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Kapitel 1

Einleitung

Das menschlichen Gehirn enthilt ungefihr 10! Nervenzellen. Sie kommunizieren iiber 103
synaptische Verbindungen und bilden so ein hochst komplexes System, das fiir unsere
geistigen Fahigkeiten verantwortlich ist.

Offensichtlich liegt einer solchen Struktur eine grandiose Organisation zugrunde, die bis
heute weitgehend unverstanden ist. Der Versuch, die dabei wirkenden Mechanismen zu
verstehen, ist Gegenstand der Neurowissenschaften. Dabei geht der vollen Funktionsfahig-
keit des Gehirns ein raffinierter Entwicklungs- und Selbstorganisationsprozess voraus. So
sind bei den hoheren Lebewesen nicht vom ersten Tag nach der Geburt alle kognitiven
Fahigkeiten verfiigbar, sondern diese entwickeln sich erst im Laufe der ersten Lebensmo-
nate. Eine Vielzahl von biologischen Experimenten belegen das koordinierte Fortschreiten
der kognitiven und mentalen Entwicklungsprozesse. Die Sehschérfe nimmt beispielsweise
in den ersten Lebenswochen erheblich zu [Norcia & Tyler, 1985].

Ein besonders interessanter Aspekt ist dabei die Frage, inwieweit unsere mentalen Fihig-
keiten durch Erfahrung erworben werden und inwieweit sie angeboren sind. Dabei ist die
Hirnrinde, der Kortex, aus verschiedenen Griinden ein Gebiet von besonderem Interesse.
Obwohl sich die Anforderungen an die Informationsverarbeitung im Bereich des Sehens,
des Horens oder des Tastens stark unterscheiden, ist die histologische Struktur des gesam-
ten Kortex in allen Arealen relativ homogen. Wenn allgemeine Lernprozesse in bestimmten
Regionen des Gehirns tatséchlich eine Rolle spielen, dann ist es am ausichtsreichsten dort
danach zu suchen, wo ein homogenes Substrat verschiedenartige Reize verarbeitet. Ist im
Kortex ein solcher allgemeiner Lernvorgang tatséchlich vorhanden, kann im Umkehrschluss
angenommen werden, dass die Umleitung visueller Reize auf den auditorischen Kortex zu
dghnlichen Strukturbildungsprozessen fiihren sollte, wie sie normalerweise im visuellen Kor-
tex gefunden werden. Tatséchlich ist in neuester Zeit ein solches Experiment erfolgreich
durchgefiihrt worden [Sharma et al.. 2000]. Kortikale Strukturbildungsprozesse sind also
aussichtsreiche Gebiete fiir den Nachweis eines stimulusgetriebenen Selbstorganisations-
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prozesses.

Im Rahmen dieser Arbeit ist die Entwicklung des Sehsysytems Gegenstand der Untersu-
chung. Das Sehen ist das Musterbeispiel neuronaler Vearbeitung, mit dem sich die kogniti-
ven Neurowissenschaften bevorzugt auseinandersetzen, um letztlich unter anderem auf die
Frage nach der Erfahrungsabhéngigkeit der neuronalen Entwicklungsprozesse einzugehen
und sie im Detail zu beantworten.

Das Sehen ist bei den hoheren Vertebraten mit Abstand der Sinn, der die meisten korti-
kalen Resourcen verbraucht. Ungefihr 30 % der Kortexoberfliche und diverse Kerne des
Zwischenhirns befassen sich mit der Verarbeitung der Sehreize. Dariiberhinaus sind die
visuellen kortikalen Areale physiologisch gut erforscht, so dass eine Vielzahl von Details
des Sehsystems bekannt ist.

Um diese Entwicklungsprozesse und speziell die des visuellen Kortex zu verstehen, hat sich
eine eigene Forschungsrichtung im Rahmen der visuellen Neurowissenschaften etabliert, die
sich mit der Entwicklung von Merkmalskarten befasst. Dabei werden in vielen Féllen ver-
schieden Varianten selbstorganisierender Karten verwendet. Bereits das erste dieser Model-
le [von der Malsburg, 1973] vermochte wichtige Eigenschaften des adulten visuellen Kortex
mit Prinzipien der Selbstorganisation zu erkléaren. In der Folge sind viele andere Modelle
hinzugekommen, die versuchen die Phdnomene im visuellen Kortex mit selbstorganisie-
renden Kartenmodellen zu erkliren (zB. [Erwin et al., 1997], [Brockmann et al., 1997B],
[Wolt & Geisel T99R]). Von experimenteller Seite steht ebenfalls eine Vielzahl von Ergebnis-
sen zu Verfiigung, insbesondere solche, die mit der optical imaging Methode in Verbindung
stehen (u.a. [Bonhoetfer & Grinvald, 1991)|, [Bosking et al., 1997], [Lowel, 1998)).

Eine andere, neuere Richtung versucht die FEigenschaften der rezeptiven Felder im Kortex
mit einer nach bestimmten Kriterien optimalen Verarbeitung von visueller Information zu
identifizieren. Hier werden Komponenten in natiirlichen Bildern (Fotos), also den Stimu-
lierungsarten untersucht, die unserer visuellen Erfahrung in etwa entsprechen. Vertreter
dieser Richtung sind [Field, 1994], [Ruderman, 1997, [Olshausen & Field, 1996].

Diese beiden Bereiche, selbstorgansierende Merkmalskarten und Komponenten natiirlicher
Bilder, fliefen in diese Arbeit ein. Mit ihrer Hilfe sollen einige experimentelle Befunde mit
konzeptionell moglichst einfachen Modellen in Einklang gebracht werden.

Um die Frage nach der Erfahrungsabhiingigkeit zu prézisieren, sollen drei Szenarien fiir
Entwicklungsprozesse unterschieden werden. So kénnen diese
1. genetisch determiniert,

2. durch eine interne Dynamik, die verschiedene Verarbeitungsstufen umfassen konnte,
wesentlich moduliert sein oder

3. getrieben durch duflere Stimulierung als erfahrungsabhéngig gelten.



Der vorliegenden Arbeit liegt das dritte Szenario als Arbeitshypothese zugrunde. Die Er-
fahrungsabhéngigkeit zweier Aspekte der Strukturbildung im Kortex — namlich der Ent-
wicklung rezeptiver Felder und der Entwicklung von Merkmalskarten — soll mit weiterent-
wickelten Varianten der oben erwidhnten Modelle getestet werden.

Die Arbeit gliedert sich in drei Teile, die in sich geschlossen sind. Zusammen stellen sie die
Entwicklung in meiner personlichen Auseinandersetzung mit den Themen rezeptive Felder,
kortikale Merkmalskarten und Modelle der Selbstorganisation dar.

Nach einer Einfithrung in die biologischen Grundlagen wird im ersten Teil dieser Arbeit un-
tersucht, zu welchem Grad die Entwicklung einzelner Neurone des visuellen Kortex von der
visuellen Erfahrung abhéngt. Die Stimulierung erfolgt im Modell durch natiirliche Bilder
(Fotos). Die Ergebnisse aus diesen Untersuchungen werden mit entsprechenden biologi-
schen Resultaten in Beziehung gesetzt. Es sind eine Reihe von Experimenten an Tieren
durchgefiihrt worden, die die Entwicklung des neuronalen Verhaltens unter verschieden-
artig modifizierten Umweltbedinungen untersuchen. Diese werden zum Vergleich mit den
Ergebnissen dieses Modells herangezogen. Anders als in fritheren Ansétzen wird ein retina-
ler Entwicklungsvorgang als Erkléarungsmuster fiir einige Phénomene bei der Entwicklung
rezeptiver Felder in das Modell eingebaut.

Der zweite Teil wird mit einem Uberblick iiber die Fakten zu biologischen Merkmalskar-
ten eingeleitet. Im weiteren Verlauf werden Modelle zur topographischen Strukturbildung
im visuellen Kortex untersucht. Dabei werden wieder natiirliche Bilder als Stimulus ver-
wendet. Es stellt sich jedoch heraus, dass die zunéchst verwendeten selbstorganisierenden
Karten in diesem Fall nicht mit den biologisch gefundenen Resultaten in Einklang zu brin-
gen sind. So kann die retinotope Anordnung der rezeptiven Felder nicht erhalten werden,
was im Widerspruch zu biologischen Befunden steht. Als Grund dafiir wird ein einfacher
metrischer Zusammenhang zwischen zwei Stimuluseigenschaften festgestellt. Als Alterna-
tive wird ein Modell verwendet, das lokal lineare adaptive Unterdume (lokale PCA) zur
Stimulusreprésentation verwendet. Dieses Modell vermag die Retinotopie zu erhalten und
ergibt zwanglos die Antworteigenschaften kortikaler complex cells.

Schliellich wird im dritten Teil eine kanonische Abbildung einer bestimmten Modellklasse,
zu der auch das zuvor erarbeitete Modell gehort, auf dquvalente Modelle im niedrigdimen-
sionalen Reizraum abgebildet. Dabei soll auf eine nichteuklidische Riemannsche Metrik
zuriickgegriffen werden, deren grundlegende Eigenschaften sich aus den Symmetrien des
Modells ergeben. Der explizite differentialgeometrische Ansatz ist ein origindrer Bestand-
teil dieser Arbeit und wurde bisher noch nicht auf feature-Modelle angewendet. Die Arbeit
schliefft mit einer Diskussion und Zusammenfassung ab.



10

Einleitung




Kapitel 2

Grundlagen zur Formation rezeptiver
Felder

Der erste Teil dieser Arbeit beschriankt sich auf die Entwicklung rezeptiver Felder von
Neuronen im priméren visuellen Kortex. Zunéchst sollen die biologischen Fakten zu die-
sem Thema dargestellt werden. Das rezeptive Feld beschreibt die Menge der Reize, die eine
signifikant erhohte Aktivitéit der Neuronen verursachen. Das Konzept des rezeptiven Feldes
bezieht sich auf die in der klassische Elektrophysiologie typische Versuchsanordnung, bei
der von einem meist andsthesierten Tier die elektrische Aktivitdt mittels einzelner Elektro-
den abgeleitet wird. Meist beschréankt sich diese Untersuchungsmethode auf die priméren
Gebiete der GroBhirnrinde. Durch systematische Platzierung der Elektroden und durch
die verfiigbaren bildgebenden Verfahren konnten zunehmend auch die Lagerelationen von
Neuronen mit dhnlicher Reizantwort aufgekléart werden. Die experimentellen Fakten zu den
topographischen Eigenschaften kortikaler Karten werden in Kapitel @l nachgeliefert, um den
zweiten Teil dieser Arbeit einzuleiten.

2.1 Neuron als Grundbaustein des Gehirns

Der funktionelle Grundbaustein des zerebralen Gewebes ist die Nervenzelle. Eine Nerven-
zelle besteht aus einem Dentritenbaum, einem Zellkérper und einem Axon (siche Abb.
R.1). Synapsen verbinden Axone und die Dentriten anderer Nervenzellen, und bewéltigen
die transzelluldre Informationsiibermittlung.

Das Neuron verarbeitet die eingehende Information und kodiert sie seinerseits in Aktions-
potentiale (spikes). Diese konnen als diskrete, zeitliche Signale angesehen werden. Verein-
fachend soll die Rate dieser Aktionspotentiale als ein analoges Signal des Neurons inter-
pretiert werden.
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ZellkGrper ]
b Depdriten Y Axon

Abbildung 2.1: Ein kortikales Neuron (hier eine Pyramidenzelle) nach [Cajal, 1955]. Der Si-
gnalweg lduft von links nach rechts.

Ein Neuron ldsst sich als eine Verarbeitungseinheit vorstellen, die aus einem Satz von
Eingangswerten V € S ein Ausgangssignal R erzeugt. Ein einfache Niherung, die auf
[Mc Culloch & Pitts, 1943] zuriickgeht, ist

R=S(D_ VeWe). (2.1)

Dabei ist S eine im Allgemeinen nichtlineare monoton steigende (beispielsweise sigmoida-
le) Ubertragungsfunktion, und W ein Vektor, der die Gesamtheit der zu den Eingéingen
gehorenden synaptischen Gewichte kodiert. Innerhalb dieses Modells lésst sich dann das re-
zeptive Feld durch eine Bedingung fiir R als die Menge der Stimuli charakterisieren, die das
Neuron erregen. W représentiert die Stérke der synaptischen Verbindung zum betrachteten
Neuron.

Sind die Eintrdge in W positiv, spricht man von exzitatorischen, sind sie negativ von inhi-
bitorischen Verbindungen. Offensichtlich wird die Antwort des Neurons zu einer gegebenen
Signalstéirke Y (V;)? dann maximal sein, wenn Signal und rezeptives Feld parallel

Ve ox We (2.2)

sind. Der Vektor W beinhaltet also hier ein Abbild des Stimulus, der im Neuron die stirkste
Antwort hervorruft.
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Abbildung 2.2: Reverse Korrelation zur Bestimmung eines rezeptiven Feldes (bearbeitet aus
[Jones & Palmer, 19874]). In diesem Experiment wurden zufillig positionierte helle und dunkle
Pixel auf einem neutralen Hintergrund présentiert. Falls das Neuron zum Feuern angeregt worden
ist, tragt der Stimulus zum Korrelogramm bei.

2.2 Die Methode der reversen Korrelation

Seit den zwanziger Jahren des zwanzigsten Jahrhunderts kann die elektrische Aktivitét ein-
zelner Nervenzellen gemessen werden. Mit Hilfe von Elektroden, die entweder in der unmit-
telbaren Umgebung eines Neurons angebracht werden oder die Zellmembran durchdringen,
lasst sich der Zustand des biologischen Neurons untersuchen. Insbesondere kann festgestellt
werden, ob in dem Neuron bzw. der Neuronengruppe ein Aktionspotential ausgeltst wurde.
Setzt man die Aktivitdt des Neurons mit den Umweltbedingungen des Versuchstieres in
Beziehung, so lassen sich experimentell Riickschliisse auf die rezeptiven Feldeigenschaften
des Neurons treffen.

Die unvoreingenommenste Technik ein biologisches rezeptives Feld W zu messen, ist die
reverse Korrelation (reverse correlation). Die hier gegebene Darstellung folgt dem Expe-
riment, das von [Jones & Palmer, 19874]| durchgefiihrt wurde. Die entscheidende Frage ist
nun, welche Stimulierung am besten geeignet ist, um aus der Antwort des Neurons den
rezeptiven Feldvektor zu erschlieflen.

Angenommen, ein Neuron erweist sich in Voruntersuchungen fiir einen bestimmten Aus-
schnitt des Sehfeldes sensitiv, dann wird dieses Neuron einer stochastischen Sequenz von
Pixelmustern Y, ;, € 7 ausgesetzt, die im sensitiven Bereich des Neurons zentriert sind. Im
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Abbildung 2.3: Die Anatomie des Sehweges. (Gezeichnet von N.M. nach [Hubel, 1990])

Anhang [Al wird im Rahmen einer hier hinreichenden Vereinfachung gezeigt, dass

ist, wobei F' eine durch das Antwortverhalten S(.) des Neurons gegebene Funktion ist.
Somit lédsst sich aus dem Antwortverhalten R die Gestalt des rezeptiven Feldes W, rekon-
struleren.

2.3 Anatomie und Physiologie des Sehens

Die Hauptverarbeitungslinie des Sehens beginnt in der Netzhaut und fiihrt iber den Seh-
nerv und die Sehwegkreuzung (Chiasma opticum) zum seitlichen Kniehtcker (Corpus ge-
niculatum laterale, CGL). Von dort geht es weiter iiber die Sehstrahlung (Radiatio optica)
zur Sehrinde (visueller Kortex). Diesen anatomischen Gegebenheiten sollen nun physiolo-
gische Tatsachen zugeordnet werden.

Das Bild des Sehfeldes wird von dem okularen Linsensystem auf der Netzhaut (Retina)
abgebildet. Hier befinden sich verschiedenartige Rezeptorzellen, die die visuellen Reize in
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Abbildung 2.4: Rezeptive Felder a) ON-center und b) OFF-center in retinalen Ganglienzel-
len dargestellt in Koordinaten des visuellen Feldes. Hell schraffiert sind Bereiche, in denen das
Antwortverhalten der Zelle mit hellem Licht, schwarz entsprechend Bereiche in denen das Ant-
wortverhalten mit dunklem Licht korreliert ist.

Membranpotentialen kodieren. Dieses Signal wird schliellich in retinalen Ganglienzellen
gemittelt. Bei den retinalen Ganglienzellen herrschen zwei rezeptive Feldformen vor: ON-
center und OFF-center Zellen. Der erste Typ fiihrt zum Auslésen von Aktionspotentialen
der retinalen Ganglienzellen bei einer hellen Kontur auf dunklem Hintergrund, der zweite
Typ l6st ein Antworten der Zelle bei einer dunklen Kontur auf einem hellen Hintergrund
aus. Neben diesem Unterscheidungsmerkmal lassen sich retinale Ganglienzellen auch durch
andere physiologische Unterschiede in eine Vielzahl von Klassen einteilen. So wird das Ant-
wortverhalten der Y-Zellen als eine lineare Summation iiber die lokalen Reizungen ange-
geben, wiahrend andere Zelltypen nichtlinear antworten. Der exakte Effekt der retinalen
Verarbeitung von Reizen lésst sich also nicht in einer einfachen Regel wiedergeben und
wird in den folgenden Modellen als ein lokaler Bandpassfilter wiedergegeben.

Die iiberwiegende Mehrheit retinaler Reizleitungen miindet im seitlichen Kniehocker. Ana-
tomisch ist der CGL als Teil des Thalamus in sechs Schichten unterteilt, die die retinalen
Afferenzen sowohl nach ihrer Herkunft als auch nach ihrer Funktion trennen. Im CGL sind
die Afferenzen von beiden Augen noch streng getrennt, so dass jedes Augen auf jeweils drei
Schichten projiziert. Fiir jedes Auge zeichnet sich eine Schicht durch grofle Zellkorper aus
und wird deshalb magnozelluldre Schicht genannt. In ihr terminieren die Afferenzen aller
Ganglienzelltypen. In den beiden anderen Schichten, die aufgrund von kleineren Zellkérpern
parvozelluldare Schichten genannt werden, terminieren lediglich die Y-Zellen. Die Form der
rezeptiven Felder im CGL ist der der retinalen rezeptiven Felder sehr @hnlich.

Der am Hinterhauptslappen befindliche visuelle Kortex ist als Teil des Isokortex histolo-
gisch grob in sechs Schichten zu unterteilen. Der visuelle Kortex gliedert sich wiederum
in verschiedene Areale, von denen eines das Areal V1 ist. In ihm zeigt sich ein sogar mit
bloSfem Auge erkennbarer dunkler Streifen, weshalb dieses Gebiet auch Area striata ge-
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rezeptive Felder £

Gabor-Funktionen

Differenzen

Abbildung 2.5: Rezeptive Felder kortikaler simple cells, wie sie mit Hilfe von reverse correlation
Methoden gefunden werden (oben); die dhnlichsten Gabor-Filter (in der Mitte) und die Differenz
aus rezeptivem Feld und Gaborfilter (unten) (aus [Jones & Palmer, 1987a]).

nannt wird. Diesem Teil des visuellen Kortex wird das Hauptinteresse dieser Arbeit gelten.

Im visuellen Kortex V1 konnen histologisch mehrere verschiedene Neuronentypen unter-
schieden werden. Experimentelle Messungen sind vor allem an Pyramidenzellen durch-
gefiihrt worden. Bei den Pyramidenzellen unterscheidet man zwischen komplexen Zellen
(complex cells) und simplen Zellen (simple cells). Zunéchst sollen nur die simple cells von
Interesse sein. Mit Hilfe von reversen Korrelationstechniken konnten die mit dem Feuern
der Zelle korrelierten Reizeigenschaften ohne weitergehende Annahmen studiert werden.
Die Experimente fithrten bei simple cells zu rezeptiven Feldformen, die die Gestalt ei-
nes zweidimensionalen Gaborfilters haben [Jones & Palmer. 1987d] (siche Abb. R.5). Ein
rezeptives Feld einer kortikalen simple cell setzt sich aus zwei bis drei parallelen Subfel-
dern zusammen, die alternierend iiber Afferenzen von genikulaten on-center und off-center
Zellen verfiigen.

Schon Hubel und Wiesel [Hubel & Wiesel, 1959] zeigten, dass die kortikalen Neurone im
Gegensatz zu den darunter liegenden Verarbeitungsstufen, dem CGL und der Retina, selek-
tiv auf Reize einer bestimmten Orientierung reagieren. Unter Benutzung eines rezeptiven
Feldes, das einem Gaborfilter entspricht, kann dieses Phénomen leicht erkliart werden (siehe
Abb. B.§). Das Skalarprodukt eines Gaborfilters und einer Kante quer zu seiner Orientie-
rung verschwindet im Wesentlichen, wiahrend das Skalarprodukt zwischen einer Kante léings
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der Orientierung und einem Gaborfilter stark fluktuiert. Die Funktion dieser Neurone ist
folglich die eines orientierungsselektiven Kantendetektors. Da auch in der technischen Bild-
verarbeitung zu diesem Zweck solche Filter verwendet werden, lag es nahe, diese auch im
Kortex zu postulieren. Hubel und Wiesel nahmen deshalb eine entsprechende Verschaltung
zwischen den kortikalen Neuronen und ihren genikulaten Afferenzen an.

Neben diesen Afferenzen aus dem CGL sind die kortikalen Neurone auch lateral verschaltet
und haben dariiber hinaus noch Input von héheren kortikalen Arealen. Diese Verbindungen
sind teils inhibitorischer, teils exzitatorischer Natur. Die lateralen Verschaltungen lassen
sich in drei Gruppen unterteilen [Kisvarday et al., 1997|. Die erste Gruppe verbindet un-
spezifisch exzitatorische Neurone auf kurzen Abstédnden, die zweite Gruppe ist inhibitorisch
und ebenfalls unspezifisch. Die dritte Gruppe verbindet selektiv Neurone mit einer dhnli-
chern Orientierungspréferenz exzitatorisch.

2.4 Die Plastizitit kortikaler rezeptiver Felder

Das visuelle System ist bei der Geburt nicht vollstdndig strukturiert, sondern entwickelt
sich als ein dynamischer Prozess. Wie schon in der Einleitung angedeutet wurde, ist die
interessanteste Frage, inwieweit diese Vorgénge genetisch bedingt sind oder ob sie von der
Umgebung beeinflusst werden. Es lassen sich verschiedene biologische Indizien angeben, die
helfen kénnen, diese Frage zu beantworten. Sie betreffen insbesondere die ersten Wochen
nach der Geburt, die kritische Phase. In diesem Zeitraum werden eine Reihe von Vorgéngen
durch visuelle Erfahrungen beeinflufit. Neurologische Defekte, die mit Storungen der Stimu-
lusstatistik einhergehen, wie beispielsweise durch Schielen (Strabismus), bleiben in dieser
Phase reversibel. Sie sind aber im spéteren Leben festgelegt. Auch Verdnderungen in der
kortikalen Strukturbildung durch solche Einfliisse sind beobachtet worden [Lowel, 1998]
(siche auch [Sengpiel et al., 1999)).

Solche Effekte weisen darauf hin, dass Lernprozesse im Kortex stattfinden. Eine weit-
hin akzeptierte Auffassung, wie solche Lernprozesse ablaufen, wurde von Donald Hebb
[Hebb, 1949] formuliert. Im Hebb’schen Sinne erhéhen zwei Neurone die synaptische Stérke
ihrer Verbindung, wenn ihre Aktivitat positiv korreliert ist. Ein solcher Vorgang lasst sich
durch die Lernregel

erzielen, wobei v eine charakteristische Zeitkonstante ist. Diese Lernregel hat sich in vielen
Modellen als erfolgreich erwiesen und zeichnet sich zudem durch ihre Einfachheit aus.

Damit die funktionelle Variabilitédt der kortikalen Neurone als Ergebnis eines solchen Lern-
prozesses erkliart werden kann, ist es zudem notwendig eine laterale Wechselwirkung zwi-
schen kortikalen Neuronen zu postulieren, die inhibitorisch sein soll. Diese dient dazu die



18

Grundlagen zur Formation rezeptiver Felder

Abbildung 2.6: Angenommen das rezeptive Feld eines Neurons im visuellen Feld héitte grob
die Gestalt eines Gaborfilters, so ergeben sich orientierungsselektive Antworten auf Kanten im
visuellen Feld. Hat eine Kante die im Fall a skizzierte Orientierung so wird dies zu einer starken
Antwort des Neurons fithren, im Fall b zu keiner Antwort.

Aktivitdt auf bestimmte Neuronengruppen zu konzentrieren und auf diese Weise ein Spe-
zialisierung der Neuronen auf bestimmte Reize zu ermoglichen. Die tatséchlich vorhanden
inhibitorischen lateralen Verbindungen zwischen kortikalen Neuronen mégen als Indiz fiir
die Plausibilitdt dieser Modellkomponente gewertet werden.

