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Forschung
 Expertensysteme, Wissensrepräsentation, 

Erklärungskomponenten
 Benutzerschnittstellen
 Übersetzungstechnologie

 eTourismus

 AAL / Smart Watches / Smart Home
 LLM in Software Engineering, Projektmanagement und 

Programmierung

Studium, Universität
 Informatik (1978 – 1983)
 Promotion (1984 – 1987)
 Assistent (1983 – 1986)

Wirtschaft
 KI-Forschungsabteilung TA Triumph Adler AG (1986 – 

1993)
 Eigene Unternehmen (1993 – heute)
 Geschäftssführer Krems Research (2004 – 2008)
 Dozent, Professor für Wirtschaftsinformatik FOM 

Hochschule (2008 – heute)

 1. Vorsitzender TSV Roßtal
 Im Vorstand Altnürnberger Landschaft / Deutsch-

Französischer Freundschaftskreis Roßtal

21.06.2026
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Ausrüstung
Montierungen
 EQ6R Pro, ASI AM5, Star Adventurer, Celestron AVX 

mit NextStep-Steuerung
 OpenAstroTracker
 Teleskope

RASA 8, Seestar S50, TS APO 72/432, 127/950, 
Newton 250/1000 mm Eigenbau, Newton 150/1500

Kameras
 ASI2600MC, ASI1600 mit Filterrad, ASI294MM/MC, 

ASI178MM, ASI120MC
 Canon EOS 5D Mk II, AllSkyCam
Steuerungen & Sonstiges
 ASI AIR & AIR Plus, Stellar Mate Pro, MGEN 2
 MLAstro SHG 700

Ab 14 Lebensjahr bis heute: Interesse an Astronomie
Ich sehe mich als beobachtenden Astrofotographen

Vereine
 Kepler Sternwarte Linz, VdS, Nürnberger 

Astronomische Gemeinschaft, Astromischer 
Arbeitskreis Salzkammergut , Signalgruppen

Interessen
 Kometenfotografie
Supernova und Transienten-Fotografie
Software-Entwicklung für astronomische Anwendungen, 
insbesondere mit KI
Webseite
https://www.waldhor.com/astronomie

https://www.waldhor.com/astronomie/mikrometeoriten/Das_Mikrometeoriten-Raetsel.mp4
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Astronomie Software im Laufe der Jahre
Einführung

Webseite zum Klassifikationssystem
für Mikrometeoriten

Vorbereitungswerkzeug
für meine Beobachtungsnächte
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Astronomie Software im Laufe der Jahre
Einführung

Webseite zur Generierung der Datei 
deep_sky.csv zur Markierung von 
Transienten in ASTAP; PixinSight Datei 
kann auch generiert werden
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Astronomie Software im Laufe der Jahre
Einführung

Astronomischer Jahreskalender

https://www.heartsome.de/ephem/
2008-2021 Herbert Raab, Johannes-Kepler-Sternwarte Linz

2022 Portierung auf HTML/JavaScript durch Sven Schreier, Christopher 
Paal, Jens Herbst

2023 Weiterentwicklung durch Anton Eberle, Carina Ditl, Carsten 
Spitznagel, Christian Tabar, Daniel Schneider, Marco Weingart, Stefan 
Zeinz

im Rahmen der Lehrveranstaltung Anwendungsprojekt, Studiengang 
Wirtschaftsinformatik am FOM Hochschulzentrum in Nürnberg

https://www.heartsome.de/ephem/
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Astronomie Software im Laufe der Jahre
Einführung

Objekt-Marathon Rechner

Mit dem Objekt-Marathon-Rechner lassen sich 
Beobachtungs- oder Fotografiermarathons für 
verschiedene astronomische Objektlisten 
erstellen, z. B. für Messier-, NGC- oder 
Supernova-Objekte. Ein Objekt-Marathon 
bezeichnet dabei eine geplante 
Beobachtungsnacht, in der möglichst viele 
ausgewählte Himmelsobjekte in sinnvoller 
Reihenfolge beobachtet oder fotografiert 
werden. Die Anwendung unterstützt bei der 
Auswahl, zeitlichen Planung und Priorisierung 
der Objekte anhand ihrer Sichtbarkeit.
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Astronomie Software im Laufe der Jahre
Einführung

Das KI Projekt Astronomische 
Beobachtungsliste

Die astronomische Beobachtungsliste zeigt 
– ähnlich wie ein Objekt-Marathon – die 
Sichtbarkeit verschiedener astronomischer 
Objekte im Verlauf der Nacht. Neben 
vordefinierten Listen wie Messier-, 
Caldwell- und Herschel-Objekten können 
auch eigene Objektlisten importiert werden. 
Unterstützt werden derzeit unter anderem 
Supernovae, Kometen, veränderliche 
Sterne und Near-Earth-Objekte. Eine 
Alpaca-basierte Teleskopsteuerung ist 
prototypisch integriert; sie erfordert je nach 
Systemumgebung gegebenenfalls den Start 
eines lokalen CORS-Servers.
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Astronomie Software im Laufe der Jahre
Einführung

