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Kurzfassung

Das exponentielle Wachstum des generierten Datenvolumens, aufgrund der zunehmenden
Anzahl der Teilnehmer am Datenverkehr sowie deren Vernetzung, stellt weltweit viele
anwendungsspezifische Systeme aktuell und zukiinftig vor neue Herausforderungen. Be-
dingt durch die grole Menge, die hohe Geschwindigkeit und die groie Vielfalt der Daten
ergeben sich individuelle Probleme bei der Erfassung, Ubertragung und Verarbeitung.
Die Bewiltigung solcher Volumen mit klassischen Ansétzen fiir die Datenverarbei-
tung ist, aufgrund der verfiigharen Berechnungskapazitat durch anwendungsabhéngige
Ressourcenrestriktionen, hiaufig ausgeschlossen.

Das Kernziel dieser Arbeit liegt in der Entwicklung und Anwendung von Losungsansitzen
zur Verarbeitung grofier Datenvolumen in Systemen mit eingeschréankter Berechnungs-
kapazitit. Das grundlegende Konzept basiert auf einer Methodik zur asymmetrischen
Verteilung des Berechnungsaufwandes durch die Verwendung von algorithmischen Werk-
zeugen aus dem Bereich der mehrdimensionalen digitalen Datenrestauration (Inpainting).
Die Kombination aus Maskierung zur Datenreduktion sowie Inpainting zur Wiederher-
stellung eroffnet, neben innovativen Losungen fiir derzeit noch offene Problemstellungen,
das Potential zur Verbesserung bestehender Ansétze. Anhand ausgewéhlter Problemstel-
lungen, sowohl aus dem Bereich der Medizin und Raumfahrt als auch der bildgebenden
Aufnahmemedien, werden verschiedene Losungsansitze entwickelt und unterschiedli-
chen Referenzverfahren gegentibergestellt. Zur Bewertung der entworfenen Ansétze
dienen mafigeblich der Grad der Datenreduktion sowie die Rekonstruktionsqualitat der
inpaintingbasierten Wiederherstellung innerhalb von simulativen Untersuchungen der
anwendungsspezifischen Szenarien.
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Abstract

The exponential growth of the generated data volume, due to the increasing number of
participants in data traffic as well as networking, confronts many application-specific
systems worldwide with new and future challenges. Based on the large amount, the
high speed and the large variety of data, individual problems arise in the acquisition,
transmission and processing. Managing such data volumes with traditional data pro-
cessing approaches is often infeasible to resource-constrained applications, because of
limitations of the computational capacity.

This thesis focusses on solutions for the processing of high data volumes in systems with
limited computational capacity. The key concept is based on a methodology for the
asymmetric distribution of computational effort through the use of algorithmic tools
in the field of multidimensional digital data restoration (inpainting). The combination
of masking for data reduction and inpainting for data recovery opens up the potential
to innovative solutions for currently unresolved problems and to improve existing
approaches. From the field of medicine, space technology as well as imaging recording
media, problems to evaluate the developed solutions of the innovative methodology in
this thesis. Furthermore, the approaches are compared to different reference methods.
Both, the degree of data reduction and the reconstruction quality of the inpainting-based
recovery, serve as figures of merit to evaluate the developed approaches within simulated
examinations of the application-specific scenarios.
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Einleitung

In den letzten Jahren erlebt die Welt eine Datenexplosion: Es wird téaglich eine riesige
Menge an Informationen — Big Data — generiert, was jahrlich, wie in Abb. 1.1a zusam-
mengefasst und prognostiziert, zu einem exponentiellen Wachstum des Datenvolumens
fithrt [45]. Einerseits bildet sich eine Erhohung des weltweiten Datenaufkommens durch
die stetig wachsende Anzahl an Mobilfunkteilnehmern sowie dem steigenden Datenver-
kehr jedes einzelnen Teilnehmers ab [26]. Ein grofier Teil der Daten wurde urspriinglich
Festnetzanschliissen, Mobiltelefonen, Laptops, Tablets und anderen Geréaten zugefiihrt.
Andererseits setzt sich heutzutage zudem die Dateniibertragung aus einer ganzen Reihe
anderer Gerate, wie beispielsweise vernetzte Fahrzeuge und Unterhaltungselektronik,
zusammen — was im Allgemeinen als Internet of Things (IoT) bezeichnet wird [45].
Voraussichtlich wird das IoT von lediglich 4.6 Milliarden Gerédten, Stand 2015, auf mehr
als 16 Milliarden Einheiten im Jahr 2021 anwachsen [44].

Einhergehend mit diesem Trend wird ein Wandel fiir konventionelle, physische Produkte
in Richtung komplexer, vernetzter Systeme eingeleitet, welche Sensoren, Software und
digitale Benutzerschnittstellen kombinieren [95]. Die Herausforderung besteht in den
technologischen Entwicklungen zur Verarbeitung von Big Data unter Berticksichtigung
der Eigenschaften solcher Daten: groflies Volumen, hohe Geschwindigkeit und grofle
Vielfalt [61, 95]. Anhand der erwarteten Entwicklung eines Segmentes des européaischen
Marktes bis zum Jahr 2020, Abb. 1.1b und 1.1c, ist von einer industriell unabhéngigen,
hohen Bedeutsamkeit von grofien Datenvolumen und vernetzten Systemen auszugehen.
Unter Einhaltung der erwahnten Eigenschaften von Big Data stehen anwendungsspe-
zifische Systeme vor individuellen Problemen bei der Erfassung, Ubertragung und
Verarbeitung der Datenvolumen.

Auf der einen Seite der Spanne betrifft diese Entwicklung der Daten beispielsweise
tragbare Systeme, bestehend aus einem Netzwerk von vielen Aggregationssensoren, zur
Gesundheitsiiberwachung aus dem Sektor eHealth Big Data. Hier steht das potenti-
elle Datenvolumen im Konflikt mit den Vorgaben an die Systemknoten, welche eine
durchgangige Aufnahme und Weitergabe der Daten bei minimalen Energieverbrauch
gewdhrleisten sollen [92]. Auf der anderen Seite stehen Anwendungen, beispielsweise
vernetzte Satellitensysteme fiir die hochauflosende Kartographie der Erdoberflache, die
mehr als 500 GB Daten pro Tag erzeugen [74]. In Abhéngigkeit der Systemspezifikatio-
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Abbildung 1.1: Prognose fiir die Entwicklung der weltweiten Datenmenge sowie die
Bedeutsamkeit von Big Data und Internet of Things fiir verschiedene
Wirtschaftszweige eines européischen Teilmarktes bis Jahr 2020.

nen, wie Ubertragungsrate sowie Speicherkapazitét, existiert eine technische Begrenzung
fir die Auflésung bei der Datenerfassung [5]. Die Gemeinsamkeit dieser Szenarien be-
steht in der Bewaltigung des individuellen Datenvolumens unter Beriicksichtigung der
verfiigbaren anwendungsspezifischen Berechnungskapazitat und der Einhaltung der
technischen Spezifikation an das System.

Im Allgemeinen kénnen grofle Datenvolumen mit Hilfe von verschiedenen Verfahren
aus der klassischen Datenkompression bewéltigt werden. Allerdings ist die Implemen-
tierung solcher Standardverfahren durch die fehlende Berechnungskapazitat, aufgrund
von anwendungsabhéngigen Spezifikationen an das System fiir die Datenerfassung,
haufig ausgeschlossen. In diesem Kontext werden Ansatze zur Datenreduktion benétigt,
welche mit einer inhérenten Verschiebung des Berechnungsaufwandes einhergehen und
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unabhéngig von der Beschaffenheit der Daten sind. Viele Verfahren aus dem aktuellen
Stand der Forschung geniigen diesen Anforderungen nicht. Ansétze wie Compressed
Sensing (CS) beispielsweise erfordern die Notwendigkeit von natiirlichen oder syntheti-
schen Signaleigenschaften (Sparsity). Eine tibergeordnete Methodik zur Entwicklung
geeigneter Losungsansitze, um grofie Datenvolumen in Systemen mit eingeschrankter
Berechnungskapazitat zu verarbeiten, wurde bislang noch nicht erschopfend untersucht.

1.1 Eigener Beitrag

Der Kern der vorliegenden Arbeit ist die Einfiihrung und Anwendung der Inpainting
Design Methodology (IDM) zur Entwicklung von innovativen Ansétzen fir die Verarbei-
tung grofler Datenvolumen in Systemen mit eingeschrénkter Berechnungskapazitat. Das
grundlegende Konzept hinter dieser Methodik basiert auf einer asymmetrischen Vertei-
lung des Berechnungsaufwandes durch die Verwendung von algorithmischen Werkzeugen
aus dem Bereich der mehrdimensionalen digitalen Datenrestauration (Inpainting). Die
zugrunde liegende Idee wird in der Abb. 1.2 als schematisches Konzept dargestellt.
Zum effizienten Entwurf einer Losung mit der IDM fiir anwendungsspezifische Problem-
stellungen muss zunachst eine geeignete Maskierung zur Reduktion des Berechnungs-
aufwandes bei der Datenerfassung sowie ein Algorithmus fiir die inpaintingbasierte
Datenwiederherstellung ausgewahlt werden. In Abhéngigkeit der Spezifikationen fiir
die Anwendung kann sich die Eignung solcher Masken und Algorithmen unterscheiden.
Dementsprechend erfolgt in dieser Arbeit, neben der theoretischen Betrachtung und
Verwendung von existierenden Verfahren, auch die Entwicklung neuartiger Ansétze zur
Datenrekonstruktion. Des Weiteren wird eine Methode zur Verifikation eingefithrt, um
einen geeigneten Entwurf fiir die Maskierung fiir die inpaintingbasierte Datenwiederher-
stellung zu generieren.

Im Rahmen dieser Arbeit dienen fiinf ausgewdhlte Anwendungen als Fundament fiir
die Betrachtung der anwendungsspezifischen Losungen der IDM. Um die Diversitat der
Methodik zu zeigen, umfasst die Wahl der Anwendungen verschiedene Bereiche der Me-
dizin, Raumfahrt und bildgebenden Aufnahmemedien. Neben innovativen Losungen fiir
drei offene Problemstellungen werden in dieser Arbeit anhand der Methodik zusétzlich
zwei Vorschlige zur Verbesserung bestehender Systeme entwickelt.

Der Hauptteil dieser Arbeit beinhaltet die Untersuchung einer innovativen Losung der
IDM zur Realisierung eines vollstandig implantierbaren neurologischen Messsystems fiir
die medizinische Diagnostik. Mit Hilfe der Maskierung als Ansteuerung ausgewéhlter
Elektroden, wahrend der Signalableitung, eroffnet der entwickelte Vorschlag die kon-
zeptionelle Umsetzung des Systems, unter Einhaltung vorgegebener Spezifikationen.
Dies wird durch die Verschiebung des Berechnungsaufwandes vom Implantat zu einer
leistungsstarken Basisstation ermoglicht. Fiir die Rekonstruktion der maskierten Da-
ten werden sowohl verschiedene Inpaintingverfahren betrachtet und erweitert als auch
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Abbildung 1.2: Schematisches Konzept der eingefithrten IDM hinsichtlich der Ver-
teilung des Berechnungsaufwandes, innerhalb des Systems, fiir die
Datenerfassung und -rekonstruktion.

deren Freiheitsgrade, sowie algorithmische und hardwarenahe Weiterentwicklungen,
hinsichtlich Qualitdt und Geschwindigkeit, eingefiihrt und untersucht.

In dieser Arbeit bilden die Vorstellung und Verifikation von IDM-Vorschlagen zur
Verarbeitung grofler Datenvolumen auf Satelliten zwei neuartige Losungen im Bereich
der Raumfahrt. Einerseits werden Hot Pixels, verursacht durch Strahlung sowie Alterung,
schaltungstechnisch erkannt und als Eintrage in der Maske verwendet. Es wird evaluiert,
ob eine Wiederherstellung der korrumpierten Aufnahme mittels Active Pixel Sensors
von Himmelskorpern mit Hilfe von Inpaintingverfahren anwendbar ist. Andererseits
erfolgt fur die Orbiting Carbon Observatory (OCO)-2-Satellitenmission die Entwicklung
einer innovativen Losung zur Korrektur von unvermeidbaren Bad Pixeln sowie zur
Bereitstellung einer grofleren Anzahl von Sensoren zur Aufnahme. Im Zuge dessen
wird ein mehrdimensionaler Inpaintingansatz zur Wiederherstellung der spektralen
Strahlkraft von Sauerstoff- und Kohlenstoffdioxidkonzentrationen im Frequenzbereich
betrachtet und beziiglich seiner Eignung evaluiert.

Des Weiteren wird ein neuartiger Inpaintingalgorithmus, basierend auf permutierten
Waveletkoeffizienten, zur Wiederherstellung des maskierten k-Spaces fir die Anwen-
dung in der Magnetresonanztomographie (MRT) entwickelt. Unter Beriicksichtigung
eines bestehenden Ansatzes mit maskierter Erfassung der k-Spacekoeffizienten bei
der MRT-Aufnahme durch klassische Trajektorien erfolgt die Einfithrung eines Ver-
besserungsvorschlages fiir die Rekonstruktion der fehlenden Koeffizienten. Nach der
Entwicklung eines neuartigen Algorithmus fiir die MRT-Anwendung werden die algo-
rithmischen Parameter untersucht. In der Auswertung des entwickelten Ansatzes werden
verschiedene Datensétze analysiert und die Wiederherstellungsergebnisse mit existieren-
den Verfahren verglichen. Zudem wird ein alternativer Ansatz zur Realisierung einer
Single-Pixel-Camera fiir den Bereich der bildgebenden Aufnahmemedien eingefiihrt.
Neben der Verifikation der Idee wird der neue Entwurf dem Compressed Sensing-Ansatz
gegeniibergestellt.

Um eine Aussage hinsichtlich der Qualitat der entwickelten Methodik formulieren zu kon-
nen, werden die eingefiihrten Losungsvorschlage innerhalb der anwendungsspezifischen
Problemstellungen mit Standardverfahren sowie Methoden aus dem aktuellen Stand
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der Forschung verglichen. Innerhalb der algorithmischen Auswertung der eingefiihrten
Losungen der IDM wird neben dem anwendungsabhéngigen Berechnungsumfang in
der Wiederherstellung mafigeblich der Grad der Datenreduktion sowie die Giite der
Datenrekonstruktion als Bewertungskriterien betrachtet.

1.2 Gliederung

Kapitel zwei stellt die theoretischen Grundlagen von verschiedenen Ansétzen zur Da-
tenkompression und -rekonstruktion mit symmetrischer und asymmetrischer Verteilung
des dazugehorigen Berechnungsaufwandes vor. Zunéchst werden dafiir Kriterien zur
Bewertung der Wiederherstellungsqualitiat und des Grades der Datenreduktion sowie zur
Abschétzung der Berechnungskomplexitét eingefithrt. Danach folgt die Vorstellung von
ausgewdhlten klassischen Datenkompressionsverfahren zur Bewertung der entwickelten
Ansétze. Des Weiteren wird der theoretische Hintergrund sowie zwei neuartige Rekon-
struktionsansétze fiir Probleme aus dem Bereich Compressed Sensing eingefiihrt. Zur
asymmetrischen Verteilung des Berechnungsaufwandes erfolgt danach die Einfiithrung
von struktur- und reprasentantenbasierten Inpaintingverfahren zur Wiederherstellung
von maskierten Daten. Darauf basierend bildet der Abschluss des Kapitels die ausfithrli-
che Beschreibung des grundlegenden Prinzips der IDM anhand der zugrunde liegenden
Heuristik der allgemeinen Entwurfsmerkmale.

Kapitel drei fithrt eine Losung der IDM zur Realisierung eines vollstandig implan-
tierbaren neurologischen Messsystems fiir die medizinische Diagnostik ein. Zunachst
wird die Maskierung sowie Rekonstruktion der neurologischen Aktivitdt durch die
zweidimensionale Verarbeitung von strukturbasiertem und reprasentantenbasiertem
Inpainting untersucht. Darauf folgt die Einfiihrung einer Methode, um die Eignung
verschiedener Entwiirfe fiir die Maskierung zu bestimmen. Nach der Untersuchung der
algorithmischen Freiheitsgrade erfolgt die Umsetzung von Ansétzen fiir eine beschleu-
nigte Rekonstruktion. Dafiir werden verschiedene algorithmische Ansétze sowie eine
Hardwarearchitektur entwickelt und hinsichtlich der Geschwindigkeit evaluiert. Des
Weiteren erfolgt die Entwicklung und Auswertung von dreidimensionalen Inpaintin-
ganséitzen zur Wiedergewinnung der neurologischen Aktivitét. Abschlieend werden
die entwickelten Algorithmen, sowohl mit anderen Verfahren aus dem aktuellen Stand
der Forschung als auch mit klassischen Datenkompressionsmethoden, verglichen und
ausgewertet.

Kapitel vier fithrt eine Losung der IDM zur Verbesserung der maskenbasierten Variante
der Magnetresonanztomographie (MRT) aus dem aktuellen Stand der Forschung ein. Da-
bei liegt der Schwerpunkt auf der Entwicklung eines neuartigen Algorithmus, basierend
auf der Permutation von Waveletkoeffizienten, zur dreidimensionalen Wiederherstellung
von MRT-Daten. Neben der Betrachtung der algorithmischen Freiheitsgrade erfolgt die
Einfithrung eines vollstédndig adaptiven Ansatzes fiir die Schwellwertanpassung innerhalb
der Rekonstruktion. Anhand von verschiedenen MRT-Datensétzen wird die Giite des
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eingefithrten Algorithmus bewertet. Im Zuge dessen flielen in die abschlieBende Evalua-
tion neben Videokompressionsverfahren auch die ideengebenden Ansétze, basierend auf
CS und Inpainting, aus dem aktuellen Stand der Forschung, in den Vergleich mit ein.

Kapitel funf fithrt Losungen der IDM fiir unterschiedliche Problemstellungen, zwei aus
dem Bereich der Raumfahrt sowie eine aus dem Gebiet der bildgebenden Aufnahmeme-
dien, ein. In diesem Teil der Arbeit wird der grundlegende Ansatz auf seine Eignung
innerhalb weiterer anwendungsspezifischer Szenarien, abseits der Medizin, untersucht. In
Abschnitt 5.1 erfolgt die Einfiihrung eines neuartigen Ansatzes zur inpaintingbasierten
Rekonstruktion von Hot Pixeln bei Himmelskérperaufnahmen mit Hilfe von Active Pixel
Sensoren auf einem Satelliten, der Strahlung und Alterung ausgesetzt ist. In Abschnitt
5.2 wird eine innovative Idee zur Korrektur von Bad Pixeln sowie der sensorgestiitzten
Erfassung grofler Datenvolumen auf dem OCO-2-Satelliten entwickelt und untersucht.
Der Abschnitt 5.3 beinhaltet die Einfithrung eines Ansatzes zur inpaintingbasierten
Realisierung einer Single Pixel Camera sowie dem Vergleich mit der ideengebenden
CS-Variante.

Im letzten Kapitel werden, in Form einer abschlieBenden Zusammenfassung, sowohl die
anwendungsspezifischen Auswertungen als auch die Eignung der IDM an sich restimiert
und bewertet. Zudem erfolgt die Formulierung eines Ausblickes, der mogliche Erwei-
terungen und Verbesserungen zur entwickelten inpaintingbasierten Entwurfsmethodik
und den einzelnen anwendungsspezifischen Losungen behandelt.



Datenkompression und
-rekonstruktion

Kompression spielt eine signifikante Rolle im Bereich Datenspeicherung und -tibertragung.
Aus einer absoluten Sicht lasst sich die Datenkompression iibergeordnet in zwei Kate-
gorien, verlustlos und verlustbehaftet, einteilen [87]. Die verlustlose Kompression ist
geeignet fiir Daten, die weiterfithrend bearbeitet oder grundlegend im Detail untersucht
werden sollen. Aufgrund des geringen Kompressionsgrades bei idealen verlustfreien
Methoden finden selbige in dieser Arbeit keine Beachtung. Allerdings sind in einigen
Anwendungen minimale Abweichungen zwischen den originalen und dekomprimierten
Daten tolerierbar. Solche Kompressionsverfahren werden als ndherungsweise verlustlos
betitelt und haben sich vorzugsweise fiir die Verarbeitung von sensiblen Daten, wie
beispielsweise biomedizinische Signale oder Bilder, etabliert. Die umfangreichste Aus-
wahl von Kompressionstechniken wird durch die verlustbehaftete Gruppe abgedeckt.
Davon basieren die meisten Verfahren auf einer Kombination aus Transformationskodie-
rung mit anschlieBendem Quantisieren und Abschneiden der spektralen Koeffizienten
[118, 87]. Im Allgemeinen ist der damit verbundene Berechnungsaufwand symmetrisch
auf die Kompression und Dekompression verteilt, um die maximale Giite hinsichtlich
der Datenreduktion und -Rekonstruktion zu erzielen.

Zunachst erfolgt die Einfithrung von einheitlichen Kriterien zur Bewertung der vorge-
stellten Ansétze zur Datenkompression und -rekonstruktion. Dies beinhaltet klassische
Verfahren sowie Losungsvorschlage aus dem aktuellen Stand der Technik, welche den
Berechnungsaufwand asymmetrisch im anwendungsspezifischen Szenario verteilen.

2.1 Bewertungskriterien

Zur Beurteilung der Simulationsergebnisse in dieser Arbeit, miissen verschiedene Kri-
terien zur Bewertung der Qualitat eingefiigt werden. Da die Datenreduktion und
-wiederherstellung eine zentrale Thematik dieser Dissertation einnimmt, erfolgt die
primare Klassifizierung der Ergebnisse hinsichtlich des Kompressionsgrades sowie des
Rekonstruktionsfehlers.
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Fir beide nachfolgenden Bewertungskriterien werden Vektoren als Eingangsgrofie ange-
nommen. Liegt eine andere Darstellungsart der Daten vor - zum Beispiel eine Matrix
X € RMXT fiir ein Bild - erfolgt eine Umwandlung. Mit der Operation

X" := vec(X) (2.1)

werden die T Spalten der Matrix X untereinander positioniert, sodass ein Vektor
X' € RMT mit Lange MT entsteht.

2.1.1 Kompressionsgrad

In dieser Arbeit ist der Kompressionsgrad n iiber das Verhéltnis der Anzahl der Eintréage
in den Mengen |U| € N und |O| € N definiert:
U]

n 100%|O|. (2.2)
In Gl (2.2) bezeichnet |O] die Anzahl der Eintrége der Menge des urspriinglichen Da-
tensatzes X. Wohingegen |U| < |O] eine reduzierte Anzahl von Eintrage kennzeichnet.
In Abhéngigkeit der betrachteten Verfahren definieren sich die Gréflen U und O durch
verschiedene Mengen oder Indizes der Vektor- bzw. Matrixeintrage. Das Kompressions-
verhaltnis aus Gl. (2.2) ist auf den Wertebereich (0, 100] in Prozent eingeschrankt. Um
eine qualitative Zuordnung der Kompression vornehmen zu kénnen, werden die Begriffe
der schwachen (n < 50%), moderaten (50% < n < 75%) und hohen Kompression
(n > 75%) eingefiithrt. Diese Definitionen haben, solange keine explizite Anpassung der
Grenzen formuliert werden, im Laufe der Arbeit Giiltigkeit.

2.1.2 Rekonstruktionsfehler

Das Kriterium zur Erfassung der Rekonstruktionsqualitéit basiert auf der Diskrepanz
zwischen der Wiederherstellung und dem originalen Datensatz. Diese Differenz fliefit
als mittlere quadratische Abweichung im Sinne eines Mean Squared Error (MSE)

1
MSE = — || X’ — X’ _|I2 2.
S MT” rec||2 < 3)

ein, wobei X’ das Originalsignal und X’ . € RMT die Rekonstruktion bezeichnet. Natiir-
lich kann alternativ zur || - [|o-Norm fiir Vektoren auch die sogenannte Frobeniusnorm
fiir Matrizen verwendet werden. Ein Vorteil dieser Definition ist, dass die Abweichungen
der Vektorkomponenten durch die Quadratur in Gl. (2.3) sich nicht gegenseitig kom-
pensieren. Der MSE hangt sowohl stark von der Varianz als auch vom Bias der Daten

ab, wobei Letzteres fiir eine einheitliche Vergleichsbasis eher problematisch ist.
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Fiir eine adaquate Vergleichbarkeit zwischen unterschiedlichen Fehlerwerten muss eine
Normierung durch die individuelle Signalenergie

1

Es =37

1X]13 (2.4)
des urspringlichen Vektors erfolgen:

MSE . ||X/ - X;ecH?
B, X2

NMSE = . (2.5)

Die Formulierung aus Gl. (2.5) wird als Normalized Mean Squared Error (NMSE)
bezeichnet. Dieses Fehlermaf soll als Bewertungskriterium nachfolgend in dieser Arbeit
verwendet werden.

In der Literatur ist alternativ fiir die Thematik Bildverarbeitung die Definition des
sogenannten Peak-Signal-to-Noise-Ratio (PSNR)

2

Imax ]maX
PSNR = 101log;, (MSE) = 20logq <||X’ - XéeCHz/\/W) (2.6)

zu finden, wobei I,,x den maximalen Intensitatswert angibt. Bei Bildern wird demnach
in der Regel I,.x = 255 oder [,,x = 1 verwendet.

2.1.3 Berechnungsaufwand

Sowohl fiir die Implementierung eines Datenreduktionsansatzes nach der Erfassung als
auch fiir die anschliefende Wiederherstellung der Daten innerhalb einer annehmbaren
Zeit nimmt der algorithmische Berechnungsaufwand eine wichtige Rolle ein. In dieser
Arbeit wird diesbeziiglich zwischen zwei Definitionen unterschieden. Einerseits wird
die sogenannte algorithmische Berechnungskomplexitit mit dem Landau-Operator O(-)
abgeschatzt. Dieser Operator klassifiziert die Wachstumsordnung einer Funktion oder
eines Ausdrucks. Zum Beispiel wéchst der Summenausdruck

N
f@) =Y 2" = ey . e o (2.7)

n=0

polynomiell, also um ungefihr das 2¥-fache, wenn sich das Argument verdoppelt. Mit
dem Landau-Operator wird das polynomielle Wachstum O(2) iiber den gréBten Term
gekennzeichnet.

Und andererseits dient in dieser Arbeit die Anzahl der durchzufithrenden mathemati-
schen Operationen als Ma8 fiir den algorithmischen Berechnungsaufwand B. Ubergeord-
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net soll mit dieser Definition beispielsweise die kombinatorische Anzahl aller moglichen
Distanzberechnungen

N(N - 1)

B = 5

(2.8)
zwischen N Vektoren angeben werden. Wobei der Ausdruck (2.8) in der Landau-Notation
O(N?) quadratisch wéchst.

2.2 Klassische Verfahren der Datenkompression

In diesem Abschnitt werden die theoretischen Hintergriinde von klassischen Kompressi-
onsverfahren aus der Literatur eingefiithrt. Diese dienen im weiteren Verlauf der Arbeit
als Referenzmethode, um die Datenqualitat nach der Kompression und Rekonstruktion
der eingefithrten Ansétze zu quantifizieren.

2.2.1 JPEG

Das Ziel der Arbeitsgruppe Joint Photographic Expert Group (JPEG) war die Definition
eines Standards von Bildkompressionsverfahren. Die aufbereiteten Inhalte in diesem
Abschnitt basieren auf der Arbeit [118]. Dieser umfasst grundlegende Methoden wie
die Transformation durch ein System von Basisfunktionen und verschiedene Arten der
Kodierung. Um sowohl die auftretenden Effekte wie die Ausbildung von Artefakten
zu erkliren als auch eine Abschatzung des Berechnungsaufwands zu diskutieren, soll
nachfolgend die Vorgehensweise der JPEG-Verarbeitung erldutert werden.

In dieser Arbeit erfolgt iiberwiegend die Verarbeitung von allgemeinen Graustufenda-
ten X € [0,1]"7 (optional auch X € [0, 255)"*"
handelt es sich dabei um eine Menge quantisierter Intensitatswerte {0,...,1} bzw.
{0,...,255} in einer Matrix. In der Regel ist die Anzahl der Eintrage in der Menge
durch die Auflésung bzw. bindre Wortbreite definiert.

. In der Bildverarbeitung hingegen

Transformation des Farbraums Im Allgemeinen liegen Daten im Bereich der Bild-
verarbeitung in der Red-Green-Blue (RGB)-Darstellung X € [0,255]**T vor. Bei
X handelt es sich um einen Tensor mit drei sogenannten Layern fir die Farben Rot,
Grin und Blau. Mit Hilfe der Gl. (2.9) werden die Daten in das Y CyC,-Farbmodell

umgewandelt [118]:

Y 0 0.299 0.587 0.114 R
Cy| = [128 | + |—0.168736 —0.331264 0.5 |G . (2.9)
C, 128 0.5 —0.418688 —0.081312 B
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Die Komponenten stellen die Helligkeit Y (Luminanz) sowie die jeweilige Richtung von
Blau zu Gelb (Cp) und Rot zu Turkis (C)) dar, was als Farbigkeit (Chrominanz) be-
zeichnet wird. Diese Umwandlung fiithrt zu einer vorrangigen Analyse basierend auf den
Helligkeitsunterschieden der Daten. Innerhalb der beiden Chrominanz-Komponenten
konnen groflere Verluste durch grobere Quantisierung toleriert werden.

Aufteilung in Blocke Die Segmentierung des gesamten Datensatzes X in mehrere
(nicht iiberlappende) M, x T, = 8 x 8 Blocke X € DMxTs it D = [0, 255] wird auch
Tilling genannt. Sollten die Dimensionen {M, T} des Bildes keine Teilbarkeit durch
acht aufweisen, so werden die Blocke an den Réndern des Datensatzes aufgefiillt. Fiir
das Erweitern gibt es keine feste Vorschrift. In der Regel werden die letzten Spalten
und Zeilen entsprechend haufig kopiert.

Transformation Anschliefend wird jeder dieser Blocke X als Linearkombination aus
Basisfunktionen mit Hilfe der zweidimensionalen Discrete Cosinus-Transform (DCT)
Dpcr dargestellt. Die Gl. (2.10) zeigt die Berechnungsvorschrift der DCT-Koeffizienten

My Ty

N CpCyq N T 1 T 1
= = X — — = — |t — = , 2.1
Spa =t 2 2 Keeos (7 (= g)p) s (7 (1-5) ) 20

mit {p,q} € N < 8, wobei der Ausdruck X,,; einen Wert aus dem jeweiligen 8 x 8
Block kennzeichnet. Die individuellen Normierungsfaktoren {c,, ¢,} lassen sich wie folgt
bestimmen:

. (2.11)
1 firi#1

{1 /N2 fiwri=1
C;, =
Die Darstellung der (Orts-)Frequenzen S € RM*7 jedes Blockes beinhaltet alle Kom-

binationen aus horizontalen und vertikalen Spektralanteilen. Dabei befindet sich der
Gleichanteil oben links bei den Koordinaten (1,1) in der Matrix S.

Quantisierung In der Durchfithrung der Abbildung : D — R begriindet, liegen nach
der DCT reelle Zahlen vor, welche in der Regel durch endliche Bit-Formate nicht
mehr exakt darstellbar sind. Mit dem Ziel den Speicherbedarf zu reduzieren, sollen die
DCT-Koeffizienten nur mit einer bestimmten Genauigkeit weiterverarbeitet werden:

S’gq = round (%) . (2.12)
P

Das anschlieBende Runden nach der Quantisierung fiihrt zum Verzicht einer exakten Re-
konstruktion der Daten. In der Bildverarbeitung wird dieser Schritt Irrelevanzreduktion
bezeichnet. Die Werte innerhalb der Quantisierungsmatrix ® basieren auf empirischen
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Untersuchungen hinsichtlich der Empfindlichkeit des menschlichen Auges und folgen
keinem festen Standard:

(10 15 25 37 51 66 82 100]
15 19 28 39 52 67 83 101
25 28 35 45 58 72 88 105
37 39 45 54 66 79 94 111
©= 51 52 58 66 76 89 103 119| (2.13)
66 67 72 79 &89 101 114 130
82 83 88 94 103 114 127 142

1100 101 105 111 119 130 142 156

Mit der Anpassung der Quantisierungswerte lésst sich im JPEG-Format die Giite der
Rekonstruktionsqualitat beziehungsweise die Hohe der Datenkompression steuern.

Umsortierung und Differenzkodierung Im néchsten Schritt erfolgt eine Umsortie-
rung der 64 quantisierten DCT-Koeffizienten in einer zickzackforimigen Reihenfolge:

1 2 6 7 15 16 28 29]
3 o5 8 14 17 27 30 43
4 9 13 18 26 31 42

10 12 19 25 32 41

11 20 24 33 40 (2.14)
21 23 34 39

22 35 38

36 37

Diese vorgegebene Anordnung dient als optimierte Eingabe fiir die nachfolgende Lauf-
langenkodierung. In vielen Bildern existieren grofle Regionen mit nahezu gleichen
Intensitatswerten. Daher ist es vorteilhaft, den quantisierten Gleichanteil 5’1Q1 jedes
8 x 8 Blockes getrennt von den Frequenzkombinationen zu behandeln. Benachbarte
Blocke weisen haufig ahnlich grofie Mittelwerte auf, was eine sogenannte Pradikation zur
Kodierung begiinstigt. Dabei handelt es sich um eine Differenzkodierung der Mittelwerte.

Entropiekodierung Die Differenzkodierung erzeugt mit hoher Wahrscheinlichkeit
Werte nahe Null. Die Kenntnis {iber die Verteilung der Daten erlaubt eine vorteilhafte
Ausnutzung der Entropiekodierung durch einen modifizierten Huffman-Code.

Dekompression Fiir die Rekonstruktion, oder in der Bildbearbeitung Dekompression,
werden alle vorgestellten Operationen zur JPEG-Kompression invertiert. Dementspre-
chend erfolgt zunéchst eine Entropie-Dekodierung und Umsortierung der quantisier-
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ten DCT-Koeffizienten. Nach der Requantisierung ist die Inverse Discrete Cosinus-
Transform (IDCT)

1 ﬁlf’jcpcq 1t COS (M ( - %) m> cos (;b <q - %) t) (2.15)

anzuwenden, um die Koeffizienten innerhalb der jeweiligen Blocke in den urspriinglichen
Bereich zuriickzufithren. Abschlieend erfolgt eine Uberabtastung und Tiefpassfilterung
der Farbdifferenzverlaufe sowie die Umrechnung vom Y C,C,-Farbmodell zuriick in den
urspringlichen Farbraum.

2.2.2 JPEG2000

Das Entstehen von sogenannten Block-Artefakten bei hoher Datenkompression ist
mitunter eine der popularsten Schwichen von JPEG. Der Inhalt in diesem Abschnitt
stellt eine Aufbereitung der Thema aus der Arbeit [68] dar. Des Weiteren fithrte u.a.
die Anforderung an die Verwendung eines einheitlichen Codes fiir die verlustfreie und
verlustbehaftete Kompression zur Motivation JPEG2000 als verbesserten Standard zu
entwickeln.

Auch JPEG2000 funktioniert - genau wie der grundlegende JPEG Standard im vor-
herigen Abschnitt 2.2.1 - in mehreren Schritten. Zur Vermeidung von redundanten
Informationen werden an dieser Stelle lediglich die signifikanten Unterschiede aufgezeigt.

Teilbilder und Farbtransformation Initial erfolgt die Aufteilung des Datensatzes in
sogenannte Kacheln, falls ein grofiformatiges Bild vorliegt. Im Zuge dessen lasst sich op-
tional eine Region of Interest (Rol) definieren. Jede Kachel wird unabhéngig behandelt,
sodass die Qualitat spezifisch anpassbar ist. Auch im JPEG2000 Standard erfolgt die
Umwandlung der RGB Komponenten auf das Luminanz- und Chrominanz-Farbmodell.

Wavelet-Transformation Fiir jede Kachel wird anschliefend die Discrete Wavelet-
Transform (DWT) separat durchgefithrt. Das Ersetzen der Transformationsbasis von
Kosinus-Schwingungen mit sogenannten Wavelets basiert auf der Tatsache, dass Bilder
in der Regel nicht als Uberlagerung periodischer Signale verschiedener Frequenzen inter-
pretiert werden konnen. Die DW'T 16st hingegen den Frequenzbereich ungleichmafig auf,
wobei die Tiefe durch eine sogenannte Multiresolution Analysis (MRA) des Funktionsrau-
mes L?(R) einstellbar ist. In Analogie zur Sinusfunktion in der Fourier-Transformation
werden Wavelets dazu genutzt, eine Funktion auf ihre enthaltenen Frequenzanteile zu
analysieren. Dementsprechend kommen innerhalb der Transformation verschobene und
skalierte Varianten ¢ des sogenannten Mother-Wavelets ¢ vor. Es sei darauf hingewiesen,
dass in diesem Abschnitt lediglich die Fast Wavelet-Transform (FWT) aus [78] erldutert
wird. Fir weitere Varianten der Wavelet-Transformation sowie eine Vertiefung der



14 2 Datenkompression und -rekonstruktion

G H@—’ ad € R¥

Abbildung 2.1: Schematische Blockdarstellung der Wavelet-Transformation mit Stufe
L = 3 des Vektors x = aj in die Dekompositionsanteile.

Thematik sei an dieser Stelle auf die Literatur [32, 3] verwiesen.

Basierend auf der MRA lisst sich zeigen, dass ein Vektor x € R” durch eine Menge
aus Approximations- und Detail-Wavelet-Koeffizienten vollstadndig beschreibbar ist. Die
Approximationskoeffizienten a' € R2'T sind das Ergebnis einer Tiefpassfilterung g.
Wohingegen die Detailkoeffizienten d' € R2'T durch eine Hochpassfilterung h ermittelt
werden. Der Exponent [ kennzeichnet die Zerlegungsstufe der Wavelet-Transformation.
Die Anwendung der Filterung erfolgt durch eine diskrete, periodische Faltung bzw.
eine zyklische Faltungsmatrix. Mit Hilfe dieser Faltung mit den Filtern lassen sich die
Koeffizienten

a' = (12)(a" " xgs) = (12) (Gha'™") (2.16)
d'=(12)(a" ' «hy) = (1 2) (Hja' ") (2.17)

2% (2'7'T) quadratische

fiir beliebige Skalen rekursiv berechnen, wobei G/, H}, € R(
Faltungsmatrizen der Filter darstellen. Der Index der Filter kennzeichnet die Richtung
der Wavelet-Transformation, also Dekomposition d oder Rekonstruktion r. Eine schema-
tische Darstellung aus Berechnungsblocken fiir die FWT ist in der Abb. 2.1 dargestellt.
Alle Filter konnen aus dem Tiefpassfilter g; ableiten werden, wobei die Koeffizienten
abhéngig vom Mother-Wavelet sind. In den Gl. (2.16) und (2.17) ist nach der Filterung
fir die FWT ein Downsampling um den Faktor zwei implementiert und mit einem

Abwaértspfeil gekennzeichnet.

An dieser Stelle sei angemerkt, dass fiir die Rekonstruktion von x aus den Wavelet-
Koeffizienten die Schritte der Dekomposition umzukehren sind. Fiir die Rekonstruktion
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werden die Filter g, und h,, welche komplementar zu den Dekompositionsfiltern sind,
benotigt. Es gilt damit folgender Zusammenhang:

-1 _

(((t2)a") =g + ((+2)d') xhy) (2.18)

(GL(t2)a’ +H(12)d'). (2.19)

a

NN

Das Upsampling ist durch einen Aufwéartspfeil mit Faktor zwei gekennzeichnet und fiigt
entsprechend zwischen den Eintragen der Wavelet-Koeffizienten Nullen ein.

Quantisierung Beim Einsatz der verlustbehafteten Variante des JPEG2000 Standards
liegt die folgende Quantisierung der DW'T-Koeffizienten zugrunde:

. [
A, = 2 (1 + ﬁ> . (2.20)
In Gl. (2.20) setzt sich die Intervallbreite A; aus dem Dynamikbereich R;, einem Expo-
nenten ¢, sowie einer Mantisse j;, zusammen. Die Bittiefe der Daten beeinflusst somit
den Wert der Quantisierung.

Kodierung Die arithmetische Kodierung ist eine Form der Entropiekodierung und
erfolgt nach der Quantisierung sowie der Strukturierung der DWT-Koeffizienten in
sogenannte Bitebenen und Kodeblocke. Mehr Informationen zu diesem Thema ist in
[113] zu finden.

Fiir die Dekompression werden, analog zur Vorgehensweise bei JPEG, die inversen
Funktionen, wie beispielsweise die inverse Wavelet-Transformation, angewendet.

2.2.3 JPEG-Kodierungsaufwand

In diesem Abschnitt erfolgt eine Diskussion zum Berechnungsaufwand beziiglich der
Kompression von Datensétzen mit Hilfe von JPEG bzw. JPEG2000. Wie zuvor beschrie-
ben, bestehen beide Verfahren grundlegend aus dhnlichen tibergeordneten Komponenten
wie Farbraumanpassung, Transformation, Quantisierung, Kodierung, etc.

Tabelle 2.1: Verteilung der Logik und Speicher in Prozent fir die Architektur aus [1].
Die Angaben beziehen sich auf einen 8 x 8-Block, der aus 5616 Einheiten
fiir die Logik sowie 2944 fiir den Speicher besteht.

Komponente Farbraum Transformation Quantisierung Kodierung
Logik 7.85% 85.33% 5.22% 1.60%
Speicher Bits - 47.83% 52.17% -
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In der Arbeit [1] wird eine integrierte digitale Architektur fir die JPEG-Kompression ei-
nes 8 x 8-Blocks vorgestellt. In der Tab. 2.1 ist die prozentuale Verteilung fiir Logik- und
Speicherbedarf basierend auf der vorgestellten Architektur dargestellt. Diese Angaben
sind selbstverstandlich als Richtwerte anzusehen. Wird eine andere Optimierungsaus-
richtung der Architektur gewéhlt, &ndert sich die prozentuale Verteilung. Beispielsweise
kann durch Pipelining oder Parallelaufbau hinsichtlich Geschwindigkeit oder Fléche/
Energie optimiert werden und damit zu einer anderen Zusammensetzung der Schaltung
fithren.

Die Tab. 2.1 zeigt, dass der grofie Speicherbedarf im Quantisierungsanteil der JPEG-
Kompression liegt. Diesbeziiglich miissen die inversen Werte aus Gl. (2.13) fiir die
Quantisierungsmatrix © gespeichert werden. Diese 64 Werten sind zur Quantisierung
der Frequenzkoeffizienten nach der Transformation notwendig.

Im Hinblick auf den schaltungstechnischen Berechnungsbedarf bzw. der Berechnungs-
komplexitdt dominiert der Logikanteil, welcher fiir die Transformation erforderlich ist.
Sowohl fiir JPEG als auch JPEG2000 erfolgt die Realisierung der zweidimensionalen
Transformation des 8 x 8-Blocks durch die Zusammensetzung aus zwei eindimensio-
nalen Transformationen und einem sogenannten Transpose Buffer [1, 2, 43]. Dadurch
lasst ein aufeinanderfolgendes Transformieren der Spalten und Zeilen des Datensatzes
DXDT erreichen, wobei D € R7*T die Transformationsmatrix darstellt. Zur Abschét-
zung der Berechnungskomplexitit dient in dieser Stelle die Landau-Notation O(-). Der
schaltungstechnische Berechnungsaufwand der DCT im JPEG-Format O(T?) redu-
ziert sich unter Einsatz einer schnellen Variante der Fourier-Transformation, der Fast
Fourier-Transform (FFT), zu

O(T logy(T)) (2.21)

mit 7" als Dimension des Eingangsvektors [91]. Diese implementierungstechnische Vor-
gehensweise erfolgt ebenfalls fiir die DWT mit O(T?) fiir JPEG2000, was zu einer
reduzierten Komplexitat von

O(T) (2.22)

mit Hilfe der FWT fiithrt [119]. Je nach Optimierungsausrichtung ist der schaltungs-
technische Berechnungsaufwand der Transformation einmalig oder mehrfach, zu Lasten
der Geschwindigkeit oder des Fldchen-/Energieverbrauches, zu investieren. Des Wei-
teren ist unabhangig vom Parallelisierungsgrad der Transformationsrealisierung und
neben der Implementierung der anderen Komponenten wie Farbraumkonvertierung,
Multiplikation mit den invertierten Quantisierungswerten sowie der Umsetzung der
verschiedenen Kodierungen ein Kontrollpfad zur Steuerung der JPEG-Kompression zu
implementieren.
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2.2.4 MPEG-4

Die Moving Picture Experts Group (MPEG) veroffentlichte mehrere Verfahren zur
Videokompression. Im Zuge dessen wurde speziell fiir eine hohe Datenkompression der
Standard MPEG-4 entwickelt. Die Inhalte dieses Abschnittes basieren auf der Arbeit
[94]. Im Folgendem wird das umfangreiche MPEG-Verfahren anhand der grundlegenden
Operationen in der H.264/AVC Codec-Implementierung erléutert.

Unterteilung in Makroblocke Im ersten Schritt wird das Bild in quadratische Ma-
kroblécke der gleichen Grofie aufgeteilt [66]. Fir die Werte der Helligkeit (Luminanz)
erfolgt die Verwendung von 16 x 16 und die beiden Farbdifferenzsignale (Chrominanz)
jeweils 8 x 8 Blocke. Abschlieend werden die Blocke in Gruppen bzw. sogenannten
Slices angeordnet.

Intra-Frame-Pradiktion Anhand von bekannten Bildinhalten werden fiir benachbar-
te Makroblocke Vorhersagen réaumlicher Informationen angefertigt [66]. Dies erfolgt mit
dem Ziel, lediglich den Rest des Pradiktionsfehlers — Unterschied zwischen vorherge-
sagtem und tatsdchlichem Makroblock — fiir die Weiterverarbeitung zu verwenden. In
H.264/AVC sind dafiir verschiedene Pradiktoren hinterlegt. In Zuge dessen steht von
diesen eine groffe Anzahl, bei weiterer Unterteilung der 16 x 16 Blocke fiir die Luminanz
in kleinere 4 x 4 Unterblécke, zur Verfiigung. Neben Pradiktoren, die allen Bildpunkten
den Mittelwert des Blockes zuordnen, existieren weitere acht Richtungspradiktoren. Fir
jeden Makroblock wird anhand des erwahnten Fehlers der optimale Praditor ausge-
wahlt. Da sliceinterne Makroblocke, aufgrund der Korrelation der Bilddaten, mit hoher
Wahrscheinlichkeit denselben Pradiktor gewahlt haben, wird dies am Decoder initial
angenomimen.

Bewegungskompensation In diesem Verarbeitungsschritt erfolgt die Ausnutzung der
hohen Korrelation von zeitlich aufeinanderfolgenden Frames im Datensatz durch die
sogenannte Inter-Frame-Kodierung [66]. An dieser Stelle konnen die 16 x 16 Blocke des
Helligkeitslayers in Abhéngigkeit des Detailgrades in variable, nicht zwingend quadrati-
sche M, x N,,-Blocke eingeteilt werden. Im Anschluss wird bei H.264/AVC dann ein
Referenzbild aus mehreren Zerlegungsvarianten sowie die dazugehorige Verschiebung
iibertragen.

Transformation Neben den verschiedenen Gleichanteilmatrizen der Makroblocke wer-
den die Restfehler in Form von 4 x 4 Blocken transformiert [66]. Lediglich auf letztere
soll in diesem Abschnitt néher eingegangen werden. Im Gegensatz zu vorherigen MPEG-
Versionen erfolgt nicht die Anwendung einer DCT fir 8 x 8 Blocke. Zur Vermeidung
von Berechnungsungenauigkeiten findet die Implementierung einer sogenannten Integer-
transformation statt. Dadurch ist das Transformieren multiplikationsfrei und benotigt
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lediglich Additionen und Shift-Operationen.

Skalierung und Quantisierung Nach der Transformation der Blocke ist eine Ska-
lierung und Quantisierung der Koeffizienten notwendig [66]. In H.264/AVC ist die
Skalierung in der Quanitisierung integriert, wodurch sich auch die Datenrate einstellen
lasst. Mit dem Ziel ausschlielich ganzzahlige Berechnungen zu verwenden, existieren
fiir die lineare Quanitisierungsskala insgesamt 52 verschiedene Quantisierungsstufen fiir
die Makroblocke.

Entropiekodierung Um die Kompression weiter zu erhohen, erfolgt eine Kodierung
der transformierten und quantisierten Daten. Dazu dienen u.a. das sogenannte Variable
Length Coding sowie das Context-based Adaptive Binary Arithmetic Coding. Fiir
tiefergehende Informationen sei an dieser Stelle auf die Literatur [66] verwiesen.

Fir die Dekompression werden, analog zur Vorgehensweise bei JPEG und JPEG2000,
die inversen Funktionen angewendet. Im weiteren Verlauf der Arbeit wird MPEG-4 mit
der H.264 Codec-Implementierung als Referenzverfahren zur Beurteilung und Vergleich
der Rekonstruktionsgiite neuartiger Ansétze im Bereich Videoverarbeitung eingesetzt.

2.3 Compressed Sensing

Das sogenannte CS ist eine mathematische Theorie zur Losung von (unterbestimmten)
linearen Gleichungssystemen unter der Ausnutzung einer inharenten Struktur der Daten
innerhalb einer bekannten Basis. Die Aufbereitung der CS-Theorie in diesem Abschnitt
basiert primér auf den Arbeiten [13, 12].

Sei X’ € R” ein Vektor, im Folgendem x := X', mit maximal K € Ny Nichtnulleintrigen
sowie T'— K Nullen, dann wird x als K-sparses Signal bezeichnet, sodass nz(x) < K
mit

nz(x) := |supp(x)| (2.23)
={t]x#0, te{l,....,T}}, (2.24)

die Anzahl der Nichtnulleintrage angibt, wobei |{-}| die Kardinalitdt des Tragers
supp( - ) von x kennzeichnet.

Liegt ein vollbesetzter Vektor z € RT vor, so existiert in einigen Féllen die Moglichkeit
die essentielle Diinnbesetztheit (Sparsity) durch einen Wechsel der Basis D € RT*T zu
erreichen:

x = Dz. (2.25)
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In der Regel ist die Basis ein vollstdndiges Orthonormalsystem. Das bedeutet, dass die
Menge der Vektoren aus einem Vektorraum mit Skalarprodukt jeweils die ¢o-Norm von
eins besitzen und zueinander orthogonal sind. Daher gilt die Eigenschaft

D !'=D", (2.26)

dass die Inverse der Basismatrix gleichzeitig die Transponierte ist. Der Zusammenhang
aus Gl. (2.26) vereinfacht die Riicktransformation innerhalb der sparsen Signalrekon-
struktion von x, da keine Matrixinvertierung durchgefiihrt werden muss.

Die grofite Herausforderung in der CS Theorie ist die Rekonstruktion des sparsen
Vektors x durch das Losung eines linearen, in der Regel unterbestimmten K < M < T,
Gleichungssystems

y=Az+n (2.27)
— AD 'x +n.

In Gl (2.28) wird A € RM*T 3]s Messmatrix bezeichnet, welche den sparsen Vektor
x unter Beriicksichtigung eines anwendungsabhéngigen Stéreinflusses n € RM auf die
Projektion y € RM abbildet. Sofern fiir die Messmatrix M < T gilt, fiihrt die Gl. (2.28)
zu einem strikten, schlecht gestellten inversen Problem.

Aus Griinden der Vereinfachung und Ubersicht wird im folgendem Teil angenommen,
dass im Originalbereich ein sparser Vektor vorliegt, daraus folgt z = x und damit D = 1.
Unter Berticksichtigung von Gl. (2.2) kann ein Kompressionsverhéltnis

_ 10099l
n = 100% 6] (2.29)
— 100% L= _ 100% (1 - %) (2.30)

definiert werden. Die urspriingliche Dimension |O| = T" des sparsen Vektors wird ins
Verhéltnis zum Grad der Unterbestimmtheit |U| = T — M der Messmatrix gestellt.

2.3.1 (;-Optimierungsproblem

Zur Losung des linearen Gleichungssystems auf (2.28) erfolgt in der Regel die mathe-
matische Definition eines Optimierungsproblems, in dem das Residuum

r=y— AxXpc (2.31)

unter Einhaltung von Nebenbedingungen minimiert wird. Eine Nebenbedingung zur
Losung des CS Problems definiert sich durch die Forderung, dass die Rekonstruktion
Xree — genau wie das Original x — ein sparser Vektor sein muss.
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--- {x:y = Ax}
— min nz(x)
—  min ||x]);

min ||x]|2

Abbildung 2.2: Losung des ¢»- und ¢1-Optimierungsproblems sowie der Definition von
nz(x) im Raum R?.

Ein Standardverfahren zur Losung von linearen Gleichungssystemen ist die Least
Squares (LS) Methode, welche formuliert ist durch

Xpee = arg min||X|2, s.t.y = Ax. (2.32)
xeR”

Unter Beriicksichtigung der anwendungsspezifischen Storgrofie n wird fiir die Wieder-
herstellung von x eine Abweichungsgrenze ¢ toleriert, was zur Beschreibung

Xpee = arg min||X|l2, s.t. ||y — Ax[l2 <¢ (2.33)
xeRT

fithrt. Die Gl. (2.32) sowie (2.33) gibt die Losung an, in der die Summe der quadrati-
schen Abweichungen von den Projektionen minimiert wird. Allerdings resultiert dieser
Ansatz nicht in einen sparsen Vektor. Zur Erhohung des Verstdndnisses soll nachfolgend
exemplarisch der zweidimensionale Fall mit Hilfe von Abb. 2.2 betrachtet werden. In
diesem Szenario ergeben die Vektorkomponenten {1, z2} die Losung des Problems,
welche den Schnittpunkt zwischen der Geraden aller giiltigen Vektoren der Menge
{x : y = Ax} fiir das unterbestimmte Gleichungssystem und dem sogenannten f5-Ball
bilden. Dies fiihrt zu einem giiltigen Losungsvektor, welcher sich im ersten Quadranten
des Koordinatensystems bei ca. 60° befindet, aber nicht die Forderung der Sparsity
erfiillt.

Eine zwangslaufige Diinnbesetztheit wird durch die Optimierung der nz(x)-Definition
aus Gl. (2.24) erreicht:

Xpee = arg m}% nz(x), s.t. |y —Ax|s <e. (2.34)
Xe
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Aus der Literatur [38] ist bereits bekannt, dass sich das Minimierungsproblem eindeutig
16sen lésst. Allerdings ist das Problem der Gl. (2.34) in Non-Deterministic Polynomial-
Time (NP) 16sbar, also NP-schwer. Wegen der notwendigen kombinatorischen Suche
nach der nz(x) Losung lasst sich erkléren, warum Gl. (2.34) auf diese Weise nicht
effizient losbar ist.

In der Arbeit [24] wurde gezeigt, dass das Ersetzen der nz(x)-Definition durch die
konvexe (1-Norm in der Regel zu einer dquivalenten sparsen Losung fiithrt. In Zuge
dessen kann das sogenannte Basis Pursuit (BP) Problem

Xpee = arg min||x|l1, s.t.y = Ax (2.35)
x€eRT

formuliert werden und unter Berticksichtigung der Storgrofie n oder tolerierbaren
Abweichung zum originalen Vektor x das sogenannte Basis Pursuit Denoising (BPDN)
Problem

Xrec = argirelliRr%HXHl, st |ly — Ax|ls < e. (2.36)

Eine alternative Beschreibung des Problems liefert der Ansatz iiber den Least Absolute
Selection and Shrinkage Operator (LASSO) [115]

Xiee = arg min |y — Ax|l; + Allx|1, (2.37)

welche als Regression mit Sparsity-Forderung verstanden werden kann. Der sogenannte
Penalty-Parameter \ stellt einen Trade-Oft zwischen Sparsity und Fehler ein.

Sowohl die GI. (2.35) und (2.36) als auch (2.37) sind durch Anwendung von Verfahren
aus der sogenannten linearen Programmierung (LP) effizient l6sbar. Die Abb. 2.2 zeigt
evident, dass die Ansétze nach nz(x) und ¢;-Norm mit sehr hoher Wahrscheinlichkeit zu
der gleichen sparsen Losung fithren. Im zweidimensionalen Fall schneidet {x : y = Ax}
die Achsen des Koordinatensystems, was zwangsldufig 1 = 0 in der Losung {z1, zo}
ergibt. Ein Spezialfall liegt vor, wenn die Gerade aller giiltigen Vektoren parallel zum
¢1-Ball ausgerichtet ist. Dann existiert keine eindeutige Losung.

Neben der Forderung nach Sparsity von x werden in der CS-Theorie zusétzliche Bedin-
gungen an die Messmatrix A gestellt. Dafiir wurde in der Arbeit [16] die sogenannte
Restricted Isometry Property (RIP)

(1= 0r) x|l < [[Ax]3 < (1 + k) |x]3 (2.38)

hergeleitet, wobei 0 < 1 und Vx # 0 : nz(x) < K gilt. Diese Eigenschaft gibt die
naherungsweise Orthogonalitat der Untermenge von jeweils K Spalten der Messmatrix
an. Dabei spiegelt i die Abweichung der Orthogonalitit wider. Sofern die Beschrinkung
der naherungsweisen Léngenerhaltung oder Isometrie von A erfiillt ist, kann das Problem
eindeutig gelost werden.
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Aus diesem Grund ist die Wahl einer geeigneten Messmatrix A eingeschrankt, da nicht
jede Matrix die Anforderung aus Gl. (2.38) erfullt. In der Arbeit [4] konnte gezeigt
werden, dass Zufallsmatrizen, welche eine M x T identisch unabhangige Gauflsche
N(0,1/M) oder Bernoullische Verteilung P(A,,, = +1/v/M) = 0.5 aufweisen, die
RIP der Ordnung K mit hoher Wahrscheinlichkeit erfiillen. Allerdings muss dafiir eine
minimale Zeilenanzahl fiir die Messmatrix vorliegen, um eine erfolgreiche Rekonstruktion
zu garantieren. Dem Theorem aus [15] folgend, ist eine Anzahl von

M > CK log(T) (ﬁ max |(AD)Z»|) (2.39)

Messungen zu wahlen. Mit diesem Wert wird die Zeilenanzahl M der Messmatrix A aus
zufélligen und eindeutigen Vektoren definiert. Der Ausdruck in der letzten Klammer in
Gl. (2.39) wird als Grad der gegenseitigen Koharenz zwischen Mess- und Basismatrix
bezeichnet.

In dieser Arbeit erfolgt die Berechnung des ¢;-Optimierungsproblems als lineare Pro-
grammierung mit Hilfe des Convex Optimization Tools (CVX)-Tools [58]. Dabei handelt
es sich um eine Toolsammlung fiir sogenannte disziplinierte konvexe Programmie-
rung, welche mittlerweile fiir diverse Berechnungsplattformen wie beispielsweise MATLAB,
Python oder C++ zur Verfligung steht. Fiir eine Vertiefung dieser Thematik sei an dieser
Stelle auf die Literatur [10] verwiesen. Zur Losung des ¢1-Optimierungsproblems werden
nachfolgend sowohl klassische als auch neu entwickelte sogenannte Greedy-Anséatze
vorgestellt.

2.3.2 Greedy-Algorithmen

Es gibt eine Vielzahl von Greedy-Algorithmen in der CS-Literatur, wie beispielsweise
der Compressive Sampling Matching Pursuit (CoSaMP) [83], Gradient Pursuit (GP)
[7], Orthogonal Matching Pursuit (OMP) [117], Regularized Orthogonal Matching
Pursuit (ROMP) [84], Stagewise Matching Pursuit (StOMP) [37] oder das Iterative
Hard-Thresholding (IHT) Verfahren, wie der Approximate Message Passing (AMP)
[36], welche in dieser Arbeit als Referenz zur Vergleichsmoglichkeit mit neu entwickelten
Ansatzen verwendet werden.