Der Extremfall ist, dass das den Simulus représentierende Neuron die anderen Neuronen
so stark unterdriickt, dass nur dieses eine Neuron aktiv sein kann. Man spricht dann von
einem winner takes all - Ansatz. Dieses Prinzip wird in der vorliegenden Arbeit vorwiegend
verwendet werden. Alternativ dazu werden im néchsten Abschnitt die sparlichen Kodierung
und spéter (siehe Kapitel f]) das Elastische Netz als abgeschwéichte Varianten vorgestellt.

2.5 Statistische Eigenschaften von natiirlichen Bil-
dern

Das visuelle System von Lebewesen ist der Stimulierung durch natiirliche Bilder ausgesetzt.
Bei der Modellierung wird ein gewisser Realismus dadurch erreicht, da die Stimuli aus
Fotografien natiirlicher Szenerien erzeugt werden. In der Praxis werden vorzugsweise Fotos
von Wiesen und Wildern mit Landschaftsdetails verwendet.

Natiirliche Bilder zeichnen sich somit gegeniiber Zufallsbildern durch besondere statistische
Eigenschaften aus. Analysen grofier Bildmengen [Ruderman, 1997], [Field, 1994] haben ins-
besondere die beiden folgenden Resultate erhértet.

1. Natiirliche Bilder haben auf verschiedenen Langenskalen charakteristische Funktio-
nen. Die Fouriertransformierte der Autokorrelationsfunktion zeigt im Mittel folgende
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Eigenschaft:

~my . Co

mit einem kleinen |7/, dessen Wert normalerweise unter 0.3 liegt. k ist die Wellenzahl
des zweidimensionalen Spektrums eines Bildes. Die Korrelation fillt im Fourierraum
also algebraisch ab und ist gegeniiber Skalierungsénderungen invariant.

2. Es existieren Kanten zwischen Bereichen relativ homogener Einfirbung. Diese indu-
zieren Korrelationen hoherer Ordnung, welche einen Zusammenhang zwischen Ori-
entierung und Ort aufweisen.

Bilder die lediglich aus Kanten bestehen, verfiigen im Prinzip ebenfalls iiber ein
|k|~2-Spektrum. Allerdings mitteln sich diese bei zufilliger Anordnung weitgehend aus.

Es ist in der Natur kein ungewohnlicher Vorgang, dass sich biologische Systeme unter dem
Druck der Evolution sehr spezifisch auf die Optimierung hinsichtlich typischer Eigenschaf-
ten der tatsdchlich vorhandenen Signale einrichten. Dabei ist zunéchst unerheblich, ob
die Verarbeitungsmechanismen selbst genetisch iiberliefert sind oder nur der Lernvorgang
ein genetisch gegebener Prozess ist, der im Lebewesen im Laufe der Entwicklung zu einer
optimale Verarbeitung fiihrt.

Deswegen ist es nicht sehr iiberaschend, dass Eigenschaften der kortikalen Verarbeitung, die
hier an rezeptiven Feldern untersucht werden sollen, sich auch in Modellalgorithmen finden
lassen, die eine Verarbeitung der natiirlichen Bilder nach bestimmten Kriterien optimieren.
Im néchsten Abschnitt wird ein kurzer Uberblick iiber verschiedene informationstheoreti-
schen Ideen gegeben, die sich als biologisch relevant erwiesen haben.

2.6 Komponenten natiirlicher Bilder

In den letzten Jahren haben sich einige Resultate auf dem Gebiet der statistischen Analyse
natiirlicher Bilder fiir die kortikale Entwicklung als bedeutsam erwiesen. Hier soll kurz auf
zwei die Entropie der Darstellung maximierende, lineare Kodierungen eingegangen werden.

Wir betrachten die Abbildung

a= f(b) (2.5)

des Stimulusraumes S auf den Raum der moglichen neuronalen Aktivitéiten A, wobei die
b € S die zu kodierenden Daten darstellen und a € A den Kode, also die Aktivitdt eines
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Neuronenensembles. Der Kode soll vereinfachend als linear angenommen werden. Nun ldsst
sich die Gleichung

a=Cb (2.6)

schreiben, wobei Spalten der Matrix C als Basisvektoren des Kodes bezeichnet und als nor-
miert definiert werden. Um aus dem neuronalen Kode den Stimulus wieder rekonstruieren

zu konnen, bedarf es der Umkehrabbildung D=C"
b=Da (2.7)

Um eine geeignete Kodierung zu erhalten, ist es naheliegend die Korrelationsmatrix der
Bilder zu betrachten:

Ry; = E [(b; — E[bi]s)(b; — E[bj]s)] (2.8)

S ?
wobei b; die Eintrége von b und E [b;]5 deren Mittelwert iiber S darstellen. Da R symme-
trisch ist, ist eine Diagonaldarstellung mit reellen Eigenwerten moglich

A

R = C Diag(\;;) C™. 2.9
vy

Dabei besteht R aus den R;;. Nun kann die Transfomationsmatrix als Kodierungsmatrix C
verwendet werden. Die Eigenvektoren stellen dann die Komponenten der natiirlichen Bilder
dar, wie sie auch bei Hauptachsentransformationen (prmczpal component analysis, PCA)
gefunden werden. C ist in diesem Fall orthonormal, so dass D = C7 ist. Die transformierte
Darstellung a = Cb zeigt nun die Korrelationsmatrix

E [aiaj]s = 5ij)\jj- (210)

Sie ist somit unkorreliert. Offensichtlich ldsst sich auch jeder Spalte C; von C ein Ajj zuord-
nen, welches die Varianz der Komponente widerspiegelt. Ein weiterer Aspekt wird deutlich,
wenn angenommen wird, dass eine Komponente a; ausféllt. Wahlt man die Komponente,
welche die kleinste Varianz 0]2- = )j; besitzt, so ldsst sich zeigen, dass die obige Darstel-
lung optimal im Sinne des quadratischen Restfehlers ist (siehe [Deco & Obradovic, 1996]).
Zahlreiche biologisch motivierte Modelle mit lernenden Neuronen [Oja, 1982, Sanger, 198Y]
produzieren ein Antwortverhalten, das einer Hauptachsentransformation auf dem Stimu-
lusset entspricht.

Allerdings fithren die Basisvektoren dieser linearen Kodierung im Falle visueller Stimulie-
rung nicht zu rezeptiven Feldern, wie sie im visuellen Kortex gefunden werden (siche Abb.
R.1). Anders als dort sind die Hauptkomponenten nicht lokal und entsprechen in ihrem
Aussehen nicht Gaborfiltern.

Ein neuerer, ebenfalls linearer Ansatz geht auf die der Beobachtung zuriick [Field, 1994],
dass in der Retina und im Kortex das Stimulusensemble durch die Vielzahl der Neuronen
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Abbildung 2.7: Rezeptive Feldformen, wie sie durch die Anwendung verschiedener informati-
onstheoretischer Prinzipien auf natiirliche Bilder zustandekommen. Im Fall der PCA (oben) sind
die zehn Hauptkomponenten dargestellt, deren Eigenwerte am grofiten sind. Im Fall der spérliche

Kodierung (unten) nach [Olshausen & Field, 1996] sind zehn reprisentative Basisvektoren aus-
gewihlt worden. Hell bedeutet jeweils Exzitation durch helle Bildabschnitte, dunkel entsprechend
durch dunkle Abschnitte.

reprasentiert ist. Der Stimulusraum ist also mit einem iibervollstéandigen Satz an Basisvek-
toren représentiert. Zu einem gegebenen Stimulus sind aber nur wenige Neuronen gleich-
zeitig aktiv. Man spricht dann von einer spérlicher Kodierung (sparse coding). Als Maf3 der
Spérlichkeit (sparseness) einer Verteilung kann zum Beispiel die Kurtosis, also die vierte
Kumulante der Aktivitéitsverteilung verwendet werden. Die Bestimmungsgleichung lautet
hier zu einem einzelnen prisentierten Stimulus
4 4

E [aj E [CL]]N] 32 _3 (2.11)
E[(a; — E[aj],)?]

K —

wobei 7 fiir die Gesamtzahl der Ubertragungskanéle j steht. Im Falle einer gaufiverteilten
Aktivitdt unter einem gegebenen Stimulus ist die Kurtosis gleich Null.

Ein zweiter Ansatz ist, dass die neuronale Verarbeitung darauf abzielt, die Transinforma-
tion

I= Z Zp(x, y) log (M) (2.12)

p(z)p(y)

zwischen dem Antwortverhalten zweier Neurone zu minimieren, wobei x,y die Aktivitat
der beiden betrachteten Neurone und p(.) die Wahrscheinlichkeitsverteilung zu einem ge-
gebenen Stimulusset darstellt.

Der Stimulus soll so kodiert werden, dass jeder Kanal des Ausgangs unabhéngig von den
anderen antwortet. Solche Verfahren werden als Quellentrennung bezeichnet. Geht man
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von einer linearen Kodierung aus, so spricht man von einer independent component analysis
(ICA).

Es sind verschiedene Verfahren zur ICA  bekannt [Hyvérinen & Oja, 1997,
Cardoso & Laheld, 1996, Bell & Sejnowski, 1995]. Alle fithren zu quasi identischen
Ergebnissen bei natiirlichen Bildern und &hneln den Resultaten der spérlichen Kodierung.
Allerdings lasst sich ein Stimulusensemble im Allgemeinen nicht in unabhéngige Quellen
zerlegen, so dass die Ergebnisse dieser Algorithmen im Falle von natiirlichen Bildern weit
davon entfernt sind, wechselseitig unabhéngige Kanéle zu liefern.

Eine der vierten Kumulante (vgl. Gl (B.I1)) sehr &hnlich Funktion ist

—Elaj]}] , — 3E [(a; — E[a;] )%, (2.13)

Sie wird in der Literatur Kurtosis 2 genannt und entspricht der ersten Formulierung im
Falle einer normierten Varianz.

K2 = E[CL4

J

Es ldsst sich zeigen [Blais et al., 1998, dass falls eine Quellentrennung vollstéindig moglich
ist, auch die Kurtosis 2 der einzelnen Kanéle ihr Maximum erreicht, sobald die unabhéngige
Darstellung des Stimulussets gefunden wurde. Damit besteht auch formal ein Zusammen-
hang zwischen spérlicher Kodierung und ICA.



Kapitel 3

Formation rezeptiver Felder in
Abhangigkeit der visuellen Erfahrung

Bis hierher wurde referiert, dass die rezeptiven Feldformen, wie sie im visuellen Kortex
gefunden werden, nach verschiedenen informationstheoretischen Kriterien als optimal fiir
die Verarbeitung von natiirlichen Bildern angesehen werden konnen. Das allein ist aber
noch kein Hinweis darauf, dass es sich im Kortex um einen stimulusgetriebenen Selbst-
organisationsprozess handelt. Ebensogut kénnten, als Ergebnis der Evolution, gerade die
Gene iiberlebt haben, die solche kortikalen rezeptiven Felder hervorbringen. So ist auch
die Entwicklung der menschlichen Hand eher als genetisch vorgegeben anzusehen, denn als
Resultat eines Selbstorganisationsprozesses auf der Basis des Umgangs mit Stocken und
Steinen.

Um die Rolle der visuellen Erfahrung aus der kortikalen Strukturbildung herauszufiltern,
miissen sich Modelle, die die Auswirkung natiirlicher Bilder bzw. die Auswirkungen ihres
Fehlens betreffen, an entsprechenden Experimenten am biologischen Vorbild orientieren.
Als natiirliche Grundlage sind daher Vergleichsuntersuchungen an binokuldr deprivierten
(BD) Tieren und solchen, denen eine normale Entwicklung ermoglicht wurde, zu sehen.

3.1 Befunde von Vergleichsuntersuchungen von BD
und normal entwickelten Tieren

Unter binokulédrer Deprivation wird in der Praxis die Aufzucht in permantenter Dunkelheit
oder die Vernahung der Augenlider verstanden. Das bevorzugte Versuchstier ist die Katze
[Smith et al., 1980, Raczowsky et al., 1988, Ohzawa & Freeman, 1988, Crair et al., 199§].
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Abbildung 3.1: Entwicklung der Orientierungsselektivitdten in normalsichtigen und binokulér
deprivierten Katzen aus [Crair et al., 199§].

Es zeigt sich, dass die Orientierungsselelektivitit sowohl bei binokulédr deprivierten, als
auch bei normalsichtigen Tieren zunéchst anwichst. Erst spéter entwickeln sich die Ori-
entierungsselektivitdten in diesen beiden Gruppen unterschiedlich: Bei den binokulédr de-
privierten Tieren fallen die mittleren Orientierungsselektivitdten wieder ab und gehen ge-
gen Ende der kritischen Phase gegen Null. Bei den normalsichtigen Katzen konvergiert
die Orientierungsselektivitat gegen ein Lebenszeitmaximum. Einzelableitungen im Kortex
[Ohzawa & Freeman, 1988] zeigen, dass als Folge binokulérer Deprivation Neurone entwe-
der komplett insensitiv gegeniiber visueller Stimulierung oder unzuverléssig werden oder
dass die verbleibenden Neuronen ein stark gestortes Orientierungs- und Frequenztuning
zeigen.

Offensichtlich haben die rezeptiven Felder binokuldr deprivierter Tiere andere rezeptive
Feldeigenschaften als normalsichtige. Im Gegensatz zu einem rezeptiven Feld einer normal-
sichtigen Katze (Abb. A) wird deshalb [Ohzawa & Freeman, 1988] fiir BD Katzen ein
rezeptives Feld angenommen, wie es in Abb. B skizziert ist.

Auf der anderen Seite zeigen sich bei Untersuchungen von Tieren vor dem normalen Off-
nen der Augen (z.B. bei Katzen [Hubel & Wiesel, 1963, Albus & Wolf.1984]) oder sogar in
den embryonalen Entwicklungsstufen (bei Affen [Wiesel & Hubel, 1974]) Orientierungsse-
lektivitdten und -karten im visuellen Kortex. Ein biologisch relevantes Modell sollte daher
sowohl die anféngliche vorhandene Orientierungsselektivitdat aufgrund des unspezifischen
Inputs, als auch den spateren Abfall bei der Beibehaltung des unspezifischen Inputs im
Unterschied zu einem weiteren Ansteigen im Fall von natiirlichen Bildstatistiken erkliren
konnen.

Die erste Aufgabe wurde von Miller [Miller, 1992, Miller, 1994] gelost. Thm gelang es, Ori-
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Abbildung 3.2: Die Entwicklung der Wellenlédnge der retinalen und kortikalen rezeptiven Felder
aus [Braastad & Heggelund, 1985]: Hier dargestellt ist die Weite des exzitatorischen Bereichs bei
ON-center bzw. des inihibitorischen Bereichs bei OFF-center Zellen in der Netzhaut (Kreise).
Diese Bereiche werden hier dominant discharge field zone (DZ) genannt. Demgegeniibergestellt
sind die entsprechenden DZ- Weiten der (orientierten) kortikalen Neurone (Punkte). Die Zahlen
geben die Anzahl der untersuchten Neurone wieder.

entierungsselektivitdten aus unspezifischem Input durch bestimmte lokale Korrelationen
darzustellen. (Weil das im Folgenden dargestellte Modell dieses Ergebnis als Spezialfall
enthélt, soll auf eine weitere Erldauterung an dieser Stelle verzichtet werden.)

Eine wichtige Fragestellung ist nun, wieso einerseits die Erfahrung natiirlicher Bilder wich-
tig fiir das Aufrechterhalten der Orientierungsselektivitéit kortikaler Neurone ist, wenn sie
andererseits fiir deren Entstehung nicht unbedingt notwendig sind.

Fiir ein Modell, das zum Verstdndnis dieses Sachverhaltes beitragen konnte, wurde ein
weiterer ein retinaler Entwicklungsprozess ins Kalkiil gezogen. Aus Untersuchungen zum
retinalen Bandpassfilter (Katze [Rusoff & Dubin, 1977], Mensch [Norcia & Tyler, 1987])
geht hervor, dass sich die Wellenléinge des retinalen Bandpassfilters verdndert. Dies wurde
zumindest fiir die Katze direkt in der Retina [Rusott & Dubin. 1977], als auch indirekt beim
Menschen [Norcia & Tyler, 1985] festgestellt. In beiden Féllen ergab sich eine Reduzierung
der Filterwellenlinge etwa um den Faktor sechs. Diese retinalen Verdnderungen werden
in Ubereinstimmung mit Ableitungen in der Retina [Raczowsky et al., 1988] als von der
Erfahrung unabhéngig angenommen.

Zudem soll die anatomische Begrenzung der Enervierung des Gesichtsfeldes durch ein ein-
zelnes kortikales Neuron in das Modell einbezogen werden. Ein einzelnes Neuron kann sein
rezeptives Feld nur in dem Bereich des visuellen Feldes entwickeln, der durch die Ausdeh-
nung seines Dentritenbaumes erreichbar ist. Das bedeutet, dass auch der Ausschnitt des
Gesichtsfeldes fiir den ein einzelnes Neuron sensitiv werden kann, begrenzt ist. Die Weite
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Abbildung 3.3: Aufgrund von Vergleichsuntersuchungen von Experimentatoren vermute-
ten rezeptiven Felder von normalsichtigen (A) und binokuldr deprivierten Katzen (B) (aus
[Ohzawa & Freeman, 198§]).

des Ausschnittes, den das Neuron im visuellen Feld hat, bezeichnet man als Arborweite.

Im Folgenden wird eine Gauflverteilung fiir die Wahrscheinlichkeitsverteilung der anatomi-
schen Begrenzung der kortikaler Enervierung im visuellen Gesichtsfeld angenommen. Die
Annahme ist nun, dass diese Weite sich nicht wesentlich dndert. Die biologischen Daten
[Liibke & Albus, 1989, Kakabadze, 1985] sprechen dafiir, dass ein Teil der Dentritenbaume
postnatal noch im Wachstum begriffen ist. Dies trifft allerdings eher fiir eine Minderheit
zu, wahrend fiir die Mehrheit der Dentriten dieser Wachstumsprozess abgeschlossen ist. Es
findet sogar eine optisch sichtbare Differenzierung in dieser Phase statt. In keinem Fall wur-
de jedoch eine Schrumpfung der Arborweite festgestellt, die eine dhnliche Groéflenordnung
hétte, wie die der retinalen Filterweite. Die Annahme, dafl sich das Verhéltnis aus Filter-
wellenldnge zu Arborweite stark dndert, ist fiir das folgende Modell von entscheidender
Bedeutung.

In den folgenden Abschnitten wird ein Modell der Formation rezeptiver Felder entwickelt,
das mit Hilfe der obigen Annahmen sowohl die Entstehung der Orientierungsselektivitét
unter der Abwesenheit visueller Stimulierung erkldren kann, als auch den spéteren Ab-
fall, falls die Deprivation andauert. Zunichst wird auf die im Modell verwendete retinale
Filterfunktion eingegangen. Es schlieit sich dann eine Beschreibung der unterschiedlichen
Stimulierungen an. Dabei wird diskutiert, welche Stimulusstatistiken den verschiedenen
Aufzuchtkonditionen zuzuordnen sind. Schliefllich soll ein einfaches Modell fiir den kor-
tikalen Lernprozess vorgestellt werden und seine Relevanz gegeniiber dem biologischen
Vorbild diskutiert werden.

3.2 Modellvoraussetzungen: Der retinale Filter

Wie bereits erldutert, lassen sich im Antwortverhalten die retinalen Ganglienzellen in zwei
Gruppen unterteilen: in on-center und off-center Zellen. Das Zusammenwirken dieser Zell-
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typen kann (siehe Abschn. R.3) als linearer Bandpassfilter angesehen werden, dessen Wir-
kung grob gesprochen, die eines Kantendetektors ist [Marr & Hildreth, 1980].

Es wird sich im Verlauf der Untersuchungen zeigen, dass die exakte Form des Filters einen
entscheidenden Einfluss auf die Statistik der rezeptiven Feldformen hat. Da die biologische
Situation nicht eindeutig ist, sollen zwei variante Filterformen untersucht werden. Ein
denkbarer Filter ist [Olshausen & Field, 1996]

f(k) = kexp (= (k/ko)") . (3.1)

Ein anderer moglicher Filter stellt die zweite Ableitung einer zweidimensionale Gauflver-
teilung dar

(k) = Kexp (= (k/k1)?) . (32)

Beide Filter haben 1m Ortsraum die Form eines Sombreros. Die Filter zeigen fiir ko/k; =
1.62 eine optimale Ubereinstimmung beziiglich Maximum, Mittelwert und Varianz.

Der entscheidende Unterschied zwischen diesen beiden Filtern ist der Gradient in der Néhe
des Ursprungs (siehe Abb. B.4). Daraus resultiert — setzt man natiirliche Bilder als Reizen-
semble voraus — ein unterschiedliches Spektrum. Das der Bilder verhalt sich ja im Mittel
wie

P(k) = 1/k*".

Da der erste Filter um den Ursprung linear ist zeigt das aus Stimulus und Filter resultieren-
de Spektrum eine sensitive Abhéngigkeit von 7. Vermoge kleiner Schwankungen in 7 kann
sich das Maximum praktisch vom Ursprung bis in die Ndhe der maximal transmittierten
Frequenz verschieben.

Obwohl die biologische Filterfunktion nicht exakt angegeben werden kann, lassen psycho-
physische Experimente eher auf die erstere Funktion schliefen [Atick & Redlich, 1992].

3.3 Stimulusensembles

Die unterschiedlichen experimentellen Bedingungen sollen von unterschiedlichen Stimulus-
typen reflektiert werden.
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Abbildung 3.4: Illustration der Effekte des retinalen Filters auf die bevorzugte Frequenz der
kortikalen rezeptiven Felder. Es wird das prognostizierte Energiespektrum (Amplitudenbetrags-
quadrate der Fouriertransformierten) verschiedener Stimulusensembles bei verschiedenen Filtern
dargestellt. Wahrend der Filter Gl. (B]]) (links) eine starke Abhéngigkeit des resultierenden Spek-
trums von den Eigenschaften des Stimulusspektrums zeigt, ist Filter Gl. (B.Z) (rechts) eher indif-
ferent. Es werden das Spektrum der Filter (durchgezogene Linie), das resultierende Spektrum im
Falle einer Stimulierung mit 7 = —0.2 (gestrichelt), und n = +0.2 (gepunktet) dargestellt.

Der erste Stimulustyp sind natiirliche Bilder. Alle Bilder hatten eine Grofie von 1536 x 1024
Pixeln und wurden jeweils gefiltert in zufillig gewéhlten 32 x 32 Pixeln groflen, zufallig
orientierten Ausschnitten als Inputstimuli prasentiert. Diese Ausschnitte wurden pixelwei-
se mit einer zweidimensionalen Gaufverteilung mit o, = 12 Pixeln multipliziert, deren
Ursprung sich in der Mitte des Ausschnittes befand.

Im Falle von binokuldrer Deprivation wird eine vorherrschende spontane Aktivitét retinaler
Ganglienzellen postuliert, die zwar urspriinglich lokal unkorreliert ist, aber der gleichen
Filterung unterliegt wie bei den anderen Bildtypen. Es wurde ein gleichverteiltes weifles
Rauschen verwendet dessen Mittelwert bei Null lag.

Zuséatzlich wurde die Hypothese getestet, dass das algebraische Spektrum natiirlicher Bilder
nicht ausreichend ist, um die Unterschiede in den Orientierungsselektivititen zu erkléren.
Zu diesem Zweck wurden Zufallsbilder mit algebraischem Spektrum verwendet. Zunéchst
wurde dabei ein Zufallsfeld f(k,, k,) erzeugt:

ko ky) = (B2 + K2)~ "% exp (2miy (ks Ky ), (3.3)

wobel 7 eine fiir jedes Tupel (k,, k) eigens ermittelte Zufallszahl war. Dieses Feld wurde in
den Ortsraum transformiert. Es wurden zwei Varianten dieser Bilder verwendet, der Fall
n=0.2und n=—0.2.
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3.4 Der Adaptionsprozess

Da in diesem Kapitel allein rezeptive Feldformen betrachtet werden, sollte auch ein Modell
ohne Beriicksichtigung der topologische Anordnung, d.h. ohne abstandsabhéngige Wech-
selwirkung zwischen den Neuronen, ausreichen.

