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Abstract. Diese Studie analysiert, ob Gesichtsausdriicke in generierten Bildern genauso
wahrgenommen werden wie in realen Bildern. Dabei werden die Wahrnehmung der
Emotionsintensitat und Sympathie, die Fahigkeit zur Emotionserkennung sowie die
Unterscheidung zwischen echten und generierten Bildern untersucht. Zur Beantwortung
dieser Fragen wurde eine Online-Umfrage mit mehr als 200 Teilnehmern durchgefihrt.
Die Ergebnisse zeigen geringflgige bis moderate Unterschiede in der Wahrnehmung
zwischen generierten und realen Bildern, allerdings wird auch deutlich, dass die
Unterscheidung zwischen beiden zunehmend schwieriger wird.
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1. Grundlagen
1.1 Motivation

Generative Kl und Kl-Bild-Generatoren wie ,DALL-E*, Midjourney” und ,Stable Diffusion*
stehen aufgrund ihrer zunehmenden Verbreitung seit einiger Zeit im Zentrum zahlreicher
Diskussionen. Bildgeneratoren ermoglichen das synthetische Erstellen von Bildern
jeglicher Art: von abstrakten Kunstwerken bis hin zu fotorealistischen Portrats. Das
kann fir Unternehmen, besonders im Bereich des Marketing und Online-Brandings,
viele Vorteile bieten. Beispielsweise erreichen die Kl-Influencer ,Lilmiquela“ und
Jmma.gram ein Publikum von 2,6 Millionen und 391.000 Followern, was sie fur
viele Firmen als Werbepartner attraktiv macht [1], [2]. Infolgedessen hat bereits
der Autohersteller BMW mit ,Lilmiquela® kooperiert und ihre Persona in Foto- und
Videowerbespots miteinbezogen [3], [4]. Als weitere Beispiele fir die Zusammenarbeit
zwischen Unternehmen und Kl-Influencern dienen die Modemarken Prada und Calvin
Klein [5], [6]. Daraus lasst sich mutmaf3en, dass in Zukunft der Einsatz von generativer Kl
im Marketing vermehrt zunehmen konnte. Dartber hinaus beweist generative Kl auch im
Bereich der Mensch-Maschinen-Interaktion Potenzial: Beispielsweise kénnte generative
Kl die Produktivitat von Angestellten steigern, wie aus der Studie von Brynjolfsson,
Li und Raymond hervorgeht [7]. Ein weiteres Anwendungsfeld fir generative Ki
stellen medizinische und therapeutische Anwendungen dar, die Avatare nutzen, um
mit dem Patienten zu kommunizieren. Zur Zeit missen kinstliche Avatare per Hand
entwickelt werden, was sehr zeitintensiv ist [8]. Hier wirde die Nutzung von realistischen
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synthetisch erstellten Avataren die Entwicklungszeit solcher Applikationen drastisch
verklrzen. Was fir all diese Einsatzmdglichkeiten jedoch von entscheidender Bedeutung
ist, ist wie Uberzeugend menschlich die generierte Persona wirkt, was wiederum
malf3geblich von ihrer Fahigkeit zur menschlichen Kommunikation, insbesondere des
nonverbalen Kommunizierens und des Kommunizierens von Emotionen, abhangt. Um
letzteres Thema zu untersuchen, wurde die Wahrnehmung von Grundemotionen in
generierten Gesichtsausdriicken von E. Ojo [9] untersucht. Dieser Artikel fasst die
Haupterkenntnisse der Arbeit zusammen.