Nachfolgend erfolgt die Einfiihrung der Thematik der sparsen Signalrekonstruktion
basierend auf dem OMP-Algorithmus. Dies dient dem besseren Verstindnis der beiden
- in dieser Dissertation - erarbeiteten CS-Verfahren.
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2.3.2.1 Orthogonal Matching Pursuit

Die meisten traditionellen Greedy-Algorithmen — so auch der OMP [117] — beginnen
die sparse Signalrekonstruktion mit der Detektion der Spalte a; aus der Messmatrix A,
welche die grofite Korrelation

p = arg max|(r, a;)| (2.40)
t=1,..,T
zu dem Residuum r bzw. zu der Projektion y in der ersten Iteration aufweist. Dabei
wird das Residuum in jedem Durchlauf sukzessive wie folgt angepasst

r=y—Ayxy = (1 - ApAl)y. (2.41)

Hier bezeichnet der Ausdruck AT = (A A)~'A¥ die sogenannte Moore-Penrose Pseu-
doinverse. Durch diesen Vorgang werden die ausgewéhlten Spalten A, — hinterlegt
in der Indexmenge A = A U {u} — orthogonal zur Projektion y gesetzt, was eine
mehrfache Detektion gleicher Spalten verhindert. Der verbleibende Anteil von y wird
solange schrittweise orthogonalisiert, bis das Residuum verschwindet oder eine definierte
Schwelle € unterschreitet:

Alr=AT(1 - AAly (2.42)
— [(1-AsADAL Ty =0, (2.43)

Fiir die Umformung von Gl. (2.42) zu (2.43) wurde die Eigenschaften (AB)T = BTAT
und ATA = 1 ausgenutzt. Da K < M gilt, bildet die Teilmenge A der Spalten
aus A ein iiberbestimmtes lineares Gleichungssystem A,, was zum folgenden /(-
Minimierungsproblem fiihrt:

XA ree = argminfly — Axxalla = Aly. (2.44)

xp€RIAI

Algorithmus 1 OMP nach [117]

Eingang: y e RY A ¢ RM*T - c R
Ausgang: X € R

LT ¥, Xpee & 0, A= 0, Ay <0 > Initialisierung
2: while |r||s > ¢ do > Iteration bis die Schwelle unterschritten ist
3: [b 4 argmax,—; _7\A [(T,ay)] > Detektion der Spalte
4: A~ AU{u}

5: XA ARy > Losung des LS-Problems
6: r<y— Axxy > Residuum anpassen
7: end while

8: Xree ¢ XA > Setzen der Nichtnulleintrage
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Abbildung 2.3: Detektion des Tragers von x basierend auf den ¢ grofiten Korrelationen
von A™r pro Iteration beim SCOMP. Diese Vorgehensweise erméglicht
eine robustere sparse Signalrekonstruktion im Vergleich zum OMP.
Dargestellt ist die erste Iteration fiir die Vektordimension T = 256
und eine Anzahl von K = 16 Nichtnulleintragen.

Diese Vorgehensweise nahert sukzessive den originalen Vektor an. Die Komponenten
von Xa rec geben die Nichtnullelemente an den Stellen A des Ergebnisvektors X an,
nachdem alle restlichen Eintrage mit Nullen aufgefiillt wurden. Eine Zusammenfassung
der sparsen Signalrekonstruktion mit Hilfe des OMP ist im Pseudocode 1 zu finden.

Die Wahl der Spalte aus A basierend auf der héchsten Korrelation, Gl. (2.40), ist die
entscheidende Stelle innerhalb von Greedy-Algorithmen. Kommt es zu einer fehlerhaften
Detektion des Tragers von x, kann diese nachfolgend nicht korrigiert werden, was zu
einer falschen Rekonstruktion fiithrt. Die Literatur zeigt, dass aus diesem Grund weitere
CS Verfahren entwickelt wurden, wie beispielsweise der ROMP [84] etc., um falsch
ausgewahlten Spalten zu vermeiden. Nachfolgend soll ein neuartiger Ansatz zur sparsen
Signalrekonstruktion vorgestellt werden.

2.3.2.2 Sub-Correlation Orthogonal Matching Pursuit

Der hier vorgestellte Sub-Correlation Orthogonal Matching Pursuit (SCOMP) basiert
von der Vorgehensweise auf dem OMP aus Abschnitt 2.3.2.1. Allerdings verfiigt dieser,
analog zum CoSaMP [83], iiber den Vorteil, mehrere Spalten aus der Messmatrix A
innerhalb einer Iteration zu wahlen.

Dafiir erfolgt die Auswahl der ¢ grofiten Korrelationen zwischen den Projektionen y
bzw. dem Residuum r und den einzelnen Spalten der Messmatrix A

p; = argmax [(r,a)] (2.45)
t=1,... T\{A.}

Ac=ANUAU{p}, (2.46)
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wobei i € {1,...,c} und A, = 0 fir i = 1 gilt. Der SCOMP ist identisch mit dem OMP
im Spezialfall ¢ = 1, da nur eine Spalte selektiert wird. Im néchsten Schritt muss die
LS-Losung fiir jede erweiterte Menge individuell berechnet werden:

XA rec — ARU{M}R (247)

Nachdem die Nichtnulleintrage fiir jedes Ergebnis x,, vorliegen, erfolgt die Detektion
der giiltigen Spalte aus A. Die Losung mit dem kleinsten Residuum wird fiir die weiteren
Berechnungen verwendet, wahrend die anderen ¢ — 1 verworfen werden

Irille = |y — AAU{ue) Xau{ur) recll2: (2.48)

Diese Vorgehensweise liefert eine robustere sparse Signalrekonstruktion im Vergleich
zum OMP. Im Pseudocode 2 ist der gesamte Algorithmus zusammengefasst. Die Abb.
2.3 zeigt exemplarisch den Vorteil des SCOMP anhand der einzelnen Korrelationen Ay
iiber den Index der Spalte von A sehr deutlich. In diesem Beispiel fithrt die Wahl iiber
den maximalen Korrelationswert zu einer fehlerhaften Rekonstruktion. Der SCOMP
lasst hingegen eine Auswahl von ¢ potentiellen Spalten zu und entscheidet sich fiir
jene mit dem kleinsten Residuum, was in diesem Fall den giiltigen Nichtnulleintrag
detektiert.

Zur Beurteilung der Rekonstruktionsqualitét wird in der CS-Literatur tiblicherweise die
Darstellung des Fehlers, nach der Definition aus Gl. (2.5), tiber die normierte Messma-
trixdimension M /T sowie normierter Sparsity K /T verwendet. Die Zusammenlegung
dieser beiden Betrachtungen wird als sogenanntes Phasendiagramm bezeichnet [37].

Algorithmus 2 SCOMP Algorithmus zur sparsen Signalrekonstruktion

Eingang: y ¢ RY A c RM*T ¢ c R, ce Ny
Ausgang: X, € RT

LTy, Xee < 0, A0, Ay < () > Initialisierung
2: while |r||; > ¢ do > Iteration bis die Schwelle unterschritten ist
3 A, 10

4 for:=1,....,cdo > [teration zur Bestimmung der zusatzlichen Korrelation
5: i < argmax,—; 7\(a.} (T, )] > Detektion der ¢ Spalten
6: A<~ ANUA U {p}

7 X; ARU Y > Losung der ¢ LS-Probleme
8 ri <y — Aprufu)Xi > Berechnung der ¢ Residuen
9 end for
10: I argming—; . ||r¢]|2 > Kleinstes Residuum auswéahlen
11: A~ AU{ur} > Trager anpassen
12: r < Ip > Residuum anpassen

13: end while
14: Xpec ¢ XT > Setzen der Nichtnulleintrage
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Fir jeden CS-Algorithmus wurde in den Simulationen die gleiche Messmatrix A, deren
Eintrage einer Normalverteilung NV (0,1/M) folgen, verwendet. Des Weiteren ist jeder
Datenpunkt die Mittelwertbildung aus mehreren Rekonstruktionen mit den gleichen
Parametern, wobei aber die Messmatrix neu generiert wurde. Analog verhalt es sich
mit den sparsen Signalen x, welche, unter Einhaltung der vorgegebenen Sparsity, fiir
jede Simulation zufallig generiert werden.

Die Untersuchung erfolgt fur den SCOMP mit ¢ = {2, 3,4} zusétzlichen Korrelationen.
Dieser wird sowohl mit einer Auswahl von klassischen CS-Greedy-Algorithmen, nament-
lich eingefithrt am Anfang des Abschnittes 2.3.2, als auch mit den Programmen aus der
CVX Toolbox, welche lediglich als Referenz dient, verglichen. Zur Interpretation der
Graphen ist die Einfiihrung einer NMSE-Schwelle fiir die erfolgreiche Rekonstruktion
sinnvoll, diese hingt in der Regel von der Anwendung ab, soll in dieser Auswertung
exemplarisch 0.01 betragen. Die Abb. 2.4a zeigt, dass im Fall einer Zunahme der Mess-
matrixdimension M, also eine Reduktion der Kompression, alle Varianten des SCOMP
am schnellsten den definierten fehlerfreien Bereich erreichen. In Abb. 2.4b ist qualitativ
das gleiche Resultat fiir die Erhohung der Sparsity K zu beobachten. Beziiglich des
Rekonstruktionsfehlers ist der SCOMP den anderen Greedy-Verfahren tiberlegen.

Aus praktischer Sicht ist es ausreichend, mit einer geringen Anzahl von Korrelationen
zu arbeiten. Im Vergleich zum OMP miissen ¢ — 1 zusétzliche LS-Probleme pro Iteration
gelost werden. Gerade unter Beriicksichtigung der zunehmenden Dimension von ATA pro
Durchlauf ist die Berechnung der Pseudoinversen der Schritt mit dem gréfiten Aufwand.
Dementsprechend ist eine parallele Umsetzung dieser Komponente des SCOMP zur
Reduktion der Berechnungszeit zu empfehlen.

Des Weiteren ist zu sagen, dass die vorgestellten Greedy-Verfahren zur sparsen Re-
konstruktion von Vektoren mit Nichtnulleintragen aus dem reellen Wertebereich ohne
Hinzunahme einer Storgrofie n geeignet sind. Im folgenden Abschnitt wird ein neuarti-
ger CS-Ansatz eingefiihrt, der robuster auf Storeinfliisse reagiert sowie ein endliches
Wertealphabet beriicksichtigt.

2.3.2.3 Compressed Sensing Viterbi-Rekonstruktion

In diesem Abschnitt wird ein algorithmischer Ansatz basierend auf dem Maximum Like-
lihood Sequence Estimation (MLSE) zur robusten sparsen Signalrekonstruktion unter
Berticksichtigung eines endlichen Wertealphabets A eingefiihrt. Ein solches Alphabet
beinhaltet die Null und beispielsweise die Symbole einer klassischen Binary Phase-Shift
Keying (BPSK), Quadrature Phase-Shift Keying (QPSK), o0.4. aus dem Bereich der
Informationstechnik.

Maximum Likelihood Sequence Estimation Dafiir ist der Ausgangspunkt ein
Vektor x € AT mit Elementen aus einem endlichen Wertealphabet A und ein Modell,
welches sich dquivalent zu einem linearen, zeitvarianten Kanal mit zeitlich veranderlicher
Kanalimpulsantwort b; € R” verhlt [63]. Hierbei wird angenommen, dass die jeweiligen
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Abbildung 2.4: Auswertung der Rekonstruktionsqualitdt NMSE hinsichtlich der Mess-
matrixdimension und Sparsity. Vergleich des vorgestellten SCOMP
unter Berticksichtigung von ¢ = {2, 3,4} weiteren Korrelationen mit
klassischen CS-Algorithmen. Die Eintrige der Messmatrix A folgen
N(0, +;) und die Stérgrofie n wurde nicht implementiert.

Kanalimpulsantworten bekannt sind und sich die Lénge des Gedachtnis L. —1 des Kanals
nicht andert. Daraus resultiert, dass der Kanal durch eine Bandmatrix B € R(T+L-D)xT
mit den Impulsantworten b; auf der Hauptdiagonalen beschrieben werden kann. Somit

gilt der folgende Zusammenhang

L
2 = Z bl,t—lxt (249)
=1
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oder in vektorieller Notation unter Beriicksichtigung einer StorgroBe n € RT+H-1

z=Bx +n, (2.50)

woraus sich auch eine Finite Impulse Response (FIR)-Filterstruktur ableiten lasst. Dabei
entspricht z € R~ dem Ausgangssignal.

Zur Wiederherstellung von x, bei Kenntnis iiber den Kanal B und dem Ausgangssignal
z, gibt es die Moglichkeit einer elementweisen Schéatzung. Dabei wird der Wert aus
dem bekannten Wertealphabet A aus |A| € N Elementen ausgewéhlt, welcher die
maximale Wahrscheinlichkeit bei der Betrachtung des Ausgangssignals besitzt. Diese
Vorgehensweise wird als Maximum a posteriori (MAP)-Kriterium bezeichnet. Unter
Beriticksichtigung eines endlichen Wertealphabets und des Satzes von Bayes kann die
dazugehorige bedingte Wahrscheinlichkeit

Pz An (22) P(Am)
PA, (zk)

arg max P(Ap|2;) = arg max (2.51)
formuliert werden [11]. Hierbei ist der Nenner der Gl. (2.51) zu vernachléssigen, da die
Werte des Eingangssignals z; unabhangig sind und somit die Wahrscheinlichkeitsdichte-
funktion eines stationdren Prozesses vorliegt. Damit lasst sich das MAP-Kriterium wie
folgt definieren:

arg max pz, | A, (2x) P(Am). (2.52)

Im Fall, dass die a priori Wahrscheinlichkeit P(.A,,) fiir jedes Eingangssignal x;, identisch
oder unbekannt ist, kann selbige vernachlassigt werden. Dadurch geht die Entschei-
dungsdefinition vom MAP zu einem Maximum Likelihood (ML)-Kriterium iiber:

arg max pz;| a,, (). (2.53)

Darauf aufbauend soll der Ubergang von einer Schitzung einzelner Werte z, zu ganzen
Sequenzen x definiert werden. Die Maximierung der Verbundwahrscheinlichkeitsdichte-
funktion, unter Beriicksichtigung der Eigenschaften fiir Wahrscheinlichkeitsdichtefunkti-
on von stationdren Prozessen, fithrt zum MLSE [63]:

arg max pz/,(z). (2.54)
Die Losung der MLSE ist jene Eingangssequenz x,,, die mit v € {1,...,|A|T} einen

beliebigen Vektor, bestehend aus den Elementen des Alphabets A, beschreibt. Daraus
resultieren insgesamt |A|" Hypothesen zur Priifung des Maximierungsproblems.
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Um die Verbundwahrscheinlichkeitsdichtefunktion des Ausgangssignals aufzustellen,
wird zunédchst die Gl. (2.50) nach der Storgrofie n umgeformt und nachfolgend in die
Verbundwahrscheinlichkeitsdichtefunktion des reellen Gaufiprozesses pn(n) eingesetzt:

1 _nn
DA = ——¢ (2.55)
\/2mo?
1 _ (z=Bx) T (z=Bxu)
= —¢ on/2 = pN(Z — BXU). (256)

L
2
\/2mos

Da es sich beim Argument der Exponentialfunktion aus Gl. (2.56) um einen monoton
steigenden Ausdruck handelt, kann die Betrachtung, im Hinblick auf eine Maximierung
der Verbunddichte, auf diesen beschrinkt werden. Unter Beriicksichtigung eines Additive
White Gaussian Noise (AWGN )-Kanals und der Eigenschaft, dass ein Maximierungspro-
blem durch Negierung zu einem korrespondierenden Minimierungsproblem umwandelbar
ist, kann die MLSE

arg min(z — Bx,)"(z — Bx,) = arg min ||z — Bx,|3 (2.57)

mit formuliert werden. Ein Weg um die Problemstellung aus Gl. (2.57) zu losen, ist
eine rekursive Berechnung der Eingangssequenz x.

Viterbi-Algorithmus Diesbeziiglich wird mit dem Viterbi-Algorithmus ein Ansatz
eingefithrt, welcher eine Groizahl der zur Prifung stehenden Hypothesen bereits wahrend
der Berechnung verwirft. Das iterative Viterbi-Verfahren sucht, basierend auf einer
Suchstrategie, die Losung mit dem sogenannten kiirzesten Weg. Damit lasst sich die
Berechnungsdauer signifikant reduzieren. Der arithmetische Aufwand entspricht der
Zweiganzahl von |A|L pro Zustand t € [1,T + L — 1], wobei durch den Verwurf lediglich
|A|F~! Zustiande gespeichert werden miissen [63, 99].

Basierend auf der Minimierung von ||z—Bx||3 kann dadurch die Eingangssequenz mit der
héchsten Wahrscheinlichkeit bestimmt werden. Die Anwendung des Viterbi-Algorithmus
ermOglicht in diesem Zusammenhang eine rekursive Ermittlung der Losung [46]. Der
Ausgangspunkt bildet die Definition eines sogenannten Kanalzustandes s € A*~! durch

Sy = <$t—L+17 Tt 1425+, xt—l)T (2'58)

fiir jeden Zeitpunkt ¢. Erfolgt die Ubertragung eines neuen Wertes x;, so nimmt der Kanal
den Zustand s;;41, in Anlehnung an das FIR-Filter, im nachsten Zeitpunkt ein. Aus
dieser Eigenschaft resultiert, dass in jedem Zustand insgesamt |.A| Zustandsiibergénge
existieren.
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Mit einem sogenannten Trellisdiagramm lassen sich samtliche Kombinationen der
Zustandsiibergidnge kompakt darstellen. Das Kanalgedéchtnis I — 1 und die Signallange
T geben dabei die Anzahl der Trellisstufen 7'+ L vor.

Im MLSE-Optimierungsproblem kann die euklidische Metrik fiir eine beliebige Sequenz
x rekursiv mit Hilfe von GI. (2.49) bestimmt werden. Dadurch ergeben sich fiir jeden
Zeitpunkt ¢t sogenannte Summenpfadkosten

ij,t - de,t—l + |Zt - TSde’t|2 (259)

eines Pfades im Zustand s; mit j € {1,..., (L — 1)MI}, welche abhéingig vom Zustands-
wechsel von sg; 1 in s;; sind. Die Transistionskosten 7,5, setzen sich dabei aus einer
storfreien Kanaliibertragung und dem Element der Eingangssequenz zum Zeitpunkt ¢
zusammen:

Tassys = b (Sd) . (2.60)

Tt

Dabei beschreibt b; die Kombination der Eintrage aus den letzten L Kanalimpulsant-
worten, also der Zeile t der Matrix B. Tritt der Fall ein, dass mehrere Pfade iiber den
selben Zustand s; laufen, wird der Pfad mit den kleinsten Summenpfadkosten aus Gl.
(2.59) fiir die weiteren Berechnungen verwendet. Alle weiteren Pfade werden verworfen,
was zu der erwiahnten Reduktion des Berechnungsaufwandes fiihrt.

Sparse Viterbi Rekonstruktion Die Abb. 2.3 aus dem vorherigen Abschnitt zum
SCOMP motiviert die Anwendung des Viterbi-Algorithmus. Hierbei bildet Aty =
ATAXx, als verzerrte Version des sparsen Signals x € A", das Fundament zur Interpre-
tation als nachrichtentechnisches Entzerrungsproblem. In dieser Arbeit dient fiir die
Entzerrung des Signals der Viterbi-Algorithmus.

Das eingefithrte Konzept dient als Grundlage fiir einen neuartigen Ansatz zur CS-
Rekonstruktion basierend auf den Viterbi-Algorithmus, sofern die Diskrepanz zwischen
der verzerrten Beobachtungen und dem Original (ndherungsweise) einer Gau$-Verteilung
N folgt. Wie in Abb. 2.5a dargestellt, ist dies nicht ohne Anpassung von x—A 'y gegeben.
Zur Ubersetzung der Methodik in die CS-Terminologie werden dafiir die Pfadmetriken
durch die LASSO-Formulierung der Gl. (2.37) nach einer Regularisierung der Messmatrix
angepasst. Der hier vorgestellte Ansatz ist noch nicht vollstdndig ausgereift und soll
daher als mogliches Konzept fiir zukiinftige CS-Algorithmen verstanden werden.

Der Ausgangspunkt fiir die Herleitung der entwickelten Compressed Sensing Viter-
bi (CSVit) Rekonstruktion bildet die Generierung einer Bandmatrix aus dem unterbe-
stimmten linearen Gleichungssystem aus Gl. (2.27). Bekannt ist, dass das unvollstédndige
System A einen niedrigen Rang rang(A) < M besitzt woraus folgt, dass die dazu-
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Abbildung 2.5: Vergleich der Histogramme eines 16-sparsen Vektors x € AT mit
A ={-1,0,1} und dessen verzerrter Version Ay mit einer Unterab-
tastung von M = 72. Normalverteilung fiir die Diskrepanz zwischen
den Signalen als Grundlage fiir einen MLSE-Ansatz. Die Untersuchung
des Tikhonov-Regularisierungsparameters Ar fiihrt fiir verschiedene
Bandstrukturen in B zu einer einheitlichen Schwelle von \p < 1072
bzgl. einer erfolgreichen Tragerdetektion.

gehorge Gram-Matrix ATA singulir ist. Aus diesem Grund erfolgt vor der notigen
Matrixzerlegung die Anwendung der sogenannten Tikhonov-Regularisierung

Aty = AT(Ax +n) (2.61)
~ (ATA +Ar1)x + A™n (2.62)
~Tx+ ATn, (2.63)

wobei T € RT*T aufgrund des Tikhonov-Terms Ay € [0, 1] vollen Rang besitzt und
ATn die Veranderung des Rauschens kennzeichnet. Um eine abgeschnittene Bandmatrix
B € R™T fiir den Viterbi-Algorithmus zu generieren, ist die regularisierte Gram-Matrix
T im néchsten Schritt in

T = VB. (2.64)

zu zerlegen. Die Bandmatrix B kann als aquivalenter Mehrwegekanal interpretiert
werden, welche ausschliefllich Nichtnulleintridge auf der Haupt- sowie L — 1 untere
Nebendiagonalen besitzt. Die Spalten b, von B mit ¢t € {1,2,..., T} konnen als zeit-
variante Koeffizienten eines FIR-Filters verstanden werden. Die Abb. 2.5b zeigt die
Untersuchung des Tikhonov-Regularisierungsparameters A7 hinsichtlich der Erfolgs-
rate, Verhéltnis der erfolgreichen Tragerdetektion und Gesamtdurchfiihrungszahl, fiir
verschiedene Bandvarianten in B. Sowohl ein Bandausschnitt der Matrix T als auch
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eine Folge von konstanten, aber monoton fallenden Werten {10°, 1071, ...} fithrt zu der
Wahl Ay < 1072

Der verbleibende Teil V € RT"*T der Matrixzerlegung im CSVit ist unabhéngig von y
und muss nur einmal durch V = TB~! bestimmt werden. Sowohl T also auch B sind
invertierbar, was durch eine Singular Value Decomposition (SVD) einfach iiberpriifbar
ist.

Aufgrund der Anwendung der Tikhonov-Regularisierung von Gl. (2.63) folgt eine alter-
native Formulierung

z~Bx+V 'A™n (2.65)
~Bx+i (2.66)

fiir die lineare Abbildung des sparsen Vektors mittels der Bandmatrix B auf eine
modifizierte Version der Projektion z = V~'ATy € R”. Hierbei kennzeichnet fi =
V~'ATn die Verdnderung des Rauschens n.

Das endliche Alphabet A des sparsen Vektors x definiert die Anzahl der giiltigen
Zustéande im sogenannten Trellisdiagramm an. Damit allerdings eine sparse Signalrekon-
struktion durchfithrbar ist, erfolgt an dieser Stelle eine Modifikation der Pfadmetriken.
Der klassische LS-Ansatz wird um den LASSO-Term Ay ||x][1, Gl. (2.37), erweitert

ly — Ax|[3 = |ly — Ax[5 + Av|lx[]1, (2.67)

wobei der Ay Strafparameter die Sparsity erzwingen soll. Allerdings beinhaltet GI.
(2.67) noch die traditionelle CS-Problemstellung, welche fiir den neuen Ansatz wie folgt
angepasst werden muss:

= lly — Ax|l3 + Av[[x[l (2.68)
= [[(AA)HAAT)(y — Ax)[I + v x| (2.69)
~ [[(AAT) TA(ATy — Tx)|f3 + AvIx[l (2.70)
~ [[(AAT) AV (z — Bx) |3 + Av[x[|x (2.71)
~ [[W(z = Bx)|[ + Av|x]1. (2.72)

hierbei bildet W = (AAT) 1AV die sogenannte Gewichtsmatrix. Um die Formulierung
aus Gl. (2.72) als Pfadmetrik innerhalb des Viterbi-Algorithmus zu verwenden, muss wie
eingangs erwahnt gelten, dass die Diskrepanz z — Bx einer Normalverteilung folgt. Die
Abb. 2.5a stellt ein Histogramm der Abweichung dar. Bei Zuhilfenahme von statistischen
Parametern, wie die sogenannte Schiefe und Kurtosis, lasst sich iber den sogenannten
Jarque-Bera-Test [59] klassifizieren, ob der Datensatz ndherungsweise Gauf3-verteilt ist.
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Abbildung 2.6: Kostenfunktion in Abhéngigkeit der Varianz des Trager Anz(x) in
dem Eintrédge hinzugefiigt oder entfernt werden.

Die sparse Signalrekonstruktion fiir CS-Problemstellungen, basierend auf dem Viterbi-
Algorithmus, bedarf einer Anpassung der Summenpfadkosten

. (s
pr = pr-1+ [[wy (Zt + (B, (xi)>) 15+ Avlz, (2.73)

wobei Gl. (2.73) fiir jeden giiltigen Pfad zum Zeitpunkt ¢ im Trellisdiagramm zu
berechnen ist. Der Vektor B, stellt die ¢-te Zeile aus B, reduziert auf die Nichtnulleintrige,
dar. Des Weiteren bezeichnet s; den aktuellen Zustand des jeweiligen Pfades.

Die Abb. 2.6 zeigt den Einfluss einer fehlerhaften Tragerdetektion hinsichtlich der
Kostenfunktion des Minimierungsproblems. In diesem Szenario werden zuféllig einige
Nichtnulleintrage des sparsen Vektors x hinzugefiigt oder entfernt

Anz(x) = £[supp(x) © supp(X)|. (2.74)

wobei X die modifizierte Version darstellt. Jede der dargestellten Kostenfunktionen
besitzt ihr globales Minimum bei Anz(x) = 0, also fehlerfreie Detektion des Tragers.
Des Weiteren wird deutlich, dass die Losung des eingefithrten CSVit-Algorithmus der
klassischen LASSO-Formulierung entspricht. Die Vernachliassigung der Gewichtsmatrix
W sowie des Terms Ay ||x|[; hat Uneindeutigkeiten bzgl. der Tragerdetektion zur Folge.
Um die Qualitét des vorgestellten CSVit-Ansatzes zu demonstrieren, zeigen die Abb. 2.7
und 2.8 die Rekonstruktion im Vergleich zum klassischen OMP. In den Auswertungen
werden die typischen CS-Parameter, wie die Messmatrixdimension M oder der Grad
der Sparsity K, fiir verschiedene Intensitédten {0, 15,20} dB der StorgroBe n dargestellt.
Jeder Datenpunkt in den Abbildungen setzt sich aus dem Mittelwert einer grofien
Anzahl von Rekonstruktionen zusammen.

Im storfreien Fall n = 0 erfolgt die Bewertung anhand der Erfolgsrate, die durch das
Verhéltnis zwischen der Anzahl der erfolgreichen Rekonstruktionen und Gesamtanzahl
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Abbildung 2.7: Rekonstruktionsqualitidt des CSVit (L = 7) im Vergleich zum OMP
fiir zufillig generierte sparse Vektoren x € {0, 1}!28. Untersucht wird
die Sparsity K (oben) sowie die Messmatrixdimension M (unten). Die

Zahl in der Klammer innerhalb der Legende gibt jeweils die andere
CS-Grole M bzw. K an.

der Versuche definiert ist. In der Untersuchung steht die Detektion des Tragers vom
sparsen Vektor im Fokus. Der vorgestellte CSVit verzeichnet ein ideales Rekonstrukti-
onsverhalten, allerdings fiir schlechtere Grenzwerte K und M im Vergleich zum OMP.
Das bedeutet, dass der OMP eher den fehlerfreien Bereich erreicht.

Die Abb. 2.8 stellt die Ergebnisse unter Berticksichtigung verschiedener Stérungen n
dar. In diesem Szenario erreicht der OMP eine fehlerfreie Rekonstruktion, welche im
Allgemeinen von der Anwendung abhéngt zum Beispiel 0.01, fiir die hier verwendeten
CS-Parameter. An dieser Stelle ist anzumerken, dass der OMP nicht grundlegend
fiir Rauschen ausgelegt wurde. Im Gegensatz dazu, zeigt der CSVit deutlich robustere
Rekonstruktionseigenschaften. Allerdings bedeutet in diesen Simulationen ein NMSE von
1/K, dass der Tréger um einen Nichtnulleintrag falsch rekonstruiert wurde. Liegt lediglich
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Abbildung 2.8: Rekonstruktionsqualitét des CSVit (L = 5) im Vergleich zum OMP
fiir zufillig generierte sparse Vektoren x € {—1,0, 1}!%. Untersucht
wird die Sparsity K (links) sowie die Messmatrixdimension M (rechts)
unter Berticksichtigung eines {0, 15,20} dB AWGN-Kanals. Die Zahl
in der Klammer, innerhalb der Legende, gibt jeweils die andere CS-
GroBle M bzw. K an.

die Verfehlung des Tragers bei x € {—1,0, 1} um einen einzelnen Nichtnulleintrag vor,
dann gilt

[z _ 1/K, (2.75)

NMSE < =
| K[2

was ein Nachweis ist, dass in die arithmetische Mittelwertbildung der Rekonstruktionen
mindestens eine fehlerfreie Wiederherstellung des K-sparsen Vektors einfloss. Die Uber-
prifung der Grenze aus Gl. (2.75) bzgl. des CSVit in den Abb. 2.7 und 2.8 belegt die
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Fahigkeit, sparse Vektoren erfolgreich zu rekonstruieren. Allerdings geschieht dies nicht
zuverlassig, was an verschiedenen Faktoren wie der Regularisierung oder Matrixzerle-
gung liegen kann. Der vorgestellte Ansatz ist noch nicht vollstdndig ausgereift und soll
daher lediglich als Grundlage dienen.

Im weiteren Verlauf der Arbeit werden die vorgestellten CS-Methoden zur Signalrekon-
struktion, unter Verwendung des MATLAB CVX-Tools, als Vergleichsverfahren fiir die
nachfolgend eingefiihrte Technik verwendet. Ausschlaggebend dafiir ist die vorteilhafte
Eigenschaft von CS, Daten mit Hilfe des unterbestimmten linearen Gleichungssystems
A (Messmatrix) zu erfassen. Dadurch erfolgt eine inhédrente Datenkompression, fiir die
lediglich Additionen und Multiplikationen zur Verrechnung von Messmatrixeintragen
und erfasstem Signal benotigt werden.

Im Hinblick auf Systeme mit beschrinkten Ressourcen, zum Beispiel bzgl. schaltungs-
technischem Energie- und Flachenbedarf, ist diese Vorgehensweise begiinstigend. Die auf-
wendige Datenrekonstruktion erfolgt auflerhalb des eingeschrankten Systems. In diesem
Zusammenhang ist auch die Sprache von einer Verschiebung des Rechenaufwands von der
Datenerfassungs- zur Rekonstruktionsseite. Klassische Datenkompressionsverfahren wie
JPEG bendétigen mehrere Berechnungsstufen wie eine Transformation, Quantisierung,
Umsortierung mit Differenzkodierung, etc. Wie bereits in Abschnitt 2.2.3 aufgezeigt,
resultieren diese verschiedenen Komponenten, je nach Optimierungsausrichtung der
Implementierung, in eine gewisse schaltungstechnische Berechnungskomplexitat grofler
Null. Der damit verbundene Nachteil hinsichtlich der Geschwindigkeit oder Flachen-/
Energieverbrauch beim Parallelaufbau kann zu einem Realisierungsausschluss dieser
Verfahren in Systemen mit einer begrenzten Verfligharkeit genau dieser Ressourcen
fithren.

2.4 Inpainting

Zunachst soll das Inpainting, also die digitale Restauration von Daten, in diesem
Abschnitt im Allgemeinen eingefiihrt werden. Im Sinne des besseren Verstandnisses
der Vorgehensweise erfolgt die Einschrinkung auf Graustufendaten X € [0, 1]M*T,
Anzumerken sei, dass die Verarbeitung von Farbdaten durch das Hinzufligen weiterer
Layer zu erreichen ist.

Neben zweidimensionalen Bildern (2D) kann der betrachtete Datensatz X auch durch
ein Signal (1D), Video (3D) oder ein Array hoherer Dimension definiert sein. Die
urspriingliche Dimension besitzt keine Relevanz, da nachfolgend, zur mathematischen
Beschreibung der Problemstellung, iiberwiegend Vektoren verwendet werden. Die Uber-
fithrung in eine vektorisierte Darstellung erfolgt mit Hilfe des vec(:)-Operators, der die
Spalten eines 2D Datensatzes untereinander anordnet

X € R vee(X) = X' € R” mit D = MT (2.76)
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oder im 3D Fall erst die Spalten eines sogenannten M x N-Frames sowie danach folgend
die weiteren Frames untereinander anordnet

X € RM*NXT - yee(X) = X' € RP mit D = MNT. (2.77)

In der klassischen Inpainting-Terminologie werden die Positionen im Datensatz X, welche
zum Restaurationsproblem gehoren, durch die sogenannte Maske 2 gekennzeichnet
[120]. Die Maske €2 besitzt dieselbe Dimension wie X und beinhaltet lediglich binére
Eintrage {0, 1}. Die Einsen bzw. Nullen charakterisieren hierbei die Eintriage aus X,
welche unverandert erhalten bleiben bzw. geléscht und anschliefend mit Hilfe der
Inpainting-Verfahren zu restaurieren sind. Mathematisch lésst sich die Maskierung auch
durch eine logische Maske M € {0,1}7*? deren Eintrige

Mm,t -

(vec(2))y m=t
g .

sonst

sich auf der Hauptdiagonalen befinden und durch €2 definiert sind, mit Hilfe des linearen
Gleichungssystems

o = MX' = vec(Xq) = vec(Q o X) (2.79)

beschreiben, wobei der o-Operator das Hadamard-Produkt, also eine elementweise
Multiplikation, kennzeichnet. Zwei wichtige Erweiterungen der Gl. (2.79) kénnen die
Berticksichtigung der Maskierung M innerhalb einer alternativen Doméne S’ = DX’
durch die Basismatrix D € CP*” sowie der Einfluss von Stérungen n € CP sein:

S, = MS' +n=MDX' +n. (2.80)

Erfolgt die Maskierung im urspriinglichen Bereich, so gilt Si, = DX{, = X§,, wobei D
die Einheitsmatrix 1 ist.

Des Weiteren kennzeichnet O = {o € Njo < D} die Menge aller Datenpunkte von X'
an, B die Menge der unmaskierten Punkte sowie U die Menge der maskierten Punkte:
|O| = |B| 4+ |U|. Aufgrund der Nullzeilen in M bilden die Gl. (2.79) und (2.80) ein
unterbestimmtes Gleichungssystem, da rang(M) = | B| gilt. Die Herausforderung der
verschiedenen Inpainting-Ansétze besteht darin, eine moglichst exakte Approximation
X!.. € RP unter Kenntnis von X§,, der Basismatrix D und der Maske M, zu finden.

rec
Daraus lasst sich ein unbeschranktes Optimierungsproblem

i [MDX' — S, 3 + A/R(X) (281)

formulieren, welches sich aus dem Residuum und einer regularisierten Funktion R(-) mit
Ar € Nt zur Beschreibung der Randbedingungen zusammensetzt [120]. Die Regularisie-
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rung des unterbestimmten Systems aus Gl. (2.81) ist erforderlich, um eine eindeutige
Rekonstruktion als Losung des inversen Problems zu finden. Im Zuge dessen zeigt die
Literatur verschiedene Vorschlége fiir R auf. In der Bildverarbeitung erfolgt haufig eine
Beschreibung iiber die £,-Norm ||[DgX'[|} mit

n 1/p
]l := (Z I%’i\p) : (2.82)
i=1

wobei Dx eine beliebige Basismatrix darstellt. Wie im Verlauf der Arbeit gezeigt wird,
kann die Basismatrix Dy fiir eine duale Rekonstruktion verwendet werden. Dabei erfolgt
die Maskierung innerhalb des ersten Bereiches und die Datenwiederherstellung in Form
eines Denoisings in der zweiten Doméne.

Ist die Zielsetzung der Rekonstruktion eine iibermaflige Glattung des Bildes, so emp-
fiehlt sich die Verwendung der /5-Norm. Allerdings bietet diese klassische Tikhonov
Regularisierung keine Moglichkeit, die Detailinformationen wiederherzustellen [116, 47].
Um diesen Nachteil auszugleichen, ist eine Erweiterung dieser Regularisierung ratsam.
Die sogenannte Total-Variation (TV) optimiert in der ¢5-Norm den Gradienten G(X')
statt einfach nur X’ [96, 19]. Um eine sparse Losung fiir X’ mit Hilfe von D zu erzwin-
gen, ist die /;-Norm optional in Kombination mit einer weiteren Transformationsbasis
anzusetzen. Des Weiteren lassen sich beliebige Randbedingungen unabhéngig von der
vorgestellten ¢, als regularisierte Funktion oder Nebenbedingung (subject to (s.t.)) in
Gl. (2.81) implementieren. Um eine Entkopplung der verschiedenen Kostenfunktionen
des Minimierungsproblems zu erreichen, ist ein alternierender Losungsprozess mit Teil-
problem durch Hilfsvariablen moglich. Ein géngiger Ansatz fiir diese Vorgehensweise ist
die Anwendung der sogenannten Alternating Direction Method of Multipliers (ADMM)
[9]. Nachfolgend werden verschiedene Inpaintingverfahren zur Wiederherstellung eines
maskierten Datensatzes eingefiihrt.

2.4.1 Strukturbasiertes Inpainting

Der sogenannte Structure-based Inpainting (SBI) Algorithmus aus [6] ist ein iteratives
Verfahren zur Rekonstruktion von maskierten Daten X € RM*T Dabei handelt es
sich um eine alternierende Berechnungsvorschrift, bestehend aus zwei Komponenten fiir
die Datenwiederherstellung: Isophotenwiederherstellung Z(-) und Diffusion D(-). Als
Isophoten werden lokale Ansammlungen von Datenwerten mit ndherungsweise gleichem
Betrag bezeichnet, welche an Intensitdaten mit (deutlich) abweichendem Wert grenzen.
Demnach breitet sich die Isophote in der Abb. 2.9a horizontal entlang des Uberganges
der beiden Grauwerte links vom Punkt (m,t) aus. Die Fortsetzung solcher Isophoten
am Rand der Maske €2 bildet den Ausgangspunkt des Rekonstruktionsprozesses. Der
Inhalt in diesem Abschnitt basiert auf der Einfiihrung des SBI-Algorithmus aus [6].
Bezogen auf das Minimierungsproblem aus Gl. (2.81) werden in diesem Abschnitt Bilder
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(a) Isophote bei (m,t) (b) Drehung von G, um 90° (c) Lins1 — L1

Abbildung 2.9: Visualisierung einer horizontalen Isophote im maskierten Datensatz
Xgq sowie die Detektion und Vervollstandigung selbiger mit Hilfe der
Differenz der verschobenen Laplace-Operatoren und des gedrehten
Gradientens fiir den Punkt (m,t).

im Originalbereich D = 1 rekonstruiert, wobei sich die Randbedingung beispielsweise
aus einem Diffusionsvorgang zusammensetzt, welcher nachfolgend erklart wird. In der
angegeben Gl. (2.83) bzw. (2.84) ist die Update-Vorschrift fir a € [1, Ayax] Iterationen
mit Schrittweite Aa einmal in Matrix-Form

X4 = Qo (X4 + Aa - I(X)) (2.83)
= Qo (X4 + Aa- X9) (2.84)

und bezogen auf die einzelnen Eintrige der Matrix, wobei in diesem Abschnitt aus
Ubersichtsgriinden auch X (m, t)=X,,; gilt,

X& Y (m,t) = X&(m, t) + Aa - X§(m, 1) (2.85)

formuliert. Die Berechnung ist lediglich im Bereich der Maskierung {m,t : w(m,t) = 0}
durchzufiithren. Das Update X; = Xp o Xgp, setzt sich aus der Detektion und Ver-
vollstandigung der Isophoten X sowie dem sogenannten Slope-Limiter Xgp, fir die
Stabilitat des Prozesses zusammen. Der Operator Z(-) beinhaltet die beiden Berech-
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nungskomponenten. Ersteres erfolgt auf Basis des sogenannten Laplace-Operators L£(-)
fir die jeweiligen Koordinatenrichtungen:

L(X(m,t)=X(m+1,t)+X(m—1,t)
+ X(m,t+1)+ X(m,t —1) —4X(m,1). (2.86)

Diese Berechnungsvorschrift wird auch als sogenannter Laplace-Faltungskernel oder
-Filter bezeichnet. Die Bestimmung der Differenz der jeweils verschobenen Laplace-
Operatoren, nachfolgend exemplarisch fiir die vertikale Richtung m formuliert,

'Cm—l—l(X(m + 17 t)) - Em—l(X(m o 17 t)) (2‘87)

liefert die Detektion der Isophote am Rand von €2, da die Auslaufer, wie in Abb.
2.9c gezeigt, selbige einschlieit. Uber die Berechnung der Gradienten G(-) erfolgt die
Identifikation der bevorzugten Richtung fiir das Update. In der Literatur wird dafiir
haufig die sogenannte Zentraldifferenz

Gon( X (m, 1)) = X (m +1,8) — X(m — 1,1) (2.88)
G (X (m, 1)) = X(m,t +1) — X(m,t — 1) (2.89)

verwendet. Allerdings sind zu Beginn des Rekonstruktionsprozesses die grofiten Diffe-
renzen am Rand von 2. Um die Vervollstandigung von Isophoten zu priorisieren, muss
der Vektor mit dem normierten Gradienten um 90° gedreht werden, was in Abb. 2.9b
dargestellt ist. In diesem Beispiel ist G,,, = 0 und G; # 0, sodass lediglich, aufgrund
der 90° Drehung, die vertikale Differenz L, 1 — L,, 1 in das Update einflieit. In Abb.
2.9c¢ ist die Detektion einer Isophote mit Hilfe dieser Vorgehensweise dargestellt. Die
Vervollstandigung der Isophote lésst sich dann wie folgt berechnen:

1 _gt £m+1 - £m—1
¥ _ | 2.90
p(m.1) JG2 + gt2<(+gm> 7 ( Li1— Ly >> (2.90)

Damit besteht das Update aus dem Produkt der Isophotenwiederherstellung Xp und
dem Slope-Limiter Xgy,:

X](m, t) = XD(’ITL, t) . XSL(m, t). (2.91)

Aufgrund der fallabhéngigen Préasenz von Instabilitaten in Gl. (2.90) zu Beginn der
Rekonstruktion, wurde ein zusatzlicher Faktor Xgr, hinzugefiigt. Dieser setzt sich aus
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dem Betrag von ausgewdhlten Vorwarts- G¢(-) und Riickwértsdifferenzen Gy(-) und in
Abhéngigkeit von der Vorzeichenfunktion sgn(-) von Xp zusammen:

X. Xp(m,t)>0

X_ Xp(m,t) <0 (2.9

XSL(m, t) = {

Die Separation in Gl. (2.92) gewéhrleistet, dass die Rekonstruktion nach endlicher Zeit
konvergiert. Diese Eigenschaft ist abhédngig von Schwellwertentscheidungen zwischen
minimalen sowie maximalen Differenzen gegeniiber Null:

Xy = /min(0, Gp)? + max(0, Gny)? + min(0, Gup)? + max(0, Gyy)?, (2.93)
X_ = /max(0, Gp)? + min(0, G,s)2 + max(0, Gy)? + min(0, Giy)2. (2.94)

In den GI. (2.93) und (2.94) kennzeichnen die Indizes m und ¢ jeweils die Richtung der
Vorwérts- bzw. Riickwéartsdifferenz, nachfolgend exemplarisch fiir zwei Féalle dargestellt

Gy (X (m, 1))
gnb(X(m7 t))

X(m+1,t) — X(m,1), (2.95)
X(m,t) — X(m,t—1).

Nach den Aax Iterationen fiir die Isophotenwiederherstellung sieht der strukturbasierte
Inpainting-Algorithmus einen Glattungsprozess vor. Dieser wird durch b € [1, Bpax]
aufeinanderfolgende sogenannte anisotropen Diffusionen D(-) als Iterationsgleichung im
maskierten Bereich 2

X&M (m, t) = X4(m, t) + Ab-D(X (m, 1)) (2.97)

mit der Schrittweite Ab umgesetzt. Das Ziel diese richtungsabhéngigen Diffusion ist die
Glattung bzw. das Entfernen von Rauschen um die vorhandenen Isophoten deutlicher

Algorithmus 3 SBI nach [6]

Eingang: Ao € BT, Q€ {0,137, Apu, Bunass Lo

Ausgang: A, € RMxT
1. Ag «+ D(Aq) > Initiale Diffusion vor Z(-)
2: fori=1...1,., do
3: fora=1...An.x do

4: AT < AL+ Aa-T(Aq) > Detektion/Vervollstindigung der Isophoten
5: end for

6: for b=1... By do

7 AL < AL+ Ab-D(Ag) > Anisotrope Diffusion
8: end for

9: end for

10: ALee +— Aq > Ausgabe der Approximation
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heraus zu stellen. Fiir die Umsetzung der anisotropen Diffusion existiert eine Vielzahl an
Realisierungsvarianten in der Literatur [6], wobei fir die Inhalte dieser Arbeit entweder
eine Exponentialfunktion

De = Gy Gmsloa)® 1 G o= Gurloa) _ G o= Gmiloa)” _ G, o=(Gu/oa)’ (2.98)

oder eine Bruchfunktion

D, — Gmy n Gty B Gmb B G
I 14 Gng/oa)? " 1+ (Gipf0a)? 1+ (Guv/oa)? 1+ (Gu/oa)?

(2.99)

verwendet wird. Hier steuert der Parameter o, die Kantensensitivitiat des Datensatzes.
In der Regel wird der Wert fir o, experimentell bestimmt. Die Gl. (2.98) und (2.99)
geben die jeweiligen Terme der Richtungsabhangigkeiten fiir den Glattungsprozess an.

Die alternierende Berechnung von Isophotenvervollstandigung und Diffusion wird fiir
den Rekonstruktionsvorgang des SBI-Algorithmus in einem Prozess mit i € [1, [ jax]
Iterationen durchgefithrt. Als Abbruchkriterium kann eine maximale Iterationsanzahl
Iax, ein tolerierbarer Restfehler £ oder fehlender Vorschritt im Sinne einer Verbesserung
durch Konvergenz der Intensitidten implementiert werden. Der gesamte iterative Algo-
rithmus ist im Pseudo-Code 3 nochmal kompakt zusammengefasst. Fir eine Vertiefung
der vorgestellten Theorie ist an dieser Stelle auf die Literatur verwiesen [6].

2.4.2 Reprisentantenbasierte Rekonstruktion

Eine weitere Kategorie der Inpainting-Verfahren basiert auf der Verarbeitung von so-
genannten Repréisentanten und wird in diesem Abschnitt eingefithrt. Der einheitliche
Kernprozess dieser Verfahren besteht in der Ausnutzung von redundanter Information
aus dem maskierten Datensatz X¢,. Dies erfolgt durch die Extraktion £(-) von tberlap-
penden Rp Windows, Rj); x Rp Patches bzw. Ry X Ry x Rp Cuboids im 1D, 2D bzw.
3D sowie dessen Adaption auf hohere Dimensionen.

Die Abb. 2.10 zeigt beispielhaft die Prozedur der Informationsentnahme, beginnend
beim Eintrag X 1, aus einem zweidimensionalen Datensatz. Nach der Extraktion werden
alle Reprasentanten k € R” in vektorisierter Form in der sogenannten Kollektionsmatrix
K € RNk angeordnet, wobei R = Ry Ry die Anzahl der Elemente in einem Patch
und

Ng= I (d—Rq+1) (2.100)
d={M,N,T,...}

die Gesamtzahl der extrahierten Repréisentanten, im zweidimensionalen Fall insgesamt
(M — Ry + 1)(T — Ry + 1) Patches, kennzeichnet. Unter Berticksichtigung von GI.
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J 2. Patch ko Kollektionsmatrix K
1. Patch k; — — —— — —

p. Patch k,,

q.| Patch kg

maskierte Datenmatrix Xq ]

(M — Ry + 1)(T — Rpr + 1). Patch k(M—RM+1)(T—RT+1)

Abbildung 2.10: Exemplarische Extraktion £(-) von Rj; x Ry Patches aus dem
maskierten Datensatz Xqo € RM*T und die Generierung der Kol-
lektionsmatrix K € Rf*Nr durch das vektorisierte Anordnen der
Patches.

(2.80) lasst sich die Extraktion £(-) des i-ten Repréasentanten in K mathematisch wie
folgt ausdriicken

k,=E; So = E@(MDX/ + l’l)7 (2101)

wobei E; € {0,1}P die geeignete Extraktionsmatrix kennzeichnet und aus einer
Anordnung ausgewahlter Zeilen der Einheitsmatrix 1 besteht. Des Weiteren sei an dieser
Stelle die sogenannte Maskenkollektionsmatrix A € {0, 1}N% durch die iiberlappende
Extraktion von Repréisentanten \; aus der Maske €2 bzw. M definiert. Mit dieser Vorge-
hensweise lisst sich auch das iiberlagerte Zuriicksetzen C; € {0, 1}V#*? der sogenannten
Teildarstellungen (KT)Z des Datensatzes, also die Zeilen (/ﬂm kio ... ki NR) aus K,
zur Erstellung der resultierenden Approximation X,e. definieren.

Die Weiterverarbeitung im Sinne einer Rekonstruktion ist individuell und abhéangig
vom Inpainting-Verfahren der Wahl. Im Zuge dessen werden nachfolgende verschiedene
Methoden kurz vorgestellt, welche im Laufe der Arbeit verwendet werden und als
Fundament fiir neue Anséatze dienen.

2.4.2.1 Smooth Ordering of Patches

Zur Rekonstruktion der fehlenden Informationen wird ausgenutzt, dass die extrahierten
Repréasentanten aus einem maskierten Datensatz X, bzw. einem maskierten Spektrum
Sq untereinander korrelieren. Aufgrund der starken Redundanz innerhalb der Kollek-
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tionsmatrix K durch die iiberlappenden Extraktion der Reprasentanten k; existieren
unterschiedliche Losungen fiir die Nulleintrige. Durch die Uberlagerung von unabhéingi-
gen Teillosungen wird eine bestmogliche Approximation des urspriinglichen Datensatzes
X angestrebt.

Der sogenannte Smooth Ordering of Patches (SOP) Algorithmus aus [89] 16st das
Inpainting-Problem aus Gl. (2.81) mit Hilfe von zeilenweiser Interpolation der fehlenden
Datenpunkte innerhalb der spaltenweise permutierten Kollektionsmatrix KP. Dadurch
entstehen glatte Verlaufe der Teildarstellungen, also den Zeilen von K, was nach
dem Zurticksetzen der Reprasentanten an die urspriinglichen Positionen in X zu einer
Rekonstruktion X,e. fithrt. Die individuelle Generierung einer Permutationsmatrix
P € {0,1}"#*N& basiert auf der Minimierung der TV und der Annahme, dass die
Ahnlichkeit zwischen den permutierten Représentanten Kp; gleichbedeutend mit der
Ahnlichkeit unmaskierter Ausschnitte aus X' ist

Nr—1 1

argmin ) EHKPi_KPHlH%- (2.102)
Pe{0,1}Nr*Nr =1

Die Optimierungsaufgabe aus Gl. (2.102) wird auch als Problem des Handlungsreisenden
bzw. Travelling Salesman Problem (TSP) bezeichnet und fliefit fiir die Rekonstruktion
als Randbedingung R(X’) in das Minimierungsproblem aus Gl. (2.81) ein. Das Erstellen
der glatten Zeilen in der Kollektionsmatrix K mit Hilfe der spaltenweisen Permutation
der Reprasentanten ist entscheidend fiir die Rekonstruktionsgiite und gleichzeitig der
Vorgang mit der hochsten Berechnungskomplexitét.

Nach dem Finden einer geeigneten Permutation P durch Gl. (2.102) erfolgt die Anwen-
dung einer eindimensionalen Interpolation #H(-) der Zeilen der permutierten Kollekti-
onsmatrix KP zur Approximation der fehlenden Eintrige. In der Literatur wird dafiir
die Anwendung einer kubischen Spline-Interpolation empfohlen [89].

Spline-Interpolation Die Berechnung von sogenannten Splines (auch Polynomzug)
erfordert verschiedene Randbedingungen. Diese dienen der Eliminierung der Freiheits-
grade im dazugehorigen linearen Gleichungssystem [65]. Die hohe Approximationsgiite
durch recht glatte Interpolationsfunktionen in der Spline-Interpolation gehen mit einem
sehr geringen Berechnungsaufwand zur Bestimmung der kubischen interpolierenden
Splines einher.

Die vorgegebenen Stiitzstellen bzw. Funktionswerte sind die Nichtnulleintréage in der
permutierten Kollektionsmatrix (KP),; innerhalb der r-ten Zeile. Im Allgemeinen
werden die kubischen Splines durch die explizite Berechnung von kubischen Polynomen
k1(x), ..., kN,—1(x) bestimmt [25, 114]. Mit dem Ansetzen des i-ten kubischen Polynoms

ki) = ez (x — 1) + coi(x — )% + cr (e — @) + coy (2.103)

sind die 4(Ng — 1) Koeffizienten c¢3;, ¢, ¢1; und ¢o; mit i = 1,..., Ny — 1 zu bestimmen.



2.4 Inpainting 45

Die Berechnung der Koeffizienten gehen mit der Einhaltung der folgenden Interpolati-
onsbedingungen und Stetigkeitsforderungen fiir die Gleichungen einher:

1. ki) = (KP),, fir i € [1, N, — 1]
2. I{Z'<.ZL’Z'+1) = (KP)T’ZL{,I flir 2 € [1, N — 1]
3. %ni(xiﬂ) = %"Qi—i—l(mi—i—l) fur i € [1, Ny — 2]

4. ;—;lﬂ(xprl) = aa—;lfzqu(xzurl) fur 7 € [1, Ng — 2]

Um die erforderliche Anzahl von 4(Ng — 1) Gleichungen zu erhalten, werden oft zusitz-
liche Randbedingungen 8‘9—;/@1(351) =0 und 88—;2%]\]3_1(1']\]3) = 0 festgelegt. Dies definiert
die Berechnung eines natiirlichen kubischen Splines. Es existieren noch andere Arten wie
beispielsweise Clamped Splines und Not-A-Knot [25]. Zur weiterfihrenden Vertiefung
der Splineinterpolation sowie die Aufstellung des linearen Gleichungssystems fiir die
Koeffizienten sei an dieser Stelle auf die angegebene Literatur verwiesen.

Ist das lineare Gleichungssystem vollstindig aufgestellt, kann dies mit sehr wenig Be-
rechnungsaufwand mit Hilfe einer LR-Zerlegung numerisch gelost werden [48, 11]. Der
Rechenaufwand zur numerischen Losung dieses Gleichungssystems ist sehr gering, da
die Systemmatrix symmetrisch, tridiagonal und positiv definit ist [48]. Aufgrund dieser
Konditionierung bietet sich zur Losung die sogenannte Cholesky-Zerlegung an.

Rekonstruktion Die stiickweise Definition sorgt fiir die Vermeidung ein starkes Schwin-
gungsverhalten zwischen zwei Stiitzstellen im Vergleich zu einer hohergradigen Poly-
nominterpolation. Die Anwendung eines Glatterungsoperators H(-) durch die Spline-
Interpolation schliet die Approximation ab. Nachfolgend miissen die rekonstruierten
Reprasentanten invers permutiert und zuriick an ihre urspriinglichen Positionen im
Datensatz platziert werden:

1 N

Kiee = — > H(KP,)P; . (2.104)
Np 5

Im Sinne einer genaueren Rekonstruktion konnen mehrere Permutation, verdeutlicht
durch die Summe in Gl. (2.104) und in Anlehnung an das Cycle-Spinning Verfahren [28],
durchgefiihrt werden. Die Mittelwertbildung reduziert den Einfluss einer unvorteilhaften
Sortierung der Reprasentanten. Fiir jede Permutation erfolgt die zufallige Wahl des
initialen Reprisentanten zur Losung des Minimierungsproblems aus Gl. (2.102), um
eine hohe Ergebnisvielfalt zu erzeugen.

Um die Losung X, zu erhalten, wird anschlieend das Zuriicksetzen der rekonstruierten
Teildarstellungen, also die Zeilen (K'); = (ki,l kio ... ki NR) aus K., durch eine
gewichtete arithmetische Mittelwertbildung

rec

R
Xiee = (Kree) = WY (Kin kio ... king)Ci (2.105)
1=1
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Algorithmus 4 SOP nach [89]

Eingang: Xq ¢ RM*T Q¢ {0, 1}M*xT

Ausgang: A, € RMxT
L K+ &(Xq) > Extraktion der Représentanten
2: forv=1...1,.« do

3 for j=1...Np do

4: KP; < P(K) > Permutation
5: Kiec,j ”;'-l(KPj)P;1 > Approximation durch Glattung
6 end for

7 K+ Nip Z‘,’jjl Kiee i > Mittelung iiber Permutationen
8: end for

9: X! + EHK) > Ausgabe des Approximation

bestimmt, wobei die Matrix C; zum iiberlappenden Uberlagern — inverse Extraktion —
der Teildarstellung verwendet wird. Aufgrund der Uberlappung sind fiir das Resultat
der Mittelwertbildung individuelle Gewichte zu beriicksichtigen. Die Gewichtsmatrix
W e NDxD

Np D
W =Y E'E, =) ClC, (2.106)
i=1 i=1

weist ausschlieBlich Werte entlang der Hauptdiagonalen w; ; auf, sodass die Inverse W1
lediglich die Kehrwerte der Hauptdiagonalen besitzt.

Zur Erhohung der Giite der Losung X,e. im Sinne einer Approximation mit hoherer
Giite kann der beschriebene Prozess mit dem Rekonstruktionsergebnis als neue Berech-
nungsgrundlage, mehrfach wiederholt werden. Fiir jede Iteration konnen Parameter,
wie die Anzahl der Permutationen Np oder die Dimension fiir die iiberlappende Extrak-
tion der Représentanten, individuell gewahlt werden. Der vollsténdige Algorithmus ist
nochmal kompakt im Pseudocode 4 dargestellt. Der Kern des SOP-Verfahrens dient in
der vorliegenden Arbeit nachfolgend als Fundament fiir neuartige Ansétze.

Dimension und Vielfalt der Reprasentanten In Abhéngigkeit der dimensionalen
Ausdehnung der Reprasentanten innerhalb der iiberlappenden Extraktion dndert sich
die Dimension der Kollektionsmatrix R x Npi. Eine grofle Anzahl Ny > R von ex-
trahierten Repréasentanten in K geht mit einer hohen Vielfalt einher. Mit der Vielfalt
in der Kollektionsmatrix wird die groffe Ahnlichkeit und Anzahl von Reprisentanten
bezeichnet, die, nach der Permutation, in eine gleichmaflige Verteilung von Stiitzstel-
len fir eine vorteilhafte Interpolation resultieren. Auflerdem héngt die Qualitit des
SOP-Ergebnisses mafligebend von der Anzahl der Teildarstellungen R, aufgrund der
gewichteten Mittelwertbildung, ab. Entsprechend muss ein Trade-Off zwischen der
Vielfalt der Repriasentanten und Anzahl der Teildarstellungen gewéahlt werden.
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2.4.2.2 Block Matching und Filterung

Die iterative Anwendung der Kombination aus sogenanntem Block-Matching und mehr-
dimensionaler Filterung wird in diesem Abschnitt zur Rekonstrukion von maskierten
Datensatzen X eingefiihrt. Bekannte Ansétze zu diesem Thema aus der Literatur
sind das Block-Matching 3D (BM3D) [120] und Block-Matching 4D (BM4D) [75] zur
Verarbeitung mehrdimensionaler Datensatze. Die Vorgehensweise beim Block-Matching
lasst sich grundlegend in drei Schritte kategorisieren: Gruppierung der extrahierten
Reprasentanten, Filterung durch Thresholding sowie Rekonstruktion.