Es soll nun die Adaption der kortikalen rezeptiven Felder an die Stimulusmanigfaltigkeit
S simuliert werden. Als Modell fiir den Adaptionsvorgang wird ein Vektorquantisierer ver-
wendet. Der Vektorquantisierer besteht aus einem Satz von 256 rezeptiven Feldvektoren,
die jeweils aus 32 x 32 Pixeln bestehen und im Folgenden W, genannt werden. Der Lern-
vorgang ist

wobei V € § ist und ¢*, mit

VW, (3.5)

i = argmax;; CH{)
bestimmt wird, d.h. nur ein Neuron, der Sieger, darf jeweils lernen. Fiir eine theoretische
Diskussion zu diesem Vektorquantisierungsalgorithmus siehe [Ahalt et al., 1990]. H (i) wird
durch die Vorgeschichte des Lernprozesses festgelegt. Es soll die Anpassung auch von sol-
chen Neuronen erméglichen, die zunéchst selten Sieger werden. H (i) wird jedesmal um
eins erhoht, wenn das i-te Neuron gewinnt und fallt gleichzeitig bei jeder Iteration um
den Faktor 1.001 ab. ~ nimmt wihrend der gesamten 26 Iterationen von 0.1 nach 0.003
exponentiell ab. Beide, V und W,, werden auf eins normalisiert. Es wurden fiinf Liufe
von allen moéglichen Kombinationen der drei Bildtypen, der beiden Filter und von zehn
verschiedenen Werten von £y gemacht.

3.5 Rekonstruktion des rezeptiven Feldes

Der Vektorensatz W; am Ende des durch Gl (B.4) definierten Lernprozesses bezeichnet
nun die Gewichtung, mit der das Antwortverhalten des kortikalen Neurons auf thalami-
sche on- bzw. off -center Afferenzen bestimmt wird. Die biologischen Experimente bezogen
sich aber auf das Antwortverhalten auf visuelle Reize. Da die visuellen Testreize bei der
reversen Korrelationsmethode ebenfalls der retinalen Filterung unterworfen werden, be-
steht zwischen der internen Repriisentation W; und den rezeptiven Feldern, wie sie mit
der Analyse festgestellt werden, ein Unterschied (siche Abb. B.§), der bei quantitativen Un-
tersuchungen beriicksichtigt werden muss. Hierzu wird folgendende Uberlegung angestellt:



30

Formation rezeptiver Felder in Abhéngigkeit der visuellen Erfahrung

5}

=3

N S

w

Abbildung 3.5: Eine schematische Darstellung der Stimulus- und Neuronenrdume: Der Stimulus
erfahrt durch den retinalen Filter eine Transformation, die bei der Rekonstruktion des rezeptiven
Feldes beriicksichtigt werden muss. Der retinale Filter f tiberfithrt die Stimulusreprésentation
S in die modifzierte Reprisentation S’. Der Lernprozess der W; findet auf dieser modifizierten
Stimulusrepriisentation statt. Die reverse Korrelation misst jedoch das rezeptive Feld W, das die
Beziehung zwischen Neuronenmanigfaltigkeit und dem ungefilterten Stimulus angibt.

Es soll angenommen werden, dass das Gesichtsfeld des Neurons mit weiflem Rauschen sti-
muliert wird. Das Neuron antworte linear als Funktion seiner genikulaten Afferrenzen. Das
rezeptive Feld definiert sich analog zum Verfahren der reversen Korrelation als

We = E [Yé R]T, (3.6)

wobei Y € T ein zufilliger Stimulus aus der Gesamtheit der moglichen normierten Vektoren
mit der Dimensionalitdt des Eingangsraumes S ist. £ bezeichne die Position eines Pixels
im Eingangsraum. Die Antwortfunktion ihrerseits sei

R :/CLE/ngf/, (37)

wobei a; den Stimulusvektor durch die genikulaten Afferenzen darstellt. Dies ist nichts
anderes als die Stimulierung der Retina gefaltet mit dem Retinalfilter

ag/ = /Y%//f(f” — f/)df//. (38)

So ergibt sich fiir das rezeptive Feld

We= [WeElaYiy g = [We [ 1€~ QBN acae (39
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Abbildung 3.6: Oben: Die rezeptiven Felder, wie sie sich fiir Filter Gl. (B.2) ergeben. Die Rei-
hen stehen fiir natiirliche Bilder, weifles Rauschen, Zufallsbilder mit einem spektralen Exponenten

von 1.8 und schliellich solche mit einem Exponenten von 2.2 (von oben nach unten). Die Spal-
ten zeigen Ergebnisse fiir jeweils ky = 25.0,50.0, 75.0, 100.0, 150.0, 200.0, 300.0, 400.0, 500.0 bzw.
600.0 x 1/2048 Zyklen pro Pixel (von links nach rechts), bei einem konstanten o, von 12 Pixeln
bei einer zentrierten zweidimensionalen Gaufiglocke, mit der die Stimuli multipliziert wurden.
Unten: Ein Vergleich zwischen W (obere Reihe) und W (untere Reihe) bei solchen rezeptiven
Feldern aus Filter Gl. (B-J) und einer Stimulierung durch natiirliche Bilder. Die Spalten stehen
auch hier fiir verschiedene verwendete Filterwellenléingen. Mit dem sich vergréfernden Verhéltnis
aus Arborweite und spatialer Wellenlénge vergréfiern sich auch die Unterschiede zwischen W und
W. Die Inputvektordimension ist 32 x 32 Pixel. Die anderen Modellparameter entsprechen den
in Abschnitt B.4 gemachten Angaben.

SchlieBlich erhdlt man wegen E [YerYe], = 0gr_¢:

We = /Ws'f(E' —&)d¢’ (3.10)

Daraus folgt, dass sich das rezeptive Feld formal als Faltung der internen Repréisentation
und dem retinalen Filter ergibt.
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3.6 Numerische Resultate

Die Resultate des Modells sind als Analogon zu rezeptiven Feldern kortikaler simple cells
zu interpretieren. Da sich, wie zuvor ausgefiihrt, die retinale Filterwellenldnge reduziert,
konnen verschiedene Wellenzahlen kg des Filters zu den verschiedenen Zeitpunkten der
frithen postnatalen Entwicklung zugeordnet werden. Die resultierenden rezeptiven Felder
(sieche Abb. B.6) zeigen fiir die verschiedenen Stimulustypen und Wellenldngen wesentlich
unterschiedliche Strukturen.

Die Simulationen zeigen, dass im Bereich grofler Wellenldngen alle Stimulusarten zu einer
Struktur fithren die einem Gaborfilter dhnelt. So erscheint es zumindest plausibel, dass
sich solange das Verhéltnis zwischen Arborweite o, und Wellenlénge 27 /ko bzw. 27 /k; des
Retinalfilters klein ist, auch im biologischen Vorbild rezeptive Felder ausbilden kénnen,
die eine gaborfilterartige Struktur haben, Fiir solche niedrigen Verhéltnisse ist es also
unwichtig, ob die Stimulierung, wie im Fall der natiirlichen Bilder, strukturiert oder, wie
im Fall der stochastische Artefakte, unstrukturiert ist.

Dieses Ergebnis korrespondiert mit entsprechenden Resultaten fiir die rezeptiven Felder
aus anderen Modellen [Miller, 1992, Miller, 1994], die schon angesprochen wurden. Auch
dort wurde lediglich eine Korrelation zweiter Ordnung verwendet, die letztlich dem hier
vorgestellten Fall von weilem Rauschen und retinalem Filter entspricht. Weiterhin wird
auch dort eingerdumt, dass die Qualitdt der Ergebnisse entscheidend von dem Verhéltnis
aus Arborweite und Filterwellenlinge abhiingt. Schon fiir Anderungen von wenigen Pro-
zenten berichtet Miller von starken Anderungen des Ergebnisses. Obwohl die Details zu
diesem Aspekt dort nicht erortert werden, ist anzunehmen, dass die Art der Verdnderun-
gen der Ergebnisse denen entspricht, die hier fiir gréffere Verhéltnisse aus Arborweite und
Wellenldnge im Falle des unspezifische Inputs gefunden werden.

Fiir grofere Verhéltnisse zwischen Arborweite und Wellenldnge (o, > A , in diesem Fall
fur ky > 170) ergibt sich ein unterschiedliches Bild einerseits fiir die rezeptiven Felder aus
natiirlichen Bildern, und andererseits fiir die aus den anderen Stimulustypen gewonnenen.
Im Falle der natiirlichen Bilder zeigen sich auch hier rezeptive Felder mit der Ausformung
eines Gaborfilters, wobei diese léngs ihrer Orientierung gestreckt zu sein scheinen.

Eine andere Arbeit [Law & Cooper, 1994] kann gut mit den Ergebnissen in diesem Be-
reich verglichen werden. Genauso wie hier, wurde eine Vergleichsuntersuchung von natiirli-
chen Bildern und gefiltertem weilen Rauschen vor dem Hintergrund diverser Depriva-
tionsszenarien durchgefithrt. Auch wurde eine Begrenzung der Enervierung durch eine
Weite festgelegt, die etwa Wellenlénge der retinalen Filterung entsprach. Das Modell be-
ruht auf einem Ansatz nach der Bienenstock, Cooper und Munro (BCM) Adaptionsregel
[Bienenstock et al., 1982]. Auch in diesem Modell wurde ein gradueller Unterschied der
Orientierungsselektiven festgestellt. Dies entspricht in dem in diesem Kapitel préasentierten
Modell den Verhéltnissen in etwa bei ky = 200. Ein Unterschied zwischen dem hier présen-
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tierten Modell und dem BCMe-inspirierten ist, dass dort als das wesentliche dynamische
Element unterschiedliche Aktivitétslevel fiir die spontane Aktivitdt angenommen wurden.
Der Frequenzshift der retinalen Filterung, der hier ein entscheidender Faktor ist, wird dort
nicht beriicksichtigt.

3.7 Orientierungsselektivitit

Um den Grad der Orientierungsstéarke der resultierenden rezeptiven Felder festzustellen,
wurden die Vektoren W einer Fourieranalyse unterzogen. Sie wurden skalar mit komplexen
ebenen Wellen verschiedener Wellenlénge A und Orientierung ® multipliziert. Die Testori-
entierungen waren gleichverteilt auf dem Interval [0,7[. Fiir die Wellenlinge wurde ein
geeignetes Fenster ausgewihlt. Es ergibt sich dann eine Matrix komplexer Skalarprodukte
syo. Um die Orientierungsstirke zu ermitteln, bestimmt man zunéchst die Antwort auf
die optimale Wellenldnge

Sq; = max,\(sA@) (311)
und mit
L. > S (P)exp(i29)
K = ~log(&=2 ). (3.12)
2 2.e5(®)
schlieBlich die Orientierungsstéarke
Z = E [exp (ke + /QZ)]E, (3.13)

wobei 7 jeweils das komplex Konjugierte zu rg ist. Die finalen rezeptiven Felder (sie-
he Fig. B.7) des Vektorquantisierers zeigen unterschiedliche Orientierungsstérken fiir wei-
Bes Rauschen und natiirliche Bilder. Auflerdem iibersteigt die Orientierungsselektivitét fiir
natiirliche Bilder bei hohen kg die Selektivitiat der beiden anderen Bildtypen, was mit den
experimentellen Befunden in Einklang steht.

Beziiglich der Orientierungsselektivitéit ergeben sich nur relativ kleine Unterschiede zwi-
schen den beiden verwendeten Filtertypen. Im Falle natiirlicher Bilder erhélt man fiir den
ersten Filter etwas kleinere Orientierungsselektivititen als fiir den zweiten. Fiir die anderen
Stimulustypen ergeben sich lediglich im Falle des ersten Filters fiir grofe Verhéltnisse aus
Arborweite und Wellenldnge merkliche Unterschiede in der Orientierungsselektivitét.

Auch solche rezeptiven Felder, die aus Zufallsbildern mit einer (1/k?%")-Statistik resul-
tieren, zeigen im Bereich hoher Verhéltnisse deutlich weniger Orientierungsselektivitét als
die, die aus natiirlichen Bildern resultieren, Dadurch wird deutlich, dass Korrelationen
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Abbildung 3.7: Orientierungsselektivititsindex in Abh#ngigkeit der Arborweite im Fall von
Filter Gl. (B:1)) (links) und Filter Gl. (B-2) (rechts). Die Stimuli wurden von natiirlichen Bildern
(Sterne), weiem Rauschen (Kreuze) und Zufallsphasenbildern mit einem (1/k!®) Energiespek-
trum (Dreiecke) und schlieBlich von Zufallsphasenbildern mit einer (1/k%?2) Statistik (Kreise)
genommen. Die Indizierung an der Abzisse entspricht den Parameterwerten der Filterfunkti-
on ko = 25.0,50.0, 75.0,100.0, 150.0, 200.0, 300.0, 400.0, 500.0 bzw. 600.0 x 1/2048 und k; jeweils
k1 = ko/1.62. Die anderen Modellparameter entsprechen denen aus Abb. (B:f]). Das unterschied-
liche Verhalten der Filter spiegelt sich in der unterschiedlichen Orientierungsselektivitiat wieder.

hoherer als zweiter Ordnung die Struktur der rezeptiven Feldformen beeinflussen. Es ist
davon auszugehen, dass solche Korrelationen von den in natiirlichen Bildern vorhandenen
Kanten induziert werden. Schliellich dhneln die rezeptiven Felder dieses Modells im Falle
von weilem Rauschen und hohen kj stark den rezeptiven Feldformen, welche fiir binokuléar
deprivierte Tiere in [Ohzawa & Freeman, 1988] vermutet wurden.

3.8 Wellenlingenverteilungen

Besonders gilt es zwischen den Verbindungstérken der kortikalen Neuronen zu den geni-
kulaten Afferenzen W; und den rezeptiven Felder W;, wie sie durch reverse Korrelation
entstehen, zu unterscheiden (vgl. Abschn. B.5). In den Abb. B.§ und B.9 sind deshalb jeweils
die Histogramme, die aus der Verteilung der W, hervorgehen, gestrichelt wiedergegeben,
wahrend die Verteilung der rezeptiven Felder W; mit einer durchgezogenen Linie markiert
ist. Zudem muss auch zwischen den Simulationen bei verschiedenen Verhéltnissen zwischen
Arborweite und Wellenlénge unterschieden werden. Abb. B.9 b) zeigt ein Beispiel fiir ein
kleines Verhéltnis (Stimulus: natiirliche Bilder). Es lassen sich kaum Unterschiede zwischen
den Filtertypen feststellen. Auch der Unterschied zwischen W; und W; ist sehr gering.

Anders dagegen verhélt es sich im Falle grofler Wellenzahlen, also grofler Verhéltnisse zwi-

schen Arborweite und Wellenlédnge (Abb. B.9 b-d) ). Auf Abb. B.9 b) ist die Wellenléngen-
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Abbildung 3.8: Die Verteilung der Orientierungsselektivitéiten im Falle der Stimulierung durch
natiirliche Bilder bei ky = 600, k1 = 600/1.62 x 1/2048 Zyklen pro Pixel. Zu sehen sind die
Ergebnisse fiir Filter Gl. (B.I) (links) und Filter Gl. (B-2) (rechts), sowohl im Fall der rezeptiven
Felder W; (Linie), als auch der Afferenzen W; (gestrichelt).

verteilungen bei einem groflen Verhéltnis und der Stimulierung durch natiirliche Bilder
zu sehen. Hier ist ein deutlicher Unterschied zwischen den beiden verwendeten Filtern zu
erkennen. Wihrend Filter Gl. (B.I) bei natiirlichen Bildern eine breite Verteilung an Wel-
lenlédngen tiber mehrere Oktaven zeigt, ergibt Filter Gl. (B.Z) eine schmale Verteilung mit
einer deutlichen Spitze bei einer etwas iiber der Wellenldnge des Stimulus liegenden Wel-
lenldnge. Dieser Unterschied ist im Falle der Gewichte der kortikogenikulaten Afferenzen
W deutlicher als im Falle der rezeptiven Felder W, wie sie sich aus der Rekonstruktion
ergeben.

Die Verteilung der resultierenden rezeptiven Felder bei Filter Gl. (B.1]) entspricht den Ver-
teilungen, wie sie in physiologischen Untersuchungen im Kortex gefunden werden, eher
als Filter Gl. (B.2) (vergleiche [Schiller et al., 1976] fiir den fovealen Bereich des Are-
als 17 im Rhesusaffen, und den Grenzbereich zwischen Areal 17 und 18 in der Katze
[Holub & Morton-Gibson, 1981]). Auch fiir den Fall der Zufallsphasenbilder mit algebrai-
schem Spektrum (sieche Abb. B.9 ¢) und d) finden sich diese Unterschiede zwischen den
Filtern bei einem Exponenten von 2.2 wieder. Im Falle eines Exponenten von 1.8 (sie-
he Abb. B.9 d) ) ist die Verteilung unabhéngig vom Filtertyp spitz und enger begrenzt.
Wihrend Filter Gl. (B.3) also nicht wesentlich zwischen einer Verteilung mit einem Ex-
ponenten von 1.8 und einer mit einem Exponenten von 2.2 unterscheidet, ergeben sich
deutliche Unterschiede bei Filter GI. (@) Die Ergebnisse passen zu den Uberlegungen,
die in Abschn. B.Z angestellt wurden.

3.9 Ahnlichkeit zu Gaborfiltern

Analog zu den Arbeiten mit reversen Korrelationsmethoden an rezeptiven Feldern
[Jones & Palmer, 19874, Jones & Palmer, 19875, Jones & Palmer, 1987d] wurde nun die
Ahnlichkeit der hier erhaltenen rezeptiven Felder mit zweidimensionalen Gaborfiltern ge-
messen.
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Abbildung 3.9: Histogramme fiir verschiedene Wellenldngenverteilungen und Filter Gl. (B.])
(links), sowie rechts Filter Gl. (B.2) (rechts). Die anderen Modellparameter entsprechen denen
aus Abb. B.g. Die durchgezogene Linie zeigt die Ergebnisse der Analyse der rezeptiven Felder
W, wihrend die gestrichelte Linie jeweils die Analyse der entsprechenden kortikogenikulaten Af-
ferenzen W, darstellt. a) Die Verteilung der Wellenléngen bei der Stimulierung durch natiirliche
Bilder. Die Ordinate zeigt die Wellenldngenhistogramme in Pixeln. Die Wellenléngen der Filter
betrugen hier kg = 75 bzw. (k1 = 75/1.62) x 1/2048 Zyklen pro Pixel. Bei den in b-d) dargestell-
ten Histogrammen handelt es sich um Filter mit kg = 600 bzw. k; = 600/1.62 x 1/2048 Zyklen
pro Pixel. b) Die Verteilung der Wellenléingen bei der Stimulierung durch natiirliche Bilder. c)
dito, bei Zufallsbildern mit einem algebraischen Energiespektrum mit einem Exponenten von 1.8.

d) dito, bei Zufallsbildern mit einem algebraischen Energiespektrum mit einem Exponenten von
2.2.



3.9 Ahnlichkeit zu Gaborfiltern

37

1.0

0.8 J §/
0.6 J x/

04 X
02 J \k\*'/

0.0

<D>
X

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Abbildung 3.10: Mittlere Distanz der rezeptiven Felder zu einem optimalen Gaborfilter in
Abhéngigkeit der Wellenzahl ky. Die Modellparameter entsprechen denen aus Abb. .

Ein zweidimensionaler Gaborfilter ist das Produkt

G =G(z,Y) = guw X Gy» (3.14)
wobei
Gul,y) = cos (w X ( (1) ) (@) - ( z ) +@) (3.15)
und
ween(C(0) 100 (E25))  ow
mit

~on  cos(f) —sin(f)
To) = < sin(f)  cos(0) ) ' (3.17)

(@1, ®y,0, &1, &, w, by, by) sind freie Parameter. Dabei legen ®; und ®, die Orientierungs-
préferenz fest. Die Gréflen ©,w sollen im Folgenden lokale oder spatiale Phase bzw. Wel-
lenldnge genannt werden. Diese Art Filter soll so optimiert werden, dass der Abstand

_ G- W,

dG,W;) = —————
(G-Wo) = "aTw,

(3.18)

minimal wird.
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Diese Minimierung wurde mit Hilfe der Simplexmethode [Nelder & Mead, 1965] durch-
gefiihrt, einem Algorithmus, der auch dazu verwendet wurde, die Ahnlichkeit zwischen bio-
logischen rezeptiven Feldern und Gaborfiltern zu quantifizieren [Jones & Palmer, 1987d.
Es wurden acht Simplexvektoren verwendet, um die acht Parameter des Gabors zu optimie-
ren. Die Simplexvektoren wurden mit Schiatzungen, wie sie sich durch die zuvor gemachten
Analysen (Orientierung, retinale Position) ergaben, initialisiert; dort, wo Schitzungen fehl-
ten, wurden sie um Standardwerte gestreut.

Der Mittelungsfaktor og; des Algorithmus wurde auf 0.8 der Spiegelungsfaktor vyg; auf 1.5
festgesetzt. Die Optimierung wurde abgebrochen, sobald die Varianz der auf eins normier-
ten Simplexvektoren im Durchschnitt kleiner war als 107°. Der Algorithmus erwies sich als
auBerst robust.

Im Falle von kleinen kj liegen viele unentwickelte rezeptive Felder vor. Das fiihrt dazu,
dass die mittlere Distanz zwischen Stimulus und der néchsten Gaborfunktion dort hoch
(sieche Abb. B.I() ist. Sie fallt zunéchst fiir ansteigendes kg bei beiden Stimulustypen ab, da
die mittlere Zahl unentwickelter rezeptiver Felder gegen Null abféllt. Fiir hohe Werte von
ko findet man wieder ein gegensétzliches Verhalten fiir rezeptive Felder aus natiirlichen
Bildern und solchen aus weilem Rauschen. Wihrend bei weilem Rauschen die mittlere
Distanz mit ansteigendem ky wieder ansteigt, geht sie bei den natiirlichen Bildern gegen
einen minimalen Wert. Dieses Verhalten ist nicht unerwartet, wenn man sich die Struktur
der rezeptiven Felder selbst wieder in Erinnerung ruft (sieche Abb. B.§). Auch dort wurde
deutlich, dass der wesentliche strukturelle Unterschied zwischen den Stimulustypen der
Grad der Ahnlichkeit zu Gaborfiltern ist.

Fiir die weiteren Untersuchungen wurden nur solche rezeptiven Felder verwendet, die einen
kleineren Abstand als 0.5 zum néchsten Gaborfilter hatten. Diese Bedingung wurde je nach
Wellenzahl des Filtes von mehr als 43% der rezeptiven Felder erfiillt. In dieser Gruppe
wurde das Verhéltnis von 71 bzw. 5 zu der Wellenlédnge A = 27 /k gemessen. Es zeigt sich,
dass fiir solche rezeptiven Felder diese Verhiltnisse die grofiten Werte bei grofien kg (siehe
Abb. B.11l) annimmt. Auch die normale kortikale Entwicklung bedingt also strukturelle
Verénderungen in der Gestalt der rezeptiven Felder, obwohl ihr prinzipielles Aussehen
weiterhin dem von Gaborfiltern entspricht.

Die Tabelle B.I enthdlt Mittelwerte, die sich fiir biologischen Neuronen
[Jones & Palmer, 1987d] extrahieren lassen und vergleicht diese mit den entsprechenden
Werten, die sich aus dem Modell fiir die verschiedenen Filtertypen bei ky = 600.0 ergeben.
Ein Blick auf die in Abb. B.T1 dargestellten Verhéltnisse fiir andere Modellparameter macht
deutlich, dass grole Werte fiir E [r; /A] bzw. E [ro/A] nur bei grofien Verhéltnissen zwischen
Arborweite und Wellenléinge erzielt werden koénnen. Die in [Jones & Palmer, 1987d]
gemessenen reifen rezeptiven Felder zeigen (siehe Tabelle B.1)) ebenfalls groe Verhéltnisse
zwischen E [r1/A] bzw. E[ro/)]. Sie tragen also die Signaturen einer spiten Entwicklung,
die durch den Einfluss natiirlicher Bilder geprégt ist.
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Filtertyp E[ri /) E[ra/A
GL (B.1) 0.77+0.02 0.43 +0.01
Gl (B.2) 0.9340.02 0.6240.01

[Jones & Palmer, 1987d] 0.824+0.07 0.48 £+ 0.06

Tabelle 3.1: Vergleich zwischen den rezeptive Feldern des Modells unter den Parametern von
Abb. B.G, sowie einer Filterung von ky = 600.0 bzw. k; = 600.0/1.62. Die angegebene Standard-
abweichung ist der mittlere Fehler.

3.10 Diskussion

Der Anspruch der hier vorgestellten Modelle ist, allgemeine Prinzipien der postnatalen
Entwicklung der kortikalen rezeptiven Felder wiederzugeben. Die hier erhaltenen Resul-
tate entsprechen im Wesentlichen den Entwicklungswerten im biologischen Subjekt unter
verschiedenen Aufzuchtskonditionen. Sowohl das initiale Ansteigen unter allen vier verwen-
deten Stimulierungsszenarien als auch der folgende Abfall bei der unstrukturierten Stimu-
lierung entsprechen den biologischen Befunden. Auch die detailierteren Untersuchungen der
rezeptiven Felder im Modell im Vergleich mit den Eigenschaften, wie sie im visuellen Kor-
tex gefunden werden, stimmen sehr gut iiberein. Es lassen sich sogar Kriterien festmachen,
an denen aus der Form der rezeptiven Felder entschieden werden kann, ob strukturierte
Stimulierung, also Stimulierung durch natiirliche Bilder, an der Formation des rezeptiven
Feldes beteiligt war, oder ob der Prozess in einem intermedidren Stadium, in dem auch
noch unstrukturierter Input zu orientierungsselektiven rezeptiven Feldern fiithren kann,
zum Stehen kam. Der Vergleich mit biologischen Daten zeigt, dafl diese Lernprozesse bis in
die Phase visueller Erfahrung andauern. Dariiberhinaus kénnen verschiedene Riickschliisse
iiber die Ursachen dieser unterschiedlichen Entwicklung gezogen werden.

