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Schwerpunkt Kiinstliche (Emotionale) Intelligenz?

Von der Gesichts-
detektion zur
Emotionsanalyse

Die Begriffe Big Data, Artificial Intelligence und Machine Learning klingen
wie eine Verheissung — gerade im Marketing. Konkrete Anwendungsbeispiele
findet man jenseits des Leistungsportfolios von Google, IBM und Co. jedoch
eher selten. Der vorliegende Beitrag nimmt sich dieser Problematik an und
schildert anschaulich, wie man Gesichtsdetektion und Emotionsanalyse
mittels Artifical Intelligence konkret umsetzen kann und welchen Mehrwert
dies fur das Marketing bietet.

Dr. Michael Reinhold, Christoph Wortmann, M.Sc.
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1. Einleitung

Keine Frage: Artifizielle Intelligenz (AI) und Marketing Au-
tomation sind in aller Munde: Mithilfe selbstlernender Algo-
rithmen konnen Entscheidungen getroffen werden, die die
Firmenperformance signifikant verbessern. Der menschliche
Entscheider mit seiner hohen Fehleranfilligkeit spielt fortan
keine Rolle mehr. Und die Entwicklung ist tatsdchlich rasant.
Kaufabschliisse fiir verschiedene Kundengruppen konnen teil-
weise exakt prognostiziert und Supply-Chain-Prozesse effizi-
enter und effektiver gestaltet werden, um nur ein paar Beispie-
le zu nennen (Wedel & Kannan 2016). Ein wichtiger Bereich
des modernen Marketings scheint davon aber abgekoppelt: die
Bewegtbildkommunikation. Selbstverstdndlich kénnen kom-
plexe Algorithmen in Form von Chatbots den Newsfeed von
Facebook, Instagram und Twitter fiillen — weniger die automa-
tisierte Detektion von Gesichtern in Bildern als diejenige von
Emotionen auf den Gesichtern bereitet aber noch Probleme.
Dabei ist die Wahrnehmung von Emotionen ein wichtiges Ele-
ment der menschlichen Kommunikation und dient zur Inter-
pretation von Ereignissen, sozialen Wechselwirkungen und
menschlicher Beziehungen im Allgemeinen. Mit den Gesichts-
emotionen sind Handlungen verbunden, wie Bewegungen des
Gesichts, Korpergesten und Anderungen im Klang der Stim-
me. Dariiber hinaus ist es klar, dass Emotionen, wie Freude
oder Wut, direkt Handlungen auslésen kénnen — wobei wir
wieder beim Marketing wéren.

Aufgrund der universellen Giiltigkeit der Gesichtsausdrii-
cke (Darwin 1899) und den damit verbundenen Handlungen
besteht auch im Marketing ein grosses Interesse an Computer-
Algorithmen, die automatisch Emotionen von Kunden oder
anderen Marktteilnehmern erkennen. Und das Anwendungs-
feld bleibt hier nicht nur auf die Bewegtbildkommunikation
beschréankt. Denken Sie nur an die folgenden Beispiele:

1. Kundenzufriedenheitsanalysen (z.B. auf einer Messe)

2. A/B-Vergleiche bei der Prédsentation von Neuprodukten
und Werbung sowie Messung von geschlechter- und al-
tersspezifische Unterschieden

3. Analyse von Stimmungen und Emotionen am Point of
Sales (z.B. in einem Einkaufszentrum)

4. Automation von Serviceprozessen im Kundenkontakt,
z.B. iiber Skype

5. Intelligente Online-Verkaufsassistentin, z.B. bei Amazon.

Selbstredend konnen solche Analysen und Anwendungen

auch mit anderen technischen Mitteln erschlossen werden.
Unter Zuhilfenahme verschiedenster Hilfsmittel versucht
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die moderne Marktforschung schon seit Jahren, den Haut-
widerstand, den Puls oder die Augenfixierung von Proban-
den zu messen (Kulf, Wildner & Kreis 2014). Ein Allein-
stellungsmerkmal der automatisierten Video- und
Bildanalyse besteht aber darin, dass die Messung ohne
direkten Kontakt mit dem Kunden erfolgen kann. Die
Kombination von Emotionsanalyse mit Augenfixierung
wiére ein weiterer, interessanter Vorschlag. Fortan verwas-
sern kiinstliche Messsituationen nicht mehr das Ergebnis.
Ein echter Schritt nach vorne.