Astro-Limit Optics Sensor Analyzer Pro

Präzise Analyse der stellaren Grenzgröße 
basierend auf Optik, Sensorleistung und 
lokaler Lichtverschmutzung.
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Experiment mit Studenten: Aufgabe
 Erstellung einer Webanwendung gemäß Beschreibung 

der Aufgabe
 Studenten hatten keine Erfahrung / Berührungspunkte 

zur Astronomie
 Struktur der Gruppen
 Mit Informatikerfahrung

~ 3 Gruppen a 4 Studenten Business Analytics (Master, 
Online)
8 Gruppen a 2-3 Studenten: Big Data & Data Science 
(Wirtschaftsinformatik)

 Ohne Informatikerfahrung
2 Gruppen a 2/3 5 Studenten: Künstliche Intelligenz und 
Agentensysteme (KI und Psychologie, tlw. Absolventen 
Gymnasium, keine Programmiererfahrung)
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Astronomie Software im Laufe der Jahre
Einführung

Experiment mit Studenten: Ergebnisse

 In den 13 Gruppen wurden 12 Web-Anwendungen in drei unterschiedlichen Lehrveranstaltungen entwickelt
• 2 Gruppen kamen zu gar keinem Ergebnis
• Problem mit Verständnis der Aufgabe

 7 funktional erfolgreiche Implementierungen
• Schnellste Entwicklung: 2 Minuten

 Eingesetzte LLMs
• 8 x ChatGPTso5
• 1 x GitHub CoPilot
• 1 x Gemini

 Prompts
• Manuell erstellt aus Aufgabenbeschreibung
• Mit PDF als Spezifikation an LLM

 Nur zwei Gruppen kamen zu gar keinem Ergebnis
 GUI: auch hier entstehen ansprechende und funktionale Oberflächen
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KI, ML, LLM01 Kurzeinführung
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Machine Learning , Konnektionistsiche KI 
Machine Learning basiert auf dem Lernen aus Daten, 
statt ausschließlich durch feste Regeln programmiert zu 
werden.
Das Modell erkennt Muster, Zusammenhänge und 
Strukturen anhand vieler Beispiele und verbessert seine 
Leistung durch Training.
Durch das Training entsteht ein ML-Modell, das die 
gelernten Muster und Zusammenhänge speichert und 
anschließend auf neue, unbekannte Daten anwenden 
kann.
Eine wichtige Spezialisierung ist die konnektionistische 
KI, die sich an der Funktionsweise biologischer 
Nervensysteme orientiert. Besonders künstliche 
neuronale Netze passen dabei ihre internen 
Gewichtungen an und ermöglichen Anwendungen wie 
Bild- und Spracherkennung, Klassifikation, Prognosen 
oder Entscheidungsunterstützung.

Klassische KI
Klassische bzw. symbolische KI basiert auf der 
expliziten Darstellung von Wissen. Objekte, Begriffe und 
Beziehungen werden dabei als Symbole beschrieben und 
mit Hilfe logischer Regeln verarbeitet.
Die eigentliche Intelligenz entsteht durch 
Schlussfolgerungen, also durch Inferenz über dieses 
formal abgebildete Wissen. Dieses Wissen wird in der 
Regel von Menschen erarbeitet und anschließend in ein 
KI-System übertragen.
Ziel ist es, menschliches Problemlösen, Schließen und 
Denken durch Computer nachzuahmen. Typische 
Beispiele sind logische Knobelaufgaben oder frühe 
Expertensysteme.
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Entwicklung der Künstlichen Intelligenz
KI, ML, LLM - Kurzeinführung

1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020 2025

1950–1970

Klassische KI

Turing-Test · GPS
maschinelle Übersetzung
ELIZA · Perceptron

1970–1990

Expertensysteme

MYCIN · R1 · CADUCEUS
Robotik · Symbolics
Regelbasierte Systeme

1990–2016

Machine Learning

Neuronale Netze · 
Backpropagation
Big Data · GPU
Bild- und Spracherkennung
Integration Statistik in ML

ab 2017

Transformer & LLMs

„Attention Is All You Need“
Transformer · LLMs
Agenten

KI-Winter KI-Winter

KI entwickelte sich in Wellen – neue Methoden wurden jeweils durch Daten, Rechenleistung und Modellarchitekturen beschleunigt.
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Neuronales Netz
Ein neuronales Netz ist ein Machine-Learning-Modell, 
das aus miteinander verbundenen künstlichen Neuronen 
besteht.
Diese sind meist in Schichten organisiert: Eingabeschicht, 
eine oder mehrere verborgene Schichten und 
Ausgabeschicht.
Beim Training werden die Gewichte  der Verbindungen 
zwischen den Neuronen angepasst, sodass das Netz 
Muster in Daten erkennen und für neue Fälle nutzen 
kann.
Neuronale Netze eignen sich besonders für komplexe 
Aufgaben wie Bildklassifikation, Spracherkennung, 
Textverarbeitung oder Prognosen.

