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Zusammenfassung

Die Detekion lokaler Bewegungsrichtungen in visuellen Szenen liefert aufgrund des Apertur-
und des Korr esponcdenzproblems mehrdeutige Ergebnisse. Biologische Sehsysteme haben aber
eindeutige  Wahrnehmungen und konren anhand d Bewegungsinformation eine
Objektseparation duchfiihren. Wahrnehmungs- und reurowissenschaftliche Untersuchungen
geben Hinweise, wie biologische Sehsysteme diese komplexen Aufgaben l6sen kdnnten.

In deser Arbeit wird ein Netz mit biologienahen Modellneuronen zur Bewegungs-
richtungsdetektion entwickdt, in desen Verschaltung undAktivitat sich psychophysische und
neurophysiologische Erkenntniss, insbesondere zur zeitlichen und raumlichen Integration
von Bewegungsinformation, widerspiegeln. Die Funktionditat des neuronden Netzes ent-
spricht der des bewegungssensitiven Verarbeitungspfades im Sehsystem von Primaten.

Das hierarchisch augebaue neuronde Netz detektiert Merkmalskontraste. Es werden in
2wel parallelen Verarbeitungspfaden sowohl die Bewegungsrichtung von Objektkonturen ds
auch de Bewegungsrichtung von scharfen Konturkrimnungen exrahiert. An den scharfen
Krimnungen oder Ecken der Kontur kannim Gegensatz a1 den geraden Konturstlicken eine
eindeutige Bewegungsrichtung hkestimnt werden. Dazu werden lokale Intensitatsgradienten
und zeitliche Transienten entsprechend einer retinalen Vorverarbeitung herausgefiltert.
Anschlieffend wird im ersten Pfad mit bilokalen Richtungsdetekoren die Konturbewegungs-
richtung extrahiert. Nichtlinear wirkende laterale Koppel-Verbindungen zwischen den Rich-
tungsdetektoren undRuckkoppungen dker inhibitorisch wirkende Interneuronen urterstiitzen
dabel die Erzeugungeiner eindeutigen Richtungsdetekion, indem sie @ne zeitli che und raum-
liche Integration der Bewegungsinformation ermdglichen.

Im z2weiten Pfad werden auws orientierten Kantensegmenten Linienenden und deren
Bewegungsrichtung lkestimnt. Mit der Bewegungsrichtung der Linienenden wird nachfolgend
Uber laterale Koppdung undeinen Wettstreit Gber rickgeloppelte Hemnmung de Bewegungs-
richtungsdetektion der Kontur so beanfluf, dal’ de Konturbewegung und ¢k Linienenden-
bewegungzu einer einheitli chen Aussage fur zusamnengehorige Objekmerkmale fihren. Mit
dieser neuronden Verschaltung konnen Wahrnehmungseffekte wie die ,, barberpale ill usion®
und de , barberplaid ill usion* erstmals explizit durch eine neuronde Verschatungsgruktur
erklart werden.

Aus der detekierten Bewegungsrichtungwird in nachfolgenden Netzwer kstufen der lokale
Bewegungskontrast bestimnt. Der Bewegungskontrast kann zur Objekseparation vom
Hintergrund herangezogen werden.

Mit dem in deser Arbeit entwickdten neuronden Netz kdnren nicht nur psychoplysische
Effeke eklart und Vorhersagen Uber eine mdgliche Verschatungsgruktur in biologischen
Sehsystemen gemacht werden, sondern es ist auch in der technischen Bildverarbeitung
erfolgreich einsetzbar, wie an zahlreichen Smulationen mit realen Senen des Straléen-
verkehrs gezeigt werden kann.
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1 Einleitung

Computer sind in den letzten Jahrzehnten immer mehr Teil unseres Lebens geworden. Sie
unterstiitzen urs wohl beruflich als auch privat, eréffnen urs ungeahnte Mogli chkeiten und
sind aus unserem Alltag nicht mehr wegzudenken. Doch fast alle Computer haben einen ge-
meinsamen Nadteil: Die Kommunikation mit ihnen ist beschrankt, da sie weder sehen, hden
noch sprechen konren. Computer, die diese Fahigkeiten rudmentédr besitzen, sind auf eine
ganz spezielle Aufgabe restringiert. Die Behebung dieses gravierenden Nadhteils, insbeson
dere der fehlenden visuellen Fahigkeiten der Computer, ist seit vielen Jahren Gegenstand cer
Forschurng. Erfolge wurden aber bel der visuellen Informationsverarbeitung mit tedhnischen
Systemen hisher nur mit einzelnen, problemspezifischen Anwendurgen erzielt. Ein unversell
einsetzbares technisches System gibt es bislang nicht. Die Natur zeigt uns aber, dal3 unversell
einsetzbare Systeme zur visuellen Informationsverarbeitung existieren: Ein Beispiel ist das
visuelle System des Menschen. Es liegt somit nahe, die Erkenntnisse, die tber biologische
Sehsysteme vorliegen, in die Konstruktion eines technischen Systems zur visuellen Informati-
onsverarbeitung enflief3en zu lasen. Die Untersuchurng biologischer Sehsysteme und dis
Erstellen geagneter Modell e ist aber wegen der grolen Anzahl an Verarbeitungseinheiten und
Verbindurgen, de zu einer immensen Anzahl an mdglichen Verschaltungen fuhren, schwie-
rig. Einblicke in de Funktionsweise des Gehirns bieten hierbei insbesondere neurophysiolo-
gische, aber auch anatomische und pychoplysische Untersuchungen. Diese geben wichtige
Hinweise zur Gestaltung der Modelle, zu denen var alem auch de technischen neuronalen
Netze gehdoren.

Ein grundegendes Problem der visuellen Informationsverarbeitung ist die Generierung
einer invarianten Objektreprésentation. Aus einer Full e von Informationen missen de fir das
Objekt charakteristischen Merkmale extrahiert werden. Allerdings gellt sich hier bereits die
Frage, welche Bereiche und Merkmale in einer Szene zu welchem Objekt gehdren. Einerseits
kann ein Objekt erst erkannt werden, wenn es von den anderen Objekten und van Hinter-
grund separiert worden ist, andererseits kann das Objekt erst vom Hintergrund und vorande-
ren Objekten separiert werden, wenn de Merkmale anes Objektes zueinander gruppert
wurden unddas Objekt erkannt wurde. An deses Dilemma schliefét sich gleich eine weltere
Frage an, wie namlich die Zusammengehérigkeit der Merkmale e@nes Objektes in der internen
Représentation kestimmt und kodert wird; esist dies das ogenannte ,, Binding-Problem®. Die
Entwicklung eines universell einsetzbaren tedhnischen Systems erfordert die Lésung dieser
Probleme.

Gestaltpsychologen fanden schonin den zwanziger und deif3iger Jahren erste Hinweise
zur Losung des Dil emmas der Objektseparation. Die Grupperung von Merkmalen undObjek-
ten scheint nach bestimmten Prinzipien zu erfolgen. Diese sind dbs Prinzip der Nahe, des ge-
meinsamen Shicksals, des guten Verlaufs, der ahnlichen Groéle, der ahnlichen Form und der
Geschlossenheit. Weiterhin kdnren Grupperung und Trennurg aufgrund der Farbe, der In-
tensitat, der Textur, der Disparitat und dr Bewegung erfolgen. In desen Doméanen nehmen
die lokalen Kontraste - das snd de Bereiche hohen Informationsgehaltes - sowohl fir die
Objektseparation als auch fur die Merkmalsextraktion eine besondere Stellung ein.



2 Einleitung

Einen mdglichen Ansatz zur Klarung des Binding-Problems liefert die Korrelationshypo-
these. Diese zu Beginn der achtziger Jahre astellte Hypaothese flihrt die Zusammengeharigkeit
in der internen Reprasentation auf eine synchrone neuronale Aktivitdt zuriick (Reitboedk
1980, Reitboedk 1983, von & Malsburg 1981, von @ Malsburg und Schneider 1986. Die
Hypothese wird zum einen duch de Entdedkung neuronaler Synchronisationsvorgénge im
visuellen System der Katze (Eckhorn et a. 1988,Gray et a. 1989, Singer und Gray 1995,
zum anderen duch de eafolgreiche Anwendurg des Prinzips in der technischen Szenenseg-
mentierung (Reitboed et al. 1993,Reitboedk und Stoedker 1993, Stoedker 1993, Schill en und
Konig 1991, von @ Malsburg und Buhmann 1992 Stoeder und Reitboedk 1993,Stoedker et
al. 1996, Weitzel et al. 1997a, Weitzel et al. 1997b, Weitzel 1998) unterstitzt.

Das in deser Arbeit entwickelte neuronale Netz ist Teil eines an hiologischen Sehsyste-
men aientierten tedhnischen Systems, das auf Ergebnissen neurophysiologischer und sycho-
physischer Untersuchungen basiert und s in der technischen Bildverarbeitung eingesetzt
werden kann. Das in Abbildung 1.1 dargestellte Blockschaltbild fuhrt unter Verwendurg der
Gestaltprinzipien eine Objektseparation im Sinne der Korrelationshypothese durch. Das neu-
ronde Netz ist hierzu in vier Modue aifgeteilt: Vorverarbeitung, Kontur/Form-System,
Transientensystem und Aufmerksamkeitsgeuerung. Das Kontur/Form-System (Weitzel et a.
1996, Weitzel et a. 1997, Weitzel et al. 1997b,Weitzel 1998 hat dabel die Aufgabe, eine
auf extrahierten Merkmalen basierende Objektdefinition duch synchrone neuronale Aktivitét
durchzuftihren. Um dies erfolgreich bewerkstelligen zu konren, bendtigt es hochaufl 6sende
Verarbeitungseinheiten undausreichend Verarbeitungszeit. Da nur eine begrenzte Anzahl an
Verarbeitungseinheiten zur Verfligung steht, kann nu ein kleiner Bereich des Blickfeldes ver-
arbeitet werden. Dieser hochauflsende Verarbeitungsbereich mufl3 nunauf mégliche Objekt-
kandidaten im Blickfeld gesetzt werden undsie gegebenenfall s zur genaueren Analyse verfol-
gen. Dazu dienen das in deser Arbeit entwickelte Transientensystem (Fenske d@ a. 1995,
Schatt et a. 1996, Schott et a. 1997, Schott und Eckhorn 1998 und eine Blicksteuerung
(Pauly et al. 1997,Pauly et al. 1998. Die Vorverarbeitung setzt die von der Kamera aifge-
nommenen Eingabebil der in neuronale Aktivitéten um undfihrt dabei eine aste Datenreduk-
tion durch.

Das Transientensystem ist wie das Kontur/Form-System hierarchisch mit Marburger Mo-
dellneuronen (Eckhorn et al. 198§ aufgebaut und ket die Aufgabe, Bewegungsinformation
aus den Eingabebildern zu extrahieren. Dies erfolgt Giber eine bil okale Bewegungsdetektion
(Reichardt 1961). Die Bewegungsdetektion urterliegt aber grundegenden Problemen: dem
Apertur- und cem Korrespondenzproblem (Wallach 1935. Sie beinhaten das Fehlen der fir
eine endeutige Bewegungsdetektion erforderliche Korrespondenz. Dennach ist die menschli-
che Bewegungswahrnehmung im all gemeinen eindeutig. Psychoplysische Experimente geben
auch hier Hinweise zur Problemlésung. Diese Arbeit zeigt mdgliche neuronale Verschaltun
gen auf, die fUr viele Situationen zu einem eindeutigen Ergebnis der Bewegungsdetektion
fuhren kdmten. In desem Zusammenhang sind kesonders die barberpole illusion und de
barberplaid illusion von Bedeutung. An ihr |83t sich erkennen, dal3 markante Stellen des sch
bewegenden Objektes, wie zum Beispiel Ecken, wichtig fir die Bewegungswahrnehmung
sind, cenn dese unterliegen nur im geringen Male dem Korrespondenzproblem, wodurch an
diesen Stellen de Bewegungsrichtung des Objektes eindeutig bestimmt werden kann. Neben
der Bestimmung der Bewegungsrichtung der Kontur ist somit die Extraktion der Linienenden
und deren Bewegusgchtung ein wesentlicher Bestandteiksir Arbeit.
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Das ganzein Abbildung 1.1 dargestellte System ist mit Marburger Modell neuronen aufge-
baut. Da dieses technische System der Echtzeitanforderung maoglichst nahekommen soll,
wurde ene speziele Hardware zur beschleunigten Berechnurg neuronaler Netze
(,Accelerator”) entwickelt (Frank undHartmann 1995,Frank et al. 1995,Frank 1997. Alle
Modue mit Ausnahme der Vorverarbeitung sind korform zur Hardware implementiert und
unterliegen somit den Beschrénkungen bezlglich der Modellneuronen- und cer Verbindungs-
anzahl sowie der Rechengenauigkeit.

Abb. 1.1. Blockschaltbild zur Objekt/

OUTPUT Hintergrund-Separation.
. . Dargestellt sind de vier Modue des Ge-
attention-shift samtsystems. Das Kontur/Form-System ge-
control neriert eine interne, auf Merkmalen basie-
rende Objektreprésentation duch synchrone
T neuronale Aktivitét. Das Transientensystem
extrahiert aus den Eingabebil dern de Bewe-
gungsinformation, wodurch es ebenfalls zur
Objektseparation und zur Aufmerksam-

CONTOUR/

TRANSIENT- keitsdeuerung beitrégt. Die Vorverarbeitung
FORM - sowie die Ansteuerung der Kamera werden
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SYSTEM durchgefiihrt. Die drei anderen Verarbei-
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ware (Accelerator) implementiert.

(motion) (form, texture)

preprocessing
and
camera control
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In Kapitel 2 deser Arbeit werden zunadhst die psychophysischen (Kap. 2.1 und reuro-
physiologischen (Kap. 2.2 Grundagen zur Bewegungsverarbeitung dargestellt. Dies umfal3t
sowohl die in der Bewegungsverarbeitung auftretenden Probleme ds auch Untersuchungen,
die zur Losung dieser Probleme beitragen konrten. Weiterhin werden in Kapitel 2.3 grunde-
gende Modelle zur Bewegungsverarbeitung beschrieben. Prinzipielle Eigenschaften dieser
Modelle finden sich in dem in deser Arbeit entwickelten Modell zur Bewegungsverarbeitung
mit impulskodierenden Modell neuronen wieder. In Kapitel 2.3.3 wird zusétzlich ein Uber-
blick Uber das Accderatorsystem und dessen Einschrankungen beziiglich der Simulationen
gegeben.

Das dritte Kapitel umfalt sowohl die Beschreibung desin deser Arbeit entwickelten neu-
ronalen Netzwerks als auch die Ergebnisse der Verarbeitung reder Szenen und kustlicher
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Stimuli. Der Aufbau des gesamten Modells wird mit Simulationsergebnissen in den Unter-
kapiteln sukzessive dargestellt.

Zunacdhst wird in Kapitel 3.1 de Vorverarbeitung beschrieben. Die Vorverarbeitung stellt
das Bindeglied zwischen Kamera und Accderatorsystem dar und entspricht in ihrer Funktion
in vielen Eigenschaften der der Retina. Das neuronale Netz zur Detektion der Bewegungsrich-
tung wird in Kapitel 3.2 vagestellt. Dieses fur die weitere Arbeit grundegende Modell er-
zeugt mittels lateraler Kopdungen zwischen den Modell neuronen ein eindeutiges Ergebnis
bei der Bewegungsrichtungsdetektion fir Konturen. Mit diesem neuronalen Netz kdnren be-
reits einige psychophysische Effekte eklart werden. Die Koppung von Modell neuronen mit
unterschiedlicher raumlicher Auflosung wird in Kapitel 3.3 untersucht. In Kapitel 3.4wird das
neuronale Netz weiterentwickelt, so dald sich de Bewegungsrichtung der Linienenden eindeu-
tig extrahieren 1&3t. Die Bewegungsrichtung der Linienenden wird Uker laterale Kopdungen
auf die zugehdrigen Konturen kertragen, an der sie zu einem eindeutigen Ergebnis der Be-
wegungsrichtungsdetektion, das der der Linienenden entspricht, beitragt. Mit dieser Verschal-
tung kdnren sowohl die barberpole illusion as auch die barberplaid illusion erklart werden.
In Kapitel 3.5wird schliefdlich ein neuronales Netz entwickelt, welches aufgrund vonlokalen
Anderungen der Bewegungsrichtung (Bewegungskontrast) Szenen segmentieren kann.

Im vierten Kapitel dieser Arbeit wird das entwickelte neuronale Netzwerk in Bezug zu
psychoplysischen und reurophysiologischen Untersuchungen gebradcht. Ferner wird das hier
entwickelte Modell mit Modellen anderer Autoren verglichen.
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2 Grundlagen

2.1  Psychophysische Grundlagen

Das visuelle System ist in der Lage, lokal unterschiedliche Bewegungen zu einem Perzept
zusammenzubinden und eine Szenensegmentierung vorzunehmen. Dabel 16st es scheinbar
mihelos grundegende Probleme der Bewegungsanalyse: z.B. das Apertur- und s Korre-
spondenzproblem. Anhand psychoplysischer Untersuchungen lassen sich Vorhersagen Uler
die zugrundeliegenden neuronalen Verschaltungen maden. Psychoplysische Effekte liefern
dabel Anhaltspunkie, wie das visuelle System zu einer eindeutigen, aber im physikalischen
Sinne nicht unbedingt richtigen Bewegungsschatzung gelangt.

Im folgenden wird der Ausdruck , Bewegung“ synorym fir kontinuierliche und schein-
bare Bewegung (,appaent motion*, , ®-movement*) verwendet. Eine Bewegung wird
scheinbar wahrgenommen, wenn Objekte sich nicht gleichmaliig von einem Ort zum anderen
bewegen, sondern springen. Dies ist immer der Fall, wenn de Zeit diskretisiert wird, wie
beispielsweise in Computersimulationen oder bel Kameraaufnahmen. Untersuchungen zu
scheinbaren Bewegungen fuhrten z.B. Julesz (1960 und 197} Anstis (1970 sowie Braddick
(1974) durch.

2.1.1 Apertur- und Korrespondenzproblem

Das Korresponenzproblem resultiert aus der Unmoglichkeit, Objekte oder Telle enes
Objektes in aufeinanderfolgenden Bil dern in Ubereinstimmung zu bringen. Die Abbildung 2.1
veranschaulicht das Korrespondenzproblem anhand zweier Fledken, de ihre Position van
Zeitschritt t; zu Zeitschritt t, &ndern. Aufgrund fehlender Korrespondenz ist es nicht moglich
festzustellen, welcher der Flecken wohesgyungen ist.

Wird ein sich in eine beli ebige Richtung bewegender Balkenreiz durch eine runde Apertur
beobadtet (Abbildung 2.2), so wird eine Bewegung orthogonal zu seiner Orientierung
wahrgenommen. Die physikali sche Bewegungsrichtung kann hiervon jedoch um bis zu + 90
Grad abweichen. Dies ist das genannte Aperturproblem (Wallach 1935. In Kapitel 2.1.2.4
wird ferner gezeigt, dal3 de Form der Apertur die Bewegungswahrnehmung beanflussen
kann. Dies gilt auch fur sich mit dem Balkenreiz mitbewegende markante Stellen, wie z.B.
Ecken, innerhalb der Apieir.

ety
v N

tZ‘\ u /‘ t2 Abb. 2.1: Korrespondenzproblem. Zwei Fledken
Y andern ihre Position vom Zeitschritt t; (leee,
E 0 gestrichelte Kreise) zu Zeitschritt t, (grau ausgefllte

: Kreise). Welcher Fledk wedhselte wohin? Aufgrund

t fehlender Korrespondenz bleibt diese Frage offen.
1 Abbildung nach Gengerelli (1948).
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Abb. 2.2: Aperturproblem. Ein in beliebiger Rich-
tung bewegter Balkenreiz scheint sich orthogonal zu
seiner Orientierung zu bewegen (dicker Pfeil), wenn
er durch eine runde Apertur beobachtet wird. Die
physikalische Bewegungsrichtung kann richt genau
bestimmt werden. Sie kann um bis zu £ 90 Grad von
der wahrgenommenen Bewegungsrichtung abwei-
chen (diinne Pfeile). Abbildung nach Wallach (193

Das Aperturproblem steht im engen Zusammenhang mit dem Korrespondenzproblem. Die
lokale Bewegung am Bakenreiz ist nicht eindeutig. Dennoch gelangt das visuelle System zu
einer eindeutigen Bewegungsbestimmung. Es bleibt die Frage offen, welche neuronalen
Verschaltungen hierfir verantwortlich sind. Die im nachfolgenden Kapitel 2.1.2 aufgefihrten
psychophysischen Untersuchungen geben Hinweise auf solche neuronalen Mechanismen.

2.1.2 Was er zeugt eine eindeutige Bewegungswahr nehmung?

2.1.2.1 Korrespondenz durch Objekteigenschaften

Das in Abbildung 2.1 dhrgestellte Korrespondenzproblem kann minimiert werden, wenn de
beiden Flecken urterschiedliche Eigenschaften haben oder unterschiedlich weit springen.
Nach Braddick (1974,Burt und Sperling 1981) wird Korrespondenz awischen Fledken zweier
aufeinanderfolgender Zeitschritte so hergestellt, dal’ de Sprungweiten minimal sind. Hierinist
das Gestdtprinzip der Nahe im Ubertragenen Sinne zu erkennen. Benachbarte Fledken odkr
Punkte gehdren mit grolRerer Watheinlichkeit zusammen als weiter entfernte.

Korresponcdenz 1813t sich aber auch duch Objekteigenschaften wie raumliche Frequenz,
Polaritét, Intensitét, Farbe, Form und Orientierung erzeugen. Die réaumliche Frequenz |&fdt sich
sehr gut zur Herstellung von Korrespondenz verwenden (Green 1986. Dies deutet darauf hin,
da3 eine getrennte Verarbeitung von urterschiedlichen Sprungweiten in verschiedenen
Frequenzbandern erfolgt (Bishof und d Lollo 199Q. Einen starken Hinwels auf Korrespon
denz liefert die Polaritét des Intensitétskontrastes (Shedhter und Hochstein 1990Q. Es gibt kein
Korrespondenzproblem mehr, wenn de beiden Fledken der Abhildung 2.1 eine unterschied-
liche Polaritdt zum Hintergrund aufweisen (Abb. 2.3. Die Intensitét aleine ist nur bei
gentigend grofRem Unterschied zwischen den beiden Fledken hilfreich (Shedhter und Hoch-
stein 199Q. Farbe (Smpson 1990,Ohtani et a. 1993 und Orientierung (Green 1986 sind nu
schwache Merkmale fur Korrespondenz in der Bewegungsvérarge
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A 51 B 2
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Abb. 2.3: Polaritét stellt Korre spondenz her. A zeigt zwei Fledken mit unterschiedli cher Polaritét zum
Hintergrund zum Zeitpunkt t;. In B sind de Fledken zum Zeitpunkt t, dargestellt. Es ist kein Problem
festzustellen, welcher Fledken wohin gesprungen ist. Die Polaritédt ist ein starker Hinweis, um eine
Korrespondenz zwischen den Flecken beider Bilder herstellen zu kénnen (nach Shedhter und Hochstein
1990).

2.1.2.2 Korrespondenz durch zeitliche Integration der Bewegung

Das Korrespondenzproblem aus Abbildung 2.1 kann aber selbst dann kehoben werden, wenn
die Fledken identisch sind. Eine Mé&glichkeit besteht darin, de Vergangenheit des einzelnen
Fleks, d.h. seine bisherige Bewegungsrichtung, mit in de Bewegungsverarbeitung
einzubeziehen (Ramadandran und Anstis 1983, Anstis und Ramacdhandran 1987, Snowden
und Braddick 1989. Hierbei wird davon ausgegangen, dal3 rede Objekte @ne Tragheit
besitzen undgréfdenteils keine schnellen Bewegungsanderungen auftreten. Dadurch wird es
maoglich, de wetere Bewegung vorherzusagen. Dies wird UHdicherweise mit priming
bezeichnet. Die Abbildung 2.4 zeigt hierfur ein Beispiel.

Dieses Experiment unterscheidet sich von dn vorherigen um einen zusétzlichen
Zeitschritt. Die Fledken werden auf die bekannte Konstellation, wie in Abbildung 2.4 gezeigt,
hinzubewegt, woduch de Bewegungswahrnehmung eindeutig wird. Die @ndeutige
Bewegung aus Zeitschritt t; (Korrespondenz durch Nahe) wird verwendet, um eine endeutige
Bewegung in Zeitschritt t, zu erziedlen. Wenn de vergangene Bewegung der Fledken keinen
Einflul auf die Bewegungsverarbeitung hétte, dann konne das visuelle System keine
Korrespondenz histellen und es wirde keine eindeutige Bewegungswahrnehmtiggen.

Die zeitli che Integration scheint auch fur die Extraktion einer gleichformig, geradlinigen
Bewegung eines einzelnen Fledkes in sich zufdlig bewegenden Fledkenmustern, den
sogenannten random dot patterns, verantwortlich zu sein (Grzywacgy et al. 1995. Hierbel ist
die gegeniiber dem Einzelneuron ceutlich grolere Integrationszeit (mehrere 100 ms) zu
beachten (Watamaniuk et al. 1995).
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Abb. 2.4: Korrespondenz durch zeitliche Integration |.

Dargestellt sind die Postionen zweier Fledken zu drei — t
aufeinanderfolgenden Zeitschritten t, t; und t,. Die / 0
(scheinbare) Bewegung der beiden Fledken verlauft \
geradlinig. Die Konstellation zu den Zeitschritten t; und t, N
entspricht der der Abbildung 2.1. Die Wahrnehmung wird \
durch das Hinzufigen der Fedenbewegung \on -
Zeitschritt ty zu Zeitschritt t; eindeutig. Die bisherige / \
Bewegung wird in die weitere Bewegungverarbeitung \
miteinbezogen. Ohne é@ne zatliche Integration wére das ~
Ergebnis der Bewegungsanalyse von Zeitschritt t; nach

Zeitschritt t, mehrdeutig. Abbildung modifiziert nac t2
Anstis und Rmachandran (1987).

7y

\ /

NG

tl \/\
( \
to~ -~

Die Beanflusaung der Bewegungswahrnehmung von der bisherigen Bewegung wird auch
in den Untersuchungen von Pinkus und Pantle (1997 deutlich. Ein Gitter, zum Beispiel mit
sinusformiger Helli gkeitsvertellung, wird vam Zeitschritt t; zum Zeitschritt t, um 180° \er-
setzt (Abb. 2.5A). Die Bewegung ist somit mehrdeutig. Es ist nicht entscheidbar, ob sich das
Gitter nach links oder redits bewegt hat. Wird das Gitter aber zunddhst um eine kleinere
Phase verschoben und erst danach ein 180%Phasensprung vollzogen, dann ist die Bewe-
gungswahrnehmungreleutig und entspricht der des ersten Schrittes (Abb. 2.5 B).

A «?7—> B | &

A

time . o
no priming priming

Abb 2.5: Korrespondenz durch zeitliche Integration Il. A: Dargestellt ist ein Gitter, das um 180 in der
Phase verschoben wird. Die Bewegunggsrichtung ist mehrdeutig. B: Das gleiche Gitter vollzieht zunadhst eine
kleine Phasenverschiebung (hier 90°). Danach wird es wiederum um 18C° in der Phase versetzt. Die
Bewegungswahrnehmungist eindeutig und wird vom vorherigen kleinen Schritt bestimmt (priming). Abhbildung
modifiziert nach Pinkus und Pantle (1997).
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2.1.2.3 Korrespondenz durch rdumliche Integration der Bewegung

Neben der zeitlichen Integration der Bewegungsinformation gibt es Hinweise auf eine
raumliche Integration. Die raumliche Integration ist, wie viele psychophysische
Untersuchungen zeigen, vidfdltig und invaviert sowohl verschiedene Auflésungen as auch
besonders markante Merkmale wie Linienenden und Ecken. In desem Zusammenhang
werden de Termini ,motion capture” und , motion assimilation* benutzt. Da es zahlreiche
Untersuchungen zu Linienenden und Ecken, sogenannte Terminatoren, gibt, werden dese
gesondert im nachfgenden Kapitel 2.1.2.4 beschrieben.

Das in Abbildung 2.1 crgestellte Korrespondenzproblem 18 sich nicht nur durch
zeitliche Integration, sondern auch durch eine raumliche Integration beheben (z.B. Yuill e und
Grzywaez 1988,Nawrot und Sekuler 1990sowie Smith et al. 1994. In Abbildung 2.6ist ein
Beispiel fur eine solche raumliche Integration rach Chang undJulesz (1984 sowie Y uill e und
Grzywaz (1988 dargestellt. Der untere Fledk der Konstellation aus Abbildung 2.1 erhélt
noch einen weiteren Fleken an seine Seite, der sich nach redits oben bewegt. Diese
zusétzliche Bewegung fuhrt zu einer eindeutigen Bewegungswahrnehmung. Die Bewegung
des unteren Fledkes sheint von der Bewegung des zusétzlichen Fledkes assmiliert zu
werden.

Hierin spiegelt sich ebenfalls das Gestaltprinzip der N&he wider. Benachbarte Fledken
gehdren wahrscheinlich zusammen, also haben sie wahrscheinlich auch de gleiche Bewe-
gungsrichtung.

Raumliche Integration der Bewegungsinformation muf3 sich aber nicht auf eine Auflésung
beschranken, wie zum Beispiel die Untersuchungen von Ramadandran undCavanagh (1987
zeigen. Sie Uberlagerten sich in stochastische Richtungen bewegende Fledkenmuster mit
einem sinusformigen Gitter niedriger Auflésung und stellten fest, dal? bei ausreichend grofer
Geschwindigkeit des Gitters die wahrgenommene Bewegungsrichtung der Fleken der des
Gitters angeglichen wurde. Dies galt auch fur den Fall einer kohérenten physikali schen Bewe-
gung der Fledken in de dem Gitter entgegengesetzte Bewegungsrichtung. Die Bewegungs-
richtungsdetektion nedriger raumlicher Frequenzen scheint nach diesen Untersuchurgen de
der hohen raumlichen Frequenzen mmuhieren.