Ziel des vorliegenden Beitrags ist die Vermittlung von
Grundlagenwissen im Bereich der automatisierten Erken-
nung von Emotionen in Gesichtern. Der Leser soll in die
Lage versetzt werden, selbststédndig zu beurteilen, ob und in
welcher Form dieses hoch spannende Gebiet relevant fiir
seine eigene Unternehmung ist. Der Hype ist unbestritten
— fast monatlich schnellen die Publikationen unterschiedli-
cher Software-Anbieter im Internet in die Hohe. Jedoch
manifestiert sich der Fortschritt hauptséchlich noch im
technisch-wissenschaftlichen Bereich. Die Entwicklung
einer bahnbrechenden ,,Rundumsorglos“-Applikation im
Marketing steht indes noch aus. Es besteht also ein konkre-
ter Handlungsbedarf, das Thema fiir das Marketing zu 6ff-
nen. Das Thema Marketing Automation wird gleichfalls an-
gesprochen. Jegliche Automatisierung ist von Prozessdaten
getrieben, hier betrifft es das Sammeln von Kundendaten.

Lédsst man den Blick in den angelséchsischen Raum
schweifen, so erkennt man erste Fortschritte. Supermarkt-
ketten in den USA und im Vereinigten Konigreich verwen-
den Marketing-Automation-Ansétze zur automatisierten
Altersverifizierung von Tabak- und Alkoholeinkéufen so-
wie zur Verhinderung von Ladendiebstdhlen.

Dr. Michael Reinhold
Projektleiter und Dozent

am Institut fur Marketing der
Universitat St. Gallen
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Christoph Wortmann, M.Sc.
Wissenschaftlicher Mitarbeiter
am Institut fur Marketing der
Universitat St. Gallen
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Hingegen musste die Deutsche Supermarkt-Kette Real
die 2016 eingesetzte Gesichtsanalyse ihrer Ladenkunden
nach einem Jahr mangels Akzeptanz und wegen Beschwer-
den wieder abbauen. Mit anonymisierten Daten dieser Auf-
zeichnungen wollte die Firma herausfinden, welche Werbe-
filme bei den Kunden besonders gut ankommen. Ahnlich
erging es TESCO in England mit an der Kasse von Tankstel-
len installierten Gesichtsscannern. Ziel war es, zielperso-
nengerechte Werbung am PoS zu schalten. Aus den frei zu-
gdnglichen Informationen geht nicht hervor, ob die aufge-
nommenen Bilder nur zur Gesichtsdetektion und Emotions-
erkennung oder zur Gesichtsdetektion, anschliessender
Gesichtserkennung und Emotionsanalyse verwendet wur-
den. Fazit: Die Privatspharenproblematik darf keinesfalls
unterschitzt werden. Dies gilt vermehrt seit dem Inkrafttre-
ten der DSGVO im EU-Raum, andere Lander werden folgen.

Die Gesichtserkennung hingegen — sie dient der Identifi-
kation von Individuen anhand deren Gesichter — hat schon in
die Smartphones Eingang gefunden. Meistens handelt es sich
um reine Gesichtserkennung sowie Alters- und Geschlechts-
erkennung und weniger um das Erkennen von Emotionen.
Letztere macht dennoch so rasche Fortschritte, dass es sich
heute schon lohnt, iiber attraktive Anwendungen im eigenen
Marketing nachzudenken.

2. Ein Exkurs in die Datenwissenschaft

Die Gesichtsdetektion und Emotionserkennung bedient
sich modernster statistischer Verfahren. Diese verdndern
die Spielregeln im Marketing und bilden einen scharfen
Kontrastpunkt zu den bekannten und bewéahrten Verfahren
der klassischen Marktforschung.

Zusammenfassung

Das zuverldssige Detektieren von Gesichtern (mit
dem zugehdrigen Alter und Geschlecht) in Bildern
und Videodaten ist technisch geldst. Die Erken-
nung von Emotionen in Gesichtern hat einen Grad
der Zuverldssigkeit erreicht, der fir viele Anwen-
dungen im Marketing ausreichend ist. Grosse
amerikanische Software-Firmen bieten dem
Anwender cloudbasierte Komplettpakete fir diese
Aufgaben an. Es gilt, den raschen technologischen
Fortschritt im Auge zu behalten und zum richtigen
Zeitpunkt fur das eigene Unternehmen zu nutzen.