Expertensystem
Expertensysteme sind KI-Systeme, die Fachwissen 
eines bestimmten Anwendungsbereichs nachbilden und 
für Entscheidungen oder Empfehlungen nutzen.
Das Wissen wird dabei meist von menschlichen 
Expertinnen und Experten erhoben und in Form von 
Regeln, Fakten und Schlussfolgerungsmechanismen im 
System abgelegt.
Auf dieser Grundlage kann das System konkrete Fälle 
analysieren, Fragen beantworten oder 
Handlungsempfehlungen geben.
Expertensysteme waren besonders in der klassischen KI 
bedeutsam, zum Beispiel in der Medizin, Diagnostik, 
Technik oder Fehleranalyse.
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Training von Machine Learning Modelle
KI, ML, LLM - Kurzeinführung

19

Allgemeiner 
Trainings/Validierungs/Test 
Prozess

Mit den Trainingsdaten lernt das 
ML-Modell.
Mit den Validierungsdaten wird 
seine Leistung überprüft und durch 
Anpassung der Hyperparameter 
verbessert.
Die Testdaten werden erst am 
Ende genutzt, um das finale Modell 
unabhängig und möglichst objektiv 
zu bewerten.

Trainings-
daten

Validierungs
-datenTrainiere 

Modell
Validiere 
Modell- 

performanz

Teste Modell Finales
Modell

Daten (Bilder etc.)

Test-
daten

Modellverbesserung (Tune Model)
(Hyperparameters) 

Training
(70%)

Test
(20%)

Val.
(10%)
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Training von ML Modellen
KI, ML, LLM - Kurzeinführung

n-Fold Kreuzvalidierung

Cross-Validation ist ein 
Verfahren, bei dem die 
verfügbaren Daten mehrfach in 
Trainings- und Testdaten 
aufgeteilt werden, um die 
Leistung eines ML-Modells 
robuster zu bewerten. 
Besonders häufig ist die k-fache 
Cross-Validation, bei der das 
Modell k-mal trainiert und 
getestet wird, wobei jedes 
Teilstück der Daten einmal als 
Testmenge dient.
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Qualitätsmaßstäbe
KI, ML, LLM - Kurzeinführung

Beispiel:

Konfusionsmatrix

Eine Konfusionsmatrix zeigt, wie gut ein Klassifikationsmodell arbeitet, indem sie die tatsächlichen Klassen mit den 
vom Modell vorhergesagten Klassen vergleicht.Am Beispiel der Mikrometeoriten-Klassifikation gibt es zwei Klassen:
MM = Mikrometeorit und NMM = kein Mikrometeorit.

Die vier Felder bedeuten:
True Positive (TP): Ein echter Mikrometeorit wird korrekt als MM erkannt. 
False Positive (FP): Ein Nicht-Mikrometeorit wird fälschlich als MM eingestuft. 
False Negative (FN): Ein echter Mikrometeorit wird übersehen. 
True Negative (TN): Ein Nicht-Mikrometeorit wird korrekt als NMM erkannt.
Viele False Positives bedeuten, dass das System zu viele falsche Kandidaten meldet.
Viele False Negatives bedeuten, dass echte Mikrometeoriten übersehen werden.

Modell sagt MM Modell sagt NMM
Tatsächlich MM richtig erkannt (TP) Übersehen (FN)

Tatsächlich NMM fälschlich als MM 
erkannt (FP) richtig abgelehnt (TN)
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Sh. auch https://www.waldhor.com/datascience/roc.html

Beispiele:
Es gibt 20 echte Mikrometeoriten (MM) und 100 echte 
Nicht-Mikrometeoriten (NMM) in einer Probe. Das Modell 
erkennt 25 Objekte als Mikrometeoriten. Davon sind 15 
tatsächlich Mikrometeoriten, 10 sind fälschlich erkannte 
Nicht-Mikrometeoriten. Von den 20 echten 
Mikrometeoriten werden 5 übersehen.

Das Modell erkennt 75 % der echten Mikrometeoriten, 
aber nur 60 % der als Mikrometeorit markierten Objekte 
sind tatsächlich Mikrometeoriten. Die False-Positive-Rate 
von 10 % bedeutet, dass 10 % der echten Nicht-
Mikrometeoriten fälschlich als Mikrometeoriten eingestuft 
werden.

Accuracy
Accuracy gibt an, wie viele Objekte insgesamt korrekt klassifiziert wurden 
– unabhängig davon, ob es sich um MM oder NMM handelt.

Precision
Bei der Klassifikation von Mikrometeoriten beschreibt Precision, wie viele 
der vom Modell als Mikrometeorit erkannten Objekte tatsächlich 
Mikrometeoriten sind. Eine hohe Precision bedeutet also: Wenn das 
System „MM“ sagt, liegt es meistens richtig. 

