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1 Einleitung

1.1 Motivation

Pokern erfreut sich einer immer grofler werdenden Beliebtheit. Seitdem
das Pokern iiber Internet immer populédrer wird, haben viele User Ihre
Leidenschaft fiir das Gliicksspiel neu entdeckt. Besonders beliebt ist dabei
die Variante Texas Hold'Em, in der es im Vergleich zum klassischen Poker
neben den Karten auf der Hand auch noch eine gewisse Anzahl von
Gemeinschaftskarten gibt, die nach und nach aufgedeckt werden. Dadurch
erhoht sich der strategische Anteil enorm. Jeder Spieler kennt aufler
seinen eigenen Karten auch einen Teil der gegnerischen Karten und muss
iiberlegen, welche Wendung die néachste aufgedeckte Gemeinschaftskarte
herbeifiihren kann.

Dabei gibt es unzdhlige Strategien, die dem Spieler Verhaltensweisen
zu seinen Karten nédher bringen. Diese beruhen auf komplexen mathe-
matischen Berechnungen und gewéhrleisten beim Einhalten bestimmter
Regeln eine statistisch sehr hohe Gewinnrate. Doch das Regelwerk bei
diesen Strategien ist ziemlich grofs. Es ist genau festgelegt wie sich der
Spieler verhalten soll. Die Strategie fordert penible Einhaltung aller
Regeln, damit sie zum Erfolg fiihrt. Dadurch wird aus dem Gliicksspiel
Poker ein mathematisch vorbestimmter Handlungsablauf, der keinen
Platz zum bluffen ldsst. Aufierdem lernt der Spieler auf diese Art nicht
viel iiber die Wahrscheinlichkeiten, die das Pokerspiel birgt, da er alle
Handlungsweisen in seinem Strategieregelwerk nachschlagen kann und
nicht selber denken muss.

Welche Moglichkeiten bleiben also noch um seine Gewinnchancen
oder die Chancen auf eine gute Hand abschétzen zu konnen? Im Bereich
des Internet-Pokerns hat der Nutzer die Moglichkeit auf bestimmte
Programme mit manueller Eingabe der aktuellen Spielkarten oder auf
sogenannte Pokerbots zuriickzugreifen. Diese Pokerbots lesen aus dem
Speicher die Karten vom Bildschirm aus und sind so in der Lage dem
Spieler entweder durch Angabe der Wahrscheinlichkeiten zur Seite zu
stehen oder sogar die Steuerung des Spiels fiir den User zu {ibernehmen.

Doch wie kann ein Spieler ohne mathematische Kenntnisse oder lang-
jahrige Pokererfahrung in einem realen Pokerspiel etwas {iber die
Wahrscheinlichkeiten seiner Pokerhand erfahren? Wie wahrscheinlich
ist es, dass er mit dem nidchsten Blatt eine StrafSe oder ein Full House
bekommt?



1.2 Zielsetzung

Ziel dieser Studienarbeit ist es, eine Applikation zu entwickeln, die dem
User aufgrund von Spielkarten aus einem Pokerdeck Wahrscheinlichkei-
ten fiir den Weitern Spielverlauf berechnet. Die Spielkarten werden dabei
iiber eine gewohnliche Webcam eingelesen und erkannt. Die Applikation
soll invariant gegeniiber verschiedenen Skalierungen und Ausrichtungen
der Karten, sowie leichten Beleuchtungsunterschieden sein. Dabei sollen
die Karten selbst als Marker erkannt werden. Entsprechend dem Texas
Hold’Em Regelwerk sollen dem User zu verschiedenen Phasen des Spiels
aktuelle hilfreiche Informationen geliefert werden. Folgende Informatio-
nen sollen darunter enthalten sein:

e Wahrscheinlichkeit in den ndchsten Spielrunden mit den noch nicht
aufgedeckten Karten eine bestimmte Hand zu bekommen

e Die beste Hand die sich aus den aktuelle Karten bilden lasst
e Die beste Hand nach Beendigung der letzten Spielphase
e Wahrscheinlichkeit eine bessere Hand zu haben als die Gegenspieler

Mithilfe dieser Applikation soll es Pokeranfingern moglich sein, ihre ei-
gene Hand besser einzuschidtzen und dementsprechend zu agieren. Dabei
sollen dem Spieler aufgrund der Spielkarten oder der Wahrscheinlichkeiten
keine Spielziige suggeriert werde. Es sollen lediglich die mathematischen
Wahrscheinlichkeiten auf potentielle Hinde vermittelt werden, so dass der
Spieler aufgrund dieser Informationen selbst iiber den weiteren Verlauf des
Spiels bestimmen kann.

1.3 Aufbau

Im Kapitel 2 soll in die Grundlagen von Texas Hold’em eingefiihrt wer-
den. Es wird ein Uberblick gegeben iiber die Spielregeln, den Ablauf ei-
ner Pokerpartie und die Wahrscheinlichkeiten die berechnet werden kon-
nen. Kapitel 3 befasst sich mit den Grundlangen der Objekterkennung.
Es werden verschiedene Methoden wie der Canny Kantendetektor, die
Hough-Transformation oder das Template Matching vorgestellt. Im Kapi-
tel 4 wird Tracking vorgestellt. Dabei wird auf markerbasiertes und mar-
kerloses Tracking eingegangen. Die genaue Implementation der Studien-
arbeit wird im Kapitel 5 beschrieben. In den Kapiteln 6 um 7 werden die
Ergebnisse der Studienarbeit und die Ausblicke auf mogliche Erweiterun-
gen vorgestellt.



2 Texas Hold’Em

2.1 Spielprinzip

Diese Studienarbeit basiert auf der Pokervariante Texas Hold em. Bei die-
ser Variante setzen sich die Hande der Spieler aus zwei Handkarten, die
nur die Spieler selbst einsehen kdnnen, und aus bis zu fiinf Gemeinschafts-
karten, die von jedem Spieler eingesehen und benutzt werden kénnen, zu-
sammen. Eine Hand kann dabei beliebig aus diesen Handkarten und Ge-
meinschaftskarten zusammengestellt werden, muss aber genau fiinf Kar-
ten umfassen. Dabei ist es egal, ob der Spieler beide, eine oder keine sei-
ner Handkarten in seine Pokerhand mit einbringt. Jede Runde besteht aus
mehreren Phasen, in denen abwechselnd Karten verteilt bzw. aufgedeckt
werden und gesetzt werden konnen. Die einzelnen Phasen jeder Spielrun-
de werden im nichsten Kapitel genauer erldutert.

2.2 Ablauf

Jede Pokerrunde besteht aus fiinf Phasen. In den ersten vier Phasen (Pre-
flop, Flop, Turn, River) jeweils eine gewisse Anzahl an Karten verteilt bzw.
aufgedeckt. Nach jeder dieser Phasen folgt eine Bietrunde, in der alle Spie-
ler ihre Wetteinsdtze machen konnen. Die fiinfte und letzte Phase jeder Po-
kerrunde ist der Showdown, bei dem alle noch verbleibenden Spieler ihre
beiden Handkarten offen legen. Nun wird verglichen, welche Kombina-
tion aus Hand- und Gemeinschaftskarten den hochsten Handwert ergibt.
Der genaue Ablauf der einzelnen Phasen sieht wie folgt aus:

o Preflop Jeder Spieler erhilt zwei Handkarten, die nur er einsehen und
in die finale Pokerhand mit einbringen kann

e Bietrunde Reihum hat nun jeder Spieler die Moglichkeit, solange es
die Spielsituation zuldsst, zu checken (nichts zu tun), zu callen (mitzu-
gehen), zu raisen (den gebotenen Spieleinsatz zu erhohen) oder zu fol-
den (aus dem Spiel auszusteigen). Jede Bietrunde im folgenden Spiel-
verlauf ist dabei gleich aufgebaut.

e Flop Es werden drei Karten aufgedeckt und offen in die Tischmitte
gelegt, so dass jeder Spieler sie einsehen kann. Diese Karten gehoren
zu den sogenannten Gemeinschaftskarten.

e Bietrunde

e Turn Es wird eine weitere Karte aufgedeckt und den Gemeinschafts-
karten hinzugeftigt.

e Bietrunde



e River Die letzte Karte wird nun aufgedeckt und den Gemeinschafts-
karten hinzugefiigt. Nun wurden alle Karten fiir diese Spielrunde
aufgedeckt.

e Bietrunde

e Showdown Alle Spieler, die noch im Spiel sind decken nun ihre Kar-
ten auf, aus denen der Gewinner dieser Runde ermittelt wird.

2.3 Hande

Eine Hand besteht im Pokern aus fiinf Karten und wird nach der Hohe der
Kombination bewertet. Je geringer die Wahrscheinlichkeit fiir eine Kom-
bination ist, desto besser ist die Hand. Falls mehrere Spieler die gleiche
Haben haben, entscheidet die Beikarte bzw. die Beikarten (auch Kicker ge-
nannt), welche Hand stédrker ist. Als Beikarten werden Karten bezeichnet,
die nicht zur Bestimmung des Handwertes beitragen, zum Beispiel besteht
die Hand ,,Drilling” aus drei Karten des selben Wertes und zwei Beikarten.
Sollten mehrere Spieler allerdings dieselben fiinf Karten haben, kommt es
in der Regel zu einem Unentschieden, und der Pot wird unter diesen Spie-
lern aufgeteilt (Split Pot). Die Farben spielen dabei keine Rolle.

In Abbildung ?? sind alle moglichen Hande veranschaulicht.