Die Algorithmen zur Detektion von Gesichtern lassen
sich grundsétzlich in zwei Klassen einteilen. Da wéren zum
einen die bekannten Verfahren der Inferenzstatistik, bei-
spielsweise in Form von Regressionen, Support-Vektor-
Maschinen, Nearest-Neighbour-Algorithmen und Klassifi-
zierungsbdumen. Bei diesen Methoden ist ein parametri-
sches Modell hinterlegt, welche bestimmte Variablen als
Parameter theoriegeleitet einfliessen ldsst. Als gutes Beispiel
lasst sich die Kausalkette ,,Kundenzufriedenheit bei Dienst-
leistungen fiihrt zu Wiederkauf“ verwenden. Verschiedene
Variablen sind mit der Zufriedenheit in unterschiedlichem

Das automatische Erkennen
von Emotionen ist anspruchs-
voller, als ein Gesicht zu erkennen.
Bei Gesichtern gibt es nur
die Antworten ,,.Ja“ und ,,Nein“.

Mass korreliert und determinieren einen entsprechenden
Wiederkauf. Die anderen, neuen Ansitze des maschinellen
Lernens hingegen verzichten weitgehend auf die Integration
von bekannten Variablen und der Algorithmus arbeitet als
»Blackbox“, die selber die richtigen Variablen oder Einfluss-
faktoren herausfiltert. Neuronale Netze spielen in diesem
Zusammenhang eine besondere Rolle. Sie sind bereits seit
den 1950er-Jahren bekannt und lehnen sich an die Informa-
tionsverarbeitung des menschlichen Gehirns an. Die Verfiig-
barkeit leistungsféahiger und preisgiinstiger Computer-Hard-

Kernthesen

Anwendungen von Al und Deep Learning sind
im Marketing angekommen. Gesichtsdetektion,
Gesichtserkennung, Erkennen von Emotionen
in Gesichtern sowie das Klassifizieren nach
Alter und Geschlecht sind bereits im Einsatz.
Weitere Anwendungen werden folgen.

Bei all diesen Projekten hat die Beachtung samt-
licher Aspekte des Datenschutzes und des Schutzes
der Privatsphare oberste Prioritat, denn der Ruf
des Unternehmens steht mit auf dem Spiel.

Marketing Review St. Gallen 42018
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ware ist in den letzten Jahren rasant gestiegen und hat mass-
geblich zum Durchbruch der dusserst rechenintensiven Al-
gorithmen — mit neuronalen Netzen als Kern — beigetragen.
Ein wichtiger Treiber ist das autonome Autofahren, welches
zwingend Tausende von Bildobjekten pro Sekunde analysie-
ren und klassifizieren konnen muss.

Das Erkennen von Emotionen in Gesichtern kann grund-
sdtzlich in drei Schritte unterteilt werden: (1) die Detektion
und das Herausl6sen von Gesichtern auf digitalen Fotografien
oder in Videosequenzen; (2) die Transformation von Ge-
sichtsbildern in eine zur Verarbeitung geeigneten Form;
(3) die Klassifizierung der einzelnen Gesichter in normaler-
weise acht verschiedene archetypischen Emotionsklassen
(Keltner & Ekman 2000). Die Software-Giganten aus Uber-
see sind selbstredend in der Lage, diese Aufgaben direkt in
einem Schritt in der Cloud zu l6sen und die Ergebnisse an den
Kunden zuriickzuspielen. Dennoch gibt es gute Griinde, sel-
ber in die Materie einzusteigen:

1. Emotionen sind keine physikalische Messgrosse, die Er-
kennung basiert rein auf dem Training des Algorithmus’
mit einer grossen Menge hiandisch codierter Gesichtsbil-
der. Je nach Fragestellung gilt es, einen geeigneten Al-
gorithmus anzupassen und zu trainieren.