Recall
Recall beschreibt dagegen, wie viele der tatsächlich vorhandenen 
Mikrometeoriten vom Modell auch gefunden werden. Eine hohe Recall 
bedeutet: Es werden möglichst wenige echte Mikrometeoriten übersehen. 

F-Score
Der F-Score fasst Precision und Recall zu einem gemeinsamen Wert 
zusammen und ist besonders hilfreich, wenn beide Aspekte gleichzeitig 
bewertet werden sollen.

False-Positive-Rate FPR für MM
Ist der Anteil der NMM, die fälschlich als MM eingestuft werden. Eine 
niedrige False-Positive-Rate ist wichtig, damit möglichst wenige irdische 
Partikel irrtümlich als Mikrometeoriten bewertet werden.

Maßzahl Formel Ergebnis

Accuracy (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) 87,5 %

Precision TP / (TP + FP) 60,0 %

Recall TP / (TP + FN) 75,0 %

F1-Score 2 × Precision × Recall / (Precision + 
Recall) 66,7 %

FPR FP / (FP + TN) 10,0 %

https://www.waldhor.com/datascience/roc.html
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Neuronales Netz
KI, ML, LLM - Kurzeinführung
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Neuronales Netz
KI, ML, LLM - Kurzeinführung
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Machine Learning und 
Expertensysteme02 Am Beispiel Mikrometeoritenerkennung

THMM1017 THMM996
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Forschung
Gefunden wurden MMs zuerst in der Antarktis.
Man schätzt, dass etwa 50-100 MMs pro Jahr und m2 auf 
der Erde auftreffen. Bis vor 20 Jahren war Konsens in der 
Wissenschaft, dass man MMs nicht in urbanen 
Umgehungen finden kann. 
Bis Jon Larsen (Jazz-Musiker, der Geologe werden wollte) 
durch Zufall auf das Thema stieß und systematisch zu 
suchen begann. Er konnte dann als erster einen MM auf 
Dächern etc. nachweisen.

Definition
Mikrometeoriten (MM) sind kleine Staubfragmente aus 
dem Sonnensystem, ev. auch aus dem interstellaren 
Raum, in Sandkorngröße, die noch aus der Zeit der 
Entstehung unseres Sonnensystems stammen. Ihre 
Größe beträgt einige Mikrometer bis wenige Millimeter (Ø 
0,1-0,5 mm).

Sie entstehen durch u.a. durch Kollisionen im 
Asteroidengürtel. Wenn diese Partikel die Erde auf ihrem 
Weg kreuzen, heizen sie sich beim Weg durch die 
Erdatmosphäre je nach Eintrittswinkel unterschiedlich 
stark auf und werden in kürzester Zeit abgebremst. Dabei 
können sie aufschmelzen und ihre Form verändern.

https://www.facebook.com/photo/?fbid=2630
37438615126&set=g.2725815960821095

https://www.facebook.com/photo/?fbid=3726
193244128023&set=g.2725815960821095
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Webseiten
Hasse, T.: https://www.micrometeorites.org/
Facebook: https://www.facebook.com/groups/
Larsen, J:. 
https://www.patreon.com/cw/ProjectStardust826mikromet
eoriten
Zauner, M. https://www.dielichterdernacht.at/

Literatur
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The classification of micrometeorites. Meteoritics & 
Planetary Science 43, 3, 497–515.
Hasse, T. 2025. Urbane Mikrometeoriten erkennen und 
unterscheiden. Amazon KDP, Berlin ISBN: 979-
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Mikrometeorite Sternenstaub für jeden. Sterne und 
Weltraum 60, 4, 80–87.
Larsen, J. 2018. Auf der Jagd nach Sternenstaub. Die 
faszinierende Welt der Mikrometeoriten und ihrer 
irdischen Doppelgänger. GeraMond, München.
Larsen, J. 2019. Sternenjäger. Meine Suche nach dem 
Stoff, aus dem das Universum gemacht ist. Benevento, 
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Mikrometeoriten
Machine Learning und Expertensysteme

Studentische Forschungsarbeiten

Dittl, C., Smith, S., Spitznagel, C., and Weingart, M. 2021. Erkennung von Mikrometeoriten mit Hilfe von Künstlicher 
Intelligenz. Seminararbeit, FOM Hochschule für Oekonomie & Management.
Gruber, M., Kotz, T., Kröhnert, T., Regnet, M., and Sandner, S. 2022. Anwendungsprojekt: Webseite/App 
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Fotografie
Fotografieren erfordert spezielle Ausrüstung (Stacking)
Professionelle Aufnahmeumgebung

Problem
Vor allem für Anfänger sind MMs schwer zu erkennen.
Funde müssen oft durch Experten verifiziert werden 
(weltweit 3-5!, Jon Larsen, Thilo Hasse (D), …)
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CRISP-DM Modell
Machine Learning und Expertensysteme
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CRISP-DM Modell:Business Understanding
Machine Learning und Expertensysteme
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CRISP-DM Modell:Business Understanding
Machine Learning und Expertensysteme

