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Zusammenfassung: Neben den bekannten Feinstaubquellen wie Industrie und Verkehr sind in den letzten 20 Jahren auch Tagebau-
areale als Quelle teils erheblicher Emissionen in den Fokus gerückt. Durch die empirisch belegte gesundheitsschädliche Wirkung von 
Feinstaub besteht eine potenzielle Gesundheitsgefährdung für die Tagebauanrainer. Diese Fallstudie vergleicht Kriging-Methoden mit 
und ohne Einbeziehung der Landnutzung zur Ermittlung der raumzeitlichen Verteilung der Feinstaubbelastung im Rheinischen Braun-
kohlerevier und des teils dicht besiedelten Umlands. Die Einbeziehung der Landnutzung erfolgt durch die Verwendung des vom 
belgischen VITO1 Instituts entwickelten Landnutzungsindikators als sekundäre Variable für ein Kokriging. Es konnte gezeigt werden, 
dass Simple Kriging ohne Einbeziehung der Landnutzung nach einer entsprechenden Aufbereitung der Daten ein geeigneter Ansatz 
für die Fragestellung ist. Die Verwendung des Landnutzungsindikators beim Kokriging ist ohne Modifikation jedoch nicht sinnvoll.
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DETERMINATION OF THE SPATIOTEMPORAL PARTICULATE MATTER DISTRIBUTION 
AROUND SURFACE MINING AREAS (GIS-BASED MODELING) 
Abstract: Beside the well-known particulate matter emitter like industry and traffic during the past 20 years potential high quantities 
of PM10 released by surface mining has come into the focus of public attention. Due to the health risks of PM which have been known 
for a long time and are confirmed by several studies a potential risk for the neighbouring areas of the open pit mines is given. The 
aim of this case study was to compare kriging methods that takes land use into account to obtain satisfactory prediction results for 
spatiotemporal distribution of fine dust pollution. As study area, the Rhenish brown coal area and the partially densely populated 
neighbouring areas was choosen. For the integration of land use a numeric land use indicator developed by the Belgian VITO insti-
tute was used as secondary cokriging variable. It could be demonstrated that simple kriging without consideration of land use after 
measurement data preparation is a suitable approach for the research question. The land use indicator as a secondary cokriging 
variable cannot be recommended – its use would require prior modifications. 
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1 EINLEITUNG UND DATEN

1.1 �PROBLEMSTELLUNG UND 
RELEVANZ

Das Thema Feinstaub und dessen schädli-
che Wirkung auf die menschliche Gesund-
heit sind in den letzten Jahren z. B. mit der 
Diskussion über Fahrverbote für Diesel-Pkw 
verstärkt in den Fokus der Öffentlichkeit ge-
rückt. Die gesundheitsschädliche Wirkung 
von Feinstaub auf den menschlichen Or-
ganismus und die damit verbundene er-
höhte Mortalität konnten durch verschiede-
ne Zeitreihen- und Kohortenstudien empi-
risch belegt werden (Englert 2007, Pope & 
Dockery 2006). Verkehr, Industrie und Haus-
halte sind als anthropogene Feinstaubquel-
len hinlänglich bekannt. Weniger bekannt 
ist dagegen, dass auch andere anthropo-
gene Quellen, wie der offene Abbau von 
oberflächennahen Bodenschätzen in Tage-
bauen, eine mitunter erhebliche Belastung 
für die Bewohner des direkten und erweiter-
ten Umfelds darstellen (Rojano et al. 2018, 
Ghose & Majee 2007). Mit zunehmender 
Sensibilisierung von Politik und Behörden 
in Deutschland für dieses Thema wurden in 
den letzten beiden Jahrzehnten zusätzliche 
Messstationen in Tagebaunähe eingerich-
tet, um die Luftbelastung im Umfeld besser  
einschätzen zu können. So betreibt beispiels
weise das Landesamt für Natur, Umwelt 
und Verbraucherschutz (LANUV) Nord-
rhein-Westfalen seit Mitte der 2000er-Jahre 
mehrere Messstationen im Rheinischen 
Braunkohlerevier, dem größten Braunkohle-
abbaugebiet Europas.

Die Feinstaubbelastung in besiedelten, 
insbesondere in dicht besiedelten urbanen 
Räumen zu kennen, um die Gefährdung für 
die dort lebende Bevölkerung einschätzen 
und bewerten zu können, ist daher von 
großer Bedeutung. Jedoch beschränken 
sich Feinstaubmessungen insbesondere aus 
Kostengründen meist auf wenige Messorte. 
Das Wissen um die Feinstaubbelastung an 
den Messorten ist für die Beurteilung der 
Belastung der zwischen den Messstationen 
liegenden Siedlungsflächen meist nicht aus-
reichend. Es können anhand der punktuel-
len Messwerte nur begrenzt Rückschlüsse 
gezogen werden. Für eine Beurteilung der 
Belastung dieser Siedlungsflächen ist es 
viel interessanter zu wissen, wie sich die 
räumliche Verteilung der Feinstaubkonzent-
ration darstellt. Hierfür bieten räumliche In-
terpolationsmethoden, wie z. B. Kriging, 

passende Möglichkeiten (Oliver & Webs-
ter 2014). Daneben werden bei Fragestel-
lungen zur räumlichen Verteilung von Luft-
schadstoffen häufig auch Regressionsver-
fahren eingesetzt. 

Die Eignung univariater Interpolations-
verfahren wurde in den vergangenen Jahr-
zehnten hinlänglich diskutiert und darf mit 
den nicht unerheblichen Einschränkungen 
als bekannt vorausgesetzt werden. Zur Er-
zielung genauerer Ergebnisse flossen in 
neueren Studien weitere Parameter in die 
Berechnung der Schätzwerte ein. So entwi-
ckelten Brauer et al. (2003) als Teil einer 
multizentrischen Studie zum Auftreten von 
Asthma in der Kindheit durch verkehrsbe-
dingte Luftverschmutzung eine Methode zur 
Bestimmung der individuellen Belastung 
der Bevölkerung, die neben den Messwer-
ten noch die Parameter Verkehrsnetz und 
Verkehrsdichte berücksichtigt. Dabei wurde 
in einem definierten Puffer um die Messsta-
tion mittels GIS die Verkehrswegeinfrastruk-
tur ermittelt und über spezifische Parameter 
in ein Regressionsmodell zur Bestimmung 
der Schätzwerte einfließen lassen (Brauer 
et al. 2003). Es konnte gezeigt werden, 
dass dieses Vorgehen bessere Ergebnisse 
liefert als bei der alleinigen Berücksichti-
gung der Messwerte.