Gruppierung der extrahierten Reprasentanten Analog zur Vorgehensweise des
SOP-Algorithmus erfolgt im ersten Schritt die iiberlappende Extraktion von Reprisen-
tanten k aus dem Datensatz X mit Hilfe von Ry; x Ry Patches [31]. Basierend auf
der Korrelation bzw. euklidischen Distanz zwischen den extrahierten Reprasentanten
werden diese in mehrdimensionale Gruppen G € REmM*FErxNs der gleichen Grofie Np
angeordnet. Je nach Implementierung des Block-Matching-Ansatzes kann ein Reprasen-
tant mehreren oder mindestens einer Gruppe zugeordnet sein. Die Menge G € Nz
kennzeichnet die Indizes der dazugehorigen Reprasentanten k in der b-ten Gruppe. Der
Zusammenschluss aller Gruppen ist iiber die Menge G = {G} : b=1,..., Ng} definiert.

Filterung durch Thresholding Im néachsten Schritt werden die Gruppen einer soge-
nannten 3D-Decorrelation durch eine Transformation, wie beispielsweise die FFT, DCT,
DWT, o.4., unterzogen. In Zuge dessen erfolgt die Anwendung einer 2D-Intrablock-
Dy € RfEvxftr ypd 1D-Interblock-Transformation Dp € RV2*N5 auf die Gruppen
[31]. Typischerweise wird ersteres aus einer Kombination von zwei einzelnen 1D-
Transformationen Dy G;D}, realisiert, wobei G; € Rfv*fr dem jeweiligen Repra-
sentanten in Patchform entspricht. In vektorisierter Darstellung lasst sich die Intrablock-
Transformation mit Hilfe des Kroneckerproduktes ® zweier Matrizen

Z;» = (DR & DR)VGC(Gj) <2.107)

darstellen. Um das 3D-Spektrum der b-ten Gruppen zu erhalten, erfolgt eine Interblock-
Transformation beziiglich der Zeilen der Zusammensetzung der einzelnen 2D-Intrablock-

Spektra [Z) ... Z/ B] des Blocks. Daraus resultieren die Spektralkoeffizienten der

Jb,1? > e, N
b-ten 3D-Gruppe G in vektorisierter Form
Sy = > dp;® ((Dr®Dg)vec(Gj)) (2.108)
JEGh
= ( > dp;®((Dr& DR)Ej)) X/, (2.109)
JEGy

wobei dp ; die j-te Spalte der Matrix Dp kennzeichnet. Liegt eine starke Korrelation
zwischen den Reprasentanten innerhalb einer Gruppe vor, so besitzt das 3D-Spektrum
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einen dominanten niederfrequenten Anteil. Das anschlieende kollaborative Filter wird
durch ein Hard-Thresholding

Shi i [S5,] > Ap

(2.110)

T(Sp) = {

beziiglich der Spektralkoeffizienten Sy ; realisiert und fiihrt durch die Glattungseigen-
schaft zu einem Denoising. Die Schwelle Ap setzt sich u.a. aus dem additiven Rauschen
zusammen.

Rekonstruktion Nach der Anwendung des kollaborativen Filters erfolgt die Synthese
zur Wiederherstellung des Datensatzes. Dazu werden die inversen Transformationen
auf die Gruppen der 3D-Spektren angewandt. Die Approximation des b-ten Blocks ist
definiert durch

X} = XC; dj; © (E] (Dr® Dp)") S;. (2.111)
JeGy

Im Anschluss werden die Teilnehmer der Gruppen durch gewichtetes, arithmetisches
Mitteln in den Datensatz zurtickgesetzt. Diese Gewichtung

W=> ¢ Y EE; (2.112)
b jEGb

setzt sich aus der Uberlappung E;ij sowie der Mehrfachverwendung ¢, einzelner
Repréasentanten in unterschiedlichen Gruppen zusammen.

Das Block-Matching zur Rekonstruktion von Inpainting-Problemen wird im Verlauf der
Arbeit als Vergleichsverfahren im Bereich der Bild- sowie Videoverarbeitung eingesetzt.

2.4.2.3 K-SVD Inpainting

In [76] erfolgt die Einfihrung eines Inpaintingansatzes basierend auf angelernten sparsen
Reprasentationen zur Losung von Denoising-, Inpainting- oder Demosaicking-Problemen.
Die Erstellung der sparsen Darstellung wird mit Hilfe des sogenannten K-Means Clus-
tering Singular Value Decomposition (K-SVD)-Algorithmus durchgefiithrt. Dieser Algo-
rithmus setzt sich aus einem Clusterverfahren, dem sogenannten k-Means-Algorihmus,
sowie einer SVD zur Matrixzerlegung zusammen.

k-Means-Clustering Der k-Means ist ein sogenanntes Clusterverfahren, welches mit
einer festen Anzahl von k Gruppen/Clustern eine Partitionierung eines Datensatzes
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X € RM*T yornimmt. Im Zuge dessen sind die jeweiligen Cluster G; iiber ihre Zentroide
oder Mittelwerte pu, € R¥ definiert:

1
M =
|Gl

29 (2.113)

9€G;

Dementsprechend muss ein Optimierungsproblem zur Bestimmung von k optimalen
Zentroiden gelost werden. Formal hat die Gesamtkostenfunktion des Clusterings folgende
Gestalt:

k
min Y 3 g — g3 (2.114)

i=1 j

In dieser Arbeit wird der k-Means-Algorithmus fiir das Clustering von Vektoren ein-
gesetzt. Daraus ergibt sich die nachfolgende iterative Vorgehensweise nach [70] zur
Berechnung der Teilnehmer der Gruppen G; sowie den dazugehorigen Zentroiden:

1. Wahle zuféllige, initiale Zentroide aus X

. . . 2 .
2. Setze x; € G; mit 7 := arg 1%1£k||xj — ;|5 fiir alle x;

3. Setze p; = |é_| > ogfurallel <i<k
" geG;y

Singularwertzerlegung Das Ziel der SVD ist die Dekomposition einer Matrix X &
RMXT als Produkt drei spezieller Matrizen der Gestalt

X =UxV" (2.115)

Die Singuléarwerte o1 > 09 > ... 0, sind die positiven Hauptdiagonaleintrage der Matrix
> € RM*T welche bis zum existierenden Rang r der urspriinglichen Matrix X vorliegen.
Die Matrizen U € RM*M ynd VT sind unitire Matrizen bzw. die Adjungierte der
unitdren Matrix V € RT*7" Die Spalten u; von U werden als die Links-Singulirvektoren
und die Spalten v; von V als Rechts-Singularvektoren der Matrix X bezeichnet. Des
Weiteren gilt die Eigenschaft

XX = (uxvhHruzvh (2.116)
= (vxTuh)(uzvh (2.117)
=2 'hna (2.118)
= VEivT, (2.119)

Daraus resultiert, dass die Singuldrwerte aus X gleich den Quadratwurzeln aus den
positiven Eigenwerten von XX (Gl. (2.119)) sind.
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Das K-Means-Clustering und die SVD bilden die Grundlage fiir den sogenannten
K-SVD-Algorithmus, welcher zum Anlernen eines sogenannten Dictionarys bzw. einer
Transformationsbasis verwendet werden kann. Diese Technik bietet Vorteile fiir die
Bildverarbeitung. Mit dem K-SVD koénnen — basierend auf der Redundanz — Bilddaten
in einer angepassten Basismatrix reprasentiert werden, um nachfolgend das Inpainting
oder Denoising durchzufiihren.

K-SVD-Rekonstruktion Im ersten Teil erfolgt die Extraktion aller Ry; x Ry tiberlap-
penden Reprisentanten k; € R aus dem maskierten Datensatz X = 92X, analog
zur Beschreibung der Abb. 2.10, wobei © € {0, 1}**T und X € R™*T mit D = MT
gilt. Das Ziel ist es nach der Extraktion ein angepasstes Dictionary D € R#*P zu finden,
um eine sparse Darstellung o € R” der Reprisentanten auszunutzen. Diese Approxima-
tionen der Reprasentanten werden anschliefend einer arithmetischen Mittelwertbildung
unterzogen, was letztendlich zum Rekonstruktionsergebnis fithrt. Das korrespondierende
Minimierungsproblem lautet

argmin A |X' — X[ + 3 pna(ar) + - [Da ~ BX3 (2.120)
X 0 i i

wobei ¢ die Position des extrahierten Reprasentanten kennzeichnet. Genau wie beim SOP-
Algorithmus wird die Extraktion iiber ein binidre Matrix E; € {0, 1}? beschrieben.
Als Resultat der Optimierungsvorschrift aus Gl. (2.120) ergibt sich das angelernte
Dictionary D, eine Schétzung des urspriinglichen Datensatzes X sowie die dazugehoérige
sparse Darstellung a.

Die Hauptprozedur des K-SVD-Algorithmus zur iterativen Rekonstruktion von mas-
kierten Daten basiert auf drei Berechnungsabschnitten [76]. Im ersten Schritt erfolgt
das sparse Coding mit Hilfe des OMP. Dem OMP-Algorithmus liegt das Optimierungs-
problem

arg minnz(a) s.t.|E;X — Dal? < ¢ (2.121)
[e4

zugrunde. Im Abschnitt 2.3.2.1 wurde bereits eine Technik zur Bestimmung der sparsen
Darstellung eingefiithrt. Der zweite Schritt besteht aus dem Update des Dictionarys.
Dafiir sind Rang-1 Approximationen zur gleichzeitigen Aktualisierung des Dictionarys
D und der sparsen Darstellung a zu losen. Das Update einer Spalte d erfolgt iiber das
Minimierungsproblem

arg min|R — da'||%, (2.122)

«,
wobei sich die Spalten des Residuums R aus den jeweiligen Vektoren E; X' — (Da; —da;),
unter Ausschluss der betrachteten Spalte d, fiir das Update zusammensetzen. Diese
Vorgehensweise wird als Rang-1 Approximation bezeichnet und iiber die abgeschnittene
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SVD von R berechnet. Im letzten Schritt erfolgt die Durchfithrung einer arithmetischen
Mittelwertbildung

Xl = AL+ > E'E;) '(AX + Y E/Day). (2.123)

welche — dhnlich zum SOP — durch das Produkt der Extraktionsmatrizen EI'E; gewichtet
wird.

Fir diese Art der Rekonstruktion werden die Nullen in der Maske €2 als Fehlstellen mit
unendlich hoher Rauschenergie interpretiert, wodurch sich ein inhomogenes Denoising-
Problem formulieren lédsst. Innerhalb dieser Arbeit dient das Inpainting, basierend auf
angelernten sparsen Reprasentationen, als Vergleichsverfahren sowie als Fundament fiir
neue Anséitze.

2.4.2.4 Wavelet-Thresholding

In diesem Abschnitt erfolgt die Einfithrung des Redundant Tree-based Wavelet Trans-
form (RTBWT)-Algorithmus [88], dessen Einsatzgebiet die Losung von Problemstellung
aus dem Bereich Inpainting und Denoising ist. Die Tree-based Wavelet-Transformation
besteht aus der Permutation des Approximationsanteiles einer Stationary Wavelet
Transform (SWT) in den jeweiligen Zerlegungsstufen. Daraus resultiert eine hochgradig
sparse Darstellung der Koeffizienten. Die anschlielende Verarbeitung der restlichen
dominanten Koeffizienten ist abhéngig von der Problemstellung. Im Verlauf der Arbeit
dient das Verfahren — welches nachfolgend im Detail vorgestellt wird — als Grundlage
fiir neuartige Ansétze zur mehrdimensionalen Rekonstruktion von maskierten Daten.

Der Ausgangspunkt der Beschreibung des RTBWT-Algorithmus bildet die maskierte
und korrumpierte Version des Inpainting-Problems S;;, = MDX' 4+ n aus Gl. (2.80).
Die Losung des Problems erfolgt durch die Optimierung der Funktion R(-) aus GI.
(2.81), welche aus der Analyse D4 und Synthese Dg der Transformation zur Sparsity-
Regularisierung besteht. Aufgrund der Verkopplung der Zielfunktionen, bestehend aus
IMDX’ — S35 und R(X’) = [|[DaX||, mit p € {0,1}, ist die Rekonstruktion von
X' sehr komplex. Durch das Einfiihren der Hilfsvariable Z/ = DX/, mit D,Dg =1
als zusatzliche Nebenbedingung, lassen sich die einzelnen Zielfunktionen entkoppeln.
AnschlieSfend kann durch alternierendes Losen der Teilprobleme die Rekonstruktion
deutlich effizienter durchgefithrt werden. Die Erweiterung der Zielfunktion um die Ne-
benbedingung als Strafterm fiihrt zur unbeschriankten Formulierung des urspriinglichen
Optimierungsproblems:

min [[MDX' — oll3 + Arnz(Z') + Ax[| X' = DsZ'|[5 + Az]|Z = DaX'[[3. (2.124)
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Das entkoppelte Problem aus Gl. (2.124) kann dann durch die Anwendung der ADMM
[9] gelost werden. Die Minimierung erfolgt durch ein alternierendes Konstanthalten der
Variablen X’ fiir die Invertierung und Z’ fir das Denoising:

X’ = arg min||MDX' — S;||3 + Ax || X — DsZ||3 (2.125)
Xl

. A

7/ = arg minA—I nz(Z') + ||Z' — D4 X'||3. (2.126)
/4 Z

Dadurch konnen die Zielfunktionen mit relativ einfachen Verfahren iterativ optimiert
werden. Die Losung des Invertierungsschrittes erfolgt iiber eine Tikhonov-Regularisierung

X' = ((MD)"MD + Axl)_l ((MD)TSg, + AxDsZ') (2.127)
und das Denoising wird durch die Anwendung eines Thresholding-Operators 7 (-) erreicht
7' = T(DsX'). (2.128)

In Abhéngigkeit der Art der Sparsity-Nebenbedingung || - [|} ist die Schwellwertentschei-
dung entweder soft (p = 1)

7! =sgn(1; o D4X') - max(|1; o DAX'| — A\;/2,0) (2.129)
oder hard (p = 0)
7] =1;0 DX - HS(|1; 0 D4X| — \/A)) (2.130)

anzusetzen, wobei HS(-) die Heaviside-Funktion darstellt [11, 31].

Eine effiziente (sparse) Représentation Z’ des Datensatzes X’ durch D4 wird mit Hilfe
der in [88] eingefithrten RTBWT erzeugt. Diese modifizierte Wavelet-Transformation
erfolgt jeweils auf die Zeilen der Kollektionsmatrix K nach der Extraktion £(-) aller
iiberlappenden Repréisentanten aus dem originalen Datensatz X. Als Fundament der
Transformation dient die Skalierung ¢ und Wavelet-Zerlegung 1 der Daten durch die
Anwendung der zyklischen Faltung mit dem jeweiligen Hochpass- h und Tiefpassfilter
g. Die Theorie zu dieser Vorgehensweise wurde bereits im Abschnitt 2.2.2 eingefiihrt.
Anhand der GIl. (2.16) und (2.17) sowie der Abb. 2.1 wird die Dekomposition des
Vektors x in die Wavelet-Koeffizienten verdeutlicht. Nach der Filterung unterliegen
die Koeffizienten einer Unterabtastung um den Faktor zwei bezogen auf die geraden
4 2° und ungeraden Indizes | 2°. Diese Vorgehensweise resultiert in den jeweiligen
Wavelet-Approximations- a' und Detailkoeffizienten d' der Stufe I.

Redundante Wavelet-Transformation Aufgrund des Downsamplings innerhalb der
Wavelet-Dekompositionsstufen fithrt ein minimal verschobener Eingangsvektor zu star-
ken Abweichungen in den Koeffizienten. Diese Eigenschaft der DWT wird als Ver-
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schiebungsvarianz bezeichnet. Zur Vermeidung dieser kann eine modifizierte Wavelet-
Transformation, die sogenannte SW'T, eingesetzt werden. In der SW'T erfolgt innerhalb
jeder Stufe der Dekomposition die Implementierung beider Falle des Downsamplings
[112]. Damit ist eine Einteilung der approximierten Wavelet-Koeffizienten in unab-
héangige Mengen fiir gerade (J 2) und ungerade Indizes ({ 2,) gemeint. Die Anzahl
der Wavelet-Koeffizienten bleibt in jeder Stufe [ der Transformation konstant. Die
Anpassung des Downsamplings der Approximationskoeffizienten fithrt zu einer L-fachen
Redundanz gegentiber dem Vektor X', wodurch hier die Sprache von einer stationiren
bzw. redundanten Wavelet-Transformation ist. Nach der Anpassung des Downsamplings
kann aus (2.16) und (2.17) die Dekompositionsvorschrift der SWT

a'=a"lxgy =Gl a"t (2.131)
d'=a'"'sxhy =H,a"! (2.132)
abgeleitet werden. Wobei die Faltungsmatrizen die gestreckte Version der Filterkoeffizien-

ten g4; und hg; besitzen. Die gleiche Modifikation gilt ebenfalls fiir die Rekonstruktion.
Hier wird aus Gl. (2.19) das Upsampling entfernt:

-1

a~ = (al * G|+ d’ x hr,l) (2.133)

N — DN —

(Gl +H],d"). (2.134)

Permutation Die Implementierung einer Permutation P € {0, 1}V#*"N% dieser Appro-
ximationskoeffizienten P(a!) stellt den Unterschied zwischen der nachfolgend verwende-
ten Sparse Redundant Wavelet Transform (SRWT) und der klassischen redundanten
Wavelet-Transformation dar [88]. Das Permutieren erzeugt eine regulére Darstellung hin-
sichtlich der extrahierten Reprasentanten. Mit den unterschiedlichen Stufen [ der SRWT
und damit verbundenen redundanten Abbildung konnen die Wavelet-Koeffizienten durch
rekursive Berechnung

a' =G, Plal! (2.135)
d' =H,P'a! (2.136)

pro Teildarstellung, also die Zeilen der Kollektionsmatrix (KT)i, immer weiter in
nidherungsweise sparse Signale zerlegt werden [77]. Des Weiteren wird dadurch die
erwahnte Eigenschaft der Verschiebungsvarianz vermieden [90].

Analog zum SOP aus Abschnitt 2.4.2.1 liegt die Permutationsvorschrift der Wavelet-
Approximationskoeffizienten ebenfalls dem TSP zugrunde. Als Mafl der Ahnlichkeit
dient die Minimierung der TV wie in Gl (2.102) aufgezeigt. Wie bereits erwahnt,
wird die Wavelet-Zerlegung auf die Zeilen (K7T); der jeweiligen Kollektionsmatrizen K
angewandt. Da die Bestimmung der Wavelet-Stiitzstellen mit einer Unterabtastung
der geraden (| 2.) und ungeraden Indizes (| 2,) einhergeht, erfolgt lediglich die Um-
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(K"); e RYn —f Pl ——f Hj d' e RV=
\_ G(li @‘; P2 o Hg d2? ¢ RNr/2

—);, P3 \_ H3 d? € RNr/4

—>4> P3 \_ H3 d? € RNr/4

Abbildung 2.11: Schematische Blockdarstellung der Wavelet-Transformation der Stufe
L = 3 mit permutierten Koeffizienten. Als Eingangsvektor (K7T);
dienen in diesem Fall die Zeilen der Kollektionsmatrix K nach der
Reprasentantenextraktion.

sortierung des Approximationsanteils auf einer Untermenge der Koeffizienten. Fiir die
Berechnung der Koeffizienten in jeder Stufe wird die Implementierung der SW'T nach
[112] verwendet. Durch das Downsampling verringert sich die Anzahl der Reprasentan-
ten fiir die Bestimmung der Permutation in jeder Wavelet-Zerlegungsstufe aufgrund der
Multiskalenanalyse um den Faktor zwei.
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Ein schematisches Blockdiagramm zur SRWT-Prozedur ist in Abb. 2.11 dargestellt. Aus
Griinden der Ubersicht beschrankt sich die Kennzeichnung der Gré8en innerhalb der
Abbildung auf die Zerlegungsstufe [ durch die Exponenten sowie die Unterscheidung
von Approximations- und Detailkoeffizienten a und d. Alle Permutationsmatrizen P
miissen individuell berechnet werden. Lediglich die Tiefpass- G und Hochpassfilter H
sind in jeder Zerlegungsstufe gleich. Aus dieser Vorgehensweise resultiert eine stark
redundante Kollektionsmatrix mit L-facher Gréfle R x (L + 1) Ng zur urspriinglichen
Matrix K, welche die Wavelet-Koeffizienten beinhaltet.

Wie in Abb. 2.11 dargestellt, ist die Bestimmung der Permutation unabhéngig von
den Detailkoeffizienten. Es erfolgt lediglich eine Speicherung der Detailkoeffizienten,
um diese nach der Wavelet-Zerlegung zusammen mit dem approximierten Anteil dem
Thresholding zu unterziehen.

Rekonstruktion Nach der schrittweisen Zerlegung und Permutation der Approximati-
onskoeffizienten erfolgt die Anwendung des beschriebenen Thresholdings 7 (-). Dadurch
werden alle Wavelet-Koeffizienten, approximierter und detaillierter Anteil, unterhalb
einer definierten Schwelle auf Null gesetzt. AnschlieBend werden die verbleibenden
Stiitzstellen mit Hilfe der Wavelet-Synthese Dg, unter Beriicksichtigung der Permu-
tationsmatrizen P! innerhalb der jeweiligen Stufen, zuriicktransformiert. Die inverse
Permutation erfolgt hinsichtlich der Spalten der zerlegten Kollektionsmatrix, wohingegen
die inverse SWT zeilenweise angewandt wird. Aufgrund der Orthogonalitat der Permu-
tationsmatrizen P’ in den Wavelet-Zerlegungsstufen gilt fiir die inverse Permutation
(PH)~! = (P)T. Daraus resultiert die folgende rekursive Rekonstruktionsvorschrift

al~! = %(PZ)T (Gra' + Hd') (2.137)

pro Teildarstellung. Analog zum SOP ist die gewichtete Uberlagerung, geméaf Gl. (2.105)
und (2.106), der rekonstruierten Teildarstellungen durchzufiihren, um die Losung Xiee
aus K,.. zu erhalten.

Die soeben eingefiihrte Vorgehensweise wird im Verlauf der Arbeit als Losungsverfahren
fiir verschiedene Inpainting-Probleme sowie Ansatz fiir neue Rekonstruktionsverfahren
verwendet.
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2.5 Inpainting Design Methodik

In dieser Arbeit erfolgt die Einfithrung der Inpainting Design Methodology (IDM)
[106] zur Entwicklung neuartiger Losungsvorschlége sowie zur effizienten Verbesserung
bestehender Ansétze. Im Zuge dessen werden anwendungsspezifische Systeme betrachtet,
welche aus verschiedenen Griinden starken Restriktionen hinsichtlich der vorliegenden
Ressourcen unterliegen. Der Begriftf Ressource bezeichnet in dieser Arbeit eine geo-
metrische Flache, Energieverbrauch, Zeitaufwand, o.4. fiir Berechnungskomponenten,
die zur Verarbeitung von grofien Datenmengen erforderlich sind. Die Betrachtung von
ressourcenbegrenzten Systemen umfasst ein riesiges Spektrum von unterschiedlichen
(kontraren) Anwendungen. Die Spanne reicht einerseits von Systemen, in denen die
bendtigte Berechnungskapazitat, beispielsweise aufgrund von fehlender Fléachen- oder
Energiebereitstellung, nicht zur Verfiigung steht, um ein grofles Datenvolumen zu be-
waltigen. Und endet andererseits bei Systemen, die trotz hoher Berechnungskapazitat
nicht in der Lage sind, das gesamte Datenvolumen in einer spezifizierten Zeit zu erfassen
oder zu verarbeiten. In solchen Szenarien bietet die IDM innovative Losungsansétze
basierend auf einer Neuverteilung der Berechnungskomplexitéat unter der Verwendung
einer Maskierung bei der Datenerfassung sowie einer inpaintingbasierten Datenwieder-
herstellung.

Spezifikation Der Ausgangspunkt fiir die Anwendung der vorgestellten Methodik ist
die Erorterung von Spezifikationen, welche an das ressourcenlimitierte System gestellt
werden. Mit dem IDM-Ansatz wird eine lésungsorientierte Briicke zwischen den un-
vermeidbaren systeminharenten Diskrepanzen der vorhandenen Ressourcen und den
Anforderungen an das System geschaffen. Das konnten beispielsweise ein grofle Daten-
volumen X gepaart mit einer geringen Ubertragungsrate neben dem Vorhandensein
von Energie- und Flédchenbeschrankungen sein oder eine aufwandige Datenerfassung
hinsichtlich Energie oder Zeit trotz der Forderung an eine hohe Datenqualitat. In solchen
anwendungsspezifischen Szenarien entwirft die vorgestellte IDM einen hochwertigen
Losungsansatz, wohingegen bekannte Standardverfahren in der Regel keinen giiltigen
Vorschlag bieten, ohne die Spezifikationen zu verletzten.

Doméine und Dimension Die Abb. 2.12 verdeutlicht, dass die Spezifikationen des
anwendungsbezogenen Systems die Grundlage fiir die beiden entwurfstechnischen Kerne
der eingefithrten IDM bildet. Der Entwurf einer individuellen Problemlosung basiert
einerseits auf der Maskierung fiir die reduzierte Datenerfassung und andererseits auf der
Rekonstruktion unter Verwendung von Inpaintingalgorithmen. Ubergeordnet kénnen
diese beiden Kerne, unter priorisierter Beriicksichtigung von gemeinsamen Entwurfsfak-
toren, unabhéngig bearbeitet werden, um eine optimierte Losung fiir das betrachtete
Szenario zu erstellen. Zu den Faktoren gehdren beispielsweise die Dimension oder Do-
mane der Datenverarbeitung. Mit ersterem kann interpretiert werden, ob die Daten
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Abbildung 2.12: Anwendungsspezifische Losungsgenerierung der eingefithrten IDM.

X als Signal, Bild, Video, usw. eingesetzt werden. Hierbei sind auch Kombinatio-
nen zwischen verschiedenen Dimensionen moglich, beispielsweise eine Maskierung im
Frame-by-Frame-Stil (eine Serie aus 2D Arrays) gefolgt von der anschlieffenden dreidi-
mensionalen Rekonstruktion der Daten. Die Doméne definiert die Basis der Verarbeitung.
Beispielsweise lasst sich die Maskierung in einem Transformationsbereich realisieren.
Wiéhrend im dazugehorigen Schritt der Datenwiedergewinnung alternierend zwischen
der urspringlichen und transformierten Doméne gewechselt wird, um eine inhérente
Verifikation der Rekonstruktion ausnutzen zu kénnen.

Maskierung Die Art der logischen Maskierung €2 der Daten ist in der Regel gepragt
durch die Spezifikationen der vorgegebenen Anwendung und kann zur effizienten Erfas-
sung bzw. Kompression mit minimalem Berechnungsaufwand eingesetzt werden. Die
Nulleintrage von €2 identifizieren nicht ausschliefllich ein Verwurf einzelner Datenpunkte
nach der vollstandigen Datenerfassung. Vielmehr kann €2 zu einer Aussparung defi-
nierter Datenpunkte eingesetzt werden, wodurch sich die Berechnungskomponenten fiir
die Datenerfassung hinsichtlich der Ressourcen Flache, Energie bzw. Zeit optimieren
lassen. Die Konsequenz ist ein reduziertes Datenvolumen direkt bei der Erfassung, was
wiederum vorteilhaft fiir die Dateniibertragungsrate bzw. -speicherung ist. In Abhéngig-
keit der Spezifikationen der betrachteten Anwendung muss des Weiteren entschieden
werden, ob die Maskierung in der originalen Domaéane oder innerhalb eines Transfor-
mationsbereiches durchzufiithren ist. In einigen Féllen kann letzteres auch aufgrund
der Erfassungstechnologie, zum Beispiel beim MRT, vorgegeben sein. Neben statischen
Konstellationen der Eintrage {0, 1} existiert zusatzlich die Moglichkeit der dynamischen
Erstellung der Maske €2 anhand der vorliegenden Daten, beispielsweise basierend auf
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einer Kantendetektion. Die damit verbundenen Vorteile gehen zwangslédufig mit einem
groBeren Bedarf der Systemressourcen einher. Selbstverstandlich ist eine dynamische
Maske nicht realisierbar, wenn der Berechnungsaufwand im Konflikt mit den Spezifi-
kationen steht. Des Weiteren kann die Maske in sicherheitskritischen Anwendungen
als eine Art kryptographische Verschliisselung der urspriinglichen Daten verstanden
werden. Solange in der Verarbeitungskette ausschliefilich die Einheiten fiir die Erfassung
und Rekonstruktion jeweils die Struktur der Maske (Schlissel) kennen, ist es einem
potentiellen Angreifer fast unmoglich aus dem reduzierten Datensatz die originalen
Aufnahme wiederherzustellen.

Inpainting Parallel und bedingt abhéngig vom Entwurf der Maskierung, wie in der
Abb. 2.12 dargestellt, erfolgt die Entwicklung und Erorterung eines geeigneten Inpain-
tingalgorithmus zur effizienten Datenwiederherstellung. Die Kenntnis iiber das Design
sowie die dazugehorige Doméne der Maske ist essentiell fiir die Rekonstruktion. Ein
(alternierender) Wechsel in eine zuséitzliche Transformationsbasis kann diesbeziiglich zu
einer Verbesserung ausgenutzt werden. Daher muss 2 entweder a priori bekannt sein
oder zusétzlich zum reduzierten Datenvolumen dem Inpaintingalgorithmus zur Verfii-
gung gestellt werden. Die Anzahl und Position der Nichtnulleintrédge in der Maske ist
dementsprechend ausschlaggebend fiir die Qualitat der Rekonstruktion, geméafl inpain-
ting makes every sample count [106]. Im Gegensatz zur Maskierung ist die verwendete
Dimension in der Datenwiedergewinnung mafigebend fiir die Qualitéit. Sofern die Daten
inhdrente Korrelationen aufweisen, ist der Einsatz einer mehrdimensionalen Rekonstruk-
tion vorteilhaft. Diese Interpretation der Verarbeitung muss nicht konsistent mit der Art
der Maskierung sein. In Abhangigkeit der Dateneigenschaften und Systemspezifikationen
muss im néachsten Schritt festgelegt werden, ob ein struktur- oder reprasentatenbasierter
Inpaintingansatz zu verwenden ist. Ersteres ist geeignet fiir die Rekonstruktion von
Strukturen zwischen eher reguléren Arealen und geht mit einem geringen Speicherbedarf
einher. Zweiteres ermoglicht eine schnelle und detailliertere Wiederherstellung allerdings
basierend auf komplexen Berechnungen und zuséatzlich anfallende grofle Datenmengen.
Dartiber hinaus spielt die Art der Verarbeitung, ob blockweise oder streaming, in beiden
Kategorien eine wichtige Rolle. AbschlieBend miissen die spezifischen Parameter fiir die
verschiedenen Inpaintingalgorithmen untersucht und definiert werden. Beispielsweise
gehort bei reprasentantenbasierten Ansétzen der Typ der Reprasentantenextraktion da-
7z, also der Einsatz von Patches, Cuboids, 0.4. in Abhéngigkeit der gewahlten Dimension.

Optimierung Im Fall, dass der initiale Entwurf der IDM die Spezifikationen der be-
trachteten Anwendung zunéchst nur partiell erfiillt, kann eine sukzessive Optimierung
des Losungsvorschlags erfolgen. Hinsichtlich der Maske €2 umfasst dies das Design und
die Doméane mit dem Ziel den Grad der Datenreduktion zu erhohen und gleichzeitig
die Rekonstruierbarkeit zu gewahrleisten. Die Optimierung beziiglich der Rekonstruk-
tionsprozedur fokussiert sich hauptsachlich auf der Qualitdat und Laufzeit der Daten-
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wiederherstellung. In der Regel lasst sich beides durch die Einstellung der Parameter
oder mittels algorithmischer Anpassung erreichen. Halt die gegenwértige Latenz der
Datenwiedergewinnung nicht die Vorgaben der Spezifikation ein, kann beispielsweise
durch die Einschréankungen von Suchbereichen innerhalb der reprasentantenbasierten
Verfahren oder funktionalen Approximation eine Reduktion des Berechnungsaufwandes
eingeleitet werden. Letzteres eroffnet weitergehend das Potential fiir eine Beschleunigung
der Berechnungen mit Hilfe von Hardwareunterstiitzung.

IDM-basierte Losung Nach geeignetem Entwurf der Maske und des Inpaintingre-
konstruktionsverfahrens sowie dem erfolgreichen Durchlaufen der Optimierung liegt
die Losung der IDM vor. Der generierte Ansatz sollte dann beziiglich des betrachteten
ressourcenbegrenzten Systems konform mit den vorgegebenen Spezifikationen der An-
wendung sein. Das qualitative Ergebnis der IDM zeichnet sich sowohl durch den Grad
der Datenreduktion auf der Erfassungsseite als auch iiber die Genauigkeit der Datenre-
konstruktion auf der Wiederherstellungsseite aus. Der Hauptvorteil der IDM fiir Systeme
mit Ressourcenbeschrankungen besteht allerdings in der Komplexitétsverschiebung des
Berechnungsaufwands von der Datenerfassungs- zur Datenwiederherstellungsseite. Geeb-
net wird diese inharente Eigenschaft der vorgestellten Methodik durch den Einsatz der
Maske €2 zur reduzierten Erfassung der Quelldaten und der nachfolgenden Interpretation
dieser als Inpaintingproblemstellung.






Neurologisches Messsystem

In diesem Kapitel erfolgt die Anwendung der vorgestellten IDM aus Abschnitt 2.5
zur Realisierung eines vollstdndig implantierbaren Neural Measurement System (NMS)
um medizinische Local Field Potential (LFP) von beispielsweise Epilepsiepatienten zu
erfassen. Die Losung dieser Problemstellung basiert auf den Inpainting-Ansétzen aus
Abschnitt 2.4 und wird abschliefend den eingefiihrten klassischen Datenkompressions-
verfahren aus Abschnitt 2.2 sowie den State-of-the-Art (SotA) Methoden, wie CS aus
Abschnitt 2.3, gegeniibergestellt.

3.1 Problemstellung

Eine der Hauptherausforderungen in diversen Bereichen in der neurologischen Forschung
und medizinischen Diagnostik, wie beispielsweise der Detektion von epileptischen Anfél-
len mittels Elektrokortikogramm (ECG)/Elektroenzephalogramm (EEG) [79] oder die
Steuerung von Prothesen [111], ist die kontinuierliche Langzeitdatenaufnahme der neu-
rologischen Aktivitat. Die Umsetzung eines solchen Ferniiberwachungssystems in Form
eines vollstédndig implantierbaren Messimplantats ist ein vielversprechender Ansatz. Ein
Klinikaufenthalt ist somit nicht mehr zwingend notwendig. Ein solches NMS ermoglicht
den alltdglichen Einsatz am Patienten, ohne Abstriche der Lebensqualitidt machen zu
miissen. Dafiir muss das NMS direkt an der Gehirnoberflache positioniert sein, ohne
eine Verkabelung durch den Schédel oder das Gewebe nach auflen. Der Verzicht der
physikalischen Verbindungen minimiert das Risiko einer Infektion an den Eintrittstellen.
Sowohl die Daten- als auch Energieiibertragung, in Form von induktiver Kopplung,
sollen durch drahtlose Ansétze realisiert werden. Hinsichtlich der begrenzten Auswahl
an medizinisch zugelassenen Ubertragungsgeriaten, aus Griinden des Fliachen- bzw.
Energiebedarfs [23], was mit einer potentiell schiadlichen Hitzeentwicklung einhergeht,
sind die verfiigharen Datenraten eingeschrankt.

Aus medizinischer Sicht ist das Ziel die Untersuchung der Gehirnaktivitat anhand von
Daten mit sehr hoher zeitlicher und ortlicher Auflosung zur Erforschung von neurologi-
schen Krankheiten und Storungen. Aus technischer Sicht werden die biomedizinischen
Signale mit Hilfe eines Multi Elecrode Array (MEA) erfasst, ggf. verstarkt sowie gefiltert
und nach der Analog-to-Digital Converter (ADC) als Daten zur Verfiigung gestellt [53].
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Abbildung 3.1: Schematische Darstellung der Signalableitung iiber ein NMS und die
Aufbereitung der Daten aus [51] fiir die visuelle Bewertung durch das
medizinische Fachpersonal.

In der Abb. 3.1a sind alle technischen Komponenten in dem Modul NMS Implantat
zusammengefasst. Die riesige Menge an aufgenommenen Daten steht mit der Restriktion
der Datenrate im Konflikt.

Um diese Diskrepanz in den Spezifikationen zu schliefen, ist ein Datenkompressionsan-
satz mit minimalem Berechnungsaufwand auf dem NMS erforderlich [101, 104]. Hierbei
muss es sich um einen asymmetrischen Ansatz handeln, da die Rekonstruktion auf
einer externen Plattform mit ausreichender Berechnungskapazitiat durchgefithrt wird
[106]. Sowohl CS als auch die eingefithrte IDM besitzen, im Gegensatz zu klassischen
Kompressionsverfahren wie JPEG, diese Eigenschaft.

3.2 Datenaufnahme

Alle nachfolgenden Untersuchungsergebnisse basieren auf klinischen, invasiv abgeleiteten
Messdaten X € R?, welche vom Epilepsiezentrum Erlangen (EZE) zur Verfiigung gestellt
wurden [51]. Dabei handelt es sich um eine 24 h Signalerfassung bei einem méannlichen
Epilepsiepatienten. Verwendet wurde u.a. ein Oberflaichen-MEA aus 48 Messeinheiten in
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rechteckformiger Form M x N = 6 x 8, welche in der Lage sind, das LFP des Patienten zu
messen. LFPs besitzen eine Bandbreite von 1 Hz bis 300 Hz und Spannungsamplituden
von < 5mV [56]. Die einzelnen Elektroden haben einen Abstand von 1cm zueinander
und erfassen die neurologische Aktivitat mit einer Abtastfrequenz von 1024 Hz und
16 Bit Auflésung. Fiir die medizinische Auswertung werden die Daten X € RMN*T der
Elektroden — wie in Abb. 3.1b dargestellt — untereinander angeordnet und anschlieSend
visuell vom medizinischen Fachpersonal bewertet. In Abhéngigkeit des verwendeten
Ansatzes erfolgt, sowohl fiir die Darstellung als auch Verarbeitung der Daten, eine
Normierung auf die Wertebereiche [0, 1] bzw. [0, 255].

Die Untersuchungen in [101] haben gezeigt, dass die betrachteten Daten eine nutz-
bare Signalkorrelation zwischen den Elektroden aufweisen. Durch die Anordnung der
Elektroden, hinsichtlich ihrer ortlichen Nachbarschaft, lasst sich die Zwischenelektro-
denkorrelation in X erhohen. Eine ausgepragte Signaldhnlichkeit innerhalb von X kor-
respondiert mit dominanten niederfrequenten Schwingungen in Ortsrichtung. Aufgrund
dieser Eigenschaft bilden sich stellenweise optische Strukturen entlang der Elektroden
aus, welche vorteilhaft fiir die Datenkompression nutzbar sind. Dadurch wird beispiels-
weise, hinsichtlich CS, der Grad der Sparsity K innerhalb einer geeigneten Basis D
beglinstigt, was zu einer geringeren Zeilenanzahl der Messmatrix A und damit hoheren
Kompression 7 fithrt [22, 103]. Das Vorhandensein von (optischen) Strukturen, aufgrund
der Signalkorrelationen, eroffnet den Ansatz, die neurologische Aufnahme in X als Bild
[104] oder Video [110] zu interpretieren. Durch die intelligente Implementierung der Mas-
ke © € {0, 1}MN*T 1555t sich auf diese Weise eine Inpainting-Problemstellung definieren.

3.2.1 Maske als Elektrodensteuerung

Bei der Signalableitung bestimmt die Maske {2 — im Sinne einer Datenkompression
— zu definierten Zeitpunkten die Deaktivierung einer Untermenge der vorhandenen
Elektroden. Ein Verwurf eines Aufnahmepunktes entspricht in €2 einem Nulleintrag.
Mit Null gekennzeichnete Elektroden sind ausgeschaltet, verbrauchen idealerweise keine
Energie, und flielen in diesem Zeitabschnitt nicht in Dateniibertragung ein. Die definierte
Konstellation aus Nullen und Einsen wird als Einheit zur Elektrodensteuerung (zum
Beispiel in Form einer Finite State Machine (FSM)) implementiert und periodisch
wiederholt. In diesem Szenario gilt als Forderung an das Muster der Maske, dass
innerhalb einer Periode jede Elektrode mindestens zu einem Zeitpunkt einen Beitrag
zur Messung liefern muss.

Lediglich die tatsachlichen Messungen, korrespondierend zu den Eintragen (2, ;, =
1, werden nach der Analog-to-Digital (A/D)-Wandlung ohne weitere nennenswerte
Verarbeitung an die Basisstation iibertragen. Das Design der Maske ist der Basisstation
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a priori bekannt. Die iibertragenen biomedizinischen Werte werden an die urspriinglichen
Koordinaten innerhalb der Maske positioniert. Daraus resultiert die maskierte Matrix

AQ =Qo X, <3.1)

wie in Gl. (2.79) aus Abschnitt 2.4 eingefithrt, welche als Ausgangspunkt fiir die Da-
tenwiederherstellung mit Hilfe von Inpaintingverfahren dient. Dabei hangt die Giite
der jeweiligen Rekonstruktionsansidtze mafigeblich von der Anzahl der Nichtnulleintréige
und deren Anordnung in der Maske ab.

Maske als kryptographischer Schliissel Neben der Datenkompression, welche sich
besonders effizient in Systemen mit begrenzten Ressourcen wie Fliache der Schaltung
oder Energiebedarf implementieren lasst, bietet die Maske €2 noch weitere vorteilhafte
Eigenschaften. In sicherheitskritischen Anwendungen kann die Maske als nativer Schliis-
sel im Sinne einer symmetrischen Kryptographie verstanden werden. In medizinischen
Anwendung fallen iiberwiegend vertrauliche Daten an. Das Einsehen dieser ist lediglich
dem Patienten selbst und dem medizinischen Fachpersonal vorbehalten und muss vor
Unbefugten geschiitzt werden.

Die Verwendung der Maske bietet eine inhdrente Verschliisselung, da die exakte An-
ordnung der Nullen und Einsen lediglich im implantierbaren NMS fir die Elektro-
densteuerung und an der externen Basisstation fiir die Rekonstruktion bekannt ist.
Die CS-Messmatrix weist dieses Attribut ebenfalls auf. Sollte ein Unbefugter wihrend
der Ubertragung die maskierten Daten ausspahen, kann dieser ohne die Maske, trotz
leistungsstarkem Inpainting-Verfahren, die Daten mit hoher Wahrscheinlichkeit nicht
wiederherstellen.

3.3 Zweidimensionale Datenrekonstruktion

Die verschiedenen Zustédnde der neurologischen Daten in Abhéngigkeit der inpainting-
basierten Verarbeitung sind in der Abb. 3.2 exemplarisch dargestellt. Wahrend der
invasiven Ableitung erfolgt die Maskierung der Daten. Die unmaskierten Aufnahmewerte
werden tibertragen und anschlieflend, nach der Repositionierung an die urspriinglichen
Koordinaten, rekonstruiert. Um eine hohe Giite zu erreichen, ist das Wiederherstellungs-
verfahren der verwendeten Maskierung bzw. der Dimension sowie Doméne anzupassen.
In den folgenden Abschnitten werden die Ergebnisse verschiedener Inpaintingansat-
ze, basierend auf der IDM, diskutiert und mit SotA- sowie Standardmethoden fiir
Datenkompression verglichen.
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3.3.1 Strukturrekonstruktion in neurologischen Daten

Der SBI-Algorithmus aus [6], eingefithrt in Abschnitt 2.4.1, legt die priméire Kon-
zentration auf die Rekonstruktion von Strukturen in Form von Isophoten zwischen
naherungsweise homogenen Arealen. Dieses Inpaintingverfahren nutzt fiir die Aktua-
lisierung des betrachteten Datenpunktes €2, X, ; lediglich die lokalen angrenzenden
Informationen zur Wiederherstellung aus. Wie bereits in den drei Abb. 2.9 verdeutlicht
wurde, benotigt der klassische Algorithmus aufgrund der Laplace-Operatoren insge-
samt 13 umliegende Informationsquellen fiir die Rekonstruktion. Mit Blick auf das
Update X,,; an der Position (m,t) sind dabei folgende Werte fiir die Berechnung mit
einzubeziehen:

Xm—2,t
Xm-1-1 Xm—1p X141
(L1 — Ly UL —Lia} =S X2 X1 X Xorr Xoaso
Xing1i-1 X1t X141

Xm+2,t
(3.2)
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Abbildung 3.3: Darstellung der Masken Q € {0, 1}M¥*T" fiir das strukturbasierte
Inpainting: Einheitliche Rechteckstruktur €2, und verschobene Recht-
eckstruktur €2,. Untersuchung der Grofle der rechteckigen Struktur
als Maskierung hinsichtlich der Rekonstruktionsgiite.

Dies resultiert in einer maximalen Zugriffsweite von zwei hinsichtlich der umliegenden
Datenpunkte. Bezogen auf das strukturbasierte Inpainting lassen sich daraus zwei
Entwurfsmerkmale fiir die Maske € € {0, 1}M¥*T ableiten:

1. Fiir die ideale Detektion von Isophoten ist die Wahl von rechteckigen Strukturen,
in denen sich die Nullen befinden, aufgrund der geraden Kanten, vorteilhaft.

2. Um eine unabhangige Rekonstruktion zu gewahrleisten, ist eine minimale Distanz
von zwei Datenpunkten zwischen diesen Strukturen anzusetzen.

Die exemplarische Untersuchung einer maskierten Isophote fiir unterschiedliche Grofien
von rechteckigen Strukturen soll nachfolgend einen Indikator fiir den Entwurf der
Maske liefern. Das Ergebnis hinsichtlich des Rekonstruktionsfehlers ist in Abb. 3.3c
dargestellt. Als Maske wurde ein rechteckiger Ausschnitt, in dem sich die Nulleintrage
befinden, verwendet. In der Betrachtung erfolgte eine sukzessive Erhohung der Breite
des Ausschnitts von einem Datenpunkt auf fiinf Datenpunkte. Festzuhalten ist, dass
schmale Strukturen als grundlegende Maskierung zu Schwingungen des Fehlers fiihren
konnen. Ein Konvergenzverhalten ist erst ab einer Breite von vier zusammenhangenden
Datenwerten zu beobachten.
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Abbildung 3.4: Untersuchung der anisotropen Diffusion D fiir die SBI-Rekonstruktion
von neurologischen Daten. Betrachtung des Parameters o, fiir die
Varianz und der maximalen Iterationszahl I, fiir die Bruch- Dy
sowie Exponentialfunktion D.,.

Unter Beriicksichtigung der eingefiihrten Entwurfsmerkmale werden fiir die nachfolgen-
den Simulationen dementsprechend die beiden Masken €2 aus den Abb. 3.3a und 3.3b
eingesetzt. Diese begiinstigen die Rekonstruktion der Daten durch das strukturbasierte
Inpainting. In den Abbildungen stellt die vertikale Richtung die Elektrodenanordnung
(MN = 48) und die horizontale Richtung die Zeitpunkte (7" = 256) dar. Des Weiteren
entspricht schwarz einer Null bzw. weifl einer Eins, korrespondierend zu einer aktivier-
ten bzw. deaktivierten Elektrode. Fiir die Datenkompression kann die Aktivitit der
Elektroden somit relativ trivial durch eine logische Steuerung implementiert werden.

Die Tab. 3.1 zeigt die Parameter fiir den Inpaintingalgorithmus. Dazu gehoren die
Operatoren fiir die Isophotenwiederherstellung sowie die Schrittweiten und Grenzen des
iterativen Verfahrens. Diese Wahl der Parameter ist nicht optimiert und basiert auf
zwei Punkten. Erstens wurden Empfehlungen aus der Literatur [6, 86, 18, 49] initial in
Betracht gezogen und zweitens nachfolgend experimentell hinsichtlich der neurologischen
Signale angepasst.

Im letzten Schritt der Vorbereitung erfolgt die Untersuchung der anisotropen Diffusion
D. Diese besitzt als Freiheitsgrad einen Parameter o, fiir die Kantensensitivitat. Die

Tabelle 3.1: Ubersicht der Parameter fiir das strukturbasierte Inpainting zur Rekon-
struktion der neurologischen Daten des EZEs.

Operator {G,L} Schrittweite {Aa, Ab} Iteration {Aax, Bmax, Imax}
{ Zentral, Filter } {0.1,0.1} {30, 5, 10000}
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Implementierung der Bruch- sowie Exponentialfunktion aus Gl. (2.98) und (2.99) dient
zur Gewichtung der Vorwéarts- und Rickwartsdifferenzen.

In Abb. 3.4a ist die Auswirkung der Kantensensitivitit der anisotropen Diffusion
auf die Rekonstruktionsgiite dargestellt. Dabei geht eine Erhéhung von o4, aufgrund
des Arguments —(Au/04)? in den Realisierungen von D, mit einer Verbreiterung der
jeweiligen Funktionen im Intervall der Differenz Au € [—1, 1] einher. Dementsprechend
fithren kleinere Werte fiir o4 zu einer lokalen Scharfung um Null. In diesem Fall kommt es
zu einer Verstiarkung kleiner Differenzen Au sowie einer Dampfung grofier Abweichungen.
Im Umkehrschluss fithren grofie Werte der Kantensensitivitéat zu einer Gleichgewichtung.
Basierend auf Abb. 3.4a ist ein Wert fiir o4 aus dem Bereich [0.5, 50] fiir die vorhandenen
neurologischen Daten zu wahlen.

Die Abb. 3.4b veranschaulicht das Konvergenzverhalten der Rekonstruktion in Abhén-
gigkeit der beiden Varianten der anisotropen Diffusion sowie der Kantensensitivitat.
Tendenziell verzeichnet eine Gleichgewichtung der Differenzen Awu eine deutlich schnel-
lere Konvergenz zu einem Restfehler. Dabei ist eine stabile Rekonstruktionsgiite fiir die
maskierten neurologischen Daten bereits nach einigen hundert Iterationen ¢ erreicht.
Des Weiteren erzielt die Umsetzung der Bruchfunktion Dy aus Gl. (2.99) im Vergleich
zur Exponentialfunktion D, in der Regel eine frithere NMSE-Sattigung. Die optimale
Rekonstruktionsqualitat fir die EZE-Daten wird fiir die Bruchfunktion bei 10 und fiir
die Exponentialfunktion bei dem Wert 50 fiir die Kantensensitivitat erreicht. D; erzielt
in dieser Untersuchung den kleinsten Fehlerpegel. Dementsprechend ist die Bruchfunkti-
on D; als Realisierung der anisotropen Diffusion, basierend auf den Ergebnissen der
Abb. 3.4, fir die nachfolgenden Untersuchungen auszuwéhlen.

Nach der Erorterung zum Design der Maske und der Parameter fiir das strukturbasierte
Inpainting erfolgt an dieser Stelle die experimentelle Untersuchung der Losung der IDM.
Dazu werden die eingefiihrten Bewertungskriterien aus Abschnitt 2.1 betrachtet. Trotz
der unausgewogenen Vergleichsbasis, sollen klassische Datenkompressionsverfahren,
wie beispielsweise JPEG, zur Einschitzung der Gilite nachfolgend in die Betrachtung
einflieBen. Der Grund dafir ist die symmetrische Verteilung des Berechnungsaufwandes
zugunsten einer optimierten Kompression. Allerdings schliefft dieser erhohte Aufwand
solche Verfahren als Losungsansatz fiir Systeme mit beschrankten Ressourcen aus. Um
die Losung der IDM vergleichen zu konnen, ist die Gegentiberstellung mit anderen
asymmetrischen Anséatzen wie CS sinnvoll. Wie in der Tab. 3.2 dargestellt, wurde daftr
die Rekonstruktionsgiite NMSE bei gleichem Kompressionsgrad n betrachtet. Bei CS
erfolgt letzteres durch die Grofie der Messmatrix A. Fiir die Kompression sind daher
lediglich Additionen und Multiplikationen mit den Eintrédgen der Messmatrix ay, p,
welche fiir die Analyse einer Gauf-Verteilung N folgen, notwendig. In Anlehnung an die
Ergebnisse aus [103] wurde zur sparsen Reprasentation der neurologischen Signale als
Transformationsbasis die DCT aus Abschnitt 2.2.1 verwendet. Fiir die CS-Betrachtung
erfolgt die Berechnung des ¢;-Optimierungsproblems als lineare Programmierung mit
Hilfe des CVX-Tools [58]. Der Kompressionsgrad der Losung der IDM wird iiber die



3.3 Zweidimensionale Datenrekonstruktion 69

Anzahl und Grofle von quadratischen Anordnungen der Nulleintrage in der Maske
gesteuert. Die Tab. 3.2 beinhaltet Ergebnisse basierend auf der Realisierung der einheit-
lichen Maske €2, mit 8 x 8 und der verschobenen Maske €2, mit 12 x 12 quadratischen
Aussparungen. In den Simulationen wurde eine blockweise Verarbeitung der EZE-Daten
aus Abschnitt 3.2 mit M N = 48 Elektroden und T' = 256 Zeitpunkten verwendet.

Die Klassifikation der rekonstruierten Signale auf Eignung fiir die neurologische For-
schung oder medizinische Diagnostik hingt von der jeweiligen Anwendung und dem
dazugehorigen Ziel ab. Somit werden Wiederherstellungsergebnisse in dieser Arbeit nicht
in Kategorien, wie ndherungsweise verlustfrei oder gerade noch ausreichend, zugeordnet.
Es erfolgt daher lediglich eine Gegentiberstellung der algorithmischen Ansétze und keine
Beurteilung der Daten, da dies dem medizinischen Fachpersonal vorbehalten ist.

Im Vergleich der Kompressionsansatze fiir die NMS-Realisierung mit asymmetrischem
Berechnungsaufwand ist die IDM- der CS-Losung iiberlegen. Fiir die angegebenen Kom-
pressionsgrade erreicht der Inpainting-Ansatz mit seiner Approximation der Daten einen
deutlich geringeren Rekonstruktionsfehler. Das bedeutet, dass die Elektrodenkorrelation
dieser niederfrequenten LFP-Aktivitat ndherungsweise als isophotenbehaftete Struktur
in diesem Inpaintingansatz verstanden und ausgenutzt werden kann. Die Qualitat der
CS-Implementierung hangt mafligeblich von der sparsen Reprasentation der Signale
ab. Ohne Weiteres lésst sich die Sparsity nicht ideal erreichen, da der EZE-Datensatz
aus echten Messwerten besteht, welche u.a. von Rauschen betroffen sind. Die Imple-
mentierung einer Vorverarbeitung, wie in [103] zur Sparsifizierung der Signale auf dem
Implantat, wiirde die Spezifikationen des NMS verletzen und ist somit nicht praktikabel.
Die Betrachtung von JPEG, einem Verfahren ausgelegt zur Datenkompression, verdeut-
licht, dass trotz hoher Datenreduktion eine prazise Wiederherstellung fir diese Art von
biomedizinischen Daten moglich ist. Motiviert durch diese Erkenntnis, folgt im néchsten
Abschnitt die Optimierung der Losung der IDM fiir das NMS. Die Anpassung erfolgt
durch die Umsetzung von reprasentantenbasierten Inpaintingansatzen zur weiteren
Ausschopfung des IDM-Potentials.

Tabelle 3.2: Vergleich von asymmetrischen Ansatzen fiir die Datenkompression, SBI
und CS, zur Realisierung eines NMS. Die Auswertung beinhaltet die
Rekonstruktionsgiite NMSE und den Kompressionsgrad 7.

Verfahren NMSE Kompression Berechnungsverteilung
Win-ZIP verlustfrei 35.90% symmetrisch
CS (A € R123%256)  (.117 £ 0.030 52.08% asymmetrisch
IDM, SBI (£2,) 0.079 £0.014 52.08% asymmetrisch
CS (A € RI7™%256)  0.170 4 0.037 62.11% asymmetrisch
IDM, SBI (€2,) 0.078 +0.012 62.11% asymmetrisch

JPEG 0.017 £ 0.003 78.59% symmetrisch
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Abbildung 3.5: Darstellung der Masken Q € {0, 1}M¥*T fiir das reprisentanten-
basierte Inpainting, verandert aus [105, 108]. Es liegen M N = 48
Elektroden und 7' = 128 Zeitpunkte pro Datenblock vor.

3.3.2 Reprisentantenbasierte Inpainting

Beim Wechsel zu einem repriasentantenbasierten Inpaintingverfahren bleibt die vorge-
schlagene Losung der IDM zur Realisierung des NMS, welches in Abb. 3.2 dargestellt
ist, erhalten [105]. Entsprechend dndert sich am Schema einer maskenbasierten Elek-
trodensteuerung zur Kompression und die zweidimensionale Verarbeitung der Daten
nichts. Lediglich die algorithmische Verarbeitung der maskierten Daten wahrend der
Datenwiederherstellung sowie das Design der Maske weichen vom strukturbasierten
Inpainting ab. In der Regel bildet die Extraktion £(-) von tiberlappenden Ausschnitten
oder Patches Rj; x Rp den Ausgangspunkt der patchbasierten Inpaintingverfahren.
Im Hinblick auf die nachfolgenden Untersuchungen der algorithmischen Freiheitsgrade
wird aus Griinden der Ubersicht die Extraktion auf quadratische Ausschnitte Ry, = Rp
festgelegt.

Im Gegensatz zum strukturbasierten Inpainting beziehen die reprisentantenbasierten
Ansétze ihre Information zur Rekonstruktion nicht lokal, sondern aus dem gesamten
Datensatz. Die Ausnutzung von idealen geraden Kanten aus Nulleintridgen innerhalb der
Maske zur vereinfachten Detektion von Isophoten wiahrend der Rekonstruktion ist daher
nicht mehr erforderlich. Zur Erhéhung der extrahierten Information von benachbarten
Elektroden in Ort- und Zeitrichtung werden zusatzlich Masken mit diagonalen Struktu-
ren analysiert. In der Abb. 3.5 sind die Entwiirfe zur maskenbasierten Kompression der
neurologischen Aktivitét fiir die nachfolgenden Untersuchungen dargestellt. Neben den
rechteckigen und diagonalen Strukturen werden auch einige Hybride dieser und eine
zufillige Verteilung der Eintrdge {0,1} als €,, betrachtet. Letzteres dient lediglich als
Referenz, da eine solche Elektrodensteuerung aufgrund der unstrukturierten Verteilung
der Werte einhergeht. Damit ist diese Maske unpraktikabel, da die (Pseudo-)Zufallswerte
auf dem NMS in einem grofien Look Up Table (LUT) hinterlegt werden miissten.
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Abbildung 3.6: Vergleich verschiedener Masken hinsichtlich der Rekonstruktionsgiite
in Abhéangigkeit der Dimension der iiberlappenden quadratischen Pat-
ches Ry x Ry zur Extraktion £(-). Die Exponenten () in der Legende
kennzeichnen die jeweilige Iteration, wobei die Patchdimension itera-
tionstibergreifend identisch ist. Die Verarbeitung der neurologischen
Signale X € [0, 1]%*128 erfolgt blockweise.

Im néchsten Schritt stellt sich die Frage nach der Wahl des geeigneten Ansatzes fiir
die reprasentantenbasierten Datenwiederherstellung. Verfahren wie der BM3D aus
Abschnitt 2.4.2.2 eignen sich aufgrund der schlechten Kondition der Daten fiir die
kollaborative Filterung nicht. Ungliicklicherweise besteht die Spektraldarstellung der
transformierten Patchgruppen innerhalb einer klassischen Basis D aus vielen grofien
Koeffizienten im hochfrequenten Bereich. Die Ursache dafiir liegt in der Uberlagerung von
zwei Effekten. Erstens sind die individuellen Signalvariationen entlang der Elektroden
zu gleichen Zeitpunkten sehr stark oszillierend. Genau dieses Phénomen wurde auch
im letzten Abschnitt diskutiert und ist mitverantwortlich fiir die unzureichende CS-
Rekonstruktion. Und zweitens dominieren die Beitrage der grofien Gradienten, welche
durch die Nulleintrage in den maskierten Daten X hervorgerufen werden. In den
nachfolgenden Simulationen ist der BM3D daher lediglich als Referenz im Bereich
moderater Kompression verwendbar.