_ Abb 2.6: Korrespondenz durch raumliche

Integration. Die Untersuchung urterscheidet

sich von der in Abbildung 2.1 dargestellten

durch einen weiteren, rechts unten dargestell -

/ ten Fled, der sich nach redhts oben bewegt.
Durch diese ausétzliche Bewegungwird de

l Bewegungwahrnehmung eindeutig. Abbil-

dung modifiziert nach Yuille und Grzywacz

t2 - (1988).
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In dese Art der raumlichen Integration pafdt auch ein weiterer von Madkay (1961) sowie
Y uille und Grzywacz (1988 untersuchter psychophysischer Effekt. Wird eine Schleife tber
ein sich zufdlig bewegendes Fledkenmuster gezogen, so werden de Fledken als gch in
Richtung der Schleifewegung bewegend wahrgenommen.

2.1.2.4 Einwirkung der Terminatoren auf die Bewegungswahrnehmung

Ein weiterer interessanter Effekt zeigt sich, wenn ein sich bewegendes Gitter durch eine
rechteckige Apertur beobadtet wird (Abb. 2.7. Die wahrgenommene Bewegungsrichtung
entspricht nicht der physikalischen (redits). Die Gitter scheinen sich vielmehr parallel zu der
langeren Seite der Apertur zu bewegen. Dieser Eff ekt wird als barberpole illusion bezeichnet.
(Der Name geht auf rotierende Zylinder mit aufgedruckter Helix zurlck, die vor
amerikanischen Friseurgeschéften oft zu finden sind) Hildreth (1984 sowie Nakayama und
Silverman (1988, b) machen de Linienenden, vonihnen , Terminatoren” genannt, fir diese
Bewegungswahrnehmung verantwortlich. Die Bewegung des Balkenreizes ist aufgrund des
Korresponcenzproblems mehrdeutig, die Bewegung der Linienenden hingegen nicht. Da an
der langen Seite des Redhtedks sch mehr Linienenden als auf der kurzen Seite befinden, wird
eine Bewegung in Richtung der kurzen Seite der Apertur veabngmen.

Shimojo et a. (1989 untersuchten die barberpole illusion stereoskopisch undfanden her-
aus, dald3 der Effekt verschwindet, wenn de Gitterbalken als hinter der Apertur befindlich
wahrgenommen werden. Daraus folgerten sie die Existenz von zwei Arten von Linienenden:
intrinsische und extrinsische Linienenden. Intrinsische Linienenden gehdren zum Objekt,
wahrend extrinsische aus Verdedkungen entstehen. Im Gegensatz zu intrinsischen Linienen-
den bewirken extrinsische keinen ,Barberpole-Eff ekt”, d.h. extrinsische Linienenden werden
nicht zur Losung des Aperturproblems herangezogen.

motion perception

motion perception

physical grating
movement

physical grating
movement

Abb. 2.7: ,Barberpole Illusion”. Gitter mit gleicher Orientierung werden physikalisch nach rechts (Pfeile
unten redcits mit P) bewegt und durch zwei unterschiedlich orientierte, rechteckige Aperturen (A, B)
beobadtet. Die wahrgenommene Bewegungsrichtung (Pfeile oben redits mit W) wird durch das
Seitenverhaltnis der Apertur bestimmt. Abbildung nach Wallach (1935).
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Abb. 2.8: Relative GroRe als Tiefenhinwels zerstort , barberpole illusion“. Dargestellt sind drei
verschiedene Versuchsanordnungen, jeweil s bestehend aus einem sich bewegenden Gitter, einer runden
Apertur und einem Reditedk innerhalb der Apertur, desen Dicke im Verhdtnis zur Dicke der
Gitterbalken variiert wird. Die barberpole illusion wird bei A im Rechted wahrgenommen, wéhrend sie
beiB undC selener bzw. nicht auftritt. Abbildung nach Vallortigara und Bressan (1991).

Unterstitzt wird de Differenzierung der Linienenden auch durch de Untersuchungen von
Vallortigara und Bressan (1991). Sie konnten ebenfals zeigen, dal? Tiefenhinweise Einflul3
auf diebarberpoleillusion haben.

Wird zusétzlich zu einem durch eine runde Apertur beobadtetes, sich bewegendes Gitter
ein stehendes Rechtedk hinzugefigt (Abb. 2.8, dann tritt der ,Barberpoe-Effekt” im
Redtedk nur dann auf, wenn de Dicke des Redhtedks der Dicke der Gitterbalken entspricht.
Redtedk und Gitter befinden sich in einer Tiefe, die Linienenden sind intrinsisch. Ist das
Redtedk dinner als die Gitterbalken, dann wird es aufgrund seiner relativen Grofe hinter
dem Gitter geshen, was extrinsische Linienenden erzeugt.

Koo (1993 konrte durch de Verwendurg von Aperturen mit glatten und einge-
schnittenen Kanten zeigen, dal3 nicht nur das Seitenverhdtnis der Apertur, sondern auch de
lokale Orientierung der Aperturkanten de Bewegungswahrnehmung beenflussen. Eine
Apertur mit eingeschnittenen Kanten ist schematisch in Abb. 2.9 drgestellt. Die Einker-
bungen filhren zu keiner Anderung des Seitenverhéltnisses der Apertur, aber die Linienenden
bewegen sich nun nicht mehr vertikad und haizontal, sondern dagona entlang der
Aperturkanten. Sind de Einkerbungen grof3 genug (Y4 der Gitterperiode), tritt keine barber-
poleillusion auf, d.h.,es wird eine diagonale Bewegung wahrgenommen. Diese Untersuchung
unterstreicht die dominante Roll e der lokalen Bewegung der Linienenden bei der Bewegungs-
wahrnehmung.

Abb. 2.9: Eingeschnittene Apertur
stort ,, barberpole illusion“. Obwohl
die Apertur horizontal ausgedehnt ist,
wird bei einer physikalischen Gitter-
bewegung rach redhts eine Bewegung
, orthogonal zu den Linienorientierun-
\ ﬁ gen wahrgenommen. Abbildung rac

Kooi (1993).
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Die lokalen Bewegungen der Linienenden flhren aber nicht immer zu einer entsprechen-
den globaen Bewegungswahrnehmung des Objektes. Wilson und Mast fuhrten (1993
Untersuchungen mit bewegten Texturgrenzen duch und entdeckten dabei eine weitere
interessante Bewegungsillusion. In Abb. 2.10 A ist ds Beispie en Stimulus ihrer
Untersuchung dargestellt. Er besteht aus um 180 Grad versetzten, vertikal angeordneten
Gittern, deren Linienenden Scheinkonturen hilden. Werden diese Gitter physikalisch nach
unten bewegt - die lokale Bewegung der Linienenden ist somit auch nadch urten gerichtet - so
wird eine Bewegung orthogonal zur Scheinkortur wahrgenommen. Dieser Effekt ist im
foveden Bereich stark, peripher hingegen schwad. Die lllusion ist aulerdem abhéngig von
der Stimulusdauer. Kurze Présentationen (= 60 ms) fuhren zu einer Bewegungswahrnehmung
in Richtung der physikalischen Bewegungsrichtung, wahrend grofe (> 150 ms) die lllusion
hervorrufen. Offensichtlich kann kel einer langeren Darbietungsdauer aus den Linienenden
eine Scheinkortur erzeugt werden, deren Bewegung, und ncht die der Linienenden, dann
analysiert wird.

Dal’ de Einwirkung der Terminatoren auf die Bewegungsverarbeitung nicht nur davon
abhangt, ob sie etrinsisch oder intrinsisch sind, zeigten Lorenceas und Shiffrar (1992. Sie
wiesen eine deutliche Minderung des Einflusses der Terminatoren nach, wenn de Apertur
zufdlig ,zerfranst” wird ocder die Exzentrizitét (>7°) zunimmt. Im ersten Fall ist die Termina-
torbewegung unzuverldssg undim zweiten Fall fehlt aufgrund der grofieren rezeptiven Felder
die Genauigkeit. Die Autoren folgerten daraus, dald nu sichere Terminatorbewegungen in de
Bewegungsverarbeitung einflief3en. Eine Verringerung des Intensitdtskontrastes der Termina-
toren zeigte eébenfalls einen Riickgang des Einflusses der Terminatorbewegung in der Bewe-
gungsverarbeitung. Hieraus entnahmen sie, dal3 de Verarbeitung der Kantenbewegung und
der Terminatdoewegung in zwei unterschiedlichen Verarbeitungsstufen erfolgen muf3.

Die Abbildurng 2.10 B zeigt eine weitere Illusion, de sogenannte barberplaid illusion
(Adelson undMovshon 1982. Zwei Gitter werden arthogona zu ihrer Orientierung in einer
runden Apertur bewegt. In Abhéngigkeit von ihren Unterschieden in raumlicher Frequenz,
Orientierung, Geschwindigkeit, Farbe, Helli gkeit und bnokuarer Disparitét konren die Gitter
as zwei einzelne Objekte mit unterschiedlichen Bewegungsrichtungen oder als ein Objekt
wahrgenommen werden (z.B. Stone @ a. 1990, Trueswell und Hayhoe 1993, Hedey und
Buchanan-Smith 1994 Alais et a. 1994, 1996, b). Die Bewegungsrichtung ist wie bel der
barberpole illusion abhéngig von der Ausdehnurg der Apertur (Beutter et al. 199§. Fir die
Bewegungswahrnehmung konrten wiederum die durch de Uberschneidungen entstandenen
Terminatoren verantwortlich sein (Vallortigara und Bressan 1991).

motion N perception motion perception

Abb. 210 Scheinkonturbewe-
gung und , barberplaid illusion“.
A: Die Linien werden physikalisch
nach urten bewegt. Es entsteht
aber ein Bewegungseindruck or-
thogonal zu den von den Linien-
enden hervorgerufenen Scheinkon-
turen (Peterhans et a. 1986. Ab-
bildung rach Wilson urd Mast
(1993. B: Zwel Gitter werden or-
thogonal zu ihrer Orientierung be-
wegt. Wahrgenommen wird eine
Bewegung nach unten.

phyS|caI movement dlrectlon physical movement directiol
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2.1.3 Szenensegmentierung durch Bewegungsinfor mation

Die réumliche Integration der Bewegungsinformation ist beschrankt. Schliefdlich kann eine
Szenensegmentierung aufgrund Bewegungsinformation sehr gut erfolgen. Dies gilt ebenso fur
raumlich abgegrenzte Objekte wie fUr sich Uberlappende, transparente Fledkenmuster. Die
raumliche Integration muf’ folglich beschrankt sein. Nadfolgend sind psychophysische
Experimente, die Hinweise aif neuronale Verschaltungen zur Szenensegmentierung aufgrund
Bewegungsinformation geben, dargestellt. Einen Uberblick tiber Segmentation undintegration
in der visuellen Bewegungsverarbeitung liefert Braddick (1993).

Werden zwel zufdli ge Fledkenmuster Gberlagert, dann sind sie solange unurterscheidbar,
bis se in unterschiedliche Richtungen bewegt werden. Dieser Effekt reflektiert das Gestalt-
prinzip des gemeinsamen Schicksals (Ternus 1926,Koffka 1935. Die Fledken beider Muster
erzeugen jeweils eine kohé&rente Bewegung, woduch de beiden Muster voneinander
segmentiert werden (z.B. Willi ams und Sekuler 1984, Williams et a. 198§. Die raumliche
Integration scheint somit richtungs- und frequenzspezifisch zu sein. Ohne diese Einschran-
kungen wéren kinetic depth effect undstructure from motion (z.B. Husain et al. 1989, Treue &
al. 1991, Treue et al. 1995 sowie Hildreth et al. 1995) nicht mdglich.

Abb. 2.11: Bewegungskontrast. Die Abbildung zeigt zwei Kreis-
scheiben. Die innere Scheibe dreht sich nadch links, die @l3ere nach
redhts. Die Scheiben bestehen nur aus Punkten. Die beiden gestrich-
elten Markierungen dienen nu der Visuaisierung Durch die gegen-
léufige Drehungist deutlich eine Objektgrenze avischen den Schei-
ben zu erkennen. An der Objektgrenze herrscht ein grofRer Unter-
schied in den Bewegungsrichtungen, ein hoher Bewesgkorgrast.
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Weitere psychoptysische Untersuchungen zeigen, dal3 Objekte nicht aufgrund ihrer ge-
meinsamen Bewegungsrichtung zusammengebunden werden, sondern es vielmehr auf die
lokalen Bewegungsrichtungsunterschiede, dem sogenannten Bewegungskontrast, ankommt. In
Abbildung 2.11ist hierfir ein Beispiel nach Fenske (1995 und Fenske d a. (1999 dar-
gestellt.

Der visuelle Reiz besteht aus zwei konzentrischen Kreisscheiben, de gegeneinander
rotieren. Um die sichtbare Objektgrenze zwischen den beiden Scheiben wahrzunehmen, reicht
eine Zusammenfasaung aller Fledken mit gleicher Bewegungsrichtung nicht mehr aus.
Werden aber die lokalen Bewegungsrichtungsunterschiede herangezogen, dann kénren de
beiden Schelben aufgrund des groleen Bewegungsrichtungskontrastes an der Grenze
voneinander getrennt werden. Innerhalb der Kreischeiben ist der Bewegungskontrast nur
gering.

Die Generierung von Objektgrenzen aufgrundlokaler Kontraste gilt nattirlich auch fir an-
dere Merkmale wie Intensitdt, Farbe und Textur. Weitere Beispiele fir Formgenerierung
durch Bewegung finden sich zum Beispiel in Nawrot et a. (1996 sowie Shipley undKelman
(1997).

2.2  Biologische Grundlagen

Unser visuelles System verschafft uns heinbar miihelos einen dreidimensionalen Eindruck
unserer Umgebung. Dazu nuzt es in Sekundenbruchtellen de Informationen aus, die es Uber
die Retina aifnimmt. Neurophysiologische und anatomische Untersuchurngen helfen urs,
diese komplizierte Verarbeitung der visuellen Information - an dem viele Milli arden Neuro-
nen beteiligt sind - besser zu verstehen. Zahlreiche Erkenntnisse stammen aus Untersuchun
gen an Katzen undAffen, insbesondere an Makaken, da deren Sehsystem in vielerlei Hinsicht
dem des Menschen ahnelt.

In desem Grundagenkapitel wird zunddhst die Funktionsweise @nes einzelnen Neurons
beschrieben (Kapitel 2.2.1). Danadh wird néher auf die Retina (Kapitel 2.2.2 und den fur die
visuelle Informationsverarbeitung wichtigen Teill des Kortex (Kapitel 2.2.3 eingegangen.
Hierbel wird weniger Wert auf die Anatomie gelegt, sondern es geht vielmehr die Funktiona-
litat der einzelnen Verarbeitungsbereiche im Vordergrund.

2.2.1 Dasbiologische Neuron

Das Neuron ist der elementare Baustein des Gehirns. Menschen besitzen im Zentralnervensy-
stem etwa 100 Milli arden Neuronen, von danen jedes durchschnittlich mit 10 000anderen
Uber Synapsen verbunden ist. Ein einzelnes Neuron &3t sich in drei wesentliche Bestandteil e
untergliedern: Soma (Zellkorper), Dendritenbaum und Axon. Die Abbildung 2.12 zeigt ein
solches typisches Neuron. Das Neuron empfangt Spannurgsimpulse - die sogenannten
Aktionspotentiale - in der Regel Uber seinen Dendritenbaum und \erarbeitet diese. Bel
ausreichend grof¥er Aktivierung sendet es slbst Uber sein Axon Aktionspatentiale aus. Die
Vorgange der Aktionspatentialgenerierung und der synaptischen Signal Gibertragung werden
im folgenden genauer beschrieben. Zuvor wird jedoch auf den grundegenden lonenaustausch
an der Zellmembran eingegangen.
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Die hauptsddilich aus Lipiden und Proteinen bestehende Membran grenzt Intra- und
Extrazell ularraum voneinander ab. Sowohl das Zellplasma ds auch de extrazellulare Fllssg-
keit sind gute dektrische Leiter, da die in ihnen varhandenen Salze weitgehend in Anionen
und Kationen dsoziiert sind. Die fiir die Erregungsbil dung wichtigsten lonen sind K*, Na',
Ca”" undCl". Die Lipidschicht ist fiir diese lonen impermeabel. Sie kénren de Membran nur
Uber ds slektive Kanale fungierende Proteine durchqueren. Die Innenkorzentration der K-
lonen ist um ein Vielfades groler as deren AulRenkoreentration. Im Gegensatz dazu verhal-
ten sich de Innen- und AuRenkorzentrationen von Na', Ca**- und CI"- umgekehrt, woraus
eine dektrische Potentialdifferenz, das Membranpaential, resultiert. Die unterschiedlichen
Konzentrationen ergeben sich aus dem Zusammenwirken von assven und aktiven lonen-
transporten. Der aktive lonentransport wird dabei von lonenpumpen, insbesondere der Na'-
/K*-Pumpe, gewahrleistet. Wegen des resultierenden Konzentrationsgradienten diffunderen
die lonen auch passv Uber die Kanaproteine durch de Zellmembran. Dadurch entsteht ein
elektrisches Feld zwischen Innen- und Aufenraum, was den Diffusionsgrom schliefdlich
restringiert. Hierbei ist das Potential nach Hodgkin undKatz (1949 von den jeweili gen lonen-
Permeablilit &en abhéngig. Das Ruhemembranpaentia liegt je nach Zelltyp zwischen -50 und
-100 mV.

Nerven- oder Muskelzellen sind erregbare Zellen. Werden sie so stark gereizt, da3 ein be-
stimmtes Potential, das Schwell enpaential, tberschritten wird, dann andert die Membran ihre
lonenleitfahigkeit. Dies gilt i nsbesondere fir die Natrium- und Kaliumleitfahigkeit. Durch das
Offnen von weiteren Kandlen am Axonhigel flieken weitere Na*-lonen in de Zelle hinein,
woduch ein pasitiver Rickkopdungsmedianismus - der Hodgkin-Huxley-Zyklus (Hodgkin
und Huxley 1952 - entsteht, der einen starken Anstieg des Membranpaentias zur Folge hat
(Depolarisation). Verzogert 6ffnen sich auch de K*-Kanéde, wodurch entsprechend des Dif-
fusionsgradienten K*-lonen in den Extrazellularraum flieRen. Dies bewirkt zunadst ein Ab-
sinken des Membranpotentials unter seinen Ruhewert (Hyperpolarisation) und danach auf
diesen zuriick. Das Neuron kann ummittelbar danach kein weiteres Aktionspotential
generieren. Dieses Verhaten wird mit absoluter Refraktérzeit bezeichnet. Daran schliefét sich
die relative Rfraktarzeit, das ist der Zeitraum, in der das Neuron nur schwer erregbar ist, an.

Nervenzellen haben Uber Synapsen Kontakt
mit anderen Nervenzellen. Es gibt zwei Arten von
Synapsen: chemische Synapsen und e ektrische
Synapsen. Im folgenden wird de Signallber-
tragung der hdufiger vorkommenden chemischen
Synapse beschrieben.

Abb. 2.12: Biologisches Neuron. Abbildung nach Kuffler
et al. (1984). Informationsflufd von oben nach unten.




16 Biologische Grundlagen

Die prasynaptische Membran ist von der postsynaptischen durch einen Spalt getrennt. Das
Ende des prasynaptischen Axons ist mit synaptischen Vesikeln gefillt. Diese sind in das
Aktinskelett der Nervenendigung eingebuncen und einhalten eine Transmittersubstanz. Das
Eintreffen eines Aktionspotentials in den prasynaptischen Endknog fluhrt zu einer
Depolarisation, de das Offnen von spannurgsabhéngigen Ca’**-Kandlen verursacht. Die
einstromenden Ca’*-lonen und de Depdarisation sind de Vorausstzung firr die dann
stattfindende regulierte Exozytose. Dazu gehort der Transport der Vesikel an de fir die
Membranfusion speziaisierten Stellen der Plasmamembran, an denen de Vesikel andocken,
und dbs Ausschitten des Transmitters in den synaptischen Spalt. Die Transmitter diffunderen
danach zur postsynaptischen Membran, wo sie sich an spezifische, chemisch gesteuerte
Rezeptormolekile allagern und eine Permeabilit &sénderung hervorrufen. Je nach Art der
Transmittersubstanz und dr Rezeptormolekile kann das Aktionspotential depolarisierend
oder hyperpdarisierend auf den pacstsynaptischen Dendriten wirken. Erregende Transmitter
wie Azetylchdin und Glutamat erhohen de lonenleitfahigkeit der Na'-, K*- und CI° -
lonenkanale. Durch den Uberwiegenden Einstrom an Na'-lonen kommt es dann zu einer
Depdarisation, dem exzitatorischen pastsynaptischen Potential (EPSBP. Im Gegensatz zu den
erregenden Transmittern erhohen hemmende Ubertragerstoffe wie Glyzin und GABA (y-
Aminobuttersaure) nicht die Na'-lonenleitfahigkeit, was zu einer Hyperpodlarisation cer Zelle
fuhrt. Der zeitliche Verlauf des postsynaptischen Potentials ist im Vergleich zum
Aktionspotential graduiert und zeitlich aesghnt.

2.2.2 DieRetina

Die Retina fihrt die este Stufe der visuellen Informationsverarbeitung aus (einen Uberblick
liefern z.B. Kolb (1994 und Sterling et a. (1986). Sie |83 sich anatomisch in adit gut unter-
scheidbare Schichten einteilen. Eine &l¥ere und eine innere Membran begrenzen de Retina
Die Neuronen der Retina lasen sich in Rezeptoren, Bipdar-, Horizontal-, Amakrin- und
Ganglienzellen eintellen. Die Photorezeptoren der Vertebratenreting, das snd de Stabchen
und Zapfen, bestehen aus einem phaosensitiven Segment, das aul¥erhalb der &uleren Grenz-
membran liegt, undeinem sich auf der Innenseite befindichem Segment mit Zellkern. Diese
Innenglieder bilden de &lere Kornerschicht. Die innere Kornerschicht setzt sich aus den
Somata der Horizontal-, Bipadar-, und Amakrinzell en zusammen. Die beiden K&rnerschichten
werden duch de ailere plexiforme Schicht, in denen die Dendriten der Horizontal- und
Bipdarzellen verlaufen, und dle Henlesche Faserschicht getrennt. Die Schicht der Ganglien-
zellen wird duch de innere plexiforme Schicht von der inneren Koérnerschicht separiert. Die
Axone der Ganglienzellen hilden den Sehnerv. Morphdogisch werden de Ganglienzellen in
a-, B- und y-Zellen eingetellt (Boycott und Wasde 1974. Diese Einteilung beruht auf der
unterschiedlichen Grofe des Dendritenbaumes. a-Zellen haben im Gegensatz zu (3-Zellen
grol¥e Zellkorper undeinen weit verzweigten Dendritenbaum. a- und 3-Zellen werden in zwei
Unterklassen eingeteilt. Zellen, de in Sublamina ader inneren plexiformen Schicht verzwei-
gen, werden mit aZellen bezeichnet. Entsprechend werden Zellen, deren Dendriten in
Sublamina b enden, b-Zellen genannt (Famiglietti und Kolb 1976).

Wahrend Rezeptoren, Horizontal- und Bipolarzellen mit graduierten Potentialen auf Rei-
zung reajieren, leiten Ganglienzellen Informationen Uber Aktionspotentiale weiter. Der
Potentialverlauf der Amakrinzellen ist nicht eindeutig einzuteilen.
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Funktionell weist die Retina verschiedene Subsysteme auf. Eine auf den beiden Rezeptor-
typen basierende Unterscheidung ist die Einteillung in ein phdopisches und ein skotopisches
Sehen. Fur das phaopische Sehen, das Sehen von Einzelheiten bel Helli gkeit, werden de
Zapfen, fur das kotopische Sehen, das im Vergleich zum phaopischen Sehen urgenauere
Dammerungssehen, de Stabchen verwendet. Die raumliche Vertellung der Rezeptoren in der
Retina sowie deren urterschiedliche Konvergenz auf nadhfolgende Zellen fuhrt zu deser
Funktionalitét. So sind de @wa 6 Milli onen Zapfen der menschlichen Retina zahlreich in der
»Fovea centralis’ - dem ,Ort des sharfsten Sehens® -, aber nur sehr gering in der Peripherie
vertreten. Die rund 120Milli onen Stébchen befinden sich hingegen am haufigsten aul¥erhalb
der Fovea centralis (Ubersicht z.B. in Wassle und Boycott (1991)).

Bipdarzellen erhalten ihre Eingangssgnale entweder von Zapfen oder Stébchen. Die Art
der Verschaltung zwischen Rezeptor und Bipdarzelle flhrt zu zwei funktionellen Gruppen:
den Bipdarzellen des ON-Pfades und cenen des OFFPfades. Die ON-Bipdarzellen reagieren
mit einer Depalarisation, wohingegen OFFBipdarzellen mit einer Hyperpolarisation auf eine
Beleuchtung des Zentrums ihres rezeptiven Feldes antworten. Mit rezeptivem Feld (RF) einer
Zéelle - genaugenommen das klasssche rezeptive Feld (CRF) - wird der Bereich des Sehraumes
bezeichnet, in dem visuelle Stimuli die Aktivierung der Zelle direkt beenflusen. Das
rezeptive Feld der Bipolarzellen besitzt eine antagonistische Zentrum/Umfeld-Struktur. Diese
ist in der Verschaltung der Rezeptoren undHorizontalzellen zu Bipdarzellen begriindet. Die
Bipdarzellen sind exzitatorisch mit den retinalen Ganglienzellen verschaltet. ON- und OFF
Pfad bleiben hierbei anatomisch getrennt, da die Axone der ON-Bipolarzellen ausschliefdich
in Sublamina b und de der OFFBipdarzellen in Sublamina amiinden. Die Bipdarzellen
geben ihre Signale zusétzlich an de Amakrinzellen weiter. Uber die Funktion der Amakrin-
zellen ist wenig bekannt, aber aufgrundihrer Verschaltung zu Ganglienzellen, de der der Ho-
rizontal- zu den Bipdarzellen dhnelt, wird auch hier eine Zentrum/Umfeld-Struktur ange-
nommen. Das ON- und OFFAntwortverhalten retinaler Ganglienzellen der Katze auf Stimu-
lation mit kleinen Lichtfleden, dargestellt in Abbildung 2.12,ist bereits it Kuffler (1953
bekannt. Die Zentrum/Umfeld-Struktur bei retinalen Ganglienzellen des Affen geht auf Hubel
und Wiesel (1960) zurtck.

Eine wetere Unterteilung der retinalen Ganglienzellen geht auf ihre raum-zeitli chen
Ubertragungsei genschaften zuriick. In der Katzenretina werden X-, Y-, und W-Zellen urter-
schieden (Enroth-Cugell und Robson 1966. Die B-Zellen sind herbel funktionell dem X-
System und de a-Zellen dem Y-System zuzuordnen (Cleland et a. 1975. Das zeitli che
Antwortverhalten der X- as auch der Y-Zellen wird duch elnen transienten (phasischen) und
einen anhaltenden (tonischen) Anteil charakterisiert. Y-Zellen haben im Vergleich zu den X-
Zellen einen ceutlich stérkeren transienten Anteil, daftr aber keinen oder einen deutlich
schwadheren anhaltenden Antell. Y-Zellen scheinen deswegen besonders fur die Verarbeitung
von zeitli chen Transienten, wie sie zum Beispiel bei Bewegungen auftreten, undX-Zellen fir
die Verarbeitung stationdrer Stimuli gedgnet zu sein. Welterhin urterscheiden sich de X-
Zellen gegentiber den Y-Zellen duch keinere rezeptive Felder und langsamerer Signal Uiber-
tragung. Die RF-Gro(ée steigt im all gemeinen mit zunehmender Exzentrizitét (Katze: Boycott
und Wasde (1974, Kolb et al. (1981), Ubersicht in Wasde und Boycott (1991); Affe:
Ubersicht z.B. in Watanabe und Rodiedk (1989). Uber die W-Zellen ist bisher wenig
bekannt. Das funktionelle X-System der Katze entspricht dem parvozellularen und s Y-
System dem magnozellularen Verarbeitungspfad des Affen. Die geringen Unterschiede
zwischen der Makaken-Retina und der menschlichen Retina werden in Dacey und Petersen
(1992 beschrieben. Im Gesamtmodell der Abbildung 1.1 spiegeln sich de Eigenschaften des
X-Systems im Kontur/Form-System und die des Y-Systems im Transientensystem wider.
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Abb. 2.13: Eigenschaften der ON-Zentrum- und OFF-Zentrum-Ganglienzellen. Links snd de
RF einer ON- und einer OFF~Ganglienzdl e dargestellt. Das ON-Gehiet ist hell grau, das OFFGebiet
dunkelgrau urd der Lichtfledk weil3. Redhts ist die Aktivitdt der Ganglienzdlen in Abhéngigkeit von
der Zeit fur verschiedene Beleuchtungen schematisch aufgetragen (modifiziert nach Schmidt .

2.2.3 Dievisudlen Verarbeitungsbereiche des Kortex

Vom visuellen System des Makaken sind lsher 32 visuelle Arede sowie enige subkatikale
Zentren, zu denen zum Beispidl die beiden Retinae, das Corpus geniculatum laterale (CGL

oder englisch LGN) und der Colliculus superior gehdren, bekannt. Die bereits in der Retina
getrennten Verarbeitungspfade bleiben auch im CGL getrennt. Diese Trennurg wird

grof¥enteilsin den visuellen Areden des Kortex aufrechterhalten. Die Abbildungen 2.14 und
2.15 zeigen eine Ubersicht der wichtigsten Arede und ihre mogliche Einordnurg in de
Verarbeitungspfade sowie den hierarchischen Aufbau der visuellen Informationsverarbeitung

im Gehirn. Die Hauptaufgabe des Magno-V erarbeitungspfades (M-Pfad) ist die Bestimmung

des Ortes und der Bewegung der Objekte. Im Parvo-Verarbeitungspfad (P-Pfad) ist hingegen

die Klasgsfizierung der Objekte das primére Ziel. Im folgenden werden de enzelnen

Verarbeitungsgufen néher vorgestellt, wobei die Bewegungsverarbeitung im Vordergrund
stehen soll.