Hierbei sind die Ergebnisse der Stimulierung durch Inputs mit Zweipunktkorrelationen
hilfreich, die der Statistik natiirlicher Bilder entsprechen. Es zeigt sich, daf3 diese Stati-
stik nicht ausreicht, um die Orientierungsselektivitéit in den spéteren Entwicklungsstadien
zu erhalten. Das Entstehen der Orientierungsselektivitét ist deshalb als eine Konsequenz
hoherer Korrelationen in natiirlichen Bildern zu verstehen.

Die Modellannahmen sind eigentlich schlicht. Es wurde versucht, die Entwicklung rezep-
tiver Felder als Prozess darzustellen, der einerseits durch intrakortiale laterale Inhibition
und andererseits durch Adaption an den Stimulusraum bestimmt wird.

Da sich das verwendete Modell im Hinblick auf die rezeptive Feldentwicklung als hin-
reichend zum Verstdndnis der hier dargelegten Prozesse erwiesen hat, kann geschlossen
werden, dass andere Eigenschaften des Kortex, wie seine Topographie fiir ein entwick-
lungstheoretisches Verstédndnis der rezeptive Feldbildung nicht essentiell sind.
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Abbildung 3.11: Die Verhéltnisse zwischen 7 (links) bzw. ra (rechts) zur Wellenldnge der
rezeptiven Felder als Funktion von ko bei natiirlichen Bildern und Filter Gl. (B]) (Linie), (B2)
(Striche). Fiir Parameter des Modells, sowie der Gaboranalysen, sieche Abb. B.I0.

3.11 Zusammenfassung

Hier wurde ein einfaches Modell vorgestellt, das auf einem Vektorquantisierer basiert. Um
die kortikale Entwicklung wéahrend der ersten Lebenswochen rekonstruieren zu konnen,
wurde beriicksichtigt, dass die Wellenlénge der retinalen Filterung wahrend dieser Phase
essentiell abnimmt. Durch eine Anderung des Verhiltnisses zwischen retinaler Wellenléinge
und des Bereichs der kortikalen Ennervierung kann sowohl die Entstehung von Orientie-
rungsselektivitit als auch deren Verschwinden im Falle unkorrelierter, spontaner Aktivitéit
der retinalen Ganglienzellen reproduziert werden. Rezeptive Feldformen, die durch Stimu-
lierung mit natiirlichen Bildern hervorgebracht werden, sind in beiden Féllen orientierungs-
selektiv und haben die Gestalt von zweidimensionalen Gaborfiltern. Allerdings weisen die
rezeptiven Felder jeweils bestimmte Unterschiede auf. Die im reifen Kortex gemessenen
rezeptiven Felder zeigen genau die Figenschaften, die den rezeptiven Felder des Modells
entsprechen, die bei grofien Wellenzahlen entstanden sind. Gleichzeitig erweist sich die
Zweipunktkorrelation natiirlicher Bilder als nicht ausreichend fiir das Entstehen von Ori-
entierungspréiferenzen. Die Kanten, die sich als die signifikanten Komponenten natiirlicher
Bilder erweisen, ergeben dagegen die Orientierungsselektivitat auch fiir grofie Verhéltnisse
zwischen Arborweite und retinalem Bandpassfilter.



Kapitel 4

Neuronale Karten 1im visuellen
Kortex

In diesem Kapitel wird ein kurzer Uberblick iiber die biologischen Fakten zur Entwicklung
kortikaler Merkmalskarten nachgereicht.

4.1 Biologische Fakten

Versuche, bei denen die Ableitungselektroden lings der Kortexoberfliche verschoben wer-
den, machen klar, dass einige der rezeptiven Feldeigenschaften benachbarter Neurone im
visuellen Kortex dhnlich sind [Hubel & Wiesel, 1962]. So zeigen Messungen in Abhéangigkeit
der kortikalen Position einen kontinuierlichen Wechsel der priferierten Orientierung (siche
Abb. [.). Diese Beobachtung lisst den Schluss zu, dass bestimmte Reizeigenschaften auf
den visuellen Kortex zumeist kontinuierlich in dessen Oberflichenkoordinaten abgebildet
werden.

Bewegt man sich auf der Kortexoberfliche, so ergibt sich ein flieBender Ubergang in der Re-
prasentation bestimmter Stimulusparameter. Damit ldsst sich nicht nur einem bestimmten
Neuron ein rezeptives Feld zuordnen, sondern allen Neuronen, die sich an einer bestimmten
kortikalen Position befinden. Wenn vorkommende Abweichungen (scatter) vernachlassigt
werden, lassen sich diese rezeptiven Feldeigenschaften als Funktionen der Koordinaten
der Kortexoberfliche definieren. Die Abbildungen der kortikalen Oberfliche in die Merk-
malsrdume der Stimulusmanigfaltigkeit werden kortikale Merkmalskarten genannt. Eine
mogliche bildliche Darstellung dieser Eigenschaften ist die Kodierung mit Farben oder
Grauwerten auf der Kortexoberflache.

Mit Hilfe verschiedener bildgebender Verfahren eroffnet sich die Struktur der Reizreprésen-
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Abbildung 4.1: Die priferierte Reizorientierung bei einer sehr schrigen Penetration des Kor-
tex. Es zeigt sich, dass sich die Orientierungspréiferenz der kortikalen Neurone kontinuierlich als
Funktion der Wegstrecke @ndert. Aus [Hubel. 1990]

tation auf der Kortexoberfliche experimentell. Eine Methode ist die 2-Deoxyglukose (2-DG)
Autoradiographie. Hier wird diese Verbindung, die mit *C markiert ist, injiziert. Sie ge-
langt in die Zelle, kann dort aber nicht abgebaut werden. In der Folge reichert sich der
Stoff in Abhéngigkeit der Zellaktivitéat an [Sokoloff et al., 1977]. Der dadurch entstehende
Nachteil der Methode ist, dass sich an einem Tier nur eine Messung durchfiihren lasst.

Unter anderem kann mit Hilfe der 2-DG Methode gut gezeigt werden [Lootell et al., 1982],
dass die Positionen der Neurone im Kortex die Position des rezeptiven Feldes im Wesent-
lichen topographisch widerspiegeln (sieche Abb. [l.7). Die Wiedergabe des visuellen Feldes
auf der Kortexoberfliche behélt die retinale Anordnung in etwa bei. Ein Neuron, das sich
im visuellen Kortex unten links befindet wird sein rezeptives Feld oben rechts im visuel-
len Feld haben, respektive ein Neuron mit einem rezeptiven Feld oben rechts unten links.
Dieses Phédnomen nennt man Retinotopie.

Weiterhin steht von der experimentellen Seite her noch die sogenannte optical ima-
ging Methode zur Verfiigung. Hier wird ausgenutzt, dass sich die spektralen Eigen-
schaften des Hirngewebes in Abhéngigkeit seiner neuronalen Aktivitdt schwach &ndert
[Grinvald et al., 1986]. Am lebenden Tier wird die Kortexoberfliche durch ein Fenster fiir
eine Kamera zugénglich gemacht. Durch geringfiigige Kontraste zwischen aktivem und in-
aktivem kortikalem Gewebe kénnen diese in einer Analyse voneinander getrennt werden.

In neuester Zeit ist auch die funktionelle Kernspintomographie in der Lage die hier relevan-
ten Strukturen darzustellen [Kim et al., 2000]. Hier liegen allerdings zur Zeit nur unsichere,
wenn auch perspektivisch hochinteressante Ergebnisse vor.
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Abbildung 4.2: Wie eine Dartscheibe in V1 von Makakken in neuronale Aktivitit umgesetzt
wird (aus [[Tootell et al., 1982]). Einem Makakken wurde 2-DC injeziert und dem Tier ein flackern-

der Stimulus in Form einer Dartscheibe préasentiert. Das angeregte neuronale Gewebe verbraucht
mehr Zucker, wodurch sich der radioaktive, unverdauliche Agent anlagert.

Eine Orientierungskarte kann am besten mit der optical imaging Methode ermittelt werden.
Hierbei werden statt der Zufallsmuster der reversen Korrelation triftende Streifenmuster
(sog. gratings) verwendet. Das endgiiltige Orientierungsmuster wird dann mit Hilfe der
vektoriellen Summation von kortikalen Aktivitadtsmustern zu verschiedenen Orientierungen
ermittelt (sieche Abb. [.3). Fiir die Darstellung dieser Karten hat sich die Kodierung jeder
einzelnen Orientierung mit einer Farbe auf dem Farbenkreis als geeignet erwiesen.

Ein typisches Merkmal dieser Orientierungskarten sind Punktsingularitéten, die wegen ih-
res Aussehens im Farbkode pinwheels (Windréddchen) genannt werden.

Als letzte hier noch zu erwidhnende Eigenschaftskarte existiert die Karte der préferierten
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Abbildung 4.3: Beispiel fiir die Messung einer Orientierungskarte. Hier eines Tupaias aus
[Bosking et al., 1997]. In A) sind Differenzbilder zu sehen, wie sie mit Hilfe der optical imaging
Methode aus den vier Stimuluswinkeln 0°, 45°, 90° und 135° aus einem einzelnen Tier aus V1
gewonnen werden. Die dunklen Gebiete deuten hier auf eine hohere Aktivitét hin als die helleren.
B) zeigt eine Orientierungskarte, wie sie durch Vektorsummation aus A) erzeugt wird. Darunter
befindet sich eine Legende der Farbkodierung. C) zeigt vergroBerte Ausschnitte aus B), einen von
einem Gebiet mit relativ parallelen Orientierungsanordnungen (links) und zwei Singularititen

(pinwheels) (rechts).

spatialen Wellenldngen (vergleich Abb. (f.4)). Sie ist schwicher ausgeprigt als die Orien-
tierungskarte. In ihr treten Inseln mit kleinen spatialen Frequenzen [Iootell et al., T981,
Hiibener et al., 1997] in einer See von hohen spatialen Frequenzen auf.
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Abbildung 4.4: Karten der préferierten Wellenléinge. Eine Karte zeigt die préferierten Wel-

lenléinge (links). Hell steht fiir hohe spatiale Frequenzen, dunkel entsprechend niedrige. Rechts:
Die selben Daten iiberlagert mit Isoorientierungslinien. Aus [Hiibener et al., 1997]

Im visuellen Kortex zeigt sich eine — abgesehen von Punktsingularitdten — stetige Abbildung
der zweidimensionalen Oberflache (r1,79) auf den Stimulusraum mit diversen Freiheitsgra-
den (Orientierung, retinale Position, Okulardominanz, etc.).

Diese Nachbarschaftsabhéangigkeit der rezeptiven Felder ldsst sich durch eine abstands-
abhéngige Korrelationsfunktion messen. Im Falle der Okulardominanz und auch der prife-
rierten Orientierung ist die Korrelationsfunktion positiv fiir kurze Abstédnde und negativ
fiir die weiter entfernt liegenden. In Anlehnung an ihr Aussehen in zwei Dimensionen wird
sie auch Mexikanerhutfunktion genannt. Diese Korrelationsfunktion spiegelt dabei die ty-
pischen Wellenlédngen der Orientierungs- und Okulardominanzkarte wieder, die in beiden
Féllen bei etwa 1 mm liegt. Diese abstandsabhéngige Korrelation ist ein Phdnomen des
Hirns und findet sich auch in anderen Hirnregionen ubiquitédr wieder.

Eine interessante Frage ist schliellich, in welcher Weise sich die diversen Merkmalskarten
beeinflussen. In einer Arbeit [Das & Gilbert, 1997 wurde speziell die Beziehung zwischen
Positionskarten und Orientierungskarten gemessen. Es wurde ein beinahe linearer Zusam-
menhang zwischen Orientierungs und Postionsgradient auf der Kortexoberflache gefunden

(siehe Abb. (E.5)) also
o2 9l¢|

ol o< A (4.1)

wobei ®(r) die Orientierungs- bzw &(r) die Positionspréferenz am Kortexpunkt r darstel-
len soll. Allerdings ist dieses Ergebnis nicht unumstritten und konnte bisher von anderen
Arbeitsgruppen nicht bestétigt werden [White et al., 1999b)].

Im folgenden sollen Eigenschaften der kortikalen Karten wie sie sich aus den sogenannten
optical imaging - Methoden ergeben, untersucht werden. Speziell sollen die Auswirkun-
gen der im vorherigen Kapitel gefundenen rezeptiven Feldformen auf die topographische
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Abbildung 4.5: Die Rate der Anderung des Orientierungsshifts gegen die Rate der Positi-
onsénderung (Nach Daten aus [Das & Gilbert, 1997)).

Struktur ihrer Anordnung gepriift werden.

4.2 Modelle zur Strukturbildung im visuellen Kortex

Kehrt man zuriick zur tragenden Préamisse dieser Arbeit, dass ndmlich einerseits die Sti-
mulierung in irgendeiner Form fiir die rezeptive Feldformation im visuellen Kortex re-
levant ist und andererseits benachbarte Neurone in irgendeiner Form wechselwirken, so
ist es konsequent anzunehmen, dass letztlich auch die Kartenbildung durch den Stimulus
beeinflusst wird. Dem bereits préasentierten Modell muss eine solche Komponente noch
hinzugefiigt werden. Im biologischen Subjekt sind laterale Verbindungen erwéhnt worden
[Kisvarday et al., 1997], die teils exzitatorischer, teils inhibitorischer Natur ist. Diese Ver-
bindungen mogen bei der biologischen Begriindung zur dynamischen Kartenbildung eine
Rolle spielen.

Ein  solches Konzept lag schon dem ersten Modell zur Kartenbildung
[von der Malsburg, 1973] und praktisch allen folgenden zugrunde (siche unter
anderem  [Kohonen, 1995a],  [Obermayer et al., 1992],  [Riesenhuber et al., 1996],
[Brockmann et al., 1997a], [Wolf, 1998, [Wiemer et al., 2000a], fiir eine Ubersicht

sieche [Swindale, 1996]).

In diesen Realisierungen wird jedem Punkt der Kortexoberflidche r ein rezeptives Feld W,
zugeordnet. Alle Kartenmodelle, die auf dem Prinzip der stimulusgetriebenen Selbstorga-
nisation beruhen, optimieren zwei letztlich konkurrierende Kriterien.

1. Die Karte soll den Stimulusraum soll moglichst gleichméssig und vollstandig représen-
tiern. Die Karte soll also — ndherungsweise — den Stimulusraum ausfiillen oder anders
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formuliert, soll sich die Karte so in den Stimulusraum einfalten, dass jedem Punkt des
Stimulusraumes ein korrespondierender Punkt auf der Karte moglichst nahe kommt.
Es gibt in neuester Zeit auch einige Untersuchungen, die zu dem Ergebnis kommen,
dass dies in biologischen Karten gut erfiillt ist [Swindale et al., 2000].

2. Benachbarte Punkte auf der Karte sollen sich im Stimulusraum moglichst nahe kom-
men. Auf der Karte soll also in einer zunéchst nicht ndher bestimmten Weise die
Glattheit optimiert werden, was letztlich die topographischen Eigenschaften der Kar-
te hervorbringt.

Die relative Starke dieser beiden Kriterien zueinander bestimmt die Entwicklung der Kar-
te. In einem bestimmten Parameterbereich wird eine entsprechende Dynamik zu einem
Auffalten der Karte im Stimulusraum fiihren.

An dieser Stelle sollen zwei konkrete Modelle vorgestellt werden, deren Vertreter und
Varianten fiir den Rest der Arbeit eine grofle Rolle spielen werden. Das erste Modell
ist die von Kohonen entwickelte selbstorganisierende Karte (self-organizing map, SOM)
[Kohonen, 19954]. Das zweite das elastische Netz, das urspriinglich zur Losung des trave-
ling salesman-Problems entwickelt wurde [Durbin & Willshaw, 1987]. Beide Modelle zeich-
nen sich durch ihre konzeptionelle Einfachheit aus und wurden u.a. in [Wolf, T998] fiir ein
Modell mit effektiv zweidimensionalem Stimulusraum ausfiihrlich untersucht.

In den hier verwendeten Modellen werden die Neuronen auf einem quadratischen Gitter
angeordnet und mit r indiziert. Die Lerndynamik erfolgt in diskreten Zeitschritten.

Dem Modell aus dem letzten Kapitel liegt die selbstorganisierende Karte von der Kon-
zeption her ndher. Zu diesem Modell muss lediglich eine weitere Komponente hinzugefiigt
werden. Wieder wird in jeder Iteration das dem Stimulus nédchstliegende Neuron bestimmt,
also das mit dem groBten Uberlapp

r* = argmax, [VW,]. (4.2)

Statt wie zuvor von einem zuféllig vernetzten kortikalen Gewebe auszugehen, soll nun
berticksichtigt werden, dass sich Neuronen in Abhdngigkeit ihres Abstandes beeinflussen
konnen. Dieser Tatsache wird mit der Verwendung einer gaufiformigen Nachbarschafts-
funktion Rechnung getragen

H(r,x") = exp(—(r —1")*/2/0) (4-3)
Diese Nachbarschaftsfunktion flieft in die Lerndynamik mit ein
oW
2 Hr, )V - W, (4.4)
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wobei v die Lernrate ist. Das elastische Netz ldasst sich durch die Gleichung

oW

S =7 V= Wie@r, S W()) + g ZH Wy, = W, (45)

definieren, wobei
—(V —-W,)?%/2/02
efr, 8, W()) = PV W 210, (4.6)
dorren exp(—(V = Wi)2/2/0%,; )
und N die Neuronenmenge ist.
Diese Gleichung ist so konstruiert, dass sie im Kontinuumsfall zu
oW

wird, was sich fiir analytische Zwecke eignet, wobei A den Laplaceoperator symbolisiert.
Die Groflen v, sowie ok bzw. 7 und ogy, sind freie Parameter der Modelle.

Erscheinen beide Modelle formal und auch von der konzeptionellen Grundidee &hnlich,
so sind sie in zweierlei Hinsicht verschieden. Wahrend die selbstorganisierende Karte das
Konzept des Vektorquantisierers durch eine Nachbarschaftsfunktion erweitert und vor al-
lem durch seine Einfachheit iiberzeugt, hat die Adaptionsregel des elastischen Netzes die
Eigenschaft, dass die Dynamik als Gradientenabstieg der Kostenfunktion

E=o0%,E [Iog (%: exp <—%) dr)

darstellbar ist. Fiir weitere Betrachtungen wird sich diese Eigenschaft als vorteilhaft erwei-
sen.

S I3 (W= WP (1)

N |ra—r|=1



Kapitel 5

Kartenalgorithmen mit natiirlichen
Bildern als Inputs

Hier soll untersucht werden, inwieweit die im letzten Kapitel vorgestellten Algorithmen,
speziell die selbstorganisierende Karten, unter der Stimulierung durch natiirliche Bilder
analog zu der Vorgehensweise im Kapitel f verwendbar sind. Die Resultate dieser Mo-
delle werden mit den im vorangegangenen Kapitel beschriebenen biologischen Befunden
verglichen.

Es wird sich schnell zeigen, dass einige Modifikationen notwendig sind, um biologisch re-
levante Ergebnisse zu erhalten. Bei der Erweiterung der Modelle wurde eher versucht, die
konzeptionelle Einfachheit des Modells zu erhalten, als physiologische Details zu reprodu-
zieren.

5.1 Die Eigenschaften des SOM-Modells

Zunichst sollen selbstorganisierende Kartenalgorithmen diskutiert werden, in denen &hn-
lich wie im vorigen Modell Derivate von natiirlichen Bildern verwendet werden. Fiir die
hier diskutierten Karten werden Arrays aus 128 x 128 Neuronen benutzt. Jedes Neuron
hat einen Eingangsraum von 24 x 24 Pixeln. Es werden wiederum vorgefilterte natiirliche
Bilder verwendet. Aus diesen wird in jeder Iteration ein zufélliger Ausschnitt in der Grofle
des Eingangsraumes verwendet. Diese Ausschnitte werden mit Gauf3verteilungen einer Wei-
te von o, von 3.2 Pixeln multipliziert, die diesmal aber nicht zentriert, sondern an einer
zufélligen Position im Eingangsraum innerhalb eines Randes von 8 Pixeln positioniert sind.

Die verwendeten natiirlichen Bilder haben eine Dimension von 516 x 516 Pixeln. (Sie sind
der von [Olshausen & Field, 1996] verwendeten Datenbank entnommen worden.) Sie sind
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Abbildung 5.1: Ein Auschnitt von 16 x 16 aus einer Karte mit insgesamt 128 x 128 Neuro-
nen. Der Eingangsraum eines Neurons besteht aus 24 x 24 Pixeln Die Karte wurde retinotop mit
Gaussverteilungen initialisiert, die mit weiflem Rauschen multipliziert wurden. Als Stimulus wur-
den zufillige Bildausschnitte aus mit Filter Gl. (B-1]) und ko = 0.38 x 27/ Pixel gefilterten Bildern
verwendet, was einer Wellenldnge von etwa 3.65 Pixeln entspricht. Diese wurden ihrerseits mit
einer Arborfunktion mit o, = 3.2 Pixel multipliziert, die innerhalb von Réndern von 8 Pixeln
zufillig positioniert wurden. Das Modell hatte eine Lernrate, die v wihrend der gesamten 220
Iterationen exponentiell von 0.1 auf 0.005 abfiel. Die Nachbarschaftsweite ox des Modells betrug
2.0 Neurone.

mit dem Filter nach Gl (B.1]) bei ko = 200 Zyklen / Bild gefiltert worden. Die maximale
Transmission dieses Filters hat dann eine Wellenzahl von rund 0.27 Zyklen / Pixel, was
einer Wellenldnge von etwa 3.65 Pixeln entspricht. Das Verhiltnis aus Arborweite und
spatialer Wellenlinge liegt daher etwas unter eins. Nach den Uberlegungen aus dem vo-
rigen Kapitel handelt es sich hier um ein intermedidres oder sogar frithes Stadium der
Entwicklung und nicht um den adulten Reifezustand.
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Abbildung 5.2: Die Vorteile einer Positionsbestimmung des rezeptiven Feldes in einem peri-
odischen Raum im Vergleich zu einem abgeschlossenen (schematisch). Wahrend im Falle eines
endlichen Raumes der Schwerpunkt durch ein gleichméfiges Rauschen zur Mitte des Raumes
verschoben ist, kann durch die im Abschnitt p.2 vorgeschlagenen Modifizierung der mit dem
optischen Zentrum koinzidierende Punkt bestimmt werden.

In diesem Bereich ist dariiberhinaus
W~ W (5.1)

und daher soll im Rahmen dieses Kapitels auf die Beriicksichtigung des Unterschiedes
zwischen kortikogenikulaten Verbindungstérken und dem rezeptiven Feld (siehe Abschn.
B.7) verzichtet werden.

Die Karten wurden mit retinotop angeordneten GauBverteilungen initialisiert, die mit
weilem Rauschen multipliziert wurden. Die Lernrate 7 fiel exponentiell ab. Die Nach-
barschaftsweite o wurde konstant gehalten.

5.2 Methoden der Extraktion von Merkmalskarten

Es lassen sich aus den erhaltenen Simulationsergebnissen die Eigenschaftskarten, die zu
den mit optical imaging Methoden gefundenen &quivalent sind, extrahieren, insbesondere
die Karte der préferierten Orientierung und die der priferierten lokalen Wellenldnge der
Gaborfilter. Die Methoden sind dabei &hnlich wie in Kapitel B. Insbesondere kann die
Orientierung nach Gl. (B.13) bestimmt werden. Anders als vorher ist ist die Analyse der
resultierenden Positionsverteilungen im visuellen Feld von erheblichem Interesse.

Die einfachste Methode ist die Bestimmung des Schwerpunktes

ev = / & |W2 | de. (5.2)

wobei &; wiederum eine der beiden Koordinaten des visuellen Felds und W den zu unter-
suchenden Vektor des rezeptiven Felds darstellt.
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Abbildung 5.3: Eine Orientierungskarte, wie sie nach Gl. (B.IJ) aus den Daten von Abb. B.1|
gewonnen werden kann.