Einen ähnlichen Ansatz verfolgen Jans-
sen et al. (2008), die zur Bestimmung der 
Schätzwerte für Stickstoffdioxid (NO2) und 
Feinstaub (PM10) neben den Messwerten 
auch die Landnutzung auf Basis der 
CORINE-Land-Cover-(CLC-)Daten in einem 
Radius von 2 km um jede Messstation ein-
binden. Die Anteile der anhand der Schad-
stoffemission gewichteten Landnutzungs-
klassen werden für die Pufferzone jeder 
Messstation bestimmt und fließen in die Be-
rechnung eines spezifischen Faktors ein, 
der zur Trendbereinigung vor einem Ordi-
nary Kriging genutzt wird (Janssen et al. 
2008). Janssen et al. (2008) konnten zei-
gen, dass das von ihnen entwickelte sog. 
RIO-Modell unter Einbeziehung der Land-
nutzung bei gering topographisch struktu-
rierten Ländern wie Belgien im Vergleich 
mit Ordinary Kriging oder Invers Distance 
Weighting (IDW) ohne zweiten Parameter 
bessere Ergebnisse liefert. 

Neben der Landnutzung können auch 
andere Parameter, wie Straßenverkehr, Be-
völkerungsdichte, Meteorologie oder Topo-
graphie einzeln oder in Kombination, für 
die Berechnung der Luftschadstoffschätzwer-

te mittels Interpolations- und Regressionsver-
fahren verwendet werden (Ross et al. 
2007, Beelen et al. 2009).

1.2 �UNTERSUCHUNGSGEBIET UND 
DATENLAGE

Das Rheinische Braunkohlerevier als Kern-
bereich des in dieser Fallstudie betrachte-
ten Untersuchungsgebiets erstreckt sich 
über den mittleren und nördlichen Teil der 
Niederrheinischen Bucht und den äußers-
ten Süden des Niederrheinischen Tieflands 
im Westen Deutschlands. Braunkohle wird 
derzeit noch in drei Tagebauen (Garzwei-
ler, Hambach und Inden) mit einer jährli-
chen Gesamtfördermenge von 95 Mio.  t 
(2017) und einer Gesamtabbaufläche von 
244 km² (2017) abgebaut. Die Bedeu-
tung der Lage des Rheinischen Reviers 
zeigt sich erst, wenn das größtenteils dicht 
besiedelte Umland in die Betrachtung ein-
bezogen wird. Östlich des Braunkohlere-
viers liegen unmittelbar bzw. mittelbar an-
grenzend die Großstädte der mittleren und 
südlichen Rheinschiene (Düsseldorf, Köln 
etc.), südwestlich grenzt der Großraum 
Aachen und nördlich der ebenfalls dicht 
besiedelte mittlere Niederrhein (Mönchen-
gladbach, Krefeld) an. Dies stellt einen ent-
scheidenden Unterschied zu den anderen 
deutschen Braunkohlerevieren dar, bei de-
nen auch das Umland ländlich geprägt 
und daher dünn besiedelt ist.

Aufgrund der in der Region vorherr-
schenden Westwinde wäre im Fall einer 
zusätzlichen Feinstaubbelastung durch den 
Tagebau der Bereich der Rheinschiene, im 
Speziellen jedoch der Großraum Köln be-
sonders betroffen.

Das Untersuchungsgebiet hat eine 
Nord/Süd-Ausdehnung von 76 km und ei-
ner West/Ost-Ausdehnung von 70 km. In 
der Karte des Untersuchungsgebiets (Abbil-
dung 1), die die Landnutzung und die Lage 
der Messstationen im Untersuchungsgebiet 
darstellt, sind sowohl die drei großflächi-
gen Tagebauareale (RCL-Code 7: „Mine, 
dump and construction sides“) im Zentrum 
als auch die vor allem im Osten gelegenen 
dicht besiedelten Gebiete gut zu identifi-
zieren. 

Im definierten Untersuchungsgebiet be-
treibt das LANUV zur Feinstaubmessung ins-
gesamt 25 Messstationen. Messstationen, 
an denen die verkehrsbedingte Feinstaub-
belastung gemessen wird, finden keine Be-
rücksichtigung, da hier primär die spezifi-
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sche, lokale Belastung in Verkehrswegnähe 
von Interesse ist. Es verbleiben 16 Messsta-
tionen, die nicht homogen über das Unter-
suchungsgebiet verteilt sind. Westlich des 
Braunkohlereviers befinden sich keine 
Messstationen.

Das LANUV führt kontinuierliche und 
diskontinuierliche Messungen für verschie-
dene Luftschadstoffe durch. An einigen 
Messstationen werden zudem meteorologi-
sche Parameter wie Temperatur, Windrich-
tung, Windstärke und Niederschlag ermit-
telt. Bei der kontinuierlichen Messung von 
Feinstaub (PM10/PM2,5) kommen verschie-
dene Methoden zur Anwendung, die den 
Vorteil bieten, zeitnah regelmäßig aktuali-
sierte Messwerte zu erhalten. Die Mess-
werte sind jedoch weniger genau als beim 
diskontinuierlichen Referenzverfahren und 
müssen noch korrigiert, d. h. in einem Refe-
renzverfahren kalibriert werden. An ausge-
wählten Messstationen wird daher sowohl 
mit dem Referenzverfahren als auch mit 
den kontinuierlichen Messverfahren gemes-
sen, um einen Kalibrierfaktor berechnen zu 
können. Die Kalibrierung erfolgt jeweils 
nach Ablauf eines Kalenderjahrs. Anschlie-

ßend können die Ergebnisse der kontinuier-
lichen Messverfahren bereinigt und die 
dann validierten Messdaten zur Verfügung 
gestellt werden.

Landnutzungsdaten für Europa können 
aus unterschiedlichen Quellen, die sich im 
Wesentlichen hinsichtlich der Auflösung, 
Detailliertheit, Abdeckung der Erdoberflä-
che, Aktualität und Verfügbarkeit unter-
scheiden, bezogen werden. Die Eignung 
der unterschiedlichen Landnutzungsdaten 
für einen spezifischen Zweck sollte durch 
einen Vergleich vor der Verwendung ge-
prüft werden (Jokar Arsanjani et al. 2016).

Extensiv genutzt in einem breiten Spekt-
rum von Anwendungen werden in Europa 
die frei verfügbaren CORINE-Land-Cover-
Daten. Sie finden oft in Studien zu Umwelt-
schutz und Luftverschmutzung Verwendung 
(Jokar Arsanjani et al. 2016). Das Land-
Cover-Projekt ist Teil des CORINE-Pro- 
gramms der Europäischen Kommission 
mit dem Ziel einer europaweiten Standar-
disierung von Umweltinformationen. Die 
Ersterfassung der Daten begann 1985, 
um für das erste Referenzjahr 1990 
(CLC1990) eine Datenbasis aufzubauen. 

Bis dato erfolgten vier Updates für die Be-
zugsjahre 2000, 2006, 2012 und 2018. 
Die CLC-Daten sind für alle Bezugsjahre 
frei verfügbar und können auf der Coperni-
cus-Webseite2  als Vektor- oder Rasterdaten 
heruntergeladen werden. 

Die Landbedeckung wird auf unterster 
Ebene (Level  3) in 44 Klassen eingeteilt. 
Die 44 Level-3-Klassen werden auf mittlerer 
Ebene (Level 2) zu 15 Klassen und Letztere 
auf oberster Ebene (Level 1) zu fünf Haupt-
klassen zusammengefasst. Jeder Klasse ist 
ein eindeutiger CLC-Code zugeordnet.