2.4 Wahrscheinlichkeiten

Wahrscheinlichkeiten spielen beim Pokern eine sehr grofie Rolle. Jedoch
ist die mathematische Berechnung dieser Wahrscheinlichkeiten sehr
komplex. Allein schon die Berechnung der Anzahl aller moglicher Hande
gestaltet sich schwieriger als man vielleicht annehmen konnte. Dies soll
nun verdeutlicht werden:

Es gibt (552) =2.598.960 Moglichkeiten verschiedene Hande aus einem Deck
aus 52 Karten zu bekommen. Wenn man von der Variante Texas Hold’Em
ausgeht, stehen einem Spieler sieben Karten von 52 zur Verfiigung, D.h.
es gibt (572) = 133.784.560 verschiedene Kombinationen aus Karten, die
der Spieler in der letzten Runde haben kann. Wenn in diesem Fall jetzt
noch fiinf aus diesen sieben Karten eine Hand bilden sollen, ist die Anzahl
der Moglichkeiten (%) - (Y) = 2.809.475.760. Rechnet man dazu noch die
einzelnen Spielrunden ein ergeben sich (%) - (%) - (1) - (*°) = 56.189.515.200
Moglichkeiten im kompletten Verlauf einer Runde.

Da sich schon die Bestimmung der Anzahl aller moglichen Héande schwie-
rig gestaltet, ldsst sich erahnen, dass die mathematische Beschreibung
der Vorkommen bestimmter Hande relativ komplex ist. Beim normalen
Pokern, bei dem der Spieler lediglich fiinf Karten auf der Hand hat, ist die
mathematische Beschreibung aufgrund der Eindeutigkeit der Hand noch
relativ einfach.



Royal Flush Eine Folge von As, Konig, Dame, Bube und 10 in
der gleichen Farbe Beispiel: TD, 1D, QD, KD, AD

Straight Flush aufeinanderfolgende Karten in der gleichen
Spielfarbe, z.B. 9 bis K&nig. Beispiel: 5C, 6C, 7C, 8C, 9C

Four of a Kind Vier gleiche Karten unabhangig von der Farbe
Beispiel: QH, QC, QD, QS

Full House Ein Drilling (z.B. 3 K&nige) und ein Paar (z.B. zwei
8), unabhangig von Farbe Beispiel: 15, JH, 105, 10C, 10D

Flush Funf farbgleiche Karten, unabhangig von den Werten
Beispiel: 4D, 6D, 9D, KD, AD

Straight 5 Werte in einer Folge, unabhangig von der Farbe
Beispiel: 7, 8, 9, 10, J;

Three of a Kind 3 gleiche Karten unabh&ngig von der Farbe
Beispiel: JH, IC, 1D

Two Pair 2 Paare von 2 gleichen Karten Befspiel: 25, 2C, 6H,
65

One Pair 2 gleiche Karten, Farbe ist egal Beispiel: 10H, 10D

Highest Card Wenn niemand am Tisch mindestens ein Paar auf
der Hand hat, gewinnt die htchste Karte (As, Konig...) Beispiel:
KH

Abbildung 1: Liste aller Hande

Ein Strafse ldsst sich z.B. folgendermafsen definieren:

Eine Strafle wird durch jede der zehn moglichen Sequenzen, die fiinf auf-
einander folgende Karten bilden kénnen beschrieben ( von A-2-3-4-5 bis
10-B-D-K-A]. Jede dieser fiinf Karten kann eine beliebige der vier Farben
enthalten. Auflerdem mdiissen alle Strafsen, die auch auch ein Straight Flush
bilden ausgeschlossen werden. Mathematisch kann dies so beschrieben
werden:

() () = (9)(¢) = 10,200

Auf dhnliche Weise konnen alle Wahrscheinlichkeiten und Haufigkeiten
fiir Pokerhdnde aus 5 Karten berechnet werde:



Hand Haufigkeit | Wahrscheinlichkeit | Mathematische Beschreibung
Royal Flush 4 0.000154% 6)
Straight Flush 36 0.00139% HI6)
Vierling 624 0.0240% RIS
Full House 7,744 0.144% DE )6
Flush 5,108 0.197% 5)0) - ()G
Strasse 10,200 0.392% (DG =)
Drilling 55,912 2.11% HIOIGION
Zwei Paare 123,552 4.75% (123) (3)2 (111) (i‘)
Paar 1,098,240 42.3% HIOIGIOK
Hochste Karte | 1,302,540 50.1% (') —10] [(})" -4
Total 2,598,960 100% \ (%)

Beim Texas Hold"Em lassen sich sieben Karten kombinieren. Versucht
man hierbei nun ein solches mathematisches Regelwerk fiir die Wahr-
scheinlichkeiten und Héufigkeiten zu erstellen, wird man feststellen, dass
durch die zwei zusétzlichen Karten unzdhlige Ausnahmen hinzukommen.
Zum Beispiel konnten nun zu jedem Set aus sieben Karten mehrere
unterschiedliche Kartenwerte ermittelt werden, von denen jedoch nur der
hochste giiltig wére.

Diese und sehr viele andere Ausnahmeregelungen fiihren dazu, dass die
mathematischen Beschreibungen extrem komplex werden. Eine Strafse,
die vorhin bei nur finf Karten mit ('?) (1) — (') (]) = 10,200 beschrieben

1 1
werden konnte, wiirde jetzt wie folgt aussehen:

B+ -O[+OO+OE)] +
(H+QOIOGE - 1O+DOO] + OO [ -] +
GY(A)*[6-[64— (3)] +24- (64— 1) +6 - 64] = 6,180,020

Aus dieser und den restlichen Regeln lassen sich nun die Wahrscheinlich-

keiten und Haufigkeiten fiir eine aus sieben Karten zusammengestellte
Hand errechnen:




Hand Haufigkeit | Wahrscheinlichkeit

Royal Flush 4.324 0,003232%

Straight Flush 37.260 0,02785%
Vierling 224,848 0.168%
Full House 3,473,184 2.60%
Flush 4,047,644 3.03%
Strasse 6,180,020 4.62%
Drilling 6,461,620 4.83%
Zwei Paare 31,433,400 23.5%
Paar 58,627,800 43.8%
Hochste Karte | 23,294,460 17.4%
] Total \ 133,784,560 \ 100%

3 Objekterkennung

In diesem Abschnitt sollen einige grundlegende Methoden und Anséitze
der Objekterkennung kurz erkldrt werden. Dazu sollte zuerst darauf
eingegangen werden, wie der Aufbau eines Objekterkennungssystems
aussehen kann.

Die einfachste Methode ein Objekt zu erkennen wire das zu erkennende
Objekt zu fotografieren und dieses Objektbild dann pixelweise mit einem
unbekannten Bild, das das Objekt enthilt, zu vergleichen. Da diese Me-
thode allerdings nicht invariant ist gegeniiber Skalierung und Rotation
des Objekts, sowie gegeniiber Verdnderungen des Blickwinkels und der
Belichtung, wiére sie sehr fehleranfillig. Auflerdem wiirden, da das ganze
Bild durchsucht wird, auch runde Objekte verglichen werden, obwohl
eckige sucht. Um dies zu verhindern werden Informationsebenen gebildet,
die das Bild in verschiedene Komplexitdsebenen einteilen.

Die unterste Ebene eines Objekterkennungssystems enthélt die Sensorda-
ten, also die rohen Bilddaten. Die ndchste Ebene, die auf den Ergebnissen
der vorherigen aufbaut, versucht nidhere Informationen zu extrahieren,
um die Komplexitdt des Informationsgehalts zu erhohen. In der obersten
Ebene, in der die Komplexitdt am hochsten ist, sind genug Informationen
enthalten, um das gesuchte Objekt zu erkennen. Um Aussagen iiber das
Vorhandensein eines Objektes im Ganzen machen zu kénnen, muss sich
ein Objekterkennungssystem also von der untersten Ebene nach oben hoch
arbeiten.



Generell miissen folgende Schritte durchlaufen werden:
e Sensor wihlen

e Vorverarbeitung der gewonnen Bilder zu Reduktion von Aufnahme-
storungen

o Aufbereitetes Bild nach vorher festgelegten Merkmalen durchsuchen
(z.B. Kanten, Ecken, Farbe oder Reflektanz)

e Extraktion der gefundenen Merkmale in den Attributraum (bzw.
Merkmals- oder Eigenschaftsraum)

e Vergleich der extrahierten Merkmale mit Merkmalen von bekannten
Objekten aus einer Datenbank (Matching)

Die Methoden zur Objekterkennung lassen sich in zwei Hauptarten auf-
teilen: in die modellbasierte Erkennung (Kantendetektion, Houghtransfor-
mation, Snakes) und die erscheinungsbasierte Erkennung (Histogramme,
Eigenspaces). Beide Arten basieren im Groben auf oben vorgestelltem
Aufbau, sind aber von ihrer Vorgehensweise vollig verschieden.
Modellbasierte Objekterkennung verwendet geometrische Merkmale
wie Ecken, Kanten oder Flicheninhalt, um Objekte in Bilder wiederzu-
erkennen. Die erscheinungsbasierte Erkennung verzichtet komplett auf
die Nutzung geometrischer Merkmale und arbeitet ausschliefilich auf
nicht-geometrischen Merkmalen wie Farbe oder Reflektanz.

Im den néchsten Kapiteln werden nun einige dieser Methoden vor-
gestellt.

