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Nutzung kunstlicher Intelligenz zur
Aufspurung von Geisternetzen in
KUstengewassern

Ein Beitrag von MIA SCHUMACHER, MARKUS GOTZ, GABRIELE DEDERER und MAREEN LEE

Fischernetze, die frei im Gewasser s>umhergeistern, sind ein Problem fiir die Umwelt.
Mit tiefgeschleppten Seitensichtsonargerdten werden die sogenannten Geisternetze
gesucht. Auf den Bilddaten sind die Geisternetze jedoch kaum zu erkennen, darge-
stellt werden lediglich diinne Linien, die die Lage der Bleileinen wiedergeben, mit de-
nen die Fischernetze beschwert werden; die eigentlich Netzstruktur bleibt unsichtbar.
Bisher haben Menschen die Bilddaten ausgewertet. Viel schneller geht es mit einem
automatisierten Ansatz aus der Computer Vision, bei dem mittels computergestiitzter
Datenanalyse Geisternetze in den Bilddaten identifiziert werden kdnnen.
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Fishing nets that 'ghost’ freely in the water are a problem for the environment. The so-called ghost nets
are searched for using deep-towed side-scan sonar devices. However, the ghost nets are barely recognis-
able on the image data; only thin lines are shown that reflect the position of the lead lines with which the
fishing nets are weighted; the actual net structure remains invisible. Until now, people have analysed the
image data. An automated approach from Computer Vision is much faster, using computer-aided data

analysis to identify ghost nets in the image data.

1 Hintergrund
Geisternetze sind ein immer groRer werdendes
Problem, das die Gewdsser unseres Planeten be-
lastet. Als solche werden abhanden gekommene
Fischernetze, meistens Schlepp- oder Stellnet-
ze aus Kunststoff, bezeichnet, die frei im Wasser
sumhergeisternc. Netze, die in der Wassersdule
driften oder auf den Boden abgesunken sind, »fi-
schen< dabei unkontrolliert weiter, sodass sich
viele Meerestiere darin verfangen und verenden.
Durch permanenten Abrieb an festen Strukturen
werden Geisternetze auBRerdem zu Kleinstpartikeln
zermahlen und tragen so wesentlich zur Erhohung
des Mikroplastikanteils in Gewdssern bei. Obwohl
schwierig zu quantifizieren, haben Studien fir den
Nordostatlantik und die Nordsee ergeben, dass
verloren gegangenes Fischereigerdt einen Anteil
von bis zu 30 % des gesamten Meeresmdlls aus-
macht (Pham et al. 2014). Zudem wird geschatzt,
dass ca. 2 % des weltweit eingesetzten Fischerei-
gerdts verloren geht (Richardson et al. 2022). Re-
gionale Studien zeigen sogar deutlich hohere (bis
zu 20 %) Verlustquoten (Macfayden et al. 2009).
Mehrere Organisationen und Projekte wie z.B.
Coastal Action (Collaborative Remediation of
Abandoned, Lost or Otherwise Discarded Fish-
ing Gear in Southwest Nova Scotia, 2023-2024)

oder WWF (World Wildlife Fund) nehmen sich seit
Jahren dieses Problems an und suchen in grofl
angelegter Feldarbeit mit Hilfe von Sonar nach
Geisternetzen (Fulton 2023, WWF 2024). Mit tief-
geschleppten Seitensichtsonargerdten kann der
Meeresboden effizient in sehr hoher Auflésung
erfasst werden. In den erzeugten Bilddaten sind
Netze als dinne Linien erkennbar, die sich um
andere Strukturen gewickelt haben oder sich als
lange schlangendhnliche Gebilde Uber den Boden
bei dem, was auf dem Sonarbild akustisch sichtbar
gemacht wird, um Bleileinen, die zum Beschweren
an Fischernetzen befestigt sind. Der Kunststoffan-
teil der Netze bleibt mit dieser Methode unsicht-
bar. Bisher erfolgte die Auswertung manuell, das
heiflt, die Sonardaten werden von einer Person
gesichtet und auf Linienstrukturen hin untersucht.
Sobald Funde auf den Daten als potenzielle Geis-
ternetze identifiziert werden, werden zur Verifizie-
rung Tauchende eingesetzt. Bei richtig-positivem
(RP) Ergebnis wird das Netz geborgen.