THMM980_40-1-0,5-8lm-1a2i-55c2_relS.jpg.png

manmade-Set24a-40_61B14_40-1-0,3-8lm-1a2i-33c2_relS.jpg.png



https://www.waldhor.com/astronomie

34Machnine Learning für Amateurastronomen - Kleinplanetentagung 2026  - Prof. Dr. Klemens Waldhör21.06.2026

CRISP-DM Modell: Data Understanding
Machine Learning und Expertensysteme
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CRISP-DM Modell: Data Understanding
Machine Learning und Expertensysteme

Die Tabelle zeigt, wie stark sich die vorhergesagte Wahrscheinlichkeit für „Mikrometeorit“ durch unterschiedliche 
Hintergründe verändert. Besonders robust ist MaxViT, da die mittlere Standardabweichung sehr niedrig ist und sich das 
Klassifikationsergebnis nur selten ändert. DINOv2 ist noch akzeptabel, während DaViT, EfficientNetV2 und SwinV2 eine deutliche 
Abhängigkeit vom Hintergrund zeigen.

Modell N Ø Std. 
P(MM) Max. Std. Ø Spannweite Flip-Rate Ø P(MM) Original P(MM) maskiert Bewertung

CLIP 33 0.0836 0.2841 0.2457 0.24 0.7787 – auffällig

ConvNeXt 33 0.0866 0.1352 0.2185 0.61 0.6902 – auffällig

DaViT 33 0.1554 0.4747 0.4039 0.45 0.5899 – kritisch

DINOv2 33 0.0670 0.2237 0.1946 0.18 0.7723 – akzeptabel

EfficientNetV2 33 0.1623 0.3925 0.4752 0.48 0.4730 – kritisch

MaxViT 33 0.0227 0.2663 0.0620 0.06 0.9392 – robust

SwinV2 33 0.1683 0.3865 0.4924 0.52 0.5283 – kritisch

Ø Std. 
P(MM) Bewertung Bedeutung

< 0.03 robust
Sehr stabile Bewertung trotz 
unterschiedlicher 
Hintergründe

0.03 bis < 
0.07 akzeptabel Geringe bis moderate 

Hintergrundabhängigkeit

0.07 bis < 
0.12 auffällig

Der Hintergrund hat einen 
sichtbaren Einfluss auf die 
Bewertung

≥ 0.12 kritisch
Starke 
Hintergrundabhängigkeit 
des Modells

Kennzahl Bedeutung Interpretation
N Anzahl der getesteten Bilder Gibt an, auf wie vielen Bildern die Robustheitsanalyse basiert

Ø Std. P(MM) Durchschnittliche Standardabweichung der MM-Wahrscheinlichkeit über 
verschiedene Hintergrundvarianten Je kleiner der Wert, desto stabiler reagiert das Modell auf Hintergrundänderungen

Max. Std. Größte beobachtete Standardabweichung über alle Bilder Zeigt den ungünstigsten Einzelfall, also den stärksten Einfluss eines Hintergrundwechsels

Ø Spannweite Durchschnittliche Differenz zwischen höchster und niedrigster P(MM) pro 
Bild Beschreibt, wie stark die Modellbewertung im Mittel schwankt

Flip-Rate Anteil der Bilder, bei denen ein Hintergrundwechsel das Urteil ändert Ein hoher Wert bedeutet, dass das Modell häufig zwischen MM und NMM wechselt
Ø P(MM) Original Durchschnittliche MM-Wahrscheinlichkeit auf den Originalbildern Zeigt, wie stark das Modell die Originalbilder im Mittel als Mikrometeoriten bewertet

P(MM) maskiert Durchschnittliche MM-Wahrscheinlichkeit, wenn das Objekt verdeckt 
wurde Dient als Hinweis, ob das Modell möglicherweise den Hintergrund statt des Objekts nutzt

Bewertung Einordnung der Hintergrundrobustheit Fasst die Stabilität des Modells als robust, akzeptabel, auffällig oder kritisch zusammen



https://www.waldhor.com/astronomie

36Machnine Learning für Amateurastronomen - Kleinplanetentagung 2026  - Prof. Dr. Klemens Waldhör21.06.2026

CRISP-DM Modell: Data Preparation
Machine Learning und Expertensysteme
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CRISP-DM Modell: Data Preparation
Machine Learning und Expertensysteme
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CRISP-DM Modell: Data Preparation
Machine Learning und Expertensysteme

THMM573_20-1,6_0,4sec_11lm_2i_62C_1600x1600 (126).jpg.png

Original (symbolisch) Bluring

Hintergrund entfernen
einheitlich weiß

Bild beschneiden

Sicht verschiedener ML- Modelle
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CRISP-DM Modell: Modelling
Machine Learning und Expertensysteme

Video mit Erläuterungen zu den Verfahren: https://www.waldhor.com/astronomie/mikrometeoriten/Die_Evolution_der_Backbones.mp4

https://www.waldhor.com/astronomie/mikrometeoriten/Die_Evolution_der_Backbones.mp4
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CRISP-DM Modell: Modelling
Machine Learning und Expertensysteme