2. Es gibt noch keinen weltweiten Qualitdtsstandard zur
Erkennung von Emotionen in Gesichtsbildern. In der rei-

Marketing Review St. Gallen 42018
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nen Detektion von Gesichtern, egal mit welcher Emotion,
sind zwar die Algorithmen mittlerweile besser als der
Mensch, beide mit iiber 99 Prozent Treffsicherheit. Die
Klassifizierung von Emotionen hingegen fallt nicht nur
dem Menschen schwer: Letzterer erreicht eine Genauig-
keit von 65 Prozent + 5 Prozent auf einem Testdatensatz
mit sieben Klassen von Emotionen (Goodfellow 2013).
Ein aktueller Algorithmus, basierend auf einem neurona-
len Netz, kommt unter Zuhilfenahme derselben Daten auf
iiber 70 Prozent richtige Zuordnungen. Ob dieser Wert als
ausreichend oder inakzeptabel einzuschétzen ist, hangt
von der Fragestellung ab. Nicht in allen Féllen miissen
Klassen wie ,,Verachtung®, ,,Abscheu/Ekel“ oder ,,Trauer*
berticksichtigt werden.

3. Realtime-Emotionserkennung ist wegen des Timing in
der Cloud noch weitgehend ausgeschlossen. Vor Ort
kann das durchaus im Sekundentakt laufen, sofern ein
trainiertes Netz vorliegt.

4, Gesichtsbilder sind sensible Personendaten, die man
nicht unbedingt tiber die Cloud an Dritte zur Verwertung
weitergeben mochte.

3. Muster- und Gesichtsdetektion

Die Mustererkennung ist die wichtigste Aufgabe eines jeden
visuellen Systems. Sie wird von frithester Kindheit an trai-
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niert und ist tiberlebenswichtig. Doch manchmal kommt es
zu Kommunikationsschwierigkeiten. So konnten einst die
Entdecker die Emotionen der Ureinwohner auf neuen Konti-
nenten vielfach nicht richtig erkennen und deuten.

Wir haben gesehen: Das Problem der Gesichtserkennung
in Bildern und Videosequenzen ist schon gut gelost, auch in
Echtzeit. Die derzeitige Entwicklung lduft in zwei Richtun-
gen. Zum einen werden immer schnellere Algorithmen ent-
wickelt, die weniger Strom brauchen und auch in Smartpho-
nes verwendet werden konnen. Zum anderen wird die Integ-
ration der Emotionsanalyse schon wihrend des Detektions-
prozesses vorangetrieben, um z.B. mehr freudige Gesichter
als Schnappschuss einzufangen.

4. Klassifikation von Emotionen in Gesichtern

Die Klassifikation von Emotionen in Gesichtern erweist sich
jedoch als herausfordernde Aufgabe. Betrachten Sie hierfiir
einmal die fiir die Emotionsanalyse aufbereiteten Gesichter
in Abbildung 1. Wie wiirden Sie die dargestellten Emotionen
einordnen?

Das automatische Erkennen von Emotionen ist an-
spruchsvoller, als ein Gesicht zu erkennen. Bei Gesichtern
gibt es nur die Antworten ,,Ja“ und ,,Nein“. Miisste man ra-
ten, so wiirde die Trefferrate exakt 50 Prozent betragen. Bei
Emotionen bietet sich eine andere Situation. Betrachten wir
die acht Gesichtsausdriicke Arger, Abscheu, Verachtung,
Angst, Gliick, Trauer, Uberraschung und Neutral, dann er-
gibt dies eine zufédllige Trefferrate von ca. 13 Prozent. Fiir
die zuverlassige Bestimmung von Emotionen braucht man
ein geschultes Expertenteam.

Auch wenn die modernen Verfahren des maschinellen
Lernens eine Analyse und Erkennung von Emotionen Reali-

Abb. 1: Unterschiedliche Emotionen

Quelle: © J. F. Cohn (2000, 2010).

tdt werden lassen, stosst man doch bei der Verarbeitungska-
pazitédt an Grenzen. Bei sieben und mehr Emotionen braucht
man einen recht grossen Datensatz an Musterbildern von
Gesichtern von Probanden, auf denen zweifelsfrei die ein-
zelnen Emotionen dargestellt sind. Weitere Einflussgrossen
wie Alter, Geschlecht und Herkunft gehen nochmals multi-
plikativ in die Statistik mit ein, sodass Bilddatensétze mit
Emotionen fast ins Unermessliche wachsen.