Da der SOP Algorithmus aus Abschnitt 2.4.2.1 die neurologischen Daten im Origi-
nalbereich verarbeitet, bildet dieser nachfolgend das Fundament der patchbasierten
Rekonstruktion. In diesem Abschnitt soll der SOP zur Maximierung der Rekonstrukti-
onsgiite beziiglich zweier Aspekte untersucht werden. Im ersten Schritt erfolgt die Suche
nach einer geeigneten Maske (2. Die gewonnenen Erkenntnisse werden anschlieend
als Ubertrag zur Erstellung weiterer Masken verwendet. Der zweite Schritt beinhaltet
die Untersuchung und Anpassung der SOP-Parameter fiir der Wiederherstellung der
neurologischen Daten.
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3.3.2.1 Design der Maske

Fiir die initiale Analyse der Maskenstruktur werden zwei Iterationen [, mit jeweils
zwei unabhangigen Permutationen Np fiir die Rekonstruktion verwendet. Diese nicht
optimierten Werte basieren auf Empfehlungen aus der Literatur [89] und experimentellen
Erfahrungen mit den biomedizinischen Daten. Des Weiteren erfolgt eine Normierung
der Daten auf den Wertebereich [0, 1]. Zudem ist die Dimension der Patches iterations-
iibergreifend identisch.

In Abb. 3.6 ist der Rekonstruktionsfehler in Abhéangigkeit der Patchdimension Ry x Rp
fr die verschiedenen Masken aus Abb. 3.5a bis 3.5d sowie einer Zufallsmaske €2, fiir die
Kompressionsgrade {70%, 85%} dargestellt. Sowohl die Entwiirfe der Maske, bestehend
aus einzelnen Linien {Qy, ©;}, als auch die Strukturen ,, welche formgleich zum
Extraktionsausschnitt sind, fithren zu einem néherungsweise konstanten Fehlerlevel. Im
Gegensatz dazu weisen die Zufallsmaske €2, und die diagonale Maske mit Quadraten
in den Schnittpunkten €2, ab einer quadratischen Mindestpatchgréfie einen starken
Fehlerabfall mit anschliefendem Sattigungsverhalten auf. Um den Grund fiir diesen
Effekt zu verstehen, ist der explizite Blick auf die individuelle Struktur der Maske €2
sowie der extrahierten Reprasentanten und dessen Position in der Kollektionsmatrix K
in Abhéngigkeit der Patchdimension erforderlich.

Zunéchst ist allgemein festzuhalten, dass der Verlauf des Rekonstruktionsfehlers in Abb.
3.6, unabhéangig von der Gestalt der Maske, erst fiir kleine Patchdimensionen abfallt
und anschlieend auf einem naherungsweise konstanten Niveau bleibt. In diesem Bereich
haben die Patches eine so kleine Ausdehnung, dass regelméflig Reprasentanten mit
ausschliefllich Nulleintragen extrahiert werden. In Anlehnung an Abb. 3.5 liegt dieser Fall
genau dann vor, wenn die Extraktionspatches geometrisch, tiberschneidungsfrei zwischen
die unmaskierten Strukturen der Maske passen. Aufgrund der nicht vorhandenen Distanz
werden diese sogenannten Nullreprasentanten innerhalb der anschliefenden Permutation
nebeneinander angeordnet. Basierend auf dem TSP und der Implementierung der
Distanzberechnung

1A = Xj) 0 (ki — kj)lI3, (3.3)

welche zusitzlich die Ahnlichkeit der extrahierten Repriasentanten aus der Maske €2
berticksichtigt, werden alle Nullreprasentanten als Block am Ende der Kollektionsmatrix
K positioniert. In der ersten Zeile (Ry; = Rp = 2) von Abb. 3.7 und 3.8 sind die letz-
ten Maskenreprasentanten {..., Ay,_1, Ay, } innerhalb der Maskenkollektionsmatrix
A (zweite Spalte) sowie der dazugehorigen permutierten Version P(A) (dritte Spalte)
visualisiert. Fiir die eingefithrten Masken €2 existieren in diesem Abschnitt der Kollek-
tionsmatrix K ausschliellich Nullreprasentanten. Die anschlieBende 1D-Interpolation
der Signale bzw. Teildarstellung ist, aufgrund der fehlenden Stiitzstellen, nicht in der
Lage, den Datensatz adaquat zu rekonstruieren. Wie in der vierten Spalte ersichtlich,
verbleiben einige Teildarstellungen, die aus Sequenzen von Nullen bestehen. Das dazuge-
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(a) 0.328 (b) A (c) P(A) nach KP (d) H(KP) (e) Permutierte A
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Abbildung 3.7: Die erste Spalte zeigt das optische Rekonstruktionsergebnis der neu-
rologischen Daten nach der Maskierung mit €2, fiir die quadratischen
Patchdimensionen Ry; = Ry = {2,4,8,12,14} (Zeilen). In der zweiten
bis vierten Spalte sind die letzten Reprasentanten aus der Masken-
kollektionsmatrix A sowie der permutierten Version P(A) basierend
auf H(KP) (vierte Spalte) visualisiert. Die letzte Spalte stellt das
Resultat der Permutation hinsichtlich A dar.

horige unzureichende Resultat der Inpaintingwiederherstellung ist in der ersten Spalte
der jeweiligen Abbildung dargestellt. Mit der Vergroferung der Patchdimension nimmt
die Anzahl der Teildarstellungen zu. Dadurch wird die Rekonstruktion, aufgrund der
gewichteten arithmetischen Mittelwertbildung, begiinstigt. Des Weiteren lasst sich mit
dem Erreichen der Patchgrofle, welche die Extraktion von Nullreprasentanten vermeidet,
der abfallende Verlauf des Rekonstruktionsfehlers begriinden.

Im néchsten Schritt soll die Frage zur Abweichung hinsichtlich der Rekonstruktionsquali-
tat bei Verwendung verschiedener Masken trotz der Vermeidung von Nullreprasentanten
beantwortet werden. Denn die Abb. 3.6 zeigt, dass nicht alle geometrischen Struk-
turen fiir das Design der Maske €2 zur Kompression mit anschlieSender erfolgreicher
Datenwiederherstellung in Frage kommen. Fiir die Erklarung soll die Struktur der
Maske nachfolgend in drei Kategorien zugeordnet werden: zuféallig (€2,,) sowie einfach
(4, 4, €2,,) und komplex periodisch (£2,). Selbsterkldrend trifft diese Kategorisierung
auch nach dem Extraktionsvorgang auf die jeweiligen Kollektionsmatrizen K und A zu.
Das Ziel der anschlieBenden Permutation und Interpolation der Reprisentanten ist die
Generierung von regularen Teildarstellungen bzw. Signalen in K. Willkiirliche sowie
komplex periodische Sturkturen resultieren dabei in einer permutierten Anordnung von
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Abbildung 3.8: Die erste Spalte zeigt das optische Rekonstruktionsergebnis der neu-
rologischen Daten nach der Maskierung mit €2, fiir die quadratischen
Patchdimensionen Ry; = Ry = {2,4,8,12,14} (Zeilen). In der zweiten
bis vierten Spalte sind die letzten Reprasentanten aus der Masken-
kollektionsmatrix A sowie der permutierten Version P(A) basierend
auf H(KP) (vierte Spalte) visualisiert. Die letzte Spalte stellt das
Resultat der Permutation hinsichtlich A dar.

Reprasentanten ohne erkennbare Regularitit innerhalb der Maskenkollektionsmatrix
P(A) - Vergleich mit Abb. 3.8 (vierte und fiinfte Zeile). Dadurch ist in jedem Abschnitt
der permutierten Kollektionsmatrix ein optimales Fundament fiir die nachfolgende
Spline-Interpolation der fehlenden Werte gelegt. Die vierte Spalte zeigt das Resultat
der Interpolation der Teildarstellungen. Nach der Vermeidung der Nullreprasentanten
verbleiben keine Sequenzen aus Nullen oder Einsen innerhalb der Teildarstellungen.
Ab dieser Patchdimension stellt sich nur noch eine geringe Abweichung zwischen der
Approximation und den urspriinglichen Daten ein, wie in Abb. 3.6 zu sehen ist.

Im Gegensatz dazu erfolgt bei einfach periodischen Strukturen, wie in Abb. 3.7 (vierte
und finfte Zeile) dargestellt, die Ausbildung von stiickweisen Verlaufen aus Nullen
oder Einsen in P(A). In den Abschnitten, bestehend aus langen Abfolgen von Nullen,
fehlen die Stiitzstellen, um ein addquates Ergebnis der Interpolation zu erreichen. Wie
bereits in Abschnitt 2.4.2.1 eingefiihrt, miissen fiir die Spline-Interpolation verschiedene
Eigenschaften eingehalten werden. Um die Stetigkeitsbedingung nicht zu verletzen,
kann lediglich Null als Losung der fehlenden Werte eingesetzt werden. Das interpolierte
Ergebnis H(KP), welches nur geringfiigig von P(A) abweicht, ist in der vierten Spalte
der Abb. 3.7 dargestellt.
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Abbildung 3.9: Vergleich der Frequenzbereiche hinsichtlich der Teildarstellungen aus
P(A) basierend auf KP (erste Zeile) sowie der unabhéngigen Per-
mutation von A (zweite Zeile). Die Transformation erfolgt tiber die
DCT unter Beriicksichtigung der Maske €24 bei n = 70%. Die Spalten
geben die Représentantendimension Ry, = Rp = {2,4,8,12,14} an.

Basierend auf dieser Erkenntnis erfolgt abschliefend die Einfithrung einer Methode zur
qualitativen Priifung des Designs einer Maske €2 hinsichtlich der Rekonstruierbarkeit
durch reprasentantenbasierte Inpaintingansétze, wie dem SOP-Algorithmus. In Zuge
dessen dient die Maskenkollektionsmatrix A als Grundlage. Aufgrund der Maskierung
weisen die jeweiligen unabhédngige Permutation von K, in der ersten Iteration, und A
tibergeordnet eine dhnliche Anordnungen der Reprasentanten auf - Vergleich der dritten
und flinften Spalte in den Abb. 3.7 und 3.8. Die Préasenz von Teildarstellungen innerhalb
der permutierten Kollektionsmatrizen, in denen stiickweise Abschnitte existieren, die
ausschliefSlich aus Nullen bestehen, fithren zu unbrauchbaren Rekonstruktionen. Eine
Maske ist genau dann fiir die reprasentantenbasierte Inpaintingrekonstruktion geeignet,
wenn durch Vergroflerung von Rjy; X Rp — nach der Vermeidung von Nullreprasentanten
— die Teildarstellungen die langen Abschnitte aus Nullen verlieren. Selbstverstiandlich
kann diese Bedingung an die Signale in K bzw. A nicht visuell fiir jede Maske tiberpriift
werden.

Folgerichtig wird in dieser Arbeit eine Methode vorgestellt, welche einen Vorschlag
zur Mindestreprasentantengrofle Ry, x Rp und der damit einhergehenden Vermeidung
von Folgen aus Nullen in den Teildarstellungen liefert. Die Grundlage dafiir bildet
eine Frequenzanalyse der Zeilen der Kollektionsmatrix. In Zuge dessen werden die
stiickweisen Abschnitte aus Nullen als niederfrequente Signale interpretiert und somit
an entsprechender Stelle im Spektrum durch grofle Koeffizienten gekennzeichnet. Im
Fall von geeigneten Masken nimmt die Dominanz dieser Koeffizienten mit Erhohung der
Dimension R); x Ry, und der damit einhergehenden Vermeidung von Nullreprasentan-
ten, ab. Diese Abnahme kann mit Hilfe verschiedener Ansétze algorithmisch identifiziert
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Abbildung 3.10: Vergleich der Frequenzbereiche hinsichtlich der Teildarstellungen aus
P(A) basierend auf KP (erste Zeile) sowie der unabhéngigen Per-
mutation von A (zweite Zeile). Die Transformation erfolgt tiber die
DCT unter Beriicksichtigung der Maske €2, bei n = 70%. Die Spal-
ten geben die Reprasentantendimension Ry = Ry = {2,4, 8,12, 14}
an.

werden. Zwei Varianten konnten beispielsweise eine Filterung mit anschlieSender Leis-
tungsdetektion oder Thresholding im relevanten Bereich sein.

In den Abb. 3.9 und 3.10 sind die Spektren der permutierten Maskenkollektionsmatrizen
A (erste Zeile), basierend auf der DCT aus Abschnitt 2.2.1, dargestellt. Allerdings ist
die Anordnung der Reprasentanten der permutierten Maskenkollektionsmatrix gepragt
durch das Ergebnis von P(K). Wie bereits erwéhnt, weist eine unabhéngige Permutation
von A, aufgrund des Einflusses der Maskierung in der ersten Iteration, eine adaquate
Anndherung an die Anordnung der Reprasentanten nach P(K) auf — wie der Abb. 3.9
und 3.10 zu entnehmen ist. Dementsprechend kann diese Ahnlichkeit als Grundlage
fiir einen Ansatz, unabhéngig vom Datensatz, zur Bewertung der Maske fungieren.
Im Gegensatz zu €; weisen geeignete Masken, wie in Abb. 3.10, nach sukzessiver
Vergroferung von Ry X Rp eine Abnahme des niederfrequenten Anteils auf. Ist die
Mindestreprasentantengrofie erreicht, bleiben die Koeffizienten im niederfrequenten Teil
der permutierten Teildarstellungen von K bzw. A durchgéngig klein. Die Ausbildung
von dominanten Koeffizienten im hochfrequenten Bereich ist das Resultat einer peri-
odischen Anordnung der Représentanten in den Kollektionsmatrizen. Der allgemeine
Unterschied der Koeffizienten zwischen P(A) basierend auf P(K) und der unabhangi-
gen Permutation von A liegt in der Abfolge der Nichtnulleintrage begriindet. Bei der
letzten Variante flieflen lediglich {0, 1} in die Berechnung ein. Wohingegen fiir P(K)
reelle Werte beriicksichtigt werden, wodurch es zu Abweichungen in der Anordnung
der Reprasentanten kommen kann. Diese Tatsache und die Verwendung von zufalligen
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Startpatches fiir die Permutation resultieren zudem in einer Diskrepanz hinsichtlich der
Position von dominanten Koeffizienten im hochfrequenten Bereich.

In dieser Arbeit wird zur Beurteilung der Tauglichkeit von Masken €2 von nun an der
eingefithrte Ansatz verwendet. Dementsprechend erfolgt in den jeweiligen Abschnitten
lediglich die Vorstellung der eingesetzten Maske. Auf eine detaillierte Priifung der Maske,
basierend auf diesem Ansatz, wird nachfolgend aus Griinden der Ubersicht verzichtet.

3.3.2.2 Algorithmische Freiheitsgrade des SOP

An dieser Stelle soll, motiviert durch die Darstellung einiger Teilergebnisse, der Ubergang
vom struktur- zum reprasentantenbasierten Inpainting erfolgen. Die Wiederherstellungs-
qualitdt aus Tab. 3.3 basiert auf den eingefiihrten nicht optimierten SOP-Parametern
sowie der — fiir die Elektrodensteuerung geeignete — Maske €2,,. Bereits in diesem Zustand
ist der SOP anderen asymmetrischen Ansétzen wie dem strukturbasierten Inpainting
oder CS, hinsichtlich der Bewertungskriterien aus Abschnitt 2.1, iberlegen. Deshalb
und aus Griinden der Ubersicht flieflen die letztgenannten Verfahren nicht weiter in
die Diskussion des NMS-Entwurfs zur Verarbeitung neurologischer Daten ein. Anhand
der klassischen Verfahren wie JPEG und JPEG2000, welche auf Kompression ausgelegt
sind, erfolgt die Zielsetzung der Rekonstruktionsgiite des IDM-Ansatzes. Dahingehend
soll das reprasentantenbasierte Inpainting, umgesetzt durch den SOP, optimiert und
verglichen werden.

Tabelle 3.3: Vergleich von asymmetrischen Ansétzen fir die Datenkompression, patch-
basiertes Inpainting und CS, zur Realisierung eines NMS [105]. Die Aus-
wertung beinhaltet die Rekonstruktionsgiite NMSE und den Kompressi-
onsgrad 7. Der SOP besteht aus zwei [terationen mit jeweils zwei Permu-
tationen. Die Dimension der Extraktionspatches ist Ry, x Ry = 17 x 17.

Verfahren NMSE Kompression Berechnungsverteilung
IDM, SBI (2,)  0.079 £0.014 52% asymumetrisch
IDM, SBI (£2,) 0.078 £0.012 62% asymmetrisch
IDM, SOP (£2,)  0.035 4+ 0.008 70% asymmetrisch
CS (A € R3*128)  (0.343 £0.105 70% asymmetrisch
IDM, SOP (£2,)  0.036 & 0.007 81% asymmetrisch
CS (A € R***128)  (0.550 £0.099 81% asymmetrisch
IDM, SOP (£2,)  0.038 & 0.009 88% asymmetrisch
CS (A € RI*128)  (.747 £0.094 88% asymmetrisch
JPEG 0.133 £0.019 88% symmetrisch

JPEG2000 0.034 £ 0.005 88% symmetrisch
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Zudem flielen, als Konsequenz der bisherigen Erkenntnisse, neben €2, und €2, zwei
weitere Masken in die nachfolgenden Untersuchungen der algorithmischen Freiheitsgrade
ein. Aufgrund der unvorteilhaften Kondition werden die Masken €2, €; und €2, fiir
die Analyse des SOP-Algorithmus verworfen. Die komplex periodischen Strukturen der
Masken €2, und €2, aus Abb. 3.5e und 3.5f wurden in Anlehnung der aufgestellten Krite-
rien aus Abschnitt 3.3.2.1 entworfen. Aus Griinden der Ubersicht erfolgt die Darstellung
und Diskussion der Simulationsergebnisse lediglich fiir die Maskierungen €2, und €.
Alle restlichen Plots befinden sich im Anhang im Abschnitt A.3. Die Dimension der
quadratischen tiberlappenden Patches Rj; x Ry im Extraktionsprozess £(-) bildet den
Beginn der Untersuchung, wobei die Anzahl der Permutationen Np festgesetzt wird.
Die willktirliche Wahl von Np ist unbedenklich fiir die Analyse der Patchdimension, da
die parallelen und unabhéngigen Permutationen als arithmetische Mittelung dienen.
Dadurch flielen potentielle Ausreifler, beispielsweise durch eine unvorteilhafte Wahl
des zufalligen Startpatches, mit einem geringeren Gewicht in die Rekonstruktion ein.
Betrachtet wird fiir die jeweiligen Parameter lediglich die erste (1.) und zweite Iteration
(2.) des SOP-Algorithmus.

Dimension der Patches In den Abb. 3.11 sind jeweils die Rekonstruktionsfehler
NMSE als Funktion der Patchdimension Rj; x Rr bei einer Kompression von 1 =
{80%,90%} dargestellt. Hierfir wurde die Anzahl der unabhéngigen Permutationen Np
zunachst in beiden Iterationen auf zehn festgelegt. Innerhalb der ersten Iteration ist
ein deutlicher Abfall des Fehlers bei einer zunehmenden quadratischen Patchdimension
zu beobachten. Danach wird ein Plateau erreicht, dessen Beginn individuell mit dem
Grad der Kompression und Art der Maske variiert. Dieser Fehlerverlauf ist primér das
Resultat der unvorteilhaften Distanzberechnungen wahrend des SOP-Sortiervorgangs,
angelehnt an Gl. (2.102) (TSP). Aufgrund der Maske dominieren die Nulleintrége in
der ersten Iteration, was bei gleichzeitiger Verwendung von kleinen Patchdimensionen
zu einer schlecht konditionierten Permutation als Vorbereitung fiir die Interpolation
fihrt. Die geringe Anzahl der Werte in einem Patch R = Rj; Ry verkleinert deutlich
die Vielfalt der von Null verschiedenen Distanzberechnungen bei der Suche nach einem
passenden Referenzpatch. Dadurch flieen viele Patches unvorteilhaft in die Permutation
ein und reduzieren damit die Qualitidt der Approximation.

Neben der Wahl einer Mindestpatchgréfie in der ersten SOP-Iteration ist die Frage einer
oberen Grenze interessant. Aus den Ergebnissen der Abb. 3.11 lassen sich dafiir keine
Merkmale ableiten. Dies gilt auch fiir die allgemeine Patchdimension in der zweiten
Iteration unter Beriicksichtigung der Mindestgrofie.

Im Hinblick auf eine potentielle Optimierung des Rekonstruktionsprozesses ist es sinn-
voll, neben der Giite auch die Rekonstruktionszeit als weiteres Kriterium zu betrachten.
Die Rekonstruktionsqualitdt behélt trotzdem in dieser Arbeit eine hohere Prioritét
als die Berechnungszeit. Der Berechnungsaufwand B, welcher mit der Wiederherstel-
lungszeit korreliert und in Abschnitt 2.1.3 eingefiihrt wurde, ist nachfolgend in Form
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Ras, Ry (2.) R, Ry (1) R, Ry (2.) R, R (1)
(c) Qp,n =90%. (d) 2,7 =90%.

Abbildung 3.11: NMSE-Untersuchung hinsichtlich der Patchdimension R); x Ry fir
die erste (1.) und zweite Iteration (2.) im SOP. Dargestellt sind
die Masken €2, und €, fiir die Kompressionsgerade {80%,90%}. Es
wurden jeweils zehn Permutationen verwendet.

der auftretenden Distanzberechnungen zwischen den Repriasentanten zu analysieren.
Diesbeziiglich besitzt der SOP-Algorithmus die grofite Berechnungskomplexitdt im
Permutationsprozess [89]. Bei einem nicht eingeschrankten Aufbau der Permutation
geht dies mit

Nir(Np—1) (MN—Ry+1)(T—Rp+1)(MN =Ry +1)(T— Rp+1)—1)

r= = > (3.4)

Distanzbestimmungen der insgesamt Ny Patches der Kollektionsmatrix K € R*Ne
einher. Hierbei handelt es sich um die Gaufiformel [11]. Ein einmal ausgewéhlter Patch
mit minimaler Distanz zur Referenz gehort nachfolgend nicht mehr zur Berechnungsaus-
wahl. Fiir jeden betrachteten Patch muss allerdings die Distanz zu allen verbleibenden
Patches aus K mit jeweils R Multiplikationen bestimmt werden. Die Anzahl der Di-
stanzberechnungen im gesamten unbeschrinkten Permutationsprozess

Np(Ng —1)

Bus = 9

(3.5)
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Abbildung 3.12: Analyse des Berechnungsaufwandes in der SOP-Permutation oh-
ne Einschrankung des Suchbereiches. Unter Beriicksichtigung des
6 x 8MEA zur Aufnahme der neurologischen Aktivitidt wird in
Abhéngigkeit der quadratischen Patchgrofie die Anzahl aller Di-
stanzberechnungen Np(Ng — 1)/2 fiir eine Sortierung, die dabei
anfallenden Multiplikationen R = R); Ry sowie die Anzahl der ex-
trahierten Patches untersucht. Daraus lasst sich die Anzahl der
Multiplikationen R B,s; mit anschliefender Quadrierung fiir eine
SOP-Permutation ableiten.

ist in Abb. 3.12 als Funktion der Patchdimension aufgetragen. Der kombinatorische Be-
rechnungsaufwand aus GI. (3.5) geht mit einer Berechnungskomplexitit von O((M NT)?)
einher. Zur Reduktion des Berechnungsaufwandes eignen sich extreme Patchgrofien,
d.h. entweder sehr grofle oder sehr kleine tiberlappende Extraktionsausschnitte. Im
Gegensatz dazu ist der Bereich von Dimensionen Ry = R);, welche am Maximum von
B.s(Ry) positioniert sind, zu vermeiden. Unter Beriicksichtigung der Mindestpatchgrofie
in der ersten SOP-Iteration sind daher sehr grofie tiberlappende Repréasentanten effizient
hinsichtlich des Berechnungsaufwandes und der Rekonstruktionsgiite.

In der zweiten Iteration muss die Betrachtung leicht angepasst werden, da die masken-
bedingten Nulleintrige in A nicht mehr existieren. Damit entfillt die oben erwédhnte
Einschrankung hinsichtlich der Vielfalt durch die Anzahl der Eintrdge R. Dementspre-
chend gehen alle Np Repréasentanten vollwertig, da die Distanzen zwischen den Patches
ungleich Null sind, in die Permutationsbestimmung ein. Es ist daher fiir eine optimale
Sortierung dienlich, eine grofle Vielfalt an unterschiedlichen Patches in die Berechnung
einzubeziehen. Das bedeutet, dass Ni grofi sein sollte. Der daraus entstehende Trade-Off
zwischen Komplexitdt, Giite und Auswahlvielfalt resultiert in eine Entwurfsempfehlung
von tendenziell kleineren Patchdimension in der zweiten SOP-Iteration. Diese Ergebnisse
decken sich ebenfalls mit den Angaben aus der Literatur [89]. Zusammenfassend ist
der Einsatz von groflen Extraktionsausschnitten in der ersten Iteration fiir die initiale
Approximation der Nulleintrége durch die Rekonstruktion von Makroinformationen zu
empfehlen. In den nachfolgenden Iterationen sollte die Wiederherstellung von Detailin-
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Abbildung 3.13: NMSE-Untersuchung hinsichtlich der Anzahl der Permutationen Np
fir die erste (1.) und zweite Iteration (2.) im SOP. Dargestellt sind
die Masken €2, und € fiir die Kompressionsgerade {80%, 90%}. Die
Patchgrofle Ry, x Ry betragt 48 x 48 bzw. 8 X 8.

formationen auf kleinen Patches basieren, was zu einer qualitativ hochwertigen Vielfalt
im Permutationsprozess fiithrt.

Anzahl der parallelen Permutationen Nach der Einfiihrung von Richtlinien fiir
die Dimension des iiberlappenden Extraktionsausschnittes, soll daran ankniipfend die
Frage nach der Anzahl der parallelen Permutationen Np erortert werden. Basierend auf
den vorgestellten Ergebnissen wurden die Patchgrofien Ry; x R fiir die Simulationen
auf 48 x 48 und 8 x 8 fir die erste und zweite Iteration festgelegt. In den Abb. 3.13
sind jeweils die Rekonstruktionsfehler NMSE als Funktion der Permutationsanzahl
fir ©, und € mit einem Kompressionsgrad von n = {80%, 90%} dargestellt. Im Ge-
gensatz zur Patchdimension ist in dieser Analyse ein Séttigungsverhalten nach dem
anfanglichem Abfall des Fehlers fiir beide Iterationen zu verzeichnen. Allerdings ist
der positive Beitrag hinsichtlich der Rekonstruktionsgiite deutlich ausgeprigter fiir
eine hohere Anzahl von Permutationen in der zweiten Iteration. Ab Np > 10 stellt
sich jeweils nur noch eine geringe Verbesserung der Qualitat ein. Um einen effizienten
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Trade-Off zwischen Berechnungsaufwand und Rekonstruktionsgiite zu erzielen, flieBen
in die arithmetische Mittelwertbildung der SOP-Datenwiederherstellung aus Gl. (2.104)
jeweils zehn unabhangige Permutationen ein.

Interpolation der Teildarstellungen Die Art der 1D-Interpolation im SOP-Ansatz
wird von der Literatur [89] fiir Bilddaten durch die Implementierung von kubischen
Splines vorgegeben. An dieser Stelle der Arbeit ist zu analysieren, ob diese Empfehlung
auch fiir maskierte neurologische Daten Giiltigkeit hat oder der Einsatz einer anderen
Interpolationsart vorteilhafter ist. Dementsprechend erfolgt ein Vergleich von drei ver-
schiedenen Interpolationsvarianten: linear, nearest und Spline. Die lineare Interpolation
verbindet die Werte benachbarter Punkte in jede betreffende Richtung als Geradenfunk-
tion miteinander. Bei der sogenannten Nearest-Neighbor Interpolation wird der Wert
des Nachbarn mit der minimalen Distanz angenommen, sodass ein stiickweise konstante
Interpolation entsteht. Eine ausfiihrliche Beschreibung der Spline-Interpolation ist im
Abschnitt 2.4.2.1 zu finden. Die nachfolgende SOP-Rekonstruktionen basieren auf den
bisher festgelegten algorithmischen Parametern.

Die Tab. 3.4 stellt den Wiederherstellungsfehler NMSE als Funktion der Interpolationsart
sowie der Kompressionsstufe fir die drei praktikablen Masken {€2,, €2, €2,,} dar. Unab-
héngig von der Maske oder der Hohe der Kompression erzielt die Spline-Interpolation
die geringsten Fehlerwerte. Aus dieser Untersuchung resultierend werden im Verlauf der
Arbeit zur 1D-Interpolation der Teildarstellung in den verschiedenen SOP-Varianten
kubische Splines zur Verarbeitung von neurologischen Signalen eingesetzt.

Unabhéngig von der Qualitat ist ein Kritikpunkt an der SOP-Rekonstruktion die beno-
tigte Berechnungsdauer. Der Vorteil bei der einfachen Datenerfassung durch die Maske
wird quasi zu Lasten der Rekonstruktion erkauft. Dementsprechend weist die Datenwie-
derherstellung einen hohen Grad an Komplexitat auf, was — ohne jegliche Einschrénkung
— zu einer unpraktikablen Berechnungsdauer fiihren kann. Diese Kritik wird ebenfalls
in der Literatur [89] benannt und soll nachfolgend durch geeignete algorithmische
Anpassungen im Permutationsprozess des Algorithmus optimiert werden. Eine Auflage

Tabelle 3.4: Gegeniiberstellung verschiedener Interpolationsarten fiir die SOP-
Rekonstruktion von neurologischen Daten. Die NMSE-Ergebnisse fiir
die hohe Kompression wurden durch drei verschiedene Masken realisiert.

Q, Q, Q,
Interpolation 80%  90% 80%  90% 80%  90%
Linear 0.026 0.038  0.021 0.035  0.030 0.035
Nearest 0.026 0.037  0.020 0.033  0.030 0.034
Spline 0.022 0.036  0.017 0.030  0.026 0.032
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an die algorithmische Beschleunigung hinsichtlich der Patchzuordnung innerhalb der
Umsortierung ist, dass die Rekonstruktionsgiite ndherungsweise unverandert bleibt.

3.3.3 Beschleunigung durch algorithmische Anpassung

In diesem Abschnitt erfolgt die Einfithrung algorithmischer Anpassungen zur Beschleu-
nigung der SOP-Permutationsbestimmung. Hier werden zwei Umsetzungen vorgestellt.
Im ersten Teil werden die Signaleigenschaften der neurologischen Daten fiir eine Such-
bereichseinschrankung wahrend der Distanzberechnung zwischen den Reprasentanten
ausgenutzt. Und im zweiten Teil wird ein randomisierter Clusteringansatz in den
Permutationsprozess implementiert.

Die Rekonstruktionsergebnisse in dieser Arbeit wurden auf verschiedenen Computern mit
unterschiedlicher Hardwarezusammensetzung erzeugt. Da der Einfluss der verwendeten
Computerhardware u.a. auf die absolute Dauer der Berechnung in Zeiteinheiten zu grof3
ist, muss ein unabhangiges Bewertungskriterium fiir die algorithmische Beschleunigung
eingesetzt werden. Aus diesem Grund erfolgt die Bewertung in den nachfolgenden
Untersuchungen anhand des Zeitverhéltnisses aus betrachtetem neuen Suchansatz und
einer unbeschrankten Suche nach geeigneten Patches fir die SOP-Permutation.

3.3.3.1 Ausnutzung der Signaleigenschaften

Das Problem der hohen Berechnungsdauer fiir die SOP-Permutation wird in der Litera-
tur im Bereich der Bildverarbeitung ebenfalls benannt [29, 89, 31]. Ein weitverbreiteter
Ansatz, basierend auf dem Vorhandensein von dhnlichen Strukturen in der gleichen Ort-
lichen Umgebung in klassischen Bildern, ist die Implementierung einer eingeschrankten
Suche. Dabei flielen lediglich Reprasentanten in die Distanzbestimmung ein, welche sich
in einem definierten Bereich mit Ausdehnung {S,,, S} um den Referenzpatch befinden.
Die Eigenschaften des LFP-Datensatzes zeichnen sich durch relativ niederfrequente
Aktivitét und partieller (optischer) Struktur aufgrund von Signalkorrelation zwischen
den Elektroden aus. Dementsprechend gilt es zu tiberpriifen, ob eine Suchbereichsbe-
schrinkung auch fir extrahierte Patches aus der neurologischen Aktivitéit einsetzbar
ist.

Zur Beantwortung dieser Fragestellung erfolgt eine Analyse der rdumlichen Position
von Repréasentanten mit minimaler Distanz unter Beriicksichtigung eines unmaskierten
neurologischen Datensatzes. In Abb. 3.14 ist die statistische Haufigkeit als Funktion
der Koordinaten, Ort und Zeit, fiir Patches mit minimaler Distanz aufgetragen. Die
Ortsrichtung spiegelt die verschiedenen Elektroden wider. Wahrend die Zeitrichtung
unterschiedliche Zeitpunkte bei gleicher Konstellation der Elektroden angibt. Das Histo-
gramm zeigt deutlich, dass geeignete Reprasentanten priorisiert entlang des Zeitverlaufes
gleicher Elektroden identifiziert werden. Hierbei nimmt die Haufigkeit signifikant mit
Erhohung der zeitlichen Entfernung ab. Die dominante Vorzugsrichtung ist begriindet
im niederfrequenten Signalverhalten der LFP. Eine schwache zeitliche Signalanderung
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Haufigkeit

Ortsrichtung Zeitrichtung

Abbildung 3.14: Histogramm iiber die Position der Reprasentanten mit minimaler
Distanz zum Referenzpatch in unmaskierten neurologischen Daten
[108]. Die Rys x Ry Patchgrofie betragt 8 x 8.

weist demnach hohere Korrelationen zwischen zwei benachbarten Patches auf als die
Verschiebung des Extraktionsausschnittes um eine Elektrode.

Priorisierte Suche entlang gleicher Elektroden Als Schlussfolgerung der abgelei-
teten Erkenntnisse aus Abb. 3.14 erfolgt die Implementierung und Untersuchung einer
Suchtechnik, welche priorisiert Reprasentanten entlang der Zeitrichtung der gleichen
Elektrodenkonstellation fiir die Permutation berticksichtigt. Nachdem alle Reprisentan-
ten einer gleichen Elektrodenkonstellation zugeordnet sind, erfolgt eine unbeschréinkte
Suche. Der Patch mit der minimaler Distanz aus den verbleibenden Repréasentanten
definiert die neue, zu erschopfende, Elektrodenkonstellation. Die daraus resultierende
Anzahl der Distanzberechnungen reduziert den kombinatorischen Berechnungsaufwand
aus Gl. (3.4) zu

Bee = % (MN +T —2Ry), (3.6)
mit Ry = Ry und T > M N, wobei dadurch fiir die algorithmische Komplexitéit dieses
Ansatzes O(MNT?) gilt. Eine detaillierte Herleitung des Ausdrucks (3.6) befindet
sich im Anhang A.1.1. Die beschriebene Suchbereichsbeschrankung ist dann ein wirk-
samer Ansatz, wenn im Datensatz eine Koordinatenrichtung existiert, die zum einen
deutlich hohere Signaldahnlichkeit aufweist und diese zum anderen lediglich lokal auftritt.

Anordnung zu Reprisentantengruppen Ein weiterer Ansatz in dieser Arbeit zur
Beschleunigung der Bestimmung der SOP-Permutation basiert auf der Zuordnung der
extrahierten Reprasentanten in [(Ng—1)/G| Gruppen, wobei G die Gruppengrofe kenn-
zeichnet. In der urspriinglichen Implementierung fliefit lediglich der Repréasentant mit der
minimalen Distanz in die Permutation ein. Allerdings existieren viele Reprasentanten,
die ebenfalls sehr dhnlich zur Referenz sind, aber numerisch eine geringfiigig hohere
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Abweichung besitzen. Dementsprechend ist die Implementierung von Patchgruppen
zur Beschleunigung der SOP-Permutationsbestimmung ein vielversprechender Ansatz.
Fiir die Suche nach dem geeigneten Patch innerhalb der Permutation liegen ohnehin
die berechneten Distanzen zwischen Referenz und allen weiteren Reprasentanten vor.
Fiir den neuen Ansatz werden, anstatt des Patches mit der minimalen Distanz, direkt
die G Reprasentanten mit den kleinsten Distanzen ausgewéhlt. Natiirlich inkludiert
dies auch den optimalen Patch. Die Platzierung in der Gruppe erfolgt in einer aufstei-
genden Reihenfolge hinsichtlich der Distanzen. Der letzte Gruppenteilnehmer agiert
dann als Referenz fiir die nachfolgende unbeschrankte Suche. Dadurch lasst sich ein
kombinatorischer Berechnungsaufwand von

B,y = {NRG_ 1} (NR 1+ %({NRG_ 1} + 1)) (3.7)

abschétzen. Im Anhang A.1.2 ist eine Beschreibung des eingefiihrten Ausdrucks zu
finden. Mit O( [%W MNT) kann fiir (3.7) konservativ eine Berechnungskomplexitét
angeben werden. Selbstverstandlich hingt die Giite dieses Ansatzes — hinsichtlich der
Rekonstruktionsqualitéit sowie Beschleunigung — von der Gruppengrofie ab. Kleine Grup-

pen fithren nur zu einer geringen Reduktion des Berechnungsaufwands. Wohingegen
grofie Gruppen, aufgrund der stirker abweichenden Ahnlichkeit der letzten Gruppen-
mitglieder, zu schlecht konditionierten Permutationen fiihren konnen. Damit ist die
benachbarte Anordnung von schwach korrelierten Repréisentanten sowie Représentanten,
die iiberwiegend bzw. ausschliefSlich Nulleintrédge besitzen, gemeint.

Dementsprechend ist in Abb. 3.15 die Rekonstruktionsgenauigkeit als Funktion der
Gruppengrofie {G1, G} fiir die jeweilige SOP-Iterationen dargestellt. Die Untersuchung
beinhaltet wieder die Masken €, und €2 fiir einen Kompressionsgrad von 90%. In
Anlehnung an die Ergebnisse des vorherigen Abschnittes betrdagt die quadratische Di-
mension der tberlappenden Patches 48 x 48 in der ersten und 8 x 8 in der zweiten
Iteration. Zusatzlich wird fiur die erste Iteration die Patchgrofie 32 x 32 betrachtet.
Dies dient der Erhohung der Aussagekraft der Untersuchung, da 48 x 48 die maximale
Patchausdehnung ist und somit nur Gruppen entlang der Elektrodenrichtung gebildet
werden. Alle weiteren Plots sind im Anhang A.3.2 zu finden. Ungliicklicherweise konnen
aus den Untersuchungsergebnissen keine einheitlichen Vorgaben an die Gruppengrofe
abgeleitet werden. Wird die Betrachtung allerdings primar auf zwei Faktoren konzen-
triert, ist eine tendenzielle Designempfehlung formulierbar. Dazu gehort zum einen
die Beschriankung auf die Masken, welche fiir die NMS-Realisierung praktikabel sind,
also ohne €2,,. Und zum anderen sollte der Berechnungsaufwand durch die Anzahl
der extrahierten Reprasentanten Nr aus Abb. 3.12 berticksichtigt werden, da diese —
unabhangig von einer Gruppenbildung — ein Indikator fiir die Berechnungsdauer angibt.

Die grofle Dimension der Patches, in der ersten Iteration, resultieren in einer geringen
Anzahl selbiger, was zu einer schnellen Permutationsbestimmung, aber auch geringen
Vielfalt, fithrt. Die Vielfalt an Reprasentanten wird dann noch weiter durch die Bil-
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Abbildung 3.15: Untersuchung der Gruppengrofle G fiir die 1. und 2. Iteration im
SOP fiir die Masken €2, und €2,. Die Patchgrofie betrégt 32 x 32
bzw. 48 x 48 in der ersten und 8 X 8 in der zweiten Iteration. Es
wurden jeweils zehn Permutationen verwendet.

dung von Gruppen eingeschrankt. Dementsprechend ist Gy klein zu wahlen. Genau
der umgekehrte Fall tritt in der zweiten Iteration auf. Aufgrund der kleineren Pat-
chdimension existiert eine viel groflere Anzahl verschiedener Repriasentanten, sodass
ein Zusammenschluss von Patches in Gruppen eine Reduktion der Berechnungszeit
bewirken kann. Wie in Abb. 3.15 dargestellt, geht dies in der zweiten Iteration ohne
einen signifikanten Verlust der Giite einher.

Reprasentantengruppen entlang gleicher Elektroden Des Weiteren wird die
Kombination der beiden eingefithrten Beschleunigungsansatze fiir die Permutationsbe-
stimmung in die Untersuchung aufgenommen. Das bedeutet, dass priorisiert Patches
entlang der Zeitrichtung mit gleicher Elektrodenkonstellation in Gruppen zusammenge-
schlossen werden.

BgczNRMN_RMJFGT_RT}q) ((NR—1)—§F_—RTD. (3.8)

2 G 2 G
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Eine detaillierte Herleitung des Berechnungsaufwandes der Gl. (3.8) ist im Anhang
A.1.2 aufbereitet. Die damit einhergehende Berechnungskomplexitéit belauft sich auf
die konservative Abschatzung von O( [T_—(fﬂ MNT).

In der Tab. 3.5 erfolgt ein Vergleich der vorgestellten Ansétze zur Beschleunigung der
SOP-Permutationsberechnung. Als Bewertungskriterien dient die Rekonstruktionsgiite
sowie die Berechnungsdauer der betrachteten Suchansatze normiert auf eine unbeschrank-
te Suche nach dem Patch mit minimaler Distanz zur Referenz. Bereits der Vorschlag
aus der Literatur, bei dem der Suchbereich auf ein vorgegebenes Areal begrenzt wird,
erzielt eine signifikante Zeitersparnis; allerdings zu Lasten der Rekonstruktionsqualitét.
Begriindet liegt dies in der zwangslaufigen Auswahl von Patches anderer Elektroden-
konstellationen, was nach Abb. 3.14 nicht vorteilhaft ist. Dementsprechend erzielt die
priorisierte Suche entlang der Zeitrichtung fiir gleiche Elektroden die hochste Giite
und, bezogen auf die eingefithrten neuen Suchtechniken, die schnellste Permutation.
Wird dieser Ansatz mit einer Anordnung der Repréasentanten in Gruppen kombiniert,
zeigen die Untersuchungen eine Beschleunigung der Berechnung um Faktor 50 gegentiber
einer unbeschrankten Suche bei naherungsweise gleicher Wiederherstellungsqualitat der
neurologischen Daten.

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass die beiden vorgestellten Verfahren
sowie deren Kombination vielversprechende Ansétze fiir eine beschleunigte Berech-
nung der Permutation bilden. Aufgrund der ndherungsweise gleichbleibenden Rekon-
struktionsgiite, trotz der modifizierten Permutation, ergeben sich weitergehende Un-
tersuchungspunkte im SOP. Einerseits stellt sich die Frage, ob ein eindimensionaler
SOP-Rekonstruktionsansatz vorteilhaft ist. Dies liegt in der priorisierten Suche von
Reprasentanten entlang der gleichen Konstellation der Elektroden begriindet, da diese
Variante lediglich die Zeitkorrelation innerhalb der neurologischen Daten ausnutzt.
Andererseits ist die Klarung der Frage nach einer modifizierten Permutation basierend
auf SotA-Verfahren, wie beispielsweise randomisiertes Clustern, interessant. Dabei dient
der vorgestellte Ansatz zur beschleunigten Berechnung der Permutation durch die
Anordnung von Repriasentanten in Gruppen als Vorlage.

Tabelle 3.5: Vergleich der Ansitze [108] =zur Beschleunigung der SOP-
Permutationsbestimmung hinsichtlich der Zeitersparnis und Wie-
derherstellungsqualitiat von neurologischen Daten.

Verfahren Zeitverhiltnis NMSE
Unbeschrankter Suchbereich 1.0x 0.014
Beschrankter Suchbereich mit {21, 21} 11.8x 0.021
Priorisierte Suche entlang gleicher Elektroden 17.7x 0.013
Anordnung zu Repréisentantengruppen (G1=1, G3=10) 8.4x 0.014

Reprasentantengruppen entlang gleicher Elektroden 49.2x 0.014
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Abbildung 3.16: Untersuchung der Rekonstruktionsgiite in der ersten Iteration des
SOS-Algorithmus basierend auf der iiberlappenden Extraktion von
Repréasentanten als eindimenionale Slits entlang der Zeit- Ry und
Elektrodenrichtung Rj;.

3.3.3.2 Smooth Ordering of Slits

Trotz der Erkenntnis, dass stark korrelierte Reprasentanten priorisiert entlang der
gleichen Elektrodenkonstellation, also in Zeitrichtung, zu finden sind, abgeleitet aus
der Abb. 3.14, sollen in diesem Abschnitt beide Suchrichtungen betrachtet werden.
Nachfolgend basiert die Untersuchung der SOP-Rekonstruktion auf der iberlappenden
Extraktion von eindimensionalen Reprasentanten - sogenannte Slits. Daflir werden beide
Extraktionsausrichtungen, entlang der Zeit- Ry € [1, T| sowie Elektroden Ry € [1, M N],
analysiert. Im Verlauf dieser Arbeit wird der eindimensionale Extraktionsansatz als
Smooth Ordering of Slits (SOS)-Algorithmus betitelt.

Die Abb. 3.16 zeigt die Abhangigkeit der Wiederherstellungsqualitiat der neurologi-
schen Daten von der Dimension der Slits in Elektroden- und Zeitrichtung fiir die erste
Iteration. Diesbeziiglich erfolgt die Verwendung der eingefithrten Masken im Bereich
hoher Kompression. Analog zum Ergebnis aus der Abb. 3.14 korrelieren auch die ex-
trahierten Slits entlang der Zeitachse starker miteinander als die Reprasentanten aus
benachbarten Elektroden. Dementsprechend fiithrt dies zu einer hoheren Regularitét
nach der Permutation und Interpolation. Folgerichtig ist lediglich die eindimensionale
Rekonstruktionsvariante vom SOP fiir neurologische Daten vielversprechend, bei der
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Abbildung 3.17: Fortfiihrung der Untersuchung der Rekonstruktion basierend auf der
iiberlappenden Extraktion von Reprasentanten als eindimensionale
Slits entlang der Zeitrichtung Ry fiir die zweite Iteration des SOS-
Algorithmus.

die Repréasentantenextraktion in Zeitrichtung erfolgt. Wie in den Abb. 3.16b und 3.16¢
dargestellt, fithrt dies unabhangig von der Maske zu deutlich kleineren Rekonstruk-
tionsfehlern. Das Minimum der Verlaufe fiir die jeweiligen Masken liegt im Intervall
17 < Ry < 21 der Slit-Dimension fir 80% Kompression. Hinsichtlich der geometrischen
Struktur der verwendeten Masken gewéhrleisten die Slits dieser Dimension eine Ver-
meidung von Nullreprasentanten bei der Extraktion. Fiir die Untersuchung der zweiten
Iteration wird dieser Bereich nachfolgend beriicksichtigt.

Der leichte Qualitatsvorteil zu Gunsten der Masken €2, und €2, liegt in der Elektrodenan-
zahl begriindet, welche iiber eine aufeinanderfolgende zeitliche Serie von unmaskierten
Werten verfiigen. In Abb. 3.5e und 3.5¢ sind die Beschaffenheiten der Masken dar-
gestellt. Mit Hilfe der eindimensionalen Extraktionsvariante des SOP ist es moglich,
jede Elektrode unabhéngig zu betrachten und zu rekonstruieren. Entsprechend ist die
SOS-Rekonstruktion jener Aufnahmen, die iber eine Serie aus unmaskierten Werten
verfiigt, bevorteilt. Da allerdings die Informationen im Rekonstruktionsprozess des
SOP elektrodeniibergreifend ausgetauscht werden, profitieren auch die benachbarten
Elektroden, obwohl diese lediglich tiber einzelne bekannte Datenpunkte verfiigen.

In der Abb. 3.17 ist die Fortsetzung der Untersuchung in Form der zweiten Iteration
der SOP-Rekonstruktion mit eindimensionaler Reprasentantenextraktion dargestellt.

Tabelle 3.6: Vergleich der Rekonstruktionsqualitat NMSE von neurologischen Daten
mit Hilfe des SOS- und SOP-Algorithmus fiir verschiedene Kompressionen.

Verfahren
Kompression SOS (€2,) SOP (£2,) SOS (€2,) SOP (£2,)
80% 0.037 0.015 0.038 0.028

90% 0.064 0.029 0.051 0.033
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Aus Griinden der Ubersicht sind lediglich die Ergebnisse der Masken €2, und €2, ohne
die elektrodeniibergreifende Extraktion R, illustriert. Die Slit-Dimension Ry in der
dazugehorigen ersten Iteration korrespondiert zur optimalen Wahl aus Abb. 3.16. Analog
zur zweidimensionalen Variante zeigt sich, dass grodimensionale Reprasentanten zu
vermeiden sind. Zur Rekonstruktion der Detailinformation sind kleinere Slit-Dimensionen
vorteilhaft, da somit mehr Repréisentanten extrahiert werden konnen.

Die Tab. 3.6 zeigt die Gegeniiberstellung des NMSE hinsichtlich der Rekonstruktion von
LFP-Signalen mit Hilfe vom SOS- und SOP-Algorithmus. Beide Implementierungen
beinhalten Np = 10 parallele Permutationen innerhalb der beiden Iterationen. Unter
Berticksichtigung gleicher Masken und Kompressionen erzielt die zweidimensionale
Variante ausnahmslos Ergebnisse mit hoherer Rekonstruktionsqualitéat, aufgrund der
Ausnutzung der zeitlichen und elektrodeniibergreifend réumlichen Korrelation. Motiviert
durch diese Erkenntnis erfolgt im Abschnitt 3.4.1 die Untersuchung einer dreidimen-
sionalen Extraktionsvariante fiir einen Inpaintingansatz. Dementsprechend flief3t der
SOS-Algorithmus nicht in die weiteren Betrachtungen der Arbeit zur Verarbeitung von
biomedizinischen Daten ein.

3.3.3.3 Randomized Ordering of Patches

Die Idee, eine Clusterberechnung zur Bestimmung der Permutation im SOP-Algorithmus
einzusetzen, basiert mafigeblich auf der Gruppierung der Reprasentanten. Ein hierzu
bereits eingefiithrtes Verfahren zur Beschleunigung der Permutationsbestimmung im
SOP wurde anhand der Ergebnisse aus Tab. 3.5 im Abschnitt 3.3.3.1 gezeigt. Diese
algorithmische Anpassung erreichte sowohl eine Reduktion der Berechnungszeit als
auch der Erhohung der Rekonstruktionsqualitéit. In diesem Abschnitt wird ein SotA-
Verfahren zum randomisierten Clustern eingefiithrt und untersucht, welches mit Hilfe
der Randomized Singular Value Decomposition (RSVD) den Berechnungsaufwand des
k-Means-Algorithmus deutlich reduziert und dadurch eine beschleunigte Bestimmung
der Permutation erreicht. Durch den Einsatz der klassischen SVD, welche sich gut
und genau berechnen lasst, ware ein modifiziertes k-Mean-Verfahren mit deutlicher
Komplexitatsreduktion moglich. Allerdings ist der Berechnungsaufwand der SVD sehr
hoch. Im Vergleich zur SVD geht die RSVD mit sehr geringem Berechnungsaufwand
einher und erreicht eine sehr gute Ndaherung an die SVD. Die Entwicklung des Ansatzes
beruht auf den Uberlegungen und Ergebnisse aus [8].

Das k-Means-Verfahren strebt eine Clustereinteilung der Zeilen einer Matrix an, bei der
innerhalb einer Gruppe der Abstand der Zeilen zueinander sehr viel kleiner ist als der
Abstand zwischen den Zeilen in verschiedenen Gruppen. In dieser Arbeit erfolgt das
Clustering der Spalten der Kollektionsmatrix K € R®¥*Vr_sodass das Verfahren auf die
transponierte Kollektionsmatrix KT € RV#*F anzuwenden ist. Hierbei beschreibt Np
die grofle Anzahl von extrahierten Reprasentanten und R = [[; Ry mit R < Ng (zweite
Iteration) die GroBe eines einzelnen Repréisentanten. Sollen alternativ die Spalten der
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Matrix einem Clustering unterzogen werden, so ist VET im k-Means-Algorithmus zu
verwenden [121].

Mit Hilfe der zugehorigen Indikatormatrix 2 € {0,1}V#** Jisst sich eine Einteilung
der Zeilen von KT in k& Gruppen realisieren. Jede der Spalten in der Indikatormatrix
korrespondiert mit einer Gruppe in der Einteilung. Die Elemente in einer Spalte, die
ungleich Null sind, kennzeichnen die Zeilen, die zu dieser Gruppe gehoren. Das Bestreben
des k-Mean-Algorithmus ist dann die Zeilen von K in & Gruppen so einzuteilen, dass die
Kostenfunktion aus Gl. (2.114) so klein wie moglich wird. Dazu generiert das Verfahren,
ausgehend von einer im wesentlichen willkiirlichen Anfangsgruppe, eine schrittweise
neue Finteilung in & Gruppen, sodass in jedem Schritt der Wert der Kostenfunktion J
verkleinert wird. Der Berechnungsaufwand fir das k-Mean-Verfahren kann recht grof3
werden, da in jedem Schritt Np Vektornormen der Lénge R zu berechnen sind und dieser
Vorgang recht haufig ausgefiihrt werden kann. Des Weiteren hat die Kostenfunktion J
im Allgemeinen zahlreiche lokale Minima, in denen das Verfahren durchaus héufig endet.
Aus diesem Grund wird das k-Mean-Verfahren meistens mehrfach mit verschiedenen
Anfangsgruppen erneut ausgefiihrt.

Der Ausgangspunkt zur Reduktion der Berechnungszeit beim k-Mean-Verfahren bildet
die Betrachtung der Kostenfunktion J. Mit Hilfe der Indikatormatrix = wird diese so
umgeformt, dass sich fiir eine durch E gegebene Einteilung in £ Gruppen die Kosten
beschreiben lassen durch

J(8) =K' -=22"K"|} (3.9)
=1 -=2E)K'|; (3.10)
= |(1-2E")UDVT2. (3.11)

Ist KT = UXVT die SVD der transponierten Kollektionsmatrix KT und ist Uy € RN#xF
die Matrix, die aus den ersten k Spalten von U besteht, und ist ¥; € RF** die
Diagonalmatrix, die aus den ersten k Zeilen und Spalten von ¥ gebildet wird, so lasst
sich hiermit das folgende Ergebnis beweisen:

R ~
Yo ol < J(E) < J(B,) < 2J(E,). (3.12)
p=k+1

Die Gl (3.12) gilt, wenn E, eine Indikatormatrix darstellt, fiir die die Kostenfunktion
J(E) = |(1 — EET)K"||2 minimal ist, und =, eine Indikatormatrix darstellt, fiir die
J(E) = ||(1 — EE")U, 3. ||# minimal ist. Das bedeutet, dass eine optimale Einteilung
in k& Gruppen fiir die Ny Zeilen der Matrix U, X}, ebenfalls fiir die Zeilen von K* benutzt
werden kann. Diese Moglichkeit besteht, da — wie in (3.12) gezeigt — das Ergebnis ndhe-
rungsweise so gut ist wie eine optimale Einteilung, welche direkt fiir die Zeilen von K™
ermittelt wurde. Um eine passende Indikatormatrix = zu bestimmen, kann k-Means fiir
die Zeilen von UX;. verwendet werden. Im Vergleich zur Anwendung von k-Means auf
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die Zeilen von K" weist das Clustering von UX;, eine viel geringere Komplexitit auf,
da die Zeilenvektoren von U3¥ lediglich k£ Eintrédge haben. Allerdings ist eine exakte
Berechnung von U3 viel zu rechenaufwendig. Fiir das k-Mean-Clustering lasst sich
aber UpX; durch eine Approximation ersetzen, welche mit Hilfe einer randomisierten
SVD von KT zu erhalten ist.

Randomisiertes Clustering als SOP-Permutation Es existiert eine Vielzahl von
RSVD-Varianten in der Literatur [39, 121, 40, 50]. Die Grundlage zur Modifikation der
Permutation im SOP-Algorithmus basiert auf dem Ansatz aus den Arbeiten [121, 8].
Ahnlich zum CS-Ansatz erfolgt die Verwendung von Zufallsmatrizen Y € Nx(7+w)
deren Eintrage einer Normalverteilung folgen, um eine Art Verwiirfelung der Matri-
xeintrage zu erreichen. Mit 7 wird der angenommene numerische Rang und mit w der
Oversamplingfaktor, um den Stichprobenumfang zu erhéhen, bezeichnet. Initial wird
diese Matrix mit ¥() = KTY auf die zu zerlegende transponierte Kollektionsmatrix
KT angewendet. Diese Vorgang kann wiederholt

i) — KTKg ) (3.13)
= (KTK)' K'Y (3.14)

fir Iy € N Durchldufe berechnet werden, um eine starkere Verwiirfelung zu erzwingen.
Die Berechnung der SVD wird dann fiir das Produkt aus Gl. (3.13) durchgefiihrt, wobei
lediglich der dominante Anteil der Singulirwerte aus X € RV2*(™+%) (also mindestens die
k grofiten Singuldrwerte o,) sowie die abgeschnittene Version der beiden orthonormalen
Matrizen U € RV#=*Ne ynd V e RO+)X(7+%) in das Clustering einflieBen:

Mit Hilfe der Zufallsmatrix Y eroffnet diese randomisierte Vorgehensweise der RSVD
den Vorteil, dass fiir die Minimierungsfunktion im k-Means-Algorithmus lediglich ein
Clustering der Zeilen der Matrix Ui¥ vorgenommen werden muss.

Dadurch liefert die Clustereinteilung einerseits eine Vorsortierung der Reprasentanten,
wodurch die Gruppen bereits aus ahnlichen Teilnehmern bestehen und nur Regularitat
der Teildarstellungen beitragen. Andererseits wird dadurch der Berechnungsaufwand
reduziert, da die Minimaldistanzpermutation nach Gl. (2.102) lediglich in den Clustern
durchgefithrt werden muss. Damit geht eine deutlich Reduktion der Anzahl der Mini-
maldistanzberechnungen einher und beschleunigt so die Berechnungsgeschwindigkeit des
entwickelten Ansatzes im Vergleich zum SOP-Algorithmus. Basierend auf dieser Proze-
dur erfolgt die Vorstellung einer neuartigen und randomisierten Berechnungsvariante
fiir die SOP-Permutation.

Wie bereits in den vorherigen Abschnitten untersucht und angewendet, basiert in der
ersten Iteration des SOP-Algorithmus die Berechnung der Permutation auf der {iber-
lappenden Extraktion von Reprisentanten mit groler Dimension fiir Ry, x Rp. Dies
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ermoglicht die Rekonstruktion der makroskopischen Informationen im Datensatz mit Hil-
fe einer geringeren Anzahl von Représentanten im Vergleich zur zweiten SOP-Iteration.
Aufgrund der kleineren Repréasentantenanzahl ist die Berechnung der Distanzen zwi-
schen Referenz und allen weiteren Reprasentanten innerhalb der Permutation weniger
zeitkritisch im Vergleich zur zweiten SOP-Iteration. Des Weiteren liefert das Clustering
fiir schwachbesetzte Matrizen Probleme hinsichtlich der Regularitiat der Teildarstel-
lungen, da die Nulleintrage aus der Maskierung €2 in der Kollektionsmatrix K viel
haufiger vorkommen. Um die Details aus X wiederherzustellen, ist eine grofie Vielfalt
der Reprasentanten vorteilhaft, was mit vielen Distanzberechnungen einhergeht und
dadurch grofien Berechnungsaufwand erfordert. Dementsprechend sieht der neuartige
Ansatz die Verwendung eines RSVD-Clusterings zur Berechnung der Permutation ab
der zweiten SOP-Iteration vor. In der zweiten Iterationen liegen bereits rekonstruierte
Eintrage an den Stellen 2, ; = 0 in X, vor, sodass KT nicht linger schwachbesetzt ist.
Initial wird die Berechnung des klassischen TSP zur Bestimmung der parallelen Permu-
tationen weiterhin in der ersten SOP-Iteration durchgefithrt. Der neuartige Ansatz, als
Resultat der IDM-Optimierung des SOP, wird im Verlauf der Arbeit als Randomized
Ordering of Patches (ROP) betitelt. Neben der Rekonstruktionsqualitét bei gegebenem
Kompressionsgrad flielt in diesem Abschnitt zusatzlich die Berechnungszeit als Maf3
zur algorithmischen Beschleunigung in die Untersuchungen ein. Der dazugehorige Be-
schleunigungsfaktor, also ein relatives Zeitmaf, setzt sich aus den gemessenen Zeiten
des SOP- und ROP-Algorithmus

t
relative Berechnungszeit = —SOP (3.16)

tROP
zusammen. Dafiir besafl der zugrunde liegende Simulationscomputer zwei Intel XEON
Quad-Core mit 2.27 GHz und 48 GB RAM. Im Zuge der Auswertung wird der neuartige
ROP-Ansatz, hinsichtlich der eingefithrten Bewertungskriterien, mit dem klassischen
SOP verglichen. Im Rahmen dieser Arbeit soll der ROP als Alternative mit hoherer
Berechnungsgeschwindigkeit zum SOP-Algorithmus hinsichtlich der Eignung zur Re-
konstruktion der neurologischen Aktivitat betrachtet werden.