1.2 Nonverbale Kommunikation von Emotionen

Die menschliche Kommunikation umfasst sowohl auditive als auch visuelle Elemente,
wie etwa Bewegungen beim Sprechen, Gesichtsausdriicke oder die Kérperhaltung des
Sprechers [10]. Ein wesentlicher Teil der Kommunikation betrifft daher nicht nur die
Sprache selbst sondern auch Gestik und Mimik. Diese nonverbale Kommunikation
kann als ,Verhalten des Gesichts, Kérpers, oder der Stimme ohne den sprachlichen
Inhalt, [...] [11] angesehen werden. Es ist noch immer unklar, welchen genauen
Anteil nonverbale Kommunikation in der Kommunikation einnimmt. Es gibt eine oft
zitierte und falsch interpretierte Aussage von Mehrabian, die nahelegt, dass 55% der
Kommunikation aus Gesichtsausdricken, 38% aus der Tonalitat der Stimme und nur
7% aus dem gesprochenen Wort bestehen [12]. Allerdings gab es erhebliche Kritik im
Bezug auf Methodik, Stichprobengrde, Versuchsaufbau, der statistischen Auswertung
und allgemeinen Anwendbarkeit von Mehrabians Studie, die zu dieser Aussage fuhrte
[13]. Auch wenn Mehrabians Erkenntnisse nicht generalisiert werden konnen, konnten
seine Experimente trotzdem andeuten, welche Bedeutung Gesichtsausdriicke in der
Kommunikation einnehmen und dass sie moglicherweise sogar eine gré3ere Rolle
spielen als das gesprochene Wort. Dies gilt umso mehr flr Bilder, denen naturgemaf
jegliche verbalen Aspekte der Kommunikation fehlen, was den Gesichtsausdruck in
beispielsweise einem Portrat sicherlich zum bedeutendsten Kommunikationsmittel macht
[14].

Die nonverbalen Kommunikationskanale Ubertragen Informationen in Form von
sogenannten sozialen Signalen, die Ausdruck und Kommunikationsmittel von sozialer
Intelligenz und grundlegendem Sozialverhalten sind, das sowohl Zustimmung und
Ablehung als auch Empathie, Hoflichkeit umfasst [15]. Zu diesem kommunizierten
Signalen gehdren insbesondere auch Emotionen [16], welche im Folgenden untersucht
werden sollen. Auf Grund der langen Forschungsgeschichte existieren mittlerweile Uber
100 verschiedene Definitionen von Emotionen in verschiedenen wissenschaftlichen
Disziplinen, wie zum Beispiel der Physiologie, der Lernforschung oder der Anthropologie
[17]. Die altesten stammen aus der Mitte des 19. Jahrhunderts und berufen sich auf
Darwin [16], [18]. In der Forschung werden Emotionen oft durch einen kategorischen
Ansatz beschrieben. Dieser basiert auf sogenannten Basisemotionen und beinhaltet die
folgende Annahme: Einige Emotionen, die als Primar- oder Basisemotionen bezeichnet
werden, haben sich im Verlauf der Evolution als Losung fur spezifische evolutionare
Herausforderungen entwickelt. Dabei beinhalten die meisten Definitionen folgende
Grundemotionen: Freude, Arger, Wut, Angst, Sorge und Trauer, wobei sich Trauer noch
weiter in stille und weinende Trauer unterteilen Iasst [19]. Ein Ansatz, welcher den Kern
vieler dieser Definitionen reprasentiert, ist die Definition der sieben Grundemotionen
nach Ekman. Diese Definition umfasst die Emotionen Arger, Verachtung, Ekel, Angst,
Freude, Trauer und Uberraschung [20] und dient als wissenschaftliche Grundlage
der in diesem Artikel beschriebenen Studie. Abbildung 1 zeigt typische Beispiele
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(d) Angst.

(e) Freude. (f) Trauer. (g) Uberraschung.

Abbildung 1. Die sieben Grundemotionen nach Ekman [20].

zur Veranschaulichung der entsprechenden Gesichtsausdriicke. Eine ausflhrliche
Beschreibung kann in [20], [21] eingesehen werden.

2. Methode
2.1 Emotionsdatenbanken

Flr die Studie wurde ein Satz von echten Portrats mit den sieben Grundemotionen von
Ekman benotigt. Basierend auf einem Katalog von Portrat-Datenbanken [22] wurden
daher verschiedene Quellen hinsichtlich der folgenden vier Aspekten evaluiert: Erstens
wurde geprift, ob die Datenbank spezifisch Gesichtsausdriicke enthalt, da der Katalog
auch zahlreiche Datenbanken mit neutralen Gesichtsbildern umfasst. Zweitens wurde
bewertet, ob die Datenbank frei zuganglich ist. Drittens wurde betrachtet, wie viele
von Ekmans Grundemotionen durch die Datenbank abgebildet werden. Zuletzt die
Bildqualitat geprift. Insgesamt erflillten sechs Datenbanken die Grobanforderungen:

Amsterdam Dynamic Facial Expression Set (ADFES) [23],

Cohn-Kanade AU-Coded Facial Expression Database (CKFED) [24]
Complex Emotion Expression Database (CEED) [25],

FACES database (FACES) [26],

FG-NET Database with Facial Expressions and Emotions (FG-NET) [27],
Karolinska Directed Emotional Faces (KDEF) [28],

2 oA

Die CKFED und CEED Datenbanken wurden ausgeschlossen, da sie nicht
zuganglich waren. FG-Net und KDEF wurden ebenso ausgeschlossen, da die Bilder
entweder nicht die erforderliche Bildqualitat hatten beziehungsweise nicht gentigend
von Ekmans Grundemotionen enthielten. Die endgultige Wahl fand zwischen der
ADFES und FACES Datenbank statt, wobei die Bildqualitat der entscheidende Faktor
war.Schlussendlich wurde die FACES-Datenbank ausgewahlt, auch wenn diese zwei
Grundemotionen, Uberraschung und Verachtung, nicht beinhaltete.
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2.2 Bilderzeugung mit generativer Ki

Im Fruhling 2024 wurden einige KI-Bildgeneratoren getestet, darunter DALL-E 3,
Midjourney und Stable Diffusion (v1.5), wobei Stable Diffusion die vielversprechendsten
Ergebnisse lieferte. Dieses Ergebnis spiegelte auch die Studie von Borji wider, welche
einen quantitativen Vergleich zwischen den drei genannten Bildgeneratoren zieht und
ebenfalls zu dem Ergebnis kam, dass Stable Diffusion zu dem Zeitpunkt die besten
Resultate liefert [29]. Daher wurde Stable Diffusion zum Mittel der Wabhl fir diese Studie.

Die Bilder fur das Experiment wurden wie folgt generiert: Zuerst wurden Stan-
dardprompts geladen, um einige generellen Eigenschaften des Bildes festzulegen.
Diese wurden dann um Negativprompts erganzt, um Abnormalitaten in den Bildern zu
vermeiden. Die genutzten Negativprompts entsprachen dabei grof3tenteils den fir das
Modell empfohlenen Negativprompts [30].

Standardprompts: portrait, symmetrical, centered, head and shoulders, neutral grey
background, neutral shot, neutral lighting, average looking, imperfect, expressive,
grey t-shirt

Standard-Negativprompts: (deformed iris, deformed pupils, semi-realistic, cgi, 3d,
render, sketch, cartoon, drawing, anime), text, cropped, out of frame, worst quality,
low quality, jpeg artifacts, ugly, duplicate, morbid, mutilated, poorly drawn face,
mutation, deformed, blurry, dehydrated, bad anatomy, bad proportions, extra limbs,
cloned face, disfigured, gross proportions, long neck, black and white

Beispiel eines emotionsspezifischen Prompts (Ekel - Frau): middle-aged woman,
disgusted expression, straight simple hair, teeth

Abbildung 2 zeigt die wichtigsten Schritte des Generierungsprozesses. Ziel war es,
Bilder zu generieren, die den Bildern der FACES-Datenbank so &hnlich wie mdglich
waren (Abb. 2a). Daher beinhaltete der Prompt auch Stichwarter, um die T-Shirts und den
Hintergrund der generierten Bilder den T-Shirts und dem Hintergrund der FACES-Bilder
anzupassen. Zusatzlich wurde meist noch das Werkzeug ,ControlNet* [31] verwendet,
um die Position des Gesichts in der Mitte des Bildes zu zentrieren mit geradem Blick
nach vorne. Mit diesen Einstellungen wurden Satze zu je vier Bilder generiert, bis ein Bild
passend schien. In einigen Fallen, in denen die Prompts alleine keine befriedigenden
Ergebnisse erzielen konnten kamen sogenannte LoRA-Modelle zum Einsatz, welche
Stable-Diffusion-Modelle nochmal nachjustieren [32]. Erfreulicherweise existieren LoRA-
Modelle, welche spezifisch fir das Generieren von Gesichtsausdriicken erstellt wurden
fiinf von Ekmans sieben Grundemotionen abdecken: Uberraschung, Trauer, Arger, Angst,
Ekel [30]. Weiterhin lief3 sich die Freude auch leicht ohne Nutzung eines LoRA-Modells
generieren. Daher lieBen sich alle von Ekmans Grundemotionen auf3er Verachtung
generieren. Abbildung 2b zeigt ein Beispiel. Zum Schluss wurden die generierten
Bilder noch leicht nachbearbeitet, um dem Stil der realen Gegenstiicke noch starker
zu entsprechen (Abb. 2c). Das beinhaltete meistens die Anpassung von Kontrast und
Farbe des Hintergrunds.