Die Axone der retinalen Ganglienzellen hilden den Sehnerv, der im CGL endet. Das CGL
besteht beim Affen aus sds Zellschichten. Die asten beiden Schichten gehdren zum M-
Pfad, de anderen zum P-Pfad. Die Neuronen des CGL haben wie die retinalen Ganglienzellen
konzentrisch angeordnete, antagonistische rezeptive Felder, wobel raumlich benadhbarte
CGL-Zéllen auch réaumlich benadhbarte rezeptive Felder haben (Wiesel und Hubel 1966.
Neuronen der unteren Verarbeitungsgdufen, de retinalen Ganglienzellen und de Zellen des
CGL, antworten auf sich bewegende Objekte, haben aber keine Richtungsslektivitét. Diese
tritt erst bei Neuronen des ersten visuellen Areals auf (Hubel und Wiesel 1968).

Die visuelle Information wird im Kortex hierarchisch weiterverarbeitet. Das erste visuelle
Ared wird beim Affen mit V1 bel der Katze mit Ared 17 bezeichnet. Auch im Kortex gibt es
Neuronen, deren Antwortverhalten als priméar transient oder anhaltend charakterisiert werden
kann (Ikeda und Wright 1974). Das Ared V1 ist in sechs Schichten urterteilt. Die ais dem
CGL stammenden Fasern enden meistens in den Schichten 4 und 6 Die kortikalen Neuronen
haben andere Eigenschaften als die des CGL, so verfiigen viele von ihnen Uber Orientierungs-
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und Richtungssalektivitét. Neuronen mit konzentrischem rezeptiven Feld kommen
hauptsadlich in Schicht 4C vor. In den Schichten 4B, 4Ca und 6sind etwa an Drittel der
Neuronen richtungsslektiv (Hawken et a. 1989. Sie werden dem M-Pfad zugeordnet,
wohingegen die Schichten 4A und 4Cb dem P-Pfad angehdren. Auf die Orientierungs- und
Richtungsselektivitat der Neuronen wird im folgenden néher eingegangen.

Bereits 1960 entdedkten Hubel und Wiesel bel einem Teil der kortikalen Neuronen eine
Orientierungsselektivitat. Diese Neuronen zeichnen sich duch ein langlich ausgedehntes
rezeptives Feld aus, woduch sie aif Stimulation mit Bakenreizen deser Orientierung
besonders gark aktiv werden. Solche rezeptiven Felder kbnren duch de Verschaltung von
CGL-Z€ellen mit kollinea angeordneten rezeptiven Feldern entstehen. Dabel kann de
Verschaltung aus ON- und OFFZéllen (Hubel undWiesel 1965 oder aus<chli efdlich aus ON-
oder OFFZellen bestehen (Heggelund 198). Neuronen, deren rezeptives Feld in ON- und
OFFBereiche unterteilt sind, werden - auf Hubel und Wiesal zuriickgehend - als Smple-
Zellen bezeichnet. Fehlt eine solche Unterteilung, dann werden orientierungsselektive
Neuronen mit Komplex-Zelle bezeichnet. Die Komplex-Zellen haben grof¥ere rezeptive Felder
und antworten tolerant gegentiber kleinen Positionsverschiebungen. Ihre rezeptiven Felder
konren aus Simple-Zell en aufgebaut werden. Weiterhin sind Komplex-Zellen bekannt, deren
rezeptive Felder noch einen zusétzlichen inhibierenden Endbereich beinhalten. Diese
sogenannten Hyperkomplex-Zellen (oder englisch End-Sopped-Cells) reagieren bevorzugt auf
Kantenenden.

Die Aktivitét der Neuronen wird aber nicht nur durch Stimuli i nnerhalb ihres klasgschen
rezeptiven Feldes bestimmt. So gibt es zusétzliche laterale Kopdungen zwischen Neuronen,
die &nliche Merkmale kodieren. Neurophysiologische Untersuchungen von Eckhorn et al.
(1988 zeigen eine starke Korrelation der Aktivitaten lateral gekoppelter Neuronen. Weitere
Untersuchungen von Hirsch und Gilbert (1991 deuten auf moduatorische Interaktionen
zwischen desen Neuronen hin. Die laterale Kopdung scheint dabel von der kortikalen Ent-
fernung der Neuronen und vonihrem Unterschied in der Orientierungspraferenz abhéngig zu
sein (Frien et a. 1996. Die Orientierungscharakteristik der Neuronen mit synchronisierten
neuronalen Aktivitéten ist hierbei schérfer, als es aufgrund ihrer RF-Architektur zu erwarten
wére. In desem Zusammenhang wird der Begriff des klassschen rezeptiven Feldes auf ein
Assoziations-Feld (AF, Eckhorn et al. 1990) ausgedehnt.

Abb. 2.14: Die Areale der visuellen Informati-
onsverarbeitung. Dargestellt ist eine seitliche
Ansicht des Makakenkortex mit gedffnetem
superior temporalen sulcus, so da3 de Arede
MT und MST sichtbar werden. Die Augen wéren
in dieser Abbildung rechts. Abbildung aus
Maunsell und Newsome (1987).
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Der parvozellulare Verarbeitungspfad wird Gker die weiteren visuellen Arede V2 undV4
zu dem inferotemporalen Kortex (IT) fortgesetzt. IT scheint eine wesentliche Rolle bel der
Erkennurg von Objekten zu spielen (z.B. Maunsell und Newsome 1987). IT-Neuronen, de
ihre Eingabe hauptsddlich vonV2 undV4 erhalten, scheinen de Merkmale Form, Farbe und
Textur eines Objektes zu einem Perzept zu integrieren. Es gibt erste Hinweise darauf, dal3 de

Antworten der 1T-Neuronen mit der Wahrnehmung der Affen karresponderen konrten (z.B.
Nakamura et al. 1994)
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Abb. 2.15; Hierarchische Organisation der Verarbeitungspfade im M akaken. Die Abbildung
zeigt schematisch die visuellen Arede und de Informationsverarbeitungim M- und P-Pfad. Abbil -
dung nach van Essen und Gallant (1994).
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Der magnozellulare Verarbeitungspfad fuhrt zu dem mediotemporaen Ared (MT nach
Allman undKaas (1971 oder V5 mach Zeki (1974). MT ist spezidisiert fur die Anayse der
Stimulus Bewegung. Die MT-Neuronen erhalten ihre Eingabe primér aus den Schichten 4 und
4Ca (Maunsell und van Esen 1983,Fries et a. 1985. Ein sehr grol¥er Tell der Neuronen in
MT sind richtungs- und geschwindigkeitsgezifisch, d.h.,ihre Aktivitét ist fir eine bestimmte
Bewegungsrichtung bzw. Geschwindigkeit maximal (Dubner und Zeki 1971,Zeki 1974,Z¢ki
1978,Maunsell und van Essn 1983 Albright 1984). Diese Neuronen kdnren durch sich nicht
bewegende Intensitdtsmoduationen aktiviert werden; ihre Aktivitét ist aber dann ceutlich
geringer as bei bewegtem Stimulus. Das in Abbildung 2.16 drgestellte Polardiagramm zeigt
die gemittelte Aktivitdt eines MT-Neurons in Abhéngigkeit von der Bewegungsrichtung des
rechteckformigen Stimulus (Maunsell und van Essen 1983).

MT beinhaltet &hnlich wie V1 eine kolumnare Organisation (Albright et al. 1989, d.h. de
Richtungspréferenz benachbarter Neuronen innerhalb einer vertikalen Kolumne é&dert sich
nur gering und de der benachbarten Neuronen in angrenzenden Kolumnen ist entgegenge-
setzt. Dies gilt nach Wang et a. (1999 ebenso fir das bel der Katze verantwortliche Ared zur
Bewegungsdetektion PMLS (englisch: posteromedial lateral suprasylvian area).

Albright et a. (1984 zeigten, da3 de Antworten von 536 der MT-Neuronen nu
schwadh abhéngig von der Farbe, der Form, der Lange oder der Orientierung des Stimulus
waren. 43% der Neuronen zeigten eine Abhéngigkeit der Antwortstérke von der Ausdehnurg
des Stimulus bel gleichbleibender Richtungsslektivitat. 84% der untersuchten Neuronen
hatten eine a@ndeutige Richtungsslektivitdt und nu 8% ein von dr Bewegungsrichtung
unabhangiges Antwortverhalten.

Die Richtungsezifitdt der MT-Neuronen beruht wahrscheinlich auf einem Inhibiti ons-
und einem Fazilit ationsmedianismus (Mikami et a. 198. Die bereits in dem Kapitel 2.1
dargestellte Voraktivierung wurde auch duch neurophysiologische Untersuchungen an MT-
Neuronen bestétigt. Es sheint hierbei sowohl fazilit atorische ds auch inhibitorische Meda-
nismen zur Bewegungsdetektion zu geben (Movshonet al. 1978 ,Mikami et al. 1986. Mikami
zeigte (1992 unter der Verwendurg von Lichtblitzen als Stimuli am waden Affen, dal3 es
haufig ein starkes inhibitorsiches Gebiet auf¥erhalb des exzitatorischen rezeptiven Feldes
einzelner MT-Neuronen gibt. Dazu nehm Mikami die Aktivitdt von MT-Neuronen bei
Stimulation mit einem Lichtblitz innerhalb des exzitatorischen rezeptiven Feldes auf und
verglich dese mit der Aktivité, die der Lichtblitz evoziert, wenn desem ein weiterer
Lichtblitz innerhalb einer bestimmten Zeitspanne (36 ms- 161 ms) an einem benachbarten Ort
(0.375° - 2,1° Sehwinkel) voranging. Mikami stellte fest, dal3 ein grof¥er Tell der MT-
Neuronen deutlich schwader aktiv war, wenn de beiden Lichtblitze sich scheinbar in die der
Richtungspraferenz des Neurons entgegengesetzten Richtung bewegten. Im Gegensatz dazu
war bei einer scheinbaren Bewegung in Richtung der Richtungspréferenz keine Fazilit ation
signifikant zu erkennen. Dies anderte sich alerdings durch Hinzufligen von weiteren
Lichtblitzen, de so dargeboten wurden, dal3 ein geradliniger Bewegungseindruck entstand.
Ein Funftel der untersuchten MT-Neuronen zeigten im Vergleich zu der Stimulation mit
einem einzelnen Lichtblitz eine starke Aktivierung, die mit der Anzahl der Lichtblitze
zunahm. Mikami folgerte daraus einen starken inhibitorischen Medanismus und enen
schwadhen fazilit atorischen Medanismus, die fur die Richtungsgezifitét der MT-Neuronen
verantwortlich sind.



22 Biologische Grundlagen

Abb. 2.16. Richtungsslektivitat einer einzdnen Zelle aus MT. Die Aktivitét eines
MT-Neurons wurde in Abhangigkeit der Bewegungsrichtung des Stimulus gemessen.
Die polare Darstellung der Aktivitéat ist ein Mittelwert aus funf Wiederholungen bei
zwolf Bewegungsrichtungen. Abbildung aus Maunsell und van Essen (1983).

Untersuchungen vonDinse und Kriiger (1994 in verschiedenen Gehirnareden der Katze
zeigten eine grof¥e Standardabweichurng bel der Verteilung der Latenzen in der Signal Uibertra-
gung. So antworten Zellen des CGL nach dem Anschalten des Stimulus mit einer Verzoge-
rung von 20ms bis 50 ms. Dabei scheint die ésolute Streuung im X-Pfad deutlich gré3er zu
sein as die im Y-Pfad (Bowling 1989. Die Neuronen des PMLS zeigen einen maximalen
zeitlichen Unterschied in ihrer Antwort von etwa 100 ms (Dinse und Kriiger 1994).

Allman et a. (1985 zeigten, dal3 ein sich bewegender Balkenreiz oder ein sich bewe-
gendes Flekenmuster innerhalb eines rezeptiven Feldes einer MT-Zelle durch das
Hinzufligen eines sch in de gleiche Richtung bewegendes Umfeld die Antwort der Zelle in
44% der Fale unterdriickt. Sie folgerten daraus einen Zentrum/Umfeld-Antagonismus der
rezeptiven Feldstruktur zur Detektion vonKontrasten. Manche Zellen werden aber auch durch
eine Bewegung im Umfeld in abweichenden Richtungen faziliti ert. Diese Untersuchungen
wurden zum Beispid durch Tanaka d@ al. (1989 am Makaken und duch Hammond und
MacKay (1981) sowie Hammond und Smith (1983) an der Katze bestétigt.

Die meisten MT-Neuronen sind zusétzlich sensitiv fir binokuare Disparitét (Bradley et
al. 1995, so dad urter der Berticksichtigung von psychoplysischen Effekten, wie zum Bei-
spiel der barberpole illusion oder der Bewegungswahrnehmung transparenter Bewegungsfel-
der (z.B. Qian et a. 1994, von einer starken Interaktion zwischen der Verarbeitung von Tie-
feninformation und Bewegungsinformation ausgegangen werden muf3.

Rodman undAlbright stief?en 1989 lei der Untersuchung von MT-Neuronen mit ,,Barber-
plaid-Stimuli* auf zwei Typen von Neuronen. Die Neuronen des ersten Typs waren sensitiv
fUr die Bewegung des einzelnen Gitters, die des zweiten Typs (=30%) sensitiv fur die Bewe-
gung des gesamten Musters. Stoner und Albright stellten 1993 @n drekten Zusammenhang
zwischen Perzeption und ruronaler Aktivitét her. Sie stellten fest, da? MT-Neuronen, de
spezifisch auf das Gesamtmuster reagierten, bei Stimulation mit beiden Gittern, bei denen



Biologische Grundlagen 23

dlerdings Tiefenhinweise auftraten, so dal3 keine kohdrente Bewegung eines einzelnen
Gesamtmusters wahrgenommen werden konnte, zu Typ I- Neuronen wurden.

Lagae ¢ al. (1993 fanden MT-Neuronen mit rezeptiven Feldern innerhalb einer
Exzentrizitét von 3°, de besonders slektiv fur kleine Geschwindigkeiten waren. Diese
scheinen aufgrund der Lage der rezeptiven Felder in der Foveaund der Sensitivitét fur kleine
Geschwindigkeiten besonders gut zur Objektverfolgung geeignet zu sein.

Ein weiteres Ared, das hauptsacilich der Bewegungsverarbeitung dient, ist MST, das
mediosuperiortemporale Ared. MST beinhatet Zellen mit sehr grof¥en rezeptiven Feldern.
Die Zellen sind sensitiv fur Rotation, Expansion undKontraktion und lekommen ihre Ein-
gabe von Neuronen in MT (z.B. Duffy undWurtz 1991, Duffy undWurtz 1995. MST kbnnte
somit fur die Bestimmung der Eigenbewegungsrichtung wichtig sein (z.B. Lappe 1996.
Manche Neuronen in MT sind sensitiv fir Geschwindigkeitsgradienten und stellen somit
gedgnete Grundeinheiten zur Analyse des optischen Flussesin MST dar (Treue und Andersen
1996).

2.3  Grundlagen der Modellierung

In desem Kapitel werden zunadhst die grundegenden Modelle der Bewegungsdetektion be-
schrieben (Kapitel 2.3.1) und danach das in deser Arbeit verwendete Modell neuron réher
erlautert (Kapitel 2.3.2. Da das Modell neuron den Anforderungen der zur Verflgung stehen-
den Hardware genligen soll, wurde es fr diese leicht modifiziert. Diese Modifikationen und
die damit verbundenen Einschrankungen werden in Kapitel 2.3.3 dargestellt.

2.3.1 Methoden der Bewegungsdetektion

Zunachst werden einige e@nfadche technische Methoden zur Bewegungsdetektion vagestellt.
Anschlief3end werden grundegende Modelle zur Bewegungsdetektion keschrieben, de auf
neuronalen Netzen basieren.

Das einfachste Verfahren, bawegte Objekte im Bild zu extrahieren, ist das Anderungsver-
fahren. Hierzu wird de Differenz zwischen zwei aufeinanderfolgenden Bildern ermittelt. Alle
statischen Bereiche des Bildes fiihren zu einer minimalen Differenz und es bleiben nu sich
bewegende Objekte Ubrig. Dieses Verfahren hietet sich alerdings nur fir den einfachen Fall
eines datischen Hintergrundes und gleichbleibender Beleuchtung an. Um Objektbewegungen
sicher zu detektieren, konren duch Rauschen verursachte Anderungen duch einen
zusétzlichen Schwellwertmedhanismus eliminiert werden. Bei dieser Methode findet keine
Gruppierung zu einzelnen Objekten statt und es wird keine Bewegungsrichtung bestimmit.

Um die Einflisse durch Beleuchtungswedsal zu verringern, kann das Anderungsverfah-
ren auf signifikante raumliche Grauwertdnderungen angewandt werden. Bel der Bewegungs-
detektion mittels des sogenannten Gradientenverfahrens ergibt sich de Geschwindigkeit v as
Quotient aus zeitlicher und raumlicher Anderung der Interisitat

vt = -9 (Gl 2.1)
ot
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Abb. 2.17: Das Gradientenverfahren. Die Abbildung veranschaulicht das Gradientenverfahren anh
zweier Beispielé undB. Zur Berechnung der Geschwindigkeit wird Gleichung 2.1 verwendet.

Das Gradientenverfahren wird anhand der Bewegung zweier eindimensionaler Kanten in
Abbildung 2.17 dargestellt. Fur eine Dimension wird Gleichung 2.1 zu

- O

vy = ay mit a%t:|(X,t2)—|(X,tl), t, =t +At, At=1Bin,
ox
aIaX:|(Xz,t)—|(X1,t), X, =% +AX Ax=1Pixd .

Bel Kenntnis der Kantensteigung l&fdt sich duch Bestimmung der lokalen Intensitétsande-
rung die Geschwindigkeit v bestimmen. In Abbildung 2.17 sind zwei unterschiedlich steile
Kanten mit verschiedenen Geschwindigkeiten dargestellt. Die Berechnurg der Intensitdtsan-
derung liefert fir beide Kanten den gleichen Wert. Wird dieser Wert durch die Kantenstei-
gung dividiert, so ergeben sich de beiden Kantengeschwindigkeiten. An Gleichung 2.1 wird
auch ein Nadhtell des Gradientenverfahrens deutlich. Die Geschwindigkeit kann nu orthogo-
nal zur Kantenorientierung bestimmt werden, undauch nu dann, wenn de Funktion zur Be-
schreibung der Kante raumlich differenzierbar ist.

Dabe alen Verfahren de Bestimmung der Bewegung mit Fehlern behaftet oder wegen
des Korresponcenzproblems das Ergebnis mehrdeutig ist, werden in der technischen Bil dver-
arbeitung oft rdumliche Glétungen Uber die lokalen Bewegungsdetektorantworten durch-
gefuhrt, wodurch ein Bewegungsfeld entsteht. Dabei wird gefordert, dal3 de lokalen Detek-
torantworten dem Bewegungsfeld dhnlich (Ahnlichkeitsbedingung) und i3 Anderungen
innerhalb des Bewegungsfeldes gering (Glattheitsbedingung) sind.

Bewegungsdetektoren, de auf dem Korrelationsverfahren (Reichardt 1957, Ubersicht in
Nagel 1985 beruhen, versuchen ein bestimmtes Muster, wie zum Beispiel eine Grauwert-
vertellung oder eine Anordnurg von Intensitdtskontrastkanten, in aufeinanderfolgenden
Bildern wiederzufinden. Dazu wird de Ahnlichkeit einzelner Bildbereiche in zwei auf-
einanderfolgenden Bildern innerhalb eines festzulegenden Suchbereiches Uber eine Kreuz-
korrelation bestimmt. Die Bil dbereiche mit der groften Ahnlichkeit legen somit die wahr-
scheinlichste Bewegungsrichtung fest. Grol Bild- und Suchbereiche fihren dabel zu holen
Redenzeiten. Abhilfe schafft hierbei die Verwendurg mehrerer Auflésungen, so dal3 zu-
nadst eine grobe Bewegungsrichtung bestimmt wird und dr Suchbereich fir die feineren
Auflésungen eingeschrankt werden kann.
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Das technische Gradientenverfahren ist Grundage vieler neuronaler Bewegungsdetekto-
ren. Die Basis dieser Detektoren ist die multiplikative Verknipfung der raumlichen Intensi-
téatsdnderung mit der zeitli chen. Diese Verschaltung geht auf Reichardt (1961) zurlick (siehe
auch Marr undUIlIman (1981). Wang et a. (1989 bestimmen den réaumlichen Gradienten der
Intensitétsverteilung durch eine Faltung mit einer Mexikanerhut-Funktion (eine zweifadh
differenzierte Gaul¥unktion). Das Fatungsergebnis wird anschlief3end sustained cells und
transient cells zugefiihrt. Der erste Zelltyp liefert dabel den raumlichen Gradienten mit
Polaritét der Kante, der zweite Zelltyp de zeitli che Anderung. Dies wird auch in Grossergs
Modell zur Bewegungsdetektion - dem Motion Oriented Contrast (MOC)-Filter -
aufgenommen (Abbildung 2.18 A, Grosderg und Rudd 1992 Grossherg und Mingolla 1993,
Francis und Grosderg 1999. Nadh der Vorverarbeitung mittels Fatung mit einer
Mexikanerhut-Funktion werden orientierte Kanten und zeitliche Transienten detektiert.
Grossherg unterscheidet hierbei Transientenzellen, de aif zeitli che Intensitétserhéhurg bzw.
Intensitétsreduzierung reagieren. Durch de Kombination der Orientierungsdetektoren mit den
beiden Transientendetektoren kann urebhéngig von der Polaritdt der Kante ihre
Bewegungsrichtung bestimmt werden. Zusétzlich findet noch eine réaumliche Integration der
Bewegungsinformation statt. Die Zellen der letzten Stufe stehen Uber inhibitorische
Verbindurgen in einem Wettbewerb, so dal3 dbs bewegte Objekt genauer lokalisiert werden
kann. In einer Erweiterung des Modells wird zusétzlich nach de Bewegungsrichtung der
Linienenden, de im Gegensatz zu der Bewegungsrichtung der Kanten eindeutig ist, genutzt.
Die Linienenden werden duch Hyperkomplex-Zellen im Boundary Contour System (BCYS)
detektiert und dm MOC-Filter zugefuhrt. Dabei werden de Linienendenbewe-
gungsrichtungen stérker gewichtet as die Bewegungsrichtungen der Kante. Eine welterer
Ausbau des Modells auf mehrere interagierende Auflosungen erméglicht ferner die Bestim-
mung der Geschwindigkeit (Chey et al. 1998).

Das wohl bekannteste neuronale Modell zur Bewegungsdetektion ist der bereits Ende der
sedhziger Jahre von Reichardt (Reichardt 1957,Reichardt 1961,Egelhad und Reichardt 1987,
Egelhad et al. 1988,Poggio undReichardt 1973 vorgestellte Bewegungsdetektor. Der nach
ihm benannte Reichardt-Detektor (Abbildung 2.18 B) besteht aus zwei Rezeptoren im
Abstand s, deren Ausgange jeweils um die Dauer A verzogert und unwerzogert an zwel
Multiplizierer gekoppelt sind. Die Differenz der Produkte egibt das Membranpotential.
Dieser Detektor ist ein Kovarianzdetektor. Wird zunadhst der Rezeptor R1 und @nadch der
Rezeptor R2 mit einer Verzogerung vont = A durch eine Objektbewegung erregt, gelangen
die beiden Aktivitdten gleichzeitig zu Multiplizierer M1, was zu enem positiven
Membranpaential - oder nach Vergleich mit einer statischen Schwelle zu einer Eins - des
Detektors fuhrt. Der Multiplizierer M2 gibt hingegen eine Null aus. Somit detektiert der
Detektor eine Geschwindigkeit von v = s /A. Diese Geschwindigkeit wiirde e aber auch bel
der stédndigen Reizung beider Rezeptoren, wie sie durch ein stehendes Objekt verursadt
werden konrte, detektieren. Deswegen werden de beiden Ausgange der Multiplizierer
wedhselseitig voneinander abgezogen. Damit wird keine Bewegung detektiert, wenn beide
Multiplizierer aktiv sind. Ein Reichardt-Detektor kann deswegen auf zwel entgegengesetzte
Bewegungsrichtungen antworten.

Aquivalent zum Reichardt-Detektor kann de Bewegungsdetektion auch im Frequenz-
raum erfolgen (Adelson undBergen 1985,Watson undAhumada 1985. Dazu kénren zum
Beispiel Gabor-Funktionen, de aus einer Multi plikation einer Gauf3-Funktion mit einer Sinus-
oder Cosinus-Funktion entstehen, zur Faltung mit dem Bild benutzt werden (z.B. Grzywaxz
und Yuille 1991). Ein Reichardt-Detektor, der seine Eingabe Uber raumzeitli che Filter erhdlt,
wird mit elaborated Reichardt detector bezeichnet (van Santen und Sperling 1984).
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Abb. 2.18: Modelle zur Bewegungsdetektion. A: Grossergs MOC-Filter nach Francis und Groserg (1996.
B: Der Reichardt-Detektor (Reichardt 1961). Néhere Erlauterungen im Text.

Der von Barlow und Levick (1965 vorgestellte Bewegungsdetektor beruht auf neurophy-
siologischen Untersuchungen an der Kaninchenretina (Barlow und Hill 1963, Barlow et al.
1964). Um die Richtungsslektivitat retinaler Ganglienzellen des Kaninchens zu erkléren,
schlugen sie unidirektionale laterale Verbindurgen zwischen den Zellen var, die in Vorzugs-
richtung exzitatorisch undin Gegenrichtung inhibitorisch wirken. Findet die Bewegung nunin
Vorzugsrichtung statt, so erfolgt durch de exzitatorische Kopplung eine Fazilit ation, wohin-
gegen eine Bewegung in de nicht bevorzugte Richtung eine Aktivitatsreduzierung zur Folge
hat. Diese Verschaltung fuhrt damit zu einer Bewegungsngsdetektion.

Die oben beschriebenen Richtungsdetektoren urterliegen dem Apertur- und dm
Korresponcenzproblem (Ubersicht in Nakayama (1985), d.h., das Ergebnis der lokalen
Bewegungsanalyse ist mehrdeutig. Um eine @ndeutige Bewegungsrichtung zu erhalten, sind
die drei in Abbildung 2.19 drrgestellten Algorithmen denkbar (Groh et al. 1997). Einerseits
besteht die Mdglichkeit, die Bewegungsdetektoren, de anen bestimmten Ort des Bildes
verarbeiten, als Popuation auszuwerten (Populationskodierung), andererseits konren de
mehrdeutigen Antworten deser Neuronengruppe aif eine, z.B. die stérkste Antwort, reduziert
werden (winner take all). Die Reduzierung auf die stérkste Antwort wird zum Beispiel von
Glunder und Lehmann (1992 durch einen Relaxationsprozef3 bewdlti gt, indem die Antworten
der raumlich benachbarten Detektoren miteinbezogen werden.
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Abb. 2.19: Methoden zur Generierungen einer eindeutigen Bewegungsrichtungsantwort. A: Zwei
Bewegungsrichtungen an einem Ort, die au einer Uber Vektor-Summation (B), Vektor-Mittelung (C)
oder winner take all (D) zu einer einzigen Bewegungsrichtungsantwort werden. E: Intersection of
Constraints.

Diese Verfahren konren auch bel der Integration verschiedener réaumlich benachbarter
Bewegungsdetektorantworten, wie sie z.B. bei der barberplaid illusion auftreten, verwendet
werden. Ein weiterer Ansatz, der oft zur Erkl&rung der barberplaid illusion herangezogen
wird, ermittelt Ubereinstimmende Richtungsdetektorantworten (Intersection of Constraints
(10C), Adelson undMovshon 1982. In der Abbildung 2.19 E sind zwei Linien undihre
moglichen Bewegungsrichtungen dargestellt. Nur eine Bewegungsrichtung tritt bei beiden
Linien auf. Sie spiegelt die wahrgenommene Bewegungsrichtung der beiden Uberlagerten
Linien wider. Alle mdglichen Bewegungsvektoren bilden eine Begrenzungslinie. Der Schnitt-
punkt der beiden Begrenzungslinien legt die Bewegungsrichtung der beiden Linien fest.

2.3.2 DasMarburger Modellneuron

Bel der Simulation reuronaler Netze sollten de Eigenschaften des Modell neurons mit dem
Abstraktionsgrad der Untersuchung korrelieren. Gemal3 der zugrundeliegenden Marburger
Arbeitshypothese, dal3 Objekte durch synchrone neuronale Aktivitdt reprasentiert werden
(Reitboeck 1980 und 1983 sowie von der Malsburg 1981), mul3 dhs Modelneuron zu
definierten Zeitpunkien Aktionspatentiale generieren konren, was flr Synchronisationsunter-
suchurngen zwingend ndwendig ist. Dies stzt wie beim biologischen Neuron einen
Schwellenmedhanismus und einen Mecdhanismus zur Simulation der Refraktérzeit voraus.
Ferner mul3 zusétzlich zu den zum Aufbau von rezeptiven Feldern erforderlichen Verbin-
durgen - den sogenannten Feeding-Verbindurgen - eine Koppung zwischen den Modell -
neuronen existieren, die eine Synchronisation ihregaAmngsaktivitdt ermaglicht.

Das Marburger Modell neuron (Eckhorn et a. 1990 bietet diese Eigenschaften. Es basiert
auf dem 1970 vonFrench undStein entwickelten neural analog, wurde &er durch ein auf das
Feeding-Potential F(t) moduatorisch wirkendes Linking-Potential L(t) erweitert. Das
Membranpaential U(t) eines Modell neurons mit K Dendriten zum Zeitpunkt t berechnet sich
dann nach Gleichung 2.2.
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Abb. 2.20: Schematischer Aufbau des Marburger Modellneurons. Das Marburger Modell neuron besteht
aus einem dendritischen urd einem somatischen Teil (Spike-Encoder). Die Eingangsimpulse werden durch
Ledkintegratoren, charakterisiert durch die Parameter V und T, zeitli ch integriert. Das Membranpotential U(t)
ergibt sich aus der Multiplikation der postsynaptischen Potentiale F(t) und L(t)+1. Ubersteigt U(t) die
Summe aus dynamischer Schwelle ©(t) und Schwellenoffset ©,, so wird am Ausgang des Neurons ein
Aktionspotential generiert und O(t) Uber einen Ledintegrator inkrementiert. (Modifiziert nach Eckhorn et al.
1990.)

U(t)= Z F () T+ L (1), Gl 22)

Das Potential eines Dendriten zum Zeitpunk t ist somit nur von Null verschieden, wenn auch
das Feeading-Potential F(t) ungleich Null ist: Das Linking-Potential L(t) kann das Modell -
neuron allein nicht erregen.