Algorithmische Freiheitsgarde In der Abb. 3.18 sind die Untersuchungen der algo-
rithmischen Freiheitsgrade des ROP dargestellt. Neben der quadratischen Reprasen-
tantengrofe Ry, x Ry wie beim SOP werden zuséitzlich die Parameter fiir die Anzahl
der Cluster K, die Schatzung des numerischen Rangs sowie das Oversampling fiir
diesen neuartigen Ansatz betrachtet. Da sowohl im ROP als auch SOP in der ersten
Iteration das TSP fiir die Permutation mit Hilfe der minimalen Distanz hinsichtlich der
Reprasentanten bestimmt wird, reduziert sich die Betrachtungen im Folgenden auf die
zweite Iteration der Algorithmen. Die quadratische Patchgrofie in der ersten Iteration
betragt einheitlich 44 x 44. Als Maskierung erfolgt der Einsatz der Zufallsmaske €2,
mit den Kompressionsgraden n = {70%, 90%}.
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Abbildung 3.18: Einfluss der algorithmischen Parameter im ROP, bestehen aus der
quadratischen Reprasentantengrofie 12, Clusteranzahl k, Schétzung
des numerischen Rangs 7 sowie Oversampling w, auf die Rekonstruk-
tionsqualitat und Berechnungszeit fiir die Maske €2,,.
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Die Abb. 3.18a und 3.18b zeigen den mittleren Rekonstruktionsfehler als Funktion
der quadratischen Reprasentantengrofle Ry, x Ry und der Anzahl der Cluster K. An
dieser Stelle werden lediglich die Auswirkungen des Clusterings, fiir die Permutation
der Reprasentanten, auf die Rekonstruktionseigenschaften wie Qualitiat und Zeit un-
tersucht. Der vollstandige Betrachtung des ROP-Algorithmus unter Berticksichtigung
der Schatzung des numerischen Rangs sowie die Implementierung des Oversamplings
folgt im Anschluss. Die dargestellte Dreiecksgestalt resultiert aus der Abhangigkeit
der Repréasentantengrofie R zur Anzahl der Repréasentanten Ng, welche mafigebend fiir
die Clusteranzahl ist. Neben dem NMSE wird die Parameterwahl zusatzlich durch die
bendtigte Berechnungszeit bestimmt, welche der Abb. 3.18c und 3.18d zu entnehmen
sind. Die relative Berechnungszeit setzt sich aus dem Verhaltnis der Messungen vom
SOP und ROP zusammen. Unter Beriicksichtigung der Rekonstruktionseigenschaften
wird im Folgenden fir die zweite Iteration im ROP-Algorithmus eine Patchgrofie von
32 x 32 sowie eine Anzahl von 100 Clustern verwendet.

In den Abb. 3.18e bis 3.18h sind die Einfliisse des numerischen Ranks sowie des Over-
samplings auf die ROP-Rekonstruktion dargestellt. Unabhéngig von der verwendeten
Maske und dem untersuchten Kompressionsgrad ist eine Erhohung der Wiederher-
stellungsgiite bereits nach der Beriicksichtigung weniger Singularwerte, also einem
geringen Rang, zu erkennen. Auflerdem zeigt die Untersuchung, dass der Einfluss des
Oversamplings lediglich eine vernachlassigbare Reduktion des Fehlers bewirkt. In die-
sem Zusammenhang wird die Berechnungszeit von der Grofie der Zufallsmatrix Y fiir
die Verwiirfelung der Matrixeintrige in K* beeinflusst. Im Sinne einer zuverlissigen
ROP-Rekonstruktion wird fir die Schatzung des numerischen Rangs, in den nachfol-
genden Betrachtungen, ein Wert von 11 gewahlt und dafiir das Oversampling fiir die
Rekonstruktion der neurologischen Aktivitdt nicht explizit implementiert.

Die abschlieBende Gegeniiberstellung des eingefithrten ROP- und dem zugrunde liegen-
den SOP-Algorithmus ist in Abb. 3.19 illustriert. Innerhalb des dargestellten Bereiches
erzielt der ROP durchgingig eine hohere Rekonstruktionsqualitat. Zuséatzlich ist an
dieser Stelle anzumerken, dass bis zum Ubergang der moderaten in die hohe Kompres-
sion, bei ca. n = 85%, ein nahezu konstanter Beschleunigungsfaktor hinsichtlich der
Wiederherstellungszeit vorliegt. Fiir die Maske €2,, erzielt der ROP eine beschleunigte
Rekonstruktion von mehr als Faktor 55 im Vergleich zum SOP. Aufgrund der regelméfi-
gen Struktur der Maskierung wird mit der Maske €2, ein mittlerer Beschleunigungsfaktor
von tber 100 erreicht.

Zusammenfassung In diesem Abschnitt wurde ein neuartiger Algorithmus, bestehend
aus einem randomisierten Verfahren zur Permutation von extrahierten Reprasentanten,
entwickelt und dessen Leistungsstarke fiir die Rekonstruktion von biomedizinischen
Daten gezeigt werden. Fiir den eingefiihrten ROP-Algorithmus wurde diesbeziiglich die
RSVD in der zweiten Iteration des SOP implementiert. Nach der Untersuchung und
Festlegung der algorithmischen Freiheitsgrade erzielt der ROP im Vergleich zum SOP
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Abbildung 3.19: Vergleich zwischen ROP- und SOP-Algorithmus hinsichtlich der
Rekonstruktionsqualitidt und Berechnungszeit in Abhéngigkeit des
Kompressionsgrades.

neben einer geringfiigigen Verbesserung der Wiederherstellungsgiite auch eine deutlich
beschleunigte Rekonstruktion fiir neurologische Daten.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde lediglich das Konzept sowie Potential des neuartigen
ROP-Algorithmus aufgezeigt werden. In der abschlieSfenden Gegentuiberstellung mit
klassischen Datenkompressionsverfahren hinsichtlich der Rekonstruktionsqualitét erfolgt
der Einsatz der optimierten SOP als Losung der IDM zur Realisierung des NMS.

3.3.4 Rekonstruktionsqualitit

Zusammenfassend soll an diesem Punkt der Arbeit festgehalten werden, dass sowohl
die algorithmischen Freiheitsgrade des SOP optimiert als auch effiziente Verfahren zur
beschleunigten Permutationbestimmung entwickelt wurden. Dementsprechend erfolgt
abschliefend die Untersuchung der Rekonstruktionsqualitat der optimierten Losung der
IDM zur Realisierung eines NMS. Dieser Entwurf berticksichtigt eine asymmetrische
Verteilung des Berechnungsaufwandes, sodass fiir eine Kompression der biomedizini-
schen Signale lediglich die Maske €2 als Elektrodensteuerung implementiert werden
muss. Dahingehend erfolgt die Untersuchung der Masken {€2,, €2, €2,, Q,,} aus Abb. 3.5
hinsichtlich einer sehr hohen Datenkompression. Zur adaquaten Klassifikation der Rekon-
struktionsgiite, dargestellt als NMSE in Tab. 3.7, soll der IDM-Ansatz mit klassischen
Datenkompressionsverfahren wie JPEG und JPEG2000 verglichen werden. Allerdings
sind letztere auf die Kompression von Daten, durch die Ausnutzung einer gleichmé-
Bigen Verteilung des Berechnungsaufwandes, ausgelegt. Um eine Diskussion anhand
von vertrauensvollen Daten zu ermoglichen, sind ausschliellich die arithmetischen Mit-
telwerte des NMSE unter Beriicksichtigung der Verarbeitung einer groen Anzahl von
neurologischen Daten angegeben.
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Die Ergebnisse der Datenwiederherstellung aus Tab. 3.7 zeigt die Uberlegenheit der Lo-
sung der IDM unabhéngig von der eingesetzten Maske gegeniiber dem JPEG-Ansatz im
Bereich der hohen Kompression. Auflerdem wird deutlich, dass die Elektrodensteuerung,
basierend auf einer vordefinierten und wiederkehrenden Struktur, vorteilhafter als die
willkiirlichen Anordnungen der Null- und Nichtnulleintréage €2,, ist. Solche Zufallsmasken
sind einerseits — wie bereits angesprochen — unpraktikabel fiir die NMS-Realisierung
und neigen andererseits zu einer ungiinstigen Verteilung der Nichtnulleintrage im Be-
reich hoher Kompression. Dies lasst sich auf die reduzierte Wahrscheinlichkeit einer
gleichméfligen Ausbildung von Arealen bekannter Werte zuriickfithren, da lediglich
sehr wenige Einsen vorhanden sind. Die hochste Wiederherstellungsgiite hinsichtlich
der neurologischen Aktivitdt bringt der IDM-Ansatz unter Verwendung von €2, bei
der Gegeniiberstellung der Masken hervor. Trotz starker Ressourcenbeschrankungen
hinsichtlich der NMS-Realisierung bietet die optimierte Losung der IDM einen Vor-
schlag zur effizienten Datenkompression. Gleichzeitig erzielt der vorgestellte Ansatz das
qualitativ hochwertigste Resultat bei der Rekonstruktion von biomedizinischen Signalen,
selbst im Vergleich zu JPEG2000, einem Verfahren, das auf die Datenkompression
ausgelegt ist.

Neben dem numerischen Vergleich der Rekonstruktionsqualitit der eingesetzten Verfah-
ren aus 3.7, soll an dieser Stelle eine visuelle Betrachtung erfolgen. Dabei wird verstéarkt
auf die Bildung von Artefakten sowie die Entstehung von lokalen Abweichungen ge-
achtet. Diese Erweiterung der Untersuchung sollte Wichtigkeit eingeraumt werden, da
das medizinische Fachpersonal die Daten optisch anhand eines Elektrokortikogramm
bewertet. Anzumerken sei, dass in dieser Arbeit keine Beurteilung auf Diagnosetaug-
lichkeit vorgenommen wird, sondern lediglich ein Vergleich zwischen Rekonstruktion
und originalen Daten erfolgt.

Tabelle 3.7: Rekonstruktionsqualitit NMSE in Abhangigkeit des Kompressionsgrades
1. Gegentiberstellung klassischer Kompressionsverfahren und der Losung
der IDM zur NMS-Realisierung [108]. Der SOP nutzt {48 x 48,8 x 8}
Patches und die vorgestellte Beschleunigungstechnik mit G; = 1 und
G5 = 10 fiir die jeweils 10 Permutationen pro Iteration.

Kompressionsgrad
Verfahren 80% 85% 90% 95% Berechnungsverteilung
IDM, SOP (€2,) 0.019 0.024 0.031 0.060 asymmetrisch
IDM, SOP (€2,) 0.015 0.018 0.029 0.050 asymmetrisch
IDM, SOP (€2,) 0.028 0.038 0.033 0.060 asymmetrisch
IDM, SOP (€2,,) 0.030 0.049 0.062 0.088 asymmetrisch
JPEG 0.042 0.100 0.151 - symmetrisch

JPEG2000 0.012 0.022 0.039 0.096 symmetrisch
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(b) Maskierte neurologische Daten (£23)

(c) Lésung der IDM (€2, n = 90.2%, NMSE = 0.019)

(d) Differenz zwischen X und X,ec, normiert auf die maximale Abweichung
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(f) JPEG2000 Ergebnis (n = 89.4%, NMSE = 0.020)

Abbildung 3.20: Exemplarische Verarbeitung einer 7' = 512 langen neurologischen
Datenaufnahme X der NM = 48 Elektroden (x-Achse: Zeit, y-Achse:
Elektroden) [108]. Verwendet wurde die Maske €, mit einem Kom-
pressionsgrad von n = 90%. Zur Visualisierung der verbleibenden
Abweichung zwischen originalen Daten und der Loésung der IDM
dient ein normiertes Differenzbild.

Die inpaintingbasierte Verarbeitungskette von der originalen neurologischen Aktivi-
tat X, iiber die Maskierung X, bis hin zur Rekonstruktion X,.. ist beispielhaft fiir
einen 48 x 128 Datensatz in den Abb. 3.20a, 3.20b und 3.20c dargestellt. In dieser
[lustration wurde eine Kompression von 1 = 90% mittels §2;, betrachtet. Die dekom-
primierten Daten von JPEG und JPEG2000 weisen bei dieser hohen Kompression
deutliche Artefaktbildungen auf. Diese typischen Erscheinungen resultieren aus einer
zu starken Quantisierung der DCT-Spektralkoeffizienten innerhalb der transformierten
8 x 8 Blocke. Die mathematische Beschreibung dazu ist in Abschnitt 2.2.1 zu finden.
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Im Gegensatz dazu ist die Losung der IDM frei von Artefakten und optisch kaum
unterscheidbar zum originalen Datensatz. Aus diesem Grund sind in Abb. 3.20d die
absoluten Differenzen zum Original, normiert auf die maximale Abweichung, dargestellt.
Im zentralen Bereich der Darstellung ist die Diskrepanz zu den urspriinglichen LFP
nur sehr gering. Dies liegt in der Tatsache begriindet, dass dort die maximale Anzahl
von extrahierten Repriasentanten zur Verfliigung steht. An den Réndern liegt nur eine
eingeschrankte Menge vor. Daher kénnen die grofiten Abweichungen dort und speziell in
den grofien Zwischenrdumen der Maskenstruktur verzeichnet werden. Eine Moglichkeit
den Einfluss der unvermeidbaren Fehler an den Randern des Datensatzes, aufgrund
der unzureichenden Anzahl von Reprasentanten, zu reduzieren, wird in kommenden
Abschnitt 3.4.3 eingefiihrt.

3.3.5 FPGA-Beschleunigung der Rekonstruktion

In diesem Abschnitt erfolgt eine weitere Optimierung der vorgestellten Inpaintingver-
fahren fiir die Rekonstruktion neurologischer Daten aus Abschnitt 3.3.1. Als Alternative
zu einer algorithmischen Verbesserung der Anséitze soll die Berechnungszeit mit Hilfe
einer Hardwareunterstiitzung minimiert werden. Die dazugehorige Plattform fir die
Architektur bildet in dieser Arbeit ein Field Programmable Gate Array (FPGA).

3.3.5.1 Architektur basierend auf Funktionsapproximation

In diesem Teil der Arbeit wird eine Hardwarearchitektur fir das strukturbasierte Inpain-
ting aus Abschnitt 2.4.1 vorgestellt. Diese dient zur Rekonstruktion von Datenblécken,
bestehend aus der maskierten neurologischen Aktivitét [104]. Die Maske als Komponente
der Losung der IDM ermoglicht den Entwurf eines vollstdndig implantierbaren NMS
trotz Beschrankung hinsichtlich des Flachen- oder Energiebedarfs. Mit dem Ziel, die
Daten verzogerungsfrei fiir die medizinische Diagnostik zur Verfiigung zustellen, soll
eine Hardwarearchitektur, basierend auf der Linear Function Approximation (LFA), auf
einem FPGA fiir eine beschleunigte Rekonstruktion entwickelt werden [107]. Die Inhalte
in diesem Abschnitt der Dissertation liegen den Arbeiten aus [102, 107] zugrunde.

Zur Berechnung von nichttrivialen Funktionen sowie der Multiplikation wird ein loga-
rithmisches Zahlensystem (LNS) [80] zur Umsetzung des SBI-Algorithmus verwendet.
Nichttriviale Funktionen umfassen die mathematischen Operationen wie eine Wur-
zel, Division usw. Der Hauptvorteil bei der Anwendung des LNS ist die vereinfachte
Berechnung von Verkettungen aus zahlreichen arithmetischen Operationen und elemen-
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taren Funktionen. Diese Vereinfachung wird durch Ausnutzung der logarithmischen

Rechenregeln
log, (x) = iigzs (3.17)
log,(a®) = zlog,(a) =z (3.18)
g () =log (o) + log, (571) = log, (o) ~ log, (1) (319

erreicht. Die Addition sowie Subtraktion im LNS bilden dabei die Ausnahme. Zur
Umwandlung der Funktionen zwischen dem LNS und Festkommazahlensystem (FPNS)
ist die Implementierung von logarithmischen (LOG) und anti-logarithmischen (ALOG)
Konvertern notwendig.

Lineare Funktionsapproximation Es werden Module fiir die LOG- und ALOG-
Konvertierung benotigt, welche die Transformation in das jeweilige Zahlenformat durch-
fithren. Der Verlauf der Originalfunktion wird dafiir durch Polynome angenahert. Eine
Methode zur Umwandlung ist die automatisierte stiickweise lineare Funktionsapproxi-
mation. Sind die Polynome lediglich auf den ersten Grad beschrankt

f(x) =12+ ¢, (3.20)

kénnen diese sehr effizient durch digitale Architekturen berechnet werden [81]. Die
Anzahl der verwendeten stiickweisen Polynome ist sowohl mafigebend fiir eine Reduktion
der Pfadverzogerung und Latenz als auch fiir einen geringen Approximationsfehler. Selbst
im Hinblick auf anwendungsspezifische Festkommaberechnungen mit vergleichsweise
geringen Genauigkeitsanforderungen liefert diese Methode vielversprechende Ergebnisse
[97].

Fir die stiickweise Funktionsapproximation erfolgt zunéchst eine Aufteilung der Funkti-
on in mehrere sogenannte Segmente bestehend aus Unterfunktionen. Eine Erhéhung
der Segmentanzahl resultiert in einem geringen Fehler der Anndherung. Allerdings
vergroflert sich dadurch auch die Flache der Architektur sowie der damit einhergehende
Energiebedarf. Deshalb ist die Entwurfszielsetzung einen optimalen Ausgleich zwischen
performanter Hardware und Approximationsfehler zu erreichen. Dafiir wird ein Sche-
ma mit einer nicht-dquidistanten Segmentierung verwendet. Diese teilt den originalen
Verlauf in Ng Unterfunktionen mit unterschiedlich grofen Wertebereichen auf. Wobei
jedes Segment bei s; beginnt und folgende Bedingung

rT — 1
2hi

S; = 8,1+ (3‘21)

erfiillen muss. In Gl. (3.21) kennzeichnen x; und x7 den Start und das Ende des Intervalls
fir die Funktionswerte. Der gesamte Wertebereich der Originalfunktion ist definiert
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Abbildung 3.21: Hardwarestruktur zur Konvertierung vom FPNS in das LNS nach
[97]. Diese besteht aus zwei LUT fiir die Koeffizienten sowie ei-
nem Multiplexer, welche iiber die MSB gesteuert werden und zwei
Berechnungskomponenten: Multiplizierer und Addierer.

durch o7 — 1 = 2™s. Die individuelle Auslegung der Gréfie der Unterfunktionen
erfolgt durch den Intervallexponenten h;. Da sich h; pro Segment unterscheidet, miissen
innerhalb dieser auch verschiedene Most Significant Bit (MSB) berticksichtigt werden.
Die Auswahl der Wertebereiche fiir die Unterfunktionen lassen sich somit lediglich tiber
das jeweilige MSB der Originalfunktion z vornehmen. Somit kann die Approximation
in der Form

f(z) = (c1 + co) ' j(x) (3.22)

ausgedriickt werden, wobei die Koeffizienten c¢; und cq die Steigung und den Versatz be-
schreiben. Der Vektor j(z) tibernimmt die Funktion zur Ausblendung von Teilbereichen,
um die Polynome den jeweiligen Segmenten zuordnen zu kénnen [97].

Um eine moglichst hohe Genauigkeit zu erreichen, empfiehlt sich der Einsatz eines
automatisierten Schemas zur Optimierung der Segmentierung. Uber die Anwendung des
Remez-Algorithmus lésst sich eine Minimierung des maximalen Approximationsfehlers
T'max €rreichen [81]. Zunéchst erfolgt die Anndherung der Originalfunktion tiber den
kompletten Wertebereich. Die daraus resultierende Abweichung r wird dann mit der
spezifischen Fehlervorgabe rpay verglichen. Ist die Vorgabe nicht erfiillt (r > ryayx),
erfolgt eine Halbierung des Wertebereiches. Darauthin startet die Heuristik, beginnend
beim Segment ganz links, erneut. Bei Erfullung der Vorgabe (r < ryax) werden die
generierten Koeffizienten und die Einteilung der Segmente fiir diesen Abschnitt der
Approximation mit Polynomen ersten Grades gespeichert. Danach erfolgt die Betrach-
tung des nédchsten Segmentes, welches rechts vom Vorherigen positioniert ist. Sobald die
gesamte Originalfunktion auf diese Weise verarbeitet wurde, konnen alle gespeicherten
Parameter einer Hardwareimplementierung mit Hilfe eines entsprechenden Very High
Speed Integrated Circuit Hardware Description Language (VHDL)-StringTemplates
zugeordnet werden [85]. Fiir eine detailliertere Beschreibung dieser Methode sei an
dieser Stelle auf die Literatur verwiesen [97].
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Die Abb 3.21 zeigt die dazugehorige schematische Hardwarestruktur zur Berechnung
von nichttrivialen Funktionen durch die segmentweise Approximation basierend auf
Polynomen ersten Grades. Dieses Modul zur Konvertierung besitzt zwei LUT, in denen
die Koeffizienten {cy, c;} € R* hinterlegt sind. In Abhingigkeit der MSB vom Eingang
z stellt der Multiplexer (MUX) die Koeffizienten zur Verfiigung. Zur Berechnung der
Approximation ist dann nachfolgend lediglich ein Multiplizierer und ein Addierer erfor-
derlich.

Logarithmisches Zahlensystem (LNS) Das LNS wird eingesetzt um den Signal-
verarbeitungsaufwand zu reduzieren. Die Berechnung von numerischen Operationen
und /oder elementaren Funktionen lisst sich durch exponentielle Aquivalenzen verein-
fachen [80]. Allerdings konnen triviale arithmetische Operationen wie Addition und
Subtraktion nicht im LNS durchgefithrt werden. In Abhéngigkeit der vorliegenden
Funktion ist ein Wechsel zwischen dem LNS und (gewohnlichen) FPNS erforderlich.
Die Werte im LNS sind in Anlehnung an [33] darstellbar durch

vins = (1 —2) - (=1)%-27¢. 2", (3.23)

wobei s und z das Vorzeichen- und Nullbit darstellen. Des Weiteren kennzeichnen e
und [ den Exponenten und die logarithmische Mantisse des Wertes. Abgesehen von der
logarithmischen Mantisse besitzt die LNS-Darstellung starke Ahnlichkeit zum floating-
point Zahlensystem. Im Gegensatz zu den beiden gerade genannten Zahlensystemen ist
ein Wert im FPNS im Allgemeinen definiert durch

VUFPNS — (—1)5 -0 - 2_T, (324)

wobei in diesem Fall o einen Werteversatz und r den Radixpunkt kennzeichnet. Um die
Zahlendarstellung zwischen dem LNS und FPNS zu wechseln, ist die Transformation
der logarithmischen Mantisse

lopt = logy (0, + 1), (3.25)

mit o0, = o - 2¢ als normierter Wert im Intervall 0 < o,, < 1, und anti-logarithmischen
Mantisse

Oopt = 1 4 (2" — 1), (3.26)

mit [, = [ - e als normierter Wert im Intervall 0 <[, < 1, notwendig. Wie in den beiden
Gl. (3.25) und (3.26) erkennbar ist, geht die Uberfithrung der Zahlensysteme mit der
Berechnung von (nichtlinearen) elementaren Funktionen einher. Diese werden ebenfalls,
wie oben beschrieben, in nichtaquidistante Segmente eingeteilt und durch Polynome
ersten Grades approximiert.
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LINS-Architektur fiir das strukturbasierte Inpainting Ein effizienter Hardwa-
reentwurf fiir das strukturbasierte Inpainting zur Rekonstruktion neurologischer Da-
ten wird nachfolgend diskutiert. Die Rekonstruktion der maskierten Daten im SBI-
Algorithmus besteht aus der Berechnung von nicht trivialen, verketteten Funktionen
sowie der Multiplikation. Wie eingangs erwéhnt, konnen solche mathematischen Aus-
driicke effizient mit der LNS bestimmt werden. Zudem kann sich die Berechnung im
LNS positiv auf die Pfadverzogerung bzw. Latenz auswirken. Der LNS bietet sich daher
als ein vielversprechender Ansatz fiir die Architektur an, um eine nahtlose Datenwieder-
herstellung fiir die medizinische Diagnostik zu ermoglichen.

Zunéchst erfolgt die Untersuchung der LFA fiir die Anndherung der logarithmischen und
anti-logarithmischen Funktion durch den stiickweisen Einsatz von Polynomen ersten
Grades. Zur Einschéatzung der Genauigkeit erfolgt die Gegentiberstellung des maximalen
Approximationsfehlers r,, und der Anzahl der Segmente Ng fiir die Unterfunktionen.
In Tab. 3.8 sind vier Ergebnisse einer Realisierung der LOG- und ALOG-Konverter
dargestellt. An dieser Stelle sei erwéihnt, dass die Wortbreite des Datenpfades immer
doppelt so groB ist wie der jeweilige maximale Fehler. Das bedeutet, dass bei rpya = 2712
ein Datenpfad mit einer Gréfe von 14 Bit berticksichtigt werden muss.

Neben der Transformation der logarithmischen und anti-logarithmischen Mantisse miis-
sen diverse nichttriviale Funktionen im SBI-Algorithmus durch die lineare Funktionsap-
proximation stiickweise angenédhert. Einerseits gehort dazu die Berechnungsvorschrift
aus Gl. (2.91) bestehend aus der Verkniipfung der Detektion und Vervollstandigung
von Isophoten Xp und dem Slope-Limiter Xgr . Fiir eine Hardwareimplementierung von
X1 = XpXgp, wird die logarithmische Rechenregel aus Gl. (3.19) ausgenutzt:

[uz 10 1 1
Uy % Logy logy(u1) + og22(u2) — 0g22(u;;). (3.27)
3

Tabelle 3.8: Anzahl der Segmente Ng fiir die Unterfunktionen bei einer stiickweisen
LFA fiir die logarithmische und anti-logarithmische Funktion durch Poly-
nome ersten Grades [107]. Zusétzlich sind die dazugehorigen maximalen
Fehler zur Realisierung der LNS-Konvertermodule dargestellt.

Maximaler Fehler 7, Segmentanzahl {Ngroc , Nsaroc}

2712 {23, 25}
214 {43,51}
216 {86,102}
2718 {174,205}

920 {341,415}
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Schematisch umfasst 1y das Skalarproduktergebnis aus den Komponenten der Gradienten-
und Laplace-Operation

Gm(Liv1 — Li1) — Gi(Limy1 — Lim—1). (3.28)

Die Ausdriicke us und w3 beinhalten Summen aus quadrierten Werten fiir den Slope-
Limiter und die Normierung des Gradienten. Jede Quadrat- oder Wurzelberechnung
in Gl. (3.27) fithrt, aufgrund des LNS-Ansatzes und nach Rechenregel (3.18), zu einer
Multiplikation bzw. Division mit zwei. Eine solche Verrechnung mit zwei ist bei einem
binaren Wort aquivalent mit einer Verschiebung des Radixpunktes nach rechts bzw.
links. Andererseits besteht die Berechnungsvorschrift der anisotropen Diffusion der
Exponentialfunktion D, aus Gl. (2.98)

ule_“% h)%g logy(u1) — u% logsy(e), (3.29)

und der Bruchfunktion D; aus Gl. (2.99)

Uq lo
g oga(w) — logy(1 4 u3), (3.30)

ebenfalls aus nichttrivialen mathematischen Funktionen. Die stiickweise Approximation
dieser Ausdriicke durch Polynome ersten Grades erfolgt unter Berticksichtigung der
logarithmischen Rechenregeln (3.18) und (3.19). Zur Berechnung des Arguments 1 + u3
in der zweiten Logarithmusfunktion aus Gl. (3.30) sind zwei weitere Zahlensystemtrans-
formationen notwendig. Als erstes die Transformation in das FPNS, um die Summe
abzubilden. Im zweiten Schritt erfolgt die Riicktransformation in das LNS, um lediglich
mit Hilfe einer Bitverschiebung nach rechts das Ergebnis der Quadrierung zu erhalten.
Auf diese Art und Weise kénnen alle nichttrivialen mathematischen Berechnungen
fir das strukturbasierte Inpainting in eine Hardwarearchitektur tiiberfithrt werden.
Im néchsten Schritt ist eine Beschreibung anzufertigen, die es ermoglicht, die daraus
resultierenden Komponenten zu verbinden und zum korrekten Zeitpunkt anzusteuern.
Zur Beschreibung der Hardwarearchitektur wurde VHDL verwendet. Die Ansteuerung,
tiber den dafur erforderlichen Steuerpfad, iibernimmt in dieser Arbeit eine FSM [107].
In dieser Realisierung werden die neurologischen Signale als normierter zweidimensiona-
ler Datensatz X € [0, 1]M~V*T betrachtet. Als Steuerung der Elektrodenzustinde fiir die
Datenreduktion erfolgt eine Maskierung Q € {0, 1}V*T hestehend aus einheitlichen
quadratischen Strukturen der GroBe 3 x 3 (vgl. Abb. 3.3a) [102]. Diese werden in jede
Richtung von zwei bekannten Datenpunktreihen getrennt, was zu einem Kompressions-
grad von n =~ 62% fihrt. Der Hardwareentwurf fiir die SBI-Rekonstruktion bezieht sich
lediglich auf die Betrachtung einer solchen 3 x 3-Struktur der Maske. In Abhéngigkeit
der Anforderungen an die Implementierung, hinsichtlich Fliachen-/Energiebedarf oder
Rekonstruktionsgeschwindigkeit, kann die grundlegende Architektur einmal oder mehr-
fach parallel aufgebaut werden. Zur Wiederherstellung der maskierten Daten sind fiir



3.3 Zweidimensionale Datenrekonstruktion 105

—o—logy(Au) -<- K =10 -8- K =107}
- K=10"%-4- K=10"%-+- K =10""

109
i
- z
m g
= 3
- E
10| -
: | | | | a ! 1 | |
0 10 20 30 40 50 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Iteration Wert der Differenz Au
(a) SBI als HW mit 16 Bit gegen SW (b) f(Au) = logy(Au) —logy(1 + (Au/K)?)

Abbildung 3.22: Vergleich der beiden Varianten zur anisotropen Diffusion D fiir den
klassischen SBI-Ansatz sowie den LNS-Entwurf. Untersuchung des
numerischen Betrags hinsichtlich der LNS-Konvertierung. Markie-
rung der minimalen Zahlendarstellung fiir finf verschiedene Auf-
losungen {14, 16, 18,20, 22} Bit (gepunktete Linien). Fiir die SBI-
Rekonstruktion wurden die Iterationen Ap.x = 15, Bmax = 5 sowie
Schrittweiten Aa = 0.1, Ab = 0.1 verwendet.

jeden Wert in der 3 x 3-Struktur jeweils 13 Eingangsgrofien, aufgrund von Gl. (3.2),
erforderlich. Dies resultiert in einem Datenspeicher fiir 37 Werte, welche alle fir die
Rekonstruktion ausgelesen werden miissen. Allerdings erfolgt eine Verdnderung der
Daten lediglich an den maskierten Positionen im Datensatz Xg.

Nach dem Einlesen der Daten in den Speicher erfolgt eine einzelne initiale anisotro-
pe Diffusion hinsichtlich der maskierten Punkte. Fiir die Anwendung von D miissen
jeweils fiinf Eingangsgrofien pro Position in der 3 x 3-Struktur zur Verfiigung stehen.
Anschlieend steuert die FSM den alternierenden Wechsel fir I, Iterationen zwi-
schen der Detektion/Vervollstindigung der Isophoten und anisotropen Diffusion. Nach
1 + Imax(Amax + Bmax) Durchlaufen der Komponenten innerhalb der Architektur kann
das Rekonstruktionsergebnis aus dem Speicher ausgelesen und an die urspriinglichen,
maskierten Positionen in X, zuriickgesetzt werden.

Die Abb. 3.22a illustriert die Gegeniiberstellung vom LNS-basierten Hardwareentwurf
und der Software-Losung. In dieser Untersuchung ist die Rekonstruktionsgiite in Ab-
héangigkeit der Iteration ¢ fiir beide Varianten der anisotropen Diffusion dargestellt.
Wie bereits im Abschnitt 3.3.1 verdeutlicht wurde, zeigt die Bruchfunktion D, als
Realisierung der anisotropen Diffusion eine schnellere Konvergenz und hohere Giite
fiir die Rekonstruktion der maskierten neurologischen Aktivitat. Das gleiche Ergebnis
stellt sich auch fiir den vorgestellten Hardwareentwurf mit fester Datenwortbreite, in
diesem Fall 16 Bit, ein. Allerdings weist der SBI, basierend auf dem LNS-Ansatz, im
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Gegensatz zur Software (SW)-Version des Algorithmus eine deutliche Reduktion der
Iterationszahl auf. Dieser vorteilhafte Effekt kommt durch einen inhdrenten Wechsel
zwischen isotroper und anisotroper Diffusion zustande. Das dynamische Umschalten
erfolgt in Abhéngigkeit der Eingangswerte fir die Diffusion. Anhand von GI. (2.98) und
(2.99) wird deutlich, dass es sich dabei ausschliellich um Differenzen Au zwischen zwei
Ausdriicken handelt. Der Wertebereich dieser Differenzen ist, aufgrund der Normierung
des Datensatzes X, auf den Bereich [0, 1] beschrinkt. Begriindet in der Uberlaufeigen-
schaft des LNS-Konverters [97] wird den Werten eine eins zugewiesen, welche die Grenze
der Zahlenbereichsauflésung — noch oben oder unten — iiberschreiten. In der Regel ist die
Rundung der Differenz Au = 1 auf eins ohne Nachteil. Folgenreicher ist der Fall Au ~ 0
durch die massive Verfilschung des Ergebnisses. Die inharente Schwellwertentscheidung
mit Zuweisung auf eins wird nachfolgend anhand der Bruchfunktion

f(Au) =logy(Au) — logy(1 + (Au/K)?) (3.31)

aus Gl (3.30) untersucht. Die Differenz Au aus Gl. (3.31) ist fiir jede Richtung (Nord,
Sid, West, Ost) in Xq durchzufithren. Zunéchst erfolgt die Betrachtung der LNS-
Konvertierung des ersten Terms logy(Aw) mit Hilfe der Abb. 3.22b. Unter Beriticksich-
tigung der Grenzen fiir die jeweilige Auflosungen {14, 16, 18, 20,22} kann nahezu der
gesamte Bereich ohne Uberlauf konvertiert werden. Ein anderes Verhalten weist dagegen
der zweite Term logy(1 + (Au/K)?) auf. FlieBen hier kleine Werte fiir Au ein, sodass
der Term die Genauigkeitsgrenze

2—Auﬁijsung+s+e (3 . 32)

unterschreitet, wird am Ausgang des LNS-Konverters eine eins anstelle einer kleinen
Zahl zuriickgegeben. Folgerichtig verschwindet damit der Dampfungseinfluss der Bruch-
funktion auf die Differenz

Au
1+ (Au/K)?

— Au, (3.33)

da fiir den Nenner immer 1+(Au/K)? > 1 gilt. Im Gegensatz zur klassischen anisotropen
Diffusion liefert die LNS-Version in diesem Bereich einen numerisch hoherwertigen
Beitrag. Fiir grofere Au-Werte entsteht kein Uberlauf, sodass dynamisch zur gewichteten
Diffusion zuriickgeschaltet wird. Durch das schnelle Diffundieren der Werte in die
maskenbasierten Fehlstellen ist lediglich ein Bruchteil der urspriinglichen Iterationszahl
Ihax fir die Rekonstruktion erforderlich.

In der abschlieBenden Betrachtung des Hardwareentwurfs ist das Rekonstruktionsver-
halten unter Berticksichtigung verschiedener Wortbreiten in der LNS-Implementierung
zu untersuchen. Dazu wurden im SBI-Algorithmus die Iterationen auf Ap.x = 15 und
Biax = 5 festgelegt. In jeder Schleife fliet die Aktualisierung mit der jeweiligen Schritt-
weite von Aa = 0.1 und Ab = 0.1 ein. Fiir die anisotrope Diffusion erfolgt, basierend auf
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Abbildung 3.23: Verhalten und Sattigungshohe der SBI-Rekonstruktion basierend
auf der LNS-Architektur [107]. Dafiir wurde die Implementierung
der Bruch- sowie Exponentialfunktion als anisotrope Diffusion
verwendet. Die Ergebnisse sind in Abhéngigkeit der Auflésungen
{14, 16, 18, 20, 22} Bit dargestellt.

der LNS-Implementierung aus Abb. 3.22a, die Realisierung Dy iiber die Bruchfunktion.
Die Abb. 3.23 zeigt, dass die Erhohung der Datenwortauflosung mit einer Verbesserung
der Rekonstruktionsqualitéit einhergeht. Des Weiteren ist eine Abnahme des Abstandes
zwischen den verbleibenden Restfehlern mit zunehmender Wortbreite zu beobachten. Die
Auflésung fiir die vorgeschlagene Implementierung muss in Abhéangigkeit der Anwendung
und der Signale fiir die medizinische Diagnostik gewahlt werden. Dementsprechend gilt
zum Entwurf einer effizienten Architektur die Zielsetzung, einen Trade-Off zwischen der
Rekonstruktionsgenauigkeit und den Hardwareeinschrankungen (Fléche, Energie, etc.)
anzustreben. Fiir die nachfolgende Auswertung der Syntheseergebnisse der vorgestellten
Architektur auf einem FPGA wird eine Wortbreite von 16 Bit verwendet.

Auswertung der Hardwarearchitektur (FPGA) Die Ergebnisse der Synthese in
dieser Arbeit wurden, basierend auf der FPGA-Plattform Xilinx Virtex-5 xc5vfx200t,
fiir den oben genannten Entwurf erstellt. In der Tab. 3.9 sind die erwartete Auslastung

Tabelle 3.9: Geschéitzte Syntheseergebnisse fiir einen Virtex-5 xc5vix200t FPGA, ge-
andert nach [107].

Modul Verwendet Verfiigbar Auslastung
Anzahl der Slices Regs 10094 122880 8 %
Anzahl der Slice LUT 23440 122880 19%
Anzahl der LUT-FF pairs 5652 27882 20 %

Anzahl der DSP 171 384 44 %
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der vorhandenen Module des ausgewahlten FPGA illustriert. Die Angaben beziehen sich
auf die Architektur zur unabhangigen Rekonstruktion einer 3 x 3-Maskierung, welche fiir
eine parallele Berechnung mehrerer Ausschnitte beliebig duplizierbar ist. Dabei erfordert
die Realisierung der Detektion und Vervollstandigung von Isophoten 416 Flip-Flops,
28 Addierer /Subtrahierer sowie acht Multiplizierer. Die anisotrope Diffusion setzt sich
aus 459 Flip-Flops, 14 Addierer/Subtrahierer und vier Multiplizierer zusammen. Der
ibergeordnete Zustandsautomat zur Ansteuerung der Berechnungskomponenten im SBI
ist, aufgrund der geringen Zustandsanzahl, mit Hilfe einer One-Hot-Codierung realisiert.
Dies wird durch 5414 Flip-Flops und finf Addierer umgesetzt.

Auf dieser Plattform erreicht die handisch erstellte und nichtoptimierte Hardwareimple-
mentierung eine Taktfrequenz von fqx = 81.391 MHz. Der dazugehorige kritische Pfad
befindet sich im Modul zur Rekonstruktion der Isophoten und ist geprigt durch die Ver-
zogerung in den LNS-Konvertern. Fiir die Datenwiederherstellung einer 3 x 3-Maskierung
ist mit Hilfe der Definition

felk
Nk
felk

= 3.35
Nclk,B + (Nclk,AAmaX + Nclk,BBmaX)]max ( )

T = (3.34)

ein Durchsatz (throughput) o der Daten formulierbar. Hierbei gibt Ny die Gesamtan-
zahl der Taktzyklen sowie Neyx o und Nk die der Isophotenberechnung und anisotrope
Diffusion an. Dies resultiert in einem Datendurchsatz von 64 087 vollstandigen Rekon-
struktionen eines 3 x 3-Ausschnittes der maskierten neurologischen Signale pro Sekunde
auf einem einzelnen FPGA. Fiir diesen Wert wurden die verwendeten SBI-Parameter
und die entworfene LNS-Architektur mit 16 Bit berticksichtigt.

Zusammenfassung Abschlieffend ist festzuhalten, dass in diesem Abschnitt eine Hard-
warearchitektur fiir die Rekonstruktion von maskierten neurologischen Signalen mit
Hilfe des SBI-Algorithmus entwickelt wurde. Der LNS-Ansatz ermoglicht die effiziente
Berechnung von nicht-trivialen verketteten Funktionen und der Multiplikation. Basie-
rend auf den Uberlaufeigenschaften der LNS-Konverter existiert ein inhérentes und
dynamisches Umschalten zwischen isotroper und anisotroper Diffusion in Abhéngig-
keit der Eingangswerte. Dieser Effekt liefert einen positiven Beitrag hinsichtlich der
bendtigten Iterationszahl im Rekonstruktionsvorgang. Die entwickelte Hardwarearchi-
tektur fir die Datenwiederherstellung einer einheitlichen Maskierung, bestehend aus
quadratischen Ausschnitten, wurde erfolgreich auf einem Virtex-5 xc5vfx200t FPGA fiir
neurologische Signale verifiziert. Neben der effizienten Parallelitdt der Hardwarestruktur
wird die beschleunigte Rekonstruktion durch die hohe Verarbeitungsgeschwindigkeit
von 81.391 MHz bei 16 Bit Auflosung umgesetzt. Das Ergebnis ist ein Datendurchsatz
von 64 087 vollstdandigen Rekonstruktionen pro Sekunde und Zweig in der parallelen
LNS-Architektur.
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3.4 Dreidimensionale Datenrekonstruktion

Die Untersuchungen im Abschnitt 3.3.2 haben gezeigt, dass sich ein repriasentanten-
basiertes Inpainting effizient zur Rekonstruktion der maskierten neurologischen Daten
eignet. Dahingehend wurde der SOP aus Abschnitt 2.4.2.1 hinsichtlich der Wiederher-
stellungsgiite sowie Berechnungszeit optimiert. Das dazugehorige Fundament dieser
Betrachtung ist die Definition, dass im biomedizinischen Datensatz X € RMY*T bild-
ahnliche Strukturen auftreten. Sowohl das niederfrequente Zeitverhalten der Daten
als auch die Korrelation zwischen benachbarten Elektroden begiinstigen diese Signal-
beschaffenheiten. Allerdings wird bei der 2D-Interpretation letzteres nicht optimal
ausgenutzt. Da die Elektroden in X als Spalte angeordnet sind, existiert lediglich eine
eindimensionale rdumliche Korrelation. Auflerdem besitzt jede Elektrode nur maxi-
mal zwei direkte Nachbarn im Datensatz. Um von der Zwischenelektrodenkorrelation
effizienter profitieren zu konnen, erfolgt in diesem Abschnitt die Untersuchung eines
Video-Inpaintingansatzes zur dreidimensionalen Rekonstruktion der neurologischen Ak-
tivitdt [110]. Dementsprechend wird X € RM*N*T als Tensor betrachtet. Die Frames in
X beinhalten dabei die vertikale und horizontale raumliche Anordnung der Elektroden.
Wohingegen die Sequenz der aufeinanderfolgenden Frames die zeitliche Aufnahme der
Signale fiir jede Elektrode angibt.

Die verschiedenen Zustédnde der neurologischen Daten in Abhéngigkeit der inpaintingba-
sierten Verarbeitung sind in der Abb. 3.24 exemplarisch dargestellt. Im Gegensatz zur
zweidimensionalen Verarbeitung aus Abschnitt 3.3.2 wird die neurologische Aktivitét
fiir die Rekonstruktion als Video bestehend aus Frames interpretiert. An der Maskierung
der Signale wihrend der invasiven Ableitung muss keine Anderung aufgrund der dreidi-
mensionalen Datenwiederherstellung vorgenommen werden. Nach der ressourenarmen
Kompression erfolgt die Dateniibertragung der verbleibenden Werte mit anschlieBender
Repositionierung an die urspriinglichen Koordinaten im Tensor X als Vorbereitung fiir
die Rekonstruktion.

In Zuge dessen erfolgt in diesem Abschnitt die 3D-Erweiterung von zwei verschiedenen
zweidimensionalen Inpaintingansatzen. Zum einen dient der bereits vorgestellte SOP
dabei als Fundament. Und zum anderen wird ein Algorithmus betrachtet, welcher mittels
K-SVD spezifische Dictionaries aus den maskierten Daten fiir die Rekonstruktion anlernt.
Des Weiteren besteht der Datensatz in dieser abschlieenden Untersuchung neben dem
Ruhepotential der neurologischen Aktivitat auch aus der Aufzeichnung epileptischer
Anfille.

3.4.1 Smooth Ordering of Cuboids

Im ersten Schritt soll die 3D-Erweiterung des IDM-basierten SOP-Ansatzes aus Ab-
schnitt 3.3.2 untersucht werden. Die primare Modifikation findet im Extraktionsprozess
der Reprisentanten statt. Hier erfolgt die Uberfithrung der Ry; x Rp-Patches des SOP
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Abbildung 3.24: Realisierung des NMS basierend auf der IDM. Die am Rand befindli-
chen Daten stellen Matrizen mit Signalamplituden als Grauwerte dar.
Die vertikale und horizontale Richtung entspricht der Anordnung
der 48 Elektroden M x N und die einzelnen Frames bilden die da-
zugehérige zeitliche Entwicklung T der Aufnahme X € [0, 1]M>NxT
ab.

in Ry x Ry x Rp-Cuboids. Dementsprechend wird nachfolgend die 3D-SOP Version
als Smooth Ordering of Cuboids (SOC) betitelt. Die Verarbeitung der insgesamt

Nrp= JI (@—-Rs-1) (3.36)
d={M,N,T}

— (M — Ry + 1)(N — Ry + 1)(T — Ry + 1) (3.37)

extrahierten Reprisentanten, als vektorisierte Darstellung in K € R®*Ne mit R = [[; Ry,
ist identisch zum SOP-Algorithmus. Nach der Sortierung der Reprasentanten nahert die
1D-Interpolation, basierend auf der regulidren Anordnung der Cuboids, die maskierten
Eintrage an. Die Interpolation bezieht sich auf die permutierten Zeilen in K, welche die
jeweiligen Subvolumina von X darstellen.

In Tab. 3.10 ist ein Vergleich zwischen SOP und SOC hinsichtlich der Rekonstruktions-
qualitat dargestellt. Die beiden Masken €2, und €2; fliefen mit vier Kompressionsgraden
in die Untersuchung ein. Fiir den SOC werden die aufeinanderfolgenden Elektroden der
2D-Masken in die urspriingliche M x N-Anordnung innerhalb der Frames zuriickge-
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fihrt. Durch diese Vorgehensweise lassen sich die vorgestellten Masken als Tensoren
Q ¢ {0, 13M*N>T ymformen. Im SOP sowie SOC werden die iiberlappenden Repré-
sentanten zur Informationsgewinnung aus den Datenbl6cken mit der Lange T = 128
extrahiert. In den Ansétzen werden in den beiden Iterationen dafiir jeweils {48 x48, 8 x 8}
Patches bzw. {6 x 8 x 48,2 x 4 x 8} Cuboids verwendet. An dieser Stelle ist anzumerken,
dass die Implementierung der gleichen Datenblocklénge 7" in beiden Algorithmen, SOP
und SOC, keine akkurate Betrachtungs- bzw. Vergleichsgrundlage ist, da sich die Anzahl
der Repriasentanten N fiir gleiche Repréasentantengroffien R = Rjy; Ry Rp unterscheidet.
Im Gegensatz zur ersten Iteration, in welcher Gleichheit hinsichtlich der Reprasentan-
tenanzahl Nl%?lp = N9 herrscht, fithrt die gewéihlte Parameterkonstellation zu einem
Ungleichgewicht von |

Ny = Npo© =1936 (3.38)
~ 39%NRY

Repréasentanten zu Lasten des SOC in der zweiten Iteration. Bei einer Einschrian-
kung der Reprasentantenmenge nimmt die Vielfalt hinsichtlich der Vektoren in der
Reprasentantenmatrix K ab. Stehen weniger Repréasentanten innerhalb des Permutati-
onsprozesses zur Verfigung, ist die Anordnung selbiger eingeschrankt, was nachteilig fur
die Regularitat der Teildarstellungen sein kann. Das partielle Auftreten von irreguldren
Abweichungen zwischen den Repréasentanten resultiert nach der 1D-Interpolation der
Teildarstellungen C; in ein suboptimales Rekonstruktionsergebnis.

In Gl. (3.37) ist die Abhéngigkeit der Représentantenanzahl Ni von der Framemenge
bzw. Datenblocklange T definiert. Erganzend zeigt die Abb. 3.25 die Wiederherstel-
lungsgiite als Funktion von T fiir unterschiedliche Masken und Kompressionsgrade. Es
wird deutlich, dass mit zunehmender Datenblocklange eine Erhohung der Repréasentan-

Tabelle 3.10: Gegeniiberstellung der Rekonstruktionsqualitat vom SOP und SOC in
Abhéangigkeit des Kompressionsgrades 7. Beide Ansétze nutzen {48 x
48,8 x 8} Patches bzw. {6 x 8 x 48,2 x 4 x 8} Cuboids sowie die
vorgestellte Beschleunigungstechnik mit G; = 1 und Go = 10 fiir die
jeweils 10 Permutationen pro Iteration. Die Datenblocklange betragt

T = 128.
Kompressionsgrad
Verfahren 80% 8% 90% 95% Berechnungsverteilung
IDM, SOP (£2,) 0.019 0.024 0.031 0.060 asymmetrisch
IDM, SOC (£2,) 0.022 0.031 0.037 0.065 asymmetrisch
IDM, SOP (£2;) 0.015 0.018 0.029 0.050 asymmetrisch
IDM, SOC (€2,) 0.017 0.023 0.030 0.057 asymmetrisch
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Abbildung 3.25: Positive Entwicklung der Rekonstruktionsgiite durch eine Erhohung
der Reprasentantenanzahl Ny fiir die Permutation in Abhéngigkeit
der Datenblocklange T'.

tenanzahl und die damit verbundene Vielfalt einhergeht, was — wie zu sehen ist — zu
einer Erhohung der Rekonstruktionsqualitéat fithrt.

Die Tab. 3.10 zeigt, dass aufgrund der starken Dysbalance in der Reprasentantenan-
zahl (39%) der SOC-Algorithmus fiir gleiche Kompressionsgrade im Vergleich zum
3D-Ansatz geringere Wiederherstellungsfehler aufweist. Offensichtlich wird die Rekon-
struktionsqualitat in dieser Auslegung stérker durch die Reprasentantenanzahl als durch
die Ausnutzung einer dritten Dimension als weitere Korrelationsrichtung fir die Elek-
troden dominiert. Dementsprechend ist im néachsten Schritt zu untersuchen, ob die
Berticksichtigung der rdumlichen Elektrodenkorrelationen zu einer Erhohung der SOC-
Rekonstruktionsgiite im Vergleich zum klassischen SOP-Ansatz fithren kann. Mafigebend
fir die Datenwiedergewinnung ist die Permutation. Daher lasst sich nur ein objektiver
Vergleich aufstellen, wenn beide Ansétze iiber die gleiche Reprasentantenanzahl fiir die
Permutation verfiigen. Gemafi Gl. (2.100) soll mit Hilfe der iterationstibergreifenden
Anzahl der Repréisentanten

Imax Imax

SNEO=% I @ Rat)) 40
i—1 i=1 d={M,N.T}

eine Anpassung der Datenblockldnge T"im SOC erfolgen. Daraus resultiert die Forderung
|
NIS%gC + NIS%%C = N]S%(?IP + NI%%P. Die Verteilung der Représentantenanzahl hinsichtlich
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der jeweiligen Iteration soll in dieser Untersuchung eine untergeordnete Rolle einnehmen.
Um die Gleichheit zu erfiillen, muss der folgende Zusammenhang gelten:

Imax

Imax
(d=REP"+1)+ > (79 =1) 1 (d=Rj7“+1)
) ?::1 ) )

TSOC _ =1 d:{MN,TSOP} ; dI{J\/[,N} (341)
> II (d—R59C41)
i=1 d={M,N} ’

Eine detailliertere Herleitung fiir die Anpassung der Datenblocklinge 7°°¢ um die
Gleichheit zwischen extrahierten Repréasentanten der Rekonstruktionsvarianten zu
erzwingen ist im Anhang A.2 zu finden. Wird die eingefiithrte Parameterkonstellation —
{48 x 48,8 x 8} Patches bzw. {6 x 8 x 48,2 x 4 x 8} Cuboids — beriicksichtigt, so kann
die Dimensionierungsvorschrift der Datenblocklénge T hinsichtlich des SOC nach Gl.
(3.41) relativ kompakt formuliert werden:

21
psoc _ 2Lpsop _ 50 (3.42)
13 13

Bleibt die Datenblocklinge im SOP-Algorithmus auf 759 = 128 festgesetzt, muss
die Frameanzahl beim SOC bei ca. T5°C = 202 fiir die gleiche Reprasentantenanzahl
betrachtet werden. In beiden Ansatzen stehen somit iterationsiibergreifend ca. 5042
Représentanten fiir die Permutation zur Verfiigung. Unter Beriicksichtigung der Da-
tenblockanpassung lasst sich aus Abb. 3.25 die mittlere SOC-Rekonstruktionsqualitét
ableiten. Dafiir sind die Kurven an den maskierten Stellen bei T' = 202 mit den dazuge-
horigen Eintragen der Tab. 3.10 fir die jeweiligen Kompressionsstufen zu vergleichen.
Unabhéngig von der Maske und Kompression zeigt sich nach der Anpassung der Daten-

blocklange lediglich ein minimaler Vorsprung hinsichtlich der Wiederherstellungsqualitét
fiir den SOC-Ansatz.

Uber die statistischen Kennwerte der extrahierten Reprisentanten aus verschiedenen
Kollektionsmatrizen K, basierend auf unmaskierten neurologischen Daten X, kann
ebenfalls kein signifikanter Unterschied zwischen den Ansatzen festgestellt werden. Die
Tab. 3.11 stellt, neben dem arithmetischen Mittelwert und der Standardabweichung,

Tabelle 3.11: Statistische Kennwerte des empirischen Korrelationskoeffizientens p;;
hinsichtlich der extrahierten Représentanten: Mittelwert |p;;|, Standard-
abweichung o), | sowie maximaler und minimaler Korrelationswert.

Ansatz [p;| o), max(|p;|) min(|p;])
SOC 0.252 +0.227 0.996 1.035- 1077
SOP 0.240 +0.195 0.996 5.483 - 108
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den minimalen und maximalen Wert des empirischen Korrelationskoeffizienten nach
Pearson

<k2 _Ei7 kj —Ej>

— K, (3.43)
ki — kil [[k; — k|2

pij =

zwischen allen Reprasentanten in K dar. Das Resultat der Berechnung aller Korrela-
tionskoeffizienten gemaf Gl. (3.43) bildet eine symmetrische Matrix p;; = p;i. Dabei
besteht die Hauptdiagonale aus Einseintragen, da dort die Autokorrelationswerte p;;
der Représentanten zu finden sind. Sowohl die Autokorrelationen als auch die Eintréage,
entweder oberhalb oder unterhalb der Hauptdiagonalen, flielen in die Bestimmung der
statistischen Kennwerte nicht ein. Die daraus resultierende Untermenge an Koeffizienten
bildet eine nilpotente Dreiecksmatrix mit p;; fiir ¢ < j (oder alternativ i > j wegen
der Symmetrie). Diese Menge wurde zur Bestimmung der Kennwerte in Tab 3.11 be-
riicksichtigt. Auch anhand dieser Kennwerte ist kein signifikanter Unterschied zwischen
den Ansétze zu erkennen. Die durchschnittlichen Korrelationswerte, hinsichtlich der
extrahierten Reprisentanten, sind beim 3D-Ansatz SOC lediglich minimal hoher. Ein
eindeutiger Vorteil fiir die Verwendung von tiberlappenden Cuboids zur Ausnutzung
der Korrelation von benachbarten Elektroden in zwei Raumrichtungen kann — fiir den
SOC-Ansatz gegeniiber dem SOP — nicht abgeleitet werden.

Um weitergehend die Frage zu beantworten, ob generell eine dreidimensionale Verarbei-
tung der neurologischen Aktivitdt vorteilhaft ist, wird nachfolgend eine weitere Losung
der IDM eingefiihrt. Diese basiert auf dem K-SVD-Inpainting aus Abschnitt 2.4.2.3.
Abschlielend soll das K-SVD-Inpainting sowohl mit der 3D-Erweiterung des SOP-
Algorithmus als auch mit einem klassischen Videokompressionsverfahren wie MPEG
(H.264) verglichen werden. Im Zuge dessen erfolgt zudem die Vorstellung weiterer
Umsetzungsvarianten zur Maskierung der biomedizinischen Signale.

3.4.2 K-SVD Inpainting mit angelernten Reprisentanten

Die Effizienz einer moglichen Ausnutzung von zwei raumlichen und einer zeitlichen Kor-
relationsabhéngigkeit innerhalb der neurologischen Aktivitdt wird in diesem Abschnitt
weiter untersucht. Im vorherigen Abschnitt erzielte der SOC-Algorithmus lediglich durch
Angleichung der extrahierten Reprasentantenanzahl eine geringfiigige Verbesserung der
Rekonstruktionsqualitat gegeniiber dem urspriinglichen SOP. Mit dem Wissen um die
Wichtigkeit einer groffen Anzahl und Vielfalt von Reprasentanten fiir die Rekonstrukti-
on erfolgt die Einfiihrung eines dreidimensionalen K-SVD-Inpaintingansatzes. Dieser
basiert auf den Grundlagen, welche in Abschnitt 2.4.2.3 vorgestellt wurden. Durch das
Anlernen von spezifischen Dictionaries steht dem repriasentantenbasierten Inpainting,
neben den extrahierten Cuboids, eine weitere Informationsquelle zur Rekonstruktion
von neurologischen Daten zur Verfiigung.
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Abbildung 3.26: Quantisierter Kompressionsgrad aufgrund einer definierten Menge
an aktiven Elektroden pro Frame. Die Reduktion der Daten wird
erreicht durch wiederkehrende Muster in der Elektrodenaktivitéat.

Entwurf der Maske In den Abb. 3.26a bis 3.26¢ sind weitere Masken Q € {0, 1}M*VxT
fiir die nachfolgende 3D-Verarbeitung der biomedizinischen Signale dargestellt. Die
Intensitaten im N x M = 8 x 6 Panel spiegeln das zeitliche Aktivitdtsmuster der Elek-
troden wider. In dieser Vorschrift wird zur Einstellung des Datenkompressionsgrades
eine kiinstliche Abtastfrequenz 1 — 7 definiert. Die daraus resultierende Abtastperiode
|1/(1 — n)] steuert die Replikationsrate des vorgegebenen Maskenmusters fir die Akti-
vitat der Elektrodenzustéinde. Aufgrund der definierten Elektrodenanzahl sind lediglich
diskrete Perioden moglich. Dies fiihrt zu einem quantisierten Datenkompressionsgrad
=1 ! (3.44)
T =) |
als Funktion der vorgegebenen Kompression 7. Die Stufen in Abb. 3.26d verdeutlichen,
dass die Auflésung von 7 mit Erhohung des Kompressionsgrades immer feiner wird.
Dementsprechend ist eine starke Abstufung im Bereich hoher Datenkompression ein-
stellbar, was den Gebrauch dieser Masken fiir das NMS praktikabel macht. Das Muster
der Aktivitat (Abb. 3.26a bis 3.26¢) kann als verschobener Startpunkt der jeweiligen
Elektrode interpretiert werden. Sowohl der Start als auch die Replikation des Musters
fiir die Zeitabschnitte der Elektrodenaufnahme wird mit der kiinstlichen Abtastfrequenz
fiir den jeweiligen Kompressionsgrad skaliert. Zusatzlich fliet als Vergleichselement
eine Zufallsmaske €2, ein, deren {0, 1}-Eintrage einer Normalverteilung folgen.