Für die Fallstudie wurden beim LANUV 
NRW validierte PM10-Tagesmittelwerte für 
einen Zeitraum von einer Woche ange-
fragt. Der Zeitraum ist so gewählt, dass die 
mitunter deutlichen Änderungen der Ta-
gesmittelwerte im dreidimensionalen Er-
gebnisraster der Interpolation gut visuali-
siert werden können und Charakteristika im 
zeitlichen Verlauf erkennbar bleiben. Jah-
reszeitliche Schwankungen der Feinstaub-
konzentration spielen aufgrund der Wahl 
eines kurzen Zeitraums keine Rolle.

Als Datenbasis stellte das LANUV 
NRW für die 16 Messstationen am 

Abbildung 1: Untersuchungsgebiet mit Messstationen und Landnutzung
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18.02.2019 validierte Feinstaubmessda-
ten (PM10: 24-Stunden-Mittelwert [µg/m³]) 
und für einige Stationen auch meteorologi-
sche Daten (Windgeschwindigkeit, vektoriel-
le Windrichtung, Niederschlag) für den Zeit-
raum vom 01.09.2018 bis 08.09.2018 
zur Verfügung. An den letzten drei Untersu-
chungstagen lieferte jeweils eine Station kei-
ne PM10-Messwerte, sodass insgesamt 125 
Messwerte vorliegen. Die Wetterdaten 
sind nicht relevant, da keine meteorologi-
schen Parameter berücksichtigt werden, 
können jedoch für weitergehende Untersu-
chungen hinzugezogen werden.

Durch die Anlehnung an die Studie von 
Janssen et al. (2008) ist die Verwendung 
der CORINE-Land-Cover-Daten als Landnut-
zungsdaten vorgegeben. Um eine möglichst 
große Übereinstimmung mit der Landnut-
zung im Untersuchungszeitraum zu erzielen, 
werden die aktuellen CORINE-Bodenbede-
ckungs-/Landnutzungsdaten für das Bezugs-
jahr 2018 (CLC2018) als Vektordaten im 
Esri-Geodatabase-Format verwendet.

1.3 ZIELSTELLUNG
Ziel der dieser Fallstudie zugrunde liegen-
den Masterarbeit (Jansen 2021) ist die ver-
gleichende Prüfung der Eignung geostatisti-
scher Interpolationsverfahren (Kriging) unter 
Einbeziehung der modifizierten CLC-Land-
nutzungsdaten als sekundäre Kokriging-Va-
riable für die Darstellung der raumzeitli-
chen Verteilung (2D+t-Modell) der Fein
staubbelastung (PM10) in Tagebauarealen 
und deren Umgebung mit wenigen Mess-
stationen am Beispiel des Rheinischen 
Braunkohlereviers und der angrenzenden, 
teils dicht besiedelten urbanen Gebiete. 
Durch den Vergleich mit Simple Kriging soll 
die Leistungsfähigkeit des entwickelten Mo-
dells ermittelt werden. 

Hieraus leitet sich die Hypothese ab: 
„Kriging liefert unter Einbeziehung der 
Landnutzung für die Darstellung der raum-
zeitlichen Verteilung der Feinstaubbelas-
tung (PM10) im Bereich großflächiger Tage-
bauareale genauere Ergebnisse.“

2 METHODIK

2.1 �DATENANALYSE UND 
DATENAUFBEREITUNG

Bevor es zur Anwendung der geostatisti-
schen Schätzverfahren kommt, gilt es, ei-
nen detaillierten Überblick über und ein 
Verständnis für die a-räumlichen und räumli-

chen Variablen im Untersuchungsgebiet zu 
erlangen. Hierfür stellt die explorative 
räumliche Datenanalyse (ESDA3) verschie-
dene Möglichkeiten, wie beispielsweise 
zur Untersuchung der Lage-Verteileigen-
schaften, zur Verfügung.

Anhand der gewonnenen Erkenntnisse 
aus der ESDA muss entschieden werden, 
ob im Rahmen der Aufbereitung der Daten 
für die Interpolation eine Datentransformati-
on und eine Trendbereinigung erforderlich 
ist. Das Ziel einer Transformation ist, die 
Daten einer Normalverteilung anzunähern. 
Extremwerte in einer Verteilung haben ei-
nen signifikanten Einfluss auf die Bildung 
des Variogramms. Darüber hinaus erfor-
dern viele geostatistische Verfahren, dass 
die Daten in einer Normalverteilung vorlie-
gen. Werden die Ausgangsdaten vor der 
Durchführung eines geostatistischen Verfah-
rens transformiert, muss nach Abschluss des 
Verfahrens eine Rücktransformation erfol-
gen. Trendsensitive Interpolationsverfahren, 
wie das gewählte Simple Kriging, erfor-
dern eine Trendbereinigung im Vorfeld der 
Interpolation, um die Annahme des Vorlie-
gens von Stationarität zu rechtfertigen 
(Johnston et al. 2001, Peters 2009). Die 
Werte für das De- und Retrending liegen 
bei einer Interpolation von 2D+t-Daten in 
Form eines Trendrasters vor. 

2.2 �KRIGINGMETHODEN UND 
LANDNUTZUNG

Das Ziel von Interpolationsverfahren ist die 
Generierung einer kontinuierlichen Fläche 
von Schätzwerten auf Basis der an den 
Messpunkten gemessenen bzw. bestimm-
ten Werten. Das Grundprinzip der Verfah-
ren basiert auf der Annahme, dass räumli-
che Phänomene voneinander abhängig 
sind. Je geringer die räumliche Distanz zwi-
schen den Phänomenen ist, desto ähnlicher 
sind ihre Merkmalsausprägungen. Tobler 
(1970) beschreibt diesen Zusammenhang 
im „ersten Gesetz der Geographie“: „Eve-
rything is related to everything else, but 
near things are more related than distant 
things.“

Es werden deterministische und geosta-
tistische Interpolationsverfahren unterschie-
den. Erstere sind rein mathematische Ver-
fahren, wie beispielsweise Inverse Distan-
ce Weighting (IDW), die ausschließlich 
die räumliche Nähe der Messpunkte zu 
den zu schätzenden Punkten (Distanzkriteri-
um) gewichten. Nur diese paarweisen Dis-

tanzen gehen in die Berechnung der 
Schätzwerte ein. Geostatistische Verfahren 
wie Kriging berücksichtigen neben dem Di-
stanzkriterium auch autokorrelative Zusam-
menhänge zwischen den Messpunkten. 
Die Aufdeckung dieser Beziehungsregeln 
erfolgt durch die Variographie. Als Grund
überlegung dient die bereits diskutierte An-
nahme, dass in räumlicher Nähe liegende 
Punkte ähnlichere Werte aufweisen als 
weiter voneinander entfernt liegende Punk-
te. Die Varianz der Werte nimmt somit mit 
größer werdender Distanz der Punkte zu. 
Die Variographie als Voraussetzung für je-
des Kriging-Verfahren gruppiert unter An-
nahme des Stationariätskriteriums Punkt-
paare, die in Bezug auf Richtung und Dis-
tanz ähnlich sind. Auf dieser Grundlage 
wird ein Variogramm-Modell entwickelt. 
Das sog. Semivariogramm stellt das Ver-
hältnis zwischen der (Semi-)Varianz und 
der Distanz der Messwerte dar. Die Be-
rechnung der Semivarianz4  erfolgt nach 
Formel 1.