3.1 Kantendetektion

Das Ziel der Kantendetektion ist es, in einem Bild die Konturen von Ob-
jekten zu finden. Eine Kante wird dabei als Anderung der Grauwerte
definiert. Je stiarker die Anderung, desto hoher die Kantenstirke. Auch
die Kantenrichtung ist interessant. Es gibt unterschiedliche Moglichkeiten
Kanten in einem Bild zu finden. Die Arbeitsschritte des sogenannten Can-
ny Kantendetektors, welcher mit Gradienten arbeitet, sehen beispielsweise
wie folgt aus:

3.1.1 Canny-Kantendetektor

Es wird eine zweidimensionale Funktion f, ,) definiert. Der Gradient
dieser Funktion ist g(, ) = (fz, fy) und zeigt in die Richtung der hochsten
Steigung. Der Betrag des Gradienten ist ein Maf3 fiir die Starke der Stei-
gung.Auf Bilder tibertragen ergibt die Gradientenberechnung also sowohl



Kantenstérke als auch Kantenrichtung.

Ein Bild wird als diskrete zweidimensionale Funktion f, ,) betrachtet, die
den Grauwert des Punktes (z,y) liefert. Als ndchstes wird eine Néherung
fiir die partiellen Ableitungen f, und f, benotigt. Diese ldsst sich durch
eine Faltung mit dem Sobel-Operator bestimmen, der das Bild mit den

1 0 -1 1 2 1
Masken [2 0 —2|und | O 0 —0] faltet.
1 0 -1 -1 -2 -1

Fir jeden Bildpunkt (z,y) erhdlt man dann mit |[s(z,y)| =
\/ f2(x,y) + f2(z,y) ein MaB fiir die Kantenstarke. Mit Hilfe der Gra-

dientenrichtung, die sich aus d(z,y) = arctan(%) berechnen ldsst, erhalt
man die Kantenrichtung des Punktes (z, y). '

Folgende Schritte fithren zu einer Verbesserung der Kantendetektion:

e Glattung des Ursprungsbildes vor der Kantendetektion — Reduktion
von Stérungen

e Verdiinnung der Kanten — bessere Reprédsentation von Konturlinien

e Binarisierung des Kantenbildes mittels einer Schwellwertoperation
— Reduktion auf Kantenpunkte gleicher Starke

3.2 Hough-Transformation

Die Houghtransformation baut auf der Kantendetektion auf und sucht For-
men, die von Kantenpunkten gebildet werden. Dabei ist die Houghtrans-
formation sehr allgemein verwendbar. Die in einem binarisierten Bild
erkannten geometrischen Strukturen konnen Linien, Kreise, Ellipsen
oder andere geometrische Figuren sein. Die Hough-Transformation ist
sehr robust gegeniiber Bildstorungen und teilweisen Verdeckungen der
Objekte.

Das Grundprinzip der Houghtransformation soll nun veranschau-
licht werden:

Es werden alle Bildpunkte die auf einer Kante liegen auf Hinweise unter-
sucht, die auf eine Form deuten, die man detektieren mochte. Zu jedem
Kantenpunkt werden alle moglichen Parameter in einem sogenannten
Akkumulatorraum gespeichert. Dabei entspricht jeder Punkt in Akku-
mulatorraum einem Objekt im Bildraum. Diese Parameter konnten zum
Beispiel bei Geraden die Steigung und der y-Achsen-Abschnitt sein, oder
bei einem Kreis der Mittelpunkt und der Radius.

Nachdem alle Kantenpunkte untersucht wurden, werden die gesammel-
ten Hinweise im Akkumulatorraum ausgewertet.Die Untersuchung der



Abbildung 2: Einzelne Schritte der Canny-Kantendetektion

Kantenpunkte und die Dimension des Akkumulatorraums hiangen dabei
von der gesuchten Form ab.

Mit der verallgemeinerten Houghtransformation kénnen sogar beliebige
Formen, fiir die keine mathematische Beschreibung vorliegt, detektiert
werden. Zur Beschreibung der Form geniigt eine Folge von diskreten
Punkten.

3.3 Histogramme

Die Objekterkennung anhand von Histogrammen stellt einen erschei-
nungsbasierten Ansatz dar, der ausschliefdlich die farblichen Eigenschaften
eines Objektes zur Erkennung nutzt. Bei Objekten mit komplexen Oberfla-
chen, auf denen sich geometrische Merkmale wie Ecken und Kanten nur
schwer extrahieren lassen, eignet sich diese farbbasierte Erkennungsme-
thode hervorragend.

Die Verwaltung der Farben erfolgt in einem Histogramm. Ein Farbhi-

stogramm speichert die Anzahl von Pixeln eines Bildes, die alle einen
bestimmten gleichen Farbwert besitzen. Da diese Histogramme bei Be-

10



achtung der vollen Farbtiefe ziemlich groff werden konnten, werden die
Farben meist zu Klassen gleicher Farben zusammengefasst. Diese ldsst
sich zum Beispiel mit dem k-means Clustering erreichen. Das k-means
Clustering extrahiert die reprasentativsten Farben und verringert somit
die Grofie des Histogramms sowie die Anfélligkeit gegeniiber Beleuch-
tungsveranderungen.

Beim Erkennungsprozess wird nun einfach das Histogramm eines Ob-
jektes mit dem des unbekannten Bildes mittels Histogramm Intersection
verglichen. Als Ergebnis erhdlt man den Grad der Ubereinstimmung
zwischen den Histogrammen.

Da sich der Grad der Ubereinstimmung bei abweichender Skalierung oder
Orientierung des Objektes im Bild (und sogar bei teilweiser Objektverde-
ckung) nur geringfligig verandert, ist eine zuverlédssige Objekterkennung
trotzdem moglich.

Erstellt man nun eine geringe Anzahl an Histogrammen (ca. 6) von einem
Objekt, welches aus verschiedenen Blickwinkeln aufgenommen wurde, ist
es sogar moglich ein dreidimensionales Objekt zu erkennen.

Die Vorteil der Histogramm-basierten Erkennung sind also ganz klar
die Invarianz gegeniiber Skalierung, Rotation, Translation und teilweise
auch gegentiber Verdeckungen. Die leichte Implementierung der Methode
sowie das gute Laufzeitverhalten sind ein weiteres Plus.

Problematisch wird die Objekterkennung mit Histogrammen jedoch,
sobald sich die Beleuchtung &ndert. Andert sich die Beleuchtung der
Szene, so dndert sich auch die Farbe des Objektes. Und da die Farbe das
Hauptvergleichsmerkmal dieser Methode ist, sinkt dementsprechend
die Erkennungsrate erheblich. Ein weiteres Problem ist, dass komplett
unterschiedliche Objekte (im Bezug auf ihre Geometrie) das gleiche Histo-
gramm haben konnen.

Es gibt jedoch auch Ansitze, wie die des ,,Color Cooccurrence Histogram®,
die einen Teil der Geometrie eines Objektes in das Histogramm integrieren,
und somit eine Kombination aus modellbasierter und erscheinungsbasier-
ter Objekterkennung schaffen.

3.4 Matching

Da jedes Verfahren der Objekterkennung verschiedene Merkmale extra-
hiert, braucht jedes Verfahren eigene Methoden zum Vergleichen von
Objektbildern und Suchbildern.

Einige erscheinungsbasierte Methoden erzeugen zum Beispiel fiir jedes
Objekt Trainingsbilder, aus denen ein mehrdimensionaler Vektor in ei-
nem Merkmalsraum gebildet wird. Mehrere Bilder desselben Objekts in
verschiedenen Lagen bilden eine Punktwolke in diesem Merkmalsraum.
Verschiedene Objekte bilden verschiedene Punktwolken. Da der aus
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dem Suchbild erstellte Merkmalsvektor ebenfalls in diesem Raum liegt,
kann die Punktwolke des Objektes anhand eines Ahnlichkeitsmafies den
Punktwolken des Suchbildes zugeordnet werden.

Bei modellbasierten Methoden kann zum Beispiel ein Attributgraph, in
dem jeder Knoten einen Teil des Objekts beschreibt, ein Modell eines
Objekts sein.

Es gibt aber auch Objekterkennungssysteme, die im Vergleich zu den
bisher vorgestellten Systemen keine konkreten Objekte im Voraus lernen,
sondern aufgrund einer Wissensbasis entscheiden, ob sich ein Objekt im
Suchbild befindet.

Diese Wissensbasis kann zum Beispiel aus einem kiinstlichen neuronalen
Netz bestehen, welches zuerst trainiert werden muss. Dazu werden dem
System einige Trainingsbilder vorgelegt zu denen dann Ausgaben berech-
net werden. Aufgrund dieser Ausgaben und den tatsachlichen Ergebnissen
kann das System sein Neuronales Netz anpassen und verbessern. Mit Test-
bilder kann der , Lernerfolg” tiberpriift werden. Somit besteht das Wissen
des Systems nicht aus gespeicherten Merkmalen, wie bei den anderen
vorgestellten Methoden, sondern im trainierten Neuronalen Netz.

Im folgenden Abschnitt wird nun das Template Matching Verfahren
vorgestellt, welches in dieser Studienarbeit als Verfahren zur Mustererken-
nung gewahlt wurde.

3.4.1 Template Matching

Das Template Matching beschreibt eine Technik in der digitalen Bildverar-
beitung, die in einem Bild einen Ausschnitt sucht, der moglichst stark mit
einem gegebenen Template (Objektbild) iibereinstimmt. Dabei wird das
Template wie eine Schablone iiber das gesamte Bild , gefahren”. Die Er-
gebniswerte zu jeder einzelnen abgetasteten Region werden abgespeichert.