Mit dieser Methode findet allerdings eine systematische Verschiebung des ermittelten Po-
stionswertes in Richtung des Mittelpunktes des Eingangsraumes statt (siehe Abb. 5.9).
Der Grund dafiir ist ein ubiquitires Rauschen, dessen Stirke an allen Punkten des Ein-
gangsraumes im Mittel konstant ist, dessen Schwerpunkt also ungefdhr in der Mitte des
Eingangsraumes lokalisiert ist. ng’& ist also die Summe aus dem rezeptiven Feld und
diesem Rauschen. Der Schwerpunkt wird dann zur gewichteten Summe aus diesen beiden
Termen. Damit verschiebt sich der berechnete Schwerpunkt systematisch in die Mitte des
Eingangsraumes =. Das kann vermieden werden, indem man stattdessen die Position als
periodische Variable des Eingangsraumes = definiert. Auf diese Weise 148t sich der Punkt,
der optisch dem Zentrum des rezeptiven Feldes entspricht genauer als die zuvor beschrie-
bene Methode bestimmen, siche Abb. b.2.

Es ist hilfreich die komplexe Grofie
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pi = log / explis/Z2) W2 (61, E)d (5.3)

einzufithren, wobei =, fiir die Grosse des Eingangsraumes in einer Richtung steht. p; hat
dann fiir die Position des rezeptiven Feldes eine &hnliche Bedeutung wie die Variable
aus Gl. (B.I3) bei der Orientierungsanalyse. Der Imaginérteil kodiert den so berechneten
Schwerpunkt, der sich mit

& =1m o] (5.4)

extrahieren l&3t. Der Realteil kann als Maf fiir die Signifikanz des ermittelten Schwerpunk-
tes interpretiert werden.

AuBlerdem konnen die Grolen Position, Orientierung, lokale Wellenédnge durch eine Gabo-
ranalyse, wie sie in Kapitel B vorgestellt wurde, ermittelt werden.

5.3 Numerische Resultate zu selbstorganisierenden
Karten

Die rezeptiven Felder der einzelnen Neuronen (siehe Abb. p.1)) &hneln in ihrem Aussehen
denen, die mit Hilfe des Vektorquantisierers (Kapitel B) aus dem nichttopographischen
Modell gewonnen wurden. Sie zeigen also ebenfalls ein Aussehen, das dem von biologischen
simple cells entspricht.

Vergleicht man rezeptive Felder von Neuronen, die zueinander benachbart liegen, bemerkt
man, dass diese einander dhnlich sind. Geht man auf einem Pfad iiber die Oberfliche r
des Modells so @andern sich die Eigenschaften der rezeptiven Felder kontinuierlich. Das Mo-
dell besitzt in dieser Hinsicht die Eigenschaften, die im visuellen Kortex gefunden werden
(vgl. Abschn. [.1)) und wie sie auch andere Modelle mit reduzierten Stimuluseigenschaften
aufweisen [Swindale, 1996]. Das Modell erscheint daher zunichst als plausibles Pendant
sowohl zu anderen Kartenmodellen als auch zu den Modellen, in denen natiirlichen Bildern
verwendet werden (vgl. [Mayer et al., T998H]).

Allerdings deutet die Analyse der Karteneigenschaften auf Unstimmigkeiten hin. Die extra-
hierten Orientierungskarten (siche Abb. p.3) sehen dem biologischen Gegenstiick leidlich
dghnlich. Es féllt allerdings eine etwas fleckige Musterung auf. Die Karten der préferier-
ten Wellenzahlen (sieche Abb. b.4) zeigen isolierte Gebiete mit kleineren Wellenzahlen, wie
sie auch in biologischen Karten [Hiibener et al., 1997 gefunden werden. In vielen Féllen
weisen Gebiete mit einer schwache Orientierungsselektivitit auch eine grofien spatiale Wel-
lenldnge auf. In anderen Féllen konnen niedrige Orientierungsselektivitaten auch durch Ab-
weichungen vom Aussehen eines Gaborfilters verursacht sein. In Abb. p. sind die Gebiete
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w=120

w=<0.01

Abbildung 5.4: SOM: Die extrahierte Karte der préferierten Wellenzahlen. Es handelt sich
um die selben Daten wie Abb. b.7). Die Wellenzahlen wurde mit der in Kapitel B beschriebenen
Gaboranalyse ermittelt.

geringer Orientierungsselektivitdt im Vergleich zu einer kombinierte Karte der préferierten
Wellenléingen und des Abstandes zum néchstgelegenen Gaborfilter dargestellt. Einerseits
erkennt man ein netzartiges Muster geringer Orientierungsselektivitéit, das die Orientie-
rungsdoménen voneinander abgrenzt. Dort wird die geringe Orientierungsselektivitét durch
groflere Distanzen zum néchsten Gaborfilter bewirkt. Das andere — eher fleckige — Muster
entsteht durch die Bereiche grofler spatialer Wellenléingen. In biologischen Karten treten
solche linienartigen Gebilde nicht auf. Vielmehr bleiben Stellen geringer Orintierungsse-
lektivitat auf einzelne Punkte beschrankt. Aufgrund dieser qualitativen Unterschiede zeigt
sich das klassische SOM-Modell als ungeeignet, wenn mit angenihert realistischen Reizen
gearbeitet wird.

Dies wird durch eine Analyse der extrahierten Positionskarten unterstiitzt. Die Karten der
Position des rezeptiven Feldes im Stimulusraum (siehe Abb. (5.7)) haben ein unstruktu-
riertes Aussehen. Sie sind kaum retinotop und deshalb nicht mit dem biologischen Vorbild
zu vereinbaren. Der Grund dafiir ist ein metrisches Problem zwischen der Représentation
der spatialen Phase und der Position im visuellen Feld. Diese Zusammenhénge bilden den
Ausgangspunkt zu einer Erweiterung des Modells.
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Wellenlange

Distanz zu Gabo

Abbildung 5.5: Es sind Orientierungspraferenzen und die Groflen, die die Ursache fiir ge-
ringe Orientierungsriiferenzen sind, dargestellt. a) Die aus der Abb. b.I gewonnenen Orientie-
rungsstirken. Die dunklen Bereiche stehen fiir niedrige Orientierungstérken, die hellen fiir grofie.
b) Eine kombinierte Karte, die mit gelben Farben Stellen kodiert, die eine starke Abweichung
von dem nach der Optimierung néichstgelegenen Gaborfilter haben; hellblau fiir solche Stellen, die
eine niedrige spatiale Frequenz besitzen. Die verschiedenen Kombinationen werden mit korrespon-
dierenden Farbkombinationen kodiert. Solche Stellen, die entweder eine niedrige lokale Frequenz
aufweisen oder eine groBe Abweichung von dem &hnlichsten Gaborfilter aufweisen, befinden sich
meist an Stellen geringer Orientierungspréferenz.

5.4 Der Zusammenhang zwischen lokaler Phase und
Retinotopie

Eine wesentliche Grofle fiir die Strukturbildung in neuronalen Karten ist der euklidische
Abstand zwischen zwei hochdimensionalen Vektoren, in diesem Fall zwischen dem Stimulus
V und den rezeptiven Feldern W. Das fiihrt dazu, dass zwei rezeptive Felder mit entgegen-
gesetzter Phase, die sich an derselben Position befinden einen doppelt so gréfleren Abstand
im hochdimensionalen Raum besitzen wie zwei dislozierte rezeptive Felder (siche Abb. p.G).
Da selbstorganisierende Karten topographieerhaltend sind, also dazu tendieren, Distanzen
in ihrer Représentation zu erhalten, kann die retinotope Anordnung von rezeptiven Fel-
dern in der Karte nicht erhalten bleiben. Zur Lésung dieses Problems wurde eine Variante
der selbstorganisiernden Karte verwendet, die selbstorganisierende Abbildung adaptiver
Unterraume oder adaptive subspace self-organizing map (ASSOM) [Kohonen, 19954)].
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a) b.) c.)

¢ D

D

Abbildung 5.6: Rezeptive Felder (schematisch, in Koordinaten des visuellen Feldes). Schwarze

und weifle Regionen korrespondieren, wie vorher mit Subfeldern aus genikulaten Afferenzen zu
ON-center und OFF-center Zellen respektive. a und ¢ haben unterschiedliche Positionen, wihrend
ihre Phase koinzidiert. Bei a und b stimmen die Positionen iiberein, wihrend die Phase verschoben
ist. Betrachtet man die rezeptiven Felder als Vektoren, so ist der euklidische Abstand zwischen
den beiden rezeptiven Feldern a und b gréfler als zwischen a and c.

5.5 Eine Karte aus adaptiven Unterdumen

Die adaptive subspace SOM [Kohonen, 19954] ist eine Variante der normalen selbstorga-
nisierenden Karte. Die Darstellung ihrer Anwendung auf die Gegebenheiten im visuellen
Kortex folgt den Darstellungen in [Mayer et al., 19984, Mayer et al., 2000a]. Jedes Neuron
des N, x N, groflen Arrays verfiigt statt {iber einen rezeptiven Feldvektor W, iiber L
Basisvektoren W, ; = (W)),, deren Abstand zu einem Stimulus V

> (5.5)

definiert ist. Die Einzelvektoren W, ; eines Ortes r sollen zueinander orthonormiert sein,
so dass

D*(V,(W),) = min,, (‘V =) aW,y,
L

Q) min = V. Wr,l~ (56)

sein muss. Das kann durch folgende Uberlegung leicht bewiesen werden: Man kann durch
ein geeignetes Verfahren die W, ; mit anderen Vektoren K., ... Kz so ergénzen, dass
die Vektormenge W, ;, K; eine Orthonormalbasis des Stimulusraumes darstellt, die die
Dimension = des Eingangsraumes aufweist. Der Abstandsvektor zwischen Stimulus V und
einer beliebigen Superposition der Basisvektoren (W), ist

(61)"'76va'KL-i-lv"'aV'KE)v (57)
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wobei
Br=(V-aWi) Wi, (5.8)
was offensichtlich wegen WW =1 fiir
a=V-W, (5.9)
die (; verschwinden 1483t und so zum kiirzest moglichen Abstand fiihrt.

Anstatt den winner als das Neuron zu definieren, dessen Abstand in der in Gl. (B.5) ge-
gebenen Form minimal ist, ist es unter den gegebenen Nebenbedingungen gleichwertig die
maximale Aktivierung zu verwenden. Danach ist der winner das Neuron an der Stelle

r* = argmax, (Z al,r> (5.10)
L

mit der Antwortfunktion
Ay = V. Wl,r- (511)

Der Adaptionsprozess erfolgt in Analogie zur normalen selbstorganisierenden Karte dann
durch

OW,
ot

(r —r*)?

2
20%

=y exp(— (a1, V —W;,). (5.12)
Nach der Présentation eines Stimulus werden die W, in jeder einzelnen Einheit [ mit
Hilfe des Gram-Schmidt-Verfahrens orthogonalisiert. Dieses Modell hat sich insofern als
erfolgreich erwiesen, als dass sich diese beiden Basisvektoren immer derart anordnen, dass
sich alle lokalen Phasen durch Superpositionen von den jeweiligen Basisvektoren dargestellt
werden konnen. Auf diese Weise wird die lokale Phase in der Karte nicht topographisch
repréasentiert.

5.6 Numerische Resultate zum Modell mit adaptiven
Unterrdumen

Um die Vergleichbarkeit zwischen selbstorganisierenden Karten und den entsprechenden
Karten von adaptiven Unterrdumen zu gewéhrleisten, wurden gleiche Parameterwerte fiir
ok und v gewdhlt. In den in diesem Kapitel beschriebenen Modellen entsprechen deshalb
die Werte dieser Grolen den unter Abb. b1 gegebenen. Auch die Initialisierung dieses
Modells wurde in gleicher Weise durchgefiihrt. Es werden hier nur Karten des ASSOM
diskutiert, die einen zweidimensionalen Unterraum L aufweisen.
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Abbildung 5.7: Die Einfaltung des Netzes der rezeptiven Felder im visuellen Feld. Links: SOM,
Rechts: ASSOM. Die ASSOM wurde mit L = 2 Dimensionen betrieben. Sonst entsprechen die
Parametereinstellungen denen der SOM von Abb. b1

Die beiden Basisvektoren entwickeln rezeptive Feldformen, die in ihrem Aussehen denen
des Vektorquantisierers und denen der selbstorganisierenden Karte entsprechen. Vergleicht
man die beiden Basisvektoren an einem Maschenpunkt r des Modells, so zeigen sich im All-
gemeinen rezeptive Felder, die in ihrer Position im visuellen Feld und in ihrer préferierten
Orientierung koinzidieren, aber die eine um etwa 90° verschobene lokale Phase aufwei-
sen. In Abb. b9 sind die Histogramme der Winkeldifferenzen und Positionsunterschiede
jeweils zwischen den beiden Basisvektoren dargestellt. Es ist eine deutliche Bevorzugung
der gleichen priferierten Orientierung und der Position im visuellen Feld erkennbar.

Wie an einem typischen rezeptiven Feld des Modells erkennbar wird (siche Abb. p.14), ist
im generischen Fall die lokale Phase die Grofle, die am stérksten zwischen beiden Basis-
vektoren variiert. Auf diese Weise gelingt es also in der Tat, die Repréasentation der lokalen
Phase auf der Kortexoberfliche zu eliminieren. Damit werden Storungen in der Retino-
topie minimiert, was sich an entsprechend unterschiedlichen Entwicklungen der lokalen
Représentationen von selbstorganisierender Karte und ASSOM zeigt.

Um den Erfolg der Verwendung der adaptiven Unterrdume zu visualisieren, wurde die
Einfaltung der neuronalen Karte in das visuelle Feld dargestellt (Abb. b.7). Wenn auch
die retinotope Initialisierung und die im Vergleich zum Gesamtausmafl der selbstorga-
nisierenden Karte geringe Nachbarschaftsweite ox dazu gefithrt hat, dass die retinotope
Anordnung nicht génzlich zerstort wurde, so zeigen sich unstrukturierte Verschiebungen.
Auch die ASSOM zeigt deutliche Verzerrungen, deren Wellenldnge in etwa mit der Grofle
der Orientierungskolumnen iibereinstimmt. Allerdings bleibt das Netz der Neuronen als
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Abbildung 5.8: Die Orientierungskarte jeweils der ersten Basisvektoren der adaptiven Unter-
raummodells (ASSOM) und Beispiele fiir rezeptive Felder, nach der Orientierung geordnet. Es
wurden die gleichen Daten wie in Abb. b.7 verwendet.

3000

2000 B

1000 b

- w2 0 w2 0 5 10 15 20
AD Pixel

Abbildung 5.9: Histogramme der Differenzen jeweils der beiden Basisvektoren. Die Differenz
der priferierten Orientierung (links) und die Differenz der Position im visuellen Feld (rechts, in
horizontaler Richtung, identische Daten wie Abb. B.7).
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Abbildung 5.10: Histogramme typischer Schnittwinkel beim selbstorganisierenden Kartenal-
goritmus (links), und dem ASSOM-Modell (rechts). Wéhrend sich im SOM-Modell eine leichte
Préaferenz fiir senkrechte Schnittwinkel ergeben, ist die Schnittwinkelverteilung beim Modell ad-
aptiver Unterdume gleichverteilt.

w=1.20

w<0.01

Abbildung 5.11: ASSOM: Extrahierte Karten der priferierten Wellenzahlen. Links, jeweils die
ersten Basisvektoren, rechts die zweiten. (es handelt sich wiederum um die gleichen Daten wie
Abb. B-1)). Diese wurde mit der in Kapitel f beschriebenen Gaboranalyse ermittelt.

solches erkennbar; die Strukturen sind hier geordneter als bei der selbstorganisierenden
Karte. Die Stérungen, die aber auch hier massiv sind, kénnen als Hinweis darauf gewer-
tet werden, dass es bei der ASSOM eine Kopplung zwischen der Orientierungskarte und
der Positionskarte existiert. Diese Vermutung befindet sich auch in Ubereinstimmung mit
von [Dimitrov & Cowan, 1984] untersuchten Orts-Richtungs-Korrelationen in natiirlichen
Bildern.

Um diesen Zusammenhang zu beleuchten, wurde das Spektrum der rezeptiven Feldposito-
nen relativ zur retinotopen Karte

ér - €r - Eretinotop,r (513)

ermittelt. Dabei wurde fiir beide kartesischen Koordinaten eine Wellenldnge von rund 20
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Wellenléange

Distanz zu Gabo

Abbildung 5.12: Die Ursachen von schwachen Orientierungsstirken bei der Karte adaptiver
Unterrdume sind denen der selbstorganisierenden Karte #hnlich. Hier die zu Abb. b.J analoge
Abbildung zur ASSOM. Oben, jeweils die ersten Basisvektoren, unten die zweiten. Unter a ist die
Karte der Orientierungsstirke wiedergegeben. Hell représentiert sind Gebiete mit einer starken
Orientierungspréferenz, dunkel Gebiete mit einer schwachen. Unter b sind fiir dieselbe Karte
die Messwerte fiir die lokale Wellenldnge und die Abweichung vom néchstgelegenen Gaborfilter
angegeben. Ganz rechts ist dargestellt, welche Farbenkodes fiir die verschiedenen Kombinationen
von spatialer Wellenlénge und Abweichung bei der Gaboranalyse verwendet wurden.

Neuronen festgestellt.

Die Orientierungskarte der ASSOM zeigt ebenfalls eine Wellenlédnge ungefahr 20 Neuronen,
was deutlich grosser ist als die Wellenlédnge der Orientierungsdoménen in der selbstorga-
nisierenden Karte mit ungefahr 12 Neuronen unter den gleichen Simulationsbedingungen
(sieche Abb. b.§). Die Zahl der pinwheels pro Wellenldngenquadrat liegen bei der ASSOM
etwa bei 3.3, bei der selbstorganisierenenden Karte etwa bei 2.7.

Ein Blick auf die Karte der lokalen Wellenldngen (siehe Abb. b.11]) zeigt, dass die schon
im selbstorganiserenden Kartenmodell préavalenten Inseln mit einer groflen spatialen Wel-
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Abbildung 5.13: Histogramme der préferierten Wellenlédngen (b) und deren Kombination bzgl.
der beiden Basisvektoren (a). Die Hiufigkeit des Auftretens einer Kombination ist mit dem
Farbiibergang von Dunkelblau (selten) zu Gelb (h#ufig) kodiert. Es ist zu erkennen, dass der
zweite Basisvektor eher kiirzere lokale Wellenlédngen représentiert. (identische Daten wie Abb.
Wi

lenlénge hier nur im ersten Basisvektor auftreten. Der zweite Basisvektor hat in vielen
Féllen an diesen Stellen eine niedrigere Wellenldnge (vgl. Abb. 5.13) An diesen Stellen
variiert also eher die lokale Wellenlédnge, als die lokale Phase.

Die rezeptiven Felder der ASSOM werden durch zwei orthogonale Vektoren in jeder Einheit
produziert. Diesen entsprechen dhnliche Positionen and Orientierungen, aber eine 90° Pha-
senverschiebung fithren (siehe Fig. p.14 a)). Stimuli an einer &hnlichen Position und mit
einer dhnlichen Orientierung aber einer beliebigen Phase kénnen also durch eine Einheit
der ASSOM représentiert werden.
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Abbildung 5.14: Ein Beispiel fiir ein rezeptives Feld des ASSOM-Modells (W), (aus den Daten
Abb. B7. Die beiden Basisvektoren zeigen rezeptive Felder von einem gaborartigen Aussehen. Die
préferierte Orientierung und Position im visuellen Feld sind beinahe identisch, die spatiale Phase
zeigt einen Unterschied von etwa 90°. Darunter die Antwort a; der beiden rezeptiven Felder I
bzw. ihrer Quadratsumme Y, a? auf einen Teststimulus (Gaborfilter) der in der Position variiert
wurde. Darunter die Antwort auf eine Orientierungsvariation und auf eine Variation der lokalen

Phase eine Phasenvariation.
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a

b)

Abbildung 5.15: Neuronales Antwortverhalten: a.) simple cells und b.) complex cells. Unten ist
jeweils eine denkbare Folge von Aktionspotentialen der Zellen gezeichnet. Hell schrafliert positive
synaptische Gewichte, schwarz negative synaptische Gewichte. Wéhrend simple cells sehr selek-
tiv auf die Position des Reizbalkens reagieren, antwortet eine complex cell wihrend des ganzen
Durchgangs gleichméfig.

5.7 Ein Vergleich der Modellresultate mit biologi-
schen Fakten

Das Verhalten der einzelnen Einheiten der ASSOM &hnelt dem Antwortverhalten kortikaler
complez cells (sieche Abb. B.15). Dieser Zelltyp antwortet auf Stimulierung selektiv beziiglich
Orientierung und Position im visuellen Feld aber unabhéngig von der Phase des Stimulus
(sieche Abb. B.14). Auch im Modell antwortet ein Punkt des Kortex auf einen Stimulus in
Abhéngigkeit seiner Orientierung und Position aber phasenunabhéngig. Dabei ist festzu-
stellen, dass einzelne Stellen des Kortex fast konstant auf alle Phaseneinstellungen antwor-
ten. Die rezeptiven Feldeigenschaften der beiden Basisivektoren stimmen dabei sowohl mit
theoretischen Uberlegungen iiberein, wie sie fiir das Zustandekommen rezeptiver Feldeigen-
schaften fiir komplexe Zellen schon frither gefordert wurden [Heeger, 1991, [Yuille, 198Y], als
auch mit den physiologischen Gegebenheiten, wie sie tatséchlich in biologischen rezeptiven
Feldern von einander benachbarten simple cells gefunden werden [Freeman et al., 1997].

Wiéhrend namlich die Eigenschaften rezeptiver Felder wie Orientierung, Position und Oku-
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lardominanz, wie eingangs dieses Kapitels erwahnt, stetig auf die Kortexoberfliche abge-
bildet werden, gilt dies nicht fiir die lokale Phase. Zunéchst wurde allerdings angenommen,
dass sie sich in regelméfigen Spriingen von 90° anordnen wiirden [Pollen & Ronner, 1981,
Liu et al., 1991]. Dagegen geht man heute davon aus, dass benachbarte Neuronen beliebi-
ge Verschiebungen der spatialen Phase aufweisen [Freeman et al., 1997]. Die Karten bildet
also diese Eigenschaft nicht stetig ab.

Wie funktioniert nun eine komplexe Zelle? Die Einheiten des hier vorgestellten Modells sind
hierarchisch aufgebaut. Zwei Antworten von Neuronen mit orthogonalen Phasen, die also
von kortikalen simple cells stammen konnen, efferieren auf eine Verrechnungseinheit, die
man als eine kortikale complex cell interpretieren kann. Damit befindet sich dieses Modell in
Ubereinstimmung mit theoretischen Uberlegungen und Modellen, die in der Vergangenheit
vorgeschlagen wurden [[Yuille, 1989, Heeger, 1991, Chance et al., 1999]. Allerdings scheinen
im biologischen Substrat diese Hierarchien nicht zu existieren [Alonso & Martinez, 199§].
Die complex cells erhalten eher direkt Zugang iiber genikulate Afferenzen bzw. deren Zwi-
schenstationen als iiber simple cells. Daher scheint die Vermutung angebracht, dass sich
complex cells und simple cells wihrend der Lernphase zwar beeinflussen, sich moglicherwei-
se gegenseitig optimieren, dass aber eine reife kortikale complex cell keine afferenten simple
cells fiir ihr typisches Antwortverhalten benotigt, sondern die obengenannten Verechnungs-
vorgéange intern bewiltigt. Eine komplementéare Erklarungsmoglichkeit bieten Berechnun-
gen auf dem Dendritenbaum [Mel & Archie, 2000]. Die Unterstiitzung des Lernens wiirde
sich dann durch Hebbsches Lernen in einer strukturierten afferenten Verschaltung nieder-
schlagen.

Typische Schnittwinkel zwischen Phasenkarte und Orientierungskarten werden beim AS-
SOM nicht gemessen (siche Abb. p.10). Bei der selbstorganisierenden Karte gibt es eine
schwache Préferenz fiir senkrechte Schnittwinkel. Bei biologischen Karten liegen zwei wi-
derspriichliche Ergebnisse vor. Wahrend eine Arbeit die Existenz typischer Schnittwinkel
negiert [Kim et al., 1999], berichtet eine zweite von einer schwachen statistischen Préferenz
fiir senkrechte Schnittwinkel zwischen Orientierungsgradienten und Wellenléingengradien-
ten [Hiibener et al., 1997].

Bei den hier vorgenommenen Simulationen hat die Entwicklung der Karten den stabilen
Endzustand nicht mit Sicherheit erreicht. Stattdessen wurde ein intermediérer Zustand nu-
merisch durch die exponentielle Abnahme der Lernrate v quasi wihrend des Lernprozesses
eingefroren. Der Grund dafiir liegt darin, dass der numerische Aufwand bei der Berechnung
dieser hochdimensionalen Modelle erheblich ist. In den nachfolgenden Kapiteln soll daher
das Modell reduziert werden, um die stabilen Zustédnde tatséchlich zu erhalten.
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5.8 Metriken und adaptive Featureriume

Metrische Uberlegungen zu einem Zusammenhang zwischen spatialer Phase und Retino-
topie haben zu den richtigen rezeptiven Feldformen von complex cells im visuellen Kortex
gefithrt. Anders als in Kapitel [ standen hier metrische Uberlegungen explizit im Vorder-
grund und haben in der Konsequenz zu einem alternativen Konzept eines Modells selbst-
organisierender Karten beigetragen.