Durch de Verwendurg von Ledintegratoren an den Eingangen des Modell neurons er-
folgt eine zeitli che Integration der Eingangsimpulse (von Foerster 1966 entsprechend dem
paostsynaptischen Potential des biologischen Neurons. Damit ergibt sich das pastsynaptische
Potential P(t) aus der Faltung der Eingangsimpulse x(t) mit der Stolzantwort eines Tiefpasses
h(t) zu

P(t) = x(t)h(t), (Gl. 2.3)
mit
[V exp(-t/t1), firt=0
h(t) = . Gl.2.4
W=0 fir t<0 (Gl 2.4)

Die Gleichung 2.3 gilt fur die Berechnurg des Feading-Potentials F(t) und des Linking-
Potentials L(t). Die Parameter V und t aus Gleichurg 2.4, de die Stolantwort h(t) eines
Tiefpasses charakterisieren, sind in der RegdFf)rundL(t) unterschiedlich zu wahlen.

Das Marburger Modellneuron generiert in Anlehnurg an das biologische Neuron en
Aktionspatential, wenn das Membranpaential U(t) ein bestimmtes Schwellenpaentia ©,
Ubersteigt (Gl. 2.5. Die Refraktéarzeit biologischer Neuronen wird nadhgebildet, indem
zusétzlich ein dynamisches Schwellenpaential O(t) implementiert wird, des bel der Erzeu-
gung eines Aktionspotentials um den Wert V © inkrementiert und (ter einen weiteren Led-
integrator dekrementiert wird (Gl. 2.6). Mit der dynamischen Schwell e kann somit die relative
Refraktérzeit - die Hyperpoarisation nrach der Generierung eines Aktionspatentials - simuliert



Grundlagen der Modellierung 29

werden. Die dsolute Refraktéarzeit wird duch de Zeitdiskretisierung bei digitaler Hardware
modelli ert. In einem diskreten Simulationsschritt (1 Bin) kann maximal ein Aktionspotential
generiert weden, womit dieser einer Millisekunde entspricht.

(1) = [, furu(t)=(o(t) +,)

| o (Gl. 2.5)

y

o(t) = y(t) h®(t) (Gl. 2.6)

Mit y(t) wird das Ausgangssignal des Modellneurons zurtZebzeichneth®(t) steht fir die
StoRantwort eines Tiefpasses (GI. 2.4) mit den Paraméfeamdt®.

2.3.3 Der Hardware Accelerator
2.3.3.1 Motivation und Simulationsumgebung

Das im nadhfolgenden Kapitel 3 dargestellte technische System zur visuellen Informations-
verarbeitung ist hierarchisch aufgebaut. In jeder Verarbeitungssufe werden Merkmale
extrahiert, was zu einer geringen Anzahl an aktiven Modellneuronen - einer spérlichen
Kodierung - fuhrt. Fir eine dgorithmische Implementation des Marburger Modell neurons
sollte somit priméar die Anzahl an generierten Aktionspotentialen bestimmend fir die Rechen-
zeit sein. Dies kann duch eine sender-orientierte Verarbeitungsgruktur erreicht werden. Das
von Frank undHartmann (1995 propagierte Konzept eines ,Neuronale Netze Beschleunigers
far impulscodierende Modell neuronen®, kurz Accelerator genannt, bietet diese Eigenschaft.
Eine von Jahnke (1995 durchgefiihrte Untersuchung (Tabelle 2.1) zeigt, dald sowohl der hier
verwendete Accderator as auch sein Nadfolger NESPINN der Echtzeitanforderung tedh-
nischer Systeme gerecht werden.

Die Verarbeitung der Bilddaten, de sowohl direkt von einer Kamera ds auch aus einem
Bil ddatenspeicher geliefert werden kdnren, erfolgt in mehreren Stufen (Abb. 2.2). Die aste
Verarbeitungsgufe wird von dr Vorverarbeitung, die aif einem schnellen Computer oder
einer speziellen Hardware ausgefuhrt wird, gebildet. Eine direkte Speisung des Hardware-
Accderators oder des NESANN mit den Bilddaten ist aufgrund der zu grolien Datenmenge
und der begrenzten Datenilibertragungsrate nicht moglich. Folglich hat eine este Informati-
onsreduktion duch de Vorverarbeitung zu erfolgen. In Anlehnurg an neurophysiologische
Untersuchungen, siehe hierzu auch Kapitel 2.2.2,werden in den Bil ddaten Intensitétskontraste
extrahiert und dese impulskodiert als Adresen aktiver Modellneuronen an de nadste
Verarbetungsstufe tibergeben. Die Vorverarbeitung wird in Kapitel 3.1 genasehrieben.

Modellneuronen | SPAR CNAPS TI-C80 CM-2 Accelera- | NESPINN
-anzahl Cc20 tor
16K 40 ms 1,5ms ~2ms <0,01 0,2 ms <0,1ms
ms
128K 500 - ~400ms | <0,1ms 1,5ms <lms
ms
512K >2s - >1s ~1ms ~2ms ~1ms

Tab. 2.1: Bendtigte Rechenzeit verschiedener Hardware fur einen Simulations<chritt (1 ms) bel einer
Netzwerkaktivitét von 0,01%. Die Zeiten fir Sparc 20 und CNAPS wurden gemessen, die anderen
geschéatzt (Jahnke 1995).
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Abb. 2.21: Simulationsumgebung. Dargestellt ist der Informationsflul (durchgezogene Linie) von der
Eingabe bis zur Visualisierung des Simulationsergebnisses wie die Verknipfung des MNet-Compil ers mit
den verschiedenen Simulatoren urd dem Visualisierungsmodul. Die Kamera ezeugt Bilder, die entweder direkt
oder Uber einen Bilddatenspeicher auf die Vorverarbeitung gegeben werden. Die von der Vorverarbeitung
erzeugten Daten werden dann won einem der Simulatoren weiterverarbeitet. Anschlielend werden die
Simulationsergebnise an das Visualisierungsmodul oder die Fokusgeuerung zur Auswertung ibergeben. Das
MNet-Modul dient zur Ubertragungder Netzwerkarchitektur auf die Simulatoren urd stellt die Topagraphie der
Modellneuronen zur Verflgung.

Fur das neuronale Netz stehen in der nachfolgenden Verarbeitungsgufe mehrere Plattfor-
men, entweder als Hardware oder als Software-Simulator, zur Verfigung. Die Hardware bie-
tet Vorteile in der Rechenzeit, ist aber aufgrund cbr begrenzten Ubertragung an Ausgabedaten
nachteili g beim Konstruieren undOptimieren Neuronaler Netze. Ein weiterer wichtiger Grund
fur die Verwendurg von Software-Simulatoren ist die Uberprifung der Leistungsfahigkeit der
in Hardware zu redisierenden Modellneuronen. Deswegen wurden Funktionalitét und
Redengenauigkeit des Accderator-Neurons in einem Accderator-Simulator (Spengler 1995,
Gabriel 1995 nadgebildet. Mit Ausnahme der Vorverarbeitung wurden alle nachfolgenden
Simulationen mit diesem Accderator-Simulator durchgefiihrt. Andere Simulatoren, wie zum
Beispiel der Stuttgarter Neuronale Netze Simulator (SNNS), kdnren per se auch eingesetzt
werden, sind aber in der Regel nicht fur die Simulation impulskodierender Modellneuronen
konzipiert worden.
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Bel dieser Vielfat an Simulationsmoglichkeiten ist es snnvdl, ein von dr Plattform un-
abhangiges neuronales Netz erzeugen zu konren. Diese Moglichkeit bietet MNet, die Mar-
burger Netzwerkbeschreibungsgpradche (Moller 1995. MNet wurde zur einfachen Beschrei-
bung von kamplexen Netztopdogien entwickelt. Im Gegensatz zu konwentionellen Spradien
der dritten Generation lassn sich grof®e Netzwerke mit Hilfe madtiger MNet-Befehle leicht
modularisieren, was unabdingbar fir eine arbeitsteilige Entwicklung gro3er Systeme ist.

Die Initidisierung der Hardware efolgt Gber mehrere von MNet erzeugten Dateien, de
auch optional fur die Software-Simulatoren verwendet werden konren. Die Formate der Da-
telen fur unterschiedliche Hardware differieren hingegen voreinander. Zur Auswertung ist
eine anschlieffende Visualisierung der Ergebnisse notwendig. Da die Simulatoren nicht tlber
die Topographie der Modellneuronen verfiigen, ist diese ebenfalls von MNéz instedien.

Die Simulationsergebnisee konren aber auch sofort weiterverarbeitet werden. Aktive
Sehsysteme sollten in der Lage sein, Objekte verfolgen undin Abhéangigkeit zur Aufmerksam-
keitsgeuerung neue Objekte fokusgeren zu konren. Dies wird duch eine von Pauly et al.
(1997) entwickelte Fokussteuerung erreicht.

2.3.3.2 Zeitschritt-Simulationsver fahren

Wie in Kapitel 2.3.2 drgestellt wurde, setzt sich das Marburger Modell neuron aus einem
dendritischen und einem somatischen Bestandteil zusammen. Das Modell neuron wird Gler
die Dendriten erregt und generiert nach einem Vergleich des resultierenden Membran-
patentials mit der Schwelle sein Ausgangssgnal. Diese Unterteilung in eine Erregungsphase
undin eine Phase, in der zum einen das Membranpaential berechnet wird, zum anderen aber
auch de postsynaptischen Potentiale sowie die dynamische Schwelle dekrementiert werden
mussen, wird auch in der Hardwareredisierung des Accderators beibehalten. Somit bil den
Erregungsphase und de sogenannte Abklingphase die Basis des Zeitschritt-Simulations-
verfahrens. Innerhalb eines Zetschrittes werden eine Erregungs- und eine Abklingphase
durchlaufen. Parall el zur Abklingphase ist eine externe Kommunikation sowie die Ausfiihrung
eines Lernverfahrens moglich. In der Abbildung 2.22ist das Zeitschritt-Simulationsverfahren
graphisch dagestellt.

Phase A\ Zeitschrittn Zeitschritt n+1
< > < >
e N N
Kommunikationsphase [ Kommunikationsphase
N J J

e N N
Lernphas} [Verlernphase [Lernphas} [Verlernphase
N J J

e N N
[Erregungspha}e Abklingphase [Erregungspha}{ Abklingphase

- / /

>

Zeitschritt

Abb. 2.22: Phasen der Zeitschritt-Simulation. Modifiziert nach Frank (1997).
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2.3.3.3Module des Hardwar e-Accelerators

Der Accderator verfigt Uber eine sich funktional an de Phasen der Zeitschritt-Simulation an-
lehnende moduare Struktur. Hierzu gehdren de Modue zur Kommunikation undlnitialisie-
rung sowie die Verbindungs-, Neuronen- und Lernmodule.

Das Kommunikationsmodu dient sowohl der Vernetzung mehrerer Accderatorboards als
auch der Anbindurg an das Host-System, wodurch de Ubertragung der Vorverarbeitungsda-
ten sowie die Beobadhtung der Netzaktivitdt ermdglicht wird. Die externe Kommunikation
erfolgt wie die interne ausschliel3lich tber Listen mit Adressen aktiver Modellneuronen.

Mit Hilfe des Initialisierungsmodus werden zu Beginn der Simulation de vom MNet-
Compiler erzeugten Daten in den Speicher des Accderators geladen. Der Speicher des Ver-
bindurgsmoduls nimmt hierbei die Netztopdogie und de Gewichte auf. Das Neuronenmodu
besteht aus dem Speicher fir die Modell neuronenvariablen, dazu gehéren insbesondere die
Teilpotentiale, der Steuerungseinheit fur die Abklingphase und der Einheit zur Berechnurg
des Membranpaentials. Der moduare Aufbau des Accderators ermdglicht die Verwendurg
unterschiedlicher Lernregeln duch die optionale Verwendurg verschiedener Lernmodue. Die
Lernverfahren werden sich hierbel alerdings auf den Einsatz von Hebbschen Lernregeln be-
schranken.

Die Abbildung 2.23 zeigt schematisch den Informationsflufd zwischen Neuronen-,
Verbindurgs- und Lernmodu. Je nadch Speicherbestiickung kdnren auf einem Accderator-
board bis zu 128 K Modellneuronen simuliert werden. Dazu wird jedem Modellneuron
eindeutig eine Nummer zugewiesen. Die Generierung eines Aktionspotentials bewirkt die
Aufnahme der entsprechenden Modell neuronennummer in de Liste &tiver Modell neuronen.
Diese Liste dient in der nachfolgenden Erregungsphase dem Verbindurgsmodu zur Erregung
der Empfangerneurone.

Adresse eines iberschwelligen Neurons

Neuronenadresse Linking-
Adresse Steuerung der = Potential >
aktiver Abklingphase Potentialadresse;
Neurone Exzitatorisches Berechnung
im " ;
Teilpotential 1
Zeitschritt P des
K Exzitatorischeg Membn_'an-
FIFO Teilpotential 2 | potentials
Neuronenadres$ Inhibitorisches >
Netztopologie & Potent|aladress$ Teilpotential
Gewichtespeicher ; >
Gewicht —[>] Dynamische > =
Schwelle -
Adressq W, Woeu >
Lernschwelle >~
—
Steuerung der Lern
und Verlernphase

Neuroni ist lernfahig

Abb. 2.23: Hardwarestruktur des Accelerators. Dargestellt sind de wichtigsten Bestandteile des
Neuronenmoduls (Steuerung der Abklingphase, Teilpotentialspeicher, Einheit zur Berechnung des
Membranpotentials), des Kommunikationsmoduls (FIFO-Liste), des Verbindungsmoduls (Netztopdogie
und Gewichtespeicher) und des Lernmoduls (Steuerung der Lern- und Verlernphase). Modifiziert nach
Frank (1997).
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In der Abklingphase werden dann de Berechnurg der Membranpaentiale sowie das
Abklingen der Tellpotentiale Uber Abklingtabellen duchgefiihrt. Die Verwendurg von Ab-
Klingtabellen reduziert im Gegensatz zum Dekrementieren durch Multiplizieren zum einen
den Aufwand an Hardware und Recdhenzeit, ermogli cht aber auch zum anderen einen flexible-
ren Abklingverlauf, der nur der Einschrankung unterliegt, duch eine streng monaone Funk-
tion beschreibbar sein zu missen. Weiterhin wurde zum Minimieren der Abklingzeit eine
AbkKlingli ste implementiert. Nur Modell neuronen, bei denen mindestens ein Tell potential Gber
einem festlegbaren Potentiaminimum liegt oder die in der Erregungsphase agesprochen
wurden, werden in de Abklingphase anbezogen. Die zweite Bedingung ist zwingend
notwendig, well einma unter das Potentiaminimum abgefallene Tellpaotentiale aich bel
Erregung der entsprechenden Modellneuronen nicht mehr in de Abklingliste aifgenommen
wurden, dadie Membranpaentialberechnurg nur bei in der Abklingliste aufgeftihrten Modell -
neuronen durchgefihrt wird.

2.3.3.4 Netztopologie und Gewichtespeicher

Wie bereits oben erwéhnt wurde, dient das Verbindurgsmodu zum einen zur Speicherung der
Netztopdogie und der Gewichte, zum anderen zur Erregung der Tellpatentiale. Hierzu wird
eine senderorientierte verkettete Speicherung benutzt (Abbildung 2.24). Speicherbedingt ste-
hen 16 M Verbindurgen zur Verfigung. Um eine maoglichst grol¥e Flexibilit & zu gewahrlei-
sten, sollten die Verbindurgen den Modell neuronen beli ebig zugeordnet werden konren. Dies
kdnnte durch eine Ng X N -Gewichtsmatrix ermdgli cht werden, wobel Ng und Ng der Anzahl
der mdgli chen Senderneuronen respektive Empfangerneuronen entsprechen, was aber zu einer
sehr ineffektiven Speicherausnutzung fihren wirde. Aus diesem Grunde ist der
Gewichtespeicher in Erregungsinformationsblocke (EIB) variabler Grole unterteilt, wobel
jeder EIB Sektionen von modifizierbaren und mcht-modifizierbaren Gewichten enthélt. Jede
Zeil e des Gewichtespeichers beinhatet neben Empfangernummer, Tell patential und Gewicht
auch Informationen zur Steuerung, so dal3 duch de Nummer eines aktiven Senderneurons in
Verbindurg mit dem Blockstartadressespeicher (BSS die der Topdogie entsprechenden
Empfangerneuronen erregt werden. Die Dauer der Erregungsphase hangt somit von der
Anzahl aktiver Modellneronen ab.

(BSS) Gewichtespeicher
0 Control| Gewicht |Empfangeradresgd eilpotential
EIB O
EIB 1
[}
—>
o
Adresse deg ° * ° °
erregenden . ° ° . °
Neurons Control f—-=p| . R R .
N-1
konstante Gewicht#
EIBN -1
variable Gewichte

;

Teilpotentialspeicher

Abb. 2.24: Senderorientierte verkettete Speicherung der Netztopologie und der Gewichte. Der
Blockstartadresseespeicher (BSS verweist auf den Beginn eines Erregungsinformationsblockes
(EIB), wodurch in Verbindungmit einer Kontrolleinheit die Teil potentiale dler Empféngerneuronen
eines Senderneurons erregt werden kénnen. Modifiziert nach Frank 1997.
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2.3.3.5Berechnung des M embranpotentials

Das Ausgangssgna eines Modellneurons wird aus postsynaptischen Potentialen und einer
dynamischen Schwelle berechnet. Wie bereits in Kapitel 2.3.2 geschildert, verfigt das Mar-
burger Modellneuron Uker zwel funktional verschiedene Eingange. Somit sind mindestens
drei Variablen pro Modell neuron zu speichern. Da jeder Variablen aber nur eine Abklingfunk-
tion zugeordnet werden kann, sind bereits grundegende Simulationen, wie sie in Arndt
(1993, Dicke (1992, Stoedker (1993 und Schatt (1994 beschrieben werden, nicht mehr
durchfiihrbar. Die Mindestanforderung an einen riickgekoppelten Assoziativspeicher sind ein
Dendrit fur die Aufnahme des Eingabemusters, ein Dendrit fur Rickkopdungen sowie an
weiterer Dendrit fUr die Inhibition. Da dle Dendriten urterschiedliche Abklingverhalten
besitzen, muf3 somit die Mindestanforderung an ein Modell neuron auf einen Linking-Eingang,
zwel exzitatorische und einen inhibitorischen Feeding-Eingang sowie ener dynamischen
Schwelle ehoht werden. Weitere Teilpotentiale wéren zwar nitzlich und koénten de
Simulationsbedingungen erheblich vereinfachen, wirden aber zu ener unerwlnschten
Erhdéhung der Recineeit fuhren.

Im Vergleich zu Smulationen auf konventionellen Redhnern sind weitere Einschrankun
gen bel der Verwendurg des Accderators in Kauf zu nehmen. Die Berechnurg des Membran-
potentials erfolgt auf der Grundage von 16Bit-Operationen, woduch de Amplitudenauf-
l6sung des Membranpotentials auf 16 Bit beschrénkt wird. Dieser maximalen Wortbreite
entsprechend urterliegen de enzelnen Tellpotentiale eenfalls einer Einschrankung. So
werden Linking- und Fealing-Potentiale in einer vorzeichenbehafteten Fixpunkdarstellung
von s6.4, d.h. secdhs Vorkommastellen, 4 Nadkommastellen sowie @n zusétzliches
Vorzeichenhit, bzw. 9.5 représentiert. Die Nachkommeastellen sind ndwendig, damit in der
Abklingphase die Tellpatentiale in kleinen Schritten dekrementiert undin der Erregungsphase
auch sehr kleine Gewichte oder Gewichtsénderungen merkbar aufgenommen werden konren.
Dementsprechend wurden auch die Auflésungen der Gewichte gewdhit: Linking-Gewichte
werden in s4.4, Fealing-Gewichte in s3.5 Fix-Punkt-Darstellung angegeben. Wie in Schott
(1999 gezeigt, ist fur eine Objektseparation Membranpaential-Rauschen sehr wichtig. Da der
Accderator eine Rauschgenerierung nicht vorsieht, muf3 auf eine Inhamogenisierung der
Gewichte durch kleine Gewichtsveranderungen zurtickgegriff en werden, was densel ben Eff ekt
erzielt. Ein weiterer wichtiger Grund fur die Verwendurg von Nacdhkommeastellen ist die
Notwendigkeit, kleine Lernschritte, insbesondere bei Schwadung eines Gewichtes bel
Hebbschem Lernen, ausfiihren kénren zu missen. Des weiteren soll die Verschaltung vieler
Modellneuronen aufeinander moglich sein, ohre dal3 de Tellpatentiale in de Séttigung
laufen.

Die Abhildung 2.25zeigt die enzelnen Tell patentiale undihre Verschaltung. Die beiden
exzitatorischen Tellpatentiale werden zunachst addiert. Danach werden wie bei den beiden
anderen Tellpotentialen, dem Linking-Potential und dem inhibitorischen Potential, nur posi-
tive Potentiale welterverarbeitet. Ohne diese Einschrankung bestiinde die Gefahr, dal3 ein
negatives Linking-Potential und ein negatives Fealing-Potential ein grol¥es, pcsitives Mem-
branpaential ergeben kénrten. Damit das Linking-Potential aus<chliefdlich moduatorisch auf
das Feeding-Potential wirkt, muf3 es gemafd Gleichung 2.2 ein Minimum von LP,;,=1 aufwei-
sen, was durch de Abklingtabelle enfach zu redisieren ist. Ein Minimum von LP,,=0
wurde zu einer Art AND-Gatter flihren. Nur wenn sowohl Fealing- als auch Linking-Potential
von Null verscheden sind, besteht die Mdglichkeit der Aktionspotentialgenerierung.

Der Schwellenoffset mul ebenfall s iber die Abklingtabelle in de dynamische Schwelle
integriert werden. Ferner ist zu beaditen, dal3 der Wert des Speichers der dynamischen
Schwelle um ein Bit nacd links verschoben wird. Dies ist erforderlich, da der maximale Wert
der dynamischen Schwelle grofer as der maximale Wert des Membranpatentials sin muf3.



Grundlagen der Modellierung 35

Waére dies nicht der Fall, so wirden beim Erreichen der Sattigung des Membranpaentials
fortwéhrend Aktionspotentiale generiert werden. Ist das hochstwertige Bit der dynamischen
Schwell e gesetzt, so kann auf keinen Fall ein Aktionspotential ausgeldst werden. Gleiches gilt
fur einen eventuellen Uberlauf bei der Addition von g/namischer Schwelle und inhibitori-
schem Teil potential. Das Ergebnis dieser Addition wird dann mit dem Membranpaential
verglichen. Ist das Membranpaential grof3er als die Summe aus dynamischer Schwelle und
inhibitorischem Potential und ist weder ein Uberlauf bei der Addition aufgetreten nach das
hochstwertige Bit der dynamischen Schwelle gesetzt, dann wird ein Aktionspotential gene-
riert, d.h., ds Neuron wird in de Liste &tiver Modellneuronen aufgenommen. Fir die
dynamische Schwelle gelten nach zwel weitere Besonderheiten: Das Schwell eninkrement
DS kann nu 16 ockr ein Vielfadhes davon sein, dadie vier niederwertigen Bits nicht gesetzt
werden koénren. Die zweite Einschrankung stellt die geringe Anzahl an moglichen Abkling-
tabellen dar. Wahrend fur das Linking-Potential 32 undfir die Feeding-Potentiale jewells 4
Abklingtabellen pro Accderator zur Verfigung stehen, sind nu zwei Abklingtabellen fir die
dynamische Schwelle verflgbar. Dies ist in der internen Speicherung der Abklingtabell en
begrindet.

s44 SIKING: | 6.4 if<0 [u6a
S6.4 then O

Exzitator.
$35 Jreipotential 1522

s9.5 105 I ul6
s105 | if<o |U10.5 | X
' then O
Exzitator.

. : J 9.5
S35 Teilpotential 2 S ]

s9.5 4

s35 Inhibitor. | s9 : 9 "
Teilpotential tIL;nOO u u 16
s9.5 ule |t >_ Q
Overflow 1

u 15 Dynam. uis u 17 DS<16> —
Schwelle u 16"0
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Abb. 2.25: Berechnung des M embranpotentials. Dargestellt sind de Teilpotentiale und de dynamische
Schwell e mit ihren Auflésungen urd mdgli chen Gewichten sowie die Verschaltung zur Membranpotential be-
rechnung und dem Vergleich mit der dynamischen Schwelle. Modifiziert nach Frank et al. (1995).
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3 Modelle und Simulationser gebnisse

3.1 DieretinaleVorverarbeitung
3.1.1 DasVorverarbeitungsmodell

3.1.1.1 Zeitliche I nterpolation der Kamerabilder

Die Eingabe des Systems liegt als pixelorientierte Grauwerthil dsequenz P> vor. Sie kann
direkt von dr Kamera oder ads eine bereits aufgezeichnete Sequenz aus enem
Massenspeicher zugefuhrt werden. Da, wie bereits in Kapitel 2.3.2 ausgefuhrt, ein
Simulations<chritt At einer Milli sekunde entspricht, die Kamera &er nur in Zeitabstanden von
T XM= 40 ms Bilder liefert, muf? zwischen diesen Bildern zeitlich interpoliert werden.

Die Beibehaltung des Grauwertes eines Bil dpunkes zwischen zwel aufeinanderfolgenden
Bildern wirde Unstetigkeiten im zeitli chen Verlauf zur Folge haben, was zu einem kunstlich
erzeugten, von der Abtastrate der Kamera abhéngigen Takt fuhren wirde (Eckhorn 1994).
Eine zeitli che Interpadation entsprechend dem Abtasttheorem miteiner sint/ t -Funktion wére
dieidede Losung, aber unter Berticksichtigung kurzer Verarbeitungszeiten zu rechenintensiv.
Aulerdem wirde es durch die notwendige Verwendurg mehrerer Abtastpunkie zu einem
unerwunschten zeitlichen Versatz kommen.

Aus diesen Grinden wird de weniger rechenaufwendige lineae Interpoation benutzt.
Hierfur werden lediglich zwei aufeinanderfolgende Abtastpunkte gebraucht. Der resultierende
Grauwertly(t) eines Bildpunktes am Orx,(y) zum Zeitpunktt = n[At ergibt sich somit zu

l.,(n@At) =R, (p) +aRl, (p) (Gl. 3.1)
mit

Al ,(p)= R'y(p+2‘ Pu(p)

p:%., g=nmodT, n=0.

Die Variablen p undq U N enthalten das Ergebnis der Division mit Rest. Aly,(p) gibt die
Anderung des Grauwertes eines Bildpunkes am Ort (x, y) in einer Milli sekunde zwischen
zwei aufeinanderfolgenden Bildern P(p) und P(p+1) an. T ist der zeitli che Abstand zwischen
zwei aufeinanderfolgenden Bildern und muR richt gleich T “®™ sein. Vielmehr erlaubt die
Wahl von T < T *@" eine Verringerung der Rechenzeit. Da der Hardware-Accderator auf einer
16-Bit-Verarbeitung basiert (vgl. Kap. 2.3.3, wird im folgenden T = 32 ms gesetzt. Der
resultierende zeitliche Verlauf des Grauwertes eines Bildpunkes | (t) enthdlt somit keine
Unstetigkeiten. Allerdings beinhaltet sein Verlauf noch Stellen, de nicht stetig diff erenzierbar
sind.
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3.1.1.2Hexagonale Unterabtastung der Eingabebilder

Da nur eine begrenzte Anzahl an Modellneuronen zur Verfiigung steht und de Redhenzeit
moglichst gering sein soll, difen auch in der Vorverarbeitung nur relativ. wenige
Modellneuronen eingesetzt werden. Entsprechend dem biologischen Vorbild, der Fovea
centrais, soll nur ein kener Tel der Eingabe hochauflésend werarbeitet werden. Das
Auflésungsvermogen soll in der Peripherie geringer sein als im Zentrum. Somit mul3 de
Dichte der Rezeptoren im Zentrum hoch, in der Peripherie geringer sein. Ferner soll die
Maoglichkeit zur leichten Parall elisierung der Vorverarbeitung erhalten beiben. Aus diesem
Grundwurde en Modell mit mehreren Auflésungsgufen gleicher Netzwerktopd ogie gewahlt.
Jede Auflésung enthélt die gleiche Anzahl an retinctop angeordneten Verarbeitungseinheiten
wie Rezeptoren, Bipdar- und Ganglienzellen, de énen fur ihre Auflésung charakteristischen
Abtastbereich Uberdedken. So Uberdedken de hochaufldsendsten Verarbeitungseinheiten den
kleinsten Bildbereich. Mit grober werdender Auflosung wadst der Abstand cer
Verarbeitungseinheiten und a@mzufolge aich der zu verarbeitende Bildausschnitt. Die
Abbldung 3.1 zeigt schematisch de moglichen Abtastbereiche drei verschiedener
Auflésungen.

input

resolution 1

y/am

resolution 2

resolution 3

Abb. 3.1: Abtastbereiche der Verarbeitungseinheiten unterschiedlicher Auflésungen. Die
Abbildung zeigt die sich (berlappenden Abtastbereiche der verschiedenen Auflésungen. Das
Eingabebild wird durch die dicken Linien, die Abtastbereiche durch die @was dinreren Linien
begrenzt. Die hochste Auflosung in der Mitte hat den Keinsten Abtastbereich urd wird durch die
beiden anderen Auflésungen uberdeckt.