Als Ergebnis erhilt man ein Ahnlichkeitsmaff welches Aufschluss
dariiber gibt, wie wahrscheinlich es ist, dass es sich bei der gerade
abgetasteten Region um den gesuchten Bildausschnitt handelt. Die
Ergebnisse werden als Gleitkommazahlen in einem Bild der Grofse
(tmg — width — templatesize.x + 1,img — height — templatesize.y + 1)
gespeichert. Es gibt verschiedene Matching-Methoden die dabei angewen-
det werden konnen.

Die ,Square difference matching” Methode vergleicht die Quadrate
der Differenzen zwischen Template und Bild, so dass eine absolute
Ubereinstimmung Null als Ergebnis liefern wiirde und geringe Uberein-
stimmungen dementsprechend grofier 0 wiren:
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Abbildung 3: Prinzip des Template Matchings

2
qudiff(xv y) = Z [T($/7 y/) - I("B + 1"/3 Y+ y/)] (1)
1./7yl
Bei der , Correlation matching” Methode wird das Template mit dem Bild
multipliziert. Dabei erhilt man fiir eine gute Ubereinstimmung grofiere

Werte und fiir schlechtere oder keine Ubereinstimmungen einen kleineren
Wert oder 0.

Recorr(,y) = > [T y) - I(z + 2,y +y)]? by
x/’y/
Die ,Correlation coefficient matching” Methode vergleicht das Template
mit dem Bild unter Einbeziehung der jeweiligen Mittelwerte der Bilddatei-
en. Absolute Ubereinstimmung liefert 1 als Ergebnis und absolute Diskre-
panz liefert -1. Ein Wert von 0 sagt aus, dass es keine relevanten Uberein-
stimmungen gibt.

Rccoff(x7y) = Z [T/(xlayl) : I/(x + (17/, Y+ 3/)]2 (3)

!t
x7y
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1
(w . h) Z:B”,y” T(IL'”, y”)

T/($/7 y/) = T(xlv y/) - (4)

1
(w . h) ZI//7y// I(ZB + .’,U//, y + y,/)

e+ y+y)=Ix+2y+y) - (5)

Jede dieser Gleichungen gibt es auch in normalisierter Form, welche die
Wirkung von Beleuchtungsdifferenzen zwischen dem Template und dem

Bild reduzieren konnen. Bei jeder Gleichung in normalisierter Form sieht
der Normalisierungs-Koeffizient gleich aus:

Zay) = S 1@,y S 1@+ oy +y)? ©)
!y’

!yt
I’y

Daraus resultieren folgende Gleichungen fiir die drei vorgestellten Metho-
den:

Roqaisf(z,y

qudiffnormed(xa y) = Z(SL‘ y) (7)
Recorr(T,y
Rccorrnm"med(x7 3/) = Z(.T(y) (8)
Recoeff(, Y
Rccoeffnormed(za y) = ¢ (9)

Z(z,y)
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4 Tracking

Das optische Tracking ist der wichtigste Bestandteil jeder AR-Anwendung.
Es umfasst alle Bearbeitungsschritte die zur Verfolgung und Erkennung
von statischen oder bewegten realen Objekten in Echtzeit notig sind. Das
Verfahren ermoglicht es aus Aufnahmen der realen Welt Merkmale von
Objekten zu extrahieren und ausgehend davon die Position und Orientie-
rung der Kamera zu berechnen. Mit den gewonnenen Informationen ist
es moglich nun Zusatzinformationen oder virtuelle Objekte iiber das rea-
le Sichtfeld einzublenden. Optische Trackingverfahren lassen sich in zwei
Arten aufteilen: markerbasiertes und markerloses Tracking.

4.1 Markerbasiertes Tracking

Das markerbasierte Tracking ist ein Verfahren, das sogenannte "Markerils
Orientierungspunkte nutzt. Diese Marker konnen durch Verfahren der
Bildverarbeitung leicht extrahiert werden und lassen durch Ihre quadrati-
sche Form eine schnelle Bestimmung der Positionierung in der realen Um-
gebung zu.

-

Abbildung 4: Ein AR Marker

Der Algorithmus dafiir sieht dabei in der Regel wie folgt aus: Das Vi-
deobild wird nach allen Regionen durchsucht, deren Konturen durch ein
Viereck beschrieben werden kénnen. Um dies zu vereinfachen wird das
Bild vorher mittels eines Schwellwertes in ein Bindrbild umgewandelt.
Werden die Konturen eines Markers (bzw. die des schwarzen Rahmens)
detektiert, wird die Position und Ausrichtung des Markers relativ zur Ka-
mera berechnet und eine perspektivische Transformation vollzogen, die die
Eckpunkte der Marker in eine quadratische, perspektivisch korrekte Form
bringen. Der Marker wird nun auf die Grofse der antrainierten Marker ska-
liert. Anschliefiend kann das Muster des Markers mit denen der bekannten
Marker verglichen werden.
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Wird ein Marker erfolgreich erkannt, werden dessen urspriinglichen Kon-
turlinien als Vektoren interpretiert, die eine x-y-Ebene aufspannen. Zur Er-
zeugung eines dreidimensionalen Raumes wird noch ein weiter Vektor be-
rechnet, der senkrecht auf der Ebene steht. Um eine Grofieneinheit fiir das
Koordinatensystem im Raum zu erzeugen wird die Lange der Vektoren mit
den Abmessungen der virtuellen Elemente, die in das Videobild integriert
werden sollen, in Beziehung gebracht. Nun ist es moglich die virtuellen
Objekte korrekt in der realen Umgebung einzublenden. Das markerbasier-
te Tracking ist aufgrund der leicht erkennbaren und eindeutigen Marker
sehr schnell und robust. Allerdings ist das Verfahren sehr anfillig gegen-
iiber Verdeckung. Auch wenn nur kleine Teile des Markers verdeckt wer-
den kann es vorkommen, dass der Marker nicht mehr erkannt wird. Eines
der bekanntesten markerbasierten Frameworks ist das ARToolkit.
positions and

ideo stream orientations of
r r markers Find marker 3D marks

i > '
rom camera srenaar;:lgrf?r position and

o orientation
The image is converted to
binary image and black
marker frame is identified r
P

} T; = {P;,Ri}
Positions and orientations of

markers relatively to the
camera are calculated

The symbol inside of the 1
marker is matched with E‘Eeplflfty
templates in memaory arkers
\1—

- = Using T; transform 30
Virtual objects are - virtual objects to align
rendered in video frame v them with markers. i
Render 3D objects P!Jsittior‘l]ael'g
in video frame arient o S
video stream to virtual objects ) IDs of
the user HMD marks

Abbildung 5: Marker-Erkennung im ARToolkit

4.2 Markerloses Tracking

Beim markerlosen Tracking werden anstatt der tiblichen, kiinstlichen Mar-
ker natiirliche Merkmale (Features oder Keypoints) der realen Umgebung
benutzt um die Position der Kamera in der Welt zu bestimmen. Merkmale
konnen markante Punkte, Kanten von Objekten aber auch Farben sein. Die-
se Features sind skalierungs- und rotationsinvariant, sowie teilweise inva-
riant gegeniiber Anderung der Beleuchtung oder des Blickwinkels. Die ex-
trahierten Merkmale sind sehr markant, so dass sie mit einer hohen Wahr-
scheinlichkeit in weiteren Bildern wiedererkannt werden konnen. Um eine
robuste Wiedererkennung zu gewdhrleisten sind mindestens 2 bis 3 Refe-
renzbilder notig. Jedes der Livebilder wird spater mit diesen Referenzbil-
dern verglichen. Das Verfolgen dieser Features in aufeinander folgenden
Frames nennt man Feature Tracking.
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421 SIFT

Das 1999 von David Lowe entwickelte featurebasierte Tracking-Verfahren
SIFT (Scale-invariant feature transform) ist einer der bekanntesten Algo-
rithmen zur Extraktion von Merkmalen aus diskreten Pixelbildern. Das
Verfahren ist die Grundlage vieler Feature Tracking Algorithmen.

Der Algorithmus zur Extraktion der Merkmale eines Bildes besteht im we-
sentlichen aus vier Schritten:

e Scale-space extrema detection
e Keypoint localization
e Orientation assignment

¢ Generation of keypoint descriptors

Der erste Schritt zur Detektion interessanter Merkmale (Keypoints) ist
es, verschiedene Skalierungen des Bildes mit einem Gaufifilter zu glatten
und das Difference of Gaussian-Verfahren (DoG) mit je zwei benachbarten
Bildern durchzufiihren. Die DoG-Bilder werden nun nach interessanten,
skalierungs- und orientierungsinvarianten, Merkmalen durchsucht. Jeder
Pixel der DoG-Bilder wird sowohl mit seinen 8 Nachbarn als auch mit
den jeweils 9 Nachbarn der benachbarten, unterschiedlich skalierten
DoG-Bilder verglichen. Dabei gelten Pixel, die als lokales Extrema erkannt
werden, als potentielle Merkmale. Aus diesen werden die Besten ausge-
wiahlt. Als Maf3 gilt die Stabilitdt des Merkmals.

Um die Ausrichtung des Keypoints zu bestimmen, werden die lokalen
Bildgradienten berechnet. Dies geschieht in einer 16216 Nachbarschaft
des Gauss-Bildes, dessen Skalierung der Skalierung des Keypoints am
néchsten ist.

Aus diesen Bildgradienten werden vier Orientierungshistogramm errech-
net, welche den 128-dimensionalen Vektor bilden, der zur Beschreibung
des Keypoints dient. Um die Invarianz gegeniiber Helligkeitsverdnderun-
gen zu erhohen wird der Vektor noch normiert.
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Abbildung 6: SIFT Gradientenbestimmung
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Nachdem alle Keypoints von mindestens zwei bis drei Referenzbildern

eindeutig bestimmt sind konnen sie nun mit den Livebildern der Kame-
ra verglichen werden. Beim sogenannten Matching werden die erkannten
Merkmale der Referenzbilder den entsprechenden Merkmalen der Livebil-
der zugeordnet. Als MafS dafiir wird der Euklidische Abstand der Punkte
zueinander verwendet. Zur Bewertung des Abstands wird dabei ein globa-
ler Schwellwert fiir den Abstand zwischen den Merkmalspunkten, sowie
das Verhiltnis zwischen dem kleinsten und dem néchst kleinsten Abstand
der jeweiligen Merkmalspaare zur Hilfe genommen.
Nun miissen noch Bilder als Ganzes zueinander zugeordnet werden. Dabei
gilt die Summe aller korrekt zugeordneten Merkmalspunkte zwischen dem
Referenzbild und dem Livebild, als auch der durchschnittliche Abstand al-
ler zugeordneten Merkmalspunkte beider Bilder als Maf3 fiir eine Bewer-
tung. Hier wird fiir jeden Referenzbild zum Einen die komplette Anzahl
aller zugeordneten Punkte zwischen ihm und dem aktuellen Bild berech-
net. Zum Anderen wird der durchschnittliche Abstand zwischen allen zu-
geordneten Punkten dieser beiden Frames gebildet.Das Referenzbild, das
die hochste Anzahl an zugeordneten Punkten zum aktuellen Bild und den
kleinsten durchschnittlichen Abstand der Merkmale zueinander aufweisen
wird als am meisten geeignet bestimmt.

5 Implementierung und Methoden

Die Studienarbeit wurde in der Programmiersprache C++ unter Ver-
wendung der Programmbibliothek OpenCV geschrieben. OpenCV bie-
tet viele Funktionen und auch Klassen aus dem Bereich der Echtzeit-
Computergrafik und Bildverarbeitung an. Vor allem eine grofie Auswahl
an Funktionen zur Objekterkennung und Bildiibertragung waren fiir die
Implementierung vom Vorteil.

5.1 Spielkartenerkennung
5.1.1 Rechtecke finden

Um die einzelnen Spielkarten zu extrahieren miissen zunéchst die Kon-
turen im Bild gefunden werden. Konturen sind Listen von Punkten die
eine Kurve im Bild darstellen. Diese Punkte werden in sogenannten Se-
quenzen abgespeichert, bei denen jeder Eintrag Informationen tiber den
ndchsten Punkt auf der Kurve enthilt. Konturen lassen sich in OpenCV
mittels cvFindContours() finden. Als Eingabe sind Bindrbilder erlaubt, die
zum Beispiel mit cvCanny() (liefert als Ergebnis Kantenbilder der Canny-
Kantendetektion), cvThreshold() oder cvAdaptiveThreshold() (liefern als
Ergebnis Kantenbilder, deren Kanten Grenzen zwischen negativen und po-
sitiven Regionen darstellen) erstellt wurden. Dabei wurde cvThreshold()
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als Methode zur Binarisierung gewdihlt. Somit muss nun zunichst, um
Konturen im Bild zu finden, das Ausgangsbild aus dem RGB-Farbraum
in ein Graubild umgewandelt werden. Zur Reduktion des Rauschens wird
das Bild verkleinert und anschlieffend wieder vergrofiert. Nun wird das
Bild noch mittels cvThreshold() binarisiert und das Ergebnis an ¢VFind-
Contours() weitergegeben. Als Resultat erhdlt man eine Sequenz aus Kon-
turen, aus denen jetzt diejenigen rausgefiltert werden miissen, die die Ei-
genschaften einer Spielkarte aufweisen. Das heifdt: vier Kanten bzw. vier
Eckpunkten, konvexe Form, und eine "relativ"grofle Flache.

Da die Konturen noch aus einzelnen, benachbarten Pixeln bestehen, miis-
sen sie zuerst auf ihre markantesten Punkte reduziert werden, was bei ei-
ner Spielkarte den vier Eckpunkten entspricht. Dies wird erreicht durch
cvApproxPoly(). Diese Funktion wendet die Douglas-Peucker Approximati-
on auf die aktuelle Kontur an. Die Spielkarten haben allerdings abgerun-
dete Ecken. Das fiihrt dazu, dass die vier Punkte, die die Karte beschreiben
genau dort liegen, wo die abgerundeten Ecken beginnen, da hier der Un-
terschied der Vektoren der benachbarten Pixel am grofiten ist. Das fiihrt
dazu, dass Teile der Spielkarte nicht innerhalb der Kontur liegen und zu-
dem die Karte innerhalb der Kontur zusétzlich schief ist. Um dies zu umge-
hen, ist es notwendig eine Bounding Box um die approximierte Kontur zu
legen, die die komplette Karte umfasst. Um zu verhindern, dass die Boun-
ding Box aufgrund einer zu starken perspektivischen Verzerrung (durch ei-
ne nicht senkrecht nach unten gerichtete Kamera) einen Bereich eingrenzt,
der nicht zur Karte gehort, miissen zundchst noch die Winkel zwischen den
anliegenden Kanten tiberpriift werden. Entsprechen alle Winkel ungefahr
90 Grad, wird mit cvMinAreaRect2() eine Bounding Box zuriickgegeben,
die die Kontur einschliefit. Dabei liefert cvMinAreaRect2(), im Gegensatz
zu cvBoundingRect() (gibt ein Rechteck zurtick, das die Kontur einschliefst
und parallel zu x- und y-Achse ist), das kleinst mogliche Rechteck, wel-
ches die Kontur einschliefst. Sollten ein oder mehr Winkel zu stark von 90
Grad abweichen, werden die urspriinglichen Eckpunkte der Approxima-
tion verwendet. Die Eckpunkte der der erkannten Spielkarten werden in
einer neuen Sequenz gespeichert.
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Abbildung 8: Erkannte Karten ohne Boundingbox

5.1.2 Spielkarten-Extraktion

Nun gilt es mithilfe dieser Sequenz die einzelnen Spielkarten zu extrahie-
ren. Um spéter den Wert und die Farbe der Karte mithilfe des Template
Matching bestimmen zu konnen, ist es notwendig die Karten einheitlich
zu rotieren, zu skalieren und perspektivisch korrekt darzustellen.

Um sicherzustellen, dass alle Karten am Ende eine einheitlich hochkan-
te Ausrichtung haben, miissen zunidchst die Eckpunkte der Boundingbox
auf Ihre Reihenfolge untersucht werden. Dazu wird der Betrag des Vektors
vom ersten und zweiten Eckpunkt mit dem Betrag des Vektors vom zwei-
ten und dritten Eckpunkt verglichen. Ist der erste Vektor kleiner als der
zweite miissen die Eckpunkte innerhalb der Kontur rotiert werden.

Nun ist sichergestellt, dass alle Karten im richtigen Format transformiert
werden konnen. Es wird eine Bilddatei mit den Abmessungen von 300 x
450 Pixeln (Seitenverhiltnis einer gewohnlichen Spielkarte) erstellt, in der
die Spielkarte gespeichert werden soll. Damit die Karte korrekt in der Bild-
datei abgespeichert werden kann, wird sie einer perspektivischen Transfor-
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mation unterzogen.

Da die Eckpunkte der Bounding Box ein Parallelogram beschreiben wiir-
de eine affine Transformation ausreichen. Jedoch wird fiir die Transfor-
mation der approximierten Eckpunkte, die bei ungiinstigen Kamerawinkel
gewdhlt werden, eine homographische Transformation angewandt, da die
Eckpunkte kein Parallelogramm bilden. Der wesentliche Unterschied zur
affinen Transformation ist die Angabe der homografischen Transformation
als 3 x 3 Matrix anstatt als 2 x 3 Matrix, weswegen letztere fiir beide Félle
genutzt werden.

Affine (2x3) Perspective (3x3)

or “Homography”

Parallelograms Trapazoids

——— 1

&= do
—
O = dA

Abbildung 9: Affine und hompgraphische Transformation

Affin heisste jede Transformation, die als Matrixmultiplikation gefolgt
von einer Vektoraddition beschrieben werden kann. Wie bereits erwahnt
wird die Transformation durch eine 223 Matrix dargestellt und wie folgt
definiert:

x

_ aOO aol _ b() _ _ xr ’_
A:{alo all]B_[bl]T_[A B]X_MX_ gi (10)

Jedes Parallelogram ABCD kann dabei durch die affine Transformation
A - X + B in jedes beliebige andere Parallelogram A’B’C’D’ umgewandelt
werden. Dabei ldasst sich die affine Transformation auch beschreiben,
indem der Vektor X auf den Vektor X’ erweitert und dann eine einfache
Linksmultiplikation von X" mit T durchgefiihrt wird.

Bei der homographischen oder perspektivischen Transformation wird
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eine Ebene auf eine andere ,gemappt”. Der Abbildungsprozess eines
Objektes Py, = [X,Y,Z,1]T auf die Bildebene P = [z,y,1]T kann
folgendermafien beschrieben werden:

Pdst =sH - Psrc (11)

Parameter s steht fiir einen Skalierungsfaktor. Die Hompgraphie H besteht
aus zwei Teilen. Zum einen aus den extrinsischen Kameraparametern W,
welche sich aus der Rotation R und der Translation ¢t zusammensetzen und
zum anderen aus der Matrix M, welche die intrinsischen Parameter der
Kamera beinhaltet.