Framework Das iibergeordnete Framework, welches die Maske €2 als Aktivitédtssteue-
rung der Elektroden sowie die Wiederherstellung der biomedizinischen Daten, mit
Hilfe von Inpainting-Verfahren, bleibt in diesem Abschnitt weiterhin giiltig. Es werden
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Abbildung 3.27: Untersuchung der Cuboiddimension {Ry;, Ry, Ry} und dessen Aus-
wirkung auf die Rekonstruktionsqualitat fir zwei Kompressionsgrade

n = {83%,91%}.

nachfolgend lediglich die besonderen Unterschiede zum vorher diskutierten Framework
erwahnt. Als Fundament fiir den 3D-Inpaintingansatz zur Datenwiederherstellung soll
der Algorithmus, aus Abschnitt 2.4.2.3, basierend auf einem angelernten Dictionary
mittels K-SVD-Verfahren, dienen. In diesem Framework erfolgt, je nach Aufnahmeldnge
der neurologischen Aktivitat, eine initiale oder in regelméafligen Abstinden durchge-
fithrte Kalibrierung. Dafiir werden kurze Sequenzen aus unmaskierten Datenframes
bendétigt. Basierend auf diesem Datenblock erfolgt das Anlernen des Dictionarys D.
Fiir alle weiteren Datenblocke beginnt die Verarbeitung mit der Extraktion von Re-
prasentanten aus den maskierten Framesequenzen. Dafiir werden anstatt von Patches,
wie beim SOP, iberlappende Cuboids Ry; x Ry x Ry fiir die 3D-Verarbeitung eingesetzt.

Dimension der Cuboids In der Abb. 3.27 ist der Einfluss der Dimension der iiber-
lappenden Extraktionscuboids hinsichtlich der Giite dargestellt. Aus Griinden der
Ubersicht wird innerhalb der Frames eine quadratische raumliche Ausdehnung des
Cuboids Ry = Ry festgelegt. Die Plots zeigen, dass diese rdumliche Cuboiddimension
innerhalb der Frames praktisch frei wahlbar ist. Im Gegensatz dazu fallt der Rekon-
struktionsfehler mit Vergroflerung der zeitlichen Cuboiddimension Ry anfangs stark
ab, um dann ndherungsweise zu saturieren. Mit Erhohung der Kompression verschiebt
sich der Ubergang zwischen diesen Fehlerbereichen zu gréSeren Cuboids in Zeitrichtung.
Demzufolge sind Cuboids einzusetzen, die in Abhangigkeit der maskenbasierten Kom-
pression die Informationen entlang vieler Frames extrahieren. Gleichzeitig sollte das
Cuboid eine geringe quadratische Ausdehnung innerhalb der Frames aufweisen, um die
Vielfalt der extrahierten Repréasentanten fiir die Datenwiederherstellung zu erhohen.

Im weiterem Verlauf dieses Abschnittes werden fiir die Simulationen Cuboids der Grofie
{4,4,12} zur Informationsextraktion verwendet. Die Kompression in den jeweiligen
Untersuchungen erfolgt durch den Einsatz der Maske €2;. Des Weiteren soll dem OMP
zustehen, alle moglichen Cuboids des Dictionarys D zu nutzen, um die Giite der Re-
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Abbildung 3.28: Entwicklung des Rekonstruktionsfehlers iiber einen Zeitraum von
zwolf Stunden fiir verschiedene Kompressionen. Zu Beginn wurde
das Dictionary einmalig fiir alle Rekonstruktionen im Sinne einer
initialen Kalibrierung angelernt.

konstruktion zu optimieren. Allerdings bedeutet dies nicht zwangslaufig, dass auch
alle Cuboids in die Berechnung einbezogen werden. Das Anlernen der verwendeten
Dictionaries erfolgt innerhalb von fiinf Iterationen mit Hilfe des K-SV D-Algorithmus.

Rekalibrierung und epileptischen Anfille Basierend auf diesen Parametern sollen
im néchsten Schritt die zeitliche Positionierung und Abstande hinsichtlich der Kalibrie-
rung sowie Rekonstruktion untersucht werden. Das Ziel ist es, ein geeignetes Intervall
zwischen den Prozessen der Rekalibrierung wahrend der Laufzeit abzuleiten, um dadurch
die Qualitat der Datenwiederherstellung beizubehalten.

Die Abb. 3.28 stellt den Fehler zwischen der urspriinglichen neurologischen Aktivitét
des Patienten vom EZE und der K-SVD-Inpaintingrekonstruktion nach der Maskierung
;. dar. Dabei wurden drei verschiedene Kompressionsstufen fiir eine Signalableitungs-
dauer von zwolf Stunden untersucht. Allerdings wurde fiir die Rekonstruktion nicht
die komplette neurologische Aufnahme von zwo6lf Stunden (12 - 60 - 60 - 1024 Sample)
berticksichtigt. Stattdessen erfolgte wieder eine Aufteilung und Verarbeitung des Da-
tensatzes in gleich grofie Blocke der Léange T' = 128. Zur Identifikation und Festlegung
des geeigneten Zeitpunktes fiir eine mogliche Rekalibrierung, ist lediglich die iiberge-
ordnete Entwicklung des Fehlers fiir grofle Zeitsintervalle zu analysieren. Daher ist die
Rekonstruktion aller 345600 Datenblécke nicht erforderlich. Fiir die Verldufe der Abb.
3.28 wurden aquidistant im Fiinf-Minutentakt Datenpunkte erzeugt. Daraus resultieren
zwolf Rekonstruktionen pro Stunde.

Anhand dieser Untersuchung ist zu erkennen, dass die Reprasentanten aus dem einmalig
angelernten Dictionary wéhrend der initialen Kalibrierung und durch die Extraktion der
maskierten Cuboids fiir eine ndherungsweise gleichbleibende Wiederherstellungsqualitét
sorgt. Im Zuge dessen weist dieses Ergebnis, auf den ersten Blick, keine Notwendigkeit
fiir eine zeitlich aquidistante Rekalibrierung des Dictionarys fiir die Rekonstruktion
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Abbildung 3.29: Vergleich der Rekonstruktionsqualitat von aufeinanderfolgenden
Datenblocken, welche aus einem Ruhepotential sowie einem epilepti-
schen Anfall bestehen. Die neurologischen Signale, der Dauer von
25 Sekunden, wurden zuvor einheitlich mit der Maske €25, um 83.3%
komprimiert.

auf. Im Sinne der Vollstandigkeit und um kein kein Potential fiir eine Erhohung der
Rekonstruktionsqualitat unberticksichtigt zu lassen, erfolgt nachfolgend trotzdem die
Implementierung und kurze Betrachtung einer periodischen Dictionary-Rekalibrierung
fiir die Rekonstruktion von epileptischen Anfallen.

Abschlieflend soll die Losung der IDM in diesem Abschnitt fiir epileptischen Anfélle
betrachtet werden. Im Zuge dessen erfolgt die Gegeniiberstellung der Wiederherstel-
lungsqualitdt der neurologischen Aktivitat des EZE-Patientens aus Ruhepotential und
epileptischen Anféllen. Der komplette Datensatz besteht aus einer 24 h-Aufnahme und
beinhaltet ca. 14 aufgezeichnete epileptische Anfélle [51]. Letztere wurden teilweise
unter klinischen Bedingungen kontrolliert durch die Mediziner hervorgerufen. Fiir die
nachfolgenden Untersuchungen wird exemplarisch die Aufnahme des Ruhepotentials
sowie eines epileptischen Anfalles der 48 Elektroden fiir eine Dauer von 25 Sekunden
betrachtet. Dabei handelt es sich um die Verarbeitung von insgesamt 200 Datenblocken
der Liange 128 Sample. Anschlieend werden, fir eine iibergeordnete Betrachtung, immer
10 Blocke zu einem mittleren Datenpunkt in den Darstellungen zusammengefasst. Des
Weiteren bezeichnet Dy ein angelerntes Dictionary mit 39 Atomen aus neurologischen
Signalen des Ruhepotentials sowie Dp ein angelerntes Dictionary mit 53 Atomen aus
epileptischen Anféallen.

Die Abb. 3.29 zeigt die Gegeniiberstellung der Wiederherstellungsergebnisse aus dem
Ruhepotential sowie der Kombination aus der sogenannten Phase der Aura und dem
eigentlichen epileptischen Anfall. In der Neurologie kennzeichnet der Begriff der Aura
unterschiedliche Arten und Affekte von Sinneswahrnehmungen. Bei einigen Patienten
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wird ein epileptischer Anfall kurz vorher durch die Aura angekiindigt. Natiirlich unter-
scheidet sich das Signalverhalten stark in den verschiedenen Phasen der neurologischen
Aktivitat. Wahrend des Anfalls zeichnen die einzelnen Elektroden im ECG/EEG Signale
mit deutlich héherer Frequenz und Amplitude auf. Als Folge dessen dient das ange-
lernte Dictionary Dy fiir das LFP-Ruhepotential nicht mehr als zutreffende Grundlage
zur Berechnung der Rekonstruktion. Dies wird in Abb. 3.29a durch die signifikante
Erhohung des Wiederherstellungsfehlers im Falle des epileptischen Anfalls deutlich.
Neben der Untersuchung eines Dictionarys Dp, welches ausschliefflich aus Anféallen
angelernt wurde, zeigt ein kombiniertes Dictionary Dy U Dz lediglich eine geringfiigige
Verbesserung der Rekonstruktionsqualitét. Dies liegt in der Herkunft der ausgewéhlten
Reprasentanten begriindet. Fiir die Wiederherstellung der neurologischen Aktivitét
werden sowohl die Atome aus dem gemeinsamen Dictionary Dy U Dg als auch die
extrahierten Reprasentanten aus dem dazugehorigen Datenblock verwendet. Gemafl
der Erwartung wird, wie in Abb. 3.29b zu sehen, eine groflere Anzahl an ausgewahlten
Atomen aus dem jeweiligen Dictionary fir den zeitlichen Abschnitt des epileptischen
Anfalls eingesetzt. Selbst mit dem gemeinsamen Dictionary Dy U Dg ist, aufgrund
der hohen Komplexitit der Signalverlaufe, keine signifikante Verbesserung der Giite
moglich. Im Vergleich zum Ruhepotential vor und nach dem Anfall flieBen lediglich
zusatzliche 2.5% der Atome aus Dy in die Rekonstruktion ein. Der restliche Groflanteil
der erhohten Auswahl der Atome, wahrend des Anfalls, besteht aus den angelernten
Signalen des Ruhepotentials aus Dy. Des Weiteren zeigt die Abb. 3.29a das Ergebnis
einer zeitlich dquidistanten Rekalibrierung des Dictionarys Dg. Diesbeziiglich wurde
das folgende Schema verwendet: Mit Hilfe eines Datenblockes wird das Dictionary ange-
lernt. Danach basiert die Rekonstruktion der darauffolgenden neun Blocken auf dem
angelernten Dictionary. Nach der Verarbeitung des letzten Blockes erfolgt das néchste
Anlernen, wodurch eine Periode aus zehn Datenblocken entsteht. Leider resultiert auch
die Implementierung der zeitlich aquidistanten Rekalibrierung nicht in eine signifikante
Verbesserung der Rekonstruktionsqualitét.

Zusammenfassend ist festzuhalten, dass die dargestellte Verarbeitung der neurologi-
schen Aktivitat, unter Beriicksichtigung von epileptischen Anféllen, nicht von einer
hochfrequentierte Rekalibrierung profitiert. Die Implementierung eines gemeinsamen
Dictionary, bestehend aus angelernten neurologischen Signalen des Ruhepotentials und
im Anfall, verzeichnet lediglich eine geringfiigige Verbesserung der Rekonstruktionsqua-
litat. Nichtsdestotrotz werden die Ergebnisse dieser Untersuchung fiir das bestehende
Framework zur Verarbeitung der LFP-Signale beriicksichtigt. Nach der Betrachtung
und Korrektur von Fehlern an den Réandern der Datenblocke erfolgt die abschlieende
Untersuchung der Wiederherstellungsgiite sowie ein Vergleich mit anderen Ansétzen.
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3.4.3 Korrektur von Randfehlern

Wie bereits in Abschnitt 3.3.3.1 im Zusammenhang mit dem SOP erlautert, fithrt eine
unzureichende Anzahl von extrahierten Reprasentanten an den Randern zu einer grofien
Diskrepanz zwischen den rekonstruierten und originalen Daten. Dabei macht es keinen
Unterschied, ob es sich bei den Reprasentanten um Patches oder Cuboids handelt. Die
Abb. 3.30a zeigt anhand der Strichlinie, dass ein deutlicher Ausschlag des Fehlerverlaufes
an den Grenziibergiangen der 3D-Datenblocke auftritt. In dieser Untersuchung ist der
mittlere NMSE pro Frame dargestellt und berticksichtigt, aus statistischen Griinden,
eine grofie Anzahl von X, und X Paaren. Die Datenblocke besitzen jeweils T = 128
Frames, wobei ein Frame die Grofle M x N = 6 x 8 des MEA abbildet. Neben der
unnotigen Erhohung des Gesamtfehlers entsteht an den Randern des Datenblockes,
durch dieses Phianomen, zuséatzlich eine deutliche numerische, selbst optisch erfassbare,
Abweichung zum Original.

Ein Ansatz, um die Auswirkung der fehlenden Repriasentanten zu reduzieren, ist die Im-
plementierung tiberlappender Frames zwischen den aufeinanderfolgenden Datenblocken.
Dabei dient der Uberlappungsbereich lediglich der Erhéhung der Reprisentantenan-
zahl und -vielfalt. Das Approximationsergebnis dieser iiberschneidenden Frames wird
allerdings fiir die Rekonstruktion der neurologischen Daten verworfen.

In den Abb. 3.30b bis 3.30d sind die Untersuchungen des Uberlappungsgrades I', der
Frames in Abhéngigkeit der Datenblocklénge T und Kompression dargestellt. Der Fehler
weist anfinglich einen starken Abfall auf, welcher dann in einen ndherungsweise konstan-
ten Verlauf iibergeht. Mit zunehmender Datenblocklinge verschiebt sich dieser Ubergang
zu einem geringen Uberschneidungsgrad der Frames. Dieses Verhalten korreliert mit
der Verfiigbarkeit der grofleren Anzahl an extrahierten Reprasentanten, wodurch ein
effizienteres Dictionary generiert werden kann.

Die Verbesserung des Rekonstruktionsfehlers, durch die Umsetzung von tiberlappenden
Frames an den Réndern mit anschlieSendem Verwurf selbiger, ist in Abb. 3.30a als
durchgezogene Linie dargestellt. Hier wurde ein Uberlappungsgrad von zwolf Frames
gewahlt. Der Anstieg des NMSE an den Grenziibergdngen der Datenblocke ist drastisch
reduziert, was sich positiv auf den Gesamtfehler auswirkt. Diesbeziiglich ist eine durch-
schnittliche Verringerung des NMSE von 0.014 auf 0.012 zu verzeichnen, was mit einer
optischen Verbesserung des neurologischen Signalverlaufes an den Réndern einhergeht.

3.4.4 Rekonstruktionsqualitit

Als Abschluss der Untersuchung der 3D-Inpaintingrekonstruktion von maskierten neu-
rologischen Signale erfolgt eine Gegeniiberstellung der betrachteten Losungen der IDM
hinsichtlich ihrer Wiederherstellungsgiite. Alle Datenpunkte bestehen aus der arithme-
tischen Mittelwertbildung von tausend Rekonstruktionsergebnissen. In jeder Simulation
wurde zufillig ein Datenblock X € [0, 1]M*N*T bestehend aus T = 128 Frames, der
EZE-Aufnahme ausgewéhlt. In den Vergleich flieBen die IDM-Ansétze SOC und K-SVD
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Abbildung 3.30: Darstellung, Analyse sowie Korrektur der Fehlererhohung an den
Réandern aufeinanderfolgender Datenblocke aus neurologischen Signa-
len. Abhéngigkeit der Rekonstruktionsgiite von der Datenblocklénge
T und Uberlappungsgrad I, fiir verschiedene Kompressionen.

unter Berticksichtigung verschiedener Masken sowie MPEG-4 (H.264) als klassisches
Videokompressionsverfahren mit symmetrischer Verteilung des Berechnungsaufwandes
ein. Aufgrund der Elektrodenarraydimension von 6 x 8 liefert eine Frame-by-Frame
Variante als JPEG-Videoansatz (bzw. JPEG2000) keine verwertbaren Ergebnisse und
wird daher fiir den Vergleich nicht beriicksichtigt.

In der Abb. 3.31 ist der Rekonstruktionsfehler als Funktion des Kompressionsgrades 7
dargestellt. Mit MPEG-4 (H.264) Verfahren, welche auf Datenkompression aufgelegt
wurde, lassen sich die neurologischen Daten effizient komprimieren und wiederherstellen.
Allerdings sind fir diese Art von Signaltyp lediglich Datenkompressionen tiber 95%
moglich.

Die Kombination aus dem neu eingefiihrten Entwurf der Maskierung, Abb. 3.26, und der
dreidimensionalen SOC-Rekonstruktion resultiert in einer unbrauchbaren Wiederherstel-
lung der biomedizinischen Signale. Wohingegen die Verwendung der zweidimensionalen
Masken © € {0, 1}¥>*T nach der Umformung in die dreidimensionale Darstellung
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Abbildung 3.31: NMSE-Auswertung der neurologischen Aktivitat in Abhangigkeit des
Kompressionsgrades 1. Gegeniiberstellung der vorgestellten Anséatze,
SOC und K-SVD, zur 3D-Rekonstruktion fir verschiedene Masken.
Des Weiteren dient ein klassisches Videokompressionsverfahren, hier
MPEG-4 (H.264), als Ziel fiir eine effiziente Datenwiederherstellung.

Q € {0, 1}M*N>XT wie in Abschnitt 3.4.1 eingefiithrt, beim SOC mit einer signifikanten
Verbesserung der Rekonstruktionsqualitat einhergeht. Die deutliche NMSE-Diskrepanz
fiir unterschiedliche Arten der Maskierung unter Berticksichtigung einer einheitlichen
Rekonstruktionsprozedur macht deutlich, dass die beiden Hauptkomponenten im Lo-
sungsentwurf der IDM, aus Abschnitt 2.5, stets aufeinander abzustimmen sind. Analog
zu den bisherigen Resultaten verzeichnet die Maske €2, in den Inpaintingansitzen mit
einer Permutation der extrahierten Repréisentanten fiir eine feste Kompression den
numerisch kleinsten, verbleibenden Fehler. Dartiber hinaus erzielt der neu eingefiihrte
dreidimensionale K-SVD-Ansatz bei der Gegeniiberstellung der Inpaintingverfahren
die qualitativ hochwertigste Datenwiedergewinnung. Wie beim SOC steht dafiir die
Information aus der maskierten neurologischen Aktivitat zur Verfiigung, welche fiir
die Rekonstruktion der Daten im K-SVD-Inpainting verwendet wird. Auflerdem wer-
den diese Information, neben dem unmaskierten Frames aus der Kalibrierung, fiir die
Aktualisierung des Dictionarys im K-SVD-Rekonstruktionsprozess eingesetzt. Diese
kontinuierliche Anpassung der Reprasentanten im Dictionary resultiert in einer adaqua-
ten Datenwiederherstellung der LFP-Signale und ermoglicht die Unterschreitung der
Fehlerschwelle von 1% im moderaten Kompressionsbereich.
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Des Weiteren zeigen die Untersuchungen, dass eine Vergroflerung der Cuboiddimension
fiir die Repréasentantenextraktion im Bereich der hohen Kompression zu einer Verbes-
serung der Rekonstruktionsqualitit fithrt. Beim Ubergang der Dimension Rz von 12
auf 48 wird innerhalb des Extraktionsprozesses gewéahrleistet, dass jeder Reprasentant
mindestens einen Abtastwerte innerhalb der Elektrodenanordnung besitzt. Dadurch
konnen Repriasentanten, die ausschliefSlich Nullen beinhalten, vermieden werden. In
Abb. 3.31 wurde dafir die Maske €2; verwendet. Im Bereich der moderaten Kompressi-
on ist die Verwendung von Extraktionscuboids mit Ry = 12 vorteilhafter als 48. Im
Gegensatz dazu nahert sich der K-SVD-Ansatz der eingefiihrten IDM, basierend auf
der Anpassung der Cuboiddimension Ry = 48, der NMSE-Referenzkurve des MPEG-4
(H.264) Verfahrens im hohen Kompressionsbereich. Daher ist abschliefend festzuhalten,
dass eine Anderung von Ry in Abhéingigkeit des Kompressionsgrades die Giite der
Rekonstruktion erhohen kann.

3.5 Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurde ein neuartiger Ansatz als Realisierungsvorschlag eines voll-
standig implantierbaren NMS zur berechnungsarmen Verarbeitung von biomedizinischen
Daten vorgestellt. Die zugrunde liegende Losung der IDM basiert auf der Idee, die
Maske zur Elektrodensteuerung unter Ausnutzung von inhdrenten Signalkorrelationen
zu verwenden. Das damit verbundene definierte Ein- und Ausschalten der Elektroden
im MEA resultiert in einer Reduktion der Datenmenge auf dem NMS ohne zusétzli-
chen Berechnungsaufwand. Unter Kenntnis der Maske erfolgt nach Ubertragung und
Empfang der komprimierten medizinischen Signale die Datenwiedergewinnung mit Hilfe
von Inpaintingverfahren. Fiir alle Untersuchungen in diesem Teil der Arbeit wurden
echte klinische, invasiv abgeleitete Messdaten aus einer 24 h Signalerfassung bei einem
méannlichen Epilepsiepatienten verwendet.

In Zuge dessen zeigten bereits Inpaintingverfahren, welche lediglich auf die Rekon-
struktion von iibergeordneten Strukturen ausgelegt sind, prazisere Approximationen
der Signale im Vergleich zu CS-Ansétzen. Zusétzlich ist im Rahmen der Arbeit fiir
den SBI-Algorithmus eine parallelisierte FPGA-Implementierung zur beschleunigten
Rekonstruktion im Sinne eines hohen Durchsatzes entwickelt worden. Weitergehende
Untersuchungen haben gezeigt, dass der Einsatz von reprasentantenbasierten Inpain-
tingansitzen zur Wiedergewinnung der maskierten Signale sehr vielversprechend ist.
Neben der Einfiihrung von Entwurfskriterien fiir die Maske sowie der Optimierung
der algorithmischen Freiheitsgrade wurden verschiedene Ansétze fiir eine beschleunigte
Berechnung der SOP-Permutation der extrahierten Représentanten vorgestellt und
ausgewertet. Im Vergleich mit Verfahren wie JPEG, welche auf die Datenkompression
ausgelegt sind, erzielt die eingefithrte Losung der IDM eine qualitativ hochwertige-
re Wiederherstellung der neurologischen Aktivitat fiir grofe Kompressionsgrade. Des
Weiteren wurden aquivalente SOP-Verfahren mit der Extraktion von ein- und dreidi-
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mensionalen Représentanten sowie ein innovativer Ansatz aus randomisierten Clustern
zur Permutation von extrahierten Reprasentanten entwickelt und untersucht. Fiir den
eingefithrten ROP-Algorithmus wurde diesbeziiglich die RSVD in der zweiten Iteration
des SOP implementiert. Nach der Untersuchung und Festlegung der algorithmischen
Freiheitsgrade erzielt der ROP im Vergleich zum SOP neben einer geringfiigigen Ver-
besserung der Wiederherstellungsgiite auch eine deutlich beschleunigte Rekonstruktion
fiir neurologische Daten. Sowohl der entwickelte ROP als auch die modifizierte Variante
des SOP sind in der Lage die biomedizinischen Daten als zweidimensionales Wieder-
herstellungssproblem im vorgestellten NMS-Szenario, selbst fiir hohe Kompressionen,
effizient zu rekonstruieren.

Im Zuge der Interpretation der biomedizinischen Daten als Videodatensatz wurde in
dieser Arbeit zwei dreidimensionale Inpaintingalgorithmen entwickelt. Fiir den vorge-
stellten SOC erfolgte dafiir beim SOP initial der Ubergang von Patches zu Cuboids im
Extraktionsprozess. Dadurch existiert im SOC eine kleinere Anzahl von Représentanten
fiir die Rekonstruktion als beim klassischen SOP bei gleicher Datenblocklange. Mit
dieser Einschrankung geht eine verminderte Rekonstruktionsgiite einher. Mit dieser
Erkenntnis erfolgte die Entwickelung eines K-SV D-basierten Verfahrens zum Anlernen
von Dictionarys aus extrahierten Reprasentanten fiir die Rekonstruktion. Im Zuge
dessen wurden auflerdem weitere Masken eingefiihrt. Es konnte festgestellt werden,
dass eine hochfrequentierte Rekalibrierung zur Aktualisierung des Dictionarys keinen
signifikanten Benefit zur Wiederherstellung der Ruhepotentiale sowie epileptische An-
falle liefert. Allerdings kann die Rekonstruktionsqualitdt durch die Implementierung
eines gemeinsamen Dictionarys sowie iberlappende Datenblocke, zur Korrektur von
Fehlern an den Réandern der Datenblocke, verbessert werden. Neben einer Betrach-
tung von wiederhergestellten epileptischen Anféllen erfolgte die abschlieBende Analyse
hinsichtlich der Rekonstruktionsgiite der neurologischen Aktivitdt in Abhangigkeit
des Kompressionsgrades. Als weitere Referenz wurde das Videokompressionsverfahren
MPEG-4 (H.264) in die Untersuchung und Einordnung der Giite aufgenommen. Die
Leistungsstéirke des neuartigen K-SVD-basierten Algorithmus konnte hinsichtlich der
Rekonstruktionsqualitét in einer abschlieBenden Untersuchung der Giite in Abhéngigkeit
der Kompression und beim Gegeniiberstellung mit anderen Verfahren evaluiert werden.
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In diesem Kapitel erfolgt die Anwendung der vorgestellten IDM aus Abschnitt 2.5 zur
Beschleunigung der k-Space-Datenerfassung in der MRT. Die anschliefende Inpaintin-
grekonstruktion der Schnittbildaufnahmen erméglicht die Darstellung von Struktur und
Funktion des Gewebes und der Organe im Koérper fiir die medizinische Diagnostik. Die
Losung dieser Problemstellung basiert auf den Inpaintingansiatzen aus Abschnitt 2.4
und wird abschlieBend mit den eingefithrten Standardverfahren aus Abschnitt 2.2 sowie
den SotA Methoden, wie CS aus Abschnitt 2.3, verglichen.

4.1 Problemstellung

Im Bereich der Medizin erlauben heutzutage moderne Techniken eine umfangreiche
Untersuchung des Koérperinneren ohne einen chirurgischen operativen Eingriff. Ver-
schiedene bildgebende Verfahren, wie die Rontgencomputertomographie (CT) oder die
MRT, eréffnen eine detaillierte Gewebeauflosung [62]. Dadurch ist es dem medizinischen
Fachpersonal moglich, innerhalb einer kurzen Zeit eine Diagnose zu erstellen [67]. Mit
dem MRT konnen exakte Aufnahmen des Gehirns, Riickenmarks und der Gefaanatomie
bereitgestellt werden. Zusatzlich ist es moglich, die Anatomie in allen drei Ebenen —
axial, sagittal und koronal — zu visualisieren. Im Gegensatz zur CT ist die MRT in der
Lage, sowohl Blutungen als auch vaskulare Missbildungen zu detektieren. In diesem
Teil der Arbeit erfolgt die Diskussion und Anwendung der IDM zur Verbesserung der
MRT-Technologie.

Die MRT basiert auf den Magnetisierungseigenschaften von Atomkernen. Normalerweise
ist die Orientierung der Protonen innerhalb der Kerne im Gewebe vollig willkiirlich.
Beim Anlegen eines externen Magnetfeldes, welches stark und einheitlich sein muss,
erfolgt eine Polarisierung der Protonen. Daraus ergibt sich eine schwache longitudinale
Ausrichtung oder Magnetisierung der Kerne entlang des statischen Feldes [122]. Das Hin-
zuschalten eines zusétzlichen kurzzeitigen Radio Frequency (RF)-Wechselfeldes bewirkt
eine Auslenkung der Atomkerne einhergehend mit einem magnetischen Dipolmoment.
Dadurch wandelt sich die longitudinale in eine transversale Magnetisierung um. Das
Resultat ist eine Rotation der Kerne um die Feldrichtung des externen einheitlichen
Feldes. Um die transversale Komponente der Magnetisierung zu messen, werden Spulen
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eingesetzt. In Abhangigkeit der chemischen Umgebung richten sich die Dipolmomente
bei Entfernen des RF-Feldes innerhalb der sogenannten Relaxationszeit aus. Basierend
auf der dazu benotigten Zeit kann das analysierte Gewebe zugeordnet werden. Unter-
schiedliche RF-Impulse resultieren in verschiedenen Aufnahmetypen. Dabei gibt die
Time to Repetition (TR) die Zeitdauer zwischen aufeinanderfolgenden Implusen an, die
auf dieselbe Schnittebene angewandt wird. Mit der Time to Echo (TE) ist hingegen
die Zeit gekennzeichnet, welche nach Abgabe des RF-Impulses und dem Empfang des
Echosignals vergeht. Das Gewebe kann in zwei verschiedene Relaxationszeiten T} und T,
eingeteilt werden. Die Spin-Gitter-Relaxation (Léngsrelaxation 77 ) kennzeichnet die Zeit-
konstante, welche die Dauer angibt, bei der die angeregten Protonen ins Gleichgewicht
zurtickkehren. Die Spin-Spin-Relaxation (Querrelaxationzeit Th) entspricht der Dauer,
die fiir die Dephasierung, begriindet durch die benachbarten Atome, verantwortlich ist.

Der Einsatz von ortsabhéngigen Magnetfeldern, welche auch als Gradientenfelder be-
zeichnet werden, dient der Bestimmung der ortlichen Position der gemessenen Signale.
Diesbeziiglich wird zur Konvertierung der Frequenzinformationen der transversalen
Magnetisierung die Fouriertransformation eingesetzt [122, 73]. Nach der Quantifizierung
der resultierenden Dipolmomente werden die ortskodierten Magnetisierungen im soge-
nannten k-Space aufgetragen. Entsprechend ist eine Visualisierung der Schnittbilder
mit Hilfe der inversen Fouriertransformation moglich. Um eine sehr hohe Auflésung
der Gewebestrukturen zu erreichen, ist eine nahezu vollstindige Aufnahme der k-
Space-Koeffizienten in jedem Schnittbild notwendig. Allerdings geht dies mit einer
unpraktikablen Erfassungsdauer bei den typischerweise grofien Datensédtzen einher. Des
Weiteren fithren Bewegungen des Patienten wahrend der Aufnahme zu Stérungen. Daher
muss die Belastung fiir den Patienten, begriindet im bewegungslosen Liegen im engen
MRT-Gerat, durch eine verkiirzte Messdauer minimiert werden. Das Reduzieren der
Aufnahmedauer ist im MRT-Bereich eine Hauptproblemstellung. Die Lokalisierung der
Signalenergie im Zentrum des k-Spaces eroftnet die Option, lediglich eine Teilmenge der
Koeffizienten der jeweiligen Schnittbilder zu erfassen. Aufgrund der Nullsetzung der
nicht erfassten, kodierten oértlichen Magnetisierungswerte kommt es zu einer Verletzung
des Nyquist-Shannon-Abtasttheorems. Dies resultiert in Interferenzen und Artefakten
bei der Riicktransformation der Schnittbilder [73]. Folgerichtig ist eine Rekonstruktion
der fehlenden Koeflizienten im k-Space erforderlich um die Interferenzen und Artefakte
zu vermeiden.

Ohne eine solche Rekonstruktion steht die Vorgabe einer hohen Qualitiat der MRT-
Schnittbilder im Konflikt mit der reduzierten Aufnahmedauer. Dadurch ist das Einhalten
beider Spezifikationen, aufgrund der gegenseitigen destruktiven Abhangigkeit, nicht
ohne weiteres moglich. Dementsprechend wurden in den letzten Jahren verschiedene
Ansétze, beispielsweise basierend auf CS [73] oder dem Block-Matching-Inpainting
[75], zur Wiederherstellung der fehlenden Koeffizienten im k-Space eingefithrt. Unter
Einhaltung der vorgegebenen Spezifikationen wird nachfolgend eine Losung der IDM
vorgestellt, diskutiert und mit anderen Verfahren zur Wiederherstellung von MRT-
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Schnittbildern verglichen. Dabei werden klassische Verfahren unabhéngig von der
praktischen Umsetzbarkeit eingesetzt, um eine Einschatzung der Rekonstruktionsgite
vornehmen zu kénnen.

4.2 Datenaufnahme

Selbstverstandlich muss die praktische Realisierung einer solchen Unterabtastung des
k-Spaces — zur Reduktion der MRT-Aufnahmedauer — gewisse geratespezifische und phy-
siologische Bedingungen einhalten. Aus diesem Grund ist im Allgemeinen die Auswahl
von Koeffizienten an zufélligen Positionen im k-Space nicht praktikabel [73]. Vorteil-
hafter ist eine sogenannte Trajektorie, in anderen Worten eine Bewegungsbahn fiir
die Unterabtastung, die einer relativ glatten Linie oder Kurve folgt. In diesem Sinne
wird in der Literatur zwischen kartesischen und nichtkartesischen Schemata fiir die
Abtastung unterschieden. Erstere bestehen aus geraden Linien in Form eines kartesi-
schen Gitters. Die Umsetzung ist relativ robust gegeniiber diversen systembedingten
Storeinfliissen. Im Gegensatz dazu ist die Realisierung, basierend auf nichtkartesischen
Trajektorien, zwar komplexer, allerdings kann aufgrund, der hoheren Unterabtastungen,
die MRT-Aufnahmezeit stéarker reduziert werden.

Inspiriert durch die verschiedenen Trajektorien fiir die klassische Unterabtastung konnen
verschiedene Masken 2 fiir die Losung der IDM abgeleitet werden. Diesbeziiglich sieht
die Literatur [75] einige Entwurfskriterien vor. Die Maskierung kann als dreidimensionale
Abtastung sowohl Frame-by-Frame, mit einheitlicher oder variabler zweidimensionaler
Struktur, als auch iiber einen definierten 3D-Verlauf erfolgen. Letzteres verwendet eine
3D-Fourier-Transformation, um die k-Space-Koeffizienten direkt ableiten zu konnen.

Wie in der Einleitung des Kapitels beschrieben, ist das Ziel einen schnellen MRT-Ansatz
zu realisieren, um die Belastung fiir den Patienten durch das bewegungslose Liegen
im MRT-Gerat durch eine verkiirzte Messdauer zu minimieren. Eine Beschleunigung
der Messung geht mit einem effizienten Entwurf der Maske €2 in der Losung der
IDM einher. In dieser Arbeit werden fir die Maskierung nichtkartesische Trajektorien
verwendet. Neben einer hoheren Unterabtastung ermoglichen solche Bewegungsbahnen
innerhalb des k-Spaces, im Gegensatz zu kartesischen Trajektorien, zudem schnellere
Erfassungsraten der Koeffizienten [73].

In Abb. 4.1 sind die zwei Masken visualisiert, welche in den nachfolgenden Untersuchun-
gen eingesetzt werden. Sowohl die logarithmische Spirale €2, als auch das radiale Design
simulieren die Datenerfassung in Form von nichtkartesischen Bewegungslautfbahnen
in gewohnlichen medizinischen bildgebenden Anwendungen [73]. Eine alternative Art
die Koeffizienten im k-Space abzuleiten, bietet CS. Im Sinne der Vollsténdigkeit wird
der CS-Ansatz nachfolgend kurz beschrieben, sodass in den abschlieBenden Untersu-
chungen, hinsichtlich der Rekonstruktionsqualitéit, CS als Sot A-Referenz einflieSen kann.
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(a) Maske Qj, (log. Spirale)

Abbildung 4.1: Visualisierung von nichtkartesischen Trajektorien, welche in der Lo-
sung der IDM als Masken €2 zur Ableitung einer reduzierten Unter-
menge an k-Space-Koeffizienten fungieren sollen.

Compressed Sensing Die Idee des CS-Ansatzes ist es, eine Untermenge der k-Space-
Koeffizienten abgetastet und linear geméafl Gl. (2.28) auf Projektionen y abzubilden.
Innerhalb des Abtastprozesses werden einige Koeffizienten ausgelassen, was zu einer

Beschleunigung der MRT-Aufnahmedauer fithrt [73]. Die CS-Rekonstruktion der MRT-
Daten x kann durch das beschrinkte Optimierungsproblem

min [|Dx||; s.t. |Dpx -yl <e¢, (4.1)

beschrieben werden, wobei die Wavelet-Transformation D die sparse Reprasentation
erzeugt. Dabei stellt Dy die unterabgetastete Fourier-Transformation dar. Die /-
Minimierung wird individuell fiir jedes MRT-Schnittbild durchgefiihrt, sodass mittels
Transformation selbige aus den jeweiligen sparsen Reprisentationen erzeugbar sind.
Der CS-Ansatz fliefit als SotA-Methode zur Bewertung der Rekonstruktionsqualitiat der
nachfolgenden Losung der IDM in die abschliefenden Untersuchungen ein.

4.2.1 Test-Phantome

In den abschlieBenden Untersuchungen erfolgt die Beurteilung sowie der Vergleich der
betrachteten Ansédtze. Neben dem Grad der Kompression ist die Qualitidt der Wie-
derherstellung der MRT-Schnittbilder fiir die Bewertung essentiell. In Zuge dessen
werden MRT-Daten bend6tigt, welche in diesem Abschnitt vorgestellt werden. Dabei
handelt es sich um drei Datensédtze mit aufsteigendem Detailanteil innerhalb der MRT-
Schnittbilder. Bei den ersten beiden handelt es sich um synthetische Test-Phantome.
Der dritte Datensatz beinhaltet eine echte MRT-Messung eines Patienten.

Shepp-Logan Das Shepp-Logan ist eine sehr grobe schematische Nachbildung des
Kopfes, wie in Abb. 4.2a beispielhaft dargestellt [100]. Die MRT-Aufnahme umfasst
insgesamt 128 Schnittbilder mit einer Grofle von 128 x 128. Innerhalb der Frames
sind geometrische Flachen, wie beispielsweise Ellipsen unterschiedlicher Formen und
Intensitaten, abgebildet. Das Ziel des Shepp-Logan-Phantoms ist die Bewertung der
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(a) Shepp-Logan (b) BrainWeb (c) BraTS2013

Abbildung 4.2: Exemplarische Visualisierung der Test-Phantome. Das Ensemble
der MRT-Datensétze besteht aus zwei synthetischen Anfertigun-
gen, Shepp-Logan und BrainWeb, sowie einer gemessenen Aufnahme
BraTS2013. Letzterer wird urspriinglich zur Identifikation von Tumo-
ren eingesetzt.

Wiederherstellung der im Datensatz vorhandenen Isophoten. Die sprunghaften Ubergéan-
ge der Areale sind, aufgrund des breiten Frequenzspektrums, die grofite Herausforderung.

BrainWeb Bei dem BrainWeb-Phantom handelt es sich um eine synthetische MRT-
Aufnahme des menschlichen Kopfes mit 181 Schnittbildern (Frames) der Dimension
181 x 217 [27]. Der Abstand zwischen den synthetischen Schnittbildern betragt 1 cm.
Die Sequenz der Gewebeaufnahme ist in diesem Fall T;-gewichtet. In der Abb. 4.2b wird
exemplarisch ein Frame des Datensatzes dargestellt. In dieser simulierten Aufnahme
wurden keine zusatzlichen Storungen hinzugefiigt. Charakteristisch fiir diesen Datensatz
ist die Ausprigung zahlreicher Strukturen, welche markant das Gehirngewebe nachbil-
den. Die Areale des menschlichen Gehirn werden als homogene Regionen mit gleichen
Intensitatswerten dargestellt.

BraTS2013 Neben den beiden vorgestellten Phantomen BrainWeb und Shepp-Logan
wird aulerdem eine beim Menschen gemessene Th-gewichtete MRT-Aufnahme untersucht.
Die Aufnahme beinhaltet 160 Schnittbilder der Dimension 190 x 135. Diese Frames
zeigen das Gewebe eines menschlichen Gehirns aus der sogenannten Virtual Skeleton
Datenbank BraTS2013 [64]. Das urspriingliche Ziel fir diese MRT-Aufnahme aus dieser
Datenbank besteht in der algorithmischen Identifikation und Detektion von Tumoren.
Ein exemplarisches Schnittbild ist in der Abb. 4.2¢ visualisiert, wobei sich der Tumor
im hellen Areal oben links befindet.
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Abbildung 4.3: Vorteil einer Partitionierung von X in ein quadratisches Raster P, x P,
zur Reduktion des Berechnungsumfanges. Betrachtung des dazugeho-
rigen Einsparungsfaktor als Verhaltnis aus urspriinglicher und redu-
zierter Anzahl der Repréisentanten Ng.

4.3 Datenrekonstruktion

An dieser Stelle der Arbeit erfolgt die Einfithrung des sogenannten Permuted Cuboids
Wavelet Thresholding (PCWT)-Algorithmus als Losung der IDM zur Rekonstruktion
von MRT-Aufnahmen [109]. Als Ausgangspunkt dient die, aus dem k-Space zuriick-
transformierte, Aufnahme der MRT-Schnittbilder X € RM*NXT Die D = MNT Werte
der Aufnahme verteilen sich auf T" Frames der Grofle M x N. Aufgrund der Maskierung
im k-Space S;; = MDgX' liegt im Originalbereich eine Art verrauschte Version der
MRT-Schnittbilder vor, wobei M € {0, 1}7?*P die logische Maske und Dy € CP*P die
Fourier-Basis darstellt. Zuvor wird ein Ansatz zur Partitionierung der Datenmatrix
vorgestellt, um die Berechnungszeit fiir grofle Datenvolumen zu reduzieren.

4.3.1 Partitionierung der Datenmatrix

Eine Erweiterung der Implementierung von Uberlappungsbereichen aus Abschnitt 3.4.3,
bezogen auf die Anwendung von reprasentantenbasiertem Inpainting, ist die Partitionie-
rung sehr groler Datensatze. Dabei spielt die Interpretation der Dimension, also ob es
sich um ein Bild, Video o.4. handelt, keine Rolle. Zur Illustration der Problemstellung
soll nachfolgend ein Frame eines 16:9-Videoformats X € R3340>2160xT it 4K /Ultra
High Definition (UHD)-Auflésung angenommen werden. Unter Berticksichtigung der
tiberlappenden Extraktion von (M — Ry + 1)(IN — Ry + 1) Reprasentanten der GroBe
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Ry x Ry wirkt sich diese Datenmenge sehr negativ auf die Rekonstruktion aus. Letzte-
res wird entweder unberechenbar aufgrund des Speicherbedarfs oder fithrt zu einer nicht
praktikablen Laufzeit. Um grofle maskierte Datensatze trotzdem wiederherstellen zu
konnen, erfolgt eine geometrische Aufteilung in Regionen. Eine solche Partitionierung
kann beispielsweise ein P,, x P, Raster sein, wobei jedes Segment in diesem Frame
unabhéngig — sequentiell oder parallel — gelost wird. Hierbei reduziert sich die Anzahl
der extrahierten Patches auf (M/P,, — Ry + 1)(N/P,, — Ry + 1) und ergibt damit
einen Einsparungsfaktor von

(M—RM+1>(N—RN+1>z(P%—RMH)(g—RNH) (4.2)

(M — Ry +1)(N—Ry+1) S

y > 4.3
(%—Rj\,f‘i_l)(%—RN‘i_l) (4.3)

in Abhéangigkeit der Partitionierung und Patchdimension. Der daraus resultieren-
de Benefit ist in Abb. 4.3a dargestellt. Hierbei wurde aus Ubersichtsgriinden ei-
ne quadratische Dimension fiur die Extraktion der Reprisentanten R;; = Ry, mit
1 < Ry < min(M/P,,, N/P,) sowie das Partitionierungsraster P, = P, > 1 angenom-
men. Die jeweiligen Abbriiche der Verldufe sind durch die Grenzen des Wertebereiches
fiir die Repréasentantengrofie Ry, und damit verbundenen Singularitdten an den Stellen
Ry = min(M/P,,, N/P,) + 1 definiert. Die Hohe des Einsparungsfaktors, also dem
Verhéltnis aus urspriinglicher und reduzierter Anzahl der Repréisentanten Ng, wird
anhand des Abstandes zu 1 quantifiziert. Wie in Abb. 4.3b dargestellt, reduziert sich
mit steigendem Grad der quadratischen Partitionierung signifikant die Anzahl der
Reprasentanten Ng. Somit eroffnet dieser Ansatz die Durchfiihrbarkeit der Berechnung
einer reprasentantenbasierten Wiederherstellung von grofien Datensatzen trotz des
Vorhandenseins einer limitierten Speicherkapazitat. Ein damit verbundener Nachteil ist
die Erhohung des Rekonstruktionsfehlers an den Réndern der Partitionen. Analog zum
Anfang des Abschnittes konnen diese Randfehler mit Hilfe einer Implementierung von
Uberlappungsbereichen zwischen den Segmenten signifikant reduziert werden.

4.3.2 Permuted Cuboids Wavelet Thresholding

Dementsprechend wird ein dualer Ansatz als Losung der IDM angestrebt. Das bedeutet,
dass im Originalbereich das Inpainting als eine Art Denoising erfolgt, um, basierend
auf dessen Ergebnis, die fehlenden Koeffizienten im k-Space zu rekonstruieren. Im
PCWT wird diese alternierende Vorgehensweise als iterativer Rekonstruktionsprozess
in Anlehnung an das Minimierungsproblem aus Gl. (2.124) implementiert. Durch
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Anwendung der Tikhonov-Regularisierung der ADMM zur Entkoppelung des Problems
sind

X' = ((MDy)"™MDp + Ax1) " ((MD)"Sp + AxDsZ) (4.4)
Z' = T(D4X)

zur Bestimmung der Rekonstruktion zu berticksichtigen. Als Transformationsbasis,
D4 und Dg zur Analyse Z' = D4X’ und Synthese X’ = DgZ’ vor und nach dem
Thresholding 7(+), wird die SWT aus Abschnitt 2.4.2.4 eingesetzt. Des Weiteren wird
der dort vorgestellte Ansatz, welcher auf dem Wavelet-Thresholding [88] basiert, zur
Verarbeitung von Volumendaten X € RM*NxT in Anlehnung an den eingefithrten SOC
Algorithmus aus 3.4.1, erweitert. Andere Ansétze, beispielsweise Sot A-Verfahren wie
BM3D oder CS, rekonstruieren die MRT-Aufnahme als Frame-by-Frame-Verarbeitung,
ohne die Ausnutzung der zeitlichen Korrelation.

Extraktion von Cuboids Analog zur Vorgehensweise anderer repriasentantenbasierter
Verfahren (Abschnitt 2.4.2) erfolgt im ersten Schritt der Wiederherstellung die Ex-
traktion der redundanten Information aus dem Datensatz. Statt tiberlappende Patches
Ry x Ry aus den einzelnen Schnittbildern zu extrahieren, soll beim PCW'T zuséatzlich
die Information aus der dritten Dimension bereitgestellt werden. Dementsprechend er-
folgt der Einsatz von Reprasentanten in Form von zusammenhéngenden 3D-Fragmenten
Ry x Ry x Ry, sogenannte Coboids, zur iiberlappenden Extraktion der Daten aus
aufeinanderfolgenden MRT-Schnittbildern.

Die extrahierten Cuboids werden vektorisiert und nacheinander in der Kollektionsma-
trix K € RF*Ne angeordnet. Dabei gibt R = Ry;RyRp die Anzahl der Elemente fiir
einen Représentanten und Np = (M — Ry +1)(N — Ry + 1)(T — Ry + 1) die Anzahl
der extrahierten Cuboids an. Die Zeilen dieser Kollektionsmatrix (K7T); werden als
Subvolumen bezeichnet.

Permutation und Thresholding der Wavelet-Koeffizienten In Anlehnung an den
SOC ist es das Ziel, durch das Thresholding nach der Wavelet-Synthese, moglichst regu-
lare Zeilen innerhalb der Kollektionsmatrix zu erhalten. Dementsprechend erfolgt nach
der Extraktion und einer initialen Permutation P! der Reprisentanten die zeilenweise
Anwendung der SWT, welche bereits in Abschnitt 2.4.2.4 beschrieben wurde. Anschlie-
Bend wird der detaillierte Wavelet-Anteil gespeichert. Die Approximationskoeffizienten
hingegen erfahren ein Downsampling hinsichtlich der geraden (] 2.) und ungeraden
Indizes (| 2,). Die beiden resultierenden Anteile der Kollektionsmatrix K! € REx27'Nr
und K/ € RA*2'Nr halbieren ihre Dimension hinsichtlich der Spaltenanzahl in jeder
Wavelet-Zerlegungsstufe. Diese bilden dann jeweils den Ausgangspunkt fiir die néchste
Wavelet-Analyse, wobei die Detailkoeffizienten wieder gespeichert und der approximier-
te Anteil bis zur L-ten Zerlegung der permutierten Matrizen weiterverwendet wird.
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Diese Zerlegungsprozedur ist unter Berticksichtigung der Permutationen der Wavelet-
Approximationskoeffizienten in Abb. 2.11 schematisch dargestellt. Als Mother-Wavelet
wird in dieser Arbeit in Anlehnung an [88] das orthogonale Symlet 8 mit einer Léange
von Np = 16 Sample fiir das Dekompositions- und Rekonstruktionsfilter eingesetzt.

Gemaf [75] kann zur Reduktion des Berechnungsaufwandes optional eine kubische
Beschrankung des Suchbereiches hinsichtlich der Position der Reprasentanten fiir die
Permutationsbestimmung implementiert werden. Des Weiteren kann es fiir grofle Daten-
volumen vorteilhaft sein, geméfl der eingefithrten Partitionierung aus Abschnitt 4.3.1,
eine Zerlegung des MRT-Datensatzes in Teilprobleme vorzunehmen. Zur Beschleunigung
der Rekonstruktion erfolgt eine Segmentierung der Daten in iiberlappende Gruppen
von aufeinanderfolgenden Frames, welche parallel wiederhergestellt werden koénnen.
Fir die PCWT-Rekonstruktionen in dieser Arbeit liegt nachfolgend der eingefiihrte
Partitionierungsansatz der MRT-Daten zugrunde.

Nachdem alle Wavelet-Koeffizienten — Approximations- sowie Detailanteil — berechnet
sind, erfolgt die Anwendung des Thresholdings 7(-). Im Zuge dessen wird das Hard-
Thresholding (p = 0) nach Gl. (2.130) zur Realisierung der sparsen Abbildung eingesetzt.
Das Soft-Thresholding aus Gl. (2.129) ist aufgrund der Eigenschaft zur Glattung der
Koeffizienten ungeeignet. Somit werden alle betroffenen Koeffizienten, deren Werte
unterhalb einer definierten Schwelle sind, zu Null gesetzt, sodass ideale sparse Signale
vorliegen. Der néchste Schritt der Rekonstruktion besteht in der sukzessiven Anwendung
der jeweiligen inversen Permutationen und Transformationen nach Gl. (2.137). Am Ende
dieses Vorgangs weisen die resultierenden MRT-Schnittbilder in X, im korrespondieren-
den k-Space S/, = DpX/

fec tec an den Positionen My, ,,; = 0 Koeffizienten ungleich Null auf.

Iterative duale Rekonstruktion Im Anschluss der SRWT-Zerlegung und dem Thres-

holding werden diese rekonstruierten Koeffizienten (1 — M)S!

rec an die urspriinglich mas-

kierten Koordinaten im k-Space positioniert. Selbstverstandlich bleiben die unmaskierten
Werte MS’ unverandert erhalten. Nach der Zusammenfithrung der k-Space-Koeffizienten
bilden die zuriicktransformierten MRT-Schnittbilder

Dp[(1-M)S;

rec

+ MS'] (4.6)

das neue Fundament fiir die nachste SRWT-Zerlegung. Mit Hilfe dieser dualen Rekon-
struktion — Wavelet-Thresholding und Aktualisierung der k-Space Koeffizienten — kann
die vollstdndige MRT-Aufnahme X iterativ angendhert werden. Dieser Vorgehensweise
liegt die Annahme zugrunde, dass der Rekonstruktionsfehler, basierend auf der suk-
zessiven Neuberechnung der Permutationen in den jeweiligen SRWT-Zerlegungsstufen,
stetig abfallt. Um hohe Restfehler durch vorzeitige Konvergenz sowie grofie maximale
Iterationszahlen I, zu vermeiden, ist eine adaptive Anpassung des Schwellwertes A;
aus Gl. (2.128) in Abhéngigkeit der Iteration anzuwenden.
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Adaptives Thresholding Zunéchst folgt an dieser Stelle die Implementierung der
klassischen stufenweisen Absenkung des Schwellwertes. Dementsprechend wird eine feste
Anzahl Np von Schwellen y/A; mit monoton abfallenden Werten geméfl

i—1

/\ min 2Ny 1)
\/ )\I,max< & ) ! (47)

)\I ,max

zwischen einer logarithmischen Skala von /A7 min bis \/Armax definiert. Dabei gibt
1 aus 1 < 1 < Ihax die aktuelle Iteration an. Durch die Vorgabe einer maximalen
[terationsanzahl I, wird festgelegt, dass die Schwellwerte nach Gl. (4.7) fir Iax/Nr
Iterationen unverdndert bleiben, wodurch der Stufenverlauf entsteht. Dieser Ansatz ist
durch die Inpainting-Algorithmen aus [75, 42, 69], welche zur Rekonstruktion von Bild-
und Videodaten zum Einsatz kommen, motiviert.

Allerdings besitzt diese klassische Variante einen deutlichen Nachteil. Die Schwellwerte
basieren auf der Definition diverser Freiheitsgrade, welche optimalerweise individuell
fiir jeden Kompressionsgrad sowie Datensatztyp einzustellen sind. Beispielsweise kann
das Festlegen einer maximalen Iterationszahl I,y als einziges Abbruchkriterium dazu
fithren, dass ein friithzeitiges, aber unzureichendes, oder eben ein bereits vorhandenes,
seit mehreren Iterationen nicht mehr verdndertes, Rekonstruktionsergebnis ausgegeben
wird. Daraus resultierend kénnen durch die stufenweisen Anpassungen der Schwellwer-
te zudem zwei Effekte auftreten. Einerseits kann es zu temporiaren Sattigungen des
Rekonstruktionsfehlers kommen. Dabei entstehen ausgepragte Plateaus tiber mehrere
[terationen, welche keinen signifikanten Beitrag zur Erhohung der Qualitat liefern
und die Rekonstruktionsdauer unnotig verlangern. Andererseits reduziert der zu friihe
Schwellwertwechsel zur nachsten Wertestufe das Potential die Wavelet-Koeffizienten
anhand des vorherigen Thresholds weiter zu sparsifizieren.

Zur Maximierung der Rekonstruktionsqualitdt ohne das Investment in beitragslose
Iterationen durch groie Plateaus soll im PCWT-Algorithmus ein adaptives Thresholding
implementiert werden. Weiterhin folgen die Schwellwerte einer monoton abfallenden
Werteserie nach

VA max (1 — &)1, (4.8)

wobei der Parameter £ € (0,1) die Absenkungsrate angibt. Die Aktualisierung des
Schwellwertes geméfl Gl. (4.8) soll dann erfolgen, sobald der Rekonstruktionsfehler nach
einem steilen Abfall in die Sattigung geht. Allerdings wird fiir diese Information der
NMSE nach Gl. (2.5) beziiglich dem rekonstruierten X! . und originalen Datensatz
X’ benotigt. Selbstverstandlich steht letzterer wiahrend der Berechnung, aufgrund der
Maskierung, nicht zur Verfiigung. Dementsprechend muss sowohl eine Abschétzung
des Fehlerwertes als auch der Fehlerentwicklung zur vorherigen Iteration vorgenommen

werden, um die Entstehung von Plateaus zu identifizieren.
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Als Grundlage der benotigen Abschétzung sei angenommen, dass wihrend einer idealen
Rekonstruktion — basierend auf dem Hard-Thresholding der SRWT-Koeffizienten nach
Gl. (2.130) — die unmaskierten Spektralwerte

o~ MS'0) = MDpX'® (4.9)

vor der Korrektur naherungsweise ihren tatsachlichen Werten entsprechen. Mit der
Korrektur ist das Ersetzen der Approximationen an den Stellen M;; = 1 mit den tatséch-
lichen, unmaskierten Koeffizienten gemeint. Unter Beriicksichtigung dieser Annahme
kann mit Hilfe der normierten quadratischen Differenz der unmaskierten k-Space-
Koeflizienten (M;; = 1)

IMS"® — Sz
1Sell2

(4.10)

die Approximationsqualitidt wiahrend der Iteration i abgeschétzt werden. Solange in
aufeinanderfolgenden Iterationen die betragsméflige Differenz der jeweiligen Fehler

IMS'™D — Spll [[MS"® — Sg
1Sall2 1S5l2

<er (4.11)

eine vorgegebene Schranke e € R unterschreitet, reduziert sich der Schwellwert nach
Gl (4.8) in der néchsten Iteration. Erfolgt in der darauffolgenden Iteration wieder keine
signifikante Verbesserung der Fehlerentwicklung wird der Prozess der Rekonstruktion
abgebrochen.

Reduktion der algorithmischen Komplexitat Um den Berechnungsaufwand ne-
ben dem adaptiven Thresholding weiter zu reduzieren, ist die Flexibilitdt der SRWT-
Zerlegung an verschiedenen Stellen weiter einzuschranken. Einerseits kann eine fest-
gelegte Anzahl an Iterationen N. € N eingefiithrt werden, welche den Zeitpunkt der
Neuberechnung der Permutationen in der Zerlegung vorgibt. Zwischen diesen Marken ist
die Permutation fiir die Approximationskoeffizienten konstant. Andererseits ldsst sich
die Komplexitit der SRW'T hinsichtlich der Multiskalenanalyse reduzieren. Aufgrund
der sukzessiven Tiefpassfilterung des umsortierten Approximationsanteils liegt bereits
in dem frithen Stadium der Zerlegung ein diskretes, niederfrequentes Signal vor. Daraus
resultiert, dass in den darauffolgenden Stufen weitere Permutationen der Approxima-
tionskoeffizienten eine vernachléssigbare Auswirkung auf den Grad der Sparsity der
Detailkoeffizienten hat. Folgerichtig ist es sinnvoll, wihrend der Multiskalenanalyse
nach einer Anzahl von L, € N Wavelet-Zerlegungen von der Transformation SRWT
zur SWT-Realisierung zu wechseln, da dort keine aufwendige Permutation der Appro-
ximationskoeffizienten implementiert ist. Mit Hilfe der SWT erfolgen L, € N weitere
Zerlegungen, sodass die Multiskalenanalyse eine Tiefe von L = L, + L, besitzt.
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In den nachfolgenden Abschnitten erfolgen die Untersuchungen der Freiheitsgerade des
eingefithrten PCWT-Algorithmus. Anhand einer kiinstlich generierten MRT-Aufnahme,
in diesem Fall BrainWeb aus Abschnitt 4.2.1, soll die Rekonstruktionsgiite bewertet wer-
den. Die Verwendung von Test-Phantomen ist géngige Praxis, da diese viele Effekte des
Aufnahmeprozesses abbilden [34]. In den nachfolgenden Simulationen bleiben zusétzlich
generierte Storungen, wie das oben angesprochene Rauschen oder Intensitatsschwan-
kungen beim Messvorgang unberticksichtigt. Alle Datensétze beinhalten ausschliellich
reelle Werte, welche auf das Intervall [0, 1] normiert sind.