3.1.1.3Das Rezeptormodell

Die Empfindlichkeitscharakteristik eines Rezeptors kann rach Rodiedk (1965 mit einer zwei-
dimensionalen Gaul3werteilung modelli ert werden. Zentral einfallende Lichtstrahlen erzeugen
ein grof¥eres absolutes Rezeptorpotential a's peripher einfallende. Wird de zweldimensionale
GauRverteilung durch eine (m x m)-Gewichtsmatrix W dargestellt (m ungerade), dann kann
das Potentia R eines Rezeptors als Fatung der interpdierten Eingabe | mit dieser
Gewichtsmatrix dargestellt werden.

m m
Rx,y(t) = Z Z W i Dx+j—(m+l)/2,y+i—(m+l)/2(t), (Gl. 3.2)
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mit den Elementew; der MatrixWg

wW._., .
w," = O1<i,j<m, (Gl. 3.2b)
22"
_ 20
", Hk (m+1)/2)’ 2(| (m+1)/2)°F J1<kiem
\/ TIO 5 205 E
i iwi? =1, (Gl. 3.3)

=1 =1

Die Matrixelemente vvi,-R werden duch Gleichung 3.2b so namiert, dal3 Gleichung 3.3
gilt. Die e@nzelnen Auflésungen urterscheiden sich duch de Anzahl der Zellen und Spalten
m der Gewichtsmatrix W=, der Standardabweichung or der in ihr enthatenen
zweidimensionalen Gaul3wertellung undihrer Dichte. Je grober die Auflésung sein soll, desto
groler sind m, or und cer Abstand d der Verarbeitungseinheiten zueinander. Hierbei ist zu
beadten, dal? de Auflosungen nicht durch urterschiedlich konwergente Verschaltungen der
Rezeptoren zu Bipdarzellen erzeugt werden. Aus Grinden der Implementierung und
Parallelisierbarkeit wird grofer Wert auf gleiche Verschaltungen gelegt. Ferner ist das
Rezeptorpatential bel Aktivierung positiv und ncht wie bei biologischen Rezeptoren negativ
(Hyperpdarisation). Die Anzahl der Zeilen undSpalten m der Matrix WX ist al's Kompromif3
zwischen Redenzeit — de Anzahl der Multiplikationen bel der Beredhnurg des
Rezeptorpotentials R ist propationa zu m? — und @n moglichen Fehlern duch de
Fensterung der Gaul3funktion mit einer Redkftatktion zu sehen.

Die Rezeptoren sind in der dichtmdglichsten Zylinderpadkung angeordnet. Daraus
resultiert ein quesi hexagonales Raster (Siminoff 1980, Hartmann 1983. Wird das Raster as
Matrix Q dargestellt, dann befinden sich Rezeptoren an den Orten (x=j, y=i), wenn ds
entspechende Ementq; der Matrix ungleich null ist.

EH’ falls(i, <i<i,)O0(j.<j<ip)O
o =2 (((((J - J) modd) == 0) 0(((i -i,) mod(2(e)) == 0} 0 (Gl. 3.4)
70 (((G - i) modd) == d 1 2) O((i - i.) mod(2 &) = d) )E
D, sonst
Der Operator ‘= = in Gleichung 3.4 ist der logische Vergleichsoperator. Die Parameter i,

ip und j, jb geben de este (a) und letzte (b) Zelle bzw. Spalte des Abtastbereiches der
Bipolar- und Ganglienzellen einer Aufldsung mit der Abtastweite d an. Um Randeffekte zu
vermeiden, sind fir die Rezeptoren an alen Seten des Abtastbereiches zusdtzliche
Abtastzeilen undAbtastspalten hinzuzufiigen. In der Abbildung 3.2 sind de Abtastpunke fur
eine Auflésung dargestellt. Jede graue Markierung gbt den Mittelpunk des rezeptiven Feldes
eines Rzeptors an.
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d = 4 pixel

Ib—b

Abb. 3.2: Hexagonales Abtastraster. Dargestellt ist die hexagonale Abtastung mit einer

Abtastweite von d = 4 Pixel. Die Késtchen symbolisieren die @nzenen Bildpunkte der Eingabe,
die grauen Kastchen die RF-Mittelpunkte der Bipolar- und Ganglienzellen.

Fur drei verschiedene Auflésungen werden de Abtastweiten d = 2, 4 und8 Pixel gewahlt.
Die Standardabweichurgen org werden so gewahlt, dal3 jeder Bildpunk mit der gleichen
Gewichtung in de Verarbeitung eingeht. Dadurch Ulerlappen sich de Gewichtsmatrizen
zweier benachbarter Rezeptoren urgefahr bel ihrer halben Amplitude. Die Parameter fur die
drei unterschiedlichen Auflésungen sind in Tabelle 3.1 aufgelistet (Spengler 1996).

Abtastweited/Pixel DimensionwW"™ Standardabweichunmk
2 5x5 1,05
4 11 x11 2,1
8 23 x 23 4,2

Tab. 3.1: Parameter der Gewichtsmatrizen WR. Die Abtastweite d gibt den Abstand zweier benachbarter
Verarbeitungseinheiten einer Zeile in Pixel an. Fir jede Auflésung wird eine unterschiedlich gole
Standardabweichung og benutzt, damit jeder Bildpunkt mit der gleichen Gewichtungin die Verarbeitung eingeht.
Die Anzahl der Zeilen und Spalten der Gewichtsmatrikrifissen dementsprechend gewéahlt werden.

3.1.1.4 DasBipolar zellenmodell

In Kap. 2.2.2wurde die Verschaltung der Bipolarzellen mit Rezeptoren undHorizontalzellen
in der Retina dargestellt. Das rezeptive Feld einer Bipoarzelle besitzt eine antagonistische
Zentrum-Umfeld-Struktur. Der Einflul des Umfeldes wird hierbei durch Horizontalzellen
bewerkstelli gt. Die Zentrum-Umfeld-Struktur des rezeptiven Feldes der Bipolarzellen eignet
sich zur Extraktion lokaler Intensitatskontraste.
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Abb. 3.3: Verschaltung der Rezeptoren zu
einer ON-Bipolarzelle. Die Abbildung zeigt
einen Ausshnitt des hexagonalen Abtastrasters
-1rr-1 (Abtastweite d = 4  Pixel). Das
Bipolarzdlenpotential Byy (schwarze
! Markierung ergibt sich aus der gewichteten
Summetion des Rezeptorpotentials Ry, (schwarz)
1 / \ -1 und der Potentiale der benachbarten Rezeptoren
des ersten Hexagons (dungelgrau). Fir eine ON-
y . || _ Bipoarzele wird das Rezeptorpotential R,
sechsfach positiv, das Potential der seds
\ / benachbarten Rezeptoren einfach  negativ
gewichtet. Eine OFFBipoarzdle egibt sich
. durch Vertauschen der Yzeichen.

X

Tednisch lassen sich Intensitdtskontraste durch den sogenannten ,, Mexikaner-Hut” -Filter,
der sich aus der zweifachen Ableitung ener zweidimensionadlen Gaul¥unktion ergibt,
extrahieren. Dieser Filter kann duch Superpaosition von GaufRwerteilungen approximiert
werden (Hartmann 1982 und wird nach Young (1987 mit DOOG (englisch: Difference Of
Offset Gaussians) bezeichnet.

Zur Bildung einer ON-Bipdarzelle mit Zentrum des rezeptiven Feldes am Ort (X, V)
werden vom sedhsfadh pasitiv gewichteten Potential des Rezeptors (X, y) die Potentiale der
sechs nadhsten Rezeptoren subtrahiert. Die Potentiale der benachbarten Rezeptoren kdnren
hierbel zu einem Horizontal zell enpaential zusammengefal’t werden. Die Abbildung 3.3 zeigt
die Gewichtung der Rezeptorpotentiale zur Erzeugung einer ON-Bipoarzelle mit einem
rezeptven Feld, strukturiert in einen antagonistischen Zentrum-Umfeld-Aufbau.

Zusétzlich werden de Rezeptorpotentiale noch mit einem zeitlichen Tiefpald gefiltert.
Dadurch werden nicht stetig differenzierbare Stellen im  zeitlichen Verlauf der
Rezeptorpatentiale gegléttet. Die Tiefpalfilterung wird, wie in Kapitel 3.2 keschrieben, als
Faltung der Rezeptorpatentiale mit der StoRantwort h°(t) eines Tiefpasses implementiert. Das
Potential By, einer ON-Bipdlarzelle mit rezeptiven Feld Zentrum am Ort (x, y) ergibt sich
dann aus Glehung 3.4.

BO(t) = (6[R,, (t) - H,., (1)) Ch®(1) (Gl. 3.4)

Mit H(t) wird das Potential der Horizontalzell e gekennzeichnet, das sch aus der Summe
der sechs am nadhsten benachbarten Rezeptorpotentialen, de Potentiale der Rezeptoren des
ersten Hexagons, errechnet'

Z Z X+1{d-|k|@/2), y+kid - (GI. 3.5)

Das Potential B,,°" einer OFFBipdarzelle egibt sich aus der Vorzeichenumkehr des
ON-BipolarzellenpotentialB,,°"
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Abb. 3.4: Sensitivitatsprofil der Bipolarzellen. Fir die Auflésung mit der
Abtastweite d = 4 Pixel sind in A und B die Potentiale B der ON- bzw. OFF
Bipdarzdlen, die sich bei Stimulation mit einem Lichtfledk der Grofe énes
Pixels und des interpdierten Grauwertes | = 1 ohne Berlicksichtigung der
Tiefpafilt erung ergeben wirden, dargestellt.
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Abb. 3.5: Rezeptives Feld einer
Bipolarzelle im Abtastraster. Der
| B grau markierte Bereich ghbt den
Bereich des rezeptiven Feldes einer
Bipolarzdle (weiles Kreuz) an.
B Hellgrau ist das Zentrum, dunkelgrau

das Umfeld dargestellt. An jedem
schwarz markierten Ort ist ene
Bipolarzdle mit einem solchen
rezeotiven Feld vorhanden. Eine
vollstdndige, homogene Ausleuchtung
des rezeptiven Feldes fuhrt zu einem
M _| verschwindenden Potential.

m
N
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B (t) = (-1) By () (Gl. 3.6)

Die in Abbildung 3.5 dargestellten rezeptiven Felder der Bipodarzellen konrten auch
direkt durch eine Faltung des interpdli erten Grauwertbildes | mit einer Gewichtsmatrix W&,
deren Elemente den entsprechenden Potentialwerten aus Abbildung 3.4 entspracdhen, erzeugt
werden. Hierbel wirde dlerdings die Moglichkeit entfalen, urterschiedliche zeitliche
Eigenschaften bel der Signaltibertragung von Rezeptor zu Bipolarzelle oder Horizontalzelle
zu Bipdarzelle zu wéahlen. Weiterhin ware hierfir eine grof¥ere Anzahl an Multiplikationen
erforderlich.

Bei Verwendurg der Gewichtsmatrix W® 18t sich de Anzahl der Multiplikationen
#MultB durch Gleichung 3.7 ausdriicken. Die Gleichung 3.8 gibt im Vergleich dazu de
Anzahl der Multiplikationen #Mult bei der in dieser Arbeit verwendeten Verschaltung an.

#Mult® = (20d + m)° [N [M (Gl. 3.7)
#Mult = (N +2) [(M +2) [ +7) (Gl. 3.8)

In den beiden Gleichurngen bezeichnen N und M die Anzahl der Abtastpunke in
horizontaler bzw. vertikaler Richtung, m steht fur die Anzahl der Zeilen und Spalten der
Gewichtsmatrix W bei der Auflésung mit Abtastweite d. In Abb. 3.6sind de Quatienten aus
#MultB und #Mult fur die dre Auflésungen mit den Parametern aus Tab. 3.1 uter der
Vereinfachung M=N aufgetragen. Nur bei sehr kleinen Netzen (N < 5) ist die direkte
Berechnurg des Bipolarzellenpaentials mit der Gewichtsmatrix W® von Vorteil. Bei einem
Netz mit der GréRe N=20 werden zum Beispiel mehr als doppelt so viele Multi pli kationen
bendétigt. Die Ersparnis liegt an der mehrfachen Verwendung der Rezeptorpotentiale.
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Abb. 3.6: Anzahl der Multi- B
plikationen bei der Berech- #Mult A
nung des Bipolarzellenpoten- |#Mult
tials. In der Abbildung ist das 2.5 e —
Verhdtnis der notwendigen S —
Multiplikationen bei  direkter ’
Berechnung des Bipdarzdlen-
potentials und bei indirekter
Berechnung mit Hilfe von Re- 1,5
zeptoren in Abhéngigkeit von
der Anzahl an Abtastpunkten in 14
horizontaler und  vertikaler
Richtung aufgetragen. Nur bei
sehr kiginen Netzen ist die 0.5
direkte Berechnung des '
Bipolarzdlenpotentias von ol 1 1 ] [ R N I O NN
Vorteil. 1 5 10 15 20 25 30 35 N

— —d=2Pixel
—— d = 4 Pixel
d = 8 Pixel

3.1.1.5 Das GanglienzelImodell

Das zeitli che Antwortverhalten einer Gangli enzell e setzt sich aus einem phasischen (zeitli cher
Bandpald) und einem tonischen Teil (zeitli cher Tiefpald) zusammen. Bei Ganglienzellen, de
hauptsadli ch auf Transienten reagieren, ist der phasische Anteil deutli ch ausgepragter al's der
tonische. Da das zu simulierende Gesamtsystem zeitli che Anderungen des Eingabebil des
verarbeiten soll, werden hier nur Transientenzellen, vergleichbar mit den Y-Ganglienzellen
der Katze oder den M-Ganglienzellen des Affen, moddliert. Da Ganglienzellen
Aktionspatentiale  azeugen, it das Marburger Modelneuron Grundage des
Ganglienzellmodells.

Die Transientendetektion l&t sich duch einen exzitatorischen undeinen inhibitorischen
Dendriten mit unterschiedlichen zeitli chen Ubertragungseigenschaften bewerkstelli gen. Der
Ledintegrator des exzitatorischen Dendriten zeichnet sich im Gegensaiz zu dem des
inhibitorischen Dendriten duch ene kleine Zetkonstante ais. Die Potentiale der
Ganglienzellen ergeben sich zu

G,,(t) =G5 (t)+ G(t) (Gl. 3.9)
mit

Gy (t) = i, ()on=2(t)

Gy (t) = v, ()on®™ (t)

)= 8070
[

(Gl. 3.10)
0, sonst

Die Anwendurg der Gleichung 3.10 ist notwendig, damit eine Hyperpoarisation der
Bipdarzelle nicht zu einer Depdarisation der Ganglienzelle Uber den inhibitorischen
Dendriten fuhrt. Ein Abfal des ON-Bipdarzellenpaentias geht gemal3 Gleichung 3.6 immer
mit einem Anstieg des OFFBipadarzellenpaentias einher. Ohne Gleichung 3.10 wére nicht
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mehr eindeutig feststellbar, ob de Depdlarisation der Ganglienzelle von einem Anstieg oder
Abfall im Bipolarzellenptentialverlauf herrihrt.

vV G,exz’ G,exz’ Vv G,inh G,inh

Die Ledintegratoren werden duch de Parameter T und t
charakterisiert (vgl. Kap. 2.3.3. Die Parameter werden so gewéhlt, da3 nu Anstiege im
Potentialverlauf der Bipolarzelle zu einer Depdarisation der Gangli enzell e fihren. Deswegen
muld cbs exzitatorische paostsynaptische Potential im Vergleich zum inhibitorischen schnell
ansteigen. Dazu misen de Zeitkonstanten %% und 1™ die Bedingung 1¢%* < &
erfillen. Die Verstarkungsfaktoren V ©®Z undV ™ sind richt frei wahlbar, sondern miissen
zu einem minimalen tonischen Gesamtpotential fuhren. FUr den korstruierten Fall eines
Potentialvelaufs einer Bipolardée in Form einer Sprungfunktiagt) mit

t=0
i(t) = %“’ t:O (Gl. 3.11)

lal%t sich eine Randbedingung fir die Wahl der Verstarkungsfaktoren angeben. Fur das
Potential der Ganglienzelle gelten die Gleichungen 3.12 und 3.13.

G(t +1) = G(t) + AG(t) (Gl. 3.12)
G(t +1) = G(t) Cexp(-At / 1) +i(t) V° (Gl. 3.13)

In Gleichung 3.12 gibt AG(t) die Anderung des Ganglienzellenpatentials im diskreten
Zeitschritt t an. Hat G(t) das Séttigungspatential erreicht, dann ist AG(t) gleich ndl, undes
ergibt sich duch Einsetzen von Gleichung 3.12 in Gleichung 3.13 ds Potentia der
Ganglienzelle in der Sattigung zu

G
G = v : (Gl. 3.14)
(1— exp(—At / TG))

Soll das resultierende Gesamtpotential minimal werden, muf3
GSee + G = (Gl. 3.15)

sein. Damit ergibt sich de gesuchte Randbedingung fir en minimaes tonisches
Gesamtptential der Ganglienzelle zu

G,exz _\/Giinh
v = v (Gl. 3.16)

(1— exp(—At / rG'eXZ)) (1— exp(—At / TG'"‘“)) '

Bei Vorgabe von V ©®2 1622 yndt®™ jst vV " gemaR Gleichung 3.16 zu wahlen,
damit das resultierende Gesamtpotential der Ganglienzelle bei einem konstanten
Eingangspotential minimal wird. Durch einen etwas grofer gewdahlten Verstarkungsfaktor V
*Zwird das Gesamtpatential nicht null, sondern bleibt paositiv. Dadurch kann der tonische Tell
des Potentials modelli ert werden. Eine solche Modellierung wirde aner X-Ganglienzelle
entsprechen. Der Verlauf des Gesamtpatentials G einer Gangli enzell e mit geringem tonischen
Anteil ist schematisch in Abb. 3.7 fur die Eingabe nach Gleichung 3.1éstity
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Abb. 3.7: Schematischer Verlauf des
Membranpotentials an Dendriten und Spike- i A
Encoder Eingang einer Ganglienzelle. Ein
Stimulus, der zur Zeit t=0 von i(t<0)=0 auf
i(t=0)=1 gesetzt wird, fuhrt zu einem absoluten t
Potentialanstieg in den beiden Dendriten.
Aufgrund  der  Parameter  steigt  das | pot, A
exzitatorische Potential G™ schreller als das -
inhibitorische  G™. Dadurch  wird  dbs : G
Gesamtpotential G kurzzdtig positiv, die ) G
Ganglienzdle &tiv und der Anstieg in der /
Eingabe somit detektiert. Da die Absolutwerte »
der beiden Séttigungspotentiale gleich sind, fallt t
das Gesamtpotential auf null ab.

Damit das Potential G nicht zu stark von dem detektierten Intensitdtskontrast abhéngt,
wird es zusétzlich nach mit einer Sigmoidfunktion gestaucht. Das Potential der Ganglienzelle
G, das zum Schwellwertvergleich herangezogen wietedhnet sich dann zu

G'(t)=G™ 3 1 —15 (Gl.3.19
Hieof-ae) 2

Der Parameter G™ gibt den maximalen Grauwert an. Die Steigung der Sigmoidkurve wird
durch den Pametera bestimmit.

Die Ausgabe y°(t) einer Ganglienzelle zum Zeitpunk t berechnet sich dann rach Gleichurg
3.18 zu

o(y) — HL fallsG'(t) = (©°(t) + ©F
ye(t) | Sogﬂ ) (Gl. 3.18)
mit

O°(t) = y°(t)On®°(t).



Retinale Vorverarbeitung - Modell

47

output

f

ganglion cell spikep

hex. grid
3 resolutions
ON-OFF

4

spike encoder

ganglion cell potentials

hex. grid
3 resolutions
ON-OFF

characteristics

bipolar potentials

hex. grid
3 resolutions
ON-OFF

center-surround
antagonism

receptor potentials

hex. grid
3 resolutions

convolution with
2D Gaussian

pictures

pixels
1 ms sampling rate

temporal
interpolation

pictures

pixels
40 ms sampling rats

camera input

5

two dendrites with
different temporal

4

Abb. 3.8: Ubersicht Vorverarbeitungsmodell.
(1) Kamerabilder liegen im 40msTakt
aufgenommen als Eingabe vor. (2) Nach der
zatlichen Interpolation liegt in  jeder
Milli sekunde @n Bild als Eingabe vor. (3) Diese
Bilder werden in 3 Auflésungen hexagonal
unterabgetastet und mit  Gaumasken gemald
Tabelle 3.1 gefatet. (4) Die so entstandenen
Rezeptorpatentiale werden tber eine DOOG
Architektur zu ON- und OFFBipdarzdien
verschaltet. (5) Die Bipolarzdlpotentiale werden
jewells Uber einen exzitatorischen urd einen
inhibitorischen Dendriten mit unterschiedlichen
zeitli chen Eigenschaften Zu
Ganglienzdlpotentialen  verrechnet.  (6) Der
Spike-Encoder des Marburger Modellneurons
setzt die Ganglienzdlpotentiale in
Aktionspotentiale um, die ihrerseits die Eingabe
des Acceleratsystems darstien.
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3.1.2 Simulationsergebnisse Vorvearbeitung

3.1.2.1Simulationsergebnisse mit kiinstlichen Szenen

In desem Kapitel wird das Ubertragungsverhaten der Vorverarbeitungseinheiten auf sich
bewegende kunstliche Stimuli untersucht. Als Netzwerkeingabe dienen ene gerade
Intensitdtskante, ein Balkengitterreiz und eine rdumlich sinusférmige (eindimensionale)
Intensitétsverteilung. Die Simulationen mit der Kante und dx sinusformigen
Intensitdtsverteilung zeigen die Aktivierung der Vorverarbeitungseinheiten in Abhéngigkeit
von Geschwindigkeit und Grauwert bzw. , Kantenscharfe®. Anhand des Gitterreizes wird
Uberprift, ob de retinalen Ganglienzellen in der Lage sind, auch schnell aufeinanderfolgende
Intensitatskontrastkanten zu veratba.

Fir die in Kapitel 3.1.1 keschriebene Verschaltungsdruktur der Bildvorverarbeitung
werden die Parameter aus Tabelle 3.2 verwendet. Die Parameter sind fur ale Auflésungen
sowie ON- und OFFPfad gleich. Alle Simulationen deser Arbeit werden mit diesen
Vorverarbéungspaametern durchgefuhrt.

In der Bildvorverarbeitung stellen de Rezeptoren de esten Verarbeitungseinheiten dar.
Sie fuhren eine raumliche Tiefpal¥filterung der Eingangsbilder durch und geben ihre daraus
resultierenden Potentiale zeitlich tiefpal3gefiltert auf die Bipoarzellen weiter. Zur
Untersuchung dieser Potentiaverlaufe wird ein Stimulus in Form ener geraden, 90°
orientierten Kante benutzt. Die von der Kante getrennten Bereiche haben die Grauwerte
0:=150 undg,=50 (Bildgrofe 128 Pixel x 128 Pixel). Die Kante wird mit unterschiedlichen
Geschwindigkeiten v in Richtung 0° bewegt. Die nadifolgenden Simulationsergebnisse
verdeutlichen ebenfall s die Abhéngigkeit der Potentiale von der genauen Lage der Kante im
rezeptiven Feld. Wird de Kante nur um A = 1 Pixel verschoben, so andern sich bereits die
Potentiale der Verarbeitungseinheiten. Dadurch wird es notwendig, die unterschiedlichen
Positionen der Kante in de Untersuchungen miteinzubeziehen. Die Anzahl der Pixel, die von
der Kante von einem zum nadhsten Bild Ubersprungen werden, entspricht hierbel auch der
Anzahl an mdglichen Posiinsverschielmgen, die zu unterschiedlichen Potentialen fihren.

Leckintegrator Bipolarzelle® 10 Bin
Leckintegrator Ganglienzelle, exz. Dendit*** 1,0
Leckintegrator Ganglienzelle, exz. Dendfit™* 3,0 Bin
Leckintegrator Ganglienzelle, inh. Dendvit"™™ -0,55
Leckintegrator Ganglienzelle, inh. Dendrt™ 6,5 Bin
Schwellenverstarkung Ganglienzelé 35
Schwellenzeitkonstante Ganglienzaile 10 Bin
Schwellenoffset Ganglienzely 20

Tab. 3.2: Netzwerkparameter Bildvorverarbeitung
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Die Abbildung 3.10 zeigt den zeitlichen Verlauf der tiefpaldgefilterten Potentiale enes
Rezeptors der mittleren Auflésung (d = 4 Pixel) aus der Mitte des Abtastrasters (N=20, M=10)
fur funf verschiedene Geschwindigkeiten v mit 1 Pixel/Bild < v < 5 Pixel/Bild. Der zeitli che
Verlauf unterteilt sich nach dem Anschalteffekt (t < 50 Bin) in zwei Séttigungsbereiche und
einen Bereich, in dem das Potentia ansteigt. Der Anstieg ist um so steiler, je hoher die
Geschwindigkeit ist, da die Verweildauer der Kante im rezeptiven Feld fur hoher werdende
Geschwindigkeiten kleiner wird. Fur die Grauwerte g; und g, ergeben sich de
Sédttigungspatentiale  nach  Gleichung  3.14. In  desem Beispiel betragen de
Séttigungspotentiale R¥9'=790 undR™'%°=260. Die Steigung des Anstiegs ist somit auch
von der Differenz der Grauwertg undg, abhangig.

Die Abbildung 3.11 zeigt den tiefpal3gefilterten Potentialverlauf des gleichen Rezeptors
bei unterschiedlichen Positionsverschieburgen A, wobel A bei einer Kantengeschwindigkeit
vonv = 4 Pixel/Bild de Werte von OPixel bis 3 Pixel annimmt. Die Kurven dhneln sich sehr
und urterscheiden sich nu durch einen zeitli ch &guidistanten Versatz im Anstieg, der durch
die unterschiedliche Position entsteht. Diese Ahnlichkeit im Potentialverlauf tritt nur bei den
Rezeptoren auf und trifft fir die weiteren Verarbeitungseinheiten nicht mehr zu.

A
m Wl
800
600
3 v=1 pixel / frame
400
200 | \
L v=>5 pixel / frame
IIIIIIIII I | I N I T — L1l I 11 | - 1l I 1 1 11 L1l 1 I L1l | -

Abb. 3.10: Zeitlicher Verlauf der tiefpaligefilterten Rezeptorpotentiale fir verschiedene
Geschwindigkeiten. Fir einen in der Mitte des Abtastrasters gelegenen Rezeptor sind de
tiefpalgefilterten Rezeptorpotentiale R(t)*hB(t) fir verschiedene Kantengeschwindigkeiten v =1
Pixel/Bild bis v=5 Pixel/Bild mit g;=150, g,=50 und A = 0 Pixel aufgetragen (Parameter gemal}
Tabelle 3.2). Das Rezeptorpatential befindet sich zunédhst in einem fur den Grauwert g, typischen
Séttigungswert und steigt dann in den Séttigungswert fur den Grauwert g;. Der Anstieg ist umso
steiler, je gréRer die &chwindigkeit ist.
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v Wl
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Abb. 3.11: Zeitlicher Verlauf der tiefpalgefilterten Rezetorpotentiale fir verschiedene
Positionsverschiebungen. Eine Kante (g;=150, g,=50) bewegt sich mit v = 4 Pixel/Bild Uber das
rezeptive Feld eines Rezeptors. Dargestellt ist das tiefpalgefilt erte Rezeptorpatential R(t)*h®(t) fir vier
verschiedene Positionsverschiebungen A (Parameter gemdld Tabelle 3.2). Die Kurven haben einen
aquidistanten Versatz im Anstiegsbich.

Die Bipdarzellen haben aufgrund ihrer DOOG-Verschaltungsdruktur rdumliche
Bandpalieigenschaften, woduch sie af lokde Intensitdtskontraste im Eingabebild
empfindich sind. Eine homogene Ausleuchtung des rezeptiven Feldes fihrt zu einem
Bipdarzellenpaential von nul, was aus der gleichen Gewichtung von Zentrum und Umfeld
in der Verschaltungsgruktur resultiert. Befindet sich, wiein Abb. 3.12A schematisch gezeigt,
eine Kante im rezeptiven Feld einer ON-Bipdarzelle, so kann dbas Potential positiv oder
negativ werden, wenn der grofiere Teill des RF-Zentrums von der helleren bzw. dunkeren
Seite der Kante stimuliert wird. Fir eine OFFBipoarzelle gilt dies aufgrund der
Vorzeichenumkehr nadh Gleichung 3.6 umgekehrt. Die Abb. 3.12 B zeigt die
Séttigungspatentiadle @ner OFFBipdarzelle (d = 4 Pixel) fur eine statische, vertikal
orientierte Kante (g;=100, g,=0) in Abhangigkeit zur relativen Lage X der Kante zum
Mittelpunkt des rezeptiven Faes.

Liegt der Mittelpunkt des rezeptiven Feldes einer OFFBipdarzelle genau auf der hellen
Seite der Kante, so wird der grof¥ere Tell des Zentrums mit dem Grauwert g; stimuliert, was
zu einem negativen Potential fuhrt. Rickt die Kante nacd links, d.h. de relative Verschiebung
x wird negativ, dannist das Potentia solange positiv, bis die Kante das rezeptive Feld verlaiit.
Eine Verschiebung der Kante nach rechts fuhrt hingegen zu einem negativeraPotent

Das Potentialmaximum einer OFF-Bipadarzelle liegt bei einer nach Tabelle 3.1 gewahiten
rezeptiven FeldgroRe fir die mittlere Auflésung (d = 4 Pixel) und einer hell/ dunkel-Kante (g,
> ) bei x = -3 Pixel. Das Potential einer ON-Bipdarzelle wird bei x = 2 Pixel maximal. Die
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RF-Mittelpunkte &tiver OFFBipdarzellen liegen somit auf der dunken Seite ener Kante,
die der aktiven ON-Bipolarzellen auf der hellen.

Die Abbildung 3.13 zeigt die zeitli chen Potentialverldufe @ner ON-Bipdarzelle fur eine
sich mit einer Geschwindigkeit v Uber das rezeptive Feld bewegende Kante. Die Grauwerte
der Kante sind g;=150 und g,=50. Die Kantengeschwindigkeit v liegt zwischen v = 1
Pixel/Bild undv = 6 Pixe/Bild. Jeder Pixel wird dabei unabhéngig von seinen Nacdbarn

zeitlich verrauscht (normalverteilt not= 1, Amplitude+10).