Jo 0 ¢
Pdst = SMWPSTC WO M - 0 fy Cy und W - [R t] (12)
0 0 1

Definiert man nun, ohne dass es der Allgemeingiiltigkeit widerspricht, die
Ebene des Objektes so, dass Z = 0 ist, so kann man die Rotationsmatrix
R aufsplitten auf r1, 72 und r3, so dass die Ausgangsgleichung nun so aus-
sieht:

X
=sM [7“1 ro t] Y (13)
1

X
:sM[rl T9 T3 t] }(;
1

— < 8

Die Homographie-Matrix H, die einen Punkt aus der Objektebene in die
Bildebene projiziert kann also beschrieben werden als H = sM [rq73t]. Da-
bei ergibt sich fiir die Beziehung zwischen Py, und Ps,.:

Pdst = SHPsrc (14)

Diese Gleichung wird nun genutzt um fiir jedes Paar korrespondierender
Punkte jeweils eine Gleichung aufzustellen. Mindestens vier Punktpaare
werden dabei vorausgesetzt um eine Homographie-Matrix berechnen zu
konnen.

Zur Bestimmung der Homographie-Matrix sind folglich insgesamt acht
Punkte aus dem Originalbild und dem Bild, in das die Karte extrahiert wer-
den soll, zu wéhlen. Die Punkte werden in 2 x 4 Matrizen gespeichert, aus
denen dann mit cvFindHomography() die Homographie-Matrix berechnet
wird. Nun kann mit cvWarpPerspective() die Spielkarte aus dem Kamera-
bild in eine eigene Datei gemappt werden.
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// Bild mit den Seitenverhdltnissen einer Spielkarte

//wird erstellt

dst = cvCreateImage( cvSize( DST_WIDTH, DST_HEIGHT ),
IPL_DEPTH 8U, 3 );

// BoundingBox-Eckpunkte der Karte
double al] = {

pOx, pOy,

plx, ply,

p2x, p2y,

p3x, p3y

bi

// Eckpunkte des erzeugten Bildes fiir die transfor-
//mierte Karte

double b[] = {

0, O,

0, DST_HEIGHT - 1,

DST_WIDTH - 1, DST_HEIGHT - 1,

DST_WIDTH - 1, O

bi

//Matrizen werden erzeugt

CvMat src_point cvMat ( NUM_POINTS, 2, CV_64FCl, a );
CvMat dst_point cvMat ( NUM_POINTS, 2, CV_64FCl, b );
CvMat +h = cvCreateMat ( 3, 3, CV_64FrC1l );

// Eine Homographie-Matrix wird berechnet und in h
//gespeichert
cvFindHomography ( &src_point, &dst_point, h );

// Mit Hilfe der Homographie-Matrix wird die Karte vom
// Ausgangsbild ins Zielbild gemappt
cvWarpPerspective( src, dst, h );

5.1.3 Karten-Klassifikation

Da die Karte nun extrahiert ist, gilt es die Spielkarte beziiglich ihrer Far-
be und Ihres Wertes zu klassifizieren. Es gibt dazu mehrere Moglichkeiten.
Aufgrund vorliegender einheitlicher Skalierung und Rotation der Karte,
bietet sich das Template Matching an. Dies ist schnell und liefert gute Er-
gebnisse.

Template Matching

Um das Template Matching nun anzuwenden, ist es als erstes nattirlich
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notwendig die Templates an sich zu erstellen. Um die Pokerkarten zu
erkennen, miissen von allen vier Farben und 13 Werten eines Spielkarten-
decks Templates erstellt werden. Je mehr Templates von den jeweiligen
Farben und Werten gemacht werden, desto besser die spatere Erkennung.
Es empfiehlt sich dabei dies unter verschiedenen Konditionen (Licht,
Blickwinkel, etc.) vorzunehmen. Zur Erstellung der Templates wird eine
Speicherfunktion genutzt, die auf Knopfdruck die extrahierten Karten in
eine externen Bilddatei auf dem Rechner speichern kann. Somit ist es auch
zu einem spéteren Zeitpunkt moglich, bei einer Fehlerkennung aus der
Spielkarte ein Template zu generieren, so dass die Template-Datenbank bei
jedem Fehler erweitert werden kann. Aus den gespeicherten Bilddateien
kann nun, mittels eines Bildbearbeitungsprogramms, die Spielkarte nur
auf Thre Farbe oder ihren Wert reduziert werden.

Sobald eine kleine Datenbank aus Templates angelegt wurde, konnen
nun die Livebilder der Kamera auf die Templates untersucht werden.
Dabei werden die Karten separat auf Farbe und Wert untersucht. Die
Funktionen sind bis auf die Benutzung unterschiedlicher Templates fast
identisch.

Um den unnétigen Rechenaufwand zu verringern, der beim Vergleichen
des gesamten Bildes mit iiber 50 Templates entstehen wiirde, wird der zu
untersuchende Bildbereich stark eingeschrankt. Da die linke obere Ecke
jeder Spielkarte identisch mit der rechten unteren Ecke ist (nach einer
Rotation um 180°), und sowohl die Farbe und der Wert der Karte enthalten
sind, ist dieser Bereich bestens geeignet. Aufierdem unterscheiden sich die
Symbole fiir die Farbe auf Karten mit Bildern und den restlichen Karten
in ihrer Grofle. Da das Template Matching Verfahren nicht invariant
gegen Skalierungsunterschiede ist, wiirde das zu fehlerhaften Ergebnissen
fiihren.

Nun wird also mit cvSetlmageROI() die ,Region of Interest” auf den
linken oberen Kartenbereich gelegt. Das zu untersuchende Bild und das
aktuelle Template werden nun in Grauwertbilder umgewandelt und
danach mit Hilfe des Thresholding Verfahrens binarisiert. Nachdem nun
ein Bildvektor der Grofle (img — width — templatesize.x + 1,img —
height — templatesize.y + 1) zum Speichern der Template-Matching-
Ergbnisse angelegt wurde, konnen nun das Template und das zu unter-
suchende Bild miteinander verglichen werden. Der Aufruf der Funktion
erfolgt iber cvMatchTemplate(). Dabei hat sich nach mehreren Testldufen
die oben vorgestellte normierte ,Square difference matching”-Methode
am geeignetesten herausgestellt. Die anderen Methoden waren vergleichs-
weise langsam oder lieferten auch nicht die gewiinschten Resultate.

Als nédchstes wird aus dem Bildvektor, der jetzt die Ergebnisse des Tem-
plate Matching enthélt, der Eintrag mit dem kleinsten Ergebnis gesucht.
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Dieser représentiert die Stelle, an der das Template die hochste Uberein-
stimmung mit dem Bild hatte. Der entsprechende Wert, der ein Maf fiir
die Grofe der Ubereinstimmung ist, wird extrahiert und als aktuell bestes
Ergebnis gesetzt.

Dieser Algorithmus wird nun mit allen Templates der untersuchten
Karteneigenschaft (Farbe oder Wert) wiederholt. Dabei wird jedes mal
iiberpriift, ob das Ergebnis des aktuellen Templates besser als die des
vorherigen ist.Somit ldsst sich bestimmen, welches Template die besten
Ergebnisse liefert und damit auch welche Farbe und welchen Wert die
Karte hat.

Abbildung 10: Erkannte Templates

5.2 Wahrscheinlichkeitsberechnung
5.2.1 Erste Ansitze zur Wahrscheinlichkeitsberechnung

Mit diesen Informationen ist es nun moglich Wahrscheinlichkeiten fiir die
erkannten Karten zu berechnunen. Dabei stellt sich die Frage nach der
allgemeinen Vorgehensweise. Es wiirde natiirlich nahe liegen die Wahr-
scheinlichkeiten mittels mathematischer Wahrscheinlichkeitsrechnungen
zu ermitteln. Bei verschiedenen Gliicksspielen, wie beispielsweise beim
Lotto, ist dies auch sinnvoll. Allerdings im Bezug auf Texas Hold’Em wur-
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de dieser Ansatz nach langen Uberlegungen jedoch verworfen. Das hatte
mehrere Griinde. Vor allem das Regelwerk, welches fiir die Wahrschein-
lichkeitsberechnung erstellt werden miisste wire sehr umfangreich und
komplex. Fiir jede Handart (Paar, Drilling, Strafie) miisste ein eigenes, klei-
nes Regelwerk erstellt werden. Diese Regelwerke unterscheiden sich zu-
dem nochmal je nachdem ob 3 oder 4 Gemeinschaftskarten aufgedeckt
wurden. Also verdoppelt sich die Menge der Regeln. Aufierdem waren
sehr viele Ausnahmeregelungen zu beachten. Anhand des Beispiels in Ab-
bildung ?? soll dies verdeutlicht werden.

Verfligbare Karten: Kreuz 9 — Kreuz 10 — Pik 10 — Pik Bube — Pik Dame - Pik Ass
Entstehende Hand |Bendétigte Karten Ausnahmen
Hochste Karte / Bedingung fur Hand kann nicht erflllt werden
Paar egal Keine 10 — Drilling

Kein Pik — Flush

Keine Ass oder 8 — Stralle
Zwei Paare / Bedingung fur Hand kann nicht erfullt werden
Drilling 10 /
StralRe 9 Keine Pik 9 — Straigt Flush

Ass Kein Pik Ass — Royal Flush

Flush Pik Keine Pik 9 — Straigt Flush

Kein Pik Ass — Rayal Flush
Full House / Bedingung fur Hand kann nicht erfullt werden
Vierling / Bedingung fur Hand kann nicht erfullt werden
Straight Flush Ass kein Pik Ass — Royal Flush
Royal Flush Pik Ass /

Abbildung 11: Beispiel fiir Ausnahmeregelungen

Dies lafit die Komplexitit, die durch einige Kartenkonstellationen ent-
stehen konnen, erahnen. Aufierdem ist erkennbar, dass die Regeln mitein-
ander verkniipft werden miissten.

