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Einleitung

Sieb- und Schlämmanalysen sind aufwendig.
Alternative Ansätze haben Einschränkungen bei
Genauigkeit, Kosten und Anwendbarkeit (Zuo et
al. 2000). Convolutional Neural Networks
(CNNs) zeigen versprechende Ergebnisse,
werden meist für die Texturklassifikation
(Buscombe 2020 and Lang et al. 2021) und
nicht für die Vorhersage der Kornverteilung
genutzt. Eine Studie (Soranzo et al. 2025)
entwickelte ein Modell zur Kornverteilung-
Vorhersage, das auf MobileNet (Howard et al.
2017) basiert und standardisierte Bodenbilder
verwendet. Trotz guter Ergebnisse zeigte das
Modell Schwächen bei neuen geografischen
Daten. Diese wurden durch zusätzliche
Trainingsdaten, Datenaugmentation und 5-fache
Kreuzvalidierung verbessert.

Materialien und Methoden

Es wurden 56 Bodenproben aus der Nähe von
Wien und Frankfurt berücksichtigt.
Nahaufnahmen der Proben dienten als
Eingabedaten. Die Bilder wurden mit
Smartphone-Kameras (Motorola Edge,
Samsung A52, iPhone 14) in einer dunklen
Kammer aufgenommen (Abbildung 1). Die
Kameras waren in einem festen Abstand von
210 mm zur Bodenoberfläche positioniert und
die Proben wurden zuvor homogenisiert und
getrocknet. Es wurden mehrere Bilder pro Probe
aufgenommen, wobei die Bodenoberfläche
zwischen den Aufnahmen verändert wurde.

Abbildung 1. Experimenteller Aufbau zur Aufnahme von
Bodenbildern. Die Fotos werden durch eine 45×45 mm große
Öffnung aufgenommen (Soranzo et al., 2025).

Die Pixeldichte wurde durch Kalibrierung mit
einem Lineal auf 4,6 PPM standardisiert
(Abbildung 2). Die Bilder wurden auf 400×400
Pixel zugeschnitten.

Abbildung 2. Beispiel für die Kalibrierung der Pixeldichte. Die
Anzahl der Pixel für eine bestimmte Länge wird gemessen.

Die Kornverteilungen wurden mit der Weibull-
Verteilung modelliert, wobei die Parameter ln(𝑏)
und 𝑐 als Ausgabewerte dienten.

Für die Analyse wurde das MobileNet CNN mit
vortrainierten Schichten aus dem ImageNet-
Datensatz (Deng et al., 2009) und zusätzlichen
Regressionsschichten verwendet. 90% der
Bilder wurden für das Training und 10% für Tests
verwendet. Datenaugmentationstechniken
wurden eingesetzt, um die Trainingsdaten zu
erweitern (Abbildung 3).

Abbildung 3. Datenaugmentierungstechniken. Aus einem
Originalbild wurden 210 = 512 Bilder erstellt.

Ergebnisse

Die Werte für den 𝑅2 und den 𝑀𝐴𝑃𝐸 wurden für
ln(𝑏) und 𝑐 berechnet, indem die
Modellvorhersagen mit den Beobachtungen
verglichen wurden. Die Vorhersagen des
Modells stimmen gut mit den erwarteten Werten
überein (Abbildung 4).

Abbildung 4. Modellvorhersage der Parameter ln(𝑏) und 𝑐.

Eine Webanwendung wurde entwickelt, um das
Modell bereitzustellen (Abbildung 5). Derzeit
unterstützt sie die drei vorher genannten
Smartphones und Auflösungen sowie das
iPhone 16 mit einer Auflösung von 4284×5712
(noch nicht für das Modelltraining verwendet).

Diskussion und Fazit

Das Tool kann schnelle und effiziente
Vorhersagen liefern. Das Modell ist online
verfügbar, sodass Nutzer Kornverteilungen-
Vorhersagen in Echtzeit erhalten können. Dies
fördert eine kostengünstige Bodenanalyse unter
Verwendung gängiger Geräte. Trotz der
Einschränkung der Pixeldichte kann das Modell
mit zwei Kurvenparametern, den gesamten
Verlauf interpolieren, einschließlich Feinanteilen,
sofern diese nicht zu hoch sind. Das Modell
wurde an einer breiten Palette von Böden
getestet. Zukünftige Forschungen sollten rein
tonige Böden und mehr Proben aus
unterschiedlichen Regionen einbeziehen.

Abbildung 5. Screenshot der Web-App
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