Formel 1

mit 	χi = Variablenwert am Ort i
	 χj = Variablenwert am Ort j
	 h = �Distanz zwischen i und j  

(Lage-Distanz) 
	 n = �Anzahl der Punkte im Distanz

intervall h

Geostatistische Methoden beruhen auf 
der Annahme, dass die Werteausprägung 
eines Merkmals zufällig im Raum variiert, 
die zu Formel 2 führt5 .
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Verschiedene Studien konnten zeigen, dass bei einer Einbeziehung der Landnutzung in Interpolationsverfahren 
grundsätzlich mit einer weiteren Erhöhung der Genauigkeit der Schätzwerte zu rechnen ist (Janssen et al. 2008, Beelen 
et al. 2009). Die Landnutzung fließt in dieser Studie in Form des vom belgischen VITO-Institut im Rahmen des RIO-
Modells entwickelten Landnutzungsindikators β ein. Das RIO-Modell (Residual Interpolation Optimised) ist ein 
trendbereinigtes, auf Kriging basiertes Interpolationsmodell, das für die Anwendung in Belgien entwickelt wurde. Die 
Grundidee des Modells ist die Bereinigung von lokalen räumlichen Trends im Untersuchungsgebiet unter Verwendung 
von β vor der Durchführung der Interpolation (Hooyberghs et al. 2006). Das RIO-Modell basiert auf den CORINE-Land-
Cover-Daten. Zur Vereinfachung des Modells werden die 44 CLC-Level-3-Klassen zu elf RIO-Landnutzungsklassen 
zusammengefasst. Jeder dieser RIO-Klassen wird ein Luftschadstoff-spezifischer Verschmutzungskoeffizient a 
zugeordnet, der den Grad der Schadstoffemission einer RIO-Klasse determiniert. 
Der Landnutzungsindikator β drückt als Einzelparameter die Korrelation zwischen den lokalen 
Landnutzungscharakteristika und dem lokalen Luftverschmutzungsniveau aus. β ist ortsgebunden und bleibt über die Zeit 
konstant. Die Bestimmung von β ist für jeden Messpunkt und jeden beliebigen weiteren Punkt möglich. Die Berechnung 
des Landnutzungsindikators β erfolgt nach Formel 3 (Janssen et al. 2008). 
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5 UNIGIS MSc, Modul 10: Geostatistik, Lektion 10: Probabilistische Interpolation, Seite 6 
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Trend vorliegt. Da der Mittelwert tatsächlich 
nicht bekannt ist, kann durchaus ein Trend 
vorliegen. Je nach spezifischer Ausgangssi-
tuation können verschiedene Kriging-Ver-
fahren, die sich vor allem im Umgang mit 
räumlichen Trends unterscheiden, für eine 
Problemlösung angewendet werden.

Zu den wichtigsten Verfahren gehören 
Ordinary Kriging, Universal Kriging und 
Simple Kriging. Ordinary Kriging und Sim-
ple Kriging sind trendsensitive Verfahren. 
Klar detektierbare Trends müssen vor der 
Durchführung eines der beiden Verfahren 
eliminiert werden. Darüber hinaus erfordert 
Simple Kriging normalverteilte Daten. Uni-
versal Kriging ist nicht sensitiv gegenüber 
Trends und für die Interpolation transfor-
mierter Daten geeignet. Beim Vorliegen 
von transformierten Daten ist ein vorhande-
ner Trend vorher jedoch zu eliminieren 
(Johnston et al. 2001). 

Die Frage, ob ein räumlicher Trend in 
den Daten vorliegt, ist für die Wahl eines 
geeigneten Kriging-Verfahrens ein wichti-
ges Kriterium. Wenn Trends nicht eliminiert 
werden, ist dies bei der Interpretation der 
Ergebnisse trendsensitiver Verfahren, wie 
beispielweise Ordinary Kriging, zu berück-
sichtigen. Kriging-Verfahren erfordern nicht 
immer eine Normalverteilung der Daten. 
Datentransformation und Trendeliminierung 
helfen jedoch dabei, die Annahme von 
Normalverteilung und Stationarität als 
Grundidee des Krigings zu rechtfertigen 
(Johnston et al. 2001).

Grundsätzlich ist der Einsatz von Kri-
ging nur dann sinnvoll, wenn zwischen 
den Datenwerten eine räumliche Autokorre-
lation besteht, eine annähernde Normal-
verteilung vorliegt und die Zufallsvariable 
stationär ist (Peters 2009). Bei fehlender 
Autokorrelation oder auch nach einer Trans-
formation nicht gegebenen Normalvertei-
lung ist eine deterministische Interpolation 
einem Kriging vorzuziehen (Peters 2009).

Verschiedene Studien konnten zeigen, 
dass bei einer Einbeziehung der Landnut-
zung in Interpolationsverfahren grundsätz-
lich mit einer weiteren Erhöhung der Genau-
igkeit der Schätzwerte zu rechnen ist (Jans-
sen et al. 2008, Beelen et al. 2009). Die 
Landnutzung fließt in dieser Studie in Form 
des vom belgischen VITO-Instituts im Rah-
men des RIO-Modells entwickelten Landnut-
zungsindikators β ein. Das RIO-Modell (Re-
sidual Interpolation Optimised) ist ein trend-
bereinigtes, auf Kriging basiertes Interpolati-
onsmodell, das für die Anwendung in 
Belgien entwickelt wurde. Die Grundidee 
des Modells ist die Bereinigung von lokalen 
räumlichen Trends im Untersuchungsgebiet 
unter Verwendung von β vor der Durchfüh-
rung der Interpolation (Hooyberghs et al. 
2006). Das RIO-Modell basiert auf den 
CORINE-Land-Cover-Daten. Zur Vereinfa-
chung des Modells werden die 44 CLC-
Level-3-Klassen zu elf RIO-Landnutzungsklas-
sen zusammengefasst. Jeder dieser RIO-
Klassen wird ein Luftschadstoff-spezifischer 
Verschmutzungskoeffizient a zugeordnet, 

der den Grad der Schadstoffemission einer 
RIO-Klasse determiniert.