Video mit Erläuterungen zu den Verfahren: https://www.waldhor.com/astronomie/mikrometeoriten/Die_Evolution_der_Backbones.mp4

Modelle im Ensemble zur MM-Klassifikation

Für die Klassifikation von Mikrometeoriten werden mehrere unterschiedliche Bildmodelle eingesetzt. Die Modelle 
analysieren dasselbe Bild aus verschiedenen Perspektiven und liefern jeweils eine Wahrscheinlichkeit dafür, ob es 
sich um einen Mikrometeoriten handelt. Durch den Vergleich der Modelle kann die Entscheidung robuster bewertet 
werden.
NN-orientierte Modelle
 ConvNeXt und EfficientNetV2 analysieren lokale Bildstrukturen wie Form, Oberfläche, Kanten und Texturen.
Transformer-orientierte Modelle
 SwinV2, DaViT und MaxViT erfassen zusätzlich größere Bildzusammenhänge und globale Muster.
Vortrainierte Repräsentationsmodelle
 DINOv2 und CLIP liefern robuste Bildmerkmale, die auch bei kleinen oder schwierigen Datensätzen hilfreich sein 

können.
Durch die Kombination dieser Modelle entsteht ein Ensemble, das nicht nur eine Einzelentscheidung liefert, sondern 
auch zeigt, wie einig oder uneinig die Modelle bei der Bewertung eines Kandidaten sind.

https://www.waldhor.com/astronomie/mikrometeoriten/Die_Evolution_der_Backbones.mp4
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CRISP-DM Modell: Modelling
Machine Learning und Expertensysteme

Beispiel: CNN – Convolutional Neural Networks
Spezielle Form eines neuronalen Netzes, das aus 
mehreren aufeinanderfolgenden Filtern (Feature maps) - 
und Verdichtungsschichten besteht, um Merkmale in 
Bildern oder anderen Daten automatisch zu erkennen.
 

Größe 141 x 141 PixelRGB-Kanäle

Padding

Filter (Feature Maps)

Dilatation

Strides

Flatten Layer
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CRISP-DM Modell: Modelling
Machine Learning und Expertensysteme

Training

Modell Checkpoint-Modell Val-Accuracy mit 
Blurring

Val-Accuracy mit 
Hintergrundentfernung

MaxViT best_maxvit_model.pt 0.9705 0.9475

DINOv2 best_dinov2_model.pt 0.9649 0.9450

CLIP best_clip_model.pt 0.9742 0.9450

DaViT best_davit_model.pt 0.9742 0.9650

EfficientNetV2 best_effnet_model.pt 0.9742 0.9550

ConvNeXt best_convnext_model.pt 0.9742 0.9500

SwinV2 best_swinv2_model.pt 0.9668 0.9500
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CRISP-DM Modell: Modelling
Machine Learning und Expertensysteme

Sh. zur Klassifikation von Rost Anmerkungen im Anhang
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CRISP-DM Modell: Modelling
Machine Learning und Expertensysteme
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CRISP-DM Modell: Modelling
Machine Learning und Expertensysteme
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Video: https://www.waldhor.com/astronomie/mikrometeoriten/Das_Mikrometeoriten-Raetsel.mp4

CRISP-DM Modell: Modelling
Machine Learning und Expertensysteme

https://www.waldhor.com/astronomie/mikrometeoriten/

https://www.waldhor.com/astronomie/mikrometeoriten/Das_Mikrometeoriten-Raetsel.mp4
https://www.waldhor.com/astronomie/mikrometeoriten/Das_Mikrometeoriten-Raetsel.mp4
https://www.waldhor.com/astronomie/mikrometeoriten/Das_Mikrometeoriten-Raetsel.mp4
https://www.waldhor.com/astronomie/mikrometeoriten/
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CRISP-DM Modell: Modelling
Machine Learning und Expertensysteme
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CRISP-DM Modell: Evaluation
Machine Learning und Expertensysteme

Sh. zur Klassifikation von Rost Anmerkungen im Anhang
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CRISP-DM Modell: Modelling
Machine Learning und Expertensysteme
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CRISP-DM Modell: Modelling
Machine Learning und Expertensysteme



https://www.waldhor.com/astronomie

51Machnine Learning für Amateurastronomen - Kleinplanetentagung 2026  - Prof. Dr. Klemens Waldhör21.06.2026

CRISP-DM Modell: Evaluation
Machine Learning und Expertensysteme
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CRISP-DM Modell: Evaluation
Machine Learning und Expertensysteme

https://www.waldhor.com/datascience/roc.html

Trainingsergebnisse

https://www.waldhor.com/datascience/roc.html
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CRISP-DM Modell: Evaluation
Machine Learning und Expertensysteme

https://www.waldhor.com/datascience/roc.html

Testergebnisse

https://www.waldhor.com/datascience/roc.html
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CRISP-DM Modell: Evalution
Machine Learning und Expertensysteme
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CRISP-DM Modell: Deployment
Machine Learning und Expertensysteme
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CRISP-DM Modell: Deployment
Machine Learning und Expertensysteme