Die automatische Emotionserkennung hat sich in zwei
unterschiedliche Stossrichtungen entwickelt: (1) die Analyse
von wichtigen Merkmalen im Gesicht, die iber die Gesichts-
muskeln als sogenannte Action Units (Hamm et al. 2011) ge-
steuert werden und (2) einem holistischen Ansatz, der auf den
Theorien der kiinstlichen Intelligenz, genauer gesagt des ma-

Abb. 2: Vereinfachte Darstellung der Datenverarbeitung im neuronalen Netz
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Quelle: https://github.com/JostineHo/mememaoji (abgerufen am 29.03.2018).
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schinellen Lernens, und deren Umsetzung in Form von neuro-
nalen Netzen basiert. Der erste Entwicklungszweig arbeitet an
der Entwicklung immer besserer Extraktionsmechanismen
aus Gesichtern. Die gefundenen Merkmale werden anschlies-
send mit klassischen Algorithmen in die entsprechenden Klas-
sen von Emotionen eingeteilt. Der Nachteil dieser Methode
liegt darin, dass man bisher im besten Fall eine Trefferquote
von knapp 60 Prozent erwarten kann. Dem steht jedoch ein
eher bescheidener Trainingsaufwand gegeniiber. Ob das ge-
messen an einer zufélligen Trefferquote von ca. 13 Prozent
viel oder wenig ist, hdngt vom Betrachter und der konkreten
Problemstellung ab. Ubertrigt man dieses Verfahren nun in
die Realitdt und rechnet nur mithilfe vorgegebener, klassifi-
zierter Datensitze, verschlechtert sich der Wert auf ca. 30
Prozent. Unter diesem Aspekt sieht die Gesamtbeurteilung
eventuell schon ganz anders aus. Der Schliissel zu einer posi-
tiveren Bilanz besteht als Erstes in der Zuhilfenahme von Ver-
fahren des maschinellen Lernens. Doch was bedeutet das
konkret? Man setzt zundchst ein neuronales Netz auf und trai-
niert dieses mit Daten. Man bezeichnet diese Art des Lernens
auch als ,,Deep Learning”. In Abbildung 2 ist die Datenverar-
beitung im neuronalen Netz schematisch dargestellt. Verein-
facht handelt es sich um ein System von rund einer Million
trainierter, schneller Filter, die kollektiv in der Lage sind, aus
den Bilddaten links im Diagramm auf eine der sechs Emotio-
nen rechts im Diagramm zu schliessen. Das neuronale Netz
arbeitet als Blackbox und findet wéhrend des Trainings selbst

Schwerpunkt Kiinstliche (Emotionale) Intelligenz?

heraus, welche nichtlinearen Kombinationen von Gesichts-
merkmalen zu den richtigen Emotionsklassen hinfiihren.

Zweitens ist die Menge an zugédnglichen Gesichtsdaten-
banken mit klassifizierten Emotionen viel zu klein. Der meist
als Referenz verwendete, frei verfiighare CK/CK+ Datensatz
(vgl. Abbildung 1) umfasst nur etwa 30000 klassifizierte Ge-
sichter. Um auf iiber 90 Prozent Prézision in der Emotionser-
kennung zu kommen, sind praktisch Hundert bis Tausend Mal
mehr sorgfiltig klassifizierte Gesichter notwendig. Die Pra-
zision errechnet sich aus der Anzahl wahr und positiv vorher-
gesagten Emotionen in einem Testdatensatz im Verhéltnis zur
Anzahl aller Testbilder. Nur die grossen Software-Anbieter,
wie Microsoft, Google, Facebook und Co. kénnen auf derartig
grosse Datenmengen zuriickgreifen.

Das trainierte Verstehen, die Funktion und das Design
von neuronalen Netzen ist eine hochkomplizierte Angelegen-
heit und bleibt den Spezialisten vorbehalten (vgl. ,,Deep Lear-
ning“ von L. Goodfellow et al. 2016). Daher verzichten wir an
dieser Stelle auf eine eingehende Diskussion. Der Rechenauf-
wand darf aber in keinem Fall unterschétzt werden. Es bedarf
spezieller Hardware, in der sich mehrere Tausend Prozesso-
ren befinden. Unter Verwendung hochwertiger Datensétze
erreicht man eine Genauigkeit von tiber 90 Prozent und da-
riiber. Ein Traumwert? Leider muss das relativiert werden,
denn wenn man das Verfahren auf reale Daten aus Strassen-
szenen oder 6ffentlichen Plétzen tibertragt, reduziert sich die
Trefferquote auf 45 Prozent. Um auf eine héhere Prizision zu

Uber den Dichern
des Flughafens Ziirich:
THE CIRCLE

Die Marketing Review St.Gallen ladt ein zum Apéro

Ort: The Circle | 6. Stockwerk, Uber den Déachern des
Flughafens Zirich
Wann? 28.8.2018 | 17 =21 Uhr | After-Work Apéro