In der Zwischenzeit ist auch von anderer Seite [Hyvérinen & Hoyer, 2000] ein &hnliches
Modell entwickelt worden, das ebenfalls auf adaptiven Unterrdumen aufbaut, aber statt
eines winner-takes-all-Prinzips auf einer independent component analysis basiert zu der in
dhnlicher Weise wie hier beschrieben topographische Elemente hinzukommen. Wie in dem
hier vorgestellten Ansatz ist das Ziel dieses Modell den Anspruch das Antwortverhalten
kortikaler komplexer Zellen korrekt wiederzugeben.

Die Wellenldnge des ASSOM-Modells ist fast doppelt so groff wie die des unter gleichen
Bedingungen entstandenen einfachen Kartenmodells. Die Ursache dafiir konnte darin lie-
gen, dass die bei der selbstorganisierenden Karte dominierende Eigenschaft, ndmlich die
spatiale Phase, beim ASSOM nicht mehr in ihren verschiedenen Kombinationen mit den
anderen Stimuluseigenschaften reprasentiert wird. Das effektive Volumen des Stimulusrau-
mes verringert sich durch die Reduktion der spatialen Phase, wiahrend sich die effektiven
Absténde zwischen zwei benachbarten Orientierungen nicht dndern.

Ein Blick auf die Einfaltung der ASSOM- Modellneuronen in das visuelle Feld gibt einen
Hinweis darauf welche Eigenschaften besonders von den einfacheren Featureansétzen abwei-
chen. Ist die Retinotopie der ASSOM auch im Groben erhalten (siche Abb. b.7), so lassen
sich doch lokal etwa in der Wellenldnge der Orientierungskolumnen, erhebliche Stérungen
feststellen. Diese wurden auch schon in anderen hochdimensionalen Modellen gefunden.
Schon weil die Wellenldngen dieser Storungen mit der Wellenldnge der Orientierungspriéfe-
renzen iibereinstimmen, ist es naheliegend, anzunehmen, dass diese Storungen auf einer
metrischen Kopplung zwischen der Position und Orientierung beruhen. Um eine Untersu-
chung der essentiellen Figenschaften dieser Kopplung durchzufiihren soll im folgenden Ka-
pitel ein vereinfachtes Modell untersucht werden, das auf einem reduzierten Stimulusraum
aufbaut, jedoch im Wesentlichen mit den gerade présentierten Modellen iibereinstimmt.

5.9 Die topologischen Eigenschaften des generischen
rezeptiven Feldes in SOM und ASSOM

Die generischen rezeptiven Felder der Karten haben sowohl im Falle der selbstorganisie-
renden Karte als auch bei der ASSOM néherungsweise die Form zweidimensionaler Ga-
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a) b)

Abbildung 5.16: Kleinsche Flasche. Die kombinierte Variierung der préiferierten Orientierung
und ¢ und der spatialen Phase © bei Gaborfiltern fithrt zu einer geschlossenen Manigfaltigkeit,
die die Eigenschaften einer Kleinschen Flasche hat (aus [lanaka, 1995)).

borfilter. Um die Vorgehensweise zu vereinfachen, soll nun angenommen werden, dafl auch
der generische Stimulus im Wesentlichen ein Gaborfilter ist. Stimulus und rezeptive Felder
lassen sich also formal durch (vgl. Gl. (B.I4)):

G = G(fl,gg) = Gw X gq (514)

Gu = COs (w X ( [1) ) - T(®y) - ( Eg:g; +@>) (5.15)

ween([(h) ro (7)) o

beschreiben. Dabei soll die Orientierung ® durch eine koinzidierende Ausrichtung ®; und
®, festgelegt sein. Zudem werden fiir Stimulus und Karte konstante Werte fiir b; und
b, angenommen, die beide gleich grof3 sein sollen. Weiterhin soll von einer Variation der
spatialen Frequenz und der Position des Stimulus im visuellen Feld abgesehen werden.

mit

und

Daraus ergeben sich folgende Fragen. Welche topologischen Eigenschaften hat der Sti-
mulusraum dieser vereinfachten Beschreibung? Wie unterscheiden sich die topologischen
Eigenschaften des Stimulusraums von SOM und ASSOM?
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Im Falle der selbstorganisierenden Karte ist der um die Postionsvariation reduzierte Sti-
mulusraum eine Manigfaltigkeit, die von den beiden periodischen Variablen lokale Phase ©
und Orientierung ® abhéngt, wobei die spatiale Phase 27 periodisch und die Orientierung
7 periodisch ist. In Abb. .14 ist dargestellt, wie sich die beiden Variablen © und ¢ auf
dieser Flache darstellen lassen. Versucht man nun die Rénder in der Weise aneinanderzu-
heften, dass eine an allen Punkten stetige Abbildung entsteht, so miissen der eine vertikale
Rand an der Horizontalen gespiegelt an den linken geheftet werden. Der obere horizon-
tale Rand kann dagegen ohne Spiegelung an den unteren horizontalen geheftet werden.
Eine solche Manigfaltigkeit ist homoomorph zu einer Kleinschen Flasche. Der Bezug zu Ei-
genschaften rezeptiver Felder wurde zuerst von S. Tanaka [lanaka, 1995] dargestellt. Die
erwahnten neuen Ergebnisse zur Représentation der rdumlichen Phase lassen die an sich
interessanten Betrachtungen von Tanaka jedoch als irrelevant erscheinen. Bei der Karte li-
nearer adaptiver Unterdume reduziert sich die Darstellung von Phase und Orientierung des
Stimulusraumes durch den Wegfall der spatialen Phase ndmlich auf einen eindimensional
m-periodischen. Alle Phasen sind in einer einzelnen Einheit des Modells vereinigt. Die wei-
teren topologischen und metrischen Auswirkungen linearer adaptiver Unterdume kénnen
formal mit Hilfe eines Abstandsmafles untersucht werden, das den Eigenschaften linearer
adaptiver Unterrdume entspricht. Ein plausibler Ansatz ist der in Gl. (B.5) gegebene:

) 517)

Zwei Annahmen soll nun gemacht werden: Erstens sollen sich sowohl die Stimuli als auch
die rezeptiven Felder auf die oben genannten Gaborfilter reduzieren lassen. Zweitens soll
die lokale Phase zwischen den beiden rezeptiven Feldvektoren W; und Wy einer Einheit
um etwa 90° differieren. Die anderen Eigenschaften des Gaborfilters sollen in beiden Ba-
sisvektoren gleich sein. Das fiithrt dazu, dass durch die Variation der «; im Wesentlichen
die spatiale Phase variiert wird. Damit wird das Abstandsmaf} dquivalent zu

D?*(V,(W),) = min,, <‘V =) Wy

D*(V,(W);) = ming (G(v) — G(w, ©))*, (5.18)

wobei die Eigenschaftsvektoren v, w lokale Phase, Orientierung und Position wiedergeben
sollen. Weiterhin definieren wir

Omin = argming (G(v) — G(w,0))>. (5.19)

Da Spiegelungen eines Gaborfilters ldngs seiner Orientierung zu einem Gaborfilter fithren,
der die inverse spatiale Phase aufweist, dndert sich bei gleichzeitiger Spiegelung beider
rezeptiver Felder der Abstand nach Gl. (5.19) nicht. Lediglich O, transformiert sich zu
—Omin. Treten alle spatialen Phasen gleichméfig in der Stimulierung auf, so kann argu-
mentiert werden, dafl auch der effektive Stimulus diese Symmetrie aufweist. Weiterhin
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ist ein Gaborfilter spiegelsymmetrisch gegeniiber Siegelungen quer zu seiner préferierten
Orientierung. Diese Symmetrie fithrt nicht zu einer Verdnderung © ..

Diese beiden Eigenschaften der Metrik beziiglich des Stimulusraumes fiir das Modell ad-
aptiver Unterrdume sollen nun festgehalten werden:

1. Die Metrik ist spiegelsymmetrisch beziiglich Spiegelungen der Positionskoordinaten
langs und quer zur préferierten Orientierung.

2. Die Metrik ist 7 - periodisch beziiglich der préferierten Orientierung.

Im néchsten Kapitel werden diese Eigenschaften benutzt.

In der Darstellung der Analysemethoden in Abschnitt B-7 wurde der Begriff Orientie-
rungsstirke als Messgrofie eingefiihrt, die ein Mafl fiir die Signifikanz einer ermittelten
Orientierung darstellt. In den bisher vorgestellten Modellen liefl sich die Variation der
Orientierungsstirke schon auf mindestens zwei Ursachen zuriickfithren (vgl. Abb. p.5 und
b.12). Einerseits erwiesen sich Bereiche mit weniger groen spatialen Wellenldngen als we-
niger orientierungsselektiv. Es gab andererseits aber auch solche Stellen, die Gaborfiltern
undhnlich waren. Im Folgenden soll auf die einzelnen Ursachen der Orientierungsselekti-
vitdt nicht mehr eingegangen werden, d.h. die Stdrke der Orientierungsselektivitdt wird
lediglich als skalarer Modellparameter einbezogen, sieche Abb. 5.17.

Die Defizite des vereinfachten Modells kénnen durch eine kompliziertere metrische Struktur
ausgeglichen werden. Bevor im Kapitel [ auf die Karteneigenschaften eingegangen wird,
werden nun die Bedingungen fiir eine dem Kartenbildungsprozess zugrundeliegende Metrik
abgeleitet.

5.10 Zusammenfassung

Die Erweiterung des Modells aus dem J. Kapitel auf die klassische selbstorganisierende
Karte fithrt zu topographischen Problemen. So wurde aus metrischen Griinden die nor-
male hochdimensionale selbstorganisierende Karte durch ein topographisches Modell das
lineare Unterdume adaptiert (ASSOM) ersetzt. Dieses Modell vermag sowohl die retinotope
Anordnung der kortikalen rezeptiven Felder weitgehend zu erhalten als auch des Antwort-
verhalten komplexer Zellen im visuellen Kortex zu reproduzieren.
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Abstand zu Gabor

Wellenlange

Abbildung 5.17: Die Vereinfachung des Modells durch die Einfiithrung eines skalaren Orientie-
rungsparameters. a) Die Orientierungsselektivitdt hingt in den Modellen, die natiirliche Bilder
als Stimulierung verwenden, von verschiedenen Ursachen ab. In den in diesem Kapitel présentier-
ten Modellen wurden mindestens zwei Ursachen beobachtet (vgl Abb. b.5 und p.19): erstens Die
Variation der spatialen Wellenlénge (in diesem Schema horizontal) und zweitens die Abweichung
von dem Aussehen eines Gaborfilters (vertikal). Die Kombination von Abweichung vom né#chsten
Gaborfilter und Variation der Wellenldnge fiihrt zu unterschiedlichen Orientierungstérken, wo-
bei die ungefihren Konturen der Orientierungsstérke rot eingezeichnet sind. b) Der kombinierte
Raum der Orientierungsstiarke und der Orientierung soll im Folgenden als homdomorph zu C
bzw. R? gedacht werden, wobei die Transformationsgleichung (Scos(2®), Ssin(2®)) — (z1, 22) ist.



Kapitel 6

Projektion hochdimensionaler Karten
in den Featureraum

Am Ende des Kapitels f| wurden topologische Uberlegungen dazu angestellt, wie eine in
beiden Richtungen stetige Abbildung eines hochdimensionalen Reizensembles in bestimmte
Unterrdume des Eigenschaftsraumes aussehen konnte.

Nun sollen, analog zu den topologischen die metrischen Eigenschaften untersucht werden.
Es soll also die Frage beantwortet werden, wie die Abstdnde bei einer Projektion in den
Eigenschaftsraum zu transformieren sind. Es stellt sich heraus, dass die Kreisscheibe ei-
ne mit Einschrankungen akzeptable Darstellung der Orientierungseigenschaften ergibt und
dass aulerdem ein zweidimensionaler Raum fiir die Darstellung der méglichen Positionen
notwendig ist. Es ldsst sich dann unter Annahme einiger plausibler Symmetrien, ein infini-
tesinales Abstandsmaf finden, welches fiir eine groie Klasse von Stimulusrdumen geeignet
ist.

6.1 Grundlegende Uberlegungen

Bis hierher wurden Untersuchungen in einer Modellklasse vorgenommen, die im Allge-
meinen als hochdimensionale Modelle bezeichnet werden. Die Vertreter der dazu komple-
mentéiren Klasse werden Featuremodelle genannt. Zunéchst soll der wesentliche Unterschied
dargestellt werden.

Wie bereits diskutiert, werden bei hochdimensionalen Ansétzen die Stimulusvektoren V
als Aktivititsverteilung iiber viele parallele Kanile { aus genikulaten Afferenzen V. re-
préasentiert, wobei jeder Kanal eine Dimension des Vektors darstellt. Konkret resultiert ein
Stimulus von 16 x 16 Pixeln in einen 256 dimensionalen Vektor. Die Aktivierung a, eines
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kortikalen Neurons an der Stelle r wird durch den Uberlapp zwischen Stimulus V und dem
rezeptivem Feldvektor W,

a, = (V-W,). (6.1)

definiert, beziehungsweise, im Falle des Modells adaptiver Unterdume, durch

a=> (V-Wy). (6.2)

L

Das Ziel der neuronalen Optimierung ist es, diesen Uberlapp zu maximieren. Wie schon
gezeigt, ist dieser Uberlapp im normierten Fall dem Abstand D (V, (W),) entgegengesetzt
proportional. Dabei ist die Stimulusmanigfaltigkeit S formal =-dimensional, wobei = die
Zahl der Kanéle bezeichnet.

Die Aktivitdten treten in diesen Kanélen keineswegs unabhéngig voneinander auf. Vielmehr
sind die Aktivitdten stark korreliert, wodurch biologische Neuronen im Falle einer normalen
Entwicklung zumeist gaborfilterartige rezeptive Felder entwickeln. Die effektive Dimension
dieser Strukturen liegt dabei deutlich unter der Anzahl der verwendeten Kanéle. Mit an-
deren Worten, die Stimulusmanigfaltigkeit S ist lediglich ein Unterraum des Raums aller
theoretischen Aktivitdtsverteilungen der Kanéle, der eine deutlich niedrigere Dimension
hat als die Zahl der Pixel. Featurekartenmodelle benutzen diese Tatsache und reprisen-
tieren auch intern Stimuli und rezeptive Felder im niedrigdimensionalen Eigenschaftsraum
S.

Die Struktur der relevanten Dimensionen, die s bestimmen, kann aus den Eigenschaften der
Stimulussets im hochdimensionalen Raum berechnet werden. Zunéchst sollen allgemeine
Eigenschaften aus den Symmetrien der Stimulusmenge extrahiert werden.

6.2 Kodierung der Stimuli im Featureraum

Fiir die folgende Darstellung reicht zur Beschreibung von Stimulus und rezeptiven Feld-
eigenschaften eine Beschrankung auf vierdimensionale Vektoren aus. Zwei Parameter ent-
fallen auf die Orientierung und zwei auf die Position des Stimulus bzw. des rezeptiven
Felds.

Fiir die Position des Stimulus kénnen die beiden Positionskoordinaten (&;,&;) verwendet
werden. Bei der Orientierungsstiarke Z und der Orientierung ®, die 7w periodisch ist, eignet
sich die Kodierung
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21 = Z cos(2®) (6.3)
zo = Zsin(2P).

Diese Darstellung erscheint deshalb sinnvoll, weil sie stetig die m-periodische Grofle der
Orientierung auf den 27-periodischen Richtungsvektor (z1, 22) abzubilden vermag,.

6.3 Eine Modifikation des elastischen Netzes

Bevor die metrischen Eigenschaften des Featureraumes detailiert untersucht werden, sollen
in diesem und im folgenden Abschnitt die Adaption der hochdimensionalen Kartenmodelle
auf den niedrigdimensionalen Fall vorgenommen werden. Zunéchst wird das elastische Netz
betrachtet. Dessen Kostenfunktion (vgl. Gl. (£.§))

=it (S o (2]

enthélt die Vektoren der rezeptiven Felder in zwei Termen. In beiden Féllen handelt es
sich um quadratische euklidische Absténde. Im ersten Fall um den quadratischen Abstand
zwischen dem Stimulus V und dem rezeptiven Feld W,

"Z Y (We, -W,)?  (6.5)

N |rg—r|=1

(V-W,)>=D*(V,W,). (6.6)

Im zweiten Fall um den Abstand aus benachbarten rezeptiven Feldern

Z (Wrz - Wr)Q' (67)

[ro—r|=1

Nimmt man an, dass sich sowohl alle hochdimensionalen Stimuli V als auch die rezeptiven
Felder W, formal durch die niedrigdimensionalen Eigenschaftsvektoren v und w, mit V =
G(v) und W = G(w) ausdriicken lassen, so sollte schon die Kenntnis des Abstandsmafes

D(V,W,) =D (G(v),G(w)) (6.8)

ausreichen, um das Minimum der Kostenfunktion zu bestimmen. Es ist gleichwertig, die
Distanzfunktion auf den Featureraum herunterzuziehen, das heift

D (G(v),G(w)) =d(v,w). (6.9)
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Damit wird die Kostenfunktion im elastischen Netz zu

E=0%,E [mg (/Nexp (—%) dr)L + g > Y Ewew) . (6.10)

N |ra—r|=1

Ist die Distanz klein, so geniigt es, die quadratischen Terme des Abstandsmafles, das heifit
die ersten nichtverschwindenden Terme einer Polynomreihenentwicklung zu betrachten. Da
eine Metrik bei identischen Positionen verschwindet und obendrein eine gerade Funktion
der beiden Positionsvektoren ist, sind die ersten Entwicklungsterme, die nicht verschwinden
mindestens zweiter Ordnung. Ist tatséchlich schon die zweite Ordnung relevant, handelt es
sich um eine Riemannsche Metrik. Im Falle kleiner Absténde ist also

d*(w,w + Aw) ~ Aw g(w) Aw, (6.11)

wobei (g) eine quadratische Matrix ist, die im Grenzfall infinitesimaler Absténde einen me-
trischen Tensor darstellt. In den numerischen Simulationen soll angenommen werden, dass
die Abstéande zwischen Stimulus und rezeptivem Feld ebenfalls gut durch ein quadratisches
Abstandsmafl genéhert werden konnen.

Eine Transformation des Stimulusraumes fithrt immer zu einer entsprechenden kovarianten
Transformation der Metrik. Gesetzt den Fall, der stabile Endzustand, welchen die Karte
unter S schlieBllich einimmt, liefle sich auch auf die Mannigfaltigkeit S’ abbilden, so l4sst
sich ein Tupel (S8’, D’) finden, das zum identischen Endzustand des Algorithmus wie unter
(S, D) fiihrt. Dabei kann sich jedoch die Dynamik des Gradientenabstieges in Abhéngigkeit
der Darstellung der Mannigfaltigkeit deutlich unterscheiden.

6.4 Entsprechendes zum Kohonenalgorithmus

Da der Kohonenalgorithmus nicht iiber eine Kostenfunktion verfiigt, die zu minimieren
wire, kann der Endzustand nicht iiber ein Minimum definiert werden. Es bleibt, die ko-
variante Dynamik gegeniiber der Darstellungstransformationen des Featureraumes zu be-
rechnen. Es ist naheliegend, von einer Darstellung der Dynamik

W, = F(W,S) (6.12)
auszugehen und durch Koordinatentransformation W(w) — w zur Dynamik

oW,

OW,

0wy = F(W(w),S) = f(w) (6.13)
iiberzugehen. Dieser Weg ist jedoch aus verschiedenen Griinden meist praktisch nicht an-
wendbar (jedoch siehe [Thomas & Cowan, 2000]). Ist das Distanzma8l im Featureraum be-
kannt (vgl. Abschnitt p.5), so kann man einen anderen Weg beschreiten. Die Lernregel im
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hochdimensionalen Kohonenmodell (vgl. Gl. (f.3)) lésst sich als

OW = 4(V — W,) exp(—(r — r*)?/2/0%) (6.14)
schreiben, wobei
r* = argmin, [(V — W,)?]. (6.15)
Gl. (6.14) kann durch
(r —r*)?
oW =~ E D(V,W,) exp(——%—5—) (6.16)
20%

ausgedriickt werden. Hierbei stellt

V-W

E=
V-W|

(6.17)

den normierten Richtungsvektor in Richtung der starksten Abnahme der Distanz im hoch-
dimensionalen Raum dar. Diese sollte mit der Richtung der stéarksten Abnahme der Distanz
im Featureraum iibereinstimmen. So kann die korrespondierende Dynamik im Featureraum

Owe =7 e d(v,w;) exp(—(r —r%)?/2/0%) (6.18)

geschrieben werden. e stellt wie E einen Einheitsvektor in Richtung der starksten Abnahme,
jetzt allerdings von d(v,w,), dar. e lafit sich dann aus

. 1 0d(v,wy)
1 y Wr
— A T 6.19
mit (¢)”" als dem inversen metrischen Tensor, zu
e
€|

berechnen. Die Gl. (B.19) leitet sich aus der Minimierung der Kostenfunktion (siehe
[Amari 2000] fiir ein identisches Vorgehen im Falle des natiirlichen Gradientenabstiegs,
natural gradient descent)

_0d(v,w;)

ow,

E e+ (e'(9)e—N) (6.21)

ab, wobei in diesem Falle A einen Lagrangemultiplikator darstellt, der die Normierung von
e auf den Betrag N sicherstellt.
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Abbildung 6.1: Zwei Stimuli und ein rezeptives Feld in einem hochdimensionalen Modell (sche-
matisch). Obwohl beide Stimuli die gleiche Distanz in retinalen Koordinaten aufweisen ist der
pixelweise Uberlapp von v; mit w kleiner als der zwischen vo und w. Der Grund dafiir liegt
darin, dass einer der Stimuli zum rezeptiven Feld langs seiner Orientierung disloziert ist, wahrend
der andere quer dazu verschoben ist. Die Kreuze inmitten der Stimuli respektive des rezeptiven
Feldes geben ihre Symmetrieachsen wieder.

6.5 Symmetrieiiberlegungen zur Metrik

Es soll nun das Ziel sein, zu verschiedenen hochdimensionalen Stimulusmanigfaltigkeiten
die jeweilige Metrik der Featureriume zu berechnen. Im Stimulusraum hat die infinitesimale

Abstandsgleichung fiir zwei vierdimensionale Eigenschaftsvektoren uy, usy, die zueinander
den Abstand du = (d€,dz) = (d&;, d€s, dz1, dzy) haben, grundsitzlich folgendes Aussehen:

d(ug,uy) = g§5d€2 + 2g¢,d€ dz + gzzdzz. (6.22)

(Statt der Bezeichnungen (&1, &) sollen in den verbleibenden Kapiteln die Bezeichnungen
(&1, &) fiir die Schwerpunkte, also die Positionen der rezeptiven Felder bzw. der Stimuli
im visuellen Feld verwendet werden.) Die Zerlegung soll der Ubersichtlichkeit dienen. Der
gesamte metrische Tensor setzt sich dann zusammen als

(9) = ( Jee Gt ) - (6.23)

9¢z  YGzz

Zunéchst soll versucht werden, durch Einschrankung der Modellklasse einige generelle Aus-
sagen iiber die Eigenschaften des metrischen Tensors zu machen. Diese Einschriankungen
sind Symmetrieannahmen, wie sie in den gidngigen hochdimensionalen Modellansétzen vor-
kommen und die im visuellen Kortex plausibel erscheinen. Alle bisherigen Featureansétze
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Abbildung 6.2: Invarianz gegen Positionsinversionen. Da die Orientierung von vi und vy gleich
sind, der Betrag der Dislozierung iibereinstimmt, und aulerdem Stimulus und rezeptives Feld 7
- symmetrische Strukturen sind, muss die Abstandsfunktion d fiir d(vi, w) gleich d(va, w) sein.

nehmen implizit ein euklidisches Abstandsmaf} an, also

1 0
g¢¢ = Gaz = ( 0 1 ) (624)

Ges — ( - ) . (6.25)

Dieses vermag aber bestimmte Eigenschaften des Stimulusraumes, wie sie in hochdimen-
sionale Karten auftreten, nicht zu reproduzieren. Am anschaulichsten lassen sich die dabei
auftretenden Phénomene am Beispiel einer hochdimensionalen selbstorganisierenden Kar-
te mit rezeptiven Feldern verstehen, die eine zigarrenartige Form haben. Die Richtung der
Zigarre indiziere die Orientierung. Solche Stimulusrdume waren schon Gegenstand von Un-
tersuchungen zu hochdimensionalen Karten [Obermayer & Blasdel, 1997]. Man stelle sich
nun ein Stimuluspaar vy, ve vor, das dem rezeptiven Feld &hnelt (siehe Abb. B.1]). Der
Unterschied besteht darin, dafl v; quer zur gemeinsamen Orientierung und vo léngs der
Orientierung disloziert ist. Der Abstand in retinalen Koordinaten des visuellen Feldes sei
in beiden Féllen gleich. Das bedeutet, dass im Falle eines euklidischen Abstandsmafles im
Featureraum der Abstand in beiden Féllen gleich sein muss, denn d€? ist in beiden Féllen
gleich und dz? jeweils Null. Dagegen wird der Abstand zwischen zwei hochdimensionalen
Vektoren durch den Uberlapp bestimmt. Dieser ist bei dem Vektorpaar v, und w wesentlich
grofer als im Fall v; und w.