Aufgrund der gegenseitigen Beeinflussung der Freiheitsgrade erfolgt zunachst eine Vor-
definition — innerhalb der jeweiligen Untersuchungen — verschiedener Parameter fiir
die PCWT-Rekonstruktion. Um den Einfluss der Maskierung zu analysieren, fliefit
die logarithmische Spirale als Maske €2 mit zwei verschiedenen Kompressionsgraden
n = {70%,90%} in die nachfolgenden Simulationen ein. Diesbeziiglich sind maximale
[terationszahlen I, = {50,100} fiir die jeweiligen Kompressionen festgelegt. Wahrend
des Wiederherstellungsprozesses wird das Hard-Thresholding Ny = 5 mal angepasst.
Dabei basiert die Wahl der Intervallgrenzen Az min = 5 - 1073 und A I max = 200 - 1073 auf
einer groflen Anzahl von Stichprobentests. Nachdem die Parameter anhand der klassi-
schen stufenweisen Anpassung der Schwellwerte optimiert wurden, erfolgt abschliefend
die Untersuchung der adaptiven Implementierung fiir das Thresholding im PCW'T.

4.3.2.1 Dimension der Cuboids

Neben anderen Freiheitsgraden in reprasentantenbasierten Inpainting-Verfahren weist
die Dimension der Extraktionsausschnitte, hier Cuboids der Ausdehnung Ry; X Ry X Ry,
einen groflen Einfluss auf die Rekonstruktionsqualitat auf.

Die Wahl der Dimensionierung geht in der Regel mit einem Trade-Off aus Anzahl der
Repréasentanten Ng und Berechnungsaufwand Np(Ng — 1)/2 einher. Ersteres fiihrt
bei kleiner Ausdehnung der Cuboids zu einer groflen Vielfalt der Reprédsentanten, was
wéhrend der Permutation mit einem positiven Zuwachs der Regularitéat der Subvolumen
einhergeht. Durch die Anwendung der SRWT resultiert dies weiter in einer Erhéhung
der Sparsity der Wavelet-Koeffizienten. Allerdings verringert sich die Anzahl der Zeilen
von K, was in der abschlieBenden gewichteten Mittelwertbildung der Subvolumen zu
Schwéichen in der Rekonstruktionsqualitit fithren kann. Groflie Cuboids resultieren
sowohl in einer Abnahme der Vielfalt der Repriasentanten und damit dem Grad der
Sparsity als auch einer hochwertigeren Mittelwertbildung der Subvolumen.

In der Abb. 4.4 ist die Untersuchung des PCW'T hinsichtlich verschiedener Dimensionen
der Cuboids fiir die zwei Kompressionsgrade n = {70%,90%} dargestellt. Um die
Aussagekraft dieser Analyse nicht zu schwéchen, wird die Anzahl der Iterationen mit
konstanten Permutationsmatrizen N, auf eins gesetzt. Des Weiteren erfolgt in jeder
Stufe der Multiskalenanalyse die Permutation der Approximationskoeffizienten, wodurch
an dieser Stelle L = L, = 5 gilt. Das Hauptaugenmerk liegt in der Betrachtung der



4.3 Datenrekonstruktion 137

10-2 {8,8,1} {6,6,1} {8.8,1} {6,6,1}
3 {4,41} {3,3,1} {4,4,1} {3,3,1}
—— {4,472} —x— {3,373} —— {45472} — {373a3}
- x- {4,4,4} -x- {4,4,4}
‘ 1072
I I
341 =
32 =
% % O S ————
= = | N . 0T T T
Z Z

Anzahl der Iterationen Anzahl der Iterationen

(a) Kompressionsgrad n = 70% (b) Kompressionsgrad n = 90%

Abbildung 4.4: Auswertung der Dimension der Cuboids { Ry, Ry, Rr} fir die Ex-
traktion der Reprasentanten im PCWT-Algorithmus [109].

Rekonstruktionsqualitdt in Abhéngigkeit der geometrischen Ausdehnung Rj; x Ry
der Cuboids innerhalb der MRT-Schnittbilder. Diesbeziiglich wird explizit zwischen
dem klassischen Frame-by-Frame-Ansatz (Rp = 1) und der hier vorgestellten frame-
tibergreifenden Variante (Rp > 1) unterschieden. Letzteres eroffnet die Moglichkeit,
zusitzlich die Information durch Korrelation von aufeinanderfolgenden Schnittbildern
auszunutzen.

Unabhéngig vom Grad der Kompression fiithrt die Extraktion von Cuboids mit einer
Dimension von {Ry;, Ry, Rr} = {4,4,2} zu einer hohen Rekonstruktionsqualitét.
Ubergeordnet lisst sich feststellen, dass die Ausnutzung der Korrelation zwischen den
Schnittbildern (R > 1) tendenziell genauere Ergebnissen liefert. Es zeigt sich dariiber
hinaus, dass die Dimension der Cuboids innerhalb der Frame R); x Ry antiproportional
mit der Erhohung der Maskierung der k-Space-Koeffizienten gewédhlt werden sollte.
Zusétzlich spielt eine Vergroferung der Ausdehnung Ry fiir hohere Kompressionen eine
wichtigere Rolle. Dadurch sind zusétzliche Informationspunkte extrahierbar, obwohl die
Nulleintrdge innerhalb der Frames dominieren. Auflerdem begiinstigen grofie Cuboids
auch die Rekonstruktionsfahigkeit, da eine hohere Anzahl Subvolumen R = Ry, Ry Ry
in die gewichtete Mittelwertbildung der Wiederherstellung einflieflen. Leider geht dies
mit einer Abnahme der Reprasentantenanzahl Nz und daraus resultierend der Vielfalt
einher, worunter die Qualitdt der Permutation bzw. Sparsity leidet. Dementsprechend
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Abbildung 4.5: Auswertung der Tiefe der Multiskalenanalyse der SRWT L, sowie
nach Ubergang zur SWT L, im PCWT-Algorithmus.

ist bei der Wahl der Cuboidabmessung ein Trade-Off dieser Faktoren zu finden. In den
nachfolgenden Untersuchungen zum eingefithrten PCWT-Algorithmus werden daher
Cuboids der Dimension 4 x 4 x 2 fiir die Extraktion eingesetzt.

4.3.2.2 Wavelet-Zerlegungsstufen und Permutation

Wie bereits in Abschnitt 2.4.2.4 eingefiihrt, besteht der grundlegende Unterschied
zwischen der SWT und SRWT darin, dass letztere die Permutation der Approximations-
koeffizienten innerhalb der Wavelet-Zerlegung vorsieht. In diesem Teil der Arbeit erfolgt
die Untersuchung der Tiefe der Multiskalenanalyse L = L, 4+ L, sowie die Auswirkung

hinsichtlich der Neuberechnung der Permutationen nach der Iterationenzahl von I, im
PCWT-Algorithmus.

Zuséatzlich sei an dieser Stelle angemerkt, dass die dargestellten Kurven idealerweise
einen monotonen Verlauf besitzen sollten. Allerdings fithrt die inhdrente Verwendung
von Zufallszahlen fiir den Startwert der Permutation zu Unterschieden in der Rekon-
struktionsqualitat bei gleichem Parametersatz und geringen Stichprobensatz.

Tiefe der SRWT Das Ziel der Umsortierung der Approximationskoeffizienten ist
die Erzeugung eines hochgradig regularen Signals. Dadurch reduziert sich die Hohe
der Detailkoeffizienten der modifizierten Multiskalenanalyse. Aufgrund der sukzessiven
Tiefpassfilterung resultieren bereits reguldre Signale wieder in regulére Signale. Dadurch
ist unter Umstédnden die Anwendung einer Permutation auf bereits glatten Signalen
nicht notwendig. Dementsprechend wird in diesem Abschnitt untersucht, bis zu welcher
Tiefe L, der Multiskalenanalyse eine Permutation der Approximationskoeffizienten
einzusetzen ist, um eine starkere Sparsifizierung durch die SRWT zu erreichen.

In der Abb. 4.5 wird die Tiefe der Multiskalenanalyse innerhalb der SRWT mit L = L,
(durchgezogene Linie) untersucht. Unabhéngig vom Kompressionsgrad reduziert sich
zunachst der Rekonstruktionsfehler mit tiefergehender Multiskalenanalyse. Bereits nach
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einer geringen Tiefe ist ein Sittigungsverhalten zu erkennen. Der Ubergang dieser
Bereiche kennzeichnet die Tiefe der SRW'T, ab der sich die Rekonstruktionsqualitéat
nur noch geringfiigig verbessert. Der einleitenden Erklarung folgend, resultiert die
Sattigung aus der sukzessiven Tiefpassfilterung die Approximationskoeffizienten. Die-
se bilden bereits in einer geringen Tiefe der Multiskalenanalyse regulére Signale ab,
sodass die Permutation keinen weiteren Beitrag zur Erhohung der Sparsity erbringt.
In den nachfolgenden Untersuchungen wird daher — im Hinblick auf einen minimalen
Rekonstruktionsfehler — innerhalb der ersten drei Stufen der Multiskalenanalyse die
Permutation der Approximationskoeffizienten im PCWT-Algorithmus implementiert.

Tiefe der permutationsfreien Zerlegung Nach der Ausnutzung der permutierten
Approximationskoeffizienten, ausschliellich in den ersten Stufen des PCW'T, erfolgt
anschlieBend der Wechsel zur SWT-Realisierung. In den nachfolgenden Untersuchungen
gilt es zu evaluieren, ob zusatzliche Stufen der Multiskalenanalyse unter Berticksichtigung
des SWT durch sukzessive Hoch- und Tiefpassfilterung den Grad der sparsen Darstellung
weiter erhohen konnen.

Die Abb. 4.5 (gestrichelte Linie) zeigt die Fortsetzung zur Untersuchung der Tiefe der
Multiskalenanalyse. Daftir wurde die Implementierung einer Permutation der Appro-
ximationskoeffizienten in den ersten drei Stufen (L, = 3) beriicksichtigt. Auch hier
verbessert sich die Rekonstruktion unabhangig vom Kompressionsgrad nur minimal.
Allerdings geht diese Qualitatserhohung mit einer Einsparung der aufwandigen Per-
mutationsberechnung einher. Nichtsdestotrotz ist zu beachten, dass beim Hinzufiigen
weiterer Stufen die Berechnungszeit exponentiell ansteigt. Dies liegt in der Streckung
der Filterkoeffizienten durch das Einfligen von Nullen begriindet, da diese wahrend der
Faltungsoperation zu weiterem Berechnungsaufwand fiithren.

Um einen Trade-Off zwischen Berechnungszeit und Wiederherstellungsqualitéit zu erhal-
ten, wird die Tiefe der Multiskalenanalyse auf sechs (L = 6) fir zukiinftige Simulationen
festgelegt. Das bedeutet, dass die Approximationskoeffizienten innerhalb der ersten drei
Stufen (L, = 3) permutiert werden. Dann erfolgt ein Wechsel im PCWT-Algorithmus
vom SRWT zum SWT. welcher die Wavelet-Koeffizienten abschlieend ebenfalls fir
drei Stufen (Ls = 3) zerlegt, um eine moglichst sparse Abbildung zu erhalten.

Anzahl konstanter Permutation Bis zu diesem Punkt der Betrachtung des PCWT
wurde in jeder der [, Iterationen die Permutation der Approximationskoeffizienten
innerhalb der SRW'T neu berechnet. Dementsprechend erfolgt wahrend der Wieder-
herstellung mit fortlaufender Iteration eine Anpassung der initial maskierten Daten
im Originalbereich. Allerdings dndert sich die Umsortierungsreihenfolge der Wavelet-
Koeffizienten — bezogen auf die Iteration — nur langsam. Dies liegt in der Verwendung
der euklischen Distanz fiir die Anordnung der Cuboids wahrend der Permutation begriin-
det. Im Gegensatz zur Korrelation raumlich benachbarter Cuboids wirken sich kleine
Variationen der Eintrage lediglich marginal auf die Reihenfolge aus. Resultierend aus
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Abbildung 4.6: Auswertung der Anzahl konstanter Permutationen N, bezogen auf
die Iteration des PCWT-Algorithmus.

dieser Tatsache ist nachfolgend zu untersuchen, ob das Iax/I,-malige Konstanthalten
der Umsortierungsreihenfolge innerhalb der Stufen der Multiskalenanalyse fiir jeweils I,
[terationen einen signifikanten Einfluss auf die Rekonstruktionsqualitéit hat.

In der Abb. 4.6 ist dargestellt, wie sich die Neuberechnung der Permutation innerhalb
der ersten drei Stufen der Multiskalenanalyse alle I,,x/1, Iterationen auf die Wieder-
herstellungsqualitiat auswirkt. Anhand der Abbildung ist ein ndherungsweise lineares
Verhalten des Rekonstruktionsfehlers als Funktion der Iterationszahl I, zwischen den Ak-
tualisierungen der Permutationsreihenfolge zu erkennen. Im Vergleich der Abb. 4.6a und
4.6b wird deutlich, dass sich die Steigung der Funktion proportional zum Kompressions-
grad erhoht. Die Erhohung der Aktualisierungsintervalle I, der Permutationsanordnung
fir die Approximationskoeffizienten wirkt sich demnach schwerwiegender im Bereich
hoher Kompression aus. Auch an dieser Stelle muss wieder ein Kompromiss zwischen
Berechnungszeit und Giite getroffen werden. Dementsprechend ist die [terationszahl
der konstanten Permutationen auf I, = 10 fiir die kommenden Simulationen festgelegt.

4.3.2.3 Adaptives Thresholding

Die abschliefende Betrachtung des PCWT-Algorithmus bildet die Implementierung und
Untersuchung des adaptiven Thresholdings. Bereits in der Abb. 4.4 wurde das Problem
des stufenféormigen Rekonstruktionsprozesses visualisiert. Wie bereits im Abschnitt
4.3.2 erlautert, bildet die Grundlage der adaptiven Anpassung der Schwellwerte die
Fehlerabschitzung anhand der Rekonstruktion der unmaskierten k-Space-Koeffizienten
nach Gl (4.9) vor der Korrektur. Zur Verifikation dieser Abschétzung erfolgt in Abb.
4.7 die Gegentiberstellung der NMSE im unmaskierten k-Space sowie nach der uneinge-
schrénkten Wiederherstellung im Zeitbereich, in dem die MRT-Schnittbilder dargestellt
werden.

Unabhangig vom Kompressionsgrad weisen die Kurven in beiden Domanen den gleichen
qualitativen Verlauf auf. Da lediglich die unmaskierten k-Space-Koeffizienten bei M; ; = 1
einflieflen, liegt die primére Diskrepanz der Absolutwerte, aufgrund der Maskierung, im
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Abbildung 4.7: Entwicklung des Rekonstruktionsfehlers der unmaskierten k-Space-
Koeffizienten sowie der MRT-Schnittbilder im Originalbereich. Ana-
lyse der stufenféormigen Abstufung der Schwellwerte im PCWT.

fehlenden Anteil der Signalenergie. Unter Beriicksichtigung der maskierten Werte bei
M;; = 0 und Verwendung einer Orthonormalbasis sollten die Kurven deckungsgleich
sein. Nichtsdestotrotz bildet die Fehlerentwicklung der k-Space-Koeffizienten das Satti-
gungsverhalten des tatsdchlichen Rekonstruktionsprozesses der MRT-Schnittbilder im
Originalbereich adaquat ab. Somit konnen nachfolgend die unmaskierten Koeffizienten
als Kriterium zur Schwellwertanpassung verwendet werden. Des Weiteren ist die Dif-
ferenz der jeweiligen Fehler zwischen zwei aufeinanderfolgenden Iterationen nach GI.
(4.11), hinsichtlich der unmaskierten k-Space-Koeffizienten, aufgetragen (gestrichelte
Linie). Anhand der Betragswerte ldsst sich der Fortschritt der Rekonstruktion wahrend
einer moglichen Fehlersittigung ableiten. Unter Annahme einer Schranke e von 1077,
unabhangig vom Kompressionsgrad, konnte eine Beschleunigung sowie eine mogliche
Erhéhung der Rekonstruktionsgiite erreicht werden. Um diese Eigenschaft auszunut-
zen, ist nachfolgend die Implementierung der adaptiven Anpassung der Schwellwerte
gemaf Gl. (4.8) im PCWT-Algorithmus zu untersuchen. Das Halten sowie Herabset-
zen der Schwelle fiir das Hard-Thresholding basiert auf dem Sattigungsfortschritt des
Rekonstruktionsfehlers nach Gl. (4.11) zwischen zwei Iterationen.

In der Abb. 4.8 ist eine Gegeniiberstellung der klassischen stufenweisen Schwellwertan-
passung mit der vorgeschlagenen adaptiven Implementierung, in Abhéngigkeit der
Absenkungsrate £ € (0,1), dargestellt. Um die Ubersicht in den Plots zu erhohen,
wurden die ersten Iterationen sowie grofiere Fehlerwerte nicht visualisiert. Ubergeordnet
liefert das eingefiihrte adaptive Thresholding des PCW'T einen positiven Beitrag zur
Rekonstruktion beztiglich einer Reduktion der iterativen Berechnungen und/oder der
Wiederherstellungsqualitéit. Allerdings ist bedauerlicherweise kein eindeutiger Trend
hinsichtlich der Absenkungsrate festzustellen, sodass die Abbildungen abhéngig vom
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Abbildung 4.8: Auswertung des adaptiven Thresholdings im PCWT-Algorithmus so-

wie der Vergleich zur klassischen stufenweisen Anpassung der Schwell-
werte.

Kompressionsgrad individuell zu betrachten sind. In Abb. 4.8a zeigt der adaptive An-
satz, im Vergleich zur klassischen stiickweisen Anpassung der Schwellwerte, eine hohere
Rekonstruktionsgiite nach einer geringeren Iterationszahl. Dieser Doppelvorteil stellt
sich in dieser Untersuchung bei einer Absenkungsrate von & > 0.5 ein. Kleinere Werte
l6sen das Gegenteil, also eine geringere Qualitat bei mehr Iterationen, aus. Anzunehmen
ist, dass ohne die Einschrankung eines Abbruchkriteriums durch die Fehlerdifferenz
aufeinanderfolgender Iterationen alle Kurven zu einen gemeinsamen Grenzwert konver-
gieren. Im Gegensatz dazu ist dieser Doppelvorteil fiir hohe Kompressionsgrade, wie in
Abb. 4.8b, nicht zu beobachten. Um eine hohere Giite als die klassische stiickweise An-
passung der Schwellwerte nach der Wiederherstellung zu erreichen, muss in zuséatzliche
Iterationen investiert werden. In dieser Untersuchung folgt daraus eine Absenkungs-
rate von £ < 0.5. Groflere Werte bewirken eine zu frithe Séattigung und damit einen
Abbruch der Rekonstruktion. Zusammenfassend ist festzuhalten, dass fiir eine optimale

Rekonstruktion ein spezifischer Wert fiir die Absenkungsrate £, in Abhangigkeit des
Kompressionsgrads 7, definiert werden muss.

Unter der Annahme einer monoton fallenden Entwicklung von ¢ als eine Funktion von
n soll nachfolgend ein lineares Regressionsmodell zweiten Grades

E(n) =can* +ein+ o (4.12)
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fiir die Definition der Absenkungsrate eingefithrt werden. Es flieen vier Datenpunkte
zur Erstellung des Ausgleichsmodells ein. Die ersten beiden leiten sich aus Abb. 4.8 als
geeignete Wahl der Absenkungraten fiir die jeweiligen Kompressionsgrade, £ = 2/3 fur
n="70% und & = 1/3 fir n = 90%, ab. Unter Berticksichtigung des Wertebereiches des
Parameters £ € (0,1) konnen zwei zusdatzliche Datenpunkte fur das Modell definiert
werden. Der Entwicklung folgend, sei fiir BrainWeb ¢ = 0 als Extremwert fir n =
100% festgelegt. Um eine Wertebereichsverletzung zu vermeiden, wird der verbleibende
Datenpunkt £ = 1 nicht n = 0%, sondern dem Kompressionsgrad 30% zugeordnet.
Die Verschiebung dieses Punktes und die damit einhergehende Erhohung der ortlichen
Distanz auf der Abszisse, fithrt dazu, dass sich das Maximum der quadratischen Funktion
(4.12) zwischen den Datenpunktansammlungen positioniert. Mit & = 1 fiir die geringste
Kompression der Betrachtung resultiert dies — fiir das Maximum — zwangsldufig in
ein Verlassen des Wertebereiches (0, 1). Die untere Halfte des Kompressionsbereiches
n < 50% besitzt aus praktischer Sicht eine geringere Relevanz. Ein geringer Grad
der Maskierung des k-Spaces, beispielsweise durch die vorgestellten Masken €2, oder
., fithrt lediglich zur Entfernung der hochsten Frequenzanteile am &dufleren Rand des
Spektrums. Die dominanten Koeffizienten, welche mafigebend fiir den Informationsgehalt
der MRT-Aufnahme sind, befinden sich im Zentrum lokalisiert [73].

Aufgrund der geringeren Relevanz von schwachen Maskierungen des k-Spaces ist au-
Berdem lediglich der Kompressionsbereich ab 50% fur die folgende Auswertung zu
betrachten. Im Sinne einer optimalen Rekonstruktion miissen die drei Regressionskoef-
fizienten der Gl. (4.12) fiir jeden Datensatz individuell bestimmt werden. Daher sind
die Ergebnisse fiir Shepp-Logan und BraTS2013 in der Abb. A.3 im Anhang A.4.1 zu
finden. Fir das Test-Phantom Shepp-Logan konnen die gleichen Absenkungsraten wie
BrainWeb abgeleitet werden. Lediglich fiir die gemessene MRT-Aufnahme BraTS2013
sind abweichende Absenkungsraten { = {5/6,2/3} fiir n = {70%,90%} erforderlich,
sodass ein zweites Ausgleichsmodell aufzustellen ist.

Die Abb. 4.9 zeigt die resultierenden Ausgleichsmodelle basierend auf den vier defi-
nierten Datenpunkten. Fiir die Test-Phantome BrainWeb und Shepp-Logan kann ein
einheitlicher Satz an Koeffizienten fiir das Modell

—0.000206 7* + 0.0129 7 + 0.795 (4.13)

verwendet werden. Des Weiteren erfolgt die Implementierung eines alternativen Regres-
sionsmodells fiir den BraTS2013 Datensatz:

—0.000103 n? + 0.006461 1 + 0.8973. (4.14)

Neben den dazugehoérigen Koeffizienten des Modells stellen die Gl. (4.14) und (4.14)
zudem eine funktionale Beziehung zwischen einer geeigneten Absenkungsrate und dem
Kompressionsgrad dar. Dadurch erfolgt die Anpassung der Schwellwerte aus einem
nahezu vollstandig adaptiven Prozess.
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Abbildung 4.9: Verifikation der erstellten Ausgleichsmodelle anhand der festgeleg-
ten Datenpunkte bei n = {30,70,90,100}% fiur die Absenkungs-
raten & = {1,2/3,1/3,0} fir BrainWeb und Shepp-Logan sowie
¢€=1{1,5/6,2/3,1/2} fiur BraTS2013.

4.3.3 Rekonstruktionsqualitit

Abschlielend erfolgt an dieser Stelle der Arbeit die Untersuchung der Rekonstruierbar-
keit des eingefithrten PCWT-Ansatzes fiir verschiedene MRT-Daten in Abhéngigkeit
des Maskierungsgrades der k-Space-Koeffizienten [109]. Dazu werden die drei MRT-
Datensétze Shepp-Logan, BrainWeb und BraTS2013, aus Abschnitt 4.2.1, mit aufstei-
gender Komplexitat des Detailanteils verwendet. Die Losung der IDM, in Form des
vorgestellten PCWT-Ansatz, flieit in die Untersuchung, unter Beriicksichtigung der
algorithmischen Anpassung sowie optimierten Parameter, ein. Letztere sind in Tab. 4.1
als Zusammenfassung dargestellt.

Um die wiederhergestellten MRT-Schnittbilder qualitative beurteilen zu konnen, sind die
Ergebnisse mit SotA-Methoden sowie klassischen Kompressionsverfahren zu vergleichen.
Erstere berticksichtigen die technischen und physiologischen Voraussetzung des MRT-
Gerates und fithren daher ebenfalls die Datenerfassung, mit Hilfe von nichtkartesischen
Trajektorien, durch. Dazu gehoéren Ansétze basierend auf CS, aus Abschnitt 2.3, sowie
das Block-Matching-Inpainting als 3D- und 4D-Variante aus Abschnitt 2.4.2.2. Des Wei-
teren soll durch das Hinzufiigen von JPEG, JPEG2000 und MPEG-4 in die Simulation
eine Art Referenz beziiglich der Wiederherstellungsqualitéit gesetzt werden, da diese

Tabelle 4.1: Aufstellung der optimierten Parameter des PCWT-Algorithmus zur Re-
konstruktion von MRT-Daten.

Cuboids Absenkunsgsrate L,+ L, I, AT max
{4,4,2  £(n) aus GL (4.12)  3+3 10 200-10°3
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klassischen Verfahren ausschliellich auf die Datenkompression von Bild- bzw. Videoda-
tensatzen ausgelegt sind. Um hochqualitative Schnittbilder als Ausgangsmaterial fiir die
Standardkompressionsverfahren zu erhalten, ist die komplette Aufnahme des k-Spaces
erforderlich. Daher sind diese Ansétze fiir MRT-Anwendungen nicht praktikabel und
dienen lediglich der rein theoretischen Betrachtung. In der nachfolgenden Simulation
werden die JPEG-Varianten als Frame-by-Frame Bildverarbeitung eingesetzt. Ausschlief3-
lich MPEG-4 nutzt die Korrelation der aufeinanderfolgenden MRT-Schnittbilder aus.
MPEG-4 verwendet eine Anzahl von aquidistanten Frames als Referenz, um lediglich
die Anderung der Intensitatswerte zu erfassen. Dreidimensionale Datensétze, wie Videos,
mit minimalen Anderungen resultieren dadurch in signifikant hoheren Kompressions-
graden.

Bewertung der Giite Die Abb. 4.10 stellt die Auswertung der drei MRT-Datensétze
hinsichtlich der Rekonstruktionsqualitat als Funktion des Kompressionsgrades im Be-
reich n € [50%, 100%] dar. Wie zu Beginn des Kapitels erortert, ergeben schwéchere
Maskierungen des k-Spaces aus technischer Sicht keinen Sinn, da der primére Informa-
tionsanteil im Zentrum des Spektrums konzentriert ist. Fiir transformationsbasierte
Rekonstruktionsansatze sollte daher zwischen zwei kompressionsbedingten Bereichen,
deren Ubergang in Abhingigkeit des betrachteten Datensatzes variiert, differenziert
werden. Unter Beriicksichtigung der Trajektorien aus Abb. 4.1 ist der erste Abschnitt
grofitenteils durch die Maskierung von vernachlassigbar kleinen Koeffizienten an den
Réandern des k-Spaces gepragt. Folgerichtig korrespondieren diese Werte zum hochfre-
quenten Anteil der Aufnahme. Dementsprechend resultiert die Unterdriickung dieser
Werte lediglich in eine geringere Qualitatsreduktion der MRT-Schnittbilder. Sobald mit
zunehmender Maskierung die signifikanten k-Space-Koeffizienten in Richtung des Zen-
trums unterdriickt werden, erst dann ist eine Bewertung der Rekonstruktionsverfahren
sinnvoll. Die addquate Wiederherstellung des niederfrequenten Anteils des Spektrums ist
mafgeblich fiir die Qualitdt der MRT-Aufnahme verantwortlich. In der Regel entspricht
die Maskierung dieser Werte dem Bereich der hohen Kompression.

Der CS-Ansatz in den Untersuchungen folgt der Umsetzung gemé8 [72, 73]. Dement-
sprechend wird das Minimierungsproblem aus Gl. (4.1) mit dem TV-Strafterm erwei-
tert. Die dazugehorige Implementierung dieser CS-Rekonstruktion stammt aus [71].
Als Sparsifizierungsbasis der jeweiligen MRT-Datenséatze wurde eine Level-4 Wavelet-
Transformation mit Daubeschies-4 Motherwavelet verwendet. Die Unterabtastungen
basieren auf den Trajektorien aus Abb. 4.1. Wie in den Abb. 4.10 ersichtlich, verrin-
gert sich die CS-Rekonstruktionsgiite — neben einer erhohten Unterabtastung n — mit
steigendem Detailgrad der MRT-Aufnahme. Je komplexer die Strukturen innerhalb der
Frames ausgebildet sind, desto mehr Koeffizienten werden im Transformationsbereich
fur die Darstellung benotigt. Allerdings ist eine grundsétzliche Sparsity essentiell fiir
den Erfolg der CS-Rekonstruktion. Nimmt die Diinnbesetztheit ab und/oder ist die
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Abbildung 4.10: Auswertung der Rekonstruktionsqualitit als Funktion des Kom-
pressionsgrades 1 unter Berticksichtigung der drei MRT-Datensatze
Shepp-Logan, BrainWeb und BraT$S2013. Es erfolgt eine Gegen-
tiberstellung der Losung der IDM, basierend auf dem vorgestellten
PCWT-Algorithmus, mit SotA-Verfahren sowie klassischen Kom-
pressionsmethoden [109].
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Anzahl der CS-Projektionen zu gering, resultiert dies — wie hier dargestellt — in einem
niederfrequenten Ergebnis.

Vielversprechender sind Ansétze basierend auf der iiberlappenden Extraktion von
Reprisentanten, welche die im Datensatz vorhandene redundante Information zur Re-
konstruktion ausnutzen. Die SotA-Verfahren, wie BM3D und BM4D, stellen aus den
extrahierten Reprasentanten mehrdimensionale Gruppen zusammen, die darauffolgend
transformiert und gefiltert werden, um eine Approximation der maskierten Koeffizi-
enten zu erreichen. Wie in den Untersuchungen aus Abb. 4.10 dargestellt, erzielt das
Block-Matching-Inpainting eine deutliche Aufwertung der Rekonstruktionsqualitit im
Vergleich zum CS-Ansatz. Das hochwertigste Ergebnis im moderaten Kompressionsbe-
reich wird vom BM3D im Hinblick auf das einfache Test-Phantom Shepp-Logan erreicht.
Sobald eine starke Maskierung des k-Spaces oder komplexere MRT-Aufnahme vorliegt,
erschaffen die Block-Matching-Ansétze nach der mehrdimensionalen Transformation
keine ausreichende Sparsity in den Gruppen aus Reprasentanten. Dadurch ist eine
adiquate Rekonstruktion der Uberginge von verschiedenen Intensitétsarealen nicht
mehr moglich.

Analog zu den klassischen Datenkompressionsverfahren ist ein Zuwachs der Wieder-
herstellungsgiite der Losung der IDM unabhéngig von den Trajektorien gegeniiber den
anderen SotA-Ansétzen zu verzeichnen. Lediglich der BM3D approximiert den synthe-
tischen Shepp-Logan Datensatz bei moderater Maskierung des k-Spaces genauer. Im
Gegensatz zum Block-Matching- Ansatz liefert der PCW'T, mit Hilfe der transformierten
und permutierten Reprisentanten, eine vorteilhafte regulire Darstellung. Dementspre-
chend liegt ein hoher Grad der Sparsity vor, was beim anschliefenden Thresholding
lediglich zur Unterdriickung weniger Koeflizienten fiihrt. Durch die verbleibenden domi-
nanten Wavelet-Koeffizienten ist der PCW'T auch bei starker Maskierung in der Lage,
die Gewebestrukturen prézise wiederherzustellen. Mit zunehmendem Detailgrad inner-
halb der MRT-Aufnahme — vom schlichten Shepp-Logan zum gemessenen BraTS2013 —
heben sich die klassischen Verfahren, welche auf die Datenkompression spezialisiert sind,
hinsichtlich der Rekonstruktionsqualitdt von den SotA-Ansédtzen ab. Da es sich bei der
MRT-Aufnahme um eine kontinuierliche Abfolge ahnlicher Schnittbilder handelt, exis-
tieren keine inhaltlichen Spriinge. Die Grundlage der Kompression mit MPEG-4 bildet
die Verarbeitung der Differenzwerte zwischen aufeinanderfolgenden Frames. Kleinere
Kompressionsgrade sind fiir diese Datensatze fiir den betrachteten Codec nicht immer
moglich.

Optische Begutachtung Allerdings ist eine Aussage tiber die optische Qualitat der
MRT-Wiederherstellung anhand des numerischen NMSE-Bewertungskriteriums pro-
blematisch. In Abhéngigkeit des betrachteten Ansatzes kann sich die Charakteristik
der rekonstruierten MRT-Frames trotz dhnlichem NMSE-Wert sichtbar unterschei-
den. In welcher Form die optischen Verluste vertretbar sind, muss in letzter Instanz
das medizinische Fachpersonal entscheiden. An dieser Stelle der Arbeit werden ohne
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(a) Original (b) JPEG (c) JPEG2000 (d) BM3D (e) IDM, PCWT

(f) Original (g) JPEG (h) JPEG2000 (i) BM3D (j) IDM, PCWT

(k) Original (1) JPEG (m) JPEG2000 (n) BM3D (o) IDM, PCWT

Abbildung 4.11: Optischer Vergleich der Rekonstruktionsqualitit der MRT-
Datensétze Shepp-Logan (erste Zeile), BrainWeb (zweite Zeile) und
BraTS2013 (dritte Zeile) bei n = 90% Kompression [109].

Wertung lediglich die visuellen Unterschiede zwischen den wiederhergestellten MRT-
Schnittbildern erortert.

In der Abb. 4.11 sind die optischen Ergebnisse eines einzelnen MRT-Frames nach
der Wiederherstellung durch verschiedene Verfahren dargestellt. Die erste Spalte der
Abbildung beinhaltet mit zunehmendem Detailgrad das originale Schnittbild als Refe-
renz. Fur die synthetischen Datensétze, Shepp-Logan und BrainWeb, ist entsprechend
anzunehmen, dass der gesamte k-Space aufgenommen wurde.

Sowohl die Resultate der JPEG-Varianten als auch der Inpainting-Ansétze basieren auf
einer 90%-igen Datenkompression bzw. Maskierung der k-Space-Koeffizienten. MPEG-4
ist nicht dargestellt, da eine Verarbeitung bei n = 90% nicht fiir jeden Datensatz
moglich war. Die anderen klassischen Datenkompressionsverfahren in Spalte zwei und
drei sind, Stimuli ibergreifend, gepragt durch Artefakte nach der Dekompression. Dies
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aulert sich in allen dekomprimierten JPEG-Schnittbildern in Form des Ringing-Effekts,
welche durch das Gibbssche Phanomen hervorgerufen werden. Dementsprechend fiihrt
die Transformation zu einer Verpixelung an starken Intensitatsiibergangen (Isophoten).
Liegen Areale in der Aufnahme vor, an denen eine hohe Dichte dieser Uberginge
existieren, kann dies weiter zur Ausbildung von Blockartefakten fithren. In Abb. 4.11g
sind die 8 x 8-Blocke der JPEG-Dekompression deutlich zu erkennen.

Abgesehen vom Ergebnis in Abb. 4.11d liefern die Inpainting-Ansétze eine prézise
Approximation der originalen MRT-Datensétze in der ersten Spalte. Sowohl der BM3D
als auch die vorgestellte Losung der IDM sind in der Lage die Textur des Tumors im
BraTS2013 aufzulésen. Im Gegensatz zu den JPEG-Varianten sind die Pigmente und
der Umriss der Gewebeverdnderung kontrastreich dargestellt. Lediglich im direkten
Vergleich der Groflaufnahme des BrainWeb-Datensatzes sind Unterschiede zwischen den
Ergebnissen der Inpainting-Rekonstruktion festzustellen. Mit dem eingefithrten PCWT-
Algorithmus ist es moglich die Konturen des Gewebes innerhalb der Schnittaufnahme
des Test-Phantoms mit hoherem Grad der Tiefenschéarfe wiederherzustellen.

4.4 Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurde eine Losung der IDM zur Verbesserung von SotA-Ansétzen
im medizinischen Anwendungsbereich MRT, mit Hilfe von existierenden Trajektorien
als Maskierung zur beschleunigten Aufnahme des k-Spaces, vorgestellt und diskutiert.
Die Herausforderung bestand in der Rekonstruktion der fehlenden k-Space-Koeffizienten
nach einer definierten Unterabtastung, um die MRT-Aufnahmezeit fiir den Patienten
zu reduzieren. Im Zuge dessen erfolgte die Entwicklung des PCWT-Algorithmus mit
adaptiver Schwellwertanpassung zur dreidimensionalen Wiederherstellung von maskier-
ten MRT-Daten. Im Gegensatz zum zugrunde liegenden zweidimensionalen RTBWT-
Verfahren wies der eingefithrte PCW'T, neben einer hoheren Rekonstruktionsqualitat,
eine geringere Berechnungsdauer auf. Anhand der drei vorgestellten Test-Phantomen
Shepp-Logan, BrainWeb und BRaTS2013, welche mit einem aufsteigenden Detailgrad
der MRT-Aufnahmen einhergehen, wurden die algorithmischen Parameter und die Giite
der Datenwiedergewinnung untersucht. Zur qualitativen Einordnung des Rekonstrukti-
onsergebnisses erfolgte der Vergleich der Losung der IDM mit den SotA-Ansétzen sowie
klassischen Kompressionsmethoden. Obwohl die JPEG-Verfahren auf die Datenkompres-
sion optimiert wurden, allerdings ungeeignet fiir die reduzierte Aufnahme des k-Spaces
sind, erzielte der PCW'T eine numerisch und optisch prézisere Rekonstruktion bei syn-
thetischen MRT-Datenséatzen. Des Weiteren prasentierten sich die inpaintingbasierten
SotA-Verfahren als deutlich vielversprechender, hinsichtlich der Datenwiederherstel-
lung unabhéngig vom Kompressions- oder Detailgrad der MRT-Aufnahme, als die
CS-Implementierung. Neben der deutlichen Identifikation des Tumors verzeichnete die
vorgestellte Losung der IDM im Bereich der hohen Kompression zuséatzlich eine héhere
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Rekonstruktionsgiite im Vergleich zu den Block-Matching-Varianten, welche derzeit zu
den SotA-Inpaintingansitzen im MRT-Bereich gehoren.



Weitere Anwendungen

In diesem Kapitel werden Losungen der IDM fiir weitere Anwendung kompakt vorgestellt.
Im Zuge dessen erfolgt eine eingeschrankte Darstellung der Problemstellung sowie
eine kurze Erorterung der Ergebnisse. Im Vordergrund der Untersuchungen steht die
Vorstellung und Implementierung des IDM-Ansatzes. Ein Vergleich mit existierenden
Anséatzen oder die Optimierung der algorithmischen Parameter nimmt in diesem Kapitel
eine untergeordnete Rolle ein.

5.1 Active Pixel Sensor

In diesem Teil erfolgt die Anwendung der vorgestellten IDM aus Abschnitt 2.5 zur
Restauration beschédigter Bildaufnahmen in Satellitensystemen. Dieses Szenario bein-
haltet ein klassisches Restaurationsproblem. Die Grundlage bilden Complementary
Metal-Oxide-Semiconductor (CMOS)-Active Pixel Sensor (APS)-Aufnahmen von Ob-
jekten im Weltall, welche allerdings durch Strahlung sowie Alterung korrumpiert wurden.
Dabei sind die Storungen mit Hilfe von Statusflags als Maskierung zu interpretieren. Um
dieses Problem zu l6sen, erfolgt der Einsatz des Inpaintingansatzes fiir Bildverarbeitung
aus Abschnitt 2.4.

5.1.1 Problemstellung

Im Entwurf von Integrated Circuits (IC) sind in den letzten Jahren zwei kontrare
Entwicklungen zu beobachten. Dazu gehort einerseits der anwachsende Bedarf nach
Commercial Off The Shelf (COTS) Komponenten fiir sicherheitskritische Systeme, da
somit eine Einsparung der Entwicklungskosten und -zeit zu erreichen ist. Andererseits
wird fortschreitend die technologische Strukturabmessung verkleinert. Daraus resultiert
eine anspruchsvolle Einflussuntersuchung des Prozesses, der Umgebungsvariation sowie
der Alterung von Transistoren. In diesem Abschnitt werden beide Ausrichtungen in
einem Verbundansatz als Systementwurf, unter Beriicksichtigung von Zuverlassigkeit
fiir ausfallbedrohte Komponenten auf einem Satelliten, betrachtet.

Sowohl analoge Schaltungen als auch speziell die digitale Bildgebung, basierend auf
APS, zeigen unterschiedliche Formen der Zuverléssigkeitsverletzung. Die verschiedenen
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Auswirkungen dafiir konnen beispielsweise Umgebungseinfliisse, wie Temperatur und
Strahlung, sein [21]. Des Weiteren bildet Alterung eine schaltungsbedingte Ursache
[17, 57]. Diese Einfliisse treten in modernen Herstellungsprozessen, aufgrund der immer
weiter schrumpfenden Technologiegréen, deutlicher in den Vordergrund [35]. Die Arbeit
[20] zeigt, dass die Summe dieser Effekte auf der Device-Ebene berticksichtigt werden
kann. Besonders in bildgebenden Anwendungen ist der Einfluss auf die Gesamtheit
der Pixelsensoren, welche die Aufnahme abbilden, zu betrachten. Somit muss die Ab-
straktion auf der Systemebene erfolgen, da ein APS-Array aus Millionen unabhéngigen
Pixelsensoren mit dazugehorigen Auslese- und Verarbeitungsschaltungen bestehen kann,
welche den Einfliisssen ausgesetzt sind.

Nachfolgend wird ein Satellitensystem betrachtet, welches APS-gestiitzte Aufnahmen
von Objekten im Weltall erstellen soll. Auf solchen Satelliten sind sowohl das Array aus
APS als auch die damit verbundenen Auslese- und Verarbeitungsschaltungen hinter-
legt, die den Einfliissen von Strahlung und Alterung ausgesetzt sind. Dabei wird ein
sogenannter Delta-Sigma Modulator (DSM) zum Auslesen in Kombination mit einer
Online-Uberwachungsschaltung zur Detektion von Ausfillen eingesetzt. Satelliten unter-
liegen Einschrénkungen hinsichtlich des Flachen- und Energiebedarfs. Daher stehen in
diesem Szenario keine Ressourcen fiir die schaltungstechnische Implementierung von Kor-
rekturkomponenten zur Verfiigung. Selbst wenn eine Korrekturschaltung implementiert
werden konnte, wire diese ebenfalls den Storeinfliisssen ausgesetzt. Dementsprechend ist
ein solcher Satellit als ressourcenlimitiertes System sperzifiziert, dem lediglich eine stark
eingeschrankte Berechnungskapazitat zur Verfiigung steht.

Strahlungsereignisse fiihren an den betroffenen Positionen innerhalb des APS-Arrays zu
einer maximalen Aktivierung der Pixelsensoren. Diese sogenannten Hot Pixels fithren
in der Bildaufnahme zu weifilen Bildpunkten, die, aufgrund der Ubersteuerung, mit
dem Werte 255 nach der A/D-Wandlung einhergehen. In Abhéngigkeit der Art und
Architektur der Ausleseschaltung resultieren diese strahlungsbedingten Korruptionen in
weifle Linien oder Mosaikstrukturen.

Wohingegen die Ausfille, basierend auf der Alterung, mit der Verwendungshaufig-
keit sowie der Lichtintensitat der APS korrelieren. Dementsprechend wirkt sich die
Degradierung auf die davon betroffenen Pixel schnell aus. Diese Sensoren erfahren
mit der Zeit eine asymmetrische Verschiebung im DSM. Die implementierte Online-
Uberwachungsschaltung ist dann in der Lage, die entstandene Abweichung zu detektieren.
Das Resultat dieser Komponenten liefert eine Matrix X € [0, 255]*T mit den Intensi-
titswerten sowie eine Matrix €2 € {0, 1}M*7 bestehend aus Flags. Mit dem Flageintrag
Null werden korrumpierte Pixel durch Strahlung oder Alterung gekennzeichnet.

Die Bildaufnahmen der Objekte aus dem Weltall, mit Hilfe des APS-Arrays auf dem
Satelliten, sollen anschlieBend auf der Erde ausgewertet werden. Dementsprechend
erfolgt die Ubertragung beider Datensitze, X und 2, wobei der Beitrag von € zum
Datenvolumen durch Lauflingenkodierung vernachléssigbar klein gestaltet werden kann.
Auf der nachfolgenden algorithmischen Ebene nehmen die Storungsursachen der APS,
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Abbildung 5.1: Als Testbild X wird die NASA-Aufnahme von Pluto verwendet [82].
Die Dimension des Datensatzes ist 717 x 1041.

Strahlung oder Alterung, eine untergeordnete Rolle ein, sodass die Pixelfehler auf ein
und die gleiche Weise behandelt werden konnen.

Die, in dieser Arbeit vorgestellte, Losung der IDM sieht daher vor, die unvermeidba-
ren APS-Korruptionen zu akzeptieren und die fehlerbehafteten Werte mit Hilfe eines
Inpaintingansatzes auf der Erde zu rekonstruieren [106]. Als Maske wird die Matrix
2 verwendet, da diese wihrend der Aufnahme die urspriinglichen und korrumpierten
APS durch die Flags kennzeichnet. Um den IDM-Ansatz untersuchen zu kénnen, wird
im nachfolgenden Abschnitt als Testdatensatz eine National Aeronautics and Space
Administration (NASA)-Aufnahme von Pluto gemafi Abb. 5.1 verwendet.

5.1.2 Losungsansatz und Diskussion

Bevor der algorithmische Rekonstruktionsansatz untersucht wird, soll an dieser Stelle
eine kompakte Darstellung der Simulationsumgebung erfolgen. Das vorgestellte System
auf dem Satelliten setzt sich aus dem CMOS APS-Array, dem DSM sowie der Auslese-
und Uberwachungslogik zusammen. Alle Komponenten sind in einer pradiktiven 65nm
CMOS-Technologie implementiert und basieren auf modifizierten BSIM6 Transistor-
modellen aus [54]. Zur Provokation der APS-Ausfille werden nachfolgend lediglich
Strahlungsereignisse und Alterung betrachtet. Letzteres ist durch den Einfluss von
Temperatur sowie Hot Carrier Injection (HCI) und Bias Temperature Instability (BTT)
gepriagt. Wie bereits erwéahnt, fithren diese Einflisse zur Korruption der APS, sodass
die betroffenen Pixelsensoren den maximalen Helligkeitswert annehmen. Diese werden
dann durch die Online-Uberwachung detektiert und als Flags in der Matrix €2 hinterlegt.
Nach der Ubertragung der Daten zur Erde soll ein reprisentantenbasiertes Inpainting-
verfahren aus Abschnitt 2.4.2.1 fiir die Wiederherstellung der fehlerhaften Pixel, im
Sinne eines klassischen Restaurationsproblems, sorgen. Die Inhalte in diesem Abschnitt
basieren auf der Arbeit [55].



154 5 Weitere Anwendungen

(b) Maskierte Daten

(d) APS-Ausfille nach 30 Jahren (e) Maskierte Daten (f) IDM: SOP-Lésung

Abbildung 5.2: Visualisierung der APS-Ausfélle und SOP-Rekonstruktionsergebnisse
nach finf Jahren (erste Zeile) sowie 30 Jahren (zweite Zeile). Die
Korruption betragt 15 = 18.24% und 13y = 26.86% [55].

Wie in Abb. 5.1 dargestellt, besteht die Oberflache des Plutos weniger aus verschiedenen
Strukturen, sondern mehr aus einer abschnittsweisen Variation der Textur. Im Gegen-
satz zum SBI-Algorithmus kann durch die Repréasentantenextraktion die redundante
Texturinformation aus dem gesamten Datensatz vielversprechend fiir die Rekonstruk-
tion ausgenutzt werden. Auflerdem treten die Sensorfehler nicht in einer rdumlichen
RegelméafBigkeit auf, sodass sowohl willkiirliche Pixel als auch ganze Areale maskiert
sind. Im Abschnitt 3.3.2 wurden beide erwdhnten Eigenschaften der Maske bereits durch
ahnliche Maskierungsbeschaffenheiten mit Hilfe des SOP-Algorithmus untersucht und
die Daten erfolgreich wiederhergestellt. Dementsprechend erfolgt in dieser Untersuchung
der Einsatz einer zweidimensionalen Datenrekonstruktion durch den SOP. Es werden
dafiir zwei Iterationen verwendet. In der ersten Iteration betriagt die Dimension fiir
die Patchextraktion 32 x 32 mit vier parallelen Permutationsberechnungen fiir die
Makroinformation. Darauffolgend werden in der zweiten Iteration 8 x 8 Patches und
zwei Permutationspfade eingesetzt, um die Detailinformation wiederherzustellen. Des
Weiteren erfolgt eine Partitionierung des Datensatzes, gemafi Abschnitt 4.3.1, um die
Berechnungszeit zu reduzieren. Auf eine Optimierung oder tiefergehende Untersuchung
der algorithmischen Parameter fiir diesen Datensatz wird an dieser Stelle verzichtet,
da die Vorstellung des Konzepts der Losung der IDM in diesem Kapitel der Arbeit im
Vordergrund steht.
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In diesem Szenario wird ein 30 Jahre gealtertes Satellitensystem, unter Beriicksichtigung
von Strahlungsereignissen, untersucht. Durch die alterungsbedingte asymmetrische Ver-
schiebung im DSM kommt es wiahrend der Aufnahme von grofleren Intensitétswerten zu
erhohten APS-Ausfillen. Daraus resultierend setzt sich die Maske als Uberlagerung von
willkiirlichen und flichendeckenden Statusflags, welche die hellen Bereiche in der Aufnah-
me X kennzeichnen, zusammen. In der Abb. 5.2 ist die Auswirkung der APS-Ausfille
fiir fiinf und 30 Jahre dargestellt. Mit Hilfe der Definition des Kompressionsgrades aus
GL (2.2) aus Abschnitt 2.1.1 erfolgt die prozentuale Angabe der Korruption. Basierend
auf der Simulation des vorgestellten Systems verzeichnet das APS-Array nach funf
Jahren der Alterung im Durchschnitt 75 = 18.24% Sensorpixelfehler. Nach 30 Jahren
steigt diese Zahl auf ca. 13y = 26.86% an, wobei der Ausfall von Sensoren zur Aufnahme
heller Bildpunkte vermehrt eingeht.

Bei Betrachtung der korrumpierten Daten nach der Alterung des Satellitensystems ist die
Bildaufnahme von Pluto ohne weitere Mafinahmen unbrauchbar. Durch die Anwendung
des SOP-Algorithmus, unter Beriicksichtigung der Statusflags, liegt die Moglichkeit
der Wiederherstellung der Bildinformationen vor. In der letzten Spalte der Abb. 5.2
sind die dazugehorigen Rekonstruktionsergebnisse nach fiinf und 30 Jahren Alterung
sowie strahlungsbedingte APS-Ausfalle dargestellt. Die verbleibende Diskrepanz zu den
Originaldaten aus Abb. 5.1 wird als NMSE angegeben und betragt jeweils 0.079 und
0.082.

Selbst innerhalb der flichendeckenden Areale, die durch hohe Helligkeitswerte ge-
pragt sind und daher mit hoherer Wahrscheinlichkeit tibersteuern, ist eine adaquate
SOP-Rekonstruktion moglich. Aufgrund der Prasenz von rdumlich sporadisch aktiven
Pixelsensoren sowie der Verfiigharkeit von Repréasentanten aus dem gesamten Datensatz
konnen die ausgefallenen Werte wiederherstellt werden.

5.1.3 Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurde eine innovative Losung der IDM zur Wiederherstellung von
korrumpierten APS-Daten auf einem Satelliten zur Aufnahme von Himmelskorpern
vorgestellt. Dabei wurden die APS-Ausfille, in diesem Szenario durch Strahlung und
Alterung induziert, mit Hilfe von Auslese- und Uberwachungslogik detektiert und der
Systemebene als Statusflags ibergeben. Diese Statusflags wurden aus algorithmischer
Sicht als Eintrage einer Maske gekennzeichnet und weiterverarbeitet. Basierend auf
dieser Maskierung erfolgte die Verwendung eines Inpaintingansatzes, um die fehlerhaften
Werte zu rekonstruieren. Anhand eines Testbildes der NASA vom Himmelskorper
Pluto wurde der IDM-Ansatz verifiziert. Dieser Datensatz unterlag den Einfliissen von
Strahlung sowie einer Alterung bis zu 30 Jahren. Selbst fiir flichendeckende Areale
aus korrumpierten APS-Werten lieferte der vorgestellte Losungsansatz ein adaquates
Wiederherstellungsergebnis.
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5.2 Orbiting Carbon Observatory-2-Mission

In diesem Teil erfolgt die Anwendung der vorgestellten IDM aus Abschnitt 2.5 zur
reduzierten Datenerfassung in Satellitensystemen. Das Szenario beinhaltet die Im-
plementierung einer maskierten Datenerfassung im Transformationsbereich, um die
Berechnungskomplexitat des Satelliten zu reduzieren. Die Losung dieser Problemstellung
basiert auf dem Inpaintingansatz fiir Videoverarbeitung aus Abschnitt 2.4.

5.2.1 Problemstellung

Innerhalb der letzten Jahrzehnte haben Messungen von globalen Netzwerken aus ter-
restrischen Stationen aufgezeigt, dass lediglich die Halfte des Kohlenstoffdioxid (CO2)-
Ausstofles durch die Verbrennung fossiler Brennstoffe und Biomasse sowie anderen
menschlichen Aktivitdten in der Atmosphére verbleibt [30]. Dem Anschein nach wird
der Rest von Ozeanen und von Okosystemen auf dem Land absorbiert. Ungliicklicher-
weise ist das Netzwerk aus terrestrischen Stationen nicht in der Lage, die notwendige
Abdeckung oder rdaumliche Auflosung fiir eine Identifikation und Uberwachung der
CO2-Senken zu liefern. Die Messungen zeigen zudem einen deutlichen Nachweis fiir
die Senkeneigenschaft der nordlichen Hemisphéare. Allerdings ist es nicht moglich, die
dazugehorigen Beitrage der einzelnen Kontinente sowie Ozeane zu differenzieren. Des
Weiteren kann dadurch die Variation des atmosphérischen Kohlenstoffanstiegs im Be-
reich von eins zu sieben Gigatonnen pro Jahr als Reaktion der stetig steigenden Emission
fossiler Brennstoffe nicht vollstdandig erklart werden.

Diese Unsicherheiten erschweren die Bemiihungen, eine zukiinftige atmospharische CO2-
Konzentration und deren Effekte auf das Klima vorherzusagen. Dies ist eine Folge der
eingeschrankten Fahigkeit, zu prognostizieren, wie sich die Senken verandern kénnen,
wenn sich das Klima weiterentwickelt. Auflerdem erschweren die Unsicherheiten die
notwendige Kontrolle, ob die Abkommen fiir Treibhausgasemission eingehalten werden.
Um eine Losung fiir dieses Problem zu finden, existiert bei der NASA das Programm
zum Satelliten Orbiting Carbon Observatory (OCO). Das Ziel des Programmes ist
der Entwurf von globalen, weltraumgestiitzten Messungen des atmosphéarischen CO2
unter Beriicksichtigung der notwendigen rdumlichen Auflésung und Genauigkeit, um
die oberflachlichen Quellen und Senken zu charakterisieren.

Datenerfassung Untersuchungen von Quellen-Senken-Inversionsmodellen [93] haben
gezeigt, dass ein Zusammenschluss der Daten aus dem existierenden terrestrischen Uber-
wachungsnetzwerk und globalen weltraumgestiitzten Messungen zu einer wesentlichen
Verbesserung der Quellen-Senken-Beziehung fiihrt. Die satellitenbasierten Messungen er-
folgen durch sogenannte spaltenweise integrierte CO2 dry air mole fraction X¢p,, welche
mit Genauigkeiten von ca. 0.3% (1ppm von 370ppm) einhergehen. Fiir die weltraumge-
stitzte Beobachtung werden hochauflosende Spektra aus - an der Erde reflektiertem -
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Abbildung 5.3: Visualisierung der Strahlkraft in Abhéngigkeit der Wellenldnge fiir
die verschiedenen Spektra.

Sonnenlicht im 0.76 um O2 A-Band sowie die CO2 Bander mit 1.58 ym und 2.06 ym
aufgenommen. Die Visualisierung dieser Spektra in Abhédngigkeit der Wellenlédnge ist
in Abb. 5.3 dargestellt. Diese Spektraldaten werden mit Hilfe von Algorithmen zur
simultanen Schatzung der raumlichen und zeitlichen Gradienten der X¢¢, entlang der
Bodenspur analysiert.

Mit der Komplementierung der Daten durch die weltraumgestiitzte Beobachtung lésst
sich eine Genauigkeit der Xcp,-Messung von 0.3% (1ppm CO2) auf regionalen Skalen
in monatlichen Abstéinden anfertigen. Das resultierende und ausgewertete Source-Sink-
Inversionsmodell ermoglicht dann die Charakterisierung der geografischen Verteilung
der CO2-Quellen und -Senken iiber einen Zweijahreszyklus.

Urspriinglich sollte im Februar 2009 der OCO-2-Satellit in Betrieb genommen werden.
Allerdings wurde der geplante Orbit aufgrund eines sogenannten Launch Vehicle Failure
nicht erreicht [5]. Bei der Nachfolgemission im Juli 2014 war der Start dann erfolgreich.
Der OCO-2 Satellit befindet sich auf einer sonnensynchronen polaren Umlaufbahn mit
einer 98.8-miniitigen Periode. Sobald die sogenannte A-Train-Formation eingenommen
wird, umkreist der Satellit die Erde 14.65 Mal pro Tag [30]. Alle 16 Tage wiederholt
OCO-2 die Messung der gleichen Bodenspur.

Wiéhrend dieser Umrundung verwendet OCO-2 drei verschiedene Modi fiir die wissen-
schaftliche Uberwachung. Im Nadir-Modus wird eine Tiefpunktmessung durchgefiihrt.
Dieser beinhaltet die direkte Messung unterhalb des Raumfahrzeugs, was mit einer
hohen rdaumlichen Auflésung und geringen Signal-to-Noise-Ratio (SNR) iiber dunklen
Ozeanoberflichen einhergeht. Im Glint-Modus erfolgt durch die Ausrichtung der In-
strumente auf den sogenannten Glanzspot, wo die Sonnenstrahlen von der Oberflache
reflektiert werden. Dies resultiert in einem deutlich hoheren SNR. Zwischen diesen
Modi wird alternierend alle 16 Tage gewechselt, also nach einem globalen Bodenwie-
derholungszyklus. Dadurch kann die gesamte Erde in beiden Modi ca. auf monatlichen
Zeitskalen abgebildet werden. Des Weiteren existiert der Target-Modus, um spezielle
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Oberflichen zu messen. Beim Uberfliegen mit dem Satelliten ist es moglich, bis zu
27000 Abtastpunkte mit bodenbasiereten OCO-Kalibrierungselementen in monatlichen
Intervallen zu erhalten [30]. Unabhdngig vom Modus wird parallel die Strahlkraft der
drei verschiedenen Spektra aus Abb. 5.3 gemessen. Das dazugehorige Instrument enthélt
drei hochauflosende Gitterspektrometer, die sich ein gemeinsames Teleskop teilen [52].
Jedes der Spektrometer besitzt ein Focal Plane Array (FPA) der Grole 1024 x 1024,
dass das jeweilige Spektrum in einer Dimension (Spalten) aufnimmt. Die Messung der
raumlichen Dimension (Zeilen) erfolgt mit Hilfe von Winkeln entlang des Schlitzes. Das
Instrument digitalisiert 220 Zeilen, wovon lediglich 160 Zeilen als wissenschaftliche Daten
verwendet werden. Um das Datenvolumen zu reduzieren, erfolgt ein Zusammenschluss
im Sinne einer Mittelwertbildung der 160 Zeilen in acht Gruppen aus 20 Pixeln pro
Zeile [52]. An den beiden Enden jeder Spalte in der spektralen Dimension werden vier
Pixel verworfen. Dadurch verbleiben 1016 spektrale Abtastpunkte. Somit resultiert eine
1016 x 8-Aufnahme der Strahlkraft fiir 7' Zeitpunkte, welche in der Matrix S € RM*NxT
mit M = 1016 und N = 8 hinterlegt sind. Des Weiteren wurden naherungsweise 1%
der Pixel innerhalb des FPA als sogenannte Bad-Pixel identifiziert. Die dort erzeugten
Daten konnen fiir die wissenschaftliche Auswertung nicht verwendet werden, was mit
einem Verwurf der Messung einhergeht.