Der Landnutzungsindikator β drückt als 
Einzelparameter die Korrelation zwischen 
den lokalen Landnutzungscharakteristika 
und dem lokalen Luftverschmutzungsniveau 
aus. β ist ortsgebunden und bleibt über die 
Zeit konstant. Die Bestimmung von β ist für 
jeden Messpunkt und jeden beliebigen 
weiteren Punkt möglich. Die Berechnung 
des Landnutzungsindikators β erfolgt nach 
Formel 3 (Janssen et al. 2008).
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Die Berechnung erfolgt durch eine Pufferbildung (2000 m) um jeden (Mess-)Punkt, in dem die relativen Anteile jeder 
enthaltenen RIO-Klasse i mit dem klassenspezifischen Verschmutzungskoeffizienten ai multipliziert und die Produkte 
summiert werden.  

2.3 Anwendungsfall 
Datenanalyse 
Für die ESDA werden zur Aufdeckung der Datencharakteristika Kurvendiagramm, Histogramm, Normalisierter Quantil-
Quantil-Plot, Raum-Zeit-Diagramm und Trendanalyse verwendet. Daneben erfolgt eine Regressions- und 
Korrelationsanalyse. Die ESDA-Ergebnisse werden im ersten Schritt für jeden Untersuchungstag separat betrachtet und 
ausgewertet. Um die Datenbasis für Variographie und Interpolation zu erhöhen, fließen die PM10-Messwerte aus dem 
gesamten Untersuchungszeitraum in die Schätzung ein. Für diese Daten wird ebenfalls eine ESDA durchgeführt. So 
erfolgt auch neben einer Trendanalyse der zweidimensionalen Messwerte für die einzelnen Untersuchungstage zusätzlich 
über eine IDW-Interpolation mit Exponent 0 und kleinem Suchradius eine Analyse von potenziell vorhandenen 
raumzeitlichen Trends. Diese Betrachtung ist wichtig, da Kriging und Kokriging unter Verwendung eines 2D+t-Modells 
mit dreidimensionalen Daten durchgeführt wird. Die raumzeitliche Änderung der PM10-Konzentration kann so sehr gut 
visualisiert und Trends leichter identifiziert werden. 

Datenaufbereitung 
Neben der räumlichen Verteilung der Feinstaubbelastung wird somit auch die zeitliche Veränderung über den 
Untersuchungszeitraum in einer dreidimensionalen Darstellung (2D+t-Modell) betrachtet. Die Zeit wird als z-Koordinate 
metrisch skaliert und beinhaltet für die acht Untersuchungstage initial die Werte 0 (erster Tag) bis 7 (letzter Tag). Um 
eine passende Relation zu den UTM-Koordinaten der Messpunkte herzustellen und den zeitlichen Verlauf so sichtbar zu 
machen, ist eine Skalentransformation mit dem Faktor 10.000 notwendig. So ergibt sich eine Breite des Wertebereichs 
(70.000) für die z-Koordinate, die in etwa den Breiten der Wertebereiche für die x-Koordinate (70.000) und die y-
Koordinate (76.000) entspricht. Das quaderförmige Interpolationsraster nähert sich damit einem Quadrat an und kann gut 
visualisiert werden. 

 
Abbildung 2: Histogramme PM10-Messwerte/Landnuzungsindikator β 

Im Kontext der Fragestellung ist für die Wahl einer geeigneten Kriging-Methode die Betrachtung der Ergebnisse der 
explorativen a-räumlichen und räumlichen Datenanalyse und der Variographie wichtig. Diese zeigen, dass sowohl eine 
Histogramm-Transformation aufgrund von Ausreißern in den Verteilungen der PM10- und β-Werte (Abbildung 2) als 
auch eine Trendbereinigung für die PM10-Werte erforderlich ist.  
Die Werte für das De- und Retrending der Gauß-transformierten PM10-Daten werden durch eine IDW-Interpolation mit 
Exponent 1 unter Berücksichtigung aller Daten ermittelt. Durch die Berücksichtigung aller Messwerte und einer in 
Relation hohen Gewichtung entfernt liegender Punkte wird ein geglättetes Interpolationsraster generiert, das 
abgeschwächte Trends der Ausgangsdaten noch erhält und somit gut für die Trendbereinigung geeignet ist. Die 
Trendbereinigung erfolgt mathematisch durch eine Subtraktion des Rasterwerts vom Messwert. Die Zuordnung der 
entsprechenden Rasterzelle zum Messpunkt erfolgt mit einem räumlichen Abgleich über die Koordinaten des Punkts.  
 
 

Die Berechnung erfolgt durch eine Puf-
ferbildung (2000 m) um jeden (Mess-)
Punkt, in dem die relativen Anteile jeder 
enthaltenen RIO-Klasse i mit dem klas-
senspezifischen Verschmutzungskoeffizien-
ten ai multipliziert und die Produkte sum-
miert werden. 

2.3 ANWENDUNGSFALL

Datenanalyse
Für die ESDA werden zur Aufdeckung der 
Datencharakteristika Kurvendiagramm, His-
togramm, normalisierter Quantil-Quantil-
Plot, Raum-Zeit-Diagramm und Trendanaly-
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gressions- und Korrelationsanalyse. Die ES-

Abbildung 2: Histogramme PM10-Messwerte/Landnuzungsindikator β
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DA-Ergebnisse werden im ersten Schritt für 
jeden Untersuchungstag separat betrachtet 
und ausgewertet. Um die Datenbasis für 
Variographie und Interpolation zu erhöhen, 
fließen die PM10-Messwerte aus dem ge-
samten Untersuchungszeitraum in die 
Schätzung ein. Für diese Daten wird eben-
falls eine ESDA durchgeführt. So erfolgt 
auch neben einer Trendanalyse der zweidi-
mensionalen Messwerte für die einzelnen 
Untersuchungstage zusätzlich über eine 
IDW-Interpolation mit Exponent 0 und klei-
nem Suchradius eine Analyse von poten-
ziell vorhandenen raumzeitlichen Trends. 
Diese Betrachtung ist wichtig, da Kriging 
und Kokriging unter Verwendung eines 
2D+t-Modells mit dreidimensionalen Daten 
durchgeführt wird. Die raumzeitliche Ände-
rung der PM10-Konzentration kann so sehr 
gut visualisiert und Trends leichter identifi-
ziert werden.

Datenaufbereitung
Neben der räumlichen Verteilung der 
Feinstaubbelastung wird somit auch die zeit-
liche Veränderung über den Untersuchungs-
zeitraum in einer dreidimensionalen Darstel-
lung (2D+t-Modell) betrachtet. Die Zeit wird 
als z-Koordinate metrisch skaliert und bein-
haltet für die acht Untersuchungstage initial 
die Werte 0 (erster Tag) bis 7 (letzter Tag). 
Um eine passende Relation zu den UTM-
Koordinaten der Messpunkte herzustellen 
und den zeitlichen Verlauf so sichtbar zu ma-
chen, ist eine Skalentransformation mit dem 
Faktor 10.000 notwendig. So ergibt sich 
eine Breite des Wertebereichs (70.000) für 
die z-Koordinate, die in etwa den Breiten 
der Wertebereiche für die x-Koordinate 
(70.000) und die y-Koordinate (76.000) 
entspricht. Das quaderförmige Interpolati-
onsraster nähert sich damit einem Quadrat 
an und kann gut visualisiert werden.