Nach Erstellung der ersten, einfachen Regeln musste jedoch festgestellt
werden, dass es sogar Regeln gibt, die mit den normalen Rechenarten der
Wahrscheinlichkeitsrechnung nicht ohne Weiteres berechnet werden kon-
nen (z.B. die Berechnung der Wahrscheinlichkeit einer Verbesserung auf
gleicher Ebene: ein Strafle wird zu einer besseren Strafie). Somit schien die-
ser Ansatz, vor allem unter Beriicksichtigung des Zeitplanes fiir diese Stu-
dienarbeit, als komplett ungeeignet.

Also wurde ein Ansatz benétigt, der auf andere Weise erlaubt Wahrschein-
lichkeiten zu berechnen. Der nédchste Ansatz, der im Endeffekt zum ge-
wiinschten Ergebnis fiihrte, weicht von der Idee ab, die Wahrscheinlichkei-
ten nur aufgrund der gegebenen Karten zu berechnen.

Eine Liste aus allen moglichen Kombinationen von 5 Karten wird pro Ein-
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trag nach Vorkommen der vorhandenen Karten durchsucht. Dadurch las-
sen sich alle Hande finden, die sich aus den vorhandenen Karten und den
noch nicht aufgedeckten Gemeinschaftskarten bilden lassen. Diese Han-
de werden dann auf ihre Werte untersucht und im Anschluss werden
die Wahrscheinlichkeiten berechnet. Allerdings wurde im Verlauf der Im-
plementierung auf Basis einer dhnlichen Grundidee eine Moglichkeit ge-
funden, ohne eine Liste aller existierenden Handkombinationen zum ge-
wiinschten Ergebnis zu kommen.

5.2.2 Bestimmung des Handwertes

Um mit den bisher gewonnen Informationen weiter arbeiten zu konnen,
muss zuerst einmal eine grundlegende Datenstruktur definiert werde. Kar-
ten werden als struct aus zwei Integer-Werten definiert. Diese stehen je-
weils fiir Farbe und Wert der Karte. Eine Hand besteht aus fiinf Karten und
einem Integer-Wert, der den Wert der Hand beschreibt (d.h. ob die Hand
eine Strafle ist, oder ein Drilling etc.).

Um diesen Handwert zu ermitteln wird ein Regelwerk aus Funktionen be-
notigt. Das Vorgehen, mit dem die wird nun grob skizziert:

e Paar: Prinzip: Es wird die Haufigkeit der Vorkommen der einzelnen
Werte der Karten bestimmt. Bedingung: Ein Wert kommt zwei mal
VOr.

e Zwei Paar: Prinzip: Es wird die Haufigkeit der Vorkommen der ein-
zelnen Werte der Karten bestimmt. Bedingung: Zwei Werte kommen
jeweils zwei mal vor.

e Drillinge: Prinzip: Es wird die Héaufigkeit der Vorkommen der ein-
zelnen Werte der Karten bestimmt. Bedingung: Ein Wert kommt drei
mal vor.

e Strafe: Prinzip: Die Hand wird gemafs Ihrer Werte sortiert. Es wird
tiberpriift, ob alle Karten aufeinanderfolgende Werte haben. Bedin-
gung: Jeder Wert der sortierten Liste ist um 1 kleiner als der folgende
Wert.

e Flush: Prinzip: Es wird die Haufigkeit der Vorkommen der einzel-
nen Farben der Karten bestimmt. Bedingung: Alle Farben haben die
gleiche Farbe.

e Full House: Prinzip: Es wird die Haufigkeit der Vorkommen der ein-

zelnen Werte der Karten bestimmt. Bedingung: Ein Wert kommt zwei
mal vor, ein anderer kommt 3 mal vor.
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e Vierling: Prinzip: Es wird die Haufigkeit der Vorkommen der ein-
zelnen Werte der Karten bestimmt. Bedingung: Ein Wert kommt vier
mal vor.

o Straight Flush: Bedingung: Hand ist sowohl Strafse als auch Flush.

e Royal Straight: Bedingung: Hand ist Straight Flush. Hochste Karte
ist ein Ass.

Beim Aufruf von gethandvalue() wird eine Hand nun auf Thren Wert iiber-
priift. Dabei wird mithilfe der oben beschriebenen Funktionen zuerst auf
den hochst moglichen Handwert (also Royal Straight), dann auf den zweit
hochsten, usw. untersucht. Dadurch wird verhindert, dass zum Beispiel ein
Straight Flush als Flush gewertet wird.

Da nun jede Hand beziiglich ihres Wertes klassifiziert werden kann, konn-
ten jetzt schon verschiedene Héande miteinander verglichen werden. Dies
funktioniert allerdings nur, wenn die Hande unterschiedliche Handwerte
haben. Es kann zum Beispiel bei einem Vergleich von zwei Strafien oder
zwei Drillingen noch nicht entschieden werden, welche Hand besser ist.
Von daher wird noch eine Funktion benétigt, die eine Hand genauer ana-
lysieren kann.

Die Funktion gethandstats() gibt Informationen tiber die einzelnen Teile ei-
ner Hand zuriick. Entsprechend des Handwertes wird zum Beispiel beim
Handwert ,,zwei Paare” bestimmt, welches das hochste Paar ist, welches
das zweit hochste und welchen Wert die einzelne Karte hat. Aufgrund die-
ser Informationen kann mit der Funktion comparehands() bei Eingabe von
zwei Handen genau bestimmt werden, welche dieser Hande besser ist.

5.2.3 Wahrscheinlichkeiten

Um nun die Wahrscheinlichkeiten fiir mogliche Hande aus einem Satz von
Handkarten und Gemeinschaftskarten bestimmen zu konnen ist es not-
wendig, dass der User seine Handkarten und mindestens 3 Gemeinschafts-
karten eingelesen hat. Diese werden in globalen Variablen gespeichert. Sind
drei oder vier der fiinf moglichen Gemeinschaftskarten aufgedeckt, wird
zundchst einmal ermittelt welche die aktuelle beste Hand ist, die durch ei-
ne Kombination aus Handkarten und Gemeinschaftskarten erhalten wer-
den kann.

Fiir den Fall, dass erst drei Gemeinschaftskarten aufgedeckt wurden, kann
dieser Schritt vereinfacht werden. Da insgesamt nur fiinf Karten bekannt
sind, konnen diese als aktuell beste Hand gewertet werden. Nachdem nun
bestimmt wurde welche Kombination aller bekannten Karten die beste
Hand bildet, konnen nun die restlichen, noch nicht bekannten Gemein-
schaftskarten fiir die weiteren Berechnungen herangezogen werden.
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Bei vier aufgedeckten Gemeinschaftskarten wird jede Karte aus dem ver-
bliebenen Kartendeck mit den sechs bekannten Karten verkntipft. Entspre-
chend werden bei drei aufgedeckten Gemeinschaftskarten alle Kombina-
tionen von zwei Karten aus dem verbliebenen Kartendeck mit den fiinf
bekannten Karten verkniipft.

Aus diesen sieben Karten werden nun alle Kombinationen berechnet, die
eine Hand ergeben. Die Handwerte dieser Hinde werden nun mit dem
Handwert der zu Beginn bestimmten aktuellen besten Hand verglichen.
Diese Handwerte werden nun in einem Array akkumuliert, der die Hau-
figkeit der Vorkommen der einzelnen Handwerte, die hoher als die der ak-
tuellen Hand sind, enthélt. Aus diesem Array konnen nun, nachdem alle
noch moglichen Hande mit der aktuell besten Hand verglichen wurden,
die exakten Wahrscheinlichkeiten ermittelt werden. Diese geben prozen-
tuale an wie wahrscheinlich es ist mit den restlichen Gemeinschaftskarten
eine bestimmte Hand zu bekommen.

Wurden vom User zwei Handkarten und fiinf Gemeinschaftskarten aufge-
deckt ist es natiirlich unnotig Wahrscheinlichkeiten im Bezug auf seine ei-
gene Hand zu ermitteln. Nachdem die beste Hand aus Hand- und Gemein-
schaftskarten bestimmt wurde, die die finale Hand des Spielers darstellt,
wird noch die Gewinnwahrscheinlichkeit dieser Hand gegen die potentiel-
len Hande der anderen Spieler ermittelt. Dazu werden nach dem oben be-
schriebenen Schema die fiinf Gemeinschaftskarten mit allen im Kartendeck
noch iibrigen Karten kombiniert, um herauszufinden wievviele Hande es
gibt, die die Hand des Spielers schlagen kénnten.

5.3 Ausgabe

Dem User werden die Ergebnisse der Kartenerkennung und Wahrschein-
lichkeitsberechnung in einem OpenGL-Fenster angezeigt. Dort werden die
Handkarten, Gemeinschaftskarten und das aktuell beste Blatt durch ent-
sprechende Bilddateien reprasentiert. Die berechneten Wahrscheinlichkei-
ten werden als Text ausgegeben. Aufierdem dienen zwei Buttons zum ein-
lesen von Hand- und Gemeinschaftskarten. Das Kamerabild wurde auf-
grund einer sinnvollen Minimalgrofie nicht in das OpenGL-Fenster inte-
griert und wird in einem separaten Fenster angezeigt.