Programm: |7 Uhr — Einlass | 18 Uhr — Begrissung
[8.15 4 19.15 Uhr — jeweils Impulsvortréage zu aktuellen Themen
in Wissenschaft und Praxis | ab 1945 Uhr — Networking

Wir haben eine begrenzte Anzahl an Karten,
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Anmeldungen bitte nur Uber das Onlineportal:
https://ifmhsg.ch/mrsg-thecircle-apero/
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gelangen, gilt es das neuronale Netz mithilfe von hdndisch
klassifizierten Bildern aus der realen Situation weiter zu trai-
nieren. Der Aufwand dafiir ist jedoch sehr gross.

Eine aktuelle, technische Ubersicht iiber Methoden der
Face-Emotion-Recognition findet der Leser bei Byoung Chul
Ko (2018). Dort werden auch Details zur Gesichtsdetektion
und Bildanalyse hinsichtlich der Emotion, die ein Gesicht
ausdriickt, erldutert.

5. Ein Anwendungsbeispiel
Doch wie lassen sich die geschilderten Ideen und Ansétze in
der Praxis realisieren? Ein selbst durchgefiihrtes Marketingfor-

schungsprojekt dient hierbei als Referenzbeispiel. Zunéchst
haben wir entsprechende Algorithmen auf das Erkennen von

Handlungsempfehlungen

1. Installieren Sie ein Technologie-Scouting fr
Anwendungen von Al und Deep Learning in
Ihrer Branche.

2. Schaffen Sie Aufmerksamkeit fir den Einsatz
von Al im Marketing.

3. Uberlegen Sie sich konkrete Einsatzbeispiele
fUr die Emotionsanalyse, machen Sie Kosten-/
Nutzenabschdtzungen.

4. Untersuchen Sie die konkrete Einbindung in
Marketingprozesse, wie z.B. Nutzung in der
In-Store-Kommunikation bei Verwendung
eines Digital Mirror.

Literatur

Gesichtern trainiert. Zum Training und zur Validierung wurde
der erwdhnte Kohn/Kanade-Datensatz verwendet (Kanade et
al. 2000). In der realen Welt trifft man oftmals den Umstand
an, dass viele Beitrdge und Bilder keine Gesichter enthalten. So
ergab eine Analyse von 10500 Facebook-Posts von unter-
schiedlichen B-to-B-Unternehmen, dass nur etwa 30 Prozent
aller Posts tiberhaupt Bilder mit Gesichtern enthielten. Die Pra-
zision beim Erkennen von Gesichtern lag aber bei erfreulichen
90 Prozent. Wie oben dargelegt, darf man derartige Werte bei
der nachfolgenden Emotionserkennung nicht mehr erwarten.
Das liegt einerseits daran, dass es zu wenige Trainingsdaten
gibt, und dass es andererseits bei Emotionen nicht nur um eine
Einteilung in zwei Klassen, sondern deren sieben geht.

In unserem Beispiel klassifizierte Google 161 Gesichts-
bilder von Facebook eindeutig als ,,Joy“. Diese Einteilung ist
visuell korrekt nachvollziehbar. Bei eigenen Analysen sieht
das Ergebnis etwas anders aus. Unter Zuhilfenahme eines
einfachen ,,Support Vector Machine Algorithm“ — welcher
gleichfalls auf dem oben genannten Datensatz trainiert wurde
—werden nur 132 der 161 ,,Joy“-Bilder in die Klassen ,,Freu-
de, Neutral und Uberraschung“ eingeordnet. Die restlichen
29 Gesichter gehoren den tibrigen Klassen an. Diese Ergeb-
nisse sind typisch fiir erste Gehversuche in diesem spannen-
den Gebiet und keineswegs représentative Benchmarks.
Deutlich bessere Ergebnisse bekommt man dann, wenn man
entweder anspruchsvollere statistische Verfahren, wie Deep
Learning mit neuronalen Netzen, anwendet, mehr Trainings-
daten einsetzt oder auf kommerzielle Losungen vertraut.

Dank des rasanten Fortschritts in der Bilderkennung und
der Konkurrenzsituation auf den Markten fiir Anwendersoft-
ware ist zu erwarten, dass die Gesichts- und Emotionserken-
nung bald einen festen Platz in der Werkzeugkiste der Mar-
keters finden wird. W=
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