Neben dem enormen zeitlichen Aufwand ist die
grofRe Schwierigkeit dabei, falsch-positive (FP) Be-
funde zu identifizieren. Das sind Objekte, die eine
dhnliche Form haben wie Netze, aber keine sind.
Das kénnen natirliche Strukturen wie Felsformati-
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onen oder Sedimentwellen sein, aber auch kinst-
liche wie Pipelines oder Kabel.

Die bisherigen Studien mit Sonargeraten haben
gezeigt, dass das Vorgehen eine zuverldssige Ent-
scheidungsgrundlage und ein grof3es Potenzial
fur die Suche und Bergung von Geisternetzen in
der Ostsee liefert (Stolte et al. 2021). Bericksichtigt
man die GroRe von z.B. Schleppnetzen, ist deren
Bergung auch im Hinblick auf den Eintrag von Mi-
kroplastik in die Nahrungskette von signifikanter
Bedeutung. Die Bergung von Grof3plastik tragt
also wesentlich zur Verringerung von Mikroplastik
bei.

Zieht man weitere Informationen wie Fang-
gebiete und -routen hinzu, lassen sich zudem
Aussagen dariber treffen, wie grof8 das Problem
wirklich ist. Eingangs erwahnte Schatzungen tber
die Menge des Mlleintrags durch verlorenes Fi-
schereigerdt kdnnen somit genauer quantifiziert
werden. Aufgrund der Menge an Sonardaten, die
Uber die Jahre gesammelt wurden, ist eine ma-
nuelle Auswertung ineffizient und aufgrund der
Subjektivitdt bei der Auswertung durch einen
menschlichen Operator auch hdufig fehlerbehaf-
tet. Wir machen uns daher die Methoden aus dem
Bereich des maschinellen Lernens, konkret der
Computer Vision, zunutze, um die Auswertung zu
automatisieren — sprich, auf Sonardaten Geister-
netze mittels computergestitzter Datenanalyse
zu identifizieren. Das erlaubt eine effizientere und
objektivere Auswertung und der menschliche
Fehler wird minimiert. Im folgenden Artikel geht
es um den Aufbau und die Funktionsweise des
Prototyps.

2 Die Methode

Neuronale Netzwerke

Als (kinstliche) Neuronale Netzwerke (K)NN) wird
eine Graphenstruktur, bestehend aus Knoten und
Kanten, bezeichnet, die dem biologischen Gehirn
nachempfunden ist. Die Knoten, auch Neuronen
genannt, sind im Fall des kinstlichen NNs mathe-
matische Funktionen, die eingehende Informatio-
nen verarbeiten und je nach Konfiguration Uber
eine nicht-lineare Aktivierungsfunktion, gleich
einem elektrischen Synapsenimpuls, weitergeben
oder nicht. Ein solches Netzwerk ist durch Training
mit annotierten Eingabedaten lern- und selbst-
optimierungsfahig. Sie sind derzeit ein weitver-
breitetes Werkzeug in der Computer Vision. Sofern
richtig aufgebaut und gut trainiert, kdnnen sie in
der automatisierten Bilderkennung Prazisionen er-
reichen, die dem Menschen ebenbirtig oder gar
Uberlegen sind (z. B. Potrimba 2023).

Es gibt viele verschiedene NN-Architekturen, die
alle aufzulisten an dieser Stelle den Rahmen spren-
gen wirde. Die am hadufigsten fir die Bildanalyse
verwendeten sind Convolutional Neural Networks
(CNN). Diese zerlegen das Eingabebild in groBer
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Abb. 1: Korrekte vom CNN detektierte Geisternetzteile

werdende rezeptive Felder, z.B. Bildkacheln, um
darin Muster zu erkennen und zu extrahieren. Im
Prinzip ist ein CNN eine Abfolge von Bildfiltern, die
erst einfache Konstrukte wie Kanten erkennen und
diese dann zu komplexeren Strukturen und Merk-
malen zusammenflgen. Fir die Objekterkennung
in Bildern existieren verschiedene Implementie-
rungen von CNNs. Jedoch wird konzeptuell zwi-
schen ein- und zweistufigen Ansatzen unterschie-
den: Zweistufige Detektoren, wie z.B. Regional
Convolutional Neural Networks (R-CNN), schlagen
zundchst Regions of Interest (ROIs) im Bild vor, um
dann im zweiten Schritt in den ROIs Objekte zu
identifizieren und genauer einzugrenzen. Bei ein-
stufigen Detektoren (z.B. YOLO-X) erfolgt die Ob-
jekterkennung und Eingrenzung in einem Schritt
auf dem gesamten Bild (Reswara 2023; Potrimba
2023).