Um ein Abstandsmaf} im Featureraum zu erhalten, das in der Lage ist, hochdimensionale
Uberlapps durch Featureabsténde auszudriicken, muss letztlich iiber die Aktivitatsvertei-
lung intergriert werden.
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Zunéchst soll der Frage nachgegangen werden, in welcher Weise sich der allgemeine me-
trische Tensor einschrédnken lédsst. Dazu sollen folgende Symmetrieiiberlegungen angestellt
werden.

1. Betrachtet wird zuerst die Invarianz der Energiefunktion gegeniiber Translationen im
visuellen Feld. Zumindest in den hier vorgrestellten Modellen ist diese erfiillt. Biolo-
gisch mag das fragwiirdig erscheinen, denn bekannterweise ist die Représentation des
visuellen Feldes in der Retina, wie auch im visuellen Kortex stark verzerrt. Jedoch
spielen sich diese Verzerrungen auf grofleren Léngenskalen als die Orientierungsko-
lumnen ab. Deshalb soll im Rahmen dieses Modells — wie auch der meisten anderen
[Obermayer et al., 1992, Obermayer et al., 1990, Wolf, 1998, Wolf & Geisel T998] —
auf die Beriicksichtigung von Inhomogenitéiten verzichtet werden. So mag das Modell
als Simulation im fovealen Bereich interpretiert werden, wo die Effekte der Verzerrung
am schwéchsten sind. Daraus folgt, dass

d(él,Ez) = d(51 - 52) (6-26)

lediglich eine Funktion der Distanz der beiden Positionskoordinaten sein darf. Auf-
grund der inifinitesimalen Formulierung der Metrik darf (g) auch keine explizite
Funktion von d§ enthalten. Es treten also weder die Positionskoordinaten & noch
ihre Verriickung d€ im metrischen Tensor auf.

2. Der Abstand d soll invariant gegeniiber der Inversion der retinalen Positionsdifferenz

sein (vgl. Abb. 6.9), d. h.
d(d€) = d(—dg). (6.27)

Daraus folgt, dass die gemischten Terme g¢,d€ dz verschwinden miissen, da die Metrik
dann keine ungerade Funktion in d§ sein darf. Daher ergibt sich

Ges — < - ) . (6.28)

3. Weiterhin wird Invarianz gegen Drehungen des Gesamtsystems gefordert. Die Metrik
sollte also mindestens fiir ®, = ®, invariant gegeniiber der Koordinatentransforma-
tion

co (T ) ) —tew (629

sein, wobei Ty zweidimensionale Rotationen bezeichnen.

Zunéchst erfiillt die Metrik

d(du) = dugdu (6.30)
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mit
v 00 0
. 0O v 00
9=l 006 0 (6.:31)
000 ¢

die genannten Symmetrien. Es handelt sich hierbei um die allgemeine ungekoppelte Metrik,
die diagonal sein muss. Aufgrund der letzten geforderten Symmetrie darf sie nur die beiden
freien Funktionen 6 und v abhéngen. Dieses Abstandsmafl erfiillt allerdings noch eine
weitere Symmetrie. Beispielsweise liefen sich hier die rezeptiven Felder w; und wy (in
Abb. B.1) ohne Anderung des Abstandes ineinander iiberfithren. Es lassen sich also auch
Transformationen nach Gl. (6.29) durchfiihren, bei denen ®, # &, ist. Um der Situation
im Hochdimensionalen gerecht zu werden, fithre ich nun Kopplungen zwischen dz bzw. d§
mit z ein. Aufgrund der dritten Symmetrie, die streng nur fiir ¢, = &, gelten soll, ist nur
eine Kopplung der Art

c1 = f(|zl, |dg], 2x — 2®) (6.32)

zwischen d€ und z moglich. Dabei ist

a¢ = |dg| ( o ) (6.33)

und wie definiert

2= |z ( ‘;f:gg)) ) . (6.34)

Es muss nun beriicksichtigt werden, dass es sich bei der Kopplung von d€ und z um eine
Kopplung eines 2m-periodischen und eines 7 periodischen Vektors handelt. Das macht die

Hilfskonstruktion
5 g2 [ €os(2x) | _ [ i —d&
notwendig. Da
4
2x — 2® = arccos ~€ L2 (6.36)
A€ Izl

ist, lasst sich Gl. (6.32) zu

o = f <|z|,|d£|,arccos <|§§|2 : |_Z|>) — J (12, 1ag], € - ) (6.37)
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%Q/QC>

Abbildung 6.3: Die Festlegung der Kodierung von z, die bei Gl. (6.44) vorausgesetzt ist. Die
Pfeile bezeichnen die Koordinatenachsen x; und xo des visuellen Feldes. Die Darstellungen der
Orientierungen im Featureraum muss dann fiir z = (z1, 22) lauten a) (|z[,0), b) (0, |z|), ¢) (—]|z],0),

d) (0, —lz).

vereinfachen. Da der durch den metrischen Tensor dargestellte infinitesimale Abstand aus-
schliefllich quadratische Formen von d€ und dz enthalten darf, verbleibt als einzig moglicher
Ausdruck fiir ¢; der quadratische Entwicklungsterm der Polynomentwicklung in d¢ von GL.

(6.37):

_ A€ =&\ ggn. (2 )
=l ( Sheaes )T (2 (6.3
wobei T(CD’ ) eine zunéchst nicht ndher bestimmte Drehmatrix einer Drehung um den Win-

kel 8 darstellen kann.

Offensichtlich lésst sich diese Kopplung auf den vereinfachten Ausdruck

2 1¢2 T
=) (S ) (2) (6:39)

reduzieren, wenn man die Orientierung entsprechend

2\ 2\

T _ & 1 1

wan () - (%) o
umdefiniert. Wie einige einfache Uberlegungen zeigen, ist das der Fall (sieche Abb. B.3),
wenn die beiden Orientierungen, bei denen die beiden Symmetrieachsen auf den Haupt-
achsen des Koordinatensystems der Positionskodierung liegen, mit (z; = |z|, 2o = 0) bzw.

(21 = —|2z|, 22 = 0) kodiert werden. Von einer solchen Kodierung soll im Folgenden ausge-
gangen werden.
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Abbildung 6.4: Die Kopplung zwischen z und dz ist anschaulich der metrische Unterschied
zwischen einer Drehung und einer Stauchung. Die Pfeile symbolisieren jeweils die Richtung des
infinitesimalen Orientierungsunterschiedes dz in ihrer m-periodischen Darstellung. Im Fall a) ist
dz -z = 0 im Fall b) —|z||dz|. Dieser Unterschied korrespondiert mit den im allgemeinen Fall
unterschiedlichen Uberlappungen in der hochdimensionalen Darstellung.

SchlieBlich ist noch eine Kopplung zwischen z und dz moglich. Anschaulich handelt es
sich hierbei um die Darstellung von Unterschieden zwischen einer Drehung und einer Stau-
chung bei der Projektion in den Featureraum (siche Abb. p.4). Diese sollten wegen der
Rotationsinvarianz eine Funktion des Skalarprodukts

¢y = f(z-dz) (6.41)

sein. Aufgrund analoger Argumente im Fall der Kopplung zwischen Orientierng und Posi-
tion erhélt man schliellich

cr = ((|z)(d272] 4+ dzs2s + dzrdzazi 20). (6.42)

Insgesamt hat dann die Metrik die Form

d=d+c 4 c; =du(g)du” (6.43)
mit
v+ uz 22 0 0
_ [ 9& 9 | _ Hz2 V= p2 0 0
(g> B < 9z¢  YGzz ) B 0 0 o+ €212 €2129 (644)
0 €2122 0+ €2929

als allgemeinster Darstellung unter den gegebenen Symmetrien. Auch {iber die Eigenschaf-
ten der vier freien Parameter lassen sich Aussagen machen. Die Funktionen v, d, i, € diirfen
nur von |z| abhédngen. Eine Abhéngigkeit von & ist wegen der Translationsinvarianz nicht er-
laubt. Abhéangigkeiten von d€ und dz sind aufgrund des infinitesimalen Kalkiils des Tensors
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verboten. Schliellich verletzen Abhéngigkeiten von z die Rotationsinvarianz des Gesamt-
systems. Da die Metrik positiv definit sein muss, ist es notwendig, dass ihre Eigenwerte
positiv sind. Da die Matrix ihrer Konstruktion nach eine Metrik definiert, die gegeniiber
Orientierungsvariationen der oben beschriebene Art invariant ist, geniigt es, den Spezialfall
21 = |z|, 22 = 0 zu betrachten. Hier ist (g) schon diagonal und es ergeben sich

v—pulz| >0 (6.45)
v+ plz| >0 (6.46)
§+elz)* >0 (6.47)

d>0 (6.48)

als Nebenbedingungen fiir den metrischen Tensor.

Im Anhang [ wird fiir einen Spezialfall, ndmlich elongierten Gaufiverteilungen der konkrete
metrische Tensor berechnet. Fiir die spéter folgende Simulation wurde der Einfachheit
halber, ein abstraktes Featureset verwendet, welches die die Symmetrien (1)-(3) aufweist
und auflerdem iiber einen nichtverschwindenden Kopplungsterm verfiigt.

Wie oben schon dargelegt, enthélt die obige Darstellung noch einen Freiheitsgrad, die Defi-
nition von |z|. Das kann dazu fithren, dass dquivalente Systeme unterschiedlich erscheinen.
Zudem kann eine sinnvolle Definition von |z| eine der vier freien Funktionen eliminieren
helfen. In Anhang B wird gezeigt, dass die Transformation

A 21 f(j2?) (6.49)
2 — 2 f(|z[°) (6.50)
mit
E | 1 /1 €1
f=Cexp (/0 _2’Z|2 —|—§ W+SW d|z| (6.51)

zu einer Eliminierung von €(|z|) fiihrt, so dass sich alle relevanten Metriken auf die Aqui-
valenzklassen

VHpz iz

@=| " VTR (6.52)

reduzieren lassen. In diesem Anhang wird auerdem gezeigt, warum der Versuch, statt €(|z|)
eine der andern drei Funktionen (v, i, §) durch eine Transformation von |z| zu eliminieren,
scheitern muss.
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6.6 Diskussion

Solange von hochdimensionalen Modellen die Rede war, schien es, dass sich die Analyse
der verschiedenen Phidnomene auf eine Beschreibung von Ergebnissen der numerischen
Berechnung. zu beschranken hatten.

Die Situation hat sich nun geéndert. Statt mit einem Stimulusraum von mehreren hundert
Dimensionen hat man es nun mit einem vierdimensionalen zu tun. Erstens kann man jetzt
die Auswirkungen bestimmter Eigenschaften der hochdimensionalen Modelle direkt im Ei-
genschaftsraum testen. Das veringert den numerischen Aufwand der Simulation. Zweitens
sind nun formale, analytische Untersuchungen moglich. Drittens kann man das Resultat
dieses Kapitels mit dem Katalog bestehender Eigenschaftsmodelle, die auf &hnlichen Prin-
zipien, beruhen vergleichen und diese bestehenden Modelle in den nun gréfleren Raum von
metrischen Moéglichkeiten einordnen.

6.7 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wird eine Klasse von Metriken im Eigenschaftsraum vorgestellt, die als
die nach den Einschrankungen durch verschiedene Symmetrieiiberlegungen allgemeinste
anzusehen ist. Sie verfiigt iiber drei verschiedene freie Parameterfunktionen.
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Kapitel 7

Ein einfaches Modell mit
nichteuklidischem Featureraum

Nun soll an einigen Reprasentanten der im vorhergehenden Kapitel diskutierten Metriken
untersucht werden, inwiefern unter Beriicksichtigung realistischer Symmetrieeigenschaften
im stationédren Zustand Strukturdnderungen der Merkmalskarte auftreten konnen. Beson-
deres Augenmerk soll dabei auf die Orientierungskarte und ihre strukturellen Eigenschaften
gerichtet werden, weil hierzu eine Vielzahl von experimentellen, modellbasierten und theo-
retischen Untersuchungen vorliegt.

7.1 Eigenschaften des a-Modells

Es geht in diesem Abschnitt darum, an einem Beispiel die Konsequenzen der metrischen
Kopplungen zwischen der Richtung der Positionsverschiebung und Orientierungskarte zu
untersuchen. Als ein einfacher denkbarer Ansatz soll als Abstandsmafl zwischen den zwei
Punkten u® = (£7, &5, 24, 25) und u’® = (&,€5, 2%, 28) des Stimulusraumes

d* (u*,u’) = (Ju* —u’|)* + a Oy, (7.1)
gewahlt werden, wobei
a b a b
=22 (@-a)-(@@-9) 22 2@-g) @-a) 12

die metrische Kopplung zwischen Orientierungs und Positionskarte definiert. Im Grenzfall
konvergiernder Punkte u® und u® geht die Abstandsfunktion in

d* = du (g) du (7.3)
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mit einem metrischen Tensor

1+azn %2,
az9 1—az

(9) = 1 (7.4

iiber. Im Kontext der Uberlegungen des letzten Kapitels ergibt sich v = 6 = 1, u = a,
e = 0. Diese Metrik ist durch die Nebenbedingungen nach den Gln. (6.45)- (6.48) bei der

Orientierungsstérken max (|z|) < 1/« positiv definit.

Die Abweichung vom FEuklidischen Fall geht iiber den Parameter « ein, der es erlaubt,
zwischen einer stark gekriimmten und der euklidischen Metrik zu interpolieren.

Der Lernalgorithmus soll das im vorigen Kapitel modifizierte elastische Netzmodell (vgl.
Gl (6.10)) sein. In jeder Iteration wird dem Modell ein Stimulus v = (z, §) présentiert.
Die Orientierungskomponente z = (z1, 29) des Stimulus ist dabei auf einer Kreisscheibe
gewdhlt, wobei die Représentation von |z| gleichméfig auf dem Intervall [0,2] liegt. Die
Schwerpunktkordinaten im visuellen Feld & = (&;,£2) werden zufiillig aus einem Intervall-
quadrat mit der Kantenlénge S, ermittelt.

Fiir die Positionskoordinaten & im visuellen Feld und fiir die kortikalen Koordinaten r
werden periodische Randbedingungen angenommen.

Initialisiert wird die Karte nicht orientierungsspezifisch und retinotop, wobei auf der Ori-
entierungskarte an jedem Punkt eine Zufallsorientierung mit einer Amplitude der Orien-
tierungsselektivitat von 0.01 appliziert wird. Die Adaption erfolgt iterativ durch die durch
den Gradienten der Kostenfunktion gegebene Lernregel

ow, o
5 = —7awr. (7.5)

In den Untersuchungen wird ein Gitter von N, x N, = 64 x 64 Neuronen verwendet, was
einer Grofe eines visuellen Feldes von S, x S, = 10 x 10 Einheiten gleichkommt. Es werden
sowohl bei den Positionskoordinaten des visuellen Feldes (£), als auch bei denen des Kortex
(r) periodische Randbedingungen verwendet, wobei die Periodizitdt im Stimulusraum S,
ist. Die Gesamtheit der Neuronen N, sieht man sie als Kontinuum, formt damit einen
Torus.

Das Minimum der Kostenfunktion wird durch den Gradientenabstieg ermittelt, wobei statt
des Erwartungswertes iiber den Stimulusraum in jeder Iteration ein zufillig ermittelter
Vetreter verwendet wird. Die Lernrate 7 in jeder Iteration ist konstant 0.01
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7.2 Der Fall a =0

Fiir o = 0 erhélt man die euklidische Metrik d (u®, u’) = (ju® — ub|)2, die sowohl fiir die
selbstorganisierende Karte als auch im Fall des elastischen Netzes schon frither eingehend
analyisch untersucht worden ist [Wolf, T998]. Insbesondere ist ein Phaseniibergang von
einer Phase, bei der alle Neuronen orientierungsunspezifisch sind, zu einer orientierungs-
pezifischen Phase fiir og;, > o}, beobachtet und analytisch untersucht worden, wobei

UEL _ \/va;[z] — n* + n*log (VZ][*Z]) (7.6)

Die Wellenzahl der dann entstehenden Orientierungskarte ist

k| = U—;\/log (%ﬁ(r)]) (7.7)

wobei var[ ] = E[z%], die Varianz der Orientierungskoordinaten des Stimulus darstellt und

n = 277 Fiir das elastische Netz wird in [Wolf, 1998] ist analytisch gezeigt worden,
dass i 1n “der Nahe des oben beschriebenen Phaseniibergangs keine stabilen Orientierungs-
singularitdten existieren. Numerisch ist in dieser Arbeit gefunden worden, dass auch im
selbstorganisierenden Kartenalgorithmus fiir dieses Abstandsmaf} keinen stabilen Orientie-
rungssingularitaten erhalten bleiben.

7.3 Numerische Resultate zum a-Modell

In dem hier verwendeten Modell wird die Entwicklung — insbesondere die der Orientie-
rungssingularitdten — auf grofien Zeitskalen untersucht. Es zeigt sich, dass auch iiber sehr
lange Zeitrdume hinweg in Abhéngigkeit der Kopplungsstiarke pinwheels erhalten bleiben.
Die hier diskutierten Karten werden {iber einen Zeitraum von bis zu 240 x 22° Iterationen
untersucht.

Bei Simulationen, die sich weiter vom Phaseniibergang entfernt befinden, werden zwar
ebenfalls iiber lange Zeitskalen Orientierungssingularititen beobachtet, allerdings ent-
wickeln sich keine regelméfiigen Muster, wie sie in Abb. [[.2 beobachtet werden.

Es stellt sich heraus, dass sich fiir verschiedene Kopplungsstéirken « der fiir den Fall o = 0
ermittelte Phaseniibergang etwas verschiebt (siehe Abb. [/.T]). Der wesentliche Grund dafiir
ist wohl die Verédnderung in der Varianz des Stimulussets durch den hinzukommenden
Stimulusparameter.
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Abbildung 7.1: Die mittleren Orientierungsstirken der Karten nach 32 x 220 Iterationen gegen
die Stirke von opy, im Fall & = 0 (Kreuze) und o = 0.5 (Quadrate). Die Lernrate v wird bei
0.01, sowie n bei 0.025 konstant gehalten. Stimuliert wird das Modell mit Reizen deren Orientie-
rungspriferenz gleichméfig zwischen 0 und 2.0 verteilt ist.

Weiterhin ergeben sich in der Ndhe des Phaseniibergangs auf langen Zeitskalen fiir alle
untersuchten a -Werte in einem Bereich von 0.0 bis 0.5 regelméfiige Muster, die bei einem
a unter 0.3 pinwheelfrei sind und bei Werten dariiber pinwheels enthalten (siehe Abb.
[72). Die stabilen pinwheel-Dichten entsprechen in etwa den pinwheelDichten, wie sie im
visuellen Kortex gefunden werden.

Es ist anzumerken, dass der Kohonenalgorithmus (vgl Abschn. p.4) sich in der « - Dy-
namik etwas vom elastischen Netz unterscheidet. Wiahrend fiir kleine o beide Algorith-
men in dhnlicher Weise Streifenmuster produzieren, kommen geordnete pinwheel-Gitter
bei groflerem a nur transient vor. D.h. die ungeordnete Pinwheelkonfiguration durchlauft
eine Phase, die dhnlich der des elastische Netz ist, um dann wieder in ein streifendhnlicher
Muster zu fallen. Dieser Effekt kann in Analogie zu den analytischen Untersuchungen in
[Der & Herrmann, 1994] damit erklédrt werden, dass der Zustand des Netzes durch stimu-
lusbedingte Fluktuationen aus dem Minimum eines effektiven Ginzburg-Landau-Potenzials
getrieben und erst durch Terme 3. Ordnung weit weg von der instabilen Fixpunktlage auf-
gefangen wird. Aufgrund der Symmetrien des Systems resultieren dominierende Terme 3.
Ordnung in Streifenmustern [Wolt, T998].



7.4 Der Prozess der Kartenbildung

89

Abbildung 7.2: Die finalen Karten nach 120 x 2?° Iterationen. Die Parametereinstellungen von
links nach rechts: erste Zeile: a = 0.0,0g; = 0.78; o = 0.1,0g;, = 0.75; a = 0.2,0;, = 0.77;
zweite Zeile: a = 0.3,0p, = 0.78; a = 0.4,0pr, = 0.80; @ = 0.5, 0z, = 0.82. Die leichte Verschie-
bung von ogy, ist in der im Text erwahnten Verschiebung des Phaseniibergangs in Anhéingigkeit
der Kopplungstéirke begriindet. Fiir die anderen Modellparameter siehe Abb. [-1].

7.4 Der Prozess der Kartenbildung

Die Entwicklung der Karten lédsst sich in zwei Phasen unterteilen: das anfangliche Entste-
hen von Orientierungspréferenzen und einen darauf folgenden globalen Strukturbildungs-
prozess. Wihrend das anfingliche Ansteigen der Orientierungspréferenzen unter den hier
fiir das Modell benannten Bedingungen meist deutlich unter 22° Iterationen stattfindet,
ist die Dauer der globalen Strukturbildung durchaus nicht sehr weit (etwa 1/8 - 1/1) un-
ter der Grofienordnung der Dauer der Simulation von 120 x 220 Iterationen. Diese Werte
stimmen in etwa mit denen in [W 098] angegebenen Werten fiir den dort untersuchten
Spezialfall von a = 0 iiberein.

Es wird versucht heuristische Grofien zu finden, die den Fortschritt wahrend des Struk-
turbildungsprozesses quantitativ widerspiegeln sollen. Dabei erweist sich die Gaufische
Kriimmung der Karte als hilfreich.

Da es sich bei den Simulationen um Karten mit periodischen Randbedingungen handelt,
formt die Karte eine periodisch Untermanigfaltigkeit im Stimulusraum, genauer handelt es
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sich um einen Torus. Nach dem globalen Gaufl - Bonnet - Theorem gilt

/ Kpdr = 27y. (7.8)

N

In unserem Fall gilt also, da die Euler - Poincaré Charakteristik y eines Torus gleich 0 ist
E [ke]y = 0. (7.9)

Hier wird die Varianz der Gaufischen Kriitmmung var (k,) untersucht. Es zeigt sich (siehe
Abb. [(.3), dass diese sowohl im Falle einer schwachen Kopplung, also bei der Konvergenz
der Karte gegen den pinwheel-freien Fall, als auch im Falle einer starken Kopplung kontinu-
ierlich abnahm. Dieses Phénomen wird bei allen Simulationen des « - Modells beobachtet.

7.5 Vergleich mit Featurekarten hochdimensionaler
Modelle

In diesem Abschnitt sollen nun die Orientierungskarten, wie sie nach langen Zeitskalen aus
dem « - Modell entstehen, mit origindr hochdimensionalen Ansétzen verglichen werden.

Statt der ASSOM, die numerisch aufwendig ist, von der auch nicht bekannt ist, wo sich der
Phaeniibergang zwischen der unselektiven und der orientierungsselektiven Phase befindet,
soll ein anderes, einfacheres Modell verwendet werden. Es wird eine hochdimensionale Karte
verwendet, deren Stimulierung durch zweidimensionale elongierte Gaussverteilungen

cuttner=eo(-[(Hoimes ) oo (§78)) oo

erfolgt. In solchen Karten ist der Phaseniibergang zwischen der Orientierungsun-
spezifischen und der orientierungsselektiven Phase schon frither erforscht worden
[Riesenhuber et al., 1996]. Es werden Simulationen von einem Gitter mit N, x N, = 64 x 64
Neuronen durchgefiihrt. Die Grofle des Eingangsraumes = betragt 24 x 24 Pixel. Die Stimu-
lation erfolgte mit elonigerten Gaussverteilungen wobei diese konstante Halbmesser o g
und o9 4 aufweisen. Die Weite der Nachbarschaftsfunktion ox wird so gewihlt, dass es
sich in der Néhe des von [Riesenhuber et al., 1996] ermittelten Phaseniibergangs befinden.

Es zeigt sich, dass die sich ausbildende Struktur (sieche Abb. [7.5) in beiden Féllen dhnlich
ist.
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Abbildung 7.3: Beispiele fiir zwei Entwicklungsprozesse. a) Eine Simulation mit o = 0.2 und
opr, = 0.77, restliche Parameter siche Abb. [(.2), mit dem pinwheel-freie Karten erzielt werden und
b) @ = 0.3 und ogr = 0.79, der in einer pinwheelreichen, kristallinen, Karte endet. Gezeigt wird
die Anzahl der pinwheels pro Wellenldngenquadrat der Orientierungskolumnen (jeweils oben) und
die Varianz der Gaufischen Kriimmung var(k,) . Obwohl die beiden Karten in unterschiedliche
Strukturen konvergieren nehmen in beiden Fillen die ermittelten Werte fiir var(k,) kontinuierlich
ab.
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Abbildung 7.4: Die Simulationen zeigen sich stabil gegen die Initialisierung. Die Karte wird
retinotop mit schwachen, stochastischen Orientierungspréferenzen initialisiert. Die Karte wird
einem Lernprozess von o = 0.0 und opr = 0.86 48 x 220 Iterationen ausgesetzt. In diesem
Zeitraum verschwanden praktisch alle pinwheels. Nach dieser ersten Phase wird die Simulation
unter gednderten Konditionen fortgefithrt. Der Parameter der Metrik a betrégt 0.5 bei o, = 0.96

7.6 Diskussion

Fiir das elastische Netz wird in [Wolf, 1998] analytisch gezeigt, dass in der Ndhe des oben
beschriebenen Phaseniibergangs fiir den Fall der hier als der Fall @ = 0 bezeichnet wird
keine stabilen Orientierungssingularitdten existieren. Numerisch wird in dieser Arbeit auch
im selbstorganisierenden Kartenalgorithmus fiir dieses Abstandsmaf} keinen stabilen Orien-
tierungssingularititen gefunden. Aus diesen Befunden wird dort geschlossen, dass die grofie
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Abbildung 7.5: Ein Vergleich zwischen Karten wie nach langen Zeitskalen aus hochdimensio-

nalen selbstorganisierenden Karten entstehen kénnen mit den finalen Karten des a-Modells. Der
Repréasentant des a - Modells hat eine Kopplung a von 0.4 und ein ogy von 0.80. Die damit
verglichene Représentantin einer hochdimensionalen selbstorganisierenden Karte wird mit elon-
gierten Gaufverteilungen stimuliert. Deren groflerer Halbmesser o1 45 ist konstant bei 7.46 und
der kleinere o3 45 bei 2.15 lag. Die Weite der Nachbarschaftsfunktion o ist in diesem Lauf auf
5.0 konstant gehalten worden; die Lernrate v betrigt 0.05. Es sind 22 Iterationen ausgefiihrt
worden.

Zahl von pinwheels im adulten Kortex nicht durch afferente Gegebenheiten erkléarte werden
kann, sondern ein Phénomen sind, das durch orientierungsspezifische, langreichweitige, la-
terale Wechselwirkungen im visuellen Kortex hervorgerufen wird. In diesem Kapitel konnte
gezeigt werden, dass das Auftreten von Orientierungssingularitdten unter Umsténden ei-
ne Konsequenz bestimmter Eigenarten des Stimulusraumes sein kénnen, und dass diese
Moglichkeit bei zukiinftigen Uberlegungen in Betracht gezogen werden muss.

7.7 Zusammenfassung

In diesem Kapitel werden einige Vertreter der im letzten Kapitel ermittelten mdéglichen
Metriken im Hinblick auf die beiden Modellsysteme, selbstorganisierende Karte und elasti-
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sches Netz numerisch untersucht. Es wird ein Parameter eingefiihrt, der in den Metriken
die Stédrke der Kopplung der Positionskarte mit der Orientierungskarte représentiert. Die
Simulationen zeigen, dass die Strukturbildung durchaus von der Diversitédt dieser Metri-
ken affektiert wird. Insbesondere zeigen sich diese Einfliisse in der Zahl der iiber lange
Zeitraume stabilen Orientierungssingularititen.



Kapitel 8

Zusammenfassung und Diskussion

Die Erfahrungsabhéngigkeit der Entwicklung des visuellen Kortex und damit in Verbindung
stehende strukturelle Selbstorganisationsprozesse werden in dieser Arbeit mit verschiede-
nen methodischen Ansétzen modelliert.

Die Arbeit teilt sich in drei Themenbereiche. Der erste Teil befasst sich mit einem nichtto-
pographischen Modell, welches die Antworteigenschaften kortikaler rezeptiver Felder simu-
liert. Im zweiten Teil wird diesem Modell eine topographische Komponente hinzugefiigt. Da
allerdings die biologischen Befunde von kortikalen Merkmalskarten so nicht reproduziert
werden konnen, wird dieses Modell zu einer Karte mit adaptiven Unterrdumen erweitert.
Der dritten Teil dieser Arbeit beschreibt die metrischen Eigenschaften hochdimensionaler
Modelle mit bestimmten Symmetrien in einem vierdimensionalen Eigenschaftsraum. Es
kann eine Klasse von relevanten Metriken extrahiert werden, die in der Lage ist, Eigen-
schaften hochdimensionaler Inputmanigfaltigkeiten zu beschreiben. Eine einfache Variante
aus dieser Klasse wird verwendet, um die Kartenbildung in diesem Fall zu untersuchen.
Dabei interessiert, inwiefern die notwendige Verallgemeinerung der Euklidischen Metrik
auf den nichteuklidischen Fall die Strukturbildung in diesen Modellen beeinflusst. Es soll
nun detaillierter auf die einzelnen Teile eingegangen werden.

Im ersten Teil wird gezeigt, wie die kortikale Entwicklung durch Verdnderungen bei der
retinalen Verarbeitung beeinflusst wird. Wahrend einer kritischen Phase zeigt sich, dass die
normale Erfahrungswelt fiir eine normale Entwicklung des visuellen Kortex benotigt wird.
Als Steuerungsparameter dieses Entwicklungsvorgangs wird die retinale Filterwellenldnge
identifiziert, die sich wihrend der hier relevanten Entwicklungsphasen erheblich veréndert.
Die rezeptiven Felder des Modells entsprechen in hohem Mafle denen im biologischen Kor-
tex in den betrachteten Entwicklungstadien.

Insgesamt erweist sich dieses Modell als effektiv in der Erklarung verschiedener, bis da-
to unverstandener Phénomene, die mit Experimenten unter visueller Deprivation in Zu-
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sammenhang stehen, wobei sich die Reduzierung der retinalen Filterwellenldnge, die in
bisherigen Modellen unberiicksichtigt geblieben ist, als essentiell erweist.

Am Anfang der Entwicklung weist der retinale Filter eine hohe Wellenlédnge auf. In die-
ser Phase verlauft die kortikale Entwicklung laut biologischen Befunden eher unabhéngig
von der visuellen Erfahrung. Dies kann im Modell reproduziert werden. Unterhalb eines
kritischen Wertes dieser Wellenldnge ist die Art der Erfahrung essentiell fiir die kortikale
Strukturbildung, was hier anhand der Entwicklung rezeptiver Felder gezeigt werden konnte.

Als Maf3 fiir das Entwicklungsdefizit wurde experimentell die Stédrke der Orientierungs-
selektivitat kortikaler Neuronen verwendet. Das dazu analog am Modell abgeleitete Maf3
der Orientierungsstérke zeigt einen synchronen Verlauf unter den verschiedenen Stimulus-
konditionen. Damit ist die Annahme bestétigt, dass die retinale Filterwellenldnge in den
frithen postnatalen Entwicklungsstufen die Funktion eines Kontrollparameters in der visu-
ellen Entwicklung einnimmt. Der Sinn dieser Verdnderung kénnte darin liegen, dass das
visuelle System im Laufe dieses Prozesses an das Umfeld angepasst wird. Als solches Um-
feld im weiteren Sinne kann auch die Physiognomie des Tieres angesehen werden, auf die
sich das visuelle System erst einstellen muss.

Im zweiten Teil werden natiirliche Bilder als Inputs fiir selbstorganisierenden Karten be-
nutzt. Ein Teil der Eigenschaften dieses Modells deckt sich durchaus mit experimentellen
Befunden. Es stellt sich jedoch heraus, dass die zunéchst verwendeten selbstorganisierenden
Karten in diesem Fall nicht mit den biologisch gefundenen Resultaten in Einklang zu brin-
gen sind. So kann die retinotope Anordnung der rezeptiven Felder nicht stabil bleiben. Als
Grund dafiir wird ein einfacher metrischer Missmatch zwischen zwei Stimuluseigenschaf-
ten — ndmlich der lokalen Phase und der retinotopen Position — festgestellt. Alternativ
wird ein Modell verwendet, das lokal lineare adaptive Unterdume (lokale PCA) zur Stimu-
lusreprésentation verwendet. In diesem Modell bleibt die grobe Retinotopie erhalten. Die
einzelnen Einheiten zeigen ohne, dass dies explizit in die Modellanahme einging, ein Ant-
wortverhalten, das unabhéngig von der spatialen Phase des Stimulus ist. Dies entspricht
dem Antwortverhalten von complex cells im visuellen Kortex. Auf einer kleinen Grofienskala
zeigen sich Abweichungen von der retinotopen Karte. Die Wellenlédnge dieser Abweichungen
entspricht in etwa der Wellenldnge der Orientierungskarte. Diese Tatsache kann als Hinweis
darauf interpretiert werden, dass zwischen der Positions- und der Orientierungskarte eine
Kopplung besteht.

Im dritten Teil der Arbeit wird eine Metrik in einem vierdimensionalen Eigenschaftsraum
eingefiihrt, die einer bestimmten Eigenschaft einer Klasse von hochdimensionalen Karten
Rechnung trégt, namlich, daff — wie oben gesagt — Positionskarte und Orientierungskarte
metrisch aneinander gekoppelt sind. Unter Beriicksichtigung von Symmetrien, die in den
meisten hochdimensionalen Modellen exakt und im visuellen Kortex ndaherungsweise erfiillt
sind, wird eine Metrik in der Form eines metrischen Tensors als allgemeinste mogliche
Darstellung dieses Abstandes eingefithrt. Durch Normierung eines Freiheitsgrades werden
die vier urspriinglichen Parameter auf nur noch drei skalare freie Parameterfunktionen
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reduziert

Daraufhin wird ein einfacher Reprisentant solcher Metriken vorgestellt, welcher mit Hilfe
eines Parameters die Stérke der Kopplung einzustellen vermag. Es zeigt sich nun, daf sich
Unterschiede in der topologischen Struktur der Karten ergeben. Insbesondere dndert sich
die Dichte der schliellich verbleibenden Ortientierungssingularitaten (pinwheels). Im Falle
einer starken Kopplung zwischen Positions und Orientierungskarte erhélt man eine finale
Pinwheeldichte, die nahe bei der im biologischen Kortex gefundenen liegt.

Es wurde bei hoheren Sdugetieren mehrfach die Frage diskutiert, inwieweit der visuelle
Kortex in seiner Struktur, sowohl der Ausformung seiner rezeptiven Felder, als auch in
der Musterbildung, ein Produkt der Erfahrung ist, inwieweit das Ergebnis einer genetisch
bedingten Vorlage. In dieser Arbeit werden unter der Pramisse, dal die kortikale Entwick-
lung stark erfahrungsabhéngig ist, Phénomene reproduziert, wie sie tatséchlich im visuellen
Kortex gefunden werden.

Insbesondere trifft dies auf die Untersuchungen zur Entwicklung rezeptiver Felder zu. Hier
konnen tatsédchlich verschiedene Details, wie der initiale Anstieg der Orientierungsselekti-
vitdt, wie auch der spéitere Abfall im Falle binokulédrer Deprivation rekonstruiert werden.
Dies kann in der Konsequenz so interpretiert werden, dass die Vorgénge, die die Entwick-
lung der rezeptiven Felder betreffen, tatséchlich stark erfahrungsabhéngig sind und daf die
zugrundeliegenden Prozesse im Rahmen des Modells gut verstanden sind.

Bei dem selbstorganisierenden Kartenmodell adaptiver Unterrdume kommt ein anderer
Aspekt hinzu. Hier wird der Stimulusraum nicht nur représentiert, sondern auch von einer
Eigenschaft des Stimulusraumes, der lokalen Phase, abstrahiert. Der visuelle Kortex sieht
von einer Eigenschaft ab und ermittelt stattdessen die gegeniiber dieser Eigenschaft inva-
rianten Groflen Orientierung und Position im visuellen Feld. Auf einer abstrakteren Ebene
ist ein solches Verhalten in zunehmenden Maf§ in hoheren Arealen zu beobachten, in denen
beispielsweise Gesichter unabhéngig von der Perspektive erkannt werden, und diese Neu-
ronen genau dann feuern, wenn ein Gesicht im visuellen Feld erscheint [Bruce et al., 1980].
Oder man denke an intermediéire visuelle Areale in denen Neurone exakt dann feuern,
wenn ein Schraubenzieher im visuellen Feld erscheint [Kobatake & Tanaka, 1994]. Ob-
wohl hier in der Entwicklung andere Abstraktionskriterien verwendet werden, ist das
Prinzip dort dhnlich. Statt der Verwendung linearer Superponierbarkeit, kénnen in die-
sem Fall andere Kriterien verwendet werden, wie beispielsweise zeitlich Koinzidenz (zB.
[Wiskott, 1998],[Wiemer et al., 20008]).

Die im letzten Teil der Arbeit praktizierte Anwendung der Differentialgeometrie ist ein
gianzlich neuer Aspekt, nicht nur im Bereich der biologischen Modelle des visuellen Kor-
tex, sondern generell in der Theorie der selbstorganisierenden Karten. Zwar wurde in ei-
ner technischen Anwendung ein hyperbolischer Selbstorganisierender Kartenalgorithmus
[Ritter et al., 1999] verwendet. In diesem war allerdings nicht die Stimulusmanigfaltigkeit
explizit gekriimmt, sondern die Manigfaltigkeit der Neuronen. Die Qualitéten dieses hyper-
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bolischen Raumes lassen es lohnend erscheinen, weitergehende Uberlegungen zu biologisch
relevanten Kartenalgorithmen mit allgemeinen Geometrien sowohl im Input- und im Out-
putraum anzustellen.



Anhang A

Rekonstruktion des rezeptiven Feldes
aus der neuronalen Aktivitat

Angenommen, ein Neuron erweist sich in Voruntersuchungen als fiir einen bestimmten
Ausschnitt des Sehfeldes sensitiv, dann wird dieses Neuron einer Sequenz von Pixelmustern
yrt ausgesetzt, die im sensitiven Bereich des Neurons zentriert sind. Im Folgenden wird
sich zeigen, daf§ gerade solche Stimulusensembles geeignet sind, die fiir alle geraden n > 0
folgende Eigenschaft besitzen:

E [yTl,hyTg,tQ s yrn,tn]s = una'r‘l,rz,‘.. ,Tn5t1,t2,... Jtn (Al)

die E [Yr, 4, Yrosty - - - Yrpta] g Mit ungeraden n sollen dagegen verschwinden. Eine solches Sti-
mulusensemble lasst sich leicht erzeugen, indem einzelne Pixel entweder den Wert eins oder
minus eins zugeordnet bekommen. Es ist naheliegend anzunehmen, daf§ die Korrelation

E [yr,t ' Rt]g (A2)

die Information {iber W, enthélt. Es wird nun in mehreren Serien die bedingte Wahrschein-
lichkeit einer Spikenantwort R gemessen. Die Aktivierung einer Nervenzelle sei durch GI.
(R-1)) bestimmt. Die Nichtlinearitdt der Aktivierungsfunktion 148t sich in einer Taylorreihe
entwickeln:

S(z) = ana" (A.3)

n

Als Response eines Neurons auf den Stimulus ergibt sich dann:

Ry=>an / Yt Wydr)™ (A.4)

n
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Setzt man Gl. (A.4) in (A.9) ein, ergibt sich

E [yr,t(; an(/ yr’,tWrdT/)n)] (A.5)
= zn:an (/---/(E[ymyrht...ymt]Ser...w,nn)drl...drn) (A.6)

— > an Wy (A7)

(n+1 mod 2)=0
S(MW'I‘) B S(_MWT)
1 5 :

Damit erhalt man

S(:U/Wr) _ S<_/’LWT) .

E ye Rils = F(S(). W) = -



Anhang B

Eichung der Orientierungsselektivitit

Dieser Abschnitt der Arbeit zeigt, wie aus der aus den Symmetrien ermittelten allgemeinen

Metrik GL. (B7Z4)

v+ 2 2o 0 0
J15) vV — iz 0 0
0 0 0 + €212 €Z1%9 (Bl)
0 0 €212 0 + €2929

durch Redefinition der Orientierungsstérke |z| der Parameter € zu Null gemacht werden
kann. Deshalb betrachten wir die Koordinatentransformation

a — a2 (B.2)

B — =f(|z).

die zu einer Metrik mit dem Tensor

U+ /151 [LZQ 0 0
2 v—pz 0 0

; 0 50 (B.4)
0 0 0 o

fithrt Fiir die folgenden Ausfithrungen ist das Abstandsmafl beziiglich d€ unerheblich,
deshalb werden die zu d§ gehoérenden Terme zunéchst nicht beriicksichtigt. Da das Ab-
standsmaf} d sich bei der Transformation nicht &ndern soll, wird der Ansatz
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d = 6dz? + ¢(dz* z)? = 6dz? (B.5)
versucht. Aus den Gln. (B.2) und (B.3) ergibt sich

dZ~1 = (f -+ 22%]”)(121 + 22122f,d22 (B6)
dz; = (f+225f)dz+ 2212 f'dz, (B.7)

was in Gl (B.5) eingesetzt werden kann. Man erhélt
6 (dzf + 2zf' (dzz))” = 0dz2f? + 46 (dzz)* (ff' + 2*(f)?). (B.8)

Damit wird Gl. (B.F) zu
6dz? + e(dz’2)? = 6dz® f2 + 46 (dzz)” (ff + 2*(f)?). (B.9)

Durch den Koeffizientenvergleich von dz? und dzz bekommt man nun

§ = of? (B.10)
e = 46 (ff' +2*(f)?) (B.11)
und damit fiir den Quotienten
’ N\ 2
g = 4f7 + dz? (f%) . (B.12)

Diese quadratische Gleichung hat zwei Losungen

i 1 1 /1 e
U S . B.13
7T T\ e TSP (B.13)

die Integration liefert

o1 11 el
| = ———— =t/ — 4+ =—=d . B.14
oalf) = | ~gumt g\t 5 U+ C (B.14)

Demnach ist die Transformation durch

Il 1 /1 €1
— S S O | B.1
Focoe (/0 20z[2 2\ [z|* "3 |z|? a (B.15)
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gegeben, wobei C' > 0. Offensichtlich ist f > 0. Es muss nun noch iiberpriift werden, in
welchen Féllen diese Transformation erlaubt ist. Damit die beiden Definitionen von z zuein-
ander homéomorph sind, ist es notwendig, dass die Transformation unter Gl. (6.50) bijektiv
die beiden Definitionen der metrischen Darstellung aufeinander abbildet. Die Funktionen

21f([2*) und 2 (|z]*) (B.16)

miissen also monoton steigend beziiglich z; beziehungsweise 2z, sein. Daraus folgt fiir zq,
dass

02 f(|z*)

_ 20!
o =2 >0 (B.17)

sein muss. Setzt man Gl. (B.13 ) ein, so bekommt man

f

1 1 /1 e 1 !
1+222 | —+ -/ —+—-——= || >0 B.18
y ( 2 2 |zr4+5|z12)] (B18)

Offensichtlich erfiillt die positive Variante dieser Gleichung eher die Bedingung. Beriick-
sichtigt man zusétzlich noch die metrische Nebenbedingung von Gl. (£.47), so ldsst sich
schlieflen, dass

) 1

B.19
Weil nunf > 0,erhalten wir

1 1 /1 e1)]

1422 | ——— 4= —+=-— || > B.20

Fie Zl( 2P T2 \z|4+5|z|2> (B-20)
1 1 /1 1\ ]

14222 | ———— 4| ——— || = B.21

FIMt < 20 T2\ af |z|4> e
22 )

1- 2Ll >o. B.22

1) 2 &

Damit ist die Bedingung in jedem Fall erfiillt. Es ist jedoch unmdglich, eine andere der
vier freien Funktionen der Metrik zu eliminieren. Die beiden Funktionen v und § miissen
aufgrund der Nebenbedingungen der Gln. (6.43) und (6.46) bzw. (6.47) erhalten bleiben.

Der Versuch p zu eliminieren scheitert, da aus
2 ~2
d = v(d&f +d&) + p [(d&F — d&3)z + 2d&dEaze] = D(d&” +d&) (B.23)

bei einem analogen Vorgehen wie zwischen den Gln. (B.§) und (B.I1]) sofort f = 0 folgt.
Somit transformieren die Funktionen unter der oben genannten Bedingung:
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E =0 (B.24)
vo= v(f7'(|2]) (B.26)
pl(f () B2

=
I
~



Anhang C

Praktikable Herleitung der Metrik
im Featureraum

Im Folgenden soll eine Methode entwickelt werden, wie die in Kapitel § eingefiihrten Metri-
ken, also letztlich die Funktionen p, d, v und €, relativ einfach aus einem hochdimensionalen
Stimulusraum konstruiert werden kénnen.

Die direkte Bestimmung einer konkreten Metrik ist oft miihselig. Allerdings lassen sich
die Symmetrien auch hier als Hilfe anwenden. Es geniigt, die entsprechenden Integrale fiir
zwei Orientierungen zu berechnen. Hier wird, der Einfachheit halber, die senkrechte und
die waagrechte Orientierung verwendet. G(&1,&2)(|2|) sei ein hochdimensionales rezepti-
ves Feld, dessen Orientierung parallel zur £-Achse liegt. Der Schwerpunkt liegt auf dem
Ursprung.

Zunéchst ergeben die Integrale

oG\
o=l = [ (50 ) a6 1)

und

oG\ >
b= g11|2=|2],20=0 = —/ (8_52) d§ (C.2)

aus denen erhélt man die beiden Funktion v und g durch

a-+b
9
_b—a
ST

V=

(C.3)

(C.4)
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Bei den Funktionen ¢ und e soll analog vorgegangen werden. Es ist dabei sinnvoll, zunéchst
die Darstellung in Polarkoordinaten (|z|, ¢) zu wéhlen. Man berechnet zunéchst an der

Stelle ¢ =0
o= (8‘1 G(T(9)- 5T>)2d£

2
= /‘ 8G GG (_52,51)

7€, 8{’2 d¢ (C.5)

und auBlerdem

()

Diese beiden Eintrédge sind genau die Diagonalkomponenten eines metrischen Tensors der
Darstellung in Polarkoordinaten

SEGDE)

Da z; = |z| ist, gilt dz; = d|z| und dz; = 2|z|d¢. Damit wird der metrische Tensor an
dieser Stelle zu

( :112 ) < 8 4;2 ) ( 32 ) ' (C.8)
d:(SZ)(HE’ZP 5)(32) (C.9)

C
= 1P
e—90

217

Da andererseits gilt

erhalt man

(C.10)

€ =

(C.11)

Als kleine Fingeriibung soll nun eine konkrete Metrik berechnet werden. Ein einfaches
Beispiel ist die Metrik elongierter Gaufiblobs. Ein elongierter Gaufiblob ist die Funktion



107

G(p,01,02,0)(x) = A exp(—(€ — &) Q (€ — &) (C.12)
mit

Q—1(0). Diag( Z;?; ) T (—0)undT(0) = ( ‘;?rf((g)) _Czisn((g)) ) . (Ca3)

Das Volumen der Gauflverteilung soll auf eins normiert sein. Zudem wird A = 1 definiert.
In der numerischen Simulation konnen diese Groflen durch die Wahl der Stimulussets be-
stimmt werden. Es ergibt sich unter Benutzung von [ exp(—a®z?)dx = /7/a

/G;dﬁ =moy09 := 1. (C.14)

Das hochdimensionale Abstandsmaf} ist der euklidische Abstand. Als Orientierung des
Gauflblobs sei © definiert. Der Schwerpunkt liegt bei §,. Fiir die obige Berechnung wird
er nach Null verschoben. Dieses Stimulusensemble ist spiegelsymmetrisch lings und quer
der préiferierten Orientierung. Es erfiillt also die in Kapitel f vorausgesetzten Symmetrien.
Es bleibt eine geeignete Definition der Stirke der Orientierungspréiferenz zu definieren. Es
wird im Folgenden

2] = (02 — 01) (C.15)
als Definition von |z| verwendet werden.

Man erhilt

8G 2 g1

sowie

. aG 2 . 02
b——/ (0—52) df—ﬂg—l (C.17)

und
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2

oG oG\"
:/|(a_a_> (o)) dx=
|2*(4 + 7|2[?)
: (C.18)
und schliefllich
oG\ 2 T
Damit ergibt sich:
2
v = 5]2]24—71 (C.20)
w2 4
_ 2 = 21
po= Sl (C21)
2
) = M—FTW (0_22)
20,12
. (8T + 7z ) (C.23)
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