Alle Potentiale werden zunadhst negativ, dann paitiv. Dies ist in der Zentrum-Umfeld-
Struktur des rezeptiven Feldes begriindet. Das rezeptive Feld wird zundchst nur mit dem
Grauwert g, stimuliert. Dann lauft von links die hell ere Seite der Kante mit dem Grauwert g;
in das rezeptive Feld hinein. Da die Kante sich zunadst nur auf dem Umfeld befindet, wird
das Potential negativ. Erreicht die Kante das Zentrum, steigt aufgrund der dort befindlichen
pasitiven Gewichte das Potential an. Verldit die Kante das Zentrum, fallt das Potential wieder
ab.

x= 0 pixel

Abb. 3.12 Sittigungspotentiale d@ner Bipolarzelle bei Stimulation mit einer statischen Kante. A:
Schematische Darstellung des rezeptiven Feldes einer ON-Bipdlarzdle aif einer Kante. B: Séttigungspotentiale
einer OFFBipdarzdle in Abhéngigkeit zur relativen Lage von RF-Mittelpunkt zur Kante. Fir x = 0 Pixel liegt
der Mittelpunkt des rezeptiven Feldes auf der linken Seite der Kante. Nur die schwarzen Kreise geben
Séttigungspotentiale fir eine bestimmte relative Verschiebung x an. Die durchgezogene Linie dient lediglich der
besseren Darstellung. Néhere Erlauterungen im Text.
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Abb. 3.13: Potentialverlauf einer ON-Zentrum-Bipolarzelle fur unterschiedliche
Geschwindigkeiten. Die Abbildung zeigt die Abhangigkeit des Bipolarzdlenpotentials von der
Geschwindigkeit. Je geringer die Geschwindigkeit ist, desto grof¥er ist die Flache unter der
Potentialkurve. Hohe Geschwindigkeiten fihren im Vergleich zu geringen Geschwindigkeiten zu
kleinen Potentialmaxima. Fur die Simulation wurde @ne Kante mit den Parametern g;=150 und
0,=50 verwendet (Kantenbewegungsrichtung wie in Abbildung 3.10). Die Zahlen an den
Kurvenverlaufen geben die Geschwindigkeiter Kante in Pixel/Bild an.

ONA
400
200 A =2 pixel
A = 3 pixel
0
N
- A = 0 pixel
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-200 P
-400 —
i | | [ | | [ | | »
100 200 300 400 time / Bin

Abb. 3.14: Potentialverlauf einer ON-Zentrum-Bipolarzelle fir verschiedene
Positionsver schiebungen. Firr eine ON-Bipolarzdle sind die Potentiale B °N(t) fiir verschiedene
Positionsverschiebungen A (Kante mit v = 4 Pixel/Bild, ;=150 und g,=50) aufgetragen. Die
Maxima der Btentiale erreichen unterschiedliche Werte und liegen nicht aquidistantancei.
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Durch de léngere Verwelldauer der Kante im rezeptiven Feld sind in der Regel die
Maxima fur geringe Geschwindigkeiten groler as fir hohe. Die Potentialmaxima liegen nicht
aquidistant oder geschwindigkeitsabhangig auseinander. Vielmehr spielt die genaue Position
der Kante eine @éscheidende Rolle.

Dies wird duch de nadfolgende Simulation verdeutlicht. Bel gleichen Parametern der
Kante, aber einer festen Geschwindigkeit von v = 4 Pixe/Bild und unterschiedlichen
Positionsverschiebungen A ergeben sich Potentialverlaufe, wie sie in Abbildung 3.14
dargestellt sind. Bel den Rezeptorpotentialen fuhrt eine Positionsverschiebung zu einer
aquidistanten Verschieburg der Potentialverlaufe. Die Potentiale der Bipolarzellen werden
hingegen deutlich veréndert. Die Steigungen zwischen den Minima und Maxima sind richt
mehr gleich. Eine sich anschlief3ende Transientendetektion duch de Ganglienzellen wird
somit auch von der Positionggehiebung abhangen.

Die retinalen Ganglienzellen besitzen zusétzlich zeitliche Bandpal3eigenschaften und
haben im Transientensystem die Aufgabe, lokale Intensitétskontraste in einem grof¥en
Dynamikbereich sicher zu detektieren. Kleine Grauwertdifferenzen A g mussen im Hinblick
auf das Signal/Rausch-Verhdltnis in einer ausreichend grofien Anzahl an Aktionspotentialen
kodiert werden, wohingegen grofe Grauwertdifferenzen mit Ricksicht auf die
Ubertragungsrate zwischen Bil dvorverarbeitung und Hardware-Accderator keine dlzu grofRe
Anzahl an  Aktionspotentialen erzeugen difen. Auch de nadfolgenden
Verarbeitungseinheiten, de bilokalen Bewegungsdetektoren, bendtigen einen geringen
Unterschied in der Aktionspotentialanzahl zwischen kieinen undgrofen Grauwertdiff erenzen.
Diese Einschrénkung liegt in der additiven Verschaltungsdruktur des Bewegungsdetektors
begriincet (siehe Kap. 3.2.). Ein Eingang soll nicht allein den Beitrag zur Uberschwelli gkeit
erbringen. So darf z.B. ein an einem Eingang detektierter hoher Intensitétskontrast nicht zum
gleichen Bewegungsdetektorpatential wie @ne sich mit der bevorzugten Geschwindigkeit
bewegende Kante geringen Intensitdtskontrastes, die beide Eingange stimuliert, fihren. Denn
dann wirden sich nicht bewegende Intensitétskontraste Richtungsdetektoren aktivieren und
eine Bewegung in diesem Bildbereich vagéhen.

Die Abb. 3.15zeigt an dem Beispiel einer ON-Ganglienzelle, dal3 de Potentiale der
Ganglienzellen bei verschiedenen Grauwertdifferenzen A g unter diesen Gesichtspunkien
ungunstig verlaufen. Die Simulation wurde mit funf verschiedenen Kanten (Ag =50, 100, 150,
200, 250) durchgeflhrt, die sich nait 4 Pixel/Bild in Richtung 0° bewegten.

Die Potentialmaxima sind rehezu linea von der Grauwertdiff erenz abhéngig. Damit auch
kleine Grauwertdifferenzen von A g = 50 cktektiert werden, mif¥e der Schwellenoffset ©g
unterhalb des entsprechenden Potentialmaximums liegen. Die Generierung mehrerer
Aktionspatentiale wére mit Hinblick auf die Eigenschaften des Accderatorneurons (eine
Schell enzeitkonstante) nur unter der Verwendurg einer kleinen Schwell enverstarkung V © und
einer kleinen Schwell enzeitkonstante 1° maglich. Dies wiirde eber wiederum zu einer langen
Aktionspatentialfolge bel grofien Grauwertdiff erenzen flihren, da das Schwellenpaential nicht
schnell genug ansteigen konrte und ddurch  zumindest im  Bereich  des
Membranpotatialanstiegs unterhalb dessen liegen wiirde.
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Abb. 3.15; Potentialverlaufe @ner ON-Ganglienzdle. Die Abbildungzeigt das Potential G einer ON-
Ganglienzdl e der mittleren Auflésungin Abhéngigkeit von der Zeit fir funf verschiedene Kanten (v=4
Pixel/Bild, A = 0 Pixel) mit Grauwertdifferenzen A g = 50, 100, 150, 200 und 250 Der Maximalwert
des Potatials G hangt linear von der Grauwertdifferefvzy ab.

Die Abbildung 3.16zeigt die Potentialmaxima G der Ganglienzellen (A: ON, B: OFF) fur
die Geschwindigkeiten v mit 1 Pixel/Bild < v < 6 Pixel/Bild urter Variation cer
Grauwertdifferenz A g. Jede Markierung gbt den Mittelwert der Potentialmaxima fur die
verschiedenen  Positionsverschiebungen A an.  Das  Potentiamaximum  einer
Positionsverschiebung ist wiederum ein Mittelwert aus zehn Simulationsdurchlaufen
(Rauschen wie oben beschrieben). Weiterhin ist die doppelte Standardabweichung
eingezeichnet.

Da das Potential der ON-Bipdarzellen fur diesen Reiz stérker ansteigt as das der OFF
Bipdarzellen sind de Maxima der ON-Ganglienzellen aufgrund der Bandpal3ei genschaften
der Ganglienzellen grofer als die der OFFGanglienzellen. Negative Grauwertdiff erenzen
durch Vertauschen vong; mit g, fihren zu einem Vertauschen der beiden Antwortverhalten.
Die Maxima sind kei gleicher Geschwindigkeit v linea von der Grauwertdifferenz A g
abhéngig. Dadurch bedingt werden de ésoluten Standardabweichungen mit zunehmender
Grauwertdifferenz  groler. Die Standardabweichung wadst ebenso mit  steigender
Geschwindigkeit v, so dal3 bei hoher werdenden Geschwindigkeiten das maximale Potential in
Abhangigkeit von der Positionsverschiebung immer mehr schwankt. Die starke Streuurg bel
grolen Kantenschrittweiten folgt aus dem Uberspringen der vergleichsweise kleinen RF-
Zentren.
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Abb. 3.16: Gemittelte Potentialmaxima G der Ganglienzellen. Die Abbildung zeigt die Mittelwerte der Po-
tentialmaxima G der Ganglienzdlen mittlerer Auflésung (A ON, B OFF) mit doppelter Standardabweichung
fur verschiedene Geschwindigkeiten v unter Variation der Grauwertdifferenz A g. Zur bessren
Veranschaulichungwurden die Markierungen urterschiedli cher Grauwertdifferenzen leicht versetzt dargestellt
und zwischen Markierungen gleicher Grauwertdifferenz Mfagbingslinien hinzugefigt.

Abb. 3.17: Positiver Ast der Sigmoid-Funk-
tion zur Berechnung des
Ganglienzellpotentials. Die Parameter der
Sigmoid-Funkion sind G,,=100, a=50.
Dargestellt ist nur der Tel fir postive
Potentiale. Durch die Verwendung der
dargestellten  Sigmoid-Funktion  wird  der
Bereich der moglichen Gandlienzdlpotentiale
o > ein—ge;echrénkt, was zu eir_wer Vgrring(_arung dgr
0 100 200 300 400 500 G Potentialunterschiede bei  Stimulation  mit

Kanten verschiedener Grauwertdifferenzen fuhrt
(vgl. G mit Abb. 3.16).
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Abb. 3.18 Gestauchte Potentialverldaufe ener ON-Ganglienzdle. Die Abbildung zeigt den
Potentialverlauf G' einer ON-Ganglienzdl e der mittleren Auflésung fur finf verschiedene Kanten (v =
4 Pixel/Bild, A = 0 Pixel) mit Grauwertdifferenzen A g = 50, 100 150, 200 und 25Q Die
Potentialverlaufe sind gestaucht. Der Maximalwert des Potentials G hangt nicht mehr linea von der
GrauwertdiferenzA g ab.

Durch de Implementierung einer Sigmoid-Funktion in de Beredhnurg des
Ganglienzellpatentials ist es mdglich, schwade Intensitdtskontraste unter Berilicksichtigung
einer nicht zu holen Aktionspotentialanzahl bei hohen Intensitdtskontrasten sicher zu
detektieren. Die Parameter Gua = 100 unda = 50 der Sigmoid-Funktion (Abb. 3.17% sind
hierbei so gewahlt, dal} Keine Potentiadle nahezu unweréndert bleiben und grole stark
gestaucht werden. Dadurch wird eine Anpasaung der Schwellenparameter an kleine
Potentialwerte moglich. Die Implementierung kann ohre grofen Zuwads an Redenzeit
durch eine Tal& erfolgen.

Die Auswirkung der Sigmoid-Funktion auf den Potentialverlauf zeigt die Abbildung 3.18.
Es wurden de gleichen Netzwerkparameter wie zuvor benutzt. Das Potential G wurde
lediglich Ubker die Sigmoid-Funktion in das Potential G' umgerechnet. Die Potentialmaxima
sind nun mcht mehr linea von der Grauwertdifferenz abhéngig. Es kommt zu einer immer
stéarkeren Angleichurng der Potentialverldufe fur grofer werdende Grauwertdiff erenzen. Das
Maximum des Potentialverlaufs fir A g = 250 ist nur etwa um 60% grofer als das des
Potentialverlaufs fir A g = 50. Diesist im Hinblick auf die geringe Ubertragungskapazit&t von
der Vaverarbeitung auf den Accelerator volteift.
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Abb. 3.19: Gemittelte Potentialmaxima G’ der Ganglienzellen. Die Abbildung zeigt die Mittelwerte der
Potentialmaxima G’ der Ganglienzdlen mittlerer Auflésung (A: ON, B: OFF) mit doppelter
Standardabweichungfir verschiedene Geschwindigkeiten v urter Variation der Grauwertdifferenz A g. Die
Simulationen wurden mit Sigmoid-Funktion durchgefuhrt. Nahere Erlauterungen im Text.

Der Unterschied zwischen den Potentidlen G und G’ wird aus dem Vergleich der beiden
Abbildungen 3.16 und 3.19 daitlich. Mit implementierter Sigmoid-Funktion sind de
Potentialmaxima der ON-Ganglienzellen weiterhin groler als die der OFFGanglienzellen.
Die Unterschiede zwischen den Kurven nehmen fir gréfier werdende Grauwertdiff erenzen ab.
Die Streuung, die aus der unterschiedlichen Positionsverschiebung resultiert, wird fir grofe

Grau-wetdifferenzen deutlich geringer.
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Abb. 3.20: Mittlere Anzahl der von Ganglienzellen generierten Aktionspotentiale. Die Abbildung
zdagt die mittlere Anzahl von ON- (A) und OFF (B) Ganglienzdlen der mittleren Auflésung
generierten Aktionspotentiale pro Kantendurchlauf mit doppelter Standardabweichung fur
verschiedene Geschwindigkeiten v unter Variation der Grauwertdifferenz A g an. Die Simulationen
wurden unter Vevendung der Sigmoid-Funktion durcighrt. Néahere Erlauterungen im Text.

Die Anzahl der generierten Aktionspotentiale ist in Abbildung 3.20 drgestellt. Jede
Markierung ergibt sich wie oben dargestellt als Mittelwert aus Simulationen mit
unterschiedlicher Positionsverschieburg, die jewels zehnma mit Rauschen duchgeflihrt
wurden. Die Aktionspoatentialanzahl wird wie das Potentialmaximum in erster Linie durch de
Grauwertdifferenz A g bestimmt. ON-Ganglienzellen generieren fir ale simulierten
Kantengeschwindigkeiten Aktionspatentiale, wohingegen OFFGanglienzellen bei  der
geringsten Geschwindigkeit v = 1 Pixel/Bild keine Aktionspotentiale generieren. Grole
Geschwindigkeiten (v = 4 Pixel/Bild) lassen de OFFGanglienzellen urgeféhr ebensoviele
Aktionspatentiale generieren wie die ON-Ganglienzellen. Die Maxima liegen abhdngig von
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der jeweili gen Grauwertdiff erenz bel ON-Ganglienzellen bei einer Geschwindigkeit vonv = 2
Pixel/Bild oder v = 3 Pixel/Bild, de der OFFGanglienzellen bel v = 4 Pixel/Bild oder v=15
Pixel/Bild. Die Standard-abweichungen sind bei den Simulationen der OFFGanglienzellen
grofer as die der ON-Ganglienzellen, da die Aktionspatentialfolgen bei den OFF
Ganglienzellen langer sind as bel den ON-Ganglienzellen. Aus den Gangli enzell aktivitéten
kénnen im allgemeinen keine Réchlisse auf die Geschwindigkeit gezogendes.

Zur Untersuchurg der Geschwindigkeitscharakteristik retinaler Ganglienzellen beziiglich
» Kantenscharfe” wurde die Kante durch eine Welle ener sinusférmigen Intensitdtsvertellung
(Maximalwert 200, Minimawert 100, siehe Abhbildung 3.21 A) ersetzt. Die Welle bewegte
sich mit unterschiedlicher Geschwindigkeit in Richtung 180°. Die Eingabebil der waren bei
der Untersuchung der feinen und mittleren Auflésung 128 Pixel x 128 Pixel grof3, kel der
grofden 256 Pixel x 256 Pixel. Eine Sequenz bestand aus adht Bildern. Die Welle wurde so
bewegt, dal3 sie im vierten Bild der Sequenz in der Bil dmitte lag (Positionsverschiebung A =0
Pixel).

In Abbildung 3.22 sind de Simulationsergebnisse fur die drei Auflésungen (A: fein, B:
mittel und C: grob) dargestellt. Es ist jewell s die mittlere Anzahl an Aktionspotentialen einer
OFFGanglienzelle ds Grauwert in Abhangigkeit von der Wellenldnge und e
Geschwindigkeit aufgetragen. Hierbel werden sowohl die rédumlichen als auch die zeitli chen
Bandpaleigenschaften der retinalen Ganglienzellen deutlich. Die Ganglienzellen der feinen
Auflésung antworten am stérksten bel Geschwindigkeiten von 1Pixel/Bild his 3 Pixel/Bild,
die der mittleren Auflésung von etwa 2 Pixel/Bild bis 7 Pixel/Bild und de der groben
Auflésung von etwa 2 Pixel/Bild bis 13 Pixel/Bild.

A B )
« b
\Y;

Abb. 3.21: Stimuli zur Untersuchung der zdtlichen und raumlichen Ubertragungseigenschaften
der Ganglienzdlen. Die Abbildung zeigt in A eine Welle @ner sinusformigen Intensitatsverteilung
Der homogene Hintergrund hat den Grauwert 100. Der Maximalwert betrégt 200, der Minimalwert
entsprechend 0. Die Welle bewegt sich mit der Geschwindigkeit v in Richtung18(° fort. Der Stimulus
enthdlt einen Grauwertabfall, der bevorzugt von den OFFZellen verarbeitet wird. In B ist der
Gitterreiz dargestellt. Die Breite der einzdnen Gitterbalken ist b, die Grauwerte g; und g,. Der
Gitterreiz wird ebenfalls mit einer Geschwindigkeih Richtung 180° bewegt.
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Abb.3.22 Geschwindigkeitscharakteristik retinaler Ganglienzdlen beziglich , Kanten-
scharfe’. A: Auflésung mit Abtastweite d = 2 Pixel. B: Abtastweite d = 4 Pixel C:
Abtastweite d = 8 Pixel. Erlauterungen im Text. (Aus Griinden der bessren Darstellung
wurden die Achsen in A, B und C urgehiedlich skaliert.)
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Abb. 3.23. Rezetor-, Bipolarzellen- und Ganglienzdlenpotential in
Abhéangigkeit von der Balkenbreite des Stimulationsgitters. In den
Abbildungen A, B, C und D sind jeweils Rezeptorpotential R(t), ON-
Bipdarzdlenpotential  y?(t) und ON-Gangienzdlenpatential G'(t) fir die
Gitterbalkenbreiten b=16, 12, 8 und 4 Pixel (g;=150, g,=50) gegen die Zeit
aufgetragen (Stimulus aus Abb. 3.21B). Die Gangdlienzdlen sind aufgrund kurzer

Zeitkonstanten an ihren Eingangen in der Lage, auch schnell aufeinanderfolgende
Balkenreize zu detektiereDY .
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Die Aktivitét ist zusétzlich von dor Wellenlange ahéngig. Die starksten Antworten gibt
es fur Ganglienzellen der feinen Auflésung bei einer Wellenlange von 4Pixel bis 10 Pixel, fur
die mittlere Auflésung bei einer Wellenléange von 7 Pixel bis 22 Pixel und fir die grobe
Auflésung bel einer Wellenlénge von 15 Pixel bis 45 Pixel. Damit sind sowohl ein grofier
Geschwindigkeitsbereich als auch ein grof3er Wellenlangenbereich ausreibgeddckt.

In der nadsten Simulation (Abbildung 3.23 wird de Aktivierung der
Verarbeitungseinheiten der mittleren Auflésung im ON-Pfad auf einen Stimulus in Form eines
Gitterreizes (Abbildung 3.21B) mit den Grauwerten g;=150, g,=50, cen Balkenbreiten b = 4,
8, 12 und 16ixel undeiner Geschwindigkeit vonv = 4 Pixel/Bild (A=0 Pixel) in Richtung 0°
untersucht.

Das Rezeptorpatential R (t) pendelt in Abhdngigkeit von Grauwert und Balkenbreite nach
dem Anschalteffekt (t < 50 Bin) zwischen Maximal- und Minimawert. Die Differenz
zwischen Maximal- und Minimawert wird aufgrund der zeitli chen Tiefpal¥filterung (1=10
Bin) mit kleiner werdender Balkenbreite immer geringer.

Entsprechend der réaumlichen Bandpal¥filtereigenschaften der Bipolarzellen und abr
Gittergeschwindigkeit kdnren fir b = 12 Pixel undb = 16 Pixel noch Vorder- und Hinterkante
eines Balkens detektiert werden (Abb. 3.23A, B). Fiur kleinere Balkenbreiten ist dies nicht
mehr maglich (Abb. 3.23 C, D).

Der Potentialverlauf der Ganglienzelle in Abbildung 3.23 D zeigt, da3 auch rasch
aufeinanderfolgende, diinre Balken zu einem paositiven Ganglienzellenpaential G* fihren.
Waren de Zeitkonstanten der Ganglienzelleneingange zu grof gewahlt worden, wére dies
nicht mehr der Fall.

A B
C D

Abb. 3.24: Vorverarbeitung einfacher geometrischer Objekte. Links (A, C) sind Bilder zweier
verschiedener Eingabesequenzen dargestellt. Die hell grauen Objekte bewegen sich von links nach
rechts. Auf der rechten Seite (B, D) sind die Simulationsergebnisse ds Riickprojektionen (Kopecz
et al. 1996 der rezegotiven Felder aktiver Gangdlienzedlen dargestellt. Das Simulationsergebnis (B)

zdagt, dal3 de transienten Ganglienzdlen nicht von quer zur Bewegung liegenden Kontrastkanten
aktiviert werden.
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Bevor die Vorverarbeitung auf rede Eingabebil der angewendet wird, sollen zunadst die
wichtigste Eigenschaft der Vorverarbeitung und de Darstellung der Simulationsergebnisse
anhand konstruierter Eingabebilder mit einfachen geometrischen Objekten erlautert werden.

Die Aufgabe des Transientensystems ist die Extraktion undAnalyse von Veranderungen
in der Eingabesequenz, damit diese fur die Szenensegmentierung genutzt werden konren. Die
erste Verarbeitungsgufe dieses Tell systems bilden de modelli erten retinalen Ganglienzellen.
Sie generieren ausschliefdlich Aktionspotentiale, wenn sich ihr Eingangssgnal signifikant
verandert. Dies ist insbesondere der Fall, wenn Kanten ihr rezeptives Feld @émeahqu

Die Abbildung 3.24 A zeigt hellgraue Viereke (g1 = 150), die sich mit einer
Geschwindigkeit von v = 4 Pixel/Frame vor einem dunkelgrauen Hintergrund (g, = 50) in
Richtung 0° bewegen. Die Simulationsparameter entsprechen denen aus Tabelle 3.1. In
Abbildung 3.24 B ist das Simulationsergebnis der Vorverarbeitung mit mittlerer Auflésung
als Ruckprojektionen der rezeptiven Felder aktiver Ganglienzellen dargestellt (Kopecz et al.
1996. Generiert eine Ganglienzelle en Aktionspotential, so wird dessen Sensitivitétsprofil
(siehe Abbildung 3.4) in den Bildbereich projiziert. ON-Bereiche des rezeptiven Feldes
werden hellgrau, OFFBereiche dunkelgrau dargestellt. Zur besseren Veranschaulichung
werden de rezeptiven Felder durch eine zeitli che Tiefpal¥filterung (t = 20 Bin) kumuliert
dargestellt.

Obwohl die Vieredke aus Abhildung 3.24 A und C die gleiche Grauwertdifferenz zum
Hintergrund, de gleiche Geschwindigkeit und de gleiche Form aufweisen, sind de
Simulationsergebnise unterschiedlich. In Abbildung 3.24 B werden de Kanten, welche
parallel zur Bewegungsrichtung liegen, nicht detektiert. Fur die lokalen Transientendetektoren
sind dese Kanten bker einen zu groffen Zeitraum konstant, wodurch sie von ihnen nicht
detektiert werden. Diese Kanten konren duch de X-Zelen des Kontur/Form-Systems
detektiert werden (z.B. Weitzel 1998, da die scheinbare Stationaritdt der Kante in den
rezeptiven Feldern der X-Zelen ausreicht, um ein anhatendes Potential aufzubauen. Nicht
paralel zur Bewegungsrichtung ausgerichtete Kanten werden hingegen von dn Y-
Ganglienzellen detektiert, wie in Abbildung 3.24 D ehesn ist.
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3.1.2.2Simulationen mit realen Zenen

Nachdem das Antwortverhaten der Ganglienzellen auf kinstliche Stimuli dargestellt wurde,
sollen in diesem Kapitel Sequenzen mit realen Objekten als Stimuli benutzt werden.

Die Abbildung 3.25 zeigt die vom FhG-1ITB Karlsruhe bereitgestellte Szene ,, Durlacher
Tor" zu zwei verschiedenen Zeitpunkten (t = 5 Bin (A), t = 420Bin (B)). Die Szene beinhaltet
eine von einem Hochhaus aufgenommene Stral3enkreuzung mit fahrenden Kraftfahrzeugen.
Die Kraftfahrzeuge sind aufgrund der grof¥en Entfernung zur Kamera klein und bewegen sich
im Bild nu mit kleinen Geschwindigkeiten von maximal v = 2 Pixel/Bild. Die in den
Simulationen verwendeten Modell neuronenparameter entsprechen denen in Tabelle 3.2

aufgelistten.

t= 420Bin, d= 2 Pixel

Abb. 3.25. Sequenz ,Durlacher Tor* vollstandig mit Ganglienzdlen der feinen Auflésung
vorverarbeitet. Die Abbildung ze gt jeweil s links das Originalbild und den Abtastbereich (weil3er Rahmen
in B) sowie redhts die rickprojizierten rezeptiven Felder der aktiven Ganglienzdlen. Die Sequenz wurde
von der FhG-1I TB-Karlsruhe aur Verfigung gstellt (Gengenbadh urd Nagel 1994. Die Riickprojektion
(Kopecz ¢ al. 1996 der rezeptiven Felder aktiver Ganglienzdlen liefert hellgraue Markierungen fur die
ON-Bereiche und dunkelgraue fur die OFFBereiche (zdtliche Tiefpal¥filterung mit T = 20 Bin). Die
Simulation wurde mit 100 x 90 Abtastpunkten in der feinen Auflésung (d = 2 Pixel) durchgefihrt. Im
Simulationsergebnis (A) sind aufgrund des Anschalteffektes all e Kanten zu sehen, in (B) sind die ortsfesten
Kanten nicht mehr enthalten.
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In der Abbildung sind links die Eingabebilder und der Abtastbereich zu sehen. Der
Abtastbereich ist der Bereich, in dem alle RF-Mittelpunkie der Ganglienzellen liegen. Er ist
durch ein weilRes Redhtedk markiert (B). Redhts daneben sind de Ruckprojektionen der
rezeptiven Feder aktiver Ganglienzellen dargestellt.

Nahezu das gesamte Eingabebild wurde mit den Verarbeitungseinheiten der feinen
Auflosung (Abtastweite d = 2 Pixel) abgetastet. Der Anschalteffekt (bei t = 5 Bin), der z.B.
auch aus einer schnellen Kamerabewegung resultieren konrte, ist in Abbildung 3.25A zu
sehen. Alle Kanten - auch de Kanten der sich nicht bewegenden Objekte - werden von dn
transienten Ganglienzell en detektiert. Durch de Unterabtastung mit Tiefpal¥filt erung wirkt das
Bild verschmiert.

Nadh dem Anschdteffekt werden in  desem Beispiel nur noch duch
Fahrzeugbewegungen verursadhte zeitliche Veranderungen extrahiert. Die Abbildung 3.25
zeigt dies in B. Die Bewegung aler adt Kraftfahrzeuge wird von den Ganglienzellen
detektiert. Die Antworten der Ganglienzellen auf die beiden Fahrzeuge im oberen Bereich des
Bildes snd richt so stark, da sie sich mit einer geringen Geschwindigkeit bewegen. Die
Bewegung des dunKen Fahrzeugsim linken urteren Bil dbereich fihrt aufgrund seines kleinen
Intensitétskontrastes zur Stral3e eenfalls zu ener geringen Aktivitdt. Eine genaue
Klassfizierung der Fahrzeuge wirde nicht moglich sein, da zum einen die Fahrzeuge im Bild
zu Klein sind undzum anderen nicht ale Fahrzeugteile ene lokal detektierbare Bewegung
vollziehen.

Fur die weitere Verarbeitung sind zwel Eigenschaften der Vorverarbeitung von
Bedeutung. Zum einen darf aus technischer Sicht die Gesamtaktivitét der Ganglienzellen nicht
zu groR sein, damit die Ubertragung der Vorverarbeitungsdaten auf ein Hardwaresystem auf
die Rechenzeit nicht bremsend wirkt, zum anderen soll dem sich an de Vorverarbeitung
anschlieffenden neuronalen Netzwerk moglichst kein Takt durch de Abtastung der Kamera
augepragt werden.

Der Zeitverlauf der neuronalen Aktivitét 183t sich durch de Multiple Unit Activity (MUA)
beschreiben. Sie ist hier as die Summe dler Modell neuronenausgaben y; einer bestimmten
GruppeM, wie z.B. alle Modellneuronen einer Schiatefiniert.

MUA (t) = 5 vi(t) (Gl. 3.18)
iM

Die MUA der ON- und OFFGanglienzellen sind fir die oben beschriebene Simulationin
Abbildung 3.26 aufgetragen. Eine Vertellung, die ausschlieldich Ganglienzell enaktivitét bel
der Darbietung eines neuen Einzelbil des aufweist, liegt nicht vor. Ohne den Anschalteffekt (t
< 50 Bin) generieren dle ON- und OFFGanglienzellen der Vorverarbeitung in 1535
Simulations<chritten 19438 hkw. 18020 Aktionspatentidle, was im  Mittel 25
Aktionspatentialen pro Zeitschritt entspricht. Die Gesamtaktivitét, die natUrlich von cder
Eingabesequenz abhangt, liegt in diesem Beispidlideunter einem Prozent.
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Abb. 3.26: Aktivitat der Ganglienzdlen (Sequenz ,, Durlacher Tor*). Dargestellt sind in (A) und (B)
jeweils ein zeitlicher Auschnitt der MUA (Gl. 3.18) aller ON- bzw. OFFGanglienzdlen der feinen
Auflosung Verarbeitet wurde die Sequenz ,,Durlacher Tor". Das Abtastraster setzte sich aus 100 x 90
Abtastpunkten zusammen. In (C) ist die Autokorrelationsfunktion (Gl. 3.19) der aus ON- und OFF

Ganglienzellen resultierenden Gesamtaktivitét etudgen.
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t= 480Bin, d= 2 Pixel

t= 480Bin, d= 4 Pixel

Abb. 3.27. Vorverarbeitung der Sequenz ,Durlacher Tor“. Die Abbildung zegt jeweils links das
Originalbild mit Abtastbereich (weil3er Rahmen) und redhts die riickprojizierten rezeptiven Felder der aktiven
Y-Zéellen. In A und B ist der Abtastbereich - im Sinne des in Kapitel 3.1 beschriebenen Retinamodells - der
feinen (d = 2 Pixel) bzw. mittleren (d = 4 Pixel) Auflésung réumlich eingeschrénkt (29 x 16 Abtastpunkte).
Das Simulationsergebnis der groben Aufloswhg 8 Pixel) ist nicht damgtellt.