Unabhdngig von der Wahl der Architektur ist es
gangige Praxis, vortrainierte Modelle zu nutzen.
Diese Modelle wurden an einem grof3en, stan-
dardisierten und vielfaltigen Datensatz trainiert,
um Merkmale sémtlicher verschiedener Objekte
zu differenzieren. Das vortrainierte Modell bzw.
die dort erlernten Merkmale dienen dann als Aus-
gangspunkt und kdnnen im weiteren Training auf
den eigenen Datensatz spezialisiert werden. Ein
solcher Standardbilddatensatz umfasst meistens
mehrere Tausend Bilder und wurde sorgfaltig an-
notiert und kuratiert (z. B. Solawetz 2020).

Faster R-CNN

Fur den Prototyp zur Erkennung von Geisternetzen
auf Sonarbildern nutzten wir die von Facebook Al
Research (FAIR) zur Verfigung gestellte und auf
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PyTorch basierende Kl-Plattform Detectron2 (Wu
et al. 2019). Alle Modelle in Detectron2 wurden
auf dem MS-COCO-Datensatz vortrainiert. Dieser
umfasst mehr als 200000 annotierte Bilder zur
Objekterkennung und -segmentierung (Lin et al.
2014). Fur unsere Fragestellung nutzen wir ein Fas-
ter-R-CNN-Modell. In diesem zweistufigen Ansatz
werden zunachst potenzielle ROIs mittels eines
Region Proposal Networks (RPN) vorgeschlagen.
Diese Regionen werden dann im zweiten Schritt
an ein CNN Ubergeben, um signifikante Merkmale
aus den ROIs zu extrahieren (feature maps). Ab-
schlieBend entscheidet ein Klassifizieralgorithmus
auf dieser komprimierten Darstellung, in welche
Kategorie das Objekt passt (Ren 2017).

Faster R-CNN gelten (je nach Literatur, die Aussa-
ge ist etwas umstritten) aufgrund ihres zweistufi-
gen Ansatzes als genauer bei der Detektion kleiner
Objekte (z.B. Khan 2021; Carranza-Garcia 2021). Da
wir es bei Geisternetzen mit diinnen Linien zu tun
haben, die unterschiedlichste Formen annehmen
kénnen, schien dieses Modell besonders geeig-
net. Eine im Rahmen des Projekts durchgefihrte
Algorithmenstudie hat diese Eignung empirisch
bestatigt.

Im folgenden Text wird der Begriff >detektiert
oder »automatisch detektiertc verwendet, wenn
von automatischer Objekterkennung mittels Com-
puter Vision die Rede ist. Umgekehrt ist von manu-
eller Verifizierung oder nur Verifizierung die Rede,
wenn es um in den Daten manuell gefundene und
per Tauchgang verifizierte Netze geht.

Der Trainingsdatensatz

Ein hochqualitativer und gut annotierter Trainings-
datensatz ist die wichtigste Grundlage fur eine
verlassliche Vorhersageleistung von datengetrie-
benen CNNs. Ein solcher Datensatz deckt theore-
tisch im besten Fall das ganze Spektrum maoglicher
Bildvariationen ab. In diesem Fall heifSt das, dass
samtliche Gewdsserboden, die hier den Bildhinter-
grund ausmachen, darin vorkommen: Homogene
Untergrinde, wie Schlamm und Sand, sowie in-
homogene, wie Steine, Felsen oder Riffe. Aufgrund
ihrer Beschaffenheit konnen Geisternetze bzw. die
in den Daten sichtbaren Bleileinen verschiedene
Formen annehmen - sie kdnnen, dhnlich wie ein
Seil, als lange Linien erscheinen oder auch auf ei-
nem Haufen liegen. Der Trainingsdatensatz sollte
samtliche Erscheinungsformen der Netze auf allen
unterschiedlichen Untergriinden abbilden kénnen
und am besten von allen Mdglichkeiten eine dhn-
liche Anzahl an Bildern beinhalten.

Fur die hier verwendeten Trainingsdaten wurden
vom WWF per Tauchgang verifizierte Netzfunde
auf vorhandenen Sonardaten lokalisiert. Die Daten
wurden an entsprechender Stelle extrahiert und in
Bilder umgewandelt, um dann darauf vorhande-
ne Geisternetze zu labeln. Dafur wurde RectlLabel

(Kawamura 2017) genutzt, eine Software zum an-
notieren von Objekten auf Bildern. Ein Teil der veri-
fizierten Daten wurde fir die spatere Evaluierung
des NNs zurlickgehalten. Aufgrund des enormen
Aufwands, verifizierte Daten zu erhalten, ist der zur
Verfiigung stehende Datensatz klein und kann da-
mit nicht alle maglichen Eventualitdten abdecken.
Die oben beschriebenen Qualitatsstandards fur ei-
nen optimalen Trainingsdatensatz kénnen deshalb
nur beschrankt erreicht werden. Derzeit (Stand Ja-
nuar 2024) umfasst der Datensatz 201 Bilder mit
insgesamt 330 Netzinstanzen.

Validierung

Diese Datensdtze wurden im Verhaltnis 80:10: 10
aufgeteilt in Trainings-, Validierungs- und Testda-
ten. Mit den Validierungsdaten wurde die Modell-
leistung wahrend des Trainings getrackt und ana-
lysiert. Der Testdatensatz wurde fUr eine spdtere,
vom Trainingsvorgang unabhdngige Validierung
zurlickgehalten Gungesehener Datensatz).

Als Zielgrof3e zur Evaluierung wurde die Average
Precision (AP) gewdhlt, eine hdufig verwendete
Metrik in der Computer Vision zur Bestimmung der
Modellgute. AP bertcksichtigt sowohl die Vorher-
sagegenauigkeit (precision) eines Modells - also
wie viele aus der Gesamtzahl detektierter Objekte
tatsachlich RPs sind - als auch deren Vollstandig-
keit (recall) — das heif3t, wie viele aus der Gesamt-
zahl tatsachlich vorhandener Objekte tberhaupt
detektiert wurden. Je nach Konfidenzlevel, mit
dem ein Modell Objekte identifiziert, sinkt die
precision und der recall steigt, oder anders formu-
liert: die Trefferquote (RP) sinkt und die Zahl der
falschen Erkennungen (FPs) steigt. Die AP ist das
Integral der precision-recall-Kurve und gibt Aus-
kunft Uber die durchschnittliche Genauigkeit am
entsprechenden Konfidenzlevel. Je héher die AP,
desto fahiger ist ein Modell, Objekte korrekt zu
finden und dabei die FP-Rate moglichst gering zu
halten (Solawetz 2020).

Um sich aber nicht nur auf statistische Metriken
zu verlassen, wurden einige der vorldufigen Mo-
delle auf den zurlckgehaltenen Testdaten eva-
luiert, um zu untersuchen, wie gut Geisternetze
auf bisher ungesehenen Daten detektiert werden
kénnen. Dabei wurden RPs gezéhlt, also wie viele
der automatisch detektierten Netze auch wirklich
mit verifizierten Netzfunden Ubereinstimmen, wie
viele davon FPs sind, also vom Algorithmus als
Netz detektiert, aber nicht als solches verifiziert,
und schlussendlich, wie viele Netze gar nicht auto-
matisch detektiert, wohl aber manuell verifiziert
wurden.

Trainingsparameter
Ein vorldufiges Modell wurde mit dem oben be-
schriebenen Ansatz trainiert. Folgende Hyperpara-
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Model Checkpoint faster_rcnn_X_101_32x8d_FPN_3x

Epochen 10000

BatchgrolRe 2

Anzahl Bilder Training/ 161/20/20
Validierung/Test

Lernrate 0,00025

Tabelle 1: Hyperparameter des vorldufigen Modells

Bei der Wahl der Hyperparameter, das sind die
nicht gelernten Parameter des Modells, haben
wir uns zundchst an Literaturwerten orientiert,
die sich, bei dhnlichen Bedingungen (kleiner Trai-
ningsdatensatz, kleine Objekte, die unterschied-
lich aussehen kénnen) schon bewéhrt haben, z. B.
der Segmentierung von Polymeren (Khan 2021).
Wahrend der Testldufe haben wir die Parameter
zunachst manuell angepasst und das daraus resul-
tierende Modell hinsichtlich seiner Vorhersageleis-
tung evaluiert. Die so gefundenen Hyperparame-
ter mit dem hochsten AP auf den Testdaten sind in