 Als Docker Image
 https://www.waldhor.com/astronomie/mikrometeoriten/

Das Expertensystem läuft in der Webseite ohne Service
und ist direkt nutzbar.

https://www.waldhor.com/astronomie/mikrometeoriten/
https://www.waldhor.com/astronomie/mikrometeoriten/
https://www.waldhor.com/astronomie/mikrometeoriten/
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Astronomische 
Softwareentwicklung mit LLMs03 10 Regeln für die KI unterstütze Softwareentwicklung
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Erfolgreiche Prompts schreiben
Astronomische Softwareentwicklung mit LLMs
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Erfolgreiche Prompts schreiben
Astronomische Softwareentwicklung mit LLMs



https://www.waldhor.com/astronomie

Machnine Learning für Amateurastronomen - Kleinplanetentagung 2026  - Prof. Dr. Klemens Waldhör21.06.2026 60

Erfolgreiche Prompts schreiben
Astronomische Softwareentwicklung mit LLMs
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Erfolgreiche Prompts schreiben
Astronomische Softwareentwicklung mit LLMs
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Erfolgreiche Prompts schreiben
Astronomische Softwareentwicklung mit LLMs
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Erfolgreiche Prompts schreiben
Astronomische Softwareentwicklung mit LLMs
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Erfolgreiche Prompts schreiben
Astronomische Softwareentwicklung mit LLMs
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Erfolgreiche Prompts schreiben
Astronomische Softwareentwicklung mit LLMs
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Zusammenfassung04
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Verbesserung Mikrometeoritenerkennung
Zusammenfassung

Bilder

 Ausgewogenes Verhältnis Mikrometeoriten zu Nichtmikrometeoriten
 Eingangsqualitätsprüfung der Bilder
 Manuelle Kuratierung der Bilder
 Training on the Fly
 …

Zukunftsmusik

 Regeln direkt in die ML-Klassifikation integrieren
 Eigene Schicht?
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Verbesserung Mikrometeoritenerkennung
Zusammenfassung
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Übertragbarkeit auf industrielle Partikelanalyse
Zusammenfassung

Die Klassifikation kleinster Partikel ist ein zentrales Thema in zahlreichen Industriebereichen:
 Metallurgie (Schlacke- und Partikelanalyse)
 Additive Fertigung (Pulverqualität)
 Halbleiterfertigung (Kontaminationsanalyse)
 Pharmaindustrie (Partikelverunreinigungen)
 Umwelttechnik (Feinstaubcharakterisierung)
Ein trainiertes Expertensystem für Mikrometeoriten ist methodisch nahezu identisch mit Systemen zur 
automatisierten Qualitätskontrolle mikroskopischer Partikel. Es liefert damit einen Proof-of-Concept für industrielle 
Anwendungen.
Im Kontext zukünftiger Missionen (z. B. Sample-Return-Missionen oder Mars-Regolith-Analysen) sind autonome 
Klassifikationssysteme essenziell. Ein solches Expertensystem ist konzeptionell vergleichbar mit Systemen, die bei 
Missionen wie:
Hayabusa2
OSIRIS-REx
zur Materialanalyse eingesetzt werden (wenn auch dort technisch deutlich komplexer).
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Programmierung von Astronomiesoftware
Zusammenfassung

LLMs können programmieren – aber ohne tiefes Verständnis - wobei man selbst oft ins Zweifeln kommt, ob sie kein 
Verständnis haben. LLMs revolutionieren die Softwareentwicklung – aber nicht automatisch die Qualität.

Prompt-Engineering als Schlüsselfaktor

 Iterative Prompts
 Prototypen-Prompts
 Prompt-Plan – Prozess
 Dokumentation der Prompts
 Wiederholung der Prompts in unterschiedlichen LLM-Systemen
Nur wer die Anwendungsdomäne versteht, kann Qualität sichern. Qualitätssicherung bleibt der Schlüssel. 
Softwareentwicklung wird zum Co-Creation – Pair Programming.
 Domänen wie Astronomie sind ein guter Härtetest, da viele unterschiedliche Anwendungsfälle konstruierbar.

Brauchen wir noch Anwendungsentwickler?

 LLMs übernehmen Handwerk, (noch) nicht das Denken,
 Neue Rollen: Prompt Engineer, Kurator, QS-Spezialist
 Mensch bleibt entscheidend für Domänenverständnis.
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Anhang05 Beispielklassifikationen MM/NMM Bilder Gerhard Grau
Rost und Mikrometeoriten
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Gerhard Grau, MM06.1.U21.jpg
Beispiel einer korrekten Klassifikation
Übereinstimmung ML und
Expertensystemurteil
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Beispielklassifikationen
Anhang

Gerhard Grau, VHX_000024 MM08.2.jpg

Beispiel einer Fehlklassifikation
Vermutlicher Grund dafür in den 
Trainingsdaten fehlen Bilder
dieses Typs
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Beispielklassifikationen
Anhang

Gerhard Grau, VHX_000024 MM08.2.jpg

Mit dem Expertensystem wird schnell ermittelt,
dass hier kein Mikrometeorit vorliegt
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Rost und Mikrometeoriten
Anhang

Mehr zu den Quellen unter: https://www.waldhor.com/astronomie/mikrometeoriten/help_mikrometeoriten.html

Aus dem Publikum kam die Frage, warum Mikrometeoriten nicht rosten sollen. Typische Meteoriten rosten 
durchaus.
In den Folien wird die Regel aufgeführt, dass Rost als Kriterium für Nichtmeteoriten eingesetzt wird. Diese 
Darstellung ist stark vereinfacht und nur eine Heuristik. In der Realität können Mikrometeoriten rosten. 
Vollständige Durchrostung ohne erhaltene Mikrometeorit-Diagnostik ist ein starkes Indiz für terrestrische Eisen-
Industriepartikel wie Schweißperlen, Stahl-Strahlmittel oder Bremsstaub. Diese bestehen aus reinem Eisen oder 
Stahl ohne schützende Silikat- oder Magnetit-Phasen, sodass sie unter atmosphärischer Feuchtigkeit gleichmäßig 
durchoxidieren und ihre sphärische Form sowie alle inneren Strukturen verlieren. Echte Mikrometeoriten besitzen 
dagegen entweder eine Magnetit-Wüstit-Außenhülle (I-Typ) oder eine silikatische Olivin-/Glas-Matrix (S-/G-Typ), die 
als Korrosionsschutz wirken — sie können zwar lokal verwittern (Ferrihydrit-Punkte, gelb-bräunliche Krusten), 
behalten aber die diagnostischen Innenstrukturen.
Allerdings: Rost allein ist kein eindeutiges Ausschlusskriterium. Antarktische Mikrometeoriten (terrestrische Alter bis 
2,3 Millionen Jahre) zeigen routinemäßig Verwitterungsstufen 1–3 der Van-Ginneken-Skala, Tiefsee-MMs sind durch 
Salzwasser stark alteriert, und urbane MMs in säurebelasteten Umgebungen (Beispiel: Budel-Sammlung) entwickeln 
ähnliche Krusten in wenigen Jahren. Bei I-Typ-MMs sind Ferrihydrit-Spots um den FeNi-Bead sogar diagnostisch. 
Das Expertensystem differenziert deshalb in seiner aktuellsten Variante fünf Fälle.

https://www.waldhor.com/astronomie/mikrometeoriten/help_mikrometeoriten.html
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Rost und Mikrometeoriten
Anhang

https://www.waldhor.com/astronomie/mikrometeoriten/help_mikrometeoriten.html

1. Sammlungs-Kontext-Vorfilter: Bei polaren, Tiefsee- oder fossilen Sammlungen wird die strenge Rost-Frage 
automatisch übersprungen, da Verwitterung in diesen Kontexten erwartungsgemäß ist und kein NMM-Hinweis 
darstellt. Nur urbane oder unklare Sammlungen durchlaufen die volle Rost-Prüfung.
2. Vollständige Durchrostung: Frage: "Ist die Sphäre vollständig durchgerostet, ohne erkennbare sphärische 
Grundform und ohne sichtbaren Magnetit-Rim?" — Ja → Klassifikation NMM, Begründung: terrestrische Eisen-
Industrie. Nein → weiter zur nächsten Frage.
3. Lokale Rostspuren: Frage: "Zeigt die Sphäre lokale Rostspuren wie gelb-braune Krusten, Ferrihydrit-Punkte 
oder einen korrodierten Metall-Bead, während die sphärische Grundform und ggf. der Magnetit-Rim noch erkennbar 
sind?" — Diese Frage ist die Differenzierungsstelle. Ja → I-Typ-Prüfung. Nein → Intensitäts-Prüfung.
4. I-Typ-Diagnostik: Frage: "Sind die Rostspuren punktuell um einen Metall-Kern konzentriert (Ferrihydrit-Spots um 
FeNi-Bead, oder Magnetit-Wüstit-Körper mit korrodiertem Metall-Einschluss) — statt einer gleichmäßigen Kruste?" 
— Ja → Konklusion positive I-Typ-Klassifikation (Quelle: Genge et al. 2017, GCA 218). Nein → Verwitterungs-
Intensität.
5. Verwitterungs-Intensität: Frage: "Ist die Verwitterung so massiv, dass die primäre MM-Textur vollständig 
überdeckt oder durch Pseudomorphose ersetzt ist (Stufe 3 oder 3c nach Van Ginneken et al. 2016)?" — Diese 
Frage modifiziert die Konfidenz: Stufen 0–2 sind MM-kompatibel, Stufe 3–3c im urbanen Kontext eine Warnung, im 
fossilen/antarktischen Kontext normal.
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