2.3 Umfrage

Far die Studie wurden folgende zwei Hypothesen aufgestellt:

Hypothese 1: Emotionen werden in generierten Bildern gleich wahrgenommen wie in
echten Bildern.

Gleich wahrgenommen zu werden bedeutet diesbezlglich, dass keine bedeut-
samen Unterschiede zwischen echten und generierten Bildern festgestellt werden
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(a) Reales Bild der (b) Mit Stable Diffusion
FACES-Datenbank [26]. erzeugtes Bild. nachbearbeitetes Bild.

Abbildung 2. Generierung und Nachjustierung von den Bildern am Beispiel von Arger.

kénnen im Bezug auf die Intensitat der Emotionen, die Fahigkeit die dargestellten
Emotionen klar zu erkennen und im Bezug auf die empfundene Sympathie
hinsichtlich den Emotionen.

Hypothese 2: Generierte und echte Bilder kbnnen nicht unterschieden werden.

Um diese Hypothesen zu testen, wurde eine Online-Umfrage durchgefihrt, in
welcher Probanden Fragen zu jeweils sechs generierten und sechs echten Bildern
gestellt wurde. Auf den Bildern waren fiinf von Ekmans sieben Grundemotionen,
sowie ein neutraler Gesichtsausdruck, beides jeweils einmal echt und einmal generiert,
abgebildet. Die Emotionen die von der Umfrage nicht abgedeckt wurden waren
~verachtung“ und ,Uberraschung‘. Fir beide fehlte in der FACES Datenbank ein
Vergleichsbild und weiterhin lies sich die Verachtung mit dem genutzten Modell nicht
generieren, weswegen beide Emotionen in der Umfrage ausgelassen wurden. Insgesamt
sollten die Teilnehmer daher Bilder zu folgenden sechs Emotionen evaluieren: Arger,
Ekel, Freude, Angst, Trauer und einen neutralen Ausdruck. Da das Umfrage-Tool
keine Zufallsreihenfolge der Bilder unterstltzte, wurden allen Teilnehmern die Bilder in
gleicher Reihenfolge gezeigt. Die Reihenfolge wurde bei Erstellung der Umfrage zufallig
festgelegt. Jeder Teilnehmer musste die selben vier Fragen zu jedem Bild beantworten:

1. ,Welche Emotion wird auf dem aktuellen Bild dargestellt?
2. ,Wie intensiv wird diese Emotion dargestellt?*

3. ,Wie sympathisch wirkt die Person auf dem Bild?*

4. ,Ist das Bild echt oder generiert?”

Bei Frage 1 gab es zusatzlich zu den 7 oben beschriebenen Zustanden noch die
Antwortoption “Uberraschung”.

Die Umfrage wurde im Mai 2024 unter Studierenden und Mitarbeitern der
Technischen Hochschule Wildau durchgefiihrt. Insgesamt schlossen 219 Teilnehmer
die Umfrage ab. Die Geschlechterverteilung belief sich auf 50% (109) Manner, 49%
(108) Frauen und 1% (2) Divers, was ein erwartbares Ergebnis war. Dabei lag die
Altersspanne zwischen 18 und 62 Jahren, wobei der Median bei 25 Jahren lag und das
haufigste Alter ebenfalls 25 Jahre war. Auch die Altersverteilung war erwartbar fir eine
Hochschule.
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Abbildung 3. Unterscheidung von echten und generierten Bildern [9].

Tabelle 1. Ubergreifender Vergleich zwischen echten und generierten Bildern [9].