Um den Datensatz kunstlich zu erweitern und
Uberanpassung zu vermeiden, wurden Bildaug-
mentationen angewendet. Das bedeutet, dass
Eigenschaften eines jeden Eingangsbildes ab-
sichtlich mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit
abgedndert werden. So entstehen aus einem Bild
mehrere pseudo-verschiedene Bilder, die einem
NN dabei helfen, die zu erkennenden Muster
besser zu differenzieren. Fir unseren Ansatz ver-
wendeten wir zufdllig gewahlte Anpassungen fur
Bildhelligkeit, Kontrast, Rotation sowie horizonta-
le und vertikale Spiegelungen in den folgenden

Je nach Modell wurden mehr, weniger oder
andere Objekte detektiert. Die Ergebnisse der
Evaluierung auf dem Testdatensatz sind beispiel-
haft die eines Modells, welches ohne Augmenta-

Average Precision 36 %

Verifiziert durch Taucher und 89 % (von neun verifizierten
automatisch detektiert wurden acht vom Modell
gefunden)

Nicht automatisch gefunden, 1
aber verifiziert durch Taucher

FP-Rate (FP/Gesamtfunde) 69 % (von 42 automatisch
gefundenen sind 29 FP)

Tabelle 3: Vorhersage auf ungesehenen Daten des CNNs

Beispiele fur die Evaluierung der Testdaten sind in
weils die CNN-Detektionen eines Datensatzes mit
den manuell markierten Funden desselben Daten-
satzes visuell verglichen, um zu prufen, wie gut das
Modell in der Vorhersage ist.

gestrecktes Netz zu sehen, welches korrekt von
dem CNN erkannt wurde. Die Zahlen am Rand
der Bounding-Boxen geben das Konfidenzniveau
an, mit dem das Objekt erkannt wurde. Auffallig
ist hier, was auch auf anderen Bildern hdufig der
Fall war, dass das Modell dasselbe Netz dreimal an
unterschiedlichen Stellen erkannt hat. Dort, wo die
Netzstruktur blasser ist, wird bei den Bounding-
Boxen mit hoherem Konfidenzniveau ein Schnitt
gemacht. Die Bounding-Box mit geringerer Konfi-
denz erkennt die komplette Netzstruktur.

Parameter Augmentation  Unterer — oberer Schwellwert

Helligkeit 0,4 bis1,3
Kontrast 0,5 bis 4,0
Rotation 0 bis 359°

Spiegeln vertikal und 90 % Wahrscheinlichkeit

horizontal

Tabelle 2: Datenaugmentation

Die Schwellwerte fiir Helligkeit und Kontrast lassen
sich wie folgt interpretieren: Ein Faktor von 0,0 er-
gibt ein komplett schwarzes (Helligkeit) bzw. grau-
es (Kontrast) Bild, 1,0 erhalt die Werte des Originals,
und Faktoren > 1 erhéhen Helligkeit/Kontrast um
den entsprechenden Faktor. Die Schwellwerte
wurden empirisch ermittelt.

3 Vorlaufige Ergebnisse

Die hier prdsentierte Arbeit ist noch nicht abge-
schlossen, sondern wird fortlaufend weiterverfolgt
und angepasst. Daher sind die Ergebnisse vorldu-
fig und stellen lediglich einen aktuellen Schnapp-
schuss des derzeitigen Standes dar.
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Abb. 2: Falsch-positiv detektierte Sedimentwellen
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Abb. 3: Nicht vom CNN detektiertes, aber manuell verifiziertes Geisternetz (dtinne Linie von links unten
nach rechts in die Mitte)

weise als RPs detektiert wurden, wahrend man auf
Abb, 3 ein langgestrecktes Netz auf inhomoge-
nem Hintergrund sehen kann, welches nicht de-
tektiert wurde.

Work in Progress

Es gibt eine Reihe von Stellschrauben, um die bis-
her entwickelten neuronalen Netzwerke weiter
zu verbessern. Der grofSte Faktor ist aber der Trai-
ningsdatensatz: je mehr gut annotierte Daten als
Lerngrundlage dienen, desto praziser wird das Mo-
dell. Die Schwierigkeit bei unserer Fragestellung ist
die knappe Datengrundlage. Benchmark-Modelle
werden mit Tausenden bis Millionen von Bildern
trainiert, um als verldssliche Vorhersagealgorith-
men eingesetzt zu werden, und erreichen dabei
je nach Art APs um 60 bis 80 % (Paperswithcode
2024). Uns stehen derzeit nur die oben genannten
200 Bilder zur Verfigung.

Eine weitere Herausforderung stellt die effektive
Suche der Hyperparameter dar. Aufgrund der Viel-
zahl an Moglichkeiten kann dieser Prozess enorm
zeit- und rechenintensiv sein. Wir integrieren ge-
rade die Optimierungsbibliothek s>propulate, die
vom Helmholtz Al entwickelt wurde. Angelehnt
an die biologische Evolution macht sich propu-
late den Generationenmechanismus zunutze, bei
dem nach dem Survival-of-the-Fittest-Prinzip nur
die besten Leistungen von einer Generation in die
nachste Ubertragen werden. Fir die Bestimmung
von Hyperparametern heil3t das, dass verschiede-
ne Konfigurationen an Hyperparametern parallel
von einem Supercomputer getestet werden, aber
nur diejenigen akzeptiert werden, die, gemessen
an der AP, das beste Ergebnis liefern (Taubert et al.
2023). Dabei werden nicht stumpf alle mdglichen
Kombinationen ausprobiert, sondern nur dieje-
nigen verfeinert, die vielversprechend sind. Erste

Experimente deuten darauf hin, dass die Hyper-
parameteroptimierung AP-Werte groBer 43 % er-
zielen kann. Allerdings steht eine abschlielende
Glteevaluation dieser Modelle noch aus.

4 Diskussion
Auch wenn es auf den ersten Blick so scheint, als
sei die Leistung der bisherigen Modelle gering
(besonders bei Betrachtung der AP), ist die tat-
sachliche Vorhersage auf ungesehenen Testdaten
vergleichsweise gut — vor allem unter Beriicksich-
tigung des kleinen und nicht ausgewogenen Trai-
ningsdatensatzes. Deutlich sichtbare Netze, das
heillt Netze, die ausgestreckt auf homogenem
Grund des Gewasserbodens liegen (also nicht im
Sediment vergraben sind), werden in den meisten
Fallen erkannt. Dabei ist die Rate der falsch-posi-
tiv detektierten Netze allerdings noch relativ hoch:
Ahnliche Strukturen — wie z.B. Sedimentwellen,
Kabel, Stahlseile etc. — werden oft ebenfalls als Net-
ze detektiert. So lassen sich die niedrigen AP-Wer-
te erkldren — mit steigender FP-Rate sinkt die AP.
Die deutlich hdhere Anzahl falsch-positiver Funde
des Modells, das mit Augmentation trainiert wur-
de, unterstreicht diese Aussage. Da wir aber darauf
abzielen, moglichst viele Geisternetze zu finden,
nehmen wir eine hohe Rate an falsch-positiven
eher in Kauf, als potenzielle Treffer zu verpassen.
Die Vorhersageleistung und -qualitdat hangt
zudem signifikant von der Datenqualitdat und
der Bodenbeschaffenheit ab. Beispielsweise
ldsst starkes Rauschen in den Daten Kanten ver-
schwimmen, was die Differenzierung zwischen
Objekt und Hintergrund mafgeblich erschwert.
Auf ungleichmaligem Boden mit inhomogenen
Strukturen, wie z. B. Steine, Felsen, Riffe etc,, sind
Geisternetze daher schwieriger zu detektieren.
Dinne Linien in den Konturen verschwinden
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dann haufig. Ein Trainingsdatensatz, der die be-
schriebenen Falle mit einer gleichmaBig verteil-
ten und genlgend grollen Anzahl an Daten ab-
deckt, wiirde hier helfen.

Es gibt viele Diskussionen Uber die Leistung
unterschiedlicher Algorithmen und Architekturen
und was sich fir welche Fragestellung am besten
eignet. Je nach Bedarfist es z. B. entscheidend, nur
Treffer und keine falsch-positiven zu detektieren, in
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