Im Kontext der Fragestellung ist für die 
Wahl einer geeigneten Kriging-Methode 
die Betrachtung der Ergebnisse der explo-
rativen a-räumlichen und räumlichen Daten-
analyse und der Variographie wichtig. Die-
se zeigen, dass sowohl eine Histo-
gramm-Transformation aufgrund von Ausrei-
ßern in den Verteilungen der PM10- und 
β-Werte (Abbildung 2) als auch eine Trend-
bereinigung für die PM10-Werte erforder-
lich ist. 

Die Werte für das De- und Retrending 
der Gauß-transformierten PM10-Daten wer-
den durch eine IDW-Interpolation mit Expo-

nent  1 unter Berücksichtigung aller Daten 
ermittelt. Durch die Berücksichtigung aller 
Messwerte und einer in Relation hohen Ge-
wichtung entfernt liegender Punkte wird ein 
geglättetes Interpolationsraster generiert, 
das abgeschwächte Trends der Ausgangs-
daten noch erhält und somit gut für die 
Trendbereinigung geeignet ist. Die Trend-
bereinigung erfolgt mathematisch durch 
eine Subtraktion des Rasterwerts vom Mess-
wert. Die Zuordnung der entsprechenden 
Rasterzelle zum Messpunkt erfolgt mit ei-
nem räumlichen Abgleich über die Koordi-
naten des Punkts. 

Methodenauswahl
Die Auswahl des Kriging-Verfahrens wird 
bereits durch die in der Interpolationssoft-
ware SGeMS6 implementierten Verfahren 
eingegrenzt. Das trendsensitive Ordinary 
Kriging, das häufig für die Interpolation 
von Luftschadstoffdaten verwendet wird, gilt 
nach einer Trendbereinigung für das Kri-
ging und Kokriging als favorisierte Metho-
de. Durch die notwendig gewordene 

Gauß-Transformation der Ausgangsdaten 
scheidet Ordinary Kriging jedoch aus, da 
hier eine weitere nicht gewünschte Glät-
tung der Daten vorgenommen wird. Univer-
sal Kriging findet ebenfalls keine Berück-
sichtigung, da die Trendelimierung bereits 
mittels IDW-Interpolationsraster durchge-
führt wird. Die Trendbereinigung im Vorfeld 
der Interpolation lässt somit die Verwen-
dung eines trendsensitiven Verfahrens zu. 
Das gewählte Simple Kriging setzt neben 
der Trendeliminierung voraus, dass der Mit-
telwert m über das Untersuchungsgebiet 
konstant (µ (s) = m) und bekannt ist. Letzte-
res ist zwar nicht der Fall, kann nach Trend-
bereinigung und Transformation jedoch an-
genommen werden.

Implementierung der Landnutzung
Die Einbindung der Landnutzung unter Ver-
wendung von β zur Trendbereinigung ana-
log zum RIO-Modell ist nicht sinnvoll, da 
die dort für die Berechnung applizierten 
Langzeitmesswerte nicht verfügbar sind. 
Als numerischer Wert ist β jedoch als se-

Abbildung 3: Pufferzonen zur Berechnung der Landnutzungsindikatoren
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kundäre Variable für ein Kokriging grund-
sätzlich geeignet und findet entsprechende 
Verwendung.

Die Berechnung von β erfolgt für alle 
16 Messstationen und zusätzlich für 121 
β-Punkte, die in einem gleichmäßigen Punk-
teraster über das Untersuchungsgebiet ver-
teilt werden (Abbildung 3). Dies führt zu ei-
ner Abdeckung des gesamten Untersu-
chungsgebiets durch die sekundäre 
Kokriging-Variable ohne eine zu starke Ge-
wichtung einzelner Bereich etwa durch 
Punktecluster. Das Verhältnis zwischen 
PM10-Messpunkten und den zusätzlichen 
β-Punkten kann durch die freie Wahl der 
Anzahl auf 1:8,5 für das Kokriging opti-
miert werden. Neben den gesamten 
β-Werten wird für ein weiteres Kokriging 
der β-Wertebereich eingeschränkt, um 
nach der Transformation noch vorhandene 
Extrema auszuschließen und damit eine 
weitere Annäherung an eine Normalvertei-
lung zu erzielen.

Nachbereitung und Validierung
Nach der Interpolation der Daten muss 
analog zu den Aufbereitungsschritten 
(Transformation, Trendbereinigung) in um-
gekehrter Reihenfolge eine Nachbereitung 

der Interpolationsergebnisse durchgeführt 
werden (Retransformation, Retrending), um 
die Charakteristika der Ausgangsdaten 

wieder zu erlangen. Sowohl die mittels Kri-
ging berechneten Schätzwerte als auch 
die Werte für das De-/Retrending liegen 

Abbildung 4: Raum-Zeit-Diagramm PM10-Tagesmittelwerte (01.09. – 08.09.2018)

Abbildung 5: Trendanalyse PM10
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nun als Raster vor. Nach der Zuordnung 
der korrespondierenden Zellen beider Raster 
wird für das Retrending der Zellenwert des 
Trendrasters zum Zellenwert des Ergebnis
rasters addiert. 

Die Validierung der Ergebnisse und die 
Beurteilung der Güte der gewählten Kri-
ging- und Kokriging-Modelle erfolgt aus-
schließlich auf Basis der in der Software im-
plementierten allgemeinen QQ-Plots und 
des extern programmtechnisch berechneten 
RMSE-Werts. Von einer sonst üblichen, je

doch in der Software nicht implementierten 
Kreuzvalidierung der Interpolationsergeb-
nisse wird wegen des erhöhten Program-
mieraufwands abgesehen.

3 ERGEBNISSE
Anhand des Raum-Zeit-Diagramms als ein-
fache dreidimensionale Darstellung (Abbil-
dung 4) der Messwerte jeder Messstation 
über den gesamten Untersuchungszeitraum 
lassen sich bereits zwei wichtige Aussagen 
treffen. Die höchsten PM10-Tagesmittelwerte 

werden in der Mitte des Untersuchungszeit-
raums gemessen. Aus räumlicher Sicht sind 
die höchsten Messwerte an den Messstati-
onen in der Mitte und im Südwesten des 
Untersuchungsgebiets zu finden, und damit 
vor allem an den Messstationen, die in Ta-
gebaunähe eingerichtet worden sind.

Die Histogramme der PM10-Mittelwerte 
aller Untersuchungstage und von β aller 
Punkte zeigen jeweils eine rechtsschiefe 
Verteilung, die im ersten Schritt eine Gauß-
sche Transformation beider Datensätze 

Abbildung 6: Exp. Kreuzvariogramme PM10 (2-fach Gauß-transformiert, trendeliminiert)/β (1-fach GT)

Abbildung 7: Kreuzvariogrammmodell PM10 (2-fach Gauß-transformiert, trendeliminiert)/β (1-fach GT)
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zum Erreichen einer Normalverteilung er-
fordert. Die detektierten quadratischen 
Trends in den PM10-Daten (Abbildung  5) 
werden anschließend eliminiert. Nach der 
Trendbereinigung ist aufgrund der erneuten 
Bildung von Ausreißern eine weitere Gauß-
sche Transformation der PM10-Werte not-
wendig.