Intensitat | Sympathie Unterscheidungs- | Emotionserken-
glte (echt/gen.) nung
Echt 3,94 2,88 70% 73 %
Generiert | 3,62 2,78 83% 72%

3. Ergebnisse
3.1 Gesamtuibersicht

Abbildung 3 zeigt die Ergebnisse der Teilnehmer bei der Unterscheidung zwischen
echten und generierten Bildern. Es wurde gezahlt, wie viele der 12 Bilder korrekt
zugeordnet werden konnten. Wie in Abbildung 3 zu sehen, erzielte der Grofteil der
Teilnehmenden ein gutes Ergebnis von 10 bis 12 korrekten Zuordnungen. Das spiegelt
sich auch in Median und Modalwert wieder, die beide bei 10 liegen. Weiterhin gab es
niemanden, der weniger als vier korrekte Zuordnungen schaffte. AuBerdem erzielten
nur weniger als ein Viertel (32) der Teilnehmenden sechs Treffer oder weniger.

Tabelle 1 zeigt, wie unterschiedlich echte und generierte Bilder wahrgenommen
wurden. Fir echte und generierte Bilder sind jeweils die Mittelwerte aller Antworten fir
Intensitat und empfundene Sympathie eingetragen. Die Skala liegt jeweils zwischen 1
und 5, von ,Uberhaupt nicht intensiv* (1) bis ,sehr intensiv* (5) bzw. ,Gberhaupt nicht
sympathisch” (1) bis ,sehr sympathisch“(5). Die Unterscheidungsgute stellt dar, in wie
viel Prozent der Falle die echten Bilder als echt und die generierten Bilder als generiert
klassifiziert wurden. Die Spalte Emotionserkennung gibt an, in wie viel Prozent der Falle
die dargestellten Emotionen der richtigen Grundemotion zugeordnet wurden.

Auf den ersten Blick impliziert Tabelle 1 keinen Unterschied in der Wahrnehmung
von Emotionen zwischen echten und generierten Bildern. Insbesondere die Fahigkeit
zur Erkennung der dargestellten Emotionen scheint sehr ahnlich fir echte und generierte
Bilder. Wo allerdings ein merkbarer Unterschied vorliegt, ist in der Unterscheidungsgute.
Hier wurden echte Bilder in 70 % der Falle korrekt klassifiziert, wahrend generierte
Bilder zu 83 % korrekt identifiziert wurden. Das bedeutet, dass die Teilnehmer Bilder
tendenziell als generiert angesehen haben, was moglicherweise einen generellen
Skepsis nahelegt. Um die statistische Signifikanz aller Ergebnisse zu Uberprifen,
wurde ein Mann-Whitney-U-Test mit einem Konfidenzniveau von 95 % durchgefihrt
[33]. Fir die Intensitat, empfundene Sympathie, und Unterscheidungsgtite konnte die
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Tabelle 2. Erkennung der einzelnen Emotionen [9].

Emotion | Arger | Ekel | Freude | Angst | Trauer | Neutral
Echt 97% | 91% | 98% 28% | 711% | 56%
Generiert | 74% | 95% | 87 % 47% | 63% | 67%

Tabelle 3. Durchschnittliche Bewertungen in Intensitdt und Sympathie fiir die individuellen Emotionen [9].

Emotion | Arger | Ekel | Freude | Angst | Trauer | Neutral
Intensitit Echt_ 453 | 4,02 | 3,86 4,26 | 4,05 2,89

Generiert | 3,82 | 4,47 | 3,43 3,93 | 3,16 2,88
Sympathie Echt . 2,13 | 2,80 | 3,67 2,78 | 3,21 2,69

Generiert | 2,08 | 2,50 | 4,02 2,75 | 2,80 2,50

Nullhypothese widerlegt werden, was einen signifikanten Unterschied zwischen den
Gruppen der echten und generierten Bildern bedeutet. Auf der anderen Seite kann flr
die Emotionserkennung die Nullhypothese nicht widerlegt werden, was bedeutet, dass
es in diesem Punkt tatsachlich keinen Unterschied in der Wahrnehmung von echten
und generierten Bildern gibt. Zusammengefasst lasst sich daher sagen, dass echte und
generierte Bilder unterschiedlich in den Punkten Intensitat, empfundene Sympathie und
Unterscheidungsgite wahrgenommen werden, nicht jedoch bei der Genauigkeit der
Emotionserkennung.