6 Ergebnisse

6.1 Hardware und Vorbereitungen

Zur Erkennung der Spielkarten diente eine hochauflosende Logitech Web-
cam. Durch die hohere Auflosung sind die erzielten Ergebnisse wesentlich
besser als von Webcams mit Standardauflosungen. Erste Versuche mit ei-
nem HD-Camcorder wiesen verschiedene Probleme auf. Zum einen war
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Handcards
Boardcards

Reset
Guit

Wahrscheinlichkeiten

Royal Flugh: 0.26%
Straigt Flush: 14.25%
Four of a Kind: 10.2323%
Full House: 7.69%

Flush: 13.39%

Straight: 33.33%

Three of a Kind: 3.43%
Turo Pairs: 24.73%

Pair: 2.56%

High Card: 0.00%

Abbildung 12: Ausgabe der erkannten Karten und Wahrscheinlichkeiten

OpenCV nicht kompatibel mit dem HDV Videoformat des Camcorders,
somit war nur eine Auflésung von 640 x 480 Pixeln moglich. Des weite-
ren enthielten die Kamerabilder, aufgrund der Aufnahme von 50 Halbbil-
dern pro Sekunde, deutliche Interlace-Streifen. Dies fiihrte insbesondere
bei Aufnahmen aus der Hand mit leichten Bewegungen zu unbrauchba-
rem Bildmaterial.

Zur Stabilisierung des Kamerabildes wurde die Webcam im Nachhinein
auf einem Stativ befestigt und so justiert, dass sie aus moglichst senkrech-
ter Position von oben mindestens fiinf Spielkarten erfassen konnte. Zur
besseren Differenzierung der Spielkarten vom Hintergrund eignet sich ein
dunkles Tuch oder Ahnliches. Die meisten Kartendecks haben optisch un-
terschiedliche Werte und Farben. Von daher kann das Programm nur mit
Karten durchgefiihrt werden, aus denen auch die Templates erstellt wur-
den.

6.2 Ablauf

Nachdem die Applikation aufgerufen wurde, hat der Spieler die Moglich-
keit seine Karten iiber zwei Buttons in einem OpenGL Fenster einlesen
zu lassen. Es wird jedoch eine gewisse Anzahl an Hand- und Gemein-
schaftskarten vorausgesetzt, um dem Spieler Informationen tiber die Wahr-
scheinlichkeiten seiner Hand zu geben. Die von der Wahrscheinlichkeits-
berechnung beachteten Kartenkombinationen sind: zwei Handkarten und
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drei Gemeinschaftskarten, zwei Handkarten und vier Gemeinschaftskar-
ten, zwei Handkarten und fiinf Gemeinschaftskarten. Um zu unterschei-
den was Hand- und was Gemeinschaftskarten sind, werden diese jeweils
tiber einen eigenen Button eingelesen. Zum Einlesen der Handkarten wer-
den genau zwei Karten benétigt. Bei den Gemeinschaftskarten kdnnen drei
bis fiinf Karten gleichzeitig eingelesen werden. Hat der Spieler seine Karten
eingelesen, werden ihm verschiedene Informationen angezeigt. Der Spieler
sieht anhand von Bilddateien, die fiir einzelne Spielkarten stehen, welche
Karten er eingelesen hat und aus welchen Karten die beste aktuell Hand
besteht.

Fiir den Fall von drei oder vier eingelesenen Gemeinschaftskarten wer-
den dem User in einem Textausgabefenster prozentuale Wahrscheinlichkei-
ten angezeigt, die aussagen inwiefern sich die Hand des Spielers mit den
verbleibenden Karten verbessern konnte. Bei fiinf eingelesenen Gemein-
schaftskarten werden diese Informationen nicht mehr benotigt, da sich
die Hand des Spielers nicht mehr verdndern kann. Anstatt dessen erhilt
der Spieler eine prozentuale Angabe, wie wahrscheinlich es ist, dass seine
Hand besser ist als eine potentielle Hand des Gegenspielers. Diese Wahr-
scheinlichkeit wird anhand der fiinf Gemeinschaftskarten (da der Gegner
mindestens drei davon in seine Hand mit einbringen muss) und dem Wis-
sen tiber die eigene Hand berechnet. Der User kann zu jedem Zeitpunkt im
Programm neue Hand- oder Gemeinschaftskarten einlesen.

6.3 Genauigkeit

Da das Programm invariant gegeniiber Skalierung, Rotation und leichten
Verdnderungen liefert es bei einem giinstigen Blickwinkel gute Ergebnisse.
Bei Verdanderungen des Blickwinkels, so dass die Karten im Ursprungsbild
perspektivisch verzerrt sind, erhoht sich die Fehlerquote jedoch.

Zur Uberpriifung der Genauigkeit des Systems wird eine Testreihe unter
verschiedenen Bedingungen durchgefiihrt. Dabei werden die Erkennungs-
raten bei Tageslicht, Kunstlicht, sowie Verdnderungen des Blickwinkels er-
mittelt. Es werden jeweils vier Karten, aus einem 32 Karten umfassenden
Kartendeck, gleichzeitig eingelesen. Jedes Bild wird mit 16 Templates fiir
die Farben und 34 Templates fiir die Werte verglichen.
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Wert/Farbe

Pik (P)

Kreuz (K)

Karo (Ka)

Herz (H)

Erkannte Werte
Erkannte Farben

Insgesamt erkannt
Insgesamt korrekt erkannte Karten

Total:

96,88%
100,00%
98,44%
96,88%

Abbildung 13: Erkennungsraten bei Tageslicht

Wert/Farbe

Pik (P)

Kreuz (K)

Karo (Ka)

Herz (H)

Konig (K)
Dame (D)
Bube (B)

Erkannte Werte
Erkannte Farben

Insgesamt erkannt
Insgesamt korrekt erkannte Karten

Total:
96,88%
100,00%
98,44%
96,88%

Abbildung 14: Erkennungsraten bei Kunstlicht
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Wert/Farbe Pik (P) | Kreuz (K) | Karo (Ka) | Herz (H)
Wert |Farbe | Wert |Farbe | Wert |Farbe | Wert |Farbe

Ass (A) A K A
Konig (K)

Total:
Erkannte Werte 40,63%
Erkannte Farben 59.38%
Insgesamt erkannt 50,00%
Insgesamt komrekt erkannte Karten 28 83%

Abbildung 15: Erkennungsraten bei verdndertem Blickwinkel

7 Fazit / mogliche Erweiterungen

7.1 Fazit

Es hat sich gezeigt, dass die Berechnung von Wahrscheinlichkeiten zu ver-
schiedenen Spielphasen beim Texas Hold’Em nicht so einfach ist, wie man
denken konnte. Es gibt zwar mathematische Ansétze, die die Wahrschein-
lichkeit eine Hand zu erhalten berechnen, diese sind jedoch sehr allgemein
gehalten. Finen umsetzbaren Ansatz zu finden, der zu verschiedenen Pha-
sen des Spiels aus gegebenen Karten Wahrscheinlichkeiten generiert, ge-
staltete sich als schwierig und besonders Zeitintensiv.

Auch die Wahl eines geeigneten Verfahren zur Erkennung der Spielkarten
als Marker konnte erst nach mehreren Ansdtzen erfolgen. Erste Versuche,
die Karten iiber das vorgestellte SIFT-Verfahren zu erkennen, schlugen fehl.
Die extrahierten Merkmale der Karten waren nicht eindeutig genug. Au-
flerdem lief die Erkennung sehr langsam, was keine Echtzeit-Fahigkeit des
Systems zugelassen hitte. Auch andere, dhnlich komplexe Ansitze, erga-
ben keine zufriedenstellenden Ergebnisse. Im Endeffekt stellte sich die Ver-
wendung des relativ simplen Template Matchings als richtige Wahl heraus.
Bei guten Lichtverhiltnissen und einem fest montierten Kamera lieferte das
Verfahren absolut zuverldssige Erkennungsraten. Bei Aufnahmen aus der
Hand stofit das System jedoch an seine Grenzen. Auch die Art und vor
allem Auflosung der verwendeten Kamera haben starken Einfluss auf die
Stabilitdt der Erkennung.
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7.2 Mogliche Erweiterungen

Die entwickelte Applikation kann dem Spieler Auskiinfte tiber seine Hand
geben, die als Grundlage fiir die weiteren Handlungen dienen kénnen. In
der Praxis, also bei einem echten Pokerspiel, ist eine sinnvoll Verwendet je-
doch nicht moglich. Eine Weiterentwicklung in diese Richtung wiére daher
der logische néchste Schritt. Da das System nicht sehr invariant gegeniiber
Verdnderungen der Kameraposition ist, miisste ein Ansatz gefunden wer-
den, der Karten aus allen moglichen Blickwinkeln korrekt erkennt. Dann
waren verschiedene Erweiterungen denkbar, die auch einen Einsatz des
System in der Praxis ermoglichen wiirden. Es wire zum Beispiel denkbar,
dass der Spieler ein HMD (Head-Mounted Display) tragt. Dieses konnte
die Karten aus dem Blickwinkel des Spielers einlesen und ihm im Disyplay
des HMDs die Wahrscheinlichkeiten anzeigen. Dies wiirde auch die Erwei-
terung in Richtung einer richtigen AR-Anwendung, mit virtuellen Objek-
ten die in die Umgebung eingeblendet werden, interessanter machen. Im
Bezug auf das Pokerspiel wire es Moglich, dem Spieler noch weitere Infor-
mationen zu bieten. Vor allem Aussagen dariiber, ob ein Spieler mit seinen
Karten mitbieten, seinen Wetteinsatz erhohen oder aussteigen soll, wéren
sicherlich hilfreich.
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