Sowohl die Erhchung der raumlichen spektralen Dimension durch das Hinzufiigen
weiterer Zeilen im FPA als auch die Berticksichtigung der tatsédchlichen Werte fiir die
Bad-Pixel kann zur Verbesserung der Qualitat der OCO-2-Messung beitragen. Ersteres
geht mit einer deutlichen Erhohung des Datenvolumens einher, welches zunachst auf
dem Satelliten gespeichert und anschlieend zur Erde tibertragen werden muss. Letzteres
erfordert eine adédquate Wiederherstellung der Bad-Pixel im Spektralbereich. In dieser
Arbeit soll daher ein IDM-Ansatz vorgestellt und untersucht werden, welcher mit Hilfe
einer Maskierung wiahrend der Aufnahme nachtréglich sowohl das Datenvolumen erhéht
(Super-Resolution) als auch die Werte der Bad-Pixel rekonstruiert.

5.2.2 Losungsansatz und Diskussion

Fiir die nachfolgenden Simulationen werden Daten der NASA [60] verwendet, welche
die drei Spektra aus O2 bei 0.76 um sowie CO2 bei 1.58 ym und 2.06 ym fiir insgesamt
T = 8364 Zeitaufnahmen beinhalten. Einerseits sieht die klassische Datenverarbeitung
wahrend der OCO-2-Mission eine Gruppierung der raumlichen spektralen Dimension zur
Reduktion des Datenvolumens S € R1016x8x8364 yor Um die spezifizierte Datenmenge bei
gleichzeitigem Hinzuschalten weiterer Teile des FPA einzuhalten, dient im IDM-Ansatz
eine Maske Q € {0, 1}1916X8 pro Zeitaufnahme zur Datenreduktion. Unter der Bedingung,
dass die Maske auf dem Satelliten und auf der Erde bekannt ist, miissen die maskierten
Pixel weder gespeichert noch tibertragen werden. Die Abb. 5.4 zeigt die Grundstruktur
der Masken, welche in dieser Arbeit fiir das OCO-2-Szenario Verwendung finden. Dabei
handelt es sich um eine Normalverteilung der Eintrage {0,1}, gekennzeichnet mit
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(a) Zufallsmaske €, (b) Strukturmaske €2,

Abbildung 5.4: Zur Maskierung der OCO-2-Spektra wird die dargestellte Grundstruk-
tur der Dimension 8 x 8 im Aufnahmearray entlang der Sensoren
dupliziert und pro Zeitaufnahme invertiert.

Q,, sowie eine definierte Struktur €2, die fir das gesamte FPA in der spektralen
Dimension dupliziert und pro Zeitaufnahme invertiert wird. Andererseits beinhaltet die
Datenverarbeitung der OCO-2 die Identifikation von Bad-Pixeln und anschliefendem
Verwurf dieser Daten. Basierend auf der Detektion werden die Koordinaten der Bad-
Pixel im FPA der Maske Q hinzugefiigt. Dies betrifft lediglich 1% der Daten pro
Aufnahme, wodurch der dazugehorige Datenoverhead zur Speicherung und Ubertragung
als vernachléssigbar anzusehen ist. Die anschlieBende Wiederherstellung der maskierten
Daten im IDM-Ansatz erzeugt eine hohere raumliche spektrale Auflosung ohne die
Présenz korrumpierter Pixel. Bezogen auf den gesamten Datensatz S kann die kollektive
Maskierung

g) = (MR + MB)S/ = 1V[S/7 <51)

bestehend aus den Teilen fiir die Datenreduktion Mg und Beriicksichtigung von Bad-
Pixeln Mp, mit Hilfe der logischen Maske M € {0, 1}”*P mathematisch beschrieben
werden. Dabei gibt D = M NT das Produkt der Dimensionen, also die Summe der
Datenpunkte innerhalb der Messung, an. In dieser Arbeit werden die eingefiihrten
Maskierungsstrukturen einheitlich fiir alle drei Spektraldatensitze verwendet.
Wiahrend der OCO-2-Mission wurde die raumliche spektrale Dimension auf acht Werte
pro Zeitaufnahme zusammengefasst. Dementsprechend existieren im vorliegenden OCO-
2-Datensatz der NASA [60] nicht die Rohdaten des vollstandigen 1016 x 1016-Arrays.
Um die Qualitdt des IDM-Ansatzes trotzdem untersuchen zu kénnen, werden die
drei erfassten Spektra in den nachfolgenden Simulationen mit n = 50% maskiert.
Dies entspricht im Szenario dieser Arbeit einer Erhéhung der raumlichen spektralen
Auflésung von vier auf acht Gruppen. Des Weiteren umfasst die initiale Untersuchung
der Umsetzbarkeit sowie der Qualitat der Losung der IDM lediglich eine Teilmenge des
OCO-2-Datensatzes von bis zu 100 Zeitaufnahmen.

Das tibergeordnete Profil der spektralen Dimension, dargestellt in Abb. 5.3, innerhalb
der O2- und den beiden CO2-Messungen weist eine starke Korrelation hinsichtlich der
Aufnahmezeitpunkte und Sensoren im FPA auf. Die OCO-2-Messungen werden als
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dreidimensionaler Datensatz in der IDM betrachtet und nachfolgend mit dem PCW'T aus
Abschnitt 4.3.2 verarbeitet. Mit dem Ziel zunéchst die Einhiillende und darauffolgend
die detaillierten Peaks wiederherzustellen, analog zum SOP fiir die LFP aus Abschnitt
3.3.2, erfolgt der Einsatz einer zweistufigen PCWT-Rekonstruktion. In den Iterationen
werden Cuboids {Rys. Ry, Ry} der Dimension {16, 3,8} sowie {8,2,2} zur Extraktion
der Reprasentanten verwendet.

Die Tab. 5.1 stellt die Mittelwerte und Standardabweichungen der Rekonstruktions-
giite fiir die Masken €2, und Q, (50%) sowie verschiedenen rekonstruierten Spektra
dar. Im Vergleich der verwendeten Masken ist eine hohere Wiederherstellungsqualitét,
unter Verwendung der Zufallsmaske, zu verzeichnen. Lediglich das Ergebnis der Re-
konstruktion des CO2-Spektrums bei 2.06 pm zeigt keinen signifikanten Unterschied
hinsichtlich der Maskierung. Fir €2,, ist anhand der Werte eine Anwendbarkeit der
Losung der IDM abzuleiten. Allerdings sind Zufallsmasken aus praktischer Sicht eher
ungeeignet. Dementsprechend sind in weitergehenden Untersuchungen Faktoren zur Er-
stellung einer Maskierungsstruktur fir die vorliegenden Spektraldaten zu identifizieren.
Auflerdem ist, basierend auf der geringeren Rekonstruktionsgiite der CO2-Daten bei
2.06 um, eine optionale Verwendung von individuellen Masken in den verschiedenen
Wellenlangenbereichen zu empfehlen.

In der Abb. 5.5 sind exemplarisch die originalen und rekonstruierten Daten der Sensor-
gruppe Nr. 5 fiir alle drei Spektra, unter Verwendung der Maske €2,,, gegeniibergestellt.
Die zweite und dritte Spalte der Abbildung zeigt jeweils eine Vergroflerung der wieder-
hergestellten Peaks sowie das Oszillationsverhalten innerhalb des Strahlkraftprofils. Bei
der vollstdndigen Maskierung ist der PCW'T abhéngig von den Informationen aus der
Nachbarschaft. Dies umfasst sowohl die anderen Sensoren im FPA als auch die Aufnah-
men aufeinanderfolgender Zeitpunkte. Sind diese Werte ebenfalls maskiert, aufgrund
einer willkiirlichen Verteilung der {0, 1}-Eintrage, kommt es zu fehlerhaften Rekon-
struktionen der Peaks, wie in Abb. 5.5b zu sehen. Wohingegen die Wiederherstellung
des Osrzillationsverhaltens von lokalen Arealen aus bekannten Werten profitiert. In den
Abb. 5.5¢ und 5.51 ist zu erkennen, dass die tibergeordnete Schwingung adidquat nachge-
bildet wurde. Allerdings existieren bei dieser Art der Maskierung teilweise eindeutige
Diskrepanzen in der Wiedergewinnung der hochfrequenten Schwingungsanteile.

Tabelle 5.1: Ubersicht der Rekonstruktionsergebnisse fiir OCO2 bei n = 50% mit
Q,, und 2,. Dargestellt ist der NMSE mit dazugehoriger Standardabwei-

chung.
Maske 02 0.76 pm CO2 1.58 ym CO2 2.06 pym
Q, 0.023 + 0.011 0.029 + 0.011 0.051 £ 0.028

Q, 0.039 = 0.017 0.108 £ 0.049 0.050 4= 0.029
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Abbildung 5.5: Optischer Vergleich der Rekonstruktionsqualitat der Strahlkraft in

Abhéngigkeit der Wellenldnge fiir die verschiedenen Spektra (Zei-
len). Die Maskierung von n = 50% basiert auf der Zufallsmaske
2,. Des Weiteren ist mit Hilfe von Vergroflerungen exemplarisch
die Wiederherstellung der Peaks und des Oszillationverhaltens im

Spektralbereich visualisiert.

Die Abb. 5.6 zeigt fiir beide Varianten der Maskierung eine exemplarische Entwicklung
des Rekonstruktionsfehlers und dessen Auswirkung auf das spektrale O2-Profil. In
der ersten Zeile ist jeweils ein Wiederherstellungsergebnis mit einer deutlichen Ab-
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Abbildung 5.6: Die Auswirkung und Entwicklung der fehlerbehafteten Rekonstruktion
hinsichtlich der Masken £2,, (erste Spalte) und €, (zweite Spalte).

weichung (NMSE > 0.1) zum originalen Datensatz dargestellt. Unabhingig von der
Maskierung liegt die Diskrepanz sowohl in der Rekonstruktion der Peaks als auch den

hochfrequenten Schwingungen vor. Ein hoher Beitrag zur Wiederherstellungsqualitat

bildet die préazise Approximation der makroskopischen Ausschlage im Signalverlauf.
Aufgrund der RegelmaBigkeit der Struktur von Maske €2, ist der PCWT in der Lage, die
Peaks der Strahlkraft im Fehlerbereich von NMSE ~ 0.01 vollsténdig zu rekonstruieren.
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Des Weiteren verbleibt ein Restfehler, unabhédngig von der Maske, basierend auf der
ungenauen Nachbildung der Oszillation.

5.2.3 Zusammenfassung

Basierend auf dem vorgestellten IDM wurde in diesem Abschnitt ein neuartiger Lo-
sungsvorschlag fiir die Datenverarbeitung innerhalb der OCO-2-Mission eingefiihrt.
Neben der Korrektur von unvermeidbaren Bad-Pixeln, welche ca. 1% der erfassten
OCO-Daten ausmachen, eroffnete der IDM-Ansatz eine Moglichkeit, das grofie Datenvo-
lumen wéahrend der Messung zu bewaltigen. Dazu wurde der Zusammenschluss von zwei
Masken verwendet, die sowohl die Koordinaten der identifizierten Bad-Pixel als auch
eine Maskierung zur Datenreduktion beinhaltet. Basierend auf der Erhohung der Senso-
ranzahl sowie der Vermeidung des Datenverwurfs steht, im Gegensatz zum klassischen
Ansatz, eine grofiere Datenmenge fiir die Auswertung zur Verfiigung. Die Rekonstruktion
der maskierten Strahlkraft erfolgte tiber den eingefithrten PCWT-Algorithmus ohne
Beriticksichtigung einer Parameteroptimierung. Anhand der Simulationsergebnisse ist,
als weitergehende Untersuchung, eine Individualisierung und Anpassung der Maske fiir
die Datenkompression, speziell fiir die beiden CO2-Profile, abzuleiten. Abschlielend
zeigte die adaquate Wiederherstellung der O2-Konzentration, hinsichtlich der Peaks
sowie des Oszillationsverhaltens, das vielversprechende Potential einer Verbesserung
OCO-2-Mission basierend auf der vorgestellten Losung der IDM.

5.3 Single Pixel Camera

In diesem Teil der Arbeit wird ein Verbesserungsvorschlag, basierend auf der eingefiihr-
ten IDM aus Abschnitt 2.5, zum Entwurf einer Kamera vorgestellt. Die Betrachtung
beinhaltet ein Designvorschlag fiir die Realisierung einer sogenannten Single Pixel
Camera (SPC). Diese werden hinsichtlich der Datenerfassungszeit mit dem Rastermode-
sowie CS-Ansatz verglichen. Die Maske im IDM-Vorschlag fungiert als Instrument zur
beschleunigten Aufnahme von Stillleben. Die Losung dieser Problemstellung basiert auf
dem SOP-Inpaintingansatz zur Rekonstruktion von Bilddaten aus Abschnitt 2.4.

5.3.1 Problemstellung

Die Einfiihrung der Charge-Coupled Device (CCD)- und CMOS-Technologie hat in den
letzten Jahren zu einer enormen Verbesserung der bildgebenden Sensoren gefithrt. Aller-
dings ist die Implementierung von SotA-Digitalkameras mit einer Bildgebung ab dem
Niveau der Wellenlangen des sichtbaren Lichts sehr schwierig, massiv und kostenintensiv
[41]. Dementsprechend erhoht sich der Preis einer Digitalkamera mit vergleichbarer
Auflosung fiir den Infrarotbereich um das hundertfache im Vergleich zum sichtbaren
Licht. In dem Artikel [41] wird der Aufbau einer SPC zur Realisierung einer einfachen,
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kleinen und giinstigen Digitalkamera vorgestellt. Die Architektur umfasst ein sogenann-
tes Digital Micromirror Device (DMD) mit Spatial Light Modulator (SLM). Der SLM
moduliert die Intensitat eines Lichtstrahls geméf eines Kontrollsignals. Ein lichtdurch-
lassiges SLM zum Blockieren oder Passieren von Lichtstrahlen kann beispielsweise durch
Liquid Crystal Display (LCD) realisiert werden.

Zur Aufnahme von Objekten X € RY*7 wird lediglich eine bikonvexe Linse benétigt.
Dadurch féllt das Licht nicht auf ein CCD- oder CMOS-Array aus Sensoren, sondern
flichendeckend auf das DMD, welches tiber eine N x T-Anordnung von SLM-Spiegeln
verfligt. Basierend auf der Steuerung der Spiegel ist es moglich eine Lichtmessung oder
die Uberlagerung vieler Messungen an die einzige Photodiode weiterzugeben. Die Art
der Ansteuerung des SLM-Spiegelarrays wird nachfolgend in Kategorien eingeteilt.

Raster Im Raster-Modus werden fiir den einzelnen Sensor nacheinander fiir alle NT
Pixel Lichtmessungen angefertigt. Das bedeutet, dass immer lediglich ein einzelner SL.M-
Spiegel das Licht zur Photodiode weiterleitet und die verbleibenden Spiegel blockieren.

Compressed Sensing Der CS-Modus aus [41] sieht vor, dass nacheinander M <
NT verschiedene Kombinationen aus einer Uberlagerung Y’ € RM unterschiedlicher
Konstellationen der SLM-Spiegel zum Sensor durchgelassen wird. Fiir jede der M
Messungen erfolgt dabei die Verwendung von zufélligen Mustern a; € {0, 1}¥7 des SLM-
Spiegelarrays, korrespondierend zu den Spalten der CS-Messmatrix A € {0, 1}1*NT
welche einer Bernoullischen Verteilung folgen. Dafiir wird in [41] die Implementierung
eines Random Number Generator (RNG) verwendet. Als Anhaltspunkt fiir die Anzahl
der Messungen wird typischerweise eine vereinfachte Version

M = Klog(N/K) (5.2)

der Gl. (2.39) als Schitzung angesetzt, sofern das Objekt der Aufnahme kompressibel
ist. Dementsprechend kann weiter angenommen werden, dass die Zeilen in A einer
Menge von permutierten Walsh-Funktionen {0, 1} entsprechen. Um anschliefend aus
M fberlagerten Messungen das aufgenommene Objekt zu rekonstruieren, muss das
BPDN-Minimierungsproblem

argmin | X'||;, s.t. [|[Y —DTAX||; <« (5.3)

gelost werden.

Eine solche Single-Sensor-Kamera ist, sowohl der Raster- als auch CS-Mode, aufgrund der
zeitaufwendigen Aufnahmeprozedur lediglich fiir Stillleben geeignet. Wird die Anzahl der
CS-Messungen auf ein deutliches Mafl reduziert, leidet die Wiederherstellungsqualitét
der Aufnahme darunter. Wohingegen der Raster-Mode das Objekt adaquat wieder
zusammensetzt, dabei allerdings die maximale Aufnahmezeit benotigt.
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Abbildung 5.7: Schematischer Aufbau einer Single-Sensor-Kamera, angelehnt an [14].
Das System zur Aufnahme eines Objektes besteht aus dem DMD
und der Photodiode. Die Maske €2 gibt dabei die Konfiguration der

aufeinanderfolgenden durchlédssigen DMD-Spiegel vor.

In diesem Teil der Arbeit erfolgt die Einfithrung einer Losung der IDM als Verbesse-
rungsvorschlag der bestehenden Techniken zur Realisierung einer Single-Sensor-Kamera.
Dabei ist das Ziel des vorgestellten Ansatzes ein Modus mit der Vereinigung aus
beschleunigter Aufnahmezeit und gleichzeitiger hoher Rekonstruktionsgiite.

5.3.2 Losungsansatz und Diskussion

Neben einer hoherwertigen Aufnahmezeit und Wiederherstellungsqualitiat sollen die
essentiellen Komponenten fiir den Aufbau der Single-Sensor-Kamera als Spezifikation
erhalten bleiben. Im Vergleich zur Kamera im CS-Modus erfolgt lediglich ein Austausch
des RNG mit einer Maske €2 € {0, 1}¥*T zur Steuerung der DMD-Spiegel. Dadurch ist
weiterhin die Spezifikation zur Realisierung einer moglichst energie- und flichenarmen
SPC erfillt. Die Nichtnulleintrdge der Maske kennzeichnen dabei die durchlassigen
DMDs. Diese leiten aber nicht gleichzeitig, wie beim CS-Modus, das Licht zum Sensor
weiter. Vielmehr erfolgt — analog zum Raster-Modus — nacheinander eine Lichtweiterlei-
tung zur Photodiode. Allerdings wird bei der Losung der IDM lediglich eine, durch €2
definierte, Teilmenge der DMDs verwendet. Dementsprechend steuert der dazugehorige
Kompressionsgrad 7 die Geschwindigkeit der Aufnahme.

Die Abb. 5.7 zeigt den schematischen Aufbau der vorgestellten Single-Sensor-Kamera.
Selbstverstandlich muss fiir die Wiederherstellung der aufgenommenen Objekte die
Maske, analog zur CS-Messmatrix, bei der Rekonstruktion, basierend auf den Inpain-
tingansitzen, bekannt sein. Auflerdem besitzt die IDM-Loésung den Freiheitsgrad, dass
je nach Art des Stilllebens eine geeignete Maske einsetzbar ist. Dafiir kann beispiels-
weise ein Ensemble aus Masken bereitgestellt werden, welche durch ihre Struktur aus
{0, 1} verschiedene Bereich im Objekt fokussieren. Ist die Gestalt des Objektes nicht
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(a) n=50% (b) n=65% (d) n=95%

(e) NMSE = 0.017 (f) NMSE = 0.021 (g) NMSE = 0.031 (h) NMSE = 0.103

(i) NMSE = 0.019 (j) NMSE = 0.033 (k) NMSE = 0.065 (1) NMSE = 0.230

Abbildung 5.8: Gegeniiberstellung des maskierten und rekonstruierten Testbildes,
Buchstabe R aus [41], fiir vier Kompressionsgrade n = {50, 65, 80,95}
in Prozent. In der ersten Zeile ist die Maskierung €2, dargestellt.
Die zweite und dritte Zeile beinhaltet jeweils die SOP- und CS-
Wiederherstellung. Der CS-Ansatz basiert auf der Verwendung einer
Messmatrix A € RM*NT mit Normalverteilung und DCT als Basis-
matrix D € RNTXNT,

a priori bekannt, empfiehlt sich der Einsatz einer Zufallsmaske €2,,. Im Sinne einer
allgemeinen und unoptimierten Betrachtung soll nachfolgend €2,, als Fundament fiir
eine beschleunigte Aufnahme dienen.

Um den IDM-Ansatz zu verifizieren, wird als Testbild der Buchstabe R, aus [41] und
dargestellt in Abb. 5.7, beschrieben durch die Matrix X € [0, 255]'24*124 verwendet. Fiir
die Wiederherstellung des Objektes wird der SOP-Algorithmus aus Abschnitt 2.4.2.1
mit drei Iterationen verwendet. In jeder Iteration erfolgt die Anwendung von zehn unab-
hangigen Permutationen mit quadratischer Suchbereichsbeschrankung. Die Extraktion
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der Repréasentanten aus den Abtastpunkten des Objektes basiert auf quadratischen
Patches der Grofie {32 x 32,8 x 8,4 x 4}.

Die Abb. 5.8 stellt die Maskierungen mit €2 und die Rekonstruktionsergebnisse fiir das
Testhild fiir verschiedene Kompressionen bzw. beschleunigte Aufnahmen dar. Selbst
bei n = 95% ist die Kontur der Aufnahme des Buchstabens R deutlich zu erkennen.
Hinsichtlich der Texturen im Testbild sind Qualitatsverluste zu verzeichnen. Fiir diesen
Kompressionsgrad verzeichnet das Resultat der CS-Rekonstruktion starke Abweichungen
zum originalen Bild. Es liegen lediglich weiche bzw. verrauschte Kanten der Kontur vor,
da der hochfrequente Anteil im Transformationsbereich nicht prazise wiederhergestellt
wurde. Des Weiteren geht die Textur vollstandig im Bildrauschen unter. Unter der
Annahme, dass ein DMD-Array mit 10-10° Spiegeln (entspricht 10 Megapixeln) vorliegt
und die Aufnahmezeit eine Millisekunde betragt, benotigt der Raster-Modus 166.667
Minuten bzw. 2.778 Stunden zur Erfassung des Stilllebens. Im Kontrast dazu ist sowohl
fiir den CS- als auch den vorgestellten IDM-Ansatz lediglich eine Zeitaufwand von 8.333
Minuten bei n = 95% erforderlich. Allerdings geht das CS-Wiederherstellungsergebnis
mit einem deutlich héheren Fehler von 0.23 im Gegensatz zur Losung der IDM mit
0.1 einher. Selbstverstandlich muss in Abhangigkeit der Anwendung bewertet werden,
in welchem Umfang die Hohe der Diskrepanz zur originalen Aufnahme des Stilllebens
vertretbar ist.

5.3.3 Zusammenfassung

Motiviert durch den CS-Entwurf wurde in diesem Abschnitt ein neuartiger Verbesse-
rungsvorschlag zur Realisierung einer Single-Pixel-Kamera zur Aufnahme von Stillleben
eingefiihrt. Dabei diente die Maske in der Losung der IDM als Unterabtastung der
DMD-Spiegel im Raster-Modus. Im Zuge dessen wurde, genau wie bei der CS-Variante,
lediglich ein reduzierter Satz an Daten erfasst. Anschliefend erfolgte, gestiitzt auf diese
Stiitzstellen, die Rekonstruktion der Aufnahme des Stilllebens. Innerhalb des vorgestell-
ten Szenarios verzeichnete der IDM-Entwurf, genau wie die CS-Variante, eine deutliche
Beschleunigung der Aufnahmegeschwindigkeit im Vergleich zum Raster-Modus. Neben
dem Rekonstruktionsfehler wurden die qualitativen Unterschiede der Wiederherstellung
des Stilllebens hinsichtlich der Kontur und Textur optisch bewertet. Diesbeziiglich
erzielte die Losung der IDM, im Gegensatz zum CS-Entwurf, zur Realisierung der
Single-Pixel-Kamera im Bereich grofler Dateneinsparung eine deutlichen Verbesserung
beziiglich der Rekonstruktionsqualitat.
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Innerhalb dieser Arbeit wurden innovative Losungen anhand der eingefiithrten Inpainting
Design Methodology (IDM) fiir ausgewédhlte anwendungsspezifische Problemstellun-
gen entwickelt und untersucht. Neben der Erfassung grofler Datenvolumen sind die
betrachteten Systeme geprégt durch ressourcenabhéngige Einschrankungen der Berech-
nungskapazitit. Die Methodik basiert dabei auf einer asymmetrischen Verteilung des
Berechnungsaufwandes durch die Verwendung von algorithmischen Werkzeugen aus
dem Bereich der mehrdimensionalen digitalen Datenrestauration (Inpainting).

Der grundlegende Losungsvorschlag der IDM ist durch anwendungsabhangige Spezifi-
kationen an die ressourcenbeschrankte Problemstellung vorgegeben und setzt sich aus
zwei Hauptkomponenten fiir den Entwurf — Maskierung und Inpainting — zusammen. In
der zugrunde liegenden Heuristik erfolgt die Wiederherstellung der maskierten Daten
mit Hilfe von Inpaintingalgorithmen. Fiir eine effiziente Rekonstruktion, unabhangig
von der Dimension oder Doméne der Daten, werden zumeist reprasentantenbasierte
Verfahren eingesetzt, welche durch die Extraktion iiberlappender Repréisentanten sowie
deren Permutation und Interpolation gepragt sind. Zur Reduktion der Datenmenge mit
minimalem Berechnungsaufwand erfolgt der Einsatz einer anwendungsspezifischen Mas-
kierung. Die Eignung der entworfenen Maske fiir die jeweilige Applikation wird anhand
der Regularitat der permutierten Maskenreprasentanten in einem Transformationsbe-
reich verifiziert. Mit dem Ziel die vorgegeben Spezifikationen einzuhalten, erfolgt im
Anschluss die Optimierung der resultierenden Losung der IDM. Dazu gehoren neben der
Neugestaltung der Maskierung auflerdem die Modifikation der Datenwiederherstellung
in Form von algorithmischer und/oder hardwarebasierter Anpassung.

Zur Uberwachung von invasiv abgeleiteter neurologischer Aktivitit wurde ein neu-
artiger Ansatz als Realisierungsvorschlag eines vollstandig implantierbaren NMS zur
berechnungsarmen Verarbeitung entwickelt. Das Fundament der zugrunde liegenden
Losung der IDM basierte auf der Verwendung einer Maske zur Elektrodensteuerung
unter Ausnutzung von inhérenten Signalkorrelationen. Dadurch wurden die Elektroden
im MEA fiir definierte Zeitpunkte ein- und ausgeschaltet, was in einer Reduktion der
Datenmenge auf dem NMS ohne zusétzlichen Berechnungsaufwand resultierte. Nach
der Ubertragung und dem Empfang der komprimierten medizinischen Signale sowie
der Kenntnis der eingesetzten Maske erfolgte die Datenwiedergewinnung mit Hilfe
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von Inpaintingverfahren. Alle Untersuchungsergebnisse fiir diese IDM-Losung wurden
anhand echter klinischer, invasiv abgeleiteter Messdaten aus einer 24 h Signalerfassung
bei einem méannlichen Epilepsiepatienten gewonnen. Beim Vergleich mit Sot A-Verfahren
wie CS zeigten bereits Inpaintingverfahren, welche lediglich auf die Rekonstruktion
von iibergeordneten Strukturen ausgelegt sind, deutlich prazisere Approximationen der
Signale. Fur solche Ansétze ist zusdtzlich, im Rahmen der Arbeit, eine parallelisier-
te FPGA-Implementierung zur beschleunigten Rekonstruktion im Sinne eines hohen
Datendurchsatzes entwickelt worden.

Anhand von weiterfiihrenden Untersuchungen konnte gezeigt werden, dass der Einsatz
von reprasentantenbasierten Inpaintingansitzen zur Wiedergewinnung der neurologi-
schen Signale sehr vielversprechend ist. Neben der Einfithrung von Entwurfskriterien
fiir die Maskierung sowie der Optimierung der algorithmischen Freiheitsgrade wurden
verschiedene Ansétze fiir eine beschleunigte Berechnung der SOP-Permutation der ex-
trahierten Représentanten vorgestellt und ausgewertet. Die eingefiihrte Losung der IDM
erzielte eine qualitativ hochwertigere Wiederherstellung der neurologischen Aktivitét fir
grofle Kompressionsgrade im Vergleich zu Standardkompressionsverfahren wie JPEG.
Des Weiteren wurden weitere dquivalente SOP-Verfahren entwickelt und untersucht. Die-
se basieren einerseits auf der ein- und dreidimensionalen Extraktion von Reprasentanten
sowie andererseits auf einem innovativen Ansatz bestehend aus randomisierten Clustern
zur beschleunigten Permutationsberechnung. Fiir Letzteres wurde dafiir die RSVD
in der zweiten Iteration des SOP-Algorithmus implementiert. Neben einer deutlichen
Beschleunigung der Rekonstruktion erzielte der entwickelte ROP im Vergleich zum
SOP zusétzlich auch eine geringfiigige Verbesserung der Wiederherstellungsqualitat fiir
neurologische Daten.

Den Abschluss der Untersuchung bildete die Interpretation der biomedizinischen Daten
als Videodatensatz und der damit verbundenen Entwicklung von zwei verschiedenen
dreidimensionalen Inpaintingalgorithmen. Initial erfolgte dafiir beim SOC-Algorithmus
initial der Ubergang von Patches zu Cuboids im Extraktionsprozess. Der Einsatz von
Cuboids fiihrte zu einer Reduktion der Anzahl der extrahierten Repriasentanten im
Vergleich zum zweidimensionalen SOP bei gleicher Datenblocklange, was eine Verringe-
rung der Rekonstruktionsgiite zur Folge hatte. Als Resultat dieser Erkenntnis erfolgte
die Entwicklung eines K-SV D-basierten Verfahrens zum Anlernen von Dictionaries aus
extrahierten Représentanten fiir die Rekonstruktion. Aufgrund der Anpassung des Wie-
derherstellungsverfahrens wurden zusétzlich weitere Masken eingefiihrt und untersucht.
Des Weiteren konnte festgestellt werden, dass eine hochfrequentierte Rekalibrierung
zur Aktualisierung des Dictionarys keinen signifikanten Vorteil zur Wiederherstellung
der Ruhepotentiale sowie epileptischen Anféllen lieferte. Eine Verbesserung der Rekon-
struktionsqualitat konnte durch die Implementierung eines gemeinsamen Dictionarys
sowie lUberlappender Frames, zur Korrektur von Fehlern an den Randern der Daten-
blocke, eingeleitet werden. In Abhéngigkeit des Kompressionsgrades erfolgte neben
einer Betrachtung von wiederhergestellten epileptischen Anfillen des Weiteren die ab-
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schlieBende Untersuchung der Rekonstruktionsgiite der neurologischen Aktivitat. Im
Zuge dessen ist als weitere Referenz das Videokompressionsverfahren MPEG-4 (H.264)
in die Untersuchung zur besseren Einordnung der Qualitét eingeflossen. Anhand der
Gegentiberstellung mit anderen 3D-Rekonstruktionsverfahren konnte die Leistungsstéarke
des neuartigen K-SVD-basierten Algorithmus hinsichtlich der Rekonstruktionsqualitét
evaluiert werden.

Im medizinischen Anwendungsbereich MRT wurde eine Losung der IDM zur Verbes-
serung von SotA-Ansétzen, mit Hilfe von existierenden Trajektories als Maskierung
zur beschleunigten Aufnahme des k-Spaces, vorgestellt und diskutiert. Um die MRT-
Aufnahmezeit fiir den Patienten zu reduzieren, erfolgte die definierte Unterabtastung
der k-Space-Koeffizienten. Die Wiederherstellung der fehlenden Koeffizienten bilde-
te den Ausgangspunkt in dieser Untersuchung und motivierte die Entwicklung des
PCWT-Algorithmus. Diese IDM-Losung nutzt eine adaptive Schwellwertanpassung zur
dreidimensionalen Wiederherstellung der Aufnahme aus den maskierten MRT-Daten.
Fiir die Untersuchung wurden die drei Test-Phantome Shepp-Logan, BrainWeb und
BRaTS2013 verwendet. Die Test-Phantome gingen mit einem aufsteigenden Grad an
Details der MRT-Aufnahmen einher und dienten zur Festlegung von algorithmischen
Parametern sowie der Beurteilung der Giite nach der Datenwiedergewinnung. Zur quali-
tativen Einordnung des Rekonstruktionsergebnisses erfolgte der Vergleich der Losung
der IDM mit den SotA-Ansatzen sowie klassischen Kompressionsmethoden. Unabhéngig
vom Kompressionsverhéltnis oder dem Grad der Details der MRT-Aufnahme stellten
sich die inpaintingbasierten SotA-Verfahren beziiglich der Wiederherstellungsgiite als
deutlich vielversprechender heraus als die CS-Implementierung. Des Weiteren erzielte
die entwickelte Losung mit Hilfe der IDM neben einer hoheren Rekonstruktionsqualitét
auch eine bessere Identifikation von Tumorgewebe fiir hohe Datenkompressionen im
Vergleich zu den Block-Matching-Varianten aus der Literatur.

Zur Wiederherstellung von korrumpierten APS-Daten auf einem Satelliten zur Auf-
nahme von Himmelskorpern wurde eine innovative Losung der IDM entwickelt. Die
durch Strahlung und Alterung induzierten APS-Ausfélle wurden in diesem Szenario
mit Hilfe von Auslese- und Uberwachungslogik detektiert und der Systemebene als
Statusflags iibergeben. Aus algorithmischer Sicht wurden diese bindren Informationen
als Eintrage einer Maske interpretiert und weiterverarbeitet. Um die fehlerhaften Werte
wiederherzustellen, erfolgte die Verwendung eines Inpaintingrekonstruktionsansatzes
unter Beriicksichtigung der durch die Anwendung vorgegebene Maske. Als Testdatensatz
wurde eine Aufnahme vom Himmelskérper Pluto aus der NASA-Datenbank verwen-
det. Nach der simulativen Alterung von bis zu 30 Jahren sowie dem Hinzufiigen von
Strahlungseinfliissen auf die Testdaten erfolgte die Untersuchung und Verifikation des
IDM-Ansatzes. Der vorgestellte Losungsansatz zeigte fiir diese Anwendung ein adédqua-
tes Wiederherstellungsergebnis, selbst fir flichendeckende Areale aus korrumpierten
APS-Ausfallen.
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Fir die Datenverarbeitung in der OCO-2-Mission erfolgte die Entwicklung einer neuar-
tigen Losung basierend auf der IDM. Der IDM-Ansatz eréffnete neben der Korrektur
von unvermeidbaren Bad-Pixeln, welche ca. 1% der erfassten OCO-Datenaufnahme
ausmachen, eine Moglichkeit, das grole Datenvolumen wéahrend der Messung zu be-
waltigen. Um beide Ziele umzusetzen, wurde ein Zusammenschluss aus zwei Masken
verwendet, die sowohl die Koordinaten der identifizierten Bad-Pixel als auch eine Mas-
kierung zur Datenreduktion beinhaltet. Im Gegensatz zum klassischen Ansatz steht
dadurch der IDM-Losung, als Resultat der Erhohung der Sensoranzahl sowie der Kor-
rektur von Bad-Pixeln, eine groflere Datenmenge fiir die Auswertung zur Verfiigung.
Die Rekonstruktion der maskierten Strahlkraft erfolgte — ohne Beriicksichtigung einer
Parameteroptimierung — mit Hilfe des eingefithrten PCWT-Algorithmus. Der entwi-
ckelte Losungsvorschlag, basierend auf der IDM, zeigte adaquate Resultate bei der
Wiederherstellung der O2-Konzentration hinsichtlich der Strahlkraft-Peaks sowie des
Oszillationsverhaltens.

Zur Realisierung einer Single-Pixel-Kamera zur Aufnahme von Stillleben wurde, moti-
viert durch den CS-Entwurf, ein neuartiger Verbesserungsvorschlag, basierend auf der
IDM, entwickelt. Im Zuge dessen wird die Maske als Raster-Modus mit eindeutigen
zufilligen Abtastpunkten als DMD-Spiegelkonfiguration eingesetzt. Genau wie bei der
CS-Variante erfolgte damit lediglich eine Erfassung einer Untermenge der Daten, was
mit einer Reduktion der Aufnahmezeit einhergeht. Die Stiitzstellen dieser Untermenge
bildeten den Ausgangspunkt fiir die Rekonstruktion der Aufnahme des Stilllebens. Im
Vergleich zum Raster-Modus verzeichnen beide Entwiirfe, basierend auf dem IDM- und
CS-Ansatz, eine deutliche Beschleunigung der Aufnahmegeschwindigkeit. Zuséatzlich
zum Rekonstruktionsfehler wurden die qualitativen Unterschiede der Wiederherstellung
des Stilllebens anhand optischer Bewertung der Kontur und Textur verglichen. Das
Ergebnis dieser Gegentiberstellung mit der CS-Realisierung zeigte, dass die Losung der
IDM zum Entwurf einer Single-Pixel-Kamera im Bereich der hohen Datenkompression
in eine deutliche Verbesserung der Rekonstruktionsgiite resultiert.

Zusammenfassend kann die im Rahmen dieser Arbeit eingefithrte und verwendete
Methodik, basierend auf Maskierung und Inpainting, zur innovativen und effizienten
Losungsgenerierung von Problemstellungen mit groflen Datenvolumen in Systemen
mit eingeschrankter Berechnungskapazitiat angesehen werden. Anhand ausgewéhlter
Anwendungen wurden individuelle Losungsansétze zur berechnungsarmen Reduktion
der Datenmenge bei der maskenbasierten Erfassung sowie der performanten Daten-
wiederherstellung mit Hilfe von geeigneten Inpaintingverfahren vorgestellt. Im Zuge
dessen wurden neben der Einfithrung einer Methode zur Eignungsverifikation von
Maskierungen auflerdem verschiedene neuartige Inpaintingverfahren entwickelt. In den
anwendungsspezifischen Untersuchungen erzielten die vorgestellten Losungen der IDM
nahezu ausnahmslos akkuratere Ergebnisse als vergleichbare Referenzen aus dem SotA.
Selbst gegeniiber klassischen Verfahren, welche auf die Datenkompression ausgelegt
sind, verzeichnen die IDM-Ansétze, im Vergleich zu den Standardverfahren ohne nen-
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nenswerten Berechnungsaufwand wéahrend der Datenerfassung, zumeist eine hohere
Wiederherstellungsqualitat der Daten.

6.1 Ausblick

Im Rahmen dieser Arbeit fithrten die entwickelten Ansétze der Inpainting Design
Methodology zu hochgradig effizienten Losungen fiir Problemstellungen mit groflen
Datenvolumen in Systemen mit eingeschrankter Berechnungskapazitat. Hinsichtlich
der hauptsichlichen Entwurfskomponenten lassen sich weitergehende Perspektiven
erkennen, welche zur Erhohung der Datenreduktion oder Rekonstruktionsqualitat sowie
dem Komfort der Bedienung der IDM fithren konnen.

Die inpaintingbasierte Datenwiederherstellung weist das Potential fiir denkbare Weiter-
entwicklungen fiir den vorgestellten medizinischen Anwendungsbereich auf. Dabei ist die
Zielsetzung stets eine Erhéhung der Rekonstruktionsqualitéit. Fiir die Uberwachung der
neurologischen Aktivitéit ist die Implementierung einer dualen Rekonstruktion denkbar.
Neben der Extraktion der Repréisentanten im Zeitbereich kénnte zusétzlich fir die
Wiederherstellung, ahnlich zum PCW'T, die Kenntnis tiber die Frequenzanteile der LFP
vorteilhaft ausgenutzt werden. Zudem ist die Verarbeitung von differentiellen Informa-
tionen der MRT-Frames, analog zum MPEG-4-Verfahren, fiir die inpaintingbasierte
Datenrekonstruktion interessant.

Des Weiteren lassen sich fiir die Maskierung viele anwendungsspezifische Weiterent-
wicklungen erkennen. Neben der Markierung der unvermeidbaren Bad-Pixeln gilt es, in
der OCO-2-Mission eine geeignete Struktur zur Reduktion der Datenmenge zu finden.
Fiir die SPC aus dem Gebiet der bildgebenden Aufnahmemedien ist die Entwicklung
verschiedener Schemata erstrebenswert, welche eine motivabhiangige Abtastung vorneh-
men, um die Giite der Aufnahme zu erhéhen. Unabhéngig von der Problemstellung
ist die tiefergehende Untersuchung der Maskierung als kryptografischer symmetrischer
Schliissel eine interessante Forschungsrichtung.

Neben den anwendungsspezifischen Erweiterungen existiert ebenfalls das Potential, die
IDM weiterzuentwickeln. Im Zuge dessen ist eine Verallgemeinerung der anwendungs-
abhéngigen Spezifikationen sowie Entwurfskriterien als globale Menge an Parametern
denkbar. Mit dem Ziel einen automatisierten Initialentwurf zu erhalten, ist diesbeziig-
lich die Beriticksichtigung sowohl von Techniken zum Aufbau als auch einer Bibliothek
aus Masken und Rekonstruktionsverfahren vorstellbar. Im Sinne einer Optimierung,
zur Einhaltung der vorgegebenen Spezifikationen, ist als optionale Erweiterung eine
Verkntipfung zu Techniken aus dem Bereich High-Level Synthesis (HLS) denkbar, um
zusatzlich eine automatisierte Hardwarebeschreibung zu generieren.






Anhang

A.1 Berechnungsaufwand fiir SOP-Suchalgorithmen

In diesem Teil erfolgt die detaillierte Herleitung der eingefithrten Algorithmen zur be-
schleunigten SOP-Permutationsbestimmung durch die Einschrankung des Suchbereiches.
Der Ausgangspunkt aller nachfolgenden Betrachtungen ist die Wahl eines zufalligen
initialen Repréasentanten aus K € RNz,

A.1.1 Priorisierte Suche entlang gleicher Elektroden

Nachdem der Startpatch festgelegt wurde, erfolgt im nachsten Schritt die Suche nach
dem Reprasentanten mit der minimaler Distanz lediglich entlang der gleichen Elektro-
denkonstellation. Dafiir stehen T'— Rr Patches zur Verfiigung. Nach jeder Zuordnung
verringert sich die Anzahl

T—Rr+1 T—Rr+1
Z T—RT—t:(T—RT—l—l)(T—RT)— Z t (Al)
= (T — Ry +1)(T — Ry) — (T = Fr +21)(T_ fir) (A.2)
_ (T~ Rr +1)(T~ Rr) (A.3)

2

Der Vorgang der priorisierten Suche wird fiir alle definierten Elektrodenkonstellationen
MN — Ry; + 1 durchgefiihrt:

(A4)

Nach der Zuordnung aller Reprédsentanten entlang der Zeitachse, erfolgt eine unbe-
schrankte Suche hinsichtlich aller verbleibenden Patches

MN—Ry+1 MN — R
(T—Rr+1) Y MN—RM—mzNRTM

m=1

(A.5)
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um die nachste Elektrodenkonstellation festzulegen. Der kombinatorische Berechnungs-
aufwand fiir die priorisierte Suche entlang gleicher Elektroden setzt sich also aus der
Summe der Ausdriicke (A.4) und (A.5) zusammen:

T—RT MN—RM_NR

N
5 TR 2

B.. = Ng (T + MN — Ry — RM) . (AG)

A.1.2 Anordnung zu Patchgruppen

In diesem Ansatz zur Beschleunigung der SOP-Permutation erfolgt die Anordnung
der Reprasentanten in Gruppen der Grofle G. Nach der Wahl des Startpatches erfolgt
eine unbeschriankte Suche. Aus dem Ergebnis werden die G Représentanten mit der
minimalen Distanz ausgewédhlt und in selbiger Reihenfolge der Referenz zugeordnet.
Danach wird wieder unbeschrankt gesucht, wobei die neue Referenz der Patch an der
letzten Position der Gruppe ist. Dadurch entstehen neben dem Startpatch

[NRG_ 1} (A.7)

Cluster fiir die Permutation. Nach jeder neuen Zuordnung einer Gruppe reduzieren sich
die verbleibenen Reprisentanten um G Patches:

52 52
Np—1
Z NR—I—TGZ{ G -‘<NR—1)—G Z r (AS)
r=1 r=1
Ng—1 ML) ([ Med ] 41
:{ g w(NR—l)—G[GM[GW ) (A.9)
G 2
Damit kann ein kombinatorischer Berechnungsaufwand von
Np—1 Mol 41

B,, = { RG l (NR —1+ G%) (A.10)

fiir diese Ansatz angegeben werden.

A.1.3 Patchgruppen entlang gleicher Elektroden

Die Kombination der Anséatze aus den Abschnitten A.1.1 und A.1.2 definiert sich aus
der priorisierten Suche von Reprasentanten entlang der gleichen Elektroden, welche
in Gruppe angeordnet werden. Dementsprechend existieren neben dem Referenzpatch
insgesamt

F _GRﬂ (A.11)
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Cluster der Gruppengrofle G pro Elektrodenkonstellation. Ist die gruppierte Suche
entlang der gleichen Elektroden

ngl Np—1—1G = <_T _GRT_ - 1) (Ng—1)—G Vf;jjlt (A.12)
_ <_T _GRT_ - 1) (Np—1)— = _21> el (A.13)
_ <_T ‘GRT_ - 1) ((NR 1) % F _GRTD (A.14)

abgeschlossen, erfolgt eine unbeschrankte Suche hinsichtlich der verbleibenen Elek-
trodenkonstellationen (wie in Gl. (A.5)). Daraus resultiert der Berechnungsaufwand

von

By = NRMN; B (F _(;Rﬂ - 1) ((NR 1) - % F _GRTD . (A.15)

A.2 Anpassung der Datenblocklinge fiir den SOC

Der Ausgangspunkt ist die iterationsiibergreifende Gleichheitsforderung zwischen dem
SOC und SOP hinsichtlich der extrahierten Reprasentanten:

Thax Tmax

> I @-rF+n=3% II  (d—Ri7"+1). (A.16)

i=1 d={M,N,TS0C} i=1 d={M N,TSOP}

Die rechte Gleichungsseite fiir den SOP bleibt unangetastet. Wohingegen die Terme der
linken Seite zunéchst wie folgt zerlegt werden

Imax

TSOC Z H (d RSOC ) Z (RSOC ) H (d RSOC ) (A17)
i=1 d={M,N} i=1 d={M,N}

Im letzten Schritt erfolgt die Auflésung nach 79 um die Gleichheitsvorschrift der
extrahierten Repriasentanten durch Anpassung der Datenblockldnge

Imax

ORI (d RSOP+1)+ Z <RSOC )d_ 1]:[4]\, (d RSOC )
TSOC — B _{ ’ } _{ ’ } (A18)

Imax
[ (d—R§9°+1)
i=1 d={M,N} ’

Zu erzwingen.
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A.3 SOP-Rekonstruktionsparameter

Im Sinne der Vollstandigkeit erfolgt in diesem Teil des Anhangs die Darstellung wei-
terer Untersuchungsresultate hinsichtlich der algorithmischen Freiheitsgrade des SOP-
Algorithmus.

A.3.1 Grofle der Reprisentantengruppen

Zur Vervollstandigung der Ergebnisse aus Abschnitt 3.3.2.2 werden an dieser Stelle die
Untersuchungen zur Patchgrofie Ry, x Ry sowie die Anzahl der unabhéngigen, parallelen
Permutationen in der ersten und zweiten Iteration des SOP-Algorithmus fiir die Masken
2, und €2,, dargestellt.

0.2
B
= 0.1
Z
0 |
0 0
Ry, Ry (2.) Ry, Ry (1.) Ry, Ry (2.) Ry, Ry (1.)

Np (2) Np (1) Np (2) Np (1)
(c) o, = 90%. (d) Q,,n = 90%.

Abbildung A.1: Untersuchung der Patchdimension Rj; x Ry und Anzahl der Permu-
tationen Np fir die 1. und 2. Iteration im SOP.
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A.3.2 Grofle der Reprisentantengruppen

Zur Vervollstandigung der Ergebnisse aus Abschnitt 3.3.3.1 werden an dieser Stelle
die Untersuchungen zur Gruppengréfle G in der ersten und zweiten Iteration des
SOP-Algorithmus fiir die Masken €2, und €2,, dargestellt.

0.02
=
n
=
Z.

0.01 =

10 g 6
G(2.) G(1.) G(2.) G(1.)
(a) Q.1 = 80%. (b) Q.17 = 80%.

£a|
n
=
Z.

G(2) G(1) G(2) G(1)
(c) Q4,1 =90%. (d) 2,,n7=90%.

Abbildung A.2: Untersuchung der Gruppengrofle G fiir die 1. und 2. Iteration im
SOP fiir die Masken €2, und €2,,. Die Patchgrofle betriagt 32 x 32
bzw. 48 X 48 in der ersten und 8 X 8 in der zweiten Iteration. Es
wurden jeweils zehn Permutationen verwendet.
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A.4 PCWT-Rekonstruktionsparameter

Im Sinne der Vollstandigkeit erfolgt in diesem Teil des Anhangs die Darstellung weiterer
Untersuchungsresultate hinsichtlich der algorithmischen Freiheitsgrade des PCWT-
Algorithmus.

A.4.1 Adaptives Thresholding

Zur Vervollstiandigung der Ergebnisse aus Abschnitt 4.3.2.3 werden an dieser Stelle die
Untersuchungen zum adaptiven Thresholding fiir die MRT-Datenséatze Shepp-Logan
und BRaTS2013 im PCWT-Algorithmus fiir die Kompressionsgrade n = {70%, 90%}
dargestellt.
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Abbildung A.3: Auswertung des adaptiven Thresholdings im PCWT-Algorithmus fiir
die MRT-Datensétze Shepp-Logan und BraTS2013.
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B.1 Notationsverzeichnis

x Wert

Tn Vektorelement

X Vektor

X, n—te Spaltenvektor der Matrix

X Matrix

Xmn Matrixelement

0 Nullmatrix

1 Einheitsmatrix

X/ Vektordarstellung der Matrix

X7 Moore-Penrose Pseudoinverse

X Teilsegment aus der Matrix

X Schatzung der Matrix

{-} Kardinalitat

nz( -) Anzahl der Nichtnulleintrage
rang( - ) Rang einer Matrix

supp( ) Trager

vec( -) Vektordarstellung der Matrix durch Spaltenpartitionierung
(-)® i-te Tteration

(- ® ) Kroneckerprodukt zweier Matrizen
|l {,,-Norm

A Endliches Wertealphabet

B Berechnungsaufwand

D(-) Operator fir Diffusion

E(- Operator fiir iberlappende Patch-Extraktion

Operator fiir Interpolation
Landau-Operator fiir Berechnungskomplexitat
Operator fiir Permutation

FVOx

Operator fiir Randbedingungen
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7(-)

Operator fir Thresholding (Schwellwertentscheidung)

B.2 Symbolverzeichnis

A
"

SRRE TS ST R

approximierte Wavelet-Koeffizienten der Stufe [
Anzahl der Iteration fir die Isophoten-Detektion/Vervollstandigung
CS-Messmatrix

Menge aller unmaskierten Datenpunkte einer Matrix
Anzahl der Iteration fiir die anisotrope Diffusion
Bandmatrix

Normierungsfaktoren fiir die DCT-Koeffizienten
Chrominanz Blau zu Gelb

Chrominanz Rot zu Tirkis

Extraktionsmatrix fiir die i-te Teildarstellung aus K
detaillierte Wavelet-Koeffizienten der Stufe [

Anzahl aller Eintrage einer Matrix

Basismatrix bzw. Dictionary

Basismatrix zur Wavelet-Analyse
Interblock-Transformation beim BM3D

Dictionary fiir epileptische Anfélle

Dictionary fiir Ruhepotentiale
Intrablock-Transformation beim BM3D

Basismatrix zur Wavelet-Synthese

DCT-Basismatrix

Signalenergie

Extraktionsmatrix fiir den ¢-ten Repréisentanten aus X
Allgemeine Funktion f in Abhédngigkeit von z
Wavelet-Tiefpassfilter

Menge fiir den Zusammenschluss aller Gruppen
Menge fiir die b-ten Gruppe

Gruppe

Wavelet-Hochpassfilter

Anzahl der Iteration

[terationsanzahl mit konstanter Permutation
Funktion zur Ausblendung von Teilbereichen
Fehlerabschatzungswert in der SVD

Anzahl der Cluster in k-Means

n-ter Reprasentatent aus der Kollektionsmatrix K
Anzahl der Nichtnulleintrage in einem sparsen Vektor
Kollektionsmatrix

Tiefe der Multiskalenanalyse
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&

Ry

Tiefe der Multiskalenanalyse vom SRWT (mit Permutation)
Tiefe der Multiskalenanalyse vom SWT (ohne Permutation)
Anzahl der Zeilen in der Matrix

Anzahl der Zeilen in einem Block der DCT-Matrix

Anzahl der Zeilen im variablen MPEG-Unterblock

logische Maske

additive Storgrofie

Anzahl der Spalten in der Matrix

Anzahl der Gruppenteilnehmer bzw. Blockgrofie

Anzahl der Gruppen

Anzahl der Spalten im variablen MPEG-Unterblock

Anzahl der parallelen Permutation im SOP

Gesamtanzahl der extrahierten Repréasentaten
Gesamtanzahl der LNS-Segmente

Anzahl der adaptiven Schwellwerte im PCWT

Menge aller urspriinglichen Datenpunkte einer Matrix

Art der Norm || - |[B

Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion

Wahrscheinlichkeit

Permutationsmatrix

Gewicht fir Mehrfachverwendung im BM3D

Unitéare Matrix in der QR-Zerlegung

Residuum

Maximaler Fehler bei der LFA

Gesamtanzahl der Eintrdge des extrahierten Repréasentaten
JPEG2000-Dynamikbereich

vertikale Dimension des extrahierten Reprasentaten
horizontale Dimension des extrahierten Reprasentaten
zeitliche Dimension des extrahierten Reprasentaten
Residuenmatrix beim K-SVD

Segmentbegin im LFA

vertikale Ausdehnung des Suchbereiches nach Reprasentanten
horizontale Ausdehnung des Suchbereiches nach Représentanten
zeitliche Ausdehnung des Suchbereiches nach Reprasentanten
quantisiertes Ausschnitt des Spektrums

Spektrum der Matrix

Zeit

Anzahl der Spalten bzw. Frames in einer Matrix bzw. Zeitrichtung
Anzahl der Spalten in einem Block der DCT-Matrix
Datendurchsatz pro Sekunde

Regularisierte Gram-Matrix
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U Menge aller reduzierten Datenpunkte einer Matrix
U Matrix der Links-Singuldrvektoren (SVD)

A\ Matrix der Rechts-Singulérvektoren (SVD)

Vv Verbleibender Anteil in der Matrixzerlegung beim CSVit
w RSVD-Parameter

w Gewichtsmatrix des CSVit

X Originalvektor

Xrec Vektor nach Rekonstruktion

X Originalmatrix

Xiee Matrix nach Rekonstruktion

y CS-Projektionsvektor

Y Luminanz

Y RSVD-Zufallsmatrix

z Ausgangssignal beim MLSE-Modell

Z Transformation der Matrix

a Sparse Darstellung der Reprasentanten im K-SVD
I, Uberlappungsgrad zwischen Datenbldcken

Ay JPEG2000-Intervallbreite

Au Allgemeine Differenz von zwei Ausdriicken

Ok CS-RIP-Konstante

€y JPEG2000-Exponent

€ tolerierbarer Fehler

er tolerierbarer Schranke im PCWT-Thresholding

MASSHUNEEE >y @S

Kompressionsgrad

Quantisierungsmatrix in der DCT

Polynom dritten Grade fiir die Spline-Interpolation
Regularisierungsterm

Schwellwert im BM3D

Schwellwert im PCWT

Strafterm im K-SVD-Optimierungsproblem

n-ter Maskenreprasentant aus der Maskenkollektionsmatrix A
Maskenkollektionsmatrix

Zentroid bei K-Means

JPEG2000-Mantisse

Skalierungsfaktor im K-SVD-Optimierungsproblem
Absenkungsrate des Schwellwerts beim PCWT
Indikatormatrix in der RSVD

Pearsonscher Maf3korrelationskoeffizient
Singularwert

Varianz der Grofie n

Matrix mit Singuldrwerten (SVD)
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i
¢

W
Q

Numerischer Rang in der RSVD
Skalierungsfunktion
Mother-Wavelet
Sampling-Maske
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B.3 Abkiirzungverzeichnis

A/D
ADC
ASIC
ADMM
APS
AMP
AWGN
BM3D
BM4D
BP
BPDN
BPIC
BPSK
BTI
CCD
CO2
COTS
CMOS
CoSaMP
CS
CSVit
CT
CVX
D/A
DAC
DCT
DFT
DMD
DSM
DWT
ECG
EEG
EZE
FWT
FFT
FIR
FPGA
FPNS
FPA

Analog-to-Digital

Analog-to-Digital Converter

Application Specific Integrated Circuit
Alternating Direction Method of Multipliers
Active Pixel Sensor

Approximate Message Passing

Additive White Gaussian Noise
Block-Matching 3D

Block-Matching 4D

Basis Pursuit

Basis Pursuit Denoising

Basis Pursuit with Inequality Constrains
Binary Phase-Shift Keying

Bias Temperature Instability
Charge-Coupled Device
Kohlenstoftdioxid

Commercial Off The Shelf
Complementary Metal-Oxide-Semiconductor
Compressive Sampling Matching Pursuit
Compressed Sensing

Compressed Sensing Viterbi
Rontgencomputertomographie

Convex Optimization Tools
Digital-to-Analog
digital-to-Analog-Converter

Discrete Cosinus-Transform

Discrete Fourier-Transform

Digital Micromirror Device

Delta-Sigma Modulator

Discrete Wavelet-Transform
Elektrokortikogramm
Elektroenzephalogramm
Epilepsiezentrum Erlangen

Fast Wavelet-Transform

Fast Fourier-Transform

Finite Impulse Response

Field Programmable Gate Array
Festkommazahlensystem

Focal Plane Array
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FRI Finite Rate of Innovation

FSM Finite State Machine

GP Gradient Pursuit

HCI Hot Carrier Injection

HLS High-Level Synthesis

HW Hardware

IC Integrated Circuits

IDCT Inverse Discrete Cosinus-Transform

IDM Inpainting Design Methodology

[HT Iterative Hard-Thresholding

[oT Internet of Things

JPEG Joint Photographic Expert Group

K-SVD K-Means Clustering Singular Value Decomposition
LASSO Least Absolute Selection and Shrinkage Operator
LCD Liquid Crystal Display

LFA Linear Function Approximation

LFP Local Field Potential

LNS logarithmisches Zahlensystem

LP lineare Programmierung

LS Least Squares

LUT Look Up Table

MAP Maximum a posteriori

ML Maximum Likelihood

MLSE Maximum Likelihood Sequence Estimation
MEA Multi Elecrode Array

MPEG Moving Picture Experts Group

MRA Multiresolution Analysis

MRI Magnetic Resonance Imaging

MRT Magnetresonanztomographie

MSB Most Significant Bit

MSE Mean Squared Error

MUX Multiplexer

NASA National Aeronautics and Space Administration
NMS Neural Measurement System

NMSE Normalized Mean Squared Error

NP Non-Deterministic Polynomial-Time

0CO Orbiting Carbon Observatory

OMP Orthogonal Matching Pursuit

PCWT Permuted Cuboids Wavelet Thresholding
ppm Parts per Million

PSK Phase-Shift Keying
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PSNR Peak-Signal-to-Noise-Ratio

QAM Quadrature Amplitude Modulation

QPSK Quadrature Phase-Shift Keying

RF Radio Frequency

RGB Red-Green-Blue

RIP Restricted Isometry Property

RNG Random Number Generator

ROMP Regularized Orthogonal Matching Pursuit
Rol Region of Interest

ROP Randomized Ordering of Patches

RSVD Randomized Singular Value Decomposition
RTBWT Redundant Tree-based Wavelet Transform
SBI Structure-based Inpainting

SCOMP Sub-Correlation Orthogonal Matching Pursuit
SLM Spatial Light Modulator

SPC Single Pixel Camera

SNR Signal-to-Noise-Ratio

SOC Smooth Ordering of Cuboids

SOP Smooth Ordering of Patches

SOS Smooth Ordering of Slits

SotA State-of-the-Art

StOMP Stagewise Matching Pursuit

SW Software

SVD Singular Value Decomposition

TSVD Truncated Singular Value Decomposition
SRWT Sparse Redundant Wavelet Transform
SWT Stationary Wavelet Transform

TE Time to Echo

TR Time to Repetition

TSP Travelling Salesman Problem

TV Total-Variation

UHD Ultra High Definition

VHDL Very High Speed Integrated Circuit Hardware Description Language
WHT Discrete Walsh Hadamard Transform

s.t. subject to
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