3.2 Einzelne Emotionen im Vergleich

Tabelle 2 offenbart, dass die Emotionen gut erkannt werden konnten, mit Trefferquoten
haufig Gber 70 %, vier sogar Gber 90 % und drei davon Utber 95 %. Allerdings gibt es
zum Teil gravierende Unterschiede in der Trefferrate zwischen echten und generierten
Bildern: bei Freude und dem neutralen Ausdruck betragt der Unterschied 11 %, bei
Angst 19 % und bei Arger 23 %. Was zudem noch auffallt ist, dass die Emotion Angst nur
sehr schlecht erkannt wurde mit Werten von 28 % und 47 %. Eine mogliche Erklarung
daflr ist, dass sich die Emotionen Angst und Uberraschung, die als Bild zwar nicht
enthalten, aber dennoch eine Antwortmdglichkeit war, viele Charakteristika teilen.

Tabelle 3 zeigt die durchschnittliche Intensitat der einzelnen Emotionen gruppiert
nach echten und generierten Bildern. Auch hier reicht die Skala von ,liberhaupt nicht
intensiv’ (1) bis ,sehr intensiv‘(5). Die neutrale Emotion wurde als am wenigsten
intensiv empfunden, was erwartbar war, da sie keine bestimmte Emotion darstellt. Auf
der anderen Seite wurden der Arger (echt) und der Ekel (generiert) am intensivsten
wahrgenommen. AuBerdem wurde die gleiche Emotion oft als unterschiedlich intensiv
in den echten und generierten Bildern wahrgenommen.

Die Werte fir die empfundene Sympathie sind in ebenfalls in Tabelle 3 dargestellt.
Wie auch zuvor sind hier die Werte Mittelwerte der von den Teilnehmer vergebenen
Punkte auf einer Skala von 1 bis 5, von ,lberhaupt nicht sympathisch* bis ,sehr
sympathisch“. Wie zu erwarten schneidet die Freude, charakterisiert durch ein
lachelndes Gesicht, am besten ab. Und das auch in beiden Fallen: echt und generiert.
Auf der anderen Seite wurde der Arger als am wenigsten sympathisch empfunden.Ein
weitere nennenswerte Beobachtung ist, dass au3er die Freude alle Emotionen einen
Sympathie-Wert von unter drei haben, wobei drei in der Mitte der Skala liegt. Das
impliziert, dass die gezeigten Personen im Allgemeinen als leicht unsympathisch
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Tabelle 4. Cluster der Unterscheidungsmerkmale.

Cluster Nennungen | Cluster Nennungen
Fehler & Anomalien 47 Hautbild 39
Beleuchtung 32 Haare 32
Kleidung & Accessoires | 31 ,ZU perfekies Aussehen | 29
»ZU weiches” Aussehen | 26 Gesichtsausdruck 17
Bildqualitat 17 Hautfalten 17
Unnatlrliches Aussehen | 16 ,Details* 16

Tabelle 5. Cluster fir potenzielle Vorteile generierter Bilder.

Cluster Nennungen
Marketing 37
Geld- und Zeitersparnis 27

Lizenzen, Rechte und Datenschutz | 21
Bildmaterial fir Prasentationen 0.a. | 17
Inspiration und Ideengenerierung 16

empfunden wurden. Diese Hypothese wird auch dadurch gestitzt, dass der neutrale
Gesichtsausdruck einen durchschnittlichen Wert von 2,6 hatte, was madglicherweise
bedeutet, dass selbst ein neutraler Ausdruck leicht unsympathisch ist.

3.3 Offene Fragen

Im letzten Abschnitt der Umfrage wurden die Teilnehmenden dazu befragt, welche
Faktoren ihnen am meisten dabei geholfen haben, zwischen echten und generierten
Bildern zu unterscheiden. Aul3erdem wurden sie gefragt, welchen potenziellen Nutzen
und welche Gefahren sie in dieser Technologie sehen. Wahrend die erste Frage darauf
abzielte, mdgliche Erklarungen fir die Ergebnisse zu finden, dienten die letzten beiden
Fragen dazu weitere Aspekte fiir eine Diskussion zu identifizieren. Die im Freitext-Format
gegebenen Antworten wurden zu thematischen Clustern gruppiert. Zur Frage, was
den Teilnehmenden geholfen hat, echt von generiert unterscheiden zu kénnen, gab
es 166 Antworten, die in Tabelle 4 zusammengefasst sind. An erster Stelle verrieten
offensichtliche Fehler und Anomalien, dass ein Bild generiert war. Ein Beispiel hierflr ist
das generierte Bild fur die Emotion Angst, in dem eine alte Dame abgebildet war, deren
Halskette in der Mitte des Halses endete. Ein weiteres Unterscheidungsmerkmal war
das Hautbild, welches beispielsweise ,zu perfekt fiir ein bestimmtes Alter” war oder eine
unnaturliche Hautfarbe sowie eine unnatlrliche Menge an Hautfalten aufwies. An dritter
Stelle stehen sowohl die Beleuchtung, die von manchen als zu perfekt, unnattrlich
oder unstimmig beschrieben wurde, als auch die Haare, die zwar meist nicht naher
beschrieben, aber dennoch haufig erwahnt wurden.

Tabelle 5 fasst die Cluster von 150 Antworten nach den mdéglichen Verwendungen
fir generierte Emotionsdarstellungen zusammen und deutet an, dass der Hauptvorteil
generierter Bilder in der Verwendung als Marketingmaterial liegen konnte. DarUber
hinaus kénnte die Verwendung generierter Bilder Geld und Zeit sparen, da sie
moglicherweise teure Fotoshootings mit Models ersetzen oder Kiinstler und Designer
mit schnellen Erstentwlrfen und Designvarianten unterstitzen konnte. An dritter Stelle
waren viele Teilnehmenden der Ansicht, dass generierte Bilder im Allgemeinen lizenzfrei
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Tabelle 6. Cluster fiir potenzielle Nachteile generierter Bilder.

Cluster Nennungen
Fake News und Propaganda 75
Deepfakes und Verleumdung 39
Tauschung und Manipulation 29
Straftaten und Betrug 25
Identitatsdiebstahl und falsche Identitaten 25
Unterscheidungsprobleme zwischen Realitat und Falschung | 20

waren, und somit von Unternehmen und Einzelpersonen ohne maogliche Lizenz- und
Datenschutzverletzungen verwendet werden kdnnten. Diese Aussage ist allerdings
umstritten, da die zugrundeliegenden Kl-Modelle erst einmal auf Bilder trainiert werden
missen, die moglicherweise selbst nicht lizenz- und urheberrechtsfrei sind. Weiterhin
konnten generierte Bilder verwendet werden, um Bildmaterial fir Prasentation oder
ahnliches zu erstellen. Als letztes kdnnten generierte Bilder als Inspiration oder erster
Entwurf fir neue Ideen dienen.

Tabelle 6 zeigt auf Basis von 169 Antworten, dass die Teilnehmer dieser Studie
in generierten Bildern, die Verwendung dieser Bilder zur Verbreitung von Fake News
und Propaganda als Hauptgefahr ansahen. Dieses Bedenken, etwas real erscheinen
zu lassen, das nicht real ist, scheint sich Uber alle der in der Tabelle erwahnten
Cluster zu ziehen. Am zweithaufigsten genannt wurde die mogliche Verwendung
von generierten Inhalten fir Deepfakes und Verleumdung. Das dritte Cluster befasst
sich allgemein mit dem Thema Tauschungs- und Manipulationspotenzial. Obwohl
~lrauschung“ ein spezifisches und haufig verwendetes Schllsselwort war, weshalb
dies ein zusatzlicher Cluster ist, kdnnte dieser Cluster auch als allgemeines Thema
fir die moglichen Gefahren generierter Bilder betrachtet werden. Dasselbe gilt fir
das vierte Cluster, da man sich vorstellen kann, dass der Missbrauch von generierten
Bildern im Allgemeinen kriminelle Absichten hat. Als letztes erwahnenswert ist der Punkt,
LJnterscheidungsprobleme zwischen Realitat und Falschung®, da er die Frage aufwirft,
wie sehr die Menschen in Zukunft Gberhaupt in der Lage sein werden, irgendeiner
Art von Medien zu vertrauen, da die Medienlandschaft mit Falschinformationen
dberflutet werden kdnnte, die moglicherweise sogar die Journalisten vertrauenswdrdiger
Medieninstitutionen tduschen kdnnten. Daher dirfen die moglichen Gefahren generierter
Bilder, insbesondere die Erstellung und Verbreitung von Falschinformationen jeglicher
Art, nicht unterschatzt werden.

3.4 Zusammenfassung und Diskussion

Im Kontext dieser Studie wurde Hypothese 1 — Emotionen in generierten Bildern
werden gleich wahrgenommen wie Emotionen in echten Bildern — widerlegt, da
signifikante Unterschiede zwischen den Bildgruppen gezeigt werden konnten. Erstens
wurden die Emotionen in realen Bildern als intensiver wahrgenommen als die in
generierten Bildern zu einer vermutlich moderaten Effekistarke. Zweitens, wurden
die realen Personen als sympathischer wahrgenommen als die generierten, wobei
hier die Effektstarke vermutlich nur gering ist. Und zuletzt waren die generierten
Bilder leichter als solche zu erkennen als die echten Bilder, in diesem Fall auch mit
einer vermuteten leichten Effekistarke. Abgesehen vom letzten Punkt, der bei der
Diskussion der zweiten Hypothese behandelt wird, stehen diese Erkenntnisse nicht
im offensichtlichen Widerspruch zu den Erkenntnissen in der Literatur. Wahrend es
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in den berichteten Intensitaten und Emotionserkennungsgenauigkeiten Unterschiede
in dieser Studie im Vergleich zu den Ergebnissen von Ekman et al. [34] gab, scheint
keiner dieser Unterschiede unerklarlich zu sein, da selbst bei den Ergebnissen in der
Literatur zum Teil hohe Schwankungen zu finden sind. Dartber hinaus kdnnten einige
dieser Unterschiede moglicherweise korreliert sein, da in einigen Fallen, in denen die
Intensitat der Emotionen als deutlich hoher empfunden wurde als in der Literatur, die
selbe Emotion auch besser erkannt wurde, wahrend wenn die Emotion als weniger
intensiv wahrgenommen wurde, die Emotion auch weniger gut erkannt wurde. Dies
ist jedoch nicht bei allen Emotionen der Fall und ob es eine tatsachliche Korrelation
gibt, bleibt offen fur zuklnftige Untersuchungen. Fir einen detaillierteren Vergleich mit
anderen Studien sei auf [9] verwiesen.

Hypothese 2 — generierte Bilder kdnnen von echten Bildern nicht unterschieden
werden — konnte in dieser Studie nicht widerlegt werden. Auch wenn die Ergebnisse in
dieser Studie suggerieren, dass diese Hypothese falsch ist, haben verschiedene andere
Studien bereits bewiesen, dass diese Hypothese stimmt. In diesen Studien konnten die
Teilnehmer echte und generierte Bilder sogar nur mit einer Genauigkeit von weniger als
50 % korrekt unterscheiden [35], [36], [37].

Daher ist die finale Schlussfolgerung, dass Emotionen in kinstlich generierten
Bildern zwar immer noch leicht bis moderat unterschiedlich wahrgenommen werden,
es aber nicht mehr moglich ist echte und generierte Bilder zu unterscheiden. Dies
kann im Marketing von Vorteil sein, wo generierte Bilder in Werbung und Branding
eingesetzt werden kdnnten. Weiterhin kdnnten Vorteile dieser Technologie Geld- und
Zeiteinsparung sein, sowie das schnelle generieren von Material fir Prasentationen oder
ahnliches. Auf der anderen Seite birgt diese Technologie aber auch groBe Gefahren,
die nicht auBBer Acht gelassen werden dirfen. Generierte Bilder kbnnen beispielsweise
auch fur die Erstellung und Verbreitung von Falschinformationen missbraucht werden.

Diese Studie hat auBerdem aufgezeigt, dass das Erstellen von realistischen Portrats
mit generativer Kl relativ einfach ist. Was sich aber als schwierig herausstellte, war es,
durch den KI-Bildgenerator ein exaktes und spezifisches Wunschergebnis zu erstellen.
Dabei haben manche Prompts wie ,A man displaying the expression of disgust* also
,Ein Mann, der die Emotion Ekel ausdrickt® schlichtweg nicht funktioniert und auch
das gezielte Ansprechen spezifischer Gesichtsregionen in Prompts, beispielsweise
J+nner corners of the eyebrows raised and drawn together® also ,gehobene und
zusammengezogenen innere Ecken der Augenbrauen funktionierte nicht. Allerdings
werden sich vermutlich auch diese Probleme durch die rasante Entwicklung der
klinstlichen Intelligenz bald I6sen.
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