van dit project. Daarom werd
deze userstory verschoven naar de extra vereisten. Een sterk nadeel hiervan is dat de beoogde
gebruiksvriendelijkheid hierdoor afneemt.

1.1.1.12 Technische details van de ontwikkeling:
e Rasterlagen worden opgeleverd in geotiff formaat.
e  Multibandrasters worden ook samengesteld in geotiff formaat. Aangezien ze 10 lagen bevatten
kunnen ze volumineus zijn (tot 6 GB)
e De nauwkeurigheid van alle bodemparameter waardes mag begrensd worden tot 2 getallen na de
komma.
e Alle bodemparameter waardes zijn positief (met een range van 0 — 1000)
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e De ‘no_value’-data wordt default op -9999 gezet.
e Volgende afwijkende waardes in het Voorbeeld Dataset worden later aangepast:
o 0-waarde voor betrouwbaarheid -> no_value
o 3,4xx e+38 - ->no_value
e Voor grafieken hebben we gekozen voor High Charts - https://www.highcharts.com
e Voor de dieptefuncties van een polygoon wordt in een gelijkaardige grafiek het volgende
weergegeven;
o de Mediaan als waarde voor puntbevragingen.
o En een Spreidingsinterval (minimum/maximum) van de waarden binnen polygonen .

1.1.1.13 Updaten Rasterdatalagen:
Door het gebruik van dynamische naamgeving kunnen updates van het Voorbeelddataset en later
ook de finale rasterdatalagen progressief worden opgeleverd.

Risico's

1.1.1.14 Gedrag van de High Charts
Inhoudelijk betreft het een machine-learning model (zie Werkpakket 2) die de bodemeigenschappen
berekent. De parameters zijn rechtstreeks afhankelijk van de INPUT data. Inhoudelijke validatie van
de variabelen gebeurt parallel tijdens de testfase, zodra deze beschikbaar zijn.

Bij ‘no_data’ values kan de High Chart mogelijks ‘scheeftrekken’ of vertekenen; vnl. bij de grenzen
met Wallonié, Nederland, Brussel en onze kust, alsook rondom enclaves en onder grote steden als
Brugge en Gent.
e Er zijn default waardes vastgelegd om ‘no_data’-values uit te filteren (‘onzichtbaar’) en
alsnog een inhoudelijke validatie via de viewer mogelijk te maken.
e Rasterdata (bodemeigenschappen) zijn enkel beschikbaar binnen geografisch Vlaanderen.
e Bij testing door GeoSolutions werden geen opmerkelijke vertekeningen vastgesteld.

1.1.1.15 Gedrag bij grenzen
Het gedrag van de diepteprofielen werd getest op polygonen, die geografisch overheen volgende
grenzen van het gebied lopen: de kust, de taalgrens, Brussel, de Voerstreek en Nederland. Ook hier
werd geen afwijkend gedrag op functioneel gebied vastgesteld.

1.1.1.16 Performantie van de applicatie
e Complexe polygonen geven soms geen grafiek weer - JIRA #3205
= Smalle polygonen of polygonen met scherpe pieken kunnen mogelijks
issues ondervinden bij het bepalen van de op te halen rastercellen.

e Bevraging op grote geometrieén vergen lange responstijden

= De time-out van de call naar de geoserver werd vastgelegd op 120”.

= Responstijden voor puntlocaties tijdens de testfase liggen tussen 1” en 45”

= Responstijden voor polygonen > 60km? kunnen oplopen van 1 tot 5
minuten afhankelijk van internetkwaliteit en het aantal opgevraagde
bodemeigenschappen.

= ldealiter wordt oppervlaktes van maximaal 60km? of een cirkel polygoon
met maximale radius van 5km bevraagd.

e Verwijzing naar performantie issue #3404 — JIRA-ticket DOVBODEM-3404
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= Mogelijks is er een issue bij meervoudig (multiple user) gebruik van de
applicatie.

= Dit issue kon niet worden gereproduceerd tijdens regressietesten en single
user performantie testen.

= Verder analyse is vereist

= Ditissue kan als change request worden opgenomen in een volgend traject.

1.1.1.17 Acceptatiecriteria zijn aangepast
De acceptatiecriteria werden in samenspraak met DOV omwille van technische redenen bijgestuurd.
Voor de volledigheid worden deze in Bijlage 3 beschreven.

Architectuur

Architectuur overzicht
DOV Geo Server
Tiles Multiband - WMS
GET punt s
DOV Viewer
ET STAT viewer
| POST palygoom

Dieptefuncties opvragen voor een bepaalde locatie (punt)

e m STAT-wiewtt T S
A,
duer
’ ; :
1.1 CET with point coordinstes

1.1.1: parmeters!

1 pasarwien

i
T
i
1 21 GET rasters
|
: 2.1,1 raster data
i -
i
: 2.1.1.1: depth profile 2001 cabulate gt h profile
L] I
|
|
i

Figuur 12: Architectuur van de tool virtuele bodemanalyse
VEREISTEN

De vereisten die worden uitgevoerd door GeoSolutions kunnen opgedeeld worden in 3 delen
e User Story #2959: Dieptefunctie voor een bepaalde puntlocatie
e User Story #2960: Dieptefuncties opvragen via een extra attribuut bij de bodemkaart
e User Story #2961: Dieptefuncties opvragen van een ingetekende polygoon
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User Story #2959: Als gebruiker wil ik dieptefuncties opvragen voor een bepaalde locatie

1.1.1.18 Beschrijving

Als gebruiker van de DOV-verkenner wil ik dieptefuncties voor alle bodemeigenschappen kunnen
opvragen op een bepaalde locatie en voor een bepaalde tijdsperiode zodat ik kan bekijken hoe de
waarden variéren in de diepte.

Status: Finale oplevering
Datum laatste wijziging: 20/12/2022

1.1.1.19 Gebruikersrollen
Gebruiker van DOV-verkenner

1.1.1.20 Flow
PRECONDITIE — U bevindt zich in de DOV-verkenner.

Dieptefunctie opvragen voor een puntlocatie:

Stap Rol beschrijving

1 Gebruiker Selecteert DOV -verkenner

2 Gebruiker Klikt op het icoon ‘virtuele bodemanalyse’

3 Applicatie Het icoon wordt grijs EN het pop-upvenster ‘Virtuele bodemanalyse’ opent
en toont ook de knop ‘Kies puntlocatie’

4 Gebruiker Klikt op de knop ‘Kies puntlocatie’

5 Applicatie Wapent de muis om een Puntlocatie te selecteren in het ‘Kaartvenster’

6 Gebruiker Klikt op een puntlocatie (rastercel) in het kaartvenster.

7 Applicatie Opent op een nieuw tabbladpagina, de ‘Fiche virtuele bodemanalyse’

8 Applicatie Toont in het veld ‘Locatie’ de XY(Lambert72), de XY(GPS) en het
dichtstbijzijnde adres.

9 Gebruiker Kiest een tijdsperiode

10 Applicatie Toont een lijst met beschikbare bodemeigenschappen

11 Gebruiker Bevestigt zijn keuze door 1, meerdere of alle Bodemeigenschappen aan of uit
te vinken

12 Applicatie Activeert de knop ‘Toon Diepteprofielen’

13 Gebruiker Klikt op de knop Toon Diepteprofielen

14 Applicatie Toont in het veld ‘Diepteprofielen’ een Disclaimer

15 Applicatie Toont in het veld ‘Diepteprofielen’ de respectievelijke High Charts voor het
aantal geselecteerde bodemparameters

16 Gebruiker Hovert boven de Chart

17 Applicatie Toont de Rasterwaarde en het betrouwbaarheidsinterval

18 Gebruiker Selecteert het ‘Chart context menu’

19 Applicatie Toont het ‘Chart Context Menu’ met 3 opties in het menu om de Grafiek te
gebruiken

20 Gebruiker Kiest een nieuwe Tijdsperiode en/of Keuze Bodemparameters aanpassen

21 Applicatie Ga naar stap 10

22 Gebruiker Sluit de tabbladpagina ‘Virtuele bodemanalyse’ als gewenst
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Dieptefunctie opvragen voor een puntlocatie:

Stap Rol beschrijving

23 Gebruiker Navigeert naar tabblad ‘Verkenner’

24 Gebruiker Om een nieuwe puntlocatie te bevragen, ga naar stap 6

25 Gebruiker Om terug te keren naar de DOV-verkenner, sluit het venster ‘Virtuele
bodemanalyse’

1.1.1.21 Schermen en componenten
De volgende schermen worden beschreven
e DOV-verkenner pagina
e Pop-up venster ‘Virtuele bodemanalyse’
e ‘Fiche Virtuele Bodemanalyse’ pagina

1. Schermen

% Databank ondergrond Viaanderen | Home | Over ons | Meld een proieem | privacyverkaring | Disciaimer | Contact

Verkenner

Login Help
B ok & Vi hier een zoekterm of

-]]] o JEeEs

Zoekregels +1Q||@lIxv|l il & el £

Kaartbeeld instellen
indien Xbaa in (tot op.
009) INGH -]
e
] o -

Orthofotomozaiek, middenschalig. o]
winteropnamen, kleur, meest recent,
Viaanderen

Kaartiagen Kiezen e

Figuur 13: DOV Verkenner
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Virtuele bodemanalyse X

l Puntlocatie:
Klik op de knop ‘'Kies puntlocatie' en daarna op de kaart om de
virtuele bodemanalyse uit te voeren voor een puntlocatie.

KIES PUNTLC

Specifiek gebied:
Haal virtuele bodemanalyse op voor actieve geografische filter(s)
(groen i i in de DOV- )

Geen filters aanwezig.

Beschrijving:

Om een nieuwe polygoon te selecteren, sluit deze pop-up en
gebruik de polygoon zoekregels van de DOV-verkenner

Figuur 14: Pop-upvenster 'Virtuele bodemanalyse'

@%  Fiche virtuele bodemanalyse

Kies een tijdsperiode

Basisdata bodemkartering {1945-1975)

Recente bodemdata (1975-heden): nog niet beschikbaar
Kies bodemeigenschappen
Selecteer eerst een tijdsperiode

ml Diepteprofielen

Selecteer een tije en minstens één om de dieptepr te

M Locatie
Dichtstbijzijnde adres XY (Lambert 72) XY (GRS
Hooggoed 1, 9880 Aalter 81140,00 197200,00 51,081 3,386

VIRTUELE BODEMANALYSE

Selectie
Diepteprofielen
Locatie

Figuur 15: Tabbladpagina 'Fiche virtuele bodemanalyse'
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@ Fiche virtuele bodemanalyse

Kies een tijdsperiode

© Basisdata bodemkartering (1945-1975)
Recente bodemdata (1975-heden): nog niet beschikbaar

Kies bodemeigenschappen
Alles Fractie klei (%) Fractie leem (%) Fractie fijn zand (%) Fractie grof zand (%) Fractie zand (%)
Fractie grind (%) Organische koolstof (%) Totale sorptiecapaciteit (meq/100g)
Minerale sorptiecapaciteit (meq/100g) Organische sorptiecapaciteit (meq/100g) pH H20 pH KCI/pH CaCl2
Calciumcarbonaat gehalte (CaCO3) (%)

Figuur 16: Keuze tijdsperiode en bodemeigenschappen)

Fysische bodemeigenschappen

Fractie klei (%) - Basisdata Fractie fijn zand (%) - Basisdata =

bodemkartering (1945-1975) bodemkartering (1945-1975)
0 5 10 15 20 60 65 70 75 80
0-10 |4.6 0-10 |70
10-30 |4,9 10-30 |70.5
E E
& 2
e 30-60 |4,1 Y 30-60 | 71,4
Qo Q
& 2
=) o
60-100 |8,7 60-100 |69,4
100-150 | 14,1 100-150 |G4,1
Highcharts.com Highcharts.com

Chemische bodemeigenschappen

Minerale sorptiecapaciteit = pH KCl/pH CaCl2 - Basisdata =
(meq/100g) - Basisdata bodemkartering (1945-1975)
bodemkartering (1945-1975)
4,2 4,4 4,6 4,8 5 5,2
0 25! 5 75 10 12,5
0-10 |4,61
0-10 |6,98
| 10-30 |4,s4
10-30 7,33
= E
g < |
L & 30-60 4,64
b 30-60 5,06 %
s | a
[=]
60-100 |3’97 60-100 |4,83
100-150 |1,93 100-150 |4,8

Highcharts.com Highcharts.com

Figuur 17: Diepteprofielen (High Chart)
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2. Schermcomponenten

|l ¥ Knop “Virtuele Knop Knop om het pop-upvenster ‘Virtuele
A bodemanalyse’ bodemanalyse’ te openen/activeren.
Knop ‘Kies Knop Knop Wapent de cursor om een

KIES PUNTLOCATIE puntlocatie’ Puntlocatie te selecteren in het
‘Kaartvenster’ van de DOV-verkenner
Knop ‘Toon Knop Knop roept de diepteprofielen op van de

C
TOON DIEPTEPROFIELEN Diepteprofielen geselecteerd parameters en toont ze in het

veld ‘Diepteprofielen’

b = Menuknop Knop Deze knop toont 3 (van de 10) menu opties
‘Chart context en acties die de High Chart biedt:
Fractie klei (%) - Basisdata = menu
bodemkartering (19 .
i e  Print Chart

e Download PNG image
e Download JPEG-image

ew In full screen

ownload PNG Image
ownload IPEG Image
ownload PDF document

ownload SVG vector imag

ownload C5V

ownload XLS

ew data tabe De hidden functies werken suboptimaal en
o werden daarom inactief.
Gele (rode) Pin Deze gele pin verschijnt op de
n locatiepin rastercel/locatie waar een puntlocatie
. werd geselecteerd. Vanaf een 29
E puntlocatie wordt de pin rood.

User Story #2960: Als gebruiker wil ik dieptefuncties kunnen opvragen via een extra
attribuut bij de bodemkaart

LET OP: Het vereiste veld in de bodemkaart is momenteel nog niet beschikbaar in de bodemkaart
op de DOV-verkenner.

1.1.1.22 Beschrijving

Als gebruiker van de DOV-verkenner wil ik dieptefuncties voor alle bodemeigenschappen kunnen
opvragen voor een bepaalde bodemkaartpolygoon (rechtstreeks via een link) zodat ik de
dieptefuncties kan raadplegen voor dat gebied. Deze user story werkt bij de finale oplevering nog
niet in de DOV-verkenner omdat het bijkomende veld nog aan de bodemkaart moet worden
toegevoegd door DOV zelf. De toekomstige werking wordt hieronder al voorgesteld. Momenteel kan
ene bodemkaartpolygoon al wel bevraagd worden volgens de methode uitgelegd onder user story
‘Als gebruiker wil ik dieptefuncties kunnen opvragen voor een polygoon’ (zie onder).

e Status: Finale oplevering
e Datum laatste wijziging: 20/12/2022
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Gebruik het

1.1.1.23 Gebruikersrollen

Gebruiker van DOV-verkenner

1.1.1.24 Flow

PRECONDITIE — U bevindt zich in de DOV-verkenner.

Hier beschrijven we de gebruiksvriendelijke flow, waarbij we rechtstreeks vanuit de resultaten voor
een bodemkaartpolygoon de dieptefuncties kunnen opvragen.

‘i”icoon en doorprik op het betreffende polygoon en activeer onderaan de

dieptefunctie via de link in het veld ‘Gemodelleerde bodemeigenschappen’. Dit veld is momenteel
nog niet beschikbaar in de bodemkaart op de DOV-verkenner.
Nadien volgt U een gelijkaardige flow als voor een puntlocatie (1.1.1.20).

Dieptefunctie opvragen voor een geselecteerde bodemkaartpolygoon:

Stap Rol beschrijving

1 Gebruiker | Selecteert DOV -verkenner

2 Gebruiker | Selecteert in het Kaartlagen kiezen-venster de Digitale Bodemkaart van het
Vlaamse Gewest.  Bodem > Bodemkaart (1/20.000) > Digitale bodemkaart
van het Vlaams Gewest: bodemtypes

3 Gebruiker | Klik de knop “I” rechts bovenaan

4 Applicatie | Activeert de Doorprik functionaliteit en de knop wordt donkergrijs

5 Gebruiker Kies een bepaalde locatie.

6 Applicatie | Opent het Resultaten voor de doorprik venster

7 Gebruiker | TO BE: Klik op de link ‘Gemodelleerde bodemeigenschappen’ onder het veld
‘Virtuele bodemanalyse’. Opmerking: het veld ‘Virtuele bodemanalyse’ is nog
niet beschikbaar in DOV.

8 Applicatie | TO BE: Kiest het betreffende Kaartvlak als polygoon

9 Applicatie | TO BE: Opent een nieuw tabbladpagina, de ‘Fiche virtuele bodemanalyse’

10 Applicatie | TO BE: Toont in het veld ‘Beschrijving gebied’ de naam van het gekozen ID
Kaartvlak en bodemtype.

11 Gebruiker | Kiest een tijdsperiode

12 Applicatie | Toont een lijst met beschikbare bodemeigenschappen

13 Gebruiker | Bevestigt zijn keuze door 1, meerdere of alle Bodemeigenschappen aan of uit
te vinken

14 Applicatie | Activeert de knop ‘Toon Diepteprofielen’

15 Gebruiker | Klikt op de knop Toon Diepteprofielen

16 Applicatie | Toont in het veld ‘Diepteprofielen’ een Disclaimer

17 Applicatie | Toont in het veld ‘Diepteprofielen’ de respectievelijke High Charts voor het
aantal geselecteerde bodemparameters

18 Gebruiker | Hovert boven de Chart

19 Applicatie | Toont de Rasterwaarde (=de mediaan van de polygoon) en een
spreidingsinterval (tussen min en max waarde uit de polygoon)

20 Gebruiker | Selecteert het ‘Chart context menu’

21 Applicatie | Toont het ‘Chart Context Menu’ met 3 opties in het menu om de Grafiek te
gebruiken.

22 Gebruiker Kiest een nieuwe Tijdsperiode en/of Keuze Bodemparameters aanpassen

23 Applicatie Ga naarstap 9
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Dieptefunctie opvragen voor een geselecteerde bodemkaartpolygoon:

Stap Rol beschrijving

24 Gebruiker | Sluit de tabbladpagina ‘Virtuele bodemanalyse’ als gewenst

25 Gebruiker Navigeert naar tabblad ‘Verkenner’

26 Gebruiker Om een nieuw polygoon te bevragen,
- Klik een nieuwe bodempolygoon aan (met het ‘i’-icoon nog steeds actief)
- engadan naarstap 5

27 Gebruiker | Om terug te keren naar de DOV-verkenner, sluit de doorprik door nogmaals
op het grijze ‘i’-icoon te klikken of een andere icoon.

1.1.1.25 Schermen en componenten

De volgende schermen worden beschreven

e DOV-verkenner pagina

e Pop-up venster ‘Virtuele bodemanalyse’
e ‘Fiche Virtuele Bodemanalyse’ pagina

1. Schermen

Verkenner
= &«

Zoekregels

«

Kaartbeeld instellen

Kaartlagen kiezen

Ga naar Kaartbeeld instellen om de weergave van de

aangevinkte kaartlagen te personaliseren.

__ DOV | _Andere Extern

[~/ Bodem

[~/ Bodemkaarten
O Bodemassociatiekaart
|-/ Bodemkaart (1/20.000)

Digitale bodemkaart van het Vlaams
Gewest: bodemtypes

[ Digitale bodemkaart van het Vlaams
Gewest: substraten

Verkenner
- «

Zoekregels

Kaartbeeld instellen

Indien de kaartlaag niet zichtbaar is, zoom in (tot op
1:20.000 voor sommige kaartlagen).

Digitale bodemkaart van het Vlaams Gewest: O X
bodemtypes
¥ Legende

Topo 10 zwart-wit transp. (2009) (NGI) 'ﬂ'
P Legende

GRB-basiskaart selectie

o

Orthofotomozaiek, middenschalig,
winteropnamen, kleur, meest recent,
Viaanderen

|+ (OO +

Figuur 18: Laag 'Digitale bodemkaart toevoegen via ‘Kaartlagen kiezen’. De laag verschijnt automatisch in 'Kaartbeeld

instellen’

Y
pagina 53 van 94




Verkenner

é * « Wul hier een zoekterm of adres in..
Zoekregels +|(@(@][xv| Il ()8 |e2) X
Kaartbeeld instellen

Indien de kaartlaag niet zichtbaar is, zoom in (tot op
1:20.000 voor sommige kaartlagen).

Digitale bodemkaart van het Vlaams Gewest: ox
bodemtypes

P Legende

|| Tann 10 zwartwit transn (20091 NGI) o]

Figuur 19: Gebruik i-icoon voor een doorprik

Schaal = 1: 35000 RO on
XY (Lambert72): 45306 178518

Zoekresultaten

m Toon resultaten van: | Digitale bodemkaart van het Viaams Gewest: bodemtypes (| v

 1d kaartviak Bodemtype Unibodemtype Bodemserie Beknopte omschrijving bodemserie
o 106178 o o8 08 Bebouwde zones
o 106185 o8 o8B 08 Bebouwde zones
& Databank Ondergrond Viaanderen | Home | Over ons | Meid een probieem | Privacyverkiaring | Disclai otact
Bodemverkenner Login Woordeniijst  Melp
&k »
Toekregels
Kaartbeeld instelien
Kaartiagen kiezen
Ga naar Kaartbeeld instelien om de weergave van de

aangevinkte kaartiagen te personaliseren

Bodem DOV Andere  Extern
%1 Bodemdata

Bodemkaarten

Bodemassociatiekaan

Locatie: Xy v W43 205995 / GPS Lat/LONG) = SUIE3P 42858 / 2 (DHM 1) « 12.51 m TAW Resultaten downioaden
= Bodemkaart (1/20.000) Dichtstbijzijnde adres: Hondenstraat 20, 9150 Kruibeke
Digale bodemkaart van hec Vizams Digitale bodemkaart van het Vlaams Gewest: bodemtypes:
Gewest: bodemtypes
4 MiGamviak  Bodemiype  Virtuse bodemanalye Beknopte omschiipving bodemserie

Digitale bodemkaart van het Viaams

58833 Lee Gamodelieer se boderme gerscappen Matg droge 7

jeembodem met sterk geviekte, verbrokioeide

textuur 8 horzont

Gewest: substraten

Digitale bodemiaart van het Viaams
Gewest: fasen

Digitale bodemkaart van het Viaams
Gewest: vartanten van het

Figuur 20: In het venster zoekresultaten verschijnt een lijst van elementen (kaartvlakken). Let op: LET OP: het veld
‘Virtuele bodemanalyse’ is nog niet beschikbaar in de bodemkaart in de DOV-verkenner. Dit wordt later toegevoegd.
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Specifiek gebied: e Fiche virtuele bodemanalyse
Haal virtuele bodemanalyse op voor actieve geografische

filter(s) (groen aangeduide zoekgebieden in de DOV-
verkenner) Kies een tijdsperiode
© Basisdata bodemkartering
Recente bodemdata
Kies bodemeigenschappen
Alles Organische koolstof (%) pH H20

TOON DIEPTEPROFIELEN

Digitale bodemkaart van het Viaams Gewest: bodemtypes

Beschriving:  Digijtale bodemkaart van het Vlaams
Gewest: bodemtypes

Locatie beschrijving
OPEN FICHE VOOR SPECIFIEK GEBIED
Getekend TESTgebied

Om een nieuwe polygoon te selecteren, sluit deze pop-up
en gebruik de polygoon zoekregels van de DOV-verkenner

% Fiche virtuele bodemanalyse

Kies een tijdsperiode
© Basisdata bodemkartering (1945-1975)

Recente bodemdata (1975-heden): nog niet beschikbaar
Kies bodemeigenschappen

Alles ¥ Fractie klei (%) Fractie leem (%) Fractie fijn zand (%) Fractie grof zand (%)
Fractie zand (%) Fractie grind (%) Organische koolstof (%) Totale sorptiecapaciteit (meq/100g)
Minerale sorptiecapaciteit (meq/100g) Qrganische sorptiecapaciteit (meq/100g) pH H20

pH KO/pH Cadl2 Calciumcarbonaat gehalte (CaC03) (%)

TOON DIEPTEPROFIELEN

ml Diepteprofielen

Selecteer een tijdsperiode en minstens &&n bodemeigenschap om de diepteprofielen te visualiseren

M Beschrijving gebied

Bodemkaartpolgyoon 58833 (bodemtype Lcc

Figuur 21: Beschrijving gebied voor een polygoon
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ml Diepteprofielen

Onderstaande i happen werden berekend op basis van een machine learning model. Meer info over het model vind je
hier. 2
Deze dieptefuncties geven een eerste beeld van de mediaan en spreiding van de g de bc igenschappen van dit specifiek gebied. Bekijk

ook steeds de ruimtelijke variatie binnen het gebied met behulp van de rasterkaarten per gemodelleerde bodemeigenschap.

Om de dieptefuncties op te vragen voor een specifieke locatie klik je in de DOV-verkenner op het icoon van de virtuele bodemanalyse en kies je voor
"Kies puntlocatie”.

Legende
m—  Mediaan waarde Spreiding (Min - Max)

Fysische bodemeigenschappen

Fractie klei (%) - Basisdata = Fractie leem (%) - Basisdata
bodemkartering (1945-1975) bodemkartering (1945-1975)

Diepte (cm)

30-60
30-60 Mediaan waarde: 9,6
Spreiding: 6,3 - 17,8

60-100 |~)_z 60-100 |zv,va»
100-150 |u 2 100-150 |25 5

Fractie fijn zand (%) - Basisdata Fractie grof zand (%) - Basisdata =
bodemkartering (1945-1975) bodemkartering (1945-1975)

20 30 40 50 60 70 [ 5 10 15 20

0-10 |:1x 0-10 |m,1

Figuur 22: Diepteprofielen (High Charts) voor polygonen.

2. Schermcomponenten

A Knop ‘Open fiche Knop | Knop om de Fiche virtuele
OPEN FICHE V/ SPECIFIEK GEBIED voor specifiek bodemanalyse te
gebied’ openen/activeren in een nieuw
tabbladpagina.
B Veld ‘Beschrijving’ Veld Veld om een naam/beschrijving
Beschriving:  pigitale bodemkaart van het Viaams te geven aan de getekende
Gewest: bodemtypes polygoon
C Knop ‘Doorprik’ Knop | Vraag om informatie over een
SRR J bepaalde locatie doorheen alle
e kaartlagen.
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De onderstaande acceptatiecriteria konden nog niet gerealiseerd worden omdat het extra veld
‘Virtuele bodemanalyse’ momenteel nog ontbreekt in de bodemkaart op de DOV-verkenner.

ACNr | Acceptatiecriteria Test
10

nov

1. Er is een veld “Virtuele bodemanalyse” beschikbaar Nok

Met als waarde “Gemodelleerde bodemeigenschappen” in het blauw -> ticket
DOVBODEM-3066 -> wordt ontwikkeld door DOV in latere versie

2. Bij hover over de link verschijnt de tool tip: “Klik hier voor fiche virtuele Nok
bodemanalyse” -> ticket DOVBODEM-3066 -> wordt ontwikkeld door DOV in
latere versie

3. Na klik op “Gemodelleerde bodemeigenschappen” Nok

- Opent een nieuw tabblad met de fiche met de volgende titel “Fiche
virtuele bodemanalyse voor bodemkaartpolygoon”

4. Onder Beschrijving gebied wordt in de beschrijving, het ID-kaartvlak en Nok

Bodemtype meegegeven

User Story #2961: Als gebruiker wil ik dieptefuncties kunnen opvragen voor een polygoon

1.1.1.26 Beschrijving
Als gebruiker van de DOV-verkenner wil ik na het opladen van een eigen polygoon of het intekenen
van een polygoon OF selecteren van een polygoon, de informatie over de bodemeigenschappen
kunnen opvragen zodat ik bv kan nagaan wat de waarden zijn in mijn tuin of projectgebied. Bv.
“Getekend gebied”, “Eigen projectgebied” of selectie van “Gemeente”
e Status: Finale oplevering
e Datum laatste wijziging: 20/12/2022

1.1.1.27 Gebruikersrollen
e Gebruiker van DOV-verkenner

1.1.1.28 Flow
PRECONDITIE — U bevindt zich in de DOV-verkenner.
Gebruik eerst de polygoon tool in de DOV-verkenner.
- Selecteer met gebruik van een cirkel
- Selecteer met gebruik van een rechthoek
- Selecteer 1 of meerdere polygonen in de Zoekresultaten uit een ingestelde kaartlaag:
o bv. Digitale bodemkaart van het Vlaams Gewest: bodemtypes
o OF de Bodemassociatiekaart
o OF een gemeente uit de Administratieve gemeentekaartlaag

Nadien gebruikt U de gemaakte selectie als zoekgebied (in de zoekregels).
Nadien volgt U een gelijkaardige flow als voor een puntlocatie (1.1.1.20).:
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Dieptefunctie opvragen voor een geselecteerde of ingetekende bodemkaartpolygoon:

Stap Rol beschrijving

1 Gebruiker Selecteert DOV -verkenner

2 Gebruiker Gebruik de polygoon-tool van de DOV-verkenner om één of meerdere
‘Getekende gebieden’ vast te leggen in de ‘Zoekregels’ in het linkermenu.
OF Selecteer polygonen uit een laag in het Zoekresultaten-venster en
activeer deze als zoekgebied via de knop ‘Acties’

3 Gebruiker Klikt op het icoon ‘virtuele bodemanalyse’

4 Applicatie Het icoon wordt donkergrijs EN het pop-upvenster ‘Virtuele bodemanalyse’
opent en toont de knop ‘Open fiche voor specifiek gebied’

5 Gebruiker Geeft of wijzigt een naam aan het ‘getekend gebied’ in het veld ‘Beschrijving’

6 Gebruiker Klikt op de knop ‘Open fiche voor specifiek gebied’

7 Applicatie Opent op een nieuw tabbladpagina, de ‘Fiche virtuele bodemanalyse’

8 Applicatie Toont in het veld ‘Beschrijving gebied’ de naam van het getekend testgebied.

9 Gebruiker Kiest een tijdsperiode

10 Applicatie Toont een lijst met beschikbare bodemeigenschappen

11 Gebruiker Bevestigt zijn keuze door 1, meerdere of alle Bodemeigenschappen aan of
uit te vinken

12 Applicatie Activeert de knop ‘Toon Diepteprofielen’

13 Gebruiker Klikt op de knop Toon Diepteprofielen

14 Applicatie Toont in het veld ‘Diepteprofielen’ een Disclaimer

15 Applicatie Toont in het veld ‘Diepteprofielen’ de respectievelijke High Charts voor het
aantal geselecteerde bodemparameters

16 Gebruiker Hovert boven de Chart

17 Applicatie Toont de Rasterwaarde (=de mediaan van de polygoon) en een
spreidingsinterval (tussen min en max waarde uit de polygoon)

18 Gebruiker Selecteert het ‘Chart context menu’

19 Applicatie Toont het ‘Chart Context Menu’ met 3 opties in het menu om de Grafiek te
gebruiken.

20 Gebruiker Kiest een nieuwe Tijdsperiode en/of Keuze Bodemparameters aanpassen

21 Applicatie Ga naarstap 9

22 Gebruiker Sluit de tabbladpagina(s) ‘Virtuele bodemanalyse’ als gewenst

23 Gebruiker Navigeert naar tabblad ‘Verkenner’

24 Gebruiker Om één of meerdere nieuwe polygonen te bevragen
- sluit het pop-up venster ‘Virtuele bodemanalyse’
- klik het getekend gebied weg met het kruisje
- engadan naarstap 2

25 Gebruiker Om terug te keren naar de DOV-verkenner, sluit het venster ‘Virtuele
bodemanalyse’
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1.1.1.29 Schermen en componenten
De volgende schermen worden beschreven
e DOV-verkenner pagina
e Functionaliteit knop ‘Selecteer gebied’
e Pop-up venster ‘Virtuele bodemanalyse’
e ‘Fiche Virtuele Bodemanalyse’ pagina

1. Schermen

Verkenner
a * << Vul hier een zoekterm of adres in,
Zoekregels 2+l @xv) i el 8 g

Kaartbeeld instellen
Indien de kaartlaag niet zichtbaar is. zoom in (tot op.
120.000 voor sommige kaartlagen)
Topo 10 zwart-wit transp. (2009) (NGI) o]
P Legende
GRB-basiskaart selectie

o

Orthofotomozaiek, middenschalig,
winteropnamen, kleur, meest recent,
Vlaanderen

Figuur 23: Kaartbeeld instellen voor het gebruik van getekende polygonen

Selecteer gebied ¥

<

1 Huidig kaartbeeld

Eigen projectgebied

Figuur 24: Gebruik 'Selecteer gebied'-knop om eigen projectgebied te uploaden

Geografisch zoeken: eigen projectgebied

Het Is mogelijk om polygonen van een studiegebied op te laden. Hiervoor kan je een
shapebestand (shp) of zipbestand (.zip) met daarin een shapebestand selecteren. Opgelet:
shp bestanden moeten altijd de projectie Lambert72 hebben.

Naam van de laag | TEsTgebied groot Ronse

Shape bestand: Choose file | PlangebiedRondRonse_20190314shp

No file |

Annuleer oK

Figuur 25: Geef een naam en selecteer een SHP-file
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Andere kaartlaag

[ _1Huidig kaartbeeld

1, Eigen projectgebied

Figuur 26: Gebruik polygoon-tool in de DOV-verkenner

Zoekresultaten

Selectie ¥ m Toon resultaten van: K Gemeenten (6) v

A Qi fum Terrid Niscode Naam
Berekeningen op selectie 00 207 23050 Meise
O Zoom naar selectie 00 185 23039 Kapelle-op-den-Bos
O Download selectie » [o00 186 23045 Londerzeel
O 137,00 682,00 01/01/1900 210 23052 Merchtem
O 158,00 685,00 01/01/1%00 314 23025 Grimbergen
O 254,00 718,00 01/01/1300 248 23102 Wemmel

Figuur 27: Selecteer polygonen, hier gemeente(n) en activeer via ‘Acties’ knop > 'Gebruik selectie als zoekgebied'

iﬁ Databank Ondergrond Vlaanderen | Home | Over ons | Meld een probleem | Privacyverklaring | Dis
Verkenner
-k

Zoekregels Alle zoekregels wissen '
Gebied:

Getekend gebied x

Figuur 28: Uw actieve selectie bepaalt het 'getekend gebied in de Zoekregels
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Verkenner

Getekend gebied x

Eigen projectgebied: TEST gebied Ronse %

- ¢ <K vl hier een zoekterm of adres in..
Zoekregels Alle zockregels wissen 2
Gebied:

10 km
Schaal = 1 : 500000
XY (Lambert72): 20239 205102

Figuur 29: Gebruik polygoon-tool in de DOV-verkenner om polygonen te tekenen (cirkel, rechthoek, uploaded SHP-file)

Figuur 30: Pop-up venster 'Virtuele bodemanalyse’ voor getekende polygo(o)n(en)

2. Schermcomponenten
Zie 1.1.1.28

Virtuele bodemanalyse %

Doorprik:
Klik op de kaart om de virtuele bodemanalyse op te halen
voor een puntlocatie.

ACTIVEER DOORPRIK

Geometrie:
Haal virtuele bodemanalyse op voor actieve geografische
filter(s).

Getekend gebled

Elgen projectgebled: TEST gebled Ronse

Beschrijving:  Getekend gebied en Figen
projectgebied: TEST gebied Ronse

OPEN FICHE VOOR GEOGRAFISCHE FILTER
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OPTIMALISATIE

Volgende opmerkingen kunnen meegenomen worden naar de toekomst om de applicatie WP3 v2.3
(release v0.3.0) te optimaliseren.

Openstaande acceptatiecriteria

De regressietest op 29 augustus 2022 in de oefenomgeving op release v0.3.0 was succesvol op alle
acceptatiecriteria, buiten deze 6:

ACNr | Acceptatiecriteria Test Verwijzing naar Opmerkingen
Oefen JIRA-ticket
29
aug
31 De eerste pin is nog steeds zichtbaar op de kaart Nok Aangepast tijdens ontwikkeling
in het rood van de virtuele bodemanalyse. De
huidige aangepaste werking is ok.
32 Na klik op een ander icoon (bv virtuele boring) Nok Aangepast tijdens ontwikkeling
wordt het icoon en de functionaliteit inactief van de virtuele bodemanalyse. De
huidige aangepaste werking is ok.
37 Er is een veld “Virtuele bodemanalyse” Nok DOVBODEM-3066 | Veld met link naar de virtuele
beschikbaar. Met als waarde “Gemodelleerde bodemanalyse in de bodemkaart
bodemeigenschappen” in het blauw -> ticket wordt later aangemaakt door DOV

DOVBODEM-3066 -> wordt ontwikkeld door DOV
in latere versie

38 Bij hover over de link verschijnt de tool tip: “Klik Nok DOVBODEM-3066 | Veld met link naar de virtuele
hier voor fiche virtuele bodemanalyse” -> ticket bodemanalyse in de bodemkaart
DOVBODEM-3066 -> wordt ontwikkeld door DOV wordt later aangemaakt door DOV
in latere versie

39 Na klik op “Gemodelleerde Nok DOVBODEM-3066 | Veld met link naar de virtuele
bodemeigenschappen” Opent een nieuw bodemanalyse in de bodemkaart
tabblad met de fiche met de volgende titel “Fiche wordt later aangemaakt door DOV

virtuele bodemanalyse voor
bodemkaartpolygoon”

40 Onder Beschrijving gebied wordt in de Nok DOVBODEM-3066 | Veld met link naar de virtuele
beschrijving, het ID-kaartvlak en Bodemtype bodemanalyse in de bodemkaart
meegegeven wordt later aangemaakt door DOV

Acceptatiecriterium 31 — Het visualiseren van meerdere locatiepinnen op het kaartvenster is
verdwenen binnen de functionaliteit van de Virtuele Bodemanalyse. Als u meerdere puntlocaties
bevraagt, kleurt de 1° pin geel en vanaf de 2% puntlocatie kleurt de pin rood, waarbij dus de vorige
pin verdwijnt. Het voordeel nu is dat er minder verwarring bestaat over welke virtuele
bodemanalyse-fiche (tabblad) bij welke locatiepin hoort.

Acceptatiecriterium 32 — De andere iconen zijn uitgegrijsd zolang het pop-up venster ‘Virtuele
bodemanalyse’ open staat. U dient dit pop-up venster weg te klikken om de andere iconen
beschikbaar te maken.

Acceptatiecriteria 37 tot en met 40 — maakt deel uit van de alternatieve flow #2959. De velden met
links per bodemkaartpolygoon in de Digitale Bodemkaart zullen later door DOV toegevoegd worden.
(ref. DOVBODEM-3066 )

Optimalisaties out of Scope in deze onderzoeksopdracht

Volgende vereisten zijn tijdens het agile ontwikkelproces out of scope beschouwd:
e Als gebruiker wil ik rasterlagen kunnen raadplegen via een speciale legende - JIRA #2957
= DOV IT-team acht dit technisch moeilijk haalbaar
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e Als gebruiker wil ik rasterlagen kunnen exporteren en gebruiken in eigen software- JIRA
#2963: De data kunnen vanuit Geoserver via geografische webservices opgevraagd worden
door de gebruiker. Enkel de bronbestanden zelf zijn op aanvraag bij DOV. Als er metadata
beschikbaar zijn voor deze lagen, dan kunnen deze ook worden opgevraagd via geografische
werbservices.

e Als gebruiker wil ik dat de cursor verandert in een locatiepin na het activeren van de functie
‘Kies puntlocatie’, en voor het aanklikken van de locatie op het Kaartvenster.

o Als gebruiker wil ik een tweede locatiepin visualiseren in een andere kleur, en vorige
locatiepinnen behouden.

= Verwarring is mogelijk tussen locatiepin van de Doorprik/ Puntlocatie van
de Virtuele bodemanalyse/ en mogelijks een 2% puntlocatie

Optimalisatie High Charts

Voor het diepteprofiel werd gekozen voor de High Charts. Een verdere analyse en ontwikkeling is
nodig om deze grafiek te optimaliseren naar lay-out en gebruik;

e lay-out
« De dikte van de dieptelagen zijn in verhouding met de dikte van de blokjes

e Functionaliteit
» De grafieken hebben een individuele exportfunctie in CSV
« Andere bewerkingen zijn mogelijk in de backend

Optimalisatie van onopgeloste tickets

Volgende opmerkingen opgenomen in JIRA kunnen verdere aandacht gebruiken:

e Complexe polygonen geven soms geen grafiek weer - JIRA #3205
= Smalle polygonen of polygonen met scherpe pieken kunnen mogelijks
issues ondervinden bij het bepalen van de op te halen rastercellen.

e Bevraging op grote geometrieén vergt lange responstijden
= De time-out van de call naar de geoserver werd vastgelegd op 120”.
= Responstijden voor de grafieken tijdens de testfase liggen tussen 1” en 5
minuten.
= |dealiter wordt oppervlaktes van maximaal 60 km? bevraagd.

e De performantie issue (server out of memory bij multiple users) werd in JIRA-
ticket DOVBODEM-3404 gedocumenteerd en apart beschouwd. Deze kon door testing met
single user, alsook bij 4 gelijktijdige users, niet worden gereproduceerd. Hier is verdere
analyse vereist.

De gebruiker zal in al deze gevallen een boodschap ontvangen bij het opvragen van de
diepteprofielen:
“De diepteprofielen met de virtuele bodemeigenschappen kunnen niet berekend worden voor
het gevraagde gebied. Selecteer minder bodemeigenschappen of pas de geometrie van uw
zoekgebied aan (niet te klein, te groot of te complex).”
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WERKPAKKET 4: GEBIEDSDEKKENDE REFERENTIEDATASET

Werkpakket 4 bestaat uit het opbouwen van een referentiedataset met gebiedsdekkende kaarten
voor Vlaanderen. Appendix 2 bevat een lijst van aangeleverde gebiedsdekkende rasterlagen.

HIGH PERFORMANCE COMPUTER

Omwille van de lange rekentijd en de nood aan voldoende geheugen, werd er gekozen om met High-
Performance Computing (HPC) te werken van het Vlaams supercomputer centrum — VSC (cf. Figuur
31).

High-performance computing (HPC) is het gebruik van parallelle verwerking om geavanceerde
applicatieprogramma's efficiént, betrouwbaar en snel uit te voeren. In het algemeen kan HPC
rekenkracht aggregeren op een manier dat veel hogere prestaties oplevert dan een gewone
desktopcomputer. De term is vooral van toepassing op systemen die functioneren boven een
teraflop of 1012 drijvende-kommabewerkingen per seconde. De term HPC wordt af en toe gebruikt
als synoniem voor supercomputing, hoewel technisch gezien een supercomputer een systeem is dat
presteert op of in de buurt van de momenteel hoogste operationele snelheid voor computers
(bijvoorbeeld meer dan een petaflop of 1015 drijvende-kommabewerkingen per seconde). HPC
wordt doorgaans gebruikt voor het oplossen van geavanceerde problemen en het uitvoeren van
onderzoeksactiviteiten door middel van computermodellering, simulatie en analyse. HPC-systemen
kunnen duurzame prestaties leveren door gelijktijdig gebruik van computerbronnen.

HPC is geévolueerd vanwege de toenemende vraag naar verwerkingssnelheid. HPC brengt
verschillende technologieén samen, zoals computerarchitectuur, algoritmen, programma's en
elektronica, en systeemsoftware onder één kap om geavanceerde problemen effectief en snel op te
lossen. Een zeer efficiént HPC-systeem vereist een netwerk met hoge bandbreedte en lage latentie
om meerdere nodes en clusters te verbinden (bron: https://www.vscentrum.be/hpc). In Vlaanderen
wordt de HPC beheerd door het Vlaams supercomputer centrum. Zij bieden ook gratis HPC training
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Figuur 31: Foto van de Tier-2 HPC (https://www.vscentrum.be/hpc)

Voor dit project werd de Genius Tier 2 cluster met skylake nodes gebruikt. Er bestaan mogelijkheden
om bijvoorbeeld het geheugen uit te breiden met behulp van bigmem skylake nodes of de
rekenkracht met behulp van de Tier 1 clusters. In Tabel 15 wordt een overzicht gegeven van het
vermogen van de HPC (genius cluster — skylake nodes) in vergelijking met een standaard laptop en
een krachtige desktop.
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Tabel 15: Overzicht nodes voor een standaard laptop, een krachtige desktop en de HPC.

HPC (skylake nodes)
Aantal nodes 1 1 92
Cores per node 6-8 28 36
Geheugen per node 8 32 192
(GB)
Geheugen per core +1 +1 5
(GB)
Gelijktijdige 6-8 28 3,312
processen
Totaal geheugen (GB) 8 32 17,664

Om het model te laten lopen op de HPC, werden de R scripts aangepast voor de HPC. Op aansturen
van de HPC helpdesk werden er geen multi-node aanpassingen gemaakt. In de plaats werd het R
script opgesplitst voor elke bodemeigenschap voor elk diepte-interval. Daarnaast werden ook de
betrouwbaarheidslagen apart gemodelleerd. Een volledige lijst van de R scripts kan gevonden
worden in Appendix 1. Om een R script te laten runnen op de HPC, wordt er eerst een job script (.sh)
aangemaakt. In Figuur 32 wordt een voorbeeld van een job script getoond. Via een job script weet
de HPC de nodige details om je R script te laten runnen (bv. aantal nodes, hoeveelheid geheugen,
duurtijd, etc.). De runtijden varieerden tussen de 15 uur en 70 uur. Voldoende geheugen (min. 90
GB) was ook nodig om de R scripts succesvol te laten runnen.

#1/bin/bash -

#SBATCH --job-name=Bodemdatabank-STAT
#SBATCH --account=Ip_bodemdatabank

#SBATCH --ntasks=1

#SBATCH --ntasks-per-socket=1

#SBATCH --time=60:00:00

#SBATCH --mem-per-cpu=100GB

#SBATCH --cluster=genius

#SBATCH --mail-type=BEGIN,END, FAIL

#SBATCH --mail-user=kelly.wittemans@kuleuven.be

cd SVSC_DATA/tutorial/rscripts
export OMP_NUM_THREADS=1

module --force purge

module load cluster/genius/login

module load GDAL/3.6.2-foss-2022b

module load GEOS/3.11.1-GCC-12.2.0
module load PROJ/9.1.1-GCCcore-12.2.0
module load UDUNITS/2.2.28-GCCcore-12.2.0
module load R/4.2.2-foss-2022b

Rscript hpc_BDS _zand1_importance_NEW7_2.R
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cp -r SVSC_SCRATCH/Output SVSC_DATA/tutorial/Figuur 32: Voorbeeld van job script om R script op
de HPC te laten runnen.

Alle informatie over het aanmaken van een account, het laden van modules, het installeren van R
packages, etc. kan gevonden worden op de VSC documentatie pagina https://vlaams-
supercomputing-centrum-vscdocumentation.readthedocs-hosted.com/en/latest/index.html.
Tevens is er ook een online HPC cursus: https://hpcleuven.github.io/HPC-intro/. Technische details
worden in dit rapport niet verder besproken.

VALIDATIE RASTERLAGEN

Appendix 2 omvat een lijst van alle gegenereerde gebiedsdekkende rasterdatalagen.

Model fit

In Tabel 16 wordt een overzicht gegeven van de Root Mean Square Error (RMSE) en de R-kwadraat
(R?) voor elke bodemeigenschap en elk diepte-interval. Deze werden berekend op basis van een
training en test dataset (75/25). Beide metrieken worden gebruikt om de ‘model fit’ te evalueren.
Hieruit blijkt dat voornamelijk textuurklassen (behalve grind) relatief goed voorspeld kunnen
worden met behulp van het Random Forest model. De accuraatheid verlaagt gradueel met de
diepte. Voor grind zijn er veel nulwaarden aanwezig in de oorspronkelijke dataset (0% grind in de
bodem) of zijn er plotse toenames of afnames van % grind in de diepte. Hierdoor heeft de spline
functie (cf. Afhankelijke variabelen) en het Random Forest model moeilijkheden om
gebiedsdekkende voorspellingen te doen voor heel Vlaanderen.

Indien R? lager is dan 0,4 wordt er aangeraden om deze resultaten niet te publiceren. Verbeteringen
aan het model (bv. model parameter tuning en/of kriging) kunnen de accuraatheid van de
gebiedsdekkende lagen in  toekomstige versies doen toenemen. Tijdens de
eindstuurgroepvergadering werd beslist de gemodelleerde bodemeigenschappen van de minerale,
organische en totale sorptiecapaciteit niet te publiceren en niet meer door te rekenen aangezien
deze moeilijk door het model geschat kunnen worden. Eén van de redenen hiervoor kan zijn dat er
minder observaties voor deze sorptiecapaciteiten zijn in vergelijking met de andere
bodemeigenschappen (zie Tabel 14).

Tabel 16: RMSE en R? voor de rasterlagen voor elke bodemeigenschap op 5 verschillende diepte-intervallen voor de

rasterlagen op basis van de basisdata bodemkartering. Rasterlagen aangeduid met * zijn niet gepubliceerd in Databank
Ondergrond Vlaanderen omwille van een onvoldoende model-fit of op basis van ontbrekende resultaten.

Bodemeigenschap ‘ Diepte-interval RMSE R? ‘
Fractie klei 1 5,01 0,68
2 5,20 0,68
3 8,51 0,56
4 9,83 0,36
5 10,67 0,26
Fractie leem 1 8,84 0,87
2 8,96 0,86
3 12,29 0,75
4 15,01 0,66
5 16,89 0,58
Fractie zand 1 10,81 0,86
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2 11,10 0,86
3 16,51 0,73
4 20,49 0,62
5 23,27 0,51
Fractie fijn zand 1 10,01 0,81
2 10,23 0,81
3 14,74 0,70
4 18,82 0,57
5 21,17 0,47
Fractie grof zand 1 6,11 0,74
2 6,08 0,74
3 7,47 0,58
4 9,38 0,47
5 11,11 0,43
pH H,0 1 0,74 0,46
2 0,72 0,49
3 0,71 0,60
4 0,72 0,60
5 0,77 0,58
pH KCI 1 0,86 0,45
2 0,76 0,52
3 0,71 0,59
4 0,71 0,62
5 0,76 0,62
*CaCO; (calciumcarbonaat gehalte) 1 - -
2 - -
3 3,45 0,54
4 4,34 0,38
5 3,35 0,47
*Organische koolstof 1 5,35 0,04
2 1,73 0,20
3 1,25 0,11
4 1,45 0,06
5 1,24 0,04
*Fractie grind 1 NA NA
2 NA NA
3 NA NA
4 NA NA
5 NA NA
*Minerale sorptiecapaciteit 1 19,03 0,10
2 18,78 0,08
3 7,80 0,46
4 7,43 0,41
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5 8,41 0,15
*Organische sorptiecapaciteit 1 78,91 0,38
2 75,61 0,45
3 82,23 0,31
4 70,82 0,28
5 75,12 0,13
*Totale sorptiecapaciteit 1 16,54 0,16
2 16,15 0,15
3 6,05 0,48
4 6,52 0,39
5 7,26 0,24

Predictoren

Voor elke bodemeigenschap en bodemdiepte werd het belang van de verschillende predictoren
berekend door het Random Forest model via %IncMSE en IncNodePurity. %IncMSE beschrijft de
gemiddelde toename in kwadratische fout (mean square error) en dus afname van de accuraatheid
van het model wanneer de variabelen willekeurig gepermuteerd zijn. IncNodePurity heeft
betrekking op de verliesfunctie (MSE in geval van regressie en gini impurity in geval van classificatie)
wanneer de beste splitsingen in de beslissingsbomen geselecteerd zijn (Breiman, 2001).
Belangrijkere variabelen zorgen voor een hogere toename in node zuiverheid (‘purity’), i.e.
splitsingen met hoge inter node variantie en kleine intra node variantie. Hoe hoger de waarde van
%IncMSE of IncNodePurity, hoe belangrijker de variabele voor het model. De modellen voor de
verschillende textuurklassen worden voornamelijk bepaald door klimaatvariabelen en de
bodemkaarten van Vlaanderen (zie voorbeeld Figuur 33 en Figuur 34). Ook bij de andere
bodemeigenschappen zien we het belang van de bodemkaarten terugkomen.

o8

Figuur 33: Top 10 van belangrijkste predictoren bij het voorspellen van de textuurfractie klei voor het eerste diepte-
interval volgens %IncMSE. De getallen achter bepaalde predictoren verwijzen naar de dummy variabelen die door het
model gemaakt worden voor categorische variabelen.

o8

Figuur 34: Top 10 van belangrijkste predictoren bij het voorspellen van de textuurfractie klei voor het eerste diepte-
interval volgens IncNodePurity. De getallen achter bepaalde predictoren verwijzen naar de dummy variabelen die door
het model gemaakt worden voor categorische variabelen.

Rasterlagen

Figuren 37 en 38 geven enkele gegenereerde rasterlagen weer. Alle rasterlagen kunnen worden
teruggevonden op de DOV Verkenner, met name onder DOV < Bodem < Gemodelleerde
bodemeigenschappen (cf. Figuur 35). Onder ‘Gemodelleerde bodemeigenschappen’ kan je
vervolgens de bodemeigenschap naar keuze visualiseren.
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Figuur 35: Gemodelleerde rasterlagen in de DOV-verkenner.

Wat de rasterlagen zelf betreft, volgen de textuurfracties de verwachte noord-zuid gradiént met een
afname van de zand- en een stijging van de leemfractie. Hogere kleifracties worden dan weer
gemodelleerd in de polders en in beek- en riviervalleien. Het weerspiegelen van deze verwachte
gradiént, samen met de goede goodness-of-fit (R2 en RMSE) waarden, geven vertrouwen aan de
bruikbaarheid van deze rasterlagen. Zoals eerder vermeld is dit niet het geval voor de rasterlagen
die de ruimtelijke spreiding van de grindfractie, sorptiecapaciteit en organische koolstof beschrijven.
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De zeer lage R? waarden voor organische koolstof duiden op een probleem bij de digital soil mapping
voor organische koolstof. Landgebruik heeft een belangrijke invioed op organische koolstof maar
landgebruikskaarten van in de periode 1945-1975 waren niet beschikbaar. Dit kan deels de slechte
goodness-of-fit veklaren. Ondanks de lage R?>- en hoge RMSE-waarden zijn ook enkele trends
zichtbaar. Zo komen bodems met een hoger organischekoolstofpercentage voornamelijk overeen
met alluviale bodems. De rasterlagen van deze bodemeigenschappen worden dan ook niet
weerhouden voor publicatie.

De goodness-of-fit indicatoren tonen ook een aanvaardbare model fit voor de pH-rasterlagen. De
pH-H,0 is -zoals verwacht - hoger dan de pH-KCI. Zuurdere bodems komen in het algemeen overeen
met bodems onder bos. Deze resultaten worden ook deels weerspiegeld in de CaCOs-rasterlagen,
met kalkrijke bodems in de polderregio en Zuid-Limburg. Deze CaCOs-rasterlagen worden later
gepubliceerd door problemen met de doorrekening van de rasterlagen voor deze bodemeigenschap
voor de 2 bovenste diepte-intervallen.
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Figuur 36: Gemodelleerde fractie leem (massaprocent) voor het bodemdiepteinterval 0-10 cm in de online DOV-
verkenner.
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Figuur 37: Gemodelleerde pH H,0 voor het bodemdiepteinterval 10-30 cm in de online DOV-verkenner.
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DISCUSSIE EN CONCLUSIE

DIGITAL SOIL MAPPING

Dit project had als doel om gebiedsdekkende (bodem)informatie te genereren op basis van
bodemdata beschikbaar in de DOV-bodemdatabank. Uit het literatuuronderzoek en de eigen
ervaringen bleek de meerwaarde van Digital Soil Mapping benaderingen voor het ruimtelijk
modelleren van bodemeigenschappen. Deze modellen, gebaseerd op het SCORPAN-kader, zijn in
staat om de covariantie tussen een bodemvariabele en één of meer van Jenny’s (1941)
bodemvormende factoren (klimaat, organismen, topografie, moedermateriaal, tijd) uitgebreid met
geografische positie te gebruiken om ruimtelijk expliciete datalagen te genereren. Hierbij zijn drie
kanttekeningen te maken, die in toekomstig onderzoek kunnen leiden tot verbeterde resultaten.

De eerste bemerking gaat over de kwaliteit van de bodemgegevens. Tijdens het ontwikkelen van de
modellen viel op dat de modellen voor de tweede tijdsperiode onvoldoende accuraat waren door
een gebrek aan datapunten. Machine Learning modellen hebben heel veel gegevens nodig om
goede voorspellingen te maken. In de toekomst kan er eventueel naar simpelere modellen zoals
Multiple Linear Regression worden gekeken om ook met beperkte gegevens aan de slag te kunnen
gaan. Ook harmonisatie en/of standaardisatie van meetmethodes en data blijven hierbij een
aandachtspunt. Voor beide uitdagingen biedt het Cmon project (Vlaamse
bodemkoolstofmonitoringproject) (Oorts et al., 2022) veel perspectief. Dit project zal toelaten om
meer observaties aan de DOV-databank toevoegen, die bovendien nog op een gestandaardiseerde
manier verzameld en geanalyseerd zijn. Naaste deze Cmon data is het essentieel dat ook andere
datasets worden geimporteerd in DOV om de kwaliteit van de gemodelleerde bodemeigenschappen
te verhogen. Hiervoor blijft het belangrijk om naast de data zelf, ook informatie mee te geven over
het gebruikte veldprotocol en analysemethode. Door de generieke uitwerking van de scripts kunnen
bij nieuwe beschikbare data voor nieuwe variabelen of nieuwe tijdsperioden, updates van de huidige
gemodelleerde bodemeigenschappen of bijkomende gemodelleerde bodemeigenschappen
gegenereerd worden.

Een tweede aandachtspunt voor toekomstig onderzoek is de integratie van nieuwe predictoren.
Aangezien deze geodatasets de basis vormen voor Digital Soil Mapping, hangt de kwaliteit van het
eindproduct sterk af van de kwaliteit van de inputdata. Variabelen die momenteel nog ontbreken —
doordat er geen gebiedsdekkende data beschikbaar is — zoals landbeheersmaatregelen en —
historiek, zouden de resultaten kunnen verbeteren. Maar ook de beschikbaarheid van gelipdatete
kaartlagen van predictoren die nu wel al werden meegenomen kan leiden tot verdere verbetering
van de gekarteerde bodemeigenschappen. Zo kan meer recente informatie over grondwaterstanden
zeker nuttig zijn voor het modelleren van de bodemeigenschappen voor de meest recente
tijdsperiode. De generieke uitwerking van de gebruikte scripts laten toe om deze bijkomende
datasets op een eenvoudige manier in te laden en te gebruiken als (ver)nieuw(d)e predictoren.

Als derde kanttekening dient de vereiste rekenkracht vermeld te worden. Door de hoge resolutie
van de rasterdatalagen (10 x 10 m) en het grote aantal predictoren (73) (exclusief dummy
variabelen) anderzijds was het nodig om de scripts te runnen op de HPC. Voor een eerste gebruik
vereiste dit een aantal eenmalige aanpassingen aan de scripts zelf. Nu deze aanpassingen zijn
doorgevoerd — en gedocumenteerd — zullen nieuwe runnen vlot kunnen worden opgestart, bv.
wanneer er nieuwe datapunten of predictoren beschikbaar zijn.
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WEBAPPLICATIE

Tijdens de testfase van de webtool ‘Virtuele bodemanalyse’ werden een aantal verbetervoorstellen
geregistreerd. Zo kan het gewenst zijn om de algemene lay-out van de fiche te optimaliseren om de
interpretatie van de gegevens verder te bevorderen. Bijvoorbeeld kan de locatie en geometrie van
de resultaten kan verder gedetailleerd worden, bv. door onder de locatie een aantal gegevens
(oppervlakte, overzichtskaart, ID van het kaartvlak of bodemtype) te voorzien. Ook een verdere
optimalisering van de High Charts kan verder uitgewerkt worden in een toekomstig project met o.a.
een printfunctie op alle grafieken samen en het ondersteunen van de exportfunctie van de High
Charts.
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APPENDIX

APPENDIX 1: R SCRIPTS

R scripts werden apart aangeleverd in volgende bestanden

- Afhankelijke_variabelen.R

- Onafhankelijke_variabelen.R

- hpc_BDS klei_1.R

- hpc_BDS_klei_1 betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS klei_2.R

- hpc_BDS_klei_ 2 betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS_klei_3.R

- hpc_BDS klei_3 betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS_klei_4.R

- hpc_BDS klei_4 betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS klei 5.R

- hpc_BDS_klei 5 betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS leem_1.R

- hpc_BDS _leem_1 betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS_leem_2.R

- hpc_BDS_leem_2 betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS_leem_3.R

- hpc_BDS_leem_3 betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS leem_4.R

- hpc_BDS_leem_4 betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS leem 5.R

- hpc_BDS_leem_5_betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS_fijnzand_1.R

- hpc_BDS fijnzand_1_betrouwbaarheid.R
- hpc_BDS_fijnzand_2.R

- hpc_BDS fijnzand_2_betrouwbaarheid.R
- hpc_BDS_fijnzand_3.R

- hpc_BDS_fijnzand_3_betrouwbaarheid.R
- hpc_BDS fijnzand_4.R

- hpc_BDS_fijnzand_4_betrouwbaarheid.R
- hpc_BDS_fijnzand_5.R

- hpc_BDS fijnzand_5_betrouwbaarheid.R
- hpc_BDS_grofzand_1.R

- hpc_BDS_grofzand_1_betrouwbaarheid.R
- hpc_BDS_grofzand_2.R

- hpc_BDS_grofzand_2_betrouwbaarheid.R
- hpc_BDS_grofzand_3.R

- hpc_BDS_grofzand_3_betrouwbaarheid.R
- hpc_BDS_grofzand_4.R

- hpc_BDS_grofzand_4_betrouwbaarheid.R
- hpc_BDS_grofzand_5.R
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- hpc_BDS_grofzand_5_betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS_zand_1.R

- hpc_BDS_zand_1_betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS _zand _2.R

- hpc_BDS_zand_2_ betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS _zand_3.R

- hpc_BDS_zand_3_betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS_zand_4.R

- hpc_BDS_zand_4_betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS_zand_5.R

- hpc_BDS_zand_5_betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS _grind_1.R

- hpc_BDS_grind_1 betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS _grind_2.R

- hpc_BDS_grind_2_ betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS_grind_3.R

- hpc_BDS_grind_3_betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS_grind_4.R

- hpc_BDS _grind_4 betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS grind 5.R

- hpc_BDS_grind_5_betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS OC 1.R

- hpc_BDS_OC_1 betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS_OC_2.R

- hpc_BDS _OC_2 betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS_OC_3.R

- hpc_BDS_0OC_3 betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS _0OC 4.R

- hpc_BDS_0OC_4_betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS OC 5.R

- hpc_BDS_0OC_5_betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS_sorptie_min_1.R

- hpc_BDS_sorptie_min_1_betrouwbaarheid.R
- hpc_BDS_sorptie_min_2.R

- hpc_BDS_sorptie_min_2_betrouwbaarheid.R
- hpc_BDS_sorptie_min_3.R

- hpc_BDS_sorptie_min_3_betrouwbaarheid.R
- hpc_BDS_sorptie_min_4.R

- hpc_BDS_sorptie_min_4_betrouwbaarheid.R
- hpc_BDS_sorptie_min_5.R

- hpc_BDS_sorptie_min_5_ betrouwbaarheid.R
- hpc_BDS_sorptie_org_1.R

- hpc_BDS_sorptie_org 1 betrouwbaarheid.R
- hpc_BDS_sorptie_org_2.R

- hpc_BDS_sorptie_org_2_ betrouwbaarheid.R
- hpc_BDS_sorptie_org 3.R

- hpc_BDS_sorptie_org_3_betrouwbaarheid.R
- hpc_BDS_sorptie_org 4.R
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- hpc_BDS_sorptie_org_4 betrouwbaarheid.R
- hpc_BDS_sorptie_org 5.R

- hpc_BDS_sorptie_org_5_betrouwbaarheid.R
- hpc_BDS_sorptie_tot_1.R

- hpc_BDS_sorptie_tot 1 betrouwbaarheid.R
- hpc_BDS_sorptie_tot_2.R

- hpc_BDS_sorptie_tot 2 betrouwbaarheid.R
- hpc_BDS_sorptie_tot 3.R

- hpc_BDS_sorptie_tot_3_betrouwbaarheid.R
- hpc_BDS_sorptie_tot 4.R

- hpc_BDS_sorptie_tot_4_betrouwbaarheid.R
- hpc_BDS_sorptie_tot_5.R

- hpc_BDS_sorptie_tot 5 betrouwbaarheid.R
- hpc_BDS_pH_H20_1.R

- hpc_BDS_pH H20_1 betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS_pH_H20 2.R

- hpc_BDS _pH H20 2 betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS_pH_H20 _3.R

- hpc_BDS _pH H20 3 betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS _pH H20 4.R

- hpc_BDS_pH _H20_4 betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS pH H20 5.R

- hpc_BDS_pH_H20_5 betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS_pH_KCI_1.R

- hpc_BDS_pH_KCl_1 betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS_pH_KCl_2.R

- hpc_BDS_pH_KCl_2 betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS pH _KCI_3.R

- hpc_BDS_pH_KCI_3_betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS_pH _KCl_4.R

- hpc_BDS_pH_KCI_4_betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS_pH_KCI_5.R

- hpc_BDS_pH_KCl_5 betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS_CaCO3_1.R

- hpc_BDS_CaC03_1 betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS CaCO3 2.R

- hpc_BDS_CaC03_2_betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS CaCO3 3.R

- hpc_BDS_CaC03_3_betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS_CaCO3_4.R

- hpc_BDS_CaCO3 4 betrouwbaarheid.R

- hpc_BDS_CaCO3_5.R

- hpc_BDS_CaCO3 5 betrouwbaarheid.R

APPENDIX 2: RASTERLAGEN

Lijst met doorgerekende aparte rasterlagen:
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e Fractie klei Basisdata bodemkartering 0- 10 cm

e Fractie klei Basisdata bodemkartering 0- 10 cm betrouwbaarheid

e Fractie klei Basisdata bodemkartering 10- 30 cm

e Fractie klei Basisdata bodemkartering 10- 30 cm betrouwbaarheid

e Fractie klei Basisdata bodemkartering 30- 60 cm

e Fractie klei Basisdata bodemkartering 30- 60 cm betrouwbaarheid

e Fractie klei Basisdata bodemkartering 60- 100 cm

e Fractie klei Basisdata bodemkartering 60- 100 cm betrouwbaarheid

e Fractie klei Basisdata bodemkartering 100- 150 cm

e Fractie klei Basisdata bodemkartering 100- 150 cm betrouwbaarheid

e Fractie leem Basisdata bodemkartering 0- 10 cm

e Fractie leem Basisdata bodemkartering 0- 10 cm betrouwbaarheid

e Fractie leem Basisdata bodemkartering 10- 30 cm

e Fractie leem Basisdata bodemkartering 10- 30 cm betrouwbaarheid

e Fractie leem Basisdata bodemkartering 30- 60 cm

e Fractie leem Basisdata bodemkartering 30- 60 cm betrouwbaarheid

e Fractie leem Basisdata bodemkartering 60- 100 cm

e Fractie leem Basisdata bodemkartering 60- 100 cm betrouwbaarheid

e Fractie leem Basisdata bodemkartering 100- 150 cm

e Fractie leem Basisdata bodemkartering 100- 150 cm betrouwbaarheid

e Fractie fijn zand Basisdata bodemkartering 0- 10 cm

e Fractie fijn zand Basisdata bodemkartering 0- 10 cm betrouwbaarheid

e Fractie fijn zand Basisdata bodemkartering 10- 30 cm

e Fractie fijn zand Basisdata bodemkartering 10- 30 cm betrouwbaarheid
e Fractie fijn zand Basisdata bodemkartering 30- 60 cm

e Fractie fijn zand Basisdata bodemkartering 30- 60 cm betrouwbaarheid
e Fractie fijn zand Basisdata bodemkartering 60- 100 cm

e Fractie fijn zand Basisdata bodemkartering 60- 100 cm betrouwbaarheid
e Fractie fijn zand Basisdata bodemkartering 100- 150 cm

e Fractie fijn zand Basisdata bodemkartering 100- 150 cm betrouwbaarheid
e Fractie grof zand Basisdata bodemkartering 0- 10 cm

e Fractie grof zand Basisdata bodemkartering 0- 10 cm betrouwbaarheid
e Fractie grof zand Basisdata bodemkartering 10- 30 cm

e Fractie grof zand Basisdata bodemkartering 10- 30 cm betrouwbaarheid
e Fractie grof zand Basisdata bodemkartering 30- 60 cm

e Fractie grof zand Basisdata bodemkartering 30- 60 cm betrouwbaarheid
e Fractie grof zand Basisdata bodemkartering 60- 100 cm

e Fractie grof zand Basisdata bodemkartering 60- 100 cm betrouwbaarheid
e  Fractie grof zand Basisdata bodemkartering 100- 150 cm

e Fractie grof zand Basisdata bodemkartering 100- 150 cm betrouwbaarheid
e Fractie zand Basisdata bodemkartering 0- 10 cm

e Fractie zand Basisdata bodemkartering 0- 10 cm betrouwbaarheid

e  Fractie zand Basisdata bodemkartering 10- 30 cm

e Fractie zand Basisdata bodemkartering 10- 30 cm betrouwbaarheid

e Fractie zand Basisdata bodemkartering 30- 60 cm

e Fractie zand Basisdata bodemkartering 30- 60 cm betrouwbaarheid
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e Fractie zand Basisdata bodemkartering 60- 100 cm

e Fractie zand Basisdata bodemkartering 60- 100 cm betrouwbaarheid

e Fractie zand Basisdata bodemkartering 100- 150 cm

e Fractie zand Basisdata bodemkartering 100- 150 cm betrouwbaarheid

e Fractie grind Basisdata bodemkartering 0- 10 cm

e Fractie grind Basisdata bodemkartering 0- 10 cm betrouwbaarheid

e Fractie grind Basisdata bodemkartering 10- 30 cm

e Fractie grind Basisdata bodemkartering 10- 30 cm betrouwbaarheid

e Fractie grind Basisdata bodemkartering 30- 60 cm

e Fractie grind Basisdata bodemkartering 30- 60 cm betrouwbaarheid

e Fractie grind Basisdata bodemkartering 60- 100 cm

e Fractie grind Basisdata bodemkartering 60- 100 cm betrouwbaarheid

e Fractie grind Basisdata bodemkartering 100- 150 cm

e Fractie grind Basisdata bodemkartering 100- 150 cm betrouwbaarheid

e Organische koolstof Basisdata bodemkartering 0- 10 cm

e Organische koolstof Basisdata bodemkartering 0- 10 cm betrouwbaarheid

e Organische koolstof Basisdata bodemkartering 10- 30 cm

e Organische koolstof Basisdata bodemkartering 10- 30 cm betrouwbaarheid

e Organische koolstof Basisdata bodemkartering 30- 60 cm

e Organische koolstof Basisdata bodemkartering 30- 60 cm betrouwbaarheid

e Organische koolstof Basisdata bodemkartering 60- 100 cm

e Organische koolstof Basisdata bodemkartering 60- 100 cm betrouwbaarheid

e Organische koolstof Basisdata bodemkartering 100- 150 cm

e Organische koolstof Basisdata bodemkartering 100- 150 cm betrouwbaarheid

e Totale sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 0- 10 cm

e Totale sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 0- 10 cm betrouwbaarheid

e Totale sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 10- 30 cm

e Totale sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 10- 30 cm betrouwbaarheid

e Totale sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 30- 60 cm

e Totale sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 30- 60 cm betrouwbaarheid

e Totale sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 60- 100 cm

e Totale sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 60- 100 cm betrouwbaarheid
e Totale sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 100- 150 cm

e Totale sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 100- 150 cm betrouwbaarheid
e Minerale sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 0- 10 cm

e Minerale sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 0- 10 cm betrouwbaarheid
e Minerale sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 10- 30 cm

e Minerale sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 10- 30 cm betrouwbaarheid
e Minerale sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 30- 60 cm

e Minerale sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 30- 60 cm betrouwbaarheid
e Minerale sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 60- 100 cm

e Minerale sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 60- 100 cm betrouwbaarheid
e Minerale sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 100- 150 cm

e Minerale sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 100- 150 cm betrouwbaarheid
e Organische sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 0- 10 cm

e Organische sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 0- 10 cm betrouwbaarheid
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e Organische sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 10- 30 cm

e Organische sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 10- 30 cm betrouwbaarheid

e Organische sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 30- 60 cm

e Organische sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 30- 60 cm betrouwbaarheid

e Organische sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 60- 100 cm

e Organische sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 60- 100 cm betrouwbaarheid

e Organische sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 100- 150 cm

e Organische sorptiecapaciteit Basisdata bodemkartering 100- 150 cm betrouwbaarheid

e pH H20 Basisdata bodemkartering 0- 10 cm

e pH H20 Basisdata bodemkartering 0- 10 cm betrouwbaarheid

e pH H20 Basisdata bodemkartering 10- 30 cm

e pH H20 Basisdata bodemkartering 10- 30 cm betrouwbaarheid

e pH H20 Basisdata bodemkartering 30- 60 cm

e pH H20 Basisdata bodemkartering 30- 60 cm betrouwbaarheid

e pH H20 Basisdata bodemkartering 60- 100 cm

e pH H20 Basisdata bodemkartering 60- 100 cm betrouwbaarheid

e pH H20 Basisdata bodemkartering 100- 150 cm

e pH H20 Basisdata bodemkartering 100- 150 cm betrouwbaarheid

e pH KCl/pH CaCl2 Basisdata bodemkartering 0- 10 cm

e pH KCl/pH CaCl2 Basisdata bodemkartering 0- 10 cm betrouwbaarheid

e pH KCl/pH CaCl2 Basisdata bodemkartering 10- 30 cm

e pH KCl/pH CaCl2 Basisdata bodemkartering 10- 30 cm betrouwbaarheid

e pH KCl/pH CaCl2 Basisdata bodemkartering 30- 60 cm

e pH KCl/pH CaCl2 Basisdata bodemkartering 30- 60 cm betrouwbaarheid

e pH KCl/pH CaCl2 Basisdata bodemkartering 60- 100 cm

e pH KCl/pH CaCl2 Basisdata bodemkartering 60- 100 cm betrouwbaarheid

e pH KCl/pH CaCl2 Basisdata bodemkartering 100- 150 cm

e pH KCl/pH CaCl2 Basisdata bodemkartering 100- 150 cm betrouwbaarheid

e (CaCO3 (calciumcarbonaat gehalte) Basisdata bodemkartering 0- 10 cm

e (CaCO3 (calciumcarbonaat gehalte) Basisdata bodemkartering 0- 10 cm betrouwbaarheid

e (CaCO3 (calciumcarbonaat gehalte) Basisdata bodemkartering 10- 30 cm

e (CaCO3 (calciumcarbonaat gehalte) Basisdata bodemkartering 10- 30 cm betrouwbaarheid

e (CaCO03 (calciumcarbonaat gehalte) Basisdata bodemkartering 30- 60 cm

e (CaCO3 (calciumcarbonaat gehalte) Basisdata bodemkartering 30- 60 cm betrouwbaarheid

e (CaCO3 (calciumcarbonaat gehalte) Basisdata bodemkartering 60- 100 cm

e (CaCO3 (calciumcarbonaat gehalte) Basisdata bodemkartering 60- 100 cm betrouwbaarheid

e (CaCO3 (calciumcarbonaat gehalte) Basisdata bodemkartering 100- 150 cm

e (CaCO3 (calciumcarbonaat gehalte) Basisdata bodemkartering 100- 150 cm
betrouwbaarheid
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APPENDIX 3: ACCEPTATIECRITERIA WEBAPPLICATIE

Acceptatiecriteria User Story #2959: Dieptefunctie voor een bepaalde puntlocatie

ACNr | Acceptatiecriteria Test
10
nov
5. Bovenaan in het kaartvenster is er rechts in de lijst met iconen, een icoontje OK
met een erlenmeyer zichtbaar.
- Bij hover verschijnt de tekst: “Virtuele bodemanalyse”
6. - Bij klik wordt dit icoon donkergrijs OK
7. - Bij klik opent een pop-up venster Virtuele bodemanalyse OK
8. * | In het pop-up venster ‘Virtuele bodemanalyse’ is de knop ‘Kies puntlocatie’ OK
blauw en actief. (Aangepast in Ontwikkelomgeving, maar nog niet in de
Oefenomgeving)
9. * | - Bij het aanklikken wordt deze knop grijs OK
10. * | Eris een toelichting, nu als hulptekst “Klik op de kaart om de virtuele OK
bodemanalyse op te halen voor een puntlocatie”
11. * | Bij het klikken op de kaart wordt een puntlocatie vastgelegd met een groene OK
pin, EN een nieuw tabblad opent met de Fiche virtuele bodemanalyse. (Later
is dit een gele pin geworden)
12. * | In het nieuwe tabblad Fiche virtuele bodemanalyse kunnen de volgende OK
parameters worden ingesteld:
- Tijdsinterval aan de hand van 2 selectievakjes
13. - Bodemeigenschappen aan de hand van een meervoudige selectie (via OK
checkboxes)
14. De Optie “Alles” is aanwezig om alle bodemeigenschappen te OK
selecteren/deselecteren aan de hand van een checkbox
15. * | By default zijn alle bodemeigenschappen gepreselecteerd. (Later in overleg Ok
met GeoSolutions aangepast naar geDEselecteerd).
16. * | De knop ‘Toon Diepteprofielen’ is blauw als minstens 1 bodemeigenschap is OK
geselecteerd
17. * | Bij het aanklikken van de knop Toon Diepteprofielen worden de data OK
opgeroepen en gedemonstreerd in de High Chart(s)
18. Bij klik op het kruisje OK
- Sluit de pop-up venster ‘Virtuele bodemanalyse’
19. - Gebeurt er verder niets OK
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20. * | Na het activeren van de knop ‘Kies puntlocatie’ in het pop-up venster OK
‘virtuele bodemanalyse’;

Bij klik op de kaart (in het kaartvenster DOV-verkenner)

Verschijnt er een (greene) gele locatiepin op de kaart (waar er geklikt is)

21. Bij klik op de kaart opent er een nieuw tabblad OK
Met de titel “Fiche virtuele bodemanalyse”
22. In het tabblad “Fiche virtuele bodemanalyse” OK

- wordt er bovenaan (later onderaan) informatie getoond over de locatie
(zoals bij de doorprik: X, Y en adres)

23. - Worden er grafieken weergegeven van de geselecteerde OK
bodemparameters
24, - Worden de grafieken onderverdeeld in Fysische bodemeigenschappen/ OK

Chemische bodemeigenschappen/ Afgeleide bodemeigenschappen (nu
nog niet beschikbaar)

25. - Met bovenaan een disclaimer met doorklikmogelijkheid voor meer OK
informatie “Onderstaande gemodelleerde bodemeigenschappen werden
berekend op basis van een Machine Learning model. Meer info over het
model vind je hier”

26. Met een legende die info geeft over de kleuren in de grafiek OK

27. Op de grafieken OK
Staat op de x-as de waarde van elke bodemeigenschap EN het tijdsinterval

28. Staat op de y-as de waarde van de diepte (cm) OK

29. De waarden worden steeds aangeduid voor het gehele diepte-interval OK
(blauw) bv van 0-10 cm

30. Op de grafieken is ook een betrouwbaarheidsinterval zichtbaar OK

31. Dit betrouwbaarheidsinterval is een transparante blok OK

32. De functionaliteit virtuele bodemanalyse blijft actief (in het tabblad van de OK
DOV-verkenner)

33. Wanneer de gebruiker een tweede maal klikt op de kaart verschijnt er een OK

nieuwe (verplaatste) locatiepin, terug in het groen. (Functionaliteit van
meerdere locatiepinnen te tonen samen, is verdwenen in de DOV-verkenner.
Vanaf de 2% doorprik wordt de pin rood)

34. - Eentweede tabblad opent met een nieuwe Fiche OK
35. - De eerste pin is nog steeds zichtbaar op de kaart in het rood Nok
36. Na klik op een ander icoon (bv virtuele boring) wordt het icoon en de Nok

functionaliteit inactief

De Flow loopt lichtjes anders. Zie Flow (1.1.1.20). Bijgevolg werden de acceptatiecriteria aangepast.
De nieuwe of aangepaste acceptatiecriteria krijgen een * na het ACCnr (Acceptatiecriteria Nummer).
De volgorde is conform de nieuwe flow.
Er zijn overlappende acceptatiecriteria.
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Acceptatiecriteria User Story #2960: Dieptefuncties opvragen via een extra attribuut bij
de bodemkaart (extra attribuut is nog niet beschikbaar)

ACNr | Acceptatiecriteria Test
10

nov

37. | Gebruiker selecteert bij “Kaartlagen kiezen” de bodemkaart (bv.. Digitale OK

bodemkaart van het Vlaams Gewest: bodemtypes). => De bodemkaart wordt

automatisch toegevoegd aan de tab ‘Kaartbeeld instellen’

38. | - Gebruiker klikt op het i icoontje en voert een doorprik uit op een OK
bodemkaartpolygoon

39. | In het Resultaten van de doorprik venster onderaan: OK

- Verschijnt de naam van de laag: “Digitale bodemkaart van het Vlaams
gewest: bodemtypes”

40. | - Met daaronder een tabel met de verschillende velden van de laag OK

41. | Eris een veld “Virtuele bodemanalyse” beschikbaar Nok

Met als waarde “Gemodelleerde bodemeigenschappen” in het blauw -> ticket
DOVBODEM-3066 -> wordt ontwikkeld door DOV in latere versie

42. | Bij hover over de link verschijnt de tool tip: “Klik hier voor fiche virtuele Nok
bodemanalyse” -> ticket DOVBODEM-3066 -> wordt ontwikkeld door DOV in
latere versie

43. | Naklik op “Gemodelleerde bodemeigenschappen” Nok

- Opent een nieuw tabblad met de fiche met de volgende titel “Fiche
virtuele bodemanalyse voor bodemkaartpolygoon”

44. | Onder Beschrijving gebied wordt in de beschrijving, het ID-kaartvlak en Nok

Bodemtype meegegeven

45. | Gebruiker kan opnieuw klikken in het Kaartvenster van de DOV-verkenner en OK
zo een nieuwe polygoon selecteren en opnieuw de gemodelleerde
bodemanalyse opvragen.

De Acceptatiecriteria werden herschreven. Voor de flow (zie 1.1.1.24).
De nieuwe of aangepaste acceptatiecriteria krijgen een * na het ACCnr (Acceptatiecriteria Nummer).
De volgorde is conform de nieuwe flow. Noteer dat er overlappende acceptatiecriteria zijn.
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Acceptatiecriteria User Story #2961: Dieptefuncties opvragen voor een polygoon

ACNr | Acceptatiecriteria Test
10

nov

46. Gebruiker selecteert bij “Kaartlagen kiezen” de kaartlagen naar keuze. Deze OK

worden automatisch toegevoegd aan de tab ‘Kaartbeeld instellen’

47. Gebruiker voert een zoekregel uit via één van de zoekopties OK

e Zoek naar gegevens op een bepaalde locatie
e Zoek naar gegevens binnen een veelhoek

e Zoek naar gegevens binnen een cirkel

e Zoekregels toevoegen

e Eigen zoekgebied opladen

Selecteer de gewenste polygonen door aan te vinken in het venster
Zoekresultaten
48. e Gebruiker heeft polygoon ingetekend op kaart => “Getekend gebied” OK

e OF gebruiker heeft eigen projectgebied opgeladen => “Eigen
projectgebied: X"

e OF gebruiker gebruikt een polygoon van een andere kaartlaag (bv
gemeentecontour uit laag van gemeenten) => “Gemeenten”

In het menu ‘Acties’ > Gebruik de selectie als zoekgebied.

49. Bij de zoekresultaten onderaan: OK

- Verschijnen de namen van de geselecteerde lagen:

50. - Met daaronder een tabel met de verschillende geselecteerde polygonen OK
van de laag
51. * | Als het gebied in de zoekregels staat, en U klikt op het icoon ‘virtuele OK

bodemanalyse’ (erlenmeyer), dan opent het pop-up venster ‘Virtuele

bodemanalyse’

52. Als er in de zoekregels 1 of meerdere polygonen zijn opgenomen, wordt de OK
knop ‘OPEN FICHE VOOR SPECIFIEK GEBIED’ blauw en actief. (Aangepast in
Ontwikkelomgeving, maar nog niet in de Oefenomgeving)

53. In de beschrijving kan U de naam wijzigen en personaliseren OK

54. Bij klik op de knop ‘OPEN FICHE VOOR SPECIFIEK GEBIED’ opent een nieuw OK
tabblad met de titel Fiche virtuele bodemanalyse

55. In het nieuwe tabblad Fiche virtuele bodemanalyse kunnen de volgende OK

parameters worden ingesteld:

- Tijdsinterval aan de hand van 2 selectievakjes
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56.

- Bodemeigenschappen aan de hand van een meervoudige selectie (via
checkboxes)

OK

57.

De Optie “Alles” is aanwezig om alle bodemeigenschappen te

selecteren/deselecteren aan de hand van een checkbox

OK

58.

By default zijn alle bodemeigenschappen gepreselecteerd. (Later in overleg

met GeoSolutions aangepast naar geDEselecteerd).

OK

59.

Onder de Beschrijving gebied wordt de beschrijving weergegeven zoals ze

werd aangepast in het pop-up venster ‘virtuele bodemanalyse’

OK

60.

De fiche bevat:

- dieptefuncties met de mediaan per bodemeigenschap voor die
bodemkaartpolygoon (zoals in vorige story)

OK

61.

- geordend per categorie

OK

62.

En ook een disclaimer bovenaan: “Onderstaande gemodelleerde
bodemeigenschappen werden berekend op basis van een Machine Learning
model. Meer info over het model vind je hier.

Deze dieptefuncties geven een eerste beeld van de mediaan en spreiding
van de gemodelleerde bodemeigenschappen van dit specifiek gebied. Bekijk
ook steeds de ruimtelijke variatie binnen het gebied met behulp van de

rasterkaarten per gemodelleerde bodemeigenschap.”

OK

63.

Op de grafieken

- Staat op de x-as de mediaan van elke bodemeigenschap en de
tijdsperiode

OK

64.

- Staat op de y-as de waarde van de diepte (cm)

OK

65.

- De waarden worden steeds aangeduid voor het gehele diepte-interval
(groen voor polygonen)

OK

66.

Op de grafieken is ook een spreidingsinterval (=> transparant blok) zichtbaar,
met

- minimum en maximumwaarde van de polygoon

OK

67.

- Eenlegende die geldt voor alle polygonen

OK

68.

*

Gebruiker kan opnieuw klikken en een nieuwe polygoon toevoegen en

opnieuw de gemodelleerde bodemanalyse opvragen,

- Op voorwaarde dat het pop-up venster ‘virtuele boring’ eerst wordt
gesloten,

OK

Y

pagina 93 van 94



- Enna het toevoegen van een nieuwe polygoon in de zoekregels,
opnieuw op de erlenmeyer wordt geklikt.

69. Bij klik op het kruisje rechtsboven OK

- sluit de pop-up
- en gebeurt er verder niets

De Acceptatiecriteria werden herschreven. De Flow loopt anders dan 1.1.1.28, en het 2de deel loopt
identiek aan de flow van #2960.

De nieuwe of aangepaste acceptatiecriteria krijgen een * na het ACCnr (Acceptatiecriteria Nummer).
De volgorde is conform de nieuwe flow. Noteer, er zijn overlappende acceptatiecriteria.
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