Die Analyse von raumzeitlichen Trends 
in den PM10-Daten für den gesamten Unter-
suchungszeitraum (Abbildung 5) bestätigt, 
was sich bereits bei der Analyse des Kur-
vendiagramms und des Raum-Zeit-Dia-
gramms angedeutet hat. Es liegen quadra-
tische Trends in allen Richtungen (2D + t) 
vor, die für das trendsensitive Simple Kri-
ging eliminiert werden müssen.

Die Trendanalyse von β deckt an den 
Messstationen ebenfalls quadratische 
Trends in beide Richtungen auf. Die Hinzu-
nahme der zusätzlichen Punkte bereinigt 

den Trend im ursprünglichen β-Datensatz je-
doch weitgehend, sodass von einer geson-
derten Trendbereinigung abgesehen wer-
den kann.

Die Variogramm-Modelle der Gauß-
transformierten PM10-Werte und der Land-
nutzungsindikatoren β (mit und ohne Extre-
ma) lassen sich gut konstruieren. Die Ge-
nerierung der beiden Kreuzvariogramm-
Modelle für das Simple Kokriging ist in-
dessen schwierig (Abbildungen 6 und 7). 
Die Semivarianzen sind bereits bei gerin-
gen Distanzen sehr hoch und fallen dann 
ab, um anschließend wieder anzusteigen. 
Erschwerend hinzu kommt eine abschnitts-
weise negative Korrelation zwischen den 
Variablen, die sich je nach Richtung über 
einen unterschiedlichen großen Distanzbe-
reich erstreckt und zu negativen y-Werten 
der betroffenen Semivarianz-Punkte führt 
(Abbildung  6). Die beste Anpassung an 

die positiven Semivarianzpunkte bietet ein 
Gaußsches Modell (Abbildung  7). Keine 
Berücksichtigung findet dabei der erste Se-
mivarianz-Punkt, der die größte Semivari-
anz aufweist. Bei geringen Punktdistanzen 
bildet das gewählte Kreuzvariogramm-Mo-
dell damit nicht die experimentell ermittel-
ten Werte ab. Der Bereich geringer Dis-
tanzen im Semivariogramm ist jedoch für 
die Berechnung der Schätzwerte mittels 
Interpolation von wesentlicher Bedeutung 
(Caers 2005).

Die Abbildungen 8 bis 10 zeigen die 
Interpolationsraster inklusive der nach dem 
Kriging erfolgten zweifachen Rücktransfor-
mation und dem Retrending der Daten. 
Beim Simple Kriging (Abbildung 8) werden 
als negativer Effekt in Bereichen ohne Mess
punkte die Werte der nächstgelegenen 
Messpunkte weit hinein interpoliert, was zu 
Verzerrungen führt. Die in der ESDA identi-
fizierten räumlichen und zeitlichen Trends 
spiegeln sich im Simple-Kriging-Raster gut 
wider. Im Vergleich beider Simple-Kokri-
ging-Raster (Abbildungen  9 und 10), die 
sich sehr ähneln, ist die Interpolationsober-
fläche bei der Verwendung von β ohne Ex-
trema etwas glatter. Das Problem des ver-
wendeten Kreuzvariogramm-Modells zeigt 
sich in den Simple-Kokriging-Rastern in 
Form von lochartigen Artefakten im Bereich 
der Messpunkte. Dort werden sehr hohe 
Werte geschätzt, die sich deutlich von 
Schätzwerten der direkten Umgebung ab-
heben. In z-Richtung werden die Simp-
le-Kokriging-Raster verzerrt, was sich durch 
vertikale, längliche Artefakte zeigt. Auf die 
Berechnung der PM10-Schätzwerte in 
z-Richtung hat der über die Zeit konstante 

Abbildung 8: Interpolationsraster Simple Kriging PM10

Abbildung 10: Interpolationsraster Simple Kriging PM10/β-Range

Abbildung 9: Interpolationsraster Simple Kokriging PM10/β
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β-Wert als sekundäre Variable einen stark 
angleichenden Einfluss.

Die Analyse der QQ-Plots (Abbildun-
gen 11 bis 13) ergab mit einer guten An-
näherung an die Messwertverteilung eine 
in etwa gleiche Eignung der Interpolatio-
nen ohne erkennbare wesentliche Vorteile 
für ein Verfahren. Mit einem RMSE-Wert 

von 4,55 µg/m3 (ca. 10 % des Wertebe-
reichs) weist das Simple Kriging zwar kei-
nen guten, aber einen noch akzeptablen 
Wert auf. Die RMSEs der Kokriging-Inter-
polationen (10,40 µg/m3/10,49 µg/m3) 
sind in Bezug auf den gesamten Wertebe-
reich als schlecht einzustufen. 

4 DISKUSSION
Durch die gewählte Datenaufbereitung 
können vorhandene Trends in den Daten 
gut eliminiert und die Daten durch Transfor-
mation sehr nah an eine Normalverteilung 
gebracht werden. Somit ist die Vorausset-
zung für die Annahme eines konstanten 
Mittelwerts im Untersuchungsgebiet als Be-
dingung für die Verwendung von Simple 
Kriging und Simple Kokriging gegeben. 

Während das Kriging akzeptable Er-
gebnisse liefert, sind die Kokriging-Ergeb-
nisse aufgrund der hohen Schätzwertab-
weichungen im Bereich der Messpunkte 
und den Verzerrungen in z-Richtung insge-
samt nicht zufriedenstellend. Ein differen-
zierter Blick auf die Ergebnisse ist dennoch 
sinnvoll. Die Auswertung der QQ-Plots 
zeigt, dass die Verteilungen beider Kokri-
ging-Interpolationen inklusive Nachbear-
beitung der Verteilung der Messwerte sehr 
nahe kommen. Das bedeutet, dass abseits 
der Messpunkte durchaus gute Interpolati-
onsergebnisse erzielt werden können. 

Als problematisch anzusehen sind die 
sich teils sprunghaft ändernden β-Werte 
bei benachbarten Punkten. Die Autokorre-
lation kann hierdurch bereits in einem ge-
ringen Distanzbereich zwischen den Punk-
ten sehr schwach und damit die Semivari-
anz sehr groß sein. Dies wirkt sich 
insbesondere negativ auf die Bildung des 

Abbildung 11: QQ-Plot SK PM10 – PM10-Messwerte Abbildung 12: QQ-Plot SCK PM10/β – PM10-Messwerte

Abbildung 13: QQ-Plot SCK PM10/β-Range – PM10-Messwerte
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Kreuzvariogramms aus. Begründet ist die 
teils sprunghafte Änderung der β-Werte in 
einer abrupten Änderung der Landnutzung 
und der damit verbundenen Schadstoff
emission (Verschmutzungskoeffizient a). Das 
geschieht beispielsweise, wenn ein Wald-
gebiet an ein Industrieareal grenzt. In Be-
reichen, in denen sich die Landnutzung 
und damit der Landnutzungsindikator  β 
nicht sprunghaft ändern, scheint das Kokri-
ging bessere Ergebnisse zu liefern. Ein 
weiteres Problem stellt eine über die Zeit 
konstante sekundäre Kokriging-Variable 
dar, die nur auf der räumlichen Ebene vari-
iert. Dies hat durch die Bildung von Arte-
fakten eine negative Auswirkung auf die 
Darstellung des zeitlichen Verlaufs in einem 
2D+t-Modell.

Für die Verwendung des Landnutzungs-
indikators β als sekundäre Variable beim 
Kokriging spricht, dass dieser für jeden be-
liebigen Punkt im Untersuchungsgebiet be-
rechnet werden kann. So sind Lokation und 
Anzahl der Punkte frei wählbar und nicht 
von den Bedingungen einer zweiten Mess-
variablen abhängig. Die Verteilung der 
Punkte im Untersuchungsgebiet und das 
Verhältnis zur primären Kokriging-Variablen 
kann damit optimal gestaltet werden, um 
möglichst gute Interpolationsergebnisse zu 
erzielen. 

Trotz der vor allem beim Kokriging auf-
getretenen Probleme lassen sich aus den 
Interpolationsergebnissen Aussagen zur 
Feinstaubbelastung im Braunkohlerevier 
und den angrenzenden Gebieten treffen. 
Der Schwerpunkt der Feinstaubbelastung 
liegt über fast den gesamten Untersu-
chungszeitraum hinweg in allen Interpolati-
onsrastern im Bereich der Tagebaue und 
zeigt damit eine klare Tendenz, die bereits 
bei der Trendanalyse zu erkennen war. Die 
Feinstaubbelastung ist hier durchweg höher 
als in den durch Verkehr und Industrie stark 
belasteten Ballungsräumen Düsseldorf und 
Köln. Die Übergangszonen zwischen dem 
Revier und den größeren Städten im Um-
feld weisen ebenfalls höhere PM10-Konzen-
trationen auf. Eine bessere Differenzierung 
ist beim Kokriging unter Einbeziehung der 
Landnutzung möglich. Die Bereiche sind 
hier zerklüfteter und nicht so großflächig 
wie im Kriging-Raster, was eher den realen 
Verhältnissen entspricht. 

Das RIO-Modell für Belgien zeigt in Be-
zug auf PM10, dass in urbanisierten Regio-
nen erwartungsgemäß höhere β-Werte zu 

finden sind, aber interessanterweise auch 
in einigen ländlichen Gebieten hohe 
β-Werte beobachtet werden (Janssen et al. 
2008). Letztere Regionen sind charakteri-
siert durch ausgeprägte landwirtschaftliche 
Aktivitäten, welche einen nicht unerhebli-
chen Einfluss auf die PM10-Bildung auf-
grund von primären Emissionen und Emissi-
onen von PM10-Vorläufern haben (Erisman 
& Schaap 2004, Pinder et al. 2007). Die-
ser Punkt ist auch für das Rheinische Braun-
kohlerevier relevant, welches in einem we-
nig bewaldeten, stark landwirtschaftlich 
geprägtem Gebiet liegt. Vor allem in län-
geren Trockenheitsphasen dürfte es hier zu 
einer nicht unerheblichen Feinstaubemissi-
on durch die Landwirtschaft kommen. Es 
wäre daher interessant zu wissen, welchen 
Anteil diese Emissionen an den gemesse-
nen PM10-Werten in an den Messstationen 
in Tagebaunähe haben. 

Bei der Interpretation der Interpolations
ergebnisse ist zu beachten, dass diese sta-
tistisch nicht signifikant sind, da nur ein 
begrenzter Zeitraum von acht Tagen im 
meteorologischen Frühherbst betrachtet 
wurde. Bei der Beurteilung der Feinstaub-
belastung sind jahreszeitliche Schwankun-
gen und wetterbedingte Einflüsse ebenfalls 
zu berücksichtigen. So können beispiels-
weise Niederschläge durch Auswaschung 
der PM10-Partikel zu einer deutlichen Sen-
kung der Feinstaubkonzentration innerhalb 
kurzer Zeit führen. 

5 SCHLUSSFOLGERUNG
Die abschließende Bewertung der Interpo-
lationsergebnisse basiert auf nur zwei Vali-
dierungsmethoden und ist hierdurch in ihrer 
Aussagekraft limitiert. Alle zu den Interpola-
tionsergebnissen getroffenen Aussagen 
sind in diesem Kontext zu betrachten. 

Simple Kriging der PM10-Daten liefert 
unter Berücksichtigung der geringen Zahl 
an Messstationen und deren ungleichmäßi-
ger Verteilung im Untersuchungsgebiet mit 
der vorgenommenen Datenaufbereitung 
zufriedenstellende Ergebnisse. Wichtig für 
die Anwendung von Simple Kriging sind 
trendbereinigte und bei Bedarf durch Trans-
formation geglättete Daten, da Simple Kri-
ging von einem konstanten Mittelwert aus-
geht und sensitiv auf Abweichungen re-
agiert. Eine Verwendung von Simple 
Kriging ist im untersuchten Kontext für eine 
erste Aussage zur raumzeitlichen Verteilung 
der Feinstaubbelastung valide.

Die Kokriging-Ergebnisse sind aufgrund 
der sehr hohen Schätzwertabweichungen 
an den Messpunkten und den Verzerrungen 
in z-Richtung nicht zufriedenstellend. Abseits 
der Messpunkte können die Kokriging-Er-
gebnisse als ausreichend betrachtet wer-
den. Der Landnutzungsindikator β ist damit 
für ein 2D+t-Modell in der verwendeten 
Form als sekundäre Kokriging-Variable nicht 
ausreichend geeignet. Die Einbeziehung 
der Landnutzung liefert beim Kriging der 
PM10-Messwerte entgegen der Annahme 
keine genaueren Ergebnisse, sodass die 
Hypothese nicht bestätigt werden konnte.

Die Verwendung von β als sekundäre 
Kokriging-Variable in einem zweidimensio-
nalen Modell (z. B. bei Betrachtung einzel-
ner Untersuchungstage) kann durch die 
deutlich bessere Korrelation mit den Mess-
werten und dem Wegfall eines über die 
Zeit konstanten β-Werts jedoch sinnvoll und 
damit Thema weiterer Untersuchungen sein.

Auf Basis der in dieser Fallstudie entwi-
ckelten Datenaufbereitung für das Simple 
Kriging sind weitere Untersuchungen vor-
stellbar, die andere Parameter wie etwa 
meteorologische Daten als sekundäre Vari-
able in ein Simple Kokriging einbeziehen. 
Zur Erzielung besserer Interpolationsergeb-
nisse wäre zudem auch eine Erhöhung der 
Anzahl und gleichmäßigere Verteilung der 
Messstationen wünschenswert. 
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