Ob dem System ein Takt von der Vorverarbeitung aufgepragt wird, 183t sich mit der

Autokorrelationsfunktion C (t°°") fir eine MUA zwischen den Simulationszeiten t; und t,
untasuchen.

f MUA(t) (MUA(t - 7°")
c(r™r) =" (G. 3.19)

f MUA(t) IMUA(t)

In Abbildurng 3.26 (C) ist die Autokorrelationsfunktion fir t; = 50 Bin undt, = 1375Bin
aufgetragen. Der Verlauf der Korrelationsfunktion zeigt lokale Maxima ungeféhr im
zeitlichen Abstand zweier aufeinanderfolgender Kamerabilder. Diese sind aber unter
Beadttung der Differenz zu den lokalen Minima nicht besonders ausgepragt. Somit wird dem
neuronalen Netz von der Vorverarbeitung kein dominanter Takt aufgezwungen.
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Eine Verarbeitung des gesamten Bildbereiches mit Ganglienzellen der feinen Auflésung
wrde zu einer zu grof¥en Anzahl an Modell neuronen fihren. Deswegen wird, wie in Kapitel
3.1.1.2 leschrieben, de Abtastung mit hoher Auflésung auf einen kleinen Bereich beschrankt.
In Abbildung 3.27 A ist dies fir die feine und in Abbildung 3.27 B fur die mittlere (d = 4
Pixel) Auflosung dargestellt. Die mittlere Auflosung liefert hierbel keine Objektkonturen
mehr, da die RF-Zentren bereitsin der GréRenordnurg der Fahrzeugdader und -motorhauben
liegen. Die grobe Auflosung liefert nur vereinzelt Aktivitdt und kann bei dieser Sequenz nicht
genutzt werden. Das System konrte daher mit der feinen Auflosung ein Objekt zur genauen
Analyse verfolgen und de mittlere und grobe Auflésung zur Aufmerksamkeitsdeuerung
benutzen (z.B. Pauly et al. 1997).

Die Vorteil e des Vorverarbeitungssystems mit unterschiedlichen Auflésungen zeigen sich
auch bei der Verarbeitung der Sequenz ,,Gerade” (Abb. 3.28. Die Sequenz zeigt eine typische
Autobahnfahrt aus der Sicht eines sch auf der Autobahn bewegenden Fahrzeugs. Die Kamera
ist zunachst nach vorne gerichtet. Ein Kontur/Form-System konnte in desem Fall das
vorausfahrende Fahrzeug analysieren, da dieses nur eine sehr geringe Relativbewegung zur
Kamera aifweist. Die feine Auflésung des Transientensystems detektiert lediglich den
Mittelstreifen der Autobahn und Relativbewegungen, de z.B. duch Bodenwellen usw.
hervorgerufen werden (Abb. 3.28A). Die Bewegung eines Uberhoenden Fahrzeugs wird
hingegen von dr groben Auflésung des Transientensystems detektiert (Abb. 3.28B). Die
Auflésung ist allerdings zu grob, um Details detektieren zu kénnen.

In Abbildung 3.28C und D sind mdgli che Kamerabli ckpaositionen durch Verschieben der
Abtastbereiche dargestellt. Es wird hierbel deutlich, dal3 das Transientensystem nicht die
vollstandige Kontur eines Objektes extrahieren kann. Kanten, de sich parale zu ihrer
Orientierung bewegen, werden vom Transientensystem nicht detektiert. Lediglich de Enden
einer Kante filhren zu einer transienten Antwort der Ganglienzellen. In der Sequenz ,Gerade*
wird dies besonders an den Mittelsiiea deutlich.
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t= 1105 Bin,d = 2 Pixel

D

t = 630 Bin,d = 4 Pixel

Abb. 3.28: Vorverarbeitung der Sequenz ,Gerade’. Dargestellt sind jewells links das Originabild mit
Abtastbereich (weiler Rahmen) und redhts die rickprojizierten rezeptiven Felder der aktiven Y-Zellen. Die
Sequenz ,Gerade" wde von der FhG-IITB-Karlsruhe zur Verfiigung gestellt.
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3.2 Bewegungsdetektion mit impulskodierenden neuronalen Netzen

3.21 Modell zur Bewegungsdetektion

Das Ziel der Bewegungsverarbeitung ist die Bestimmung der lokalen, zweidimensionaen
Bewegungsrichtung sich bewegender Objekte. Das hier vorgestellte Modell (Abb. 3.29 ist
unterteilt in ein Vorverarbeitungsmodu und ein Modu zur Extraktion der Bewegungsrich-
tung. Die Vorverarbeitung findet aulRerhalb des Accderatorsystems datt und ret die Aufgabe,
eine Datenreduktion duchzufiihren. Bel der Datenreduktion werden zwei Fakten ausgenutzt:
Dain hanogenen Fladhen keine lokale Bewegung bestimmt werden kann, keschrankt sich de
Bewegungsverarbeitung auf Intensitétskontraste (Abb. 3.29 ). Fur die Bewegungsverarbei-
tung sind nu die sich bewegenden Intensitdtskontraste wichtig (Abb. 3.29 2. Stationére In-
tensitdtskontraste gehen nicht in de Bewegungsverarbeitung ein. Die Beschrénkung der Wei-
terverarbeitung auf sich bewegende Intensitétskontrastkanten anstell e des Grauwertbil des be-
deutet eine enorme Datenreduktion, de im Hinblick auf die Merkmalsextraktion und de be-
grenzte Aufnahmekapazitét der Hardware notwendig ist. Die Vorverarbeitung erfolgt in
tellweiser Analogie zum biologischen Sehsystem. Die Ausgabe der Vorverarbeitung
entspricht in mehreren Eigenschaften prinzipiell der der retinalen Gandjiggnzem Typ Y.

Das Grundelement des hier vorgestellten Modelles zur Bewegungsverarbeitung ist en
Marburger Modellneuron, des as bilokaler Richtungsdetektor betrieben wird. An jedem
Abtastpunk stehen zwel Sétze Richtungsdetektoren zur Verfigung (Abb. 3.29 3. ein Satz fir
die Verarbeitung im ON-Pfad undein zweiter Satz fur den OFFPfad. Jeder Satz besteht aus
sedhs Richtungsdetektoren, deren Bewegungsrichtungspréferenzen sich um jewels 60°
unterscheiden. Die lokale Bewegungsrichtung der Intensitétskontrastkante spiegelt sich in der
Aktivitdt der Richtungsdetektoren eines Satzes wider. Da die lokalen Richtungsdetektoren
dem Korrespondenzproblem unterliegen, sind in der Regel mehrere Richtungsdetektoren eines
Satzes aktiv. Um ein eindeutiges Ergebnis bel der lokalen Bewegungsrichtungsbestimmung zu
erhalten, sind in diesem Modell vier zusétzliche neuronale Mechanismesmiempiert:

« Laterale Linking-Verbindurgen zwischen benadhbarten Richtungsdetektoren gleicher
Bewegungsrichtungspréferenz, urterstiitzt durch eine lokale Inhibition Ubker ein
Interneuron (Kap. 3.2.1.2, Abb. 3.29 3).

+ Verzogerte Voraktivierung des benadchbarten Modell neurons tber Linking-Koppung in
Richtung der geschatzten Bewegungsrichtung (Kap. 3.2.1.3, Abb. 3.29 4a, b).

« Koppung der Richtungsdetektoren der beiden ON- und OFFPfade (Kap. 3.2.1.4 Abb.
3.295).

« Interaktion der Richtungsdetektoren unterschiedlicher Auflésung (Kap. 3.3).

Die angegebene Rehenfolge der Medhanismen ist auch als Rangfolge bezlglich ihrer
Eff ektivitét zu verstehen. Insbesondere die asten beiden Medhanismen fihren schon zu guten
Ergebnissen (Kapitel 3.2.2. Die beiden anderen Medhanismen konren je nach Anzahl an zur
Verfigung stehenden Modell neuronen optional implementiert werden. So fuhrt zum Beispiel
der vierte Medhanismus zu einer Verdopdung der Modell neuronenanzahl respektive zu einer
Halbierung der Atastpunkte.
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Abb. 3.29: Bewegungsverar beitung. Die Abbildung zeigt fir eine Auflésung die énzdnen Stufen
(1 bis5) der Bewegungsverarbeitung sowie deren Koppdung Die beiden ersten Stufen befinden sich
in der Vorverarbeitung, die nachfolgenden Stufen auf dem Accderatorsystem. Die Verarbeitungin
den ersten vier Stufen erfolgt getrennt in ON- und OFFPfad. (1) Intensitétskontrastdetektion, (2)
Extraktion zatli cher Transienten, (3) Bewegungsrichtungsdetektion (sechs Bewegungsrichtungen),
(4a, b) Modellneuronen zur verzogerten Voraktivierungder Richtungsdetektoren, (5) Koppung der
ON- und OFFRichtungsdetektoren. Die Bewegungsrichtungsdetektion wird durch laterale Linking-
Kopdungen in den Richtungsdetektorschichten, verzogerte Voraktivierung iber Linking-Kopp-
lungen und der Interaktion zwischen ON- und OFF-Pfad unterstitzt (Schott et al. 1996).
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3.2.1.1 Modell des Richtungsdetektors

Wie bereits oben erwahnt wurde, ist das Grundelement der Bewegungsverarbeitung ein
Marburger Modell neuron, dbs als bilokaler Richtungsdetektor betrieben wird. Zur Ermittlung
der lokalen Bewegungsrichtung erhdlt das Modellneuron seine Eingabe von zwel
vorgeschalteten retinalen Ganglienzellen mit benadbarten rezeptiven Feldern Ulber zwel
Fealing-Eingénge (Abb. 3.30Q. Befanden sich verschwindend Keine, nicht Gberlappende
rezeptive Felder in einem Abstand | zueinander, dann konrie bei Verzogerung eines der
beiden Eingdnge um A' die Geschwindigkeit v = I/A* bestimmt werden. Aufgrund der
raumlichen Tiefpal¥filterung in der Vorverarbeitung besitzen die rezeptiven Felder eine nicht
zu vernadlasggende Grofe, wodurch zwar eine exakte Geschwindigkeitsbestimmung nicht
mehr moglich ist, was aber auch die Anzahl an Richtungsdetektoren reduziert.

Zur Bewegungsrichtungsbestimmung wurden nu  retindle  Ganglienzellen  mit
benachbarten rezeptiven Feldern herangezogen, so dald im hexagonden Gitter seds
fundamentale Bewegungsrichtungen bestimmt werden konren (Gleichurgen 3.20 Ibs 3.26).
Das bestimmbare Geschwindigkeitsintervall ist abhéngig von der raumlichen Gitterweite. Je
grober die Auflésung ist, um so hdker sind de detektierbaren Geschwindigkeiten und umso
grof%er die Geschwindigkeitsintervale. Die Verzogerung A' entspricht dem Zetinterval T
zwischen zwe aufeinanderfolgenden Bildern. Eine Verénderung von A' fahrt nattrlich zu
einer Verschiebung der auflésungsabhéngigen Geschwindigkeitsintervall e, was in technischen
Systemen vorteilhaft ausgenutzt werden kann (siedaiBsion).

Das Gewicht w der Verschaltung zwischen dem Modelneuron Y (i, j) der retinaen
Ganglienzellschicht 'Y wird unwerzogert mit dem Modelneuron M (k, |) der
Richtungsdetetorschicht My Uber den Feeding-Eingang F1 nach Gleichung 3.2 kaltet.

o _ 'V fals ((i==k) O(j ==
feej\;.vvi:'vlilo —E 0, (( son_z,t (J ))

mit 9 O {0°, 60°, 120°, 180°, 240°, 300°}

(Gl. 3.20)

Abb. 3.30: Modell zur I I
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I, J, k, | stammen aus den jeweili gen rdumlichen Abtastbereichen. Ein Gewicht von w = 0
bedeutet hier und in alen weteren Gleichungen, dald das Gewicht aus Griinden der
Redhenzeit im Gewichtespeicher des Accderators nicht vorhanden ist. Fir Gewichte der um A
verzogerten Eingange gelten de nadifolgenden Gleichungen 3.21 Ibis 3.26. Die in alen
Simulationen verwendeten Parameter der Richtungsdetektoren sind in Tabelle &itheufg

va,mor _ VT falls ((' ==k) D(J = _d)))

eed1 Wijid _% 0, ongt (Gl. 3.21)
Al fall i ==(k i ==(] -
fe;(dAl\Nllj\f(IGO _ EpV a|nsSt ((I ( +d)) D(J ( d/ 2))) (Gl. 3.22)
j“vFl fall i==(k+d))O(j==(1+d/2
oot Wiid = o, s ((=( +ngﬁ (i=(1+ar2)) (Gl. 3.23)
MV fall i==k)O(j==( +d
ot Wi =0y s (0 Sc)mst(] (1+d)) (Gl. 3.24)
_MMVA fall ==(k-d))O(j==(+d/2
et Wi =0y s ((=( S[)))nst(J ( ) (Gl. 3.25)
MV fall i==(k-d))O(j==(1-d/2
(et Wik =0y s ((i==( So)zﬁ (i==( ) (Gl. 3.26)

Mit  Hinblick auf die von dn retinden Ganglienzellen erzeugten kurzen
Aktionspotentialfolgen wird de Fedling-Verstarkung MV ™ Kklein gegeniiber dem
Schwellenoffset M0, gewahlt, so daRR bei einer relativ kleinen Feeding-Zeitkonstanten Mt
beide Fealing-Eingange des Modellneurons durch eine Aktionspatentialfolge ausreichend
stark gereizt werden miussen, damit der Richtungsdetektor aktiv wird. Sowohl die
Schwell enverstarkung MV ° des Richtungsdetektors as auch de Schwell enzeitkonstante M1°
sind Kein, damit das Modellneuron eine ausreichende Anzahl an Aktionspotentialen
generieren kann. MV ° = 8 ist die kleinste nicht verschwindende Schwell enverstarkung des
Accderatorsystems. Die Fealing-Zeit-konstante Mt™ muR Kein gewzhlt werden, damit die
Aktivierung des Modellneurons <hnell genug abklingt. Ansonsten wirde e zu einer
rdumlichen Verschmierung der Objektkanten kommen.

Feeding-Gewicht Richtungsdéter Vv ™ 1,75
Feeding-Zeitkonstanfér™ 5 Bin
Schwellenverstarkung RichtungsdeteKRfut® 8
Schwellenzeitkonstantér® 3 Bin
Schwellenoffsel'o o 4

Tab. 3.3: Parameter der Richtungsdetektoren. Die Parameter sind sowohl fir alle Auflésungen
als auch fur ON- und OFF-Pfad gleich.



74 Bewegungsdetektion - Modell

Die Parameter und de Verschaltungen gelten sowohl fir den ON- als auch fir den OFF
Verarbeitungspfad. Die Verarbeitung wird zundchst getrennt vollzogen, um das
Korrespondenzproblem zu minimieren. Diese Vorgehensweise wird duch das in Kap. 2.1.3
dargestellte psychophgshe Experiment von Shechter und Hochstein (1990) unterstitzt.

Der vorgestellte Richtungsdetektor unterscheidet sich vom Reichardt-Detektor in zwel
wesentlichen Punkten: Zum einen erfolgt die Verrechnurg der beiden Eingange nicht
multiplikativ, sondern additiv, zum anderen werden stehende Intensitétskontrastkanten bereits
vor der Richtungsverarbeitung eliminiert. Der erste Unterschied bringt den Vorteil mit sich,
dal3 der mogliche Membranpaentialbereich bei einer additiven Verschatung deutlich kleiner
als bei einer multiplikativen Verschatung ist. Als Beispiel hierfir s auf die Abhéangigkeit
der Aktivitat vom Intensitdtskontrast hingewiesen (Kap. 3.1.3. Ferner besitzt das verwendete
Accderatorsystem nur einen Linking-Eingang, wodurch es nicht méglich ist, gleichzeitig eine
Multiplikation undeine Moduation zu verwirklichen. Da die moduatorischen Eigenschaften
der Linking-Verbindurgen bel der Bewegungsanayse etscheidend sind, muf3 de
Verschaltung des Richtungsdetektors additiv erfolgen. Der zweite Unterschied impliziert
natlrlich eine  enorme  Aktivitatsreduzierung und ene  Veringerung  des
Korrespondenzmblems.

3.2.1.2 Laterale, unverzégerte Kopplung der Richtungsdetektoren

Wie in Kapited 2.1.1 drgestellt wurde, urterliegen hilokale Richtungsdetektoren dem
Korrespondenzproblem. Bereits eine @nzelne Kante fuhrt zu einem mehrdeutigen Ergebnis
bei der Bewegungsrichtungsanalyse. Die menschliche Wahrnehmung der Bewegungsrichtung
ist aber eindeutig. Die im folgenden beschriebenen lateralen Kopdungen sollen de aste Stufe
zu einem solchen eindégén Richtungsdetektionsergebnis liefern.

Die lateralen Kopdungen erfolgen Gber Linking-Verbindurgen und werden duch die
Gestaltprinzipien des guten Verlaufes, der Nahe und des gemeinsamen Shicksals motiviert
(siehe Kap. 2.1.2.1 und 2.1.2)3Die Kopdungen finden tbker Linking-Verbindurgen statt,
damit die rezeptive Feldstruktur nicht zerstort wird. Auferdem muf3 de Koppung im
Hinblick auf die Bewegung schnell erfolgen. Da Linking-Verbindurgen moduatorisch und
nicht additiv wirken, kammt es zu einer schnellen, kurzzeitigen Synchronisation reuronaler
Aktivitat.

Das Gestaltprinzip des guten Verlaufes giegelt sich in den Verbindurgen entlang einer
Kontrastkante wider. Diese Verbindurgen sind aber zum einen raumlich begrenzt und zum
anderen auf Richtungsdetektoren der gleichen Richtungspréferenz beschrankt, was in den
Gestaltprinzipien der Nahe bzw. des gleichen Schicksals begriindet ist. Die Abbildung 3.31
zeigt die lateralen Linking-Verschatungen anhand eines 0°-Richtungsdetektors. Es snd
unverzogerte und \erzogerte (Kapitel 3.2.1.3 Koppungen implementiert. Der 0°-
Richtungsdetektor ist mit den nAdhsten 0°Richtungsdetektoren in Richtung 60°, 120°, 240°
und 300° unerzogert gekoppelt. Hierbei wird von einem mdglichen Kantenverlauf in dese
Bereiche ausgegangen. Eine Koppung in Richtung 180° erfolgt nicht, da dort keine transiente
Antwort einer Kante aiftreten kann. Wird eine 0° oder 180° aientierte Kante in Richtung 0°
bewegt, dann verdndern sich nu die Enden der Kanten. Der gesamte innere Tell ist nicht im
Transientensystem reprasentiert. Eine Koppung in de der Bewegung entgegengesetzten
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Richtung hétte vielmehr einen urerwinschten , Aktivatsschweif* zur Folge, so dal3 eine
Inhibition in dese Richtung vorteil haft wére. Diese Inhibition erfolgt tber das weiter unten

beschriebene Inteeuron.

Fur die lateralen, unwerzogerten Kopdungen zwischen Modellneuron M (i, j) der
Richtungspraferenz 9* und cem Modellneuron M (k, |) der Richtungspréferenz 9 ergeben sich
die Linking-Verbindungenv nach den Gleichungen 3.27 bis 3.29.

0, falls ((i==(k+d))0(j = (1 £ d/2))) 0
gy =0V ((i==(x-d)) (i = (1 £ d/2))) (Gl. 3.27)
0, sonst

fur & 0 {0°, 180°)

(Gl. 3.28)
0, falls ((==K)0(j ==(1£d)))0(( == (k+d)) 0(j == (1 +¢/2))) 0
ot =0V ((=k-d)0(i=(-d2)

H o,
fir 9 O {60°, 240°}

sonst

Link Architecture of
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300 w
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60° (

0° 5

instantaneo delayed|
linking linking

@—pH exc. feeding connection
l—>M inh. feeding connection
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Abb. 3.31: Link-Architektur der Richtungsdetektoren. Die Abbildung zedgt die seds
Richtungsdetektorschichten urd eine Schicht Interneuronen. Ferner ist fir einen 0°-Richtungsdetektor die
laterale Verschaltung iber Linking-Verbindungen dargestellt. Aus Griinden der Aktivitétsbeschrankungexistiert
eine lokale Inhibition Gber ein Interneuron. Nahere Erlauterungen im Text.
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(GI. 3.29)
, O, falls((i==K)0(j == (1 £ d))) O((i = (k+d)) O(j == (1 - d/2))) O
i = (= - 05 —(+02)

H 0, sonst
fur 9 O {120°, 300°}

I, j, kundl sind wieder aus den jeweili gen Abtastbereichen zu wahlen. d gibt die raumliche
Abtastweite an.

Diese |lateralen Kopdungen erscheinen auch hiologisch plausibel. Da Modell neuronen mit
benachbarten rezeptiven Feldern bei Aktivierung durch deselbe Kontrastkante nahezu
koinzident aktiv werden, sollten Verbindurgen zwischen ihnen nach der Hebbschen Lernregel
(Hebb 1949 verstarkt werden. Die Koppungen wéren urter Beaditung der Aktivitét
zwischen Modellneuronen gleicher Richtungspréaferenz am stérksten. Eine Erhohurg der
Verbindungsdérke zwischen Modellneuronen mit entgegengesetzten Richtungspréaferenzen
ware am unwahrschaichsten.

Durch de lateralen Linking-Verbindurgen erhoht sich die Aktivitdt der Modell neuronen,
deren benachbarte Modellneuronen ebenfals von einer sich bewegenden Kante mit der
gleichen Bewegungsrichtung stimuliert werden. Richtungsdetektoren, denen solche
benachbarten Richtungsdetektoren fehlen, aber aufgrund des Korrespondenzproblems
trotzdem aktiv sind, erhdhen ihre Aktivitat hingegen nicht. Ein eindeutiges Ergebnis bel der
lokalen Bewegungs-analyse wird erreicht, indem die Membranpaentiale der schwadh aktiven
Richtungsdetektoren Uber ene zusétzliche &tivitétsabhéngige Inhibition urter ihren
Schwellenoffset gedriickt wer-den. Dies entspricht einem dynamischen winner-take-all -
Medhanismus. Die Inhibition erfolgt Uber Interneuronen einer zusétzlichen Schicht M, Inter,
die ihre Eingabe von Richtungsdetektoren mit gleichem RF-Mittelpunk erhalten (Gl. 3.30.
Das Interneuron wirkt inhibitorisch auf diese und ale nadhsten Nadhbarn zurtick (Gl. 3.31).
Die Verschaltung zwischen Richtungsdetektoren undinterneuronen ist ebenfallsin Abbildung
3.31 dagestellt.

Abb. 332 Nachbarschaften  im
hexagonalen Gitter. Dargestellt sind de

3 (3] (3] |3 um das Zentrum (schwarze Markierung
befindlichen drei nadcsten Hexagone

31 121 12| 2] I3 (Bezdéchnungen 1 bis 3) in der Aufldsung

mit Abtastweite d = 2 Pixel. Zu ,hexagon

2" gehdren beispielsweise dle

Sp 2 1 4 2 8 Modell neuronen, deren zugehorige

3 2 1 . 1 2 3 Gitterpldtze mit ,2“ gekennzeichnet sind.

Das nadchste ,hexagon n+1“ wird durch

ale direkt an ,hexagon 1t angrenzende
3 2| 1] |1 2| |3 freie Gitterplatze gebildet.
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Linking-Gewicht Richtungsdetektdh/" 1,0
Linking-Zeitkonstante't 5 Bin
Inhibition-Gewicht Richtungsdetektdiv' 5,0
Inhibition-Zeitkonstant&'t' 7,5 Bin
Feeding-Gewicht Interneuroh™e"v ™ 2,5
Feeding-Zeitkonstant& et 5 Bin
Schwellenverstarkung Interneurtid™e"v ° 8
Schwellenzeitkonstanté e t° 3 Bin
Schwellenoffset" "e'g 4

Tab. 3.4: Parameter der Richtungsdetektoren und Interneuronen. Die Parameter sind
sowohl fur alle Auflosagen als auch fir ON- und OFF-Pfad gleich.

Mo Mamer _ TV, fa”S((i == )D(j == |))

reat Wik = E 0, sonst (Gl. 3.30)
far ' O {0°, 60°, 120°, 180°, 240°, 300°}

| R P
i 1 = 0" V', falls((i == k) O(j ==1)) Dhexagon,1 (Gl. 3.31)

0 0, sonst
fur 9 O {0°, 60°, 120°, 180°, 240°, 300°}

, hexagory 1“ bezeichnet hierbel die nddhsten Nadbarn im hexagonaden Gitter der
Abtastweite d. Die Abbildung 3.32 zeigt am Beispiel der Abtastweite d = 2 Pixel die in
Hexagonen zusammengefaldten Nadcbarschaften , hexagorny 1, ,hexagon, 2° und, hexagor
3. Die Parameter des Interneurons und de Parameter des inhibitorischen Dendriten sowie
des Lnking-Eingangs der Richtungsdetektoren sind in Tabelle 3.4 aufgelistet.

Die Inhibition koénne ach drekt erfolgen, was aber enen erhohen
Verschaltungsaufwand zur Folge hétte. Die inhibitorische Verschatung eines
Richtungsdetektorsatzes erfordert sechs exzitatorische Verbindurgen zu dem Interneuron und
42 inhibitorische Verbindurgen zu den Richtungsdetektoren. Ohne Interneuron sind 252
Verbindurgen ndig. Zusétzlich kdnnen de Eigenschaften des Interneurons ausgenutzt
werden. Eine zu schwade Aktivitét der Richtungsdetektoren fihrt zum Beispiel nicht zu einer
Aktivierung des Interneurons und somit auch zu keiner Inhibition und einer weiteren
Aktivitatsabschwichung.
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3.2.1.3 Laterale, verzogerte Kopplung der Richtungsdetektoren

Bewegt sich eine Kante in eine bestimmte Bewegungsrichtung, so kann in der Regel davon
ausgegangen werden, dald sich de Bewegungsrichtung — im weiteren Sinne das ,, gemeinsame
Schicksal® - innerhalb weniger Milli sekunden nicht oder nur wenig andert. Unter
Verwendung der von den Modellneuronen gemadten Schétzung der Bewegungsrichtung ist
eine Voraktivierung benadhbarter Modell neuronen gleicher Richtungspréferenz sinnvdl. Da
die Kante bis zum Erreichen der nddhsten RF-Mittelpunkte @ne bestimmte Zeit braucht, sollte
die Voraktivierung verzogert erfolgen. Durch dese Verzogerung kommt es neben der
raumlichen auch zu einer zeitlichen Integration der Bewegungsinformation. Je langer die
Verzogerung ist, um so mehr kann zeitlich integriert werden. Bel ausreichend grofer
Verzogerung konrnte die detektierte Bewegungsrichtung eines Objektes auch bel kurzzeitiger
Objektverdeckung erti@n bleben.

In technischen Anwendurgen sind aber aus Speicherplatzgrinden nu  Kkurze
V erzogerungen maogli ch, wodurch auch nu kurzreichweiti ge Verbindurgen maogli ch sind. Der
Paderborner Accderator bietet die Moglichkeit, die Aktionspotentialausgabe, einer axonalen
Verzogerung entsprechend, um 16 Bin zu verzégern. Eine Verzogerung um ein Intervall
zwischen zwei aufeinanderfolgenden Bildern bendtigt damit bereits zwel Modell neuronen.
Die Verschaltung wurde bereits in den Abbildungen 3.29 und 3.31 algestellt. Die Schichten
4aund 4b @&s Modells aus Abbildung 3.29 denen lediglich der Verzogerung der Ausgabe der
Modell neuronen aus Schicht 3. Die Voraktivierung beschréankt sich aus den olen genannten
Grunden auf das Modell neuron, dessen rezeptives Feld wahrscheinlich als nadstes von der
Kante durchlaufen wird und essen Richtungspréferenz der geschétzten Bewegungsrichtung
entspricht.

Der Richtungsdetektor M (i, j) mit der Richtungspréferenz §' wird mit dem
Verzogerungsneuron MDa (k, 1) der Schicht MDa, 9 Uber eine Feealing-Verbindurg nad
Gleichung 3.32 gekoppelt. Entsprechend werden Verzogerungsneuronen der Schicht MDa, 9’
mit Verzogerungsneuronen der Schicht MDb, 9 verbunden (Gl. 3.33. Die Modellneuronen
der beiden Verzogerungsschichten geben de Aktionspotentiale mit jewells 16 Bin
Verzogerung weiter. Die Voraktivierung der Richtungsdetektoren erfolgt dann in
Abhéangigkeit von dar Richtungspréferenz um das Zeitinterval A zwischen zwe
aufeinanderfolgenden Bildern nach deniGieingen 3.34 bis 3.39.

M&'=5, MDas _ Ef“'d‘*ayv“, falls((i == k) O(j ==1))

reat1 Wijk 0 o sonst (G1:3.32)
" » delay \ sF1 | == i ==
oo ypuone = VI falls( =19 0 ==1) (©1. 3.33)

0 o, sonst
fur die Gleichungen 3.32 und 3.33#sf1 {0°, 60°, 120°, 180°, 240°, 300°}.

MDb,o° o — TV, falls((i == )D(] == (| _d)))

2 \WLOT = Gl. 3.34
link " Yijki E 0’ sonst ( )
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weor _ DoVt falls((i == (k+d)) O(j == (1 - d/2)))

MDD E 0 ong (Gl 3.35)
MDb,:th?k"Wil}llld,lZO" _ Evl,vorak VL, faIIS((I == (k + d)) D(J == (| + d/Z))) (Gl. 3.36)
a9 0 sonst
i O_D\ﬂvVorakV'-’fa”s i==KkK)O(i==(l +d
T =0 (= h==t-a) (1330
,vorak \ 7L ] —— - | ==
MDb,2“4r?k°Wil}/|I4240° - E\A Vo, fa]ls((' ==(k d)) D(J - (l + d/Z))) (Gl. 3.38)
a9 0 sonst
woszor yuor = BV falls (i == (k=) (1 = (1-012))) g 339
g o sonst

Die Parameter der Verzogerungsneuronen und der Voraktivierung sind in Tabelle 3.5
aufgefiihrt. Das Linking-Gewicht der Voraktivierung wird grofer gewahlt als das der
unverzogerten Verbindurg, da die Voraktivierung in der Regel nur von einem Modell neuron
ausgeht, wohingegen mehrere &tive Nadbarneuronen bel der unverzgerten, lateralen
Koppdung vorhanden sind. Die Verzégerungsneuronen sind technisch bedingt und heben nur
die Aufgabe, die Aktionspotentiale verzogert welterzuleiten. Sie haben beziiglich der
visuellen Informabnsverarbeitung keine weitere funktionelle Relevanz.

Das voraktivierte Modell neuron eines Richtungsdetektorsatzes hat gegentiber den anderen
Modellneuronen ein héreres Membranpdential. Durch de implementierte lokale Inhibition
setzt sich das voraktivierte Modellneuron gegentber den anderen durch.

Eine unverzogerte Voraktivierung ware nach der Hebbschen Lernregel (Hebb 1949 nicht
zu erwarten, da die zugehérigen Modelneuronen nicht gleichzeitig aktiv sind. Stiinden
zahlreiche Verbindurgen mit unterschiedlichen Verzogerungen zwischen desen
Modellneuronen zur Verfigung, so wirden nach Hebbschem Lernen nu die Verbindurgen

mit einer Verzogrung umA fortbestehen.

Linking-Gewicht Richtungsdetektdr Vo2V - 2,0
Linking-Zeitkonstanté't- 5 Bin
Feeding-Gewicht Verzégerungsneufoi®®v 7,5
Feeding-Zeitkonstanté &t 5 Bin
Schwellenverstarkung Verzogerungsneufdti®v ° 8
Schwellenzeitkonstanté @1’ 5 Bin
Schwellenoffset! ®©&g 4

Tab. 3.5: Parameter der Voraktivierung und der VerzogerungsneuronenDie Parameter
sind sowohl fir alle Auflosugen als auch fir ON- und OFF-Pfad gleich.
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3.2.1.4 Kopplung von ON- und OFF-Pfad

Die Bewegung einer Intensitétskontrastkante fuhrt zu einer Aktivierung der retinaen
Ganglienzellen sowohl im ON- as auch im OFFVerarbeitungspfad. Abhéngig von cer
Kantenpolaritét zur Bewegungsrichtung kommt es in einem der beiden Pfade zu einer starken
und in dem anderen zu einer schwaden Aktivierung (Kap. 3.1.3. Die Richtungsdetektoren
des ON- und des OFFPfades verhalten sich ebenso (Abb. 3.33, so dal’ eine Koppung der
beiden Verarbeitungspfade das System storunanfdlliger madit und zu einem eindeutigen
Bewegungsanalyseagebnis, insbesondere bel der Verarbeitung reder Sequenzen, beitragen
kann.

Die Richtungsdetektoren werden paaweise, koaxia in Richtungspréferenz zu einem
neuen Richtungsdetektor zusammengefaldt. Fir eine Bewegungsrichtung sind zwei neue
Richtungsdetektoren ndig: en ONOFF und en OFFON-Richtungsdetektor. Die
Verschaltung der ONOFFRichtungsdetektoren ergibt sich aus den Gleichungen 3.40 lbs 3.46.
Die Parameter sindin Tabell e 3.6 aufgefiihrt. Die ONOFFRichtungsdetektoren sind ebenenso
wie die Richtungsdetektoren lateral Uber Linking-Verbindurgen und Uler inhibitorisch
wirkende Interneuronen gekoppelt. Die Parameter der Interneuronen entsprechen denen aus
Tabelle 3.4. Die OFFON-Richtungsdetektoren werden analog kiarstr

MON,8'=9 , , MONOFF,9 _ EN‘ONOFFVH, falls((i == )D(j == |))

reat1 Wijk = - 0, sonst (Gl. 3.40)
fur 9 O {0°, 60°, 120°, 180°, 240°, 300°}
N - D/I,ONOFFVF:L’ fa” —— |:| —— | +d
MOIf:‘I:égl\Nilj\/IkIONOFF,O — E 0 S((I gong ( ))) (Gl. 3.41)
s <PV ls(( = (- )0 =(+02)) (g gy
o 0 sonst
I I
A ON OFF B OFF ON
ON OFF OFF ON
ON OFF OFF ON
—. motion direction

Abb. 3.33; Aktivitat der ON- und OFF-Richtungsdetektoren. Die Abbildung zeigt in A eine hell/ dunkel-
Kante und in B eine dunkel/hell-Kante, die sich beide in Richtung 0° bewegen urd die daraus resulti erende
Aktivitét der ON- und OFFRichtungsdetektoren. A zegt eine starke Aktivitét der ON-Richtungsdetektoren
(dicke Kreuze) und eine schwadhe Aktivierung der OFFRichtungsdetektoren (dinre Kreuze). Fir eine
umgekehrte Kantenpolaritét ergibt sich, wie in B dargestellt, eine Vertauschungder Aktivitét zwischen ON-
und OFF-Detektoren.
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o . [[M. ONOFF\/F1 i == (k — i == (] —
MOFFéi(j)lWil;/lIdONOFFJZO -A VT, fa”S((l (k d)) D(] (| d/Z))) (Gl. 3.43)
o O sonst
MOFF;ﬁ?iWi'}deNOFF’BOO _ EMONOFF Viss faIIS((i ==K) D(J ==(I- d))) (Gl. 3.44)
0 0, sonst
o . [[M.ONOFFy/F1 | == i ==(] -
MOFFéA;(j)lWiI;/iI(IONOFF,MO -0 VT, falls((l (k+ d)) D(] (| d/Z))) (Gl. 3.45)
o O sonst
, ONOFF F1 H— H—
MOFFSZ(;;W:}?(IONOFF,@OO _ %M \AR fa”S((I ==(k + d)) D(j == (I + d/Z))) (GI. 3.46)
o 0 sonst
Linking-Gewicht ONOFF-Richtungsdetektor>"o" "V - 1,0
Linking-Zeitkonstantd" ONOF - 5 Bin
Feeding-Gewicht" “"°rmv 2,0
Feeding-Zeitkonstanté ONOFF{H 5 Bin
Schwellenverstarkung ONOFF-RichtungsdetektGF ' v ° 8
Schwellenzeitkonstanté ©N°FF° 3 Bin
Schwellenoffset! °NFFg 4

Tab. 3.6: Parameter der ONOFF-Richtungsdetektoren.
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3.2.2 Simulationsergebnisse der Bewegungsdetektion

3.2.2.1Simulationsergebnisse mit kiinstlichen Szenen

In desem Kapitel werden de Eigenschaften der Richtungsdetektoren mittels kinstlicher
Szenen urtersucht. Es wird gezeigt, dal’3 das in 3.2.1 leschriebene Modell zur Bewegungs-
richtungsdetektion eine mogliche Verschaltung zur Erklarung der grundegenden psycho-
physischen Experimente, dargestellt in Kapitel 2.1, betet. Insbesondere die Linking-
Verbindungen zwischen den Richtungsdetektoren spielen hierbei eine entsid&tdde.

Trennung der Bewegungsverarbeitung in ON- und OFF-Pfad

Dasin Kapitel 2.1.2.1 leschriebene psychoptysische Experiment von Shedhter und Hochstein
(1990 zeigt, dal3 Korrespondenz zwischen Fledken in aufeinanderfolgenden Bildern durch
eine zunadst getrennte Verarbeitung in einem ON- und eéinem OFFPfad hergestellt werden
kann. Diesem Experiment entsprechend werden zwei kleine Fledken (3 Pixel x 3 Pixel) dem
Netzwerk in zwei aufeinanderfolgenden Bildern so présentiert, dald bei gleichem Grauwert der
Fleken keine e@ndeutige Bewegungsrichtung bestimmt werden kann (Abbildung 3.34 A/B),
wohingegen eine unterschiedliche Polaritét der Fledken (Abbildung 3.34 C/D und E/F) zu
einem eindeutigen @vegungsanalyseergebnis fuhrt.

In Abbildung 3.34 A springen de Fledken (g9;=50, g,=50 undHintergrund g4=100) von
den Positionen 1 und 4auf die Positionen 2 und 3.Eine e@ndeutige Bewegungsrichtungsbe-
stimmung ist aufgrund fehlender Korrespondenz nicht moglich. So sind Modell neuronen mit
RF-Mittelpunkt an Position 2 undeiner Richtungspréferenz von 0° und 120%owie Modell-
neuronen mit RF-Mittelpunk an Position 3 undeiner Richtungspréferenz von 180° und 300°
aktiv (Abb. 3.34 B). Es werden nur Richtungsdetektoren des OFF-Pktdasra

Haben de beiden Fledken eine unterschiedli che Polaritét (9;=50, g,=150 undHintergrund
gnw=100), dannwird, wiein der Abbildung 3.34D undF verdeutli cht, die Bewegungsdetektion
in ON- und OFFPfad aufgeteilt, wodurch eine @ndeutige Bewegungsrichtung bestimmt wer-
den kann.In Abbildung 3.34C springt der helle Fled von Position 4 nach 3, was nur zu einer
Aktivierung des ON-Modelneurons mit Richtungspréferenz von 180° fuhrt. Das OFF
Modellneuron mit RF-Mittelpunkt an Position 2 zeigt durch seine Aktivierung einen Wedsel
des dunlen Flekes von Position 1 nach 2 an. In Abbildung 3.34F sind de Modell neuronen-
aktivitdten fir einen Positionswedsal des hellen Fledkes von 4 rach 2 undfir einen Positi-
onswedhsdl des dunken Flekes von 1 rach 3 dargestellt. Auch bei dieser Konstell ation wer-
den die Bewegungsrichigen richtig detektiert.

Das neuronadle Netz bestand nu aus Richtungsdetektoren (ON- und OFFPfad, 6
Richtungen) ohne laterale Kopplungen. Es wurden die Parameter der Tabelle 3.3 benutzt.
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A B 0 100 time/Bin

0 100 time/Bin

YA ON [

0 100 time/Bin

2 ON 1202 1N
3 OFF 30Q° L]
1Y OFF L1
2'Y ON 111
3Y OFF [11]
4Y ON 1
1 YA OFF LI
2 YA ON Ll
3 YA OFE I1]
4 YA ON 1

Abb. 3.34: Bewegungsdetektion in ON- und OFF-Pfad. Die Abbildung zegt fir drei verschiedene Félle
den Positionswecdhsel zweier Fledken von 1 und 4 (leae Redhtedke) nach 2 und 3 (ausgefillte Redhtedke)
und die dadurch verursachten neuronalen Aktivitéten (Richtungsdetektoren des ON- und OFFPfades mit
angegebener Richtungspréferenz sowie Y-Zellen der Vorverarbeitung Positionen der RF-Mittelpunkte sind
den Bezaéchnungen vorangestellt). A/B: Aufgrund fehlender Korrespondenz ist die Bewegungsrichtungs-
detektion mehrdeutig. C/D, E/F: Korrespondenz wird durch urterschiedliche Polaritét der Fledken herge-
stellt, was zu einer eindeutigen Bewegungsdetektion fiihrt.
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Abb. 3.35 Stimulus zur Untersuchung lateraler Interaktionen zwischen
Richtungsdetektoren. In zwei aufeinanderfolgenden Bildern springen die
Fledken von den Positionen 5, 1, 4 und 7 (leee Vieredke) zu den Positionen 6, 3,
2 und 8 In der Simulation wird die Anzahl der Fledken auf der linken Seite
(Bewegung rach urten) und auf der rechten Seite (Bewegung rach oben) variiert.
Der Reiz geht auf psychophysische Untersuchungen zur réumlichen Integration
der Bewegungsinformation von Yuille und Grzywacz (1988) zuriick.

Réaumliche Integration in der Bewegungsverarbeitung

Die Abbildung 3.35 zeigt den von Yuille und Grzywacz (1988 untersuchten Effekt der
réumlichen Integration. Zusétzlich zu der in Abbildung 3.34 A dargestellten Konstellation
werden ein oder mehrere Fledken zu den urspriinglichen Fledken seitli ch hinzugeftigt. Links
hinzugefiigte Fledken bewegen sich in Richtung 300° undredts hinzugefligte in Richtung
120°. Im psychophysischen Experiment flihren diese zusétzlichen Fledken zu einer eindeuti-
gen Bewegungswahrnehmung. Die Bewegung der zuséizlichen Fledken daminiert die
Bewegung der direkt benachbarten Flecken in der Wahrnehmotigr{ capture).

Die Simulation wurde nur mit unverzogerter Linking-Koppung und ohm Inhibition
durchgefuhrt. Es wurden die Parameter der Tabellen 3.3 und 3.4 énutzt und de Anzahl an
Fledken links undredts von eins bis funf variiert (Grauwert der Fledken g;=150, Hintergrund
gH:50)-

Die Simulationsergebnisse sind in Abbildung 3.36 aufgetragen. Wie bereits in Abbildung
3.34B gezeigt, sind de Richtungsdetektoren mit Richtungspréferenzen von 0° und 120an
der Position 2sowie die Richtungsdetektoren mit Richtungspréferenzen von 180° und 3008n
der Position 3 vonlInterese. Die Abbildung 3.36 A, B zeigt eine nahezu gleich starke
Aktivierung der Richtungsdetektoren fur 0° und 180° ke unterschiedlicher Anzahl an sich
bewegenden Fledken. Beide Detektoren haben keine &tiven Detektoren mit gleicher Rich-
tungspréferenz in ihrer Nachbarschaft im Abtastraster. Somit kommt es zu keiner Aktivitats-
erhéhurg Gber Linking-Verbindurgen. Sowohl der 120% als auch der 300*Richtungsdetektor
haben hingegen aktive, benachbarte Detektoren gleicher Richtungspréferenz. Durch de
laterale, unwerzogerte Kopdung tdber Linking-Verbindurgen kénren dese Modell neuronen
ihre Aktivitdt um ca 50-60% erhéhen. Mit einer Aktivitdtsreduzierung durch inhibitorisch
wirkende Interneuronen konrte diese hohere Aktivierung zu einer eindeutigen Richtungs-
detektion an der Position 2in Richtung 120° undan Position 3in Richtung 300°fiihren, wenn
an jeder Seite mindestens ein zusétzlicher Fledk hinzugefiigt wirde. Durch das Hinzufligen
weiterer Fledken entstiinden alerdings auch zusétzliche, unerwiinschte Richtungsdetektor-
antworten. So ist beispielsweise an Position 8 (Abb. 3.35 auch der 60°-Richtungsdetektor



Bewegungsdetektion - Simulationsergebnis 85

aktiv. Aufgrund der Richtungsdetektoraktivitét ist somit nur eine Angabe der Richtung nach
oben (60912079 oder unten (24073009 moglich. Weitere Medhanismen erscheinen daher
notwendig, um eine eindeutige Bewegungsdetektion in realsreSdurchfiihren zu kbnnen.

Zu der in Abbildung 3.34A dargestellten Konstell ation kanmt in der nachsten Simulation
noch ein weiteres Eingabebild mit zwei zusétzlichen Fledkenpasitionen hinzu. Die Eingabe
entspricht dem in Kapitel 2.1.2.2aufgeflhrten psychoplhysischen Experiment von Anstis und
Ramacdandran 1987.Wie in der Abbildung 3.37 A gezeigt, bewegen sich zwel Fledken
gleichen Grauwertes (9;=50, g,=50 undHintergrund g,=100 von den Positionen 5 und 6Gauf
die Positionen 1 kzw. 4. In einem weiteren Schritt findet wie zuvor ein Wedsel auf die
Positonen 2 und 3 statt.

A position 2, motion direction 0° B position 3, motion direction 180°
20 # spikes 20
15 15
5 10 10 5
4 5 5 § 4
2
#dots 1 0 1 #dots
left side L 2 3 4° V23 4 ¢ left side
# dots right side # dots right side
C position 2, motion direction 120° D position 3, motion direction 300°
20 # spikes 20
15 15
5 10 10 5
5 5 3 4
2
#dots 1 0 0 1 #dots
left side L 2 3 4° V23 4 ¢ left side
# dots right side # dots right side

Abb. 3.36: Simulationsergebnisse aur r aumlichen Integration der Bewegunsinfor mation. Aufgetragen
ist die Anzahl an Aktionspotentialen fur vier verschiedene Modell neuronen an zwei Positionen (A: Position
2, Richtungspréferenz 0°; B: 3, 180°; C: 2, 120C°; D: 3, 30C°; Positionen vd. Abb. 3.30) in Abhangigkeit zur
Anzahl an Flecken auf der linken (Abwértsbewegung und rechten (Aufwartsbewegung Seite. 0°- und 180-
Richtungsdetektoren erhdhen ihre Aktivitét aufgrund fehlender aktiver, benadchbarter Modell neuronen nicht,
wohingegen 120°- und 300-Richtungsdetektoren eine deutlich hdhere Aktivitét bei mindestens einem
weiteren, sich bewegenden Flecken zeigen.
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B

0 100 time/Bin

2 OFF 0° I
3 OFF Q° |
2 OFF 120° [LL11
3 OFF 120° |
4 OFF 12Q° 11K
2 OFF 180° |
3 OFF 180Q° I
1 OFF 300° 11K
2 OFF 300° |
3 OFF 300° (L1
5Y OFF. 11

Abb. 3.37: Bewegungsdetektion mit Voraktivierung. Dargestellt i st der von Anstis und Ramacdhandran (1987
beschriebene ,Priming-Effekt“. In A sind zwei Fledken aufgetragen, die sich in drei aufeinanderfolgenden
Bildern von 5 nach 1 und 3 tew. von 6 nach 2 und 4 bewegen. Zeitschritt 1: leere Vieredke mit diinnen Rahmen,
Zeitschritt 2: leere Vieredke mit dicken Rahmen, Zeitschritt 3: ausgefillite Vierede. B zeigt die von den Bewe-
gungsrichtungsdetektoren und Y-Zellen generierten Aktionspotentiale. Nahere Erlauterungen im Text.

Die Simulation wurde mit verzogertem und unwerzdgertem Linking sowie Inhibition
durchgefuhrt. Es wurden die Parameter der Tabellen 3.3 und 3.4 benutzt.

Bewegungsdetektion mit Voraktivierung

Die in Abbildung 3.37 B aufgetragenen Modell neuronenaktivitéten zeigen den Einflul@ der
Voraktivierung. Durch de zusétzlichen Spriinge von den Positionen 6 auf 4 sowie 5 auf 1
werden Richtungsdetektoren mit RF-Mittelpunken an den Positionen 4 tkzw. 1 aktiv. Die
Bewegungsdetektion ist eindeutig. Der Richtungsdetektor mit RF-Mittelpunkt an Position 1
und einer Richtungspréferenz von 300°generiert eine Aktionspotentialfolge, die an den 300¢
Richtungsdetektor an Position 3 Uler eine Linking-Verbindurg weitergegeben wird. Dadurch
hat der 300%Richtungsdetektor an deser Position ein hoéleres Potential als der 180%
Richtungsdetektor an der gleichen Abtastposition. Uber das inhibitorisch wirkende
Interneuron kanmt es zu einem lokalen Wettstreit (winner take all), den das gérker aktivierte
Modell neuron gewinnt. Analog glt dies fir die entgegengesetzte Bewegungsrichtung an den
Positionen 4 und 2.

Die Voraktivierung kann weiterhin zur Detektion eines gch geradlinig bewegenden
Fleckes zwischen sich zuféllig bewegenden Fledken ausgenutzt werden. Die nadfolgende
Untersuchung der zeitli chen Integration der Bewegungsinformation geht auf Grzywacy et al.
(1995) und Watammiuk et al. (1995) zurtck.
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Abb. 3.38. Detektion eines geradlinig bewegten Fledkes im zuféllig bewegten Fledkenmuster.
Dargestellt i st die Haufigkeit (ausgefillte Redhtedke: Zielobjekt, leae Redhtedke: Stérobjekte) der Aktions-
potentialanzahl pro Aktionspatentialfolge (burst) all er OFRichtungsdetektoren. Redhts oben ist jewell s die
Anzahl der Stérobjekte und de Anzahl an aufeinanderfolgenden Bildern mit gleicher Bewegungsrichtung
eines Storobjektes aufgetragen. Nahere Eafédngen im Text.
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Als Stimulus diente en Fled (Zielobjekt), der sich mit einer konstanten Geschwindigkeit
vonv = 4 Pixel/Bild in Richtung 0° duch de Bildmitte bewegte und eine varii erbare Anzahl
(5 bs 25 an Flekken (Stérobjekte), die sich ebenfals mit v = 4 Pixe/Bild, aber mit
stochastischer Richtungsénderung (mit gleicher Wahrscheinli chkeit in Richtung 0°, 60°, 120°,
180°, 240° und 300%ewegten. Die Bewegungsrichtung der Stérobjekte konrte tiber mehrere
Bilder (1 bis 4) konstant gehalten werden. Alle Fledken, de wieder 3 Pixel x 3 Pixel grof3
waren, hetten einen Grauwert von g;=50 und @ Hintergrund einen Grauwert von g4=100.
Die Fledken konrten den Bildbereich (128 Pixel x 128 Pixel) nicht verlassen. Das Abtastgitter
umfaldte M=20 x N=20 Abtastpunkte. Das Zielobjekt durchlief jewell s zehnmal das Bild. Das
neuronale Netz beinhaltete sowohl verzégerte und unwerzogerte Linking-Verbindurgen als
auch eine inhiltorische Aktivitatsbeschrankung tGbetdrneuronen.

Die Simulationsergebnisse sind in Abbildung 3.38 drgestellt. Es wurde die Anzahl an
generierten Aktionspotentialen (innerhalb eines 32 ms - Zeitfensters) aller OFFRichtungsde-
tektoren der mittleren Auflésung auf Stimulation mit Zielobjekt und Stérobjekt getrennt
bestimmt. Dabel ergab sich ein sehr hoher Antell (bis zu 95%) an gering (< 4 Aktionspo-
tentiale) aktiven Modellneuronen bei Stimulation duch Stérobjekte. Die Anzahl an langeren
Aktionspatentialfolgen (= 5 Aktionspotentiale) wurde in den Histogrammen der Abbildung
3.38 zusammengefaldt. Die Histogramme zeigen de im Vergleich zu der durch sich zufdlig
bewegende Fleken verursachte Aktivitdt starke Aktivierung durch des Zielobjekt. Die
Modelneuronen, de durch das Zielobjekt stimuliert werden, generieren grof¥enteils act
Aktionspatentiale, die anderen deutlich weniger. Ist die Geschwindigkeit der Stérobjekte nur
fur ein Bild korstant, so wird der sich geradlinig bewegende Fledk durch de relativ hohe
Aktivitét hervorgehoben. Die hohe Aktivitéa konnte ene Erklarung fur das auff ali ge Hervor-
treten des Zielobjektes in psychoplysischen Experimenten sein. Eine weitere Erhéhurg der
Anzahl an Storobjekten auf 25 stort die Detektion des Zielobjektes nicht. Wird jedoch
zusétzlich de Bewegungsrichtung der Stérobjekte Uber drei oder vier Bilder konstant
gehalten, dannist das Zielobjekt aufgrund seiner Aktivité nur noch bei einer geringen Anzahl
an Stérobjekten (< 10) von den Stérobjekten separierbar. Bei Unterscheidung der Aktivitét
nach Richtungspraferenz der Modell neuronen wére ene Separierung auch bei einer groferen
Anzahl an Stérobjekten erfolgreich, da die Aktivierung, die auf das Zielobjekt zuriickgeht,
sich nu auf 0°-Richtungsdetektoren beschrankt, wohingegen de Aktivierung, die durch
Stérobjekte verursadit wird, sich aus den Aktivitéten aler sedhs Richtungsdetektorschichten
zusammensetzt.

Priming-Effekt

Der , Priming-Effekt® nadh Pinkus und Pantle (1997 kann ebenfals mit dem vorgestellten
neuronalen Netz zur Bewegungsdetektion erklart werden. Als Stimulus wurde en Gitter
benutzt, dessen Balken sedis Pixel breit waren und de Grauwerte g;=150 undg,=50 hetten
(siehe Abbildung 2.5. Wird daes Gitter um sedths Pixel verschoben, dann ist die
Bewegungsrichtung nicht mehr eindeutig feststellbar. Erfolgt zuvor ein kieinerer Schritt, so
fuhrt eine anschliel3ende Verschiebung um sedhs Pixel bel menschlichen Beobadhtern zu einer
Bewegungswahrnehmung in Richtung des ersten Schrittes. In der Simulation wird das Gitter
nach links oder rechts zunachst Aime und dann um sechs Pixelrsetzt.
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Die Abbildung 3.39 zeigt das Ergebnis der Simulationen. Aufgetragen wurde das
Verhdtnis g der zeitlich kumulierten Aktivitét aler 180° ON- und OFFRichtungsdetektoren
zu der Aktivtat der 0° ON- und OFF-Richtungsdetektoren gé&ggRe.

2 (MUA(8) + MUAore(1)

191Bin (Gl. 3.47)

> (MUA,(0)+ MUA, (1)

t=50Bin

Die Aktivitat ist hierbei ein Mittelwert aus jeweils zehn Simulationen mit zwolf
verschiedenen Positionsverschieburngen des Gitters. Die Aktivitéat des ON- und OFFPfades
wurde zisammengefalit.

Ohne Verschiebung A pime = 0 Pixel oder mit einer Verschiebung von A pime = 6 Pixel
sind 0% und 180°Richtungsdetektoren urgeféhr gleich stark aktiv. Die Bewegungsrichtung
kann richt eindeutig festgestellt werden. Bei Verschieburgen 1 Pixel < A pime < 5 Pixél in
Richtung 180°ist die 180*Richtungsdetektoraktivitdt bis zu viermal grof%er als die der 0°-
Richtungsdetektoren. Grolere Verschiebungen A pime = 7 Pixel ergeben eine Scheinbewegung
in Richtung 0° und fihren zu ener Verstdrkung der 0°-Richtungsdetektoraktivitét. Fur
Verschiebungen in Richtung 0° gilt dies umgekehrt.

Die stérkere Aktivierung der 180° Richtungsdetektoren bei einer Verschiebung A pime in
Richtung 180° ist per se en Resultat der Voraktivierung. Die 180*Richtungsdetektoren
werden duch de aste Verschiebung aktiv undaktivieren de in Richtung 180° kenadchbarten
180*-Richtungsdetektoren vor. Den 0° Richtungsdetektoren fehlt diese Voraktivierung,
wodurch ihre Gesamtaktivitat im Vergleich zu den 180°-Richtungsdetektoren geringer ist.

q a

2,50 +
2,00
1,50
1,00
0,50

—=— priming to 0°
—o— priming to 180

0,00 — 1 —t
01 23 456 7 8 9101

A prime/ pixel

Abb. 3.39: Simulationsergebnis,, Priming" . Aufgetragen ist das Verhdltnis der zeitlich urd
raumlich kumulierten Aktivitdten der 180C°- zu den 0°-Richtungsdetektoren. Das
Simulationsergebnis zeigt den von Pinkus und Pantle (1997 beschriebenen Effekt. Ein
Gitterreiz mit einer Balkenbreite von 6 Pixel wird zunddchst um Aprime in Richtung 0°
(ausgefillite Rechtedke) bzw. 18 (leere Rauten) versetzt und anschlief3end in die gleiche
Richtung um 6 Pixel verschoben. Die Bewegungsrichtung der zweiten Verschiebung ist
somit nicht feststellbar. Durch die @ndeutige Bewegungsbestimmung des ersten Sprunges
kommt es zu einer eindeutigen Bewegungsrichtungsdetektion digemWerschiebung.
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Abb. 3.40: Geschwindigkeitsabhangigkeit der 180°-Richtungsdetektoren. Aeine,B: mittlere undC:
grobe Auflésung. Aus Grinden der Darstellung sind die Achsen unterschiedlich skaliert. Erlauterunc
Text.
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Kantenschéarfe

Wichtige Hinweise auf Korrespondenz geben rdumliche Nahe und réumliche Aufldsung.
In dem vorgestellten Modell zur Bewegungsdetektion wird eine Ausnutzung dieser Hinweise
durch Richtungsdetektoren mit drel unterschiedlichen raumlichen Auflésungen erméglicht.
Zur Untersuchung der Richtungsdetektoraktivitat in Abhéngigkeit zum Intensitétsgradienten
wurde die bereits in Kapitel 3.1.2.1 lenutzte Einzelwelle mit einer eindimensionalen sinus-
formigen Intensitétsverteilung verwendet. Die Welle wurde in Richtung 180° mit unter-
schiedlichen Geschwindigkeiterbewegt. Zisatzlich wurde die Wellenlange variiert.

Die Abbildung 3.40zeigt die Mittelwerte der Anzahl an Aktionspatentialen in einer Grau-
wertdarstellung fur jeweil s einen 180*OFFRichtungsdetektor aus der Mitte des Abtastrasters
der feinen (A), mittleren (B) und groben (C) Auflésung. Die Abbildung stellt zum einen de
Abhangigkeit der Aktivierung von der Geschwindigkeit und zum anderen de Abhangigkeit
von der Wellenlange der Sinusschwingung dar. Die Richtungsdetektoren der feinen, mittleren
und groben Auflosung sind kel Stimulusgeschwindigkeiten von v = 1 Pixe/Bild, v = 2
Pixel/Bild bzw. v = 4 Pixel/Bild bai Wellenldngenbereichen von5 ks 7 Pixel, 9 ks 13 Pixe
bzw. 18 bis 32 Pixel am stérksten aktiv. Die Geschwindigkeitsbereiche sind abhéngig von der
Art des Stimulus.

Das Simulationsergebnis zeigt, da’3 de Richtungsdetektoren urterschiedlicher Auflésung
auf unterschiedlich scharfe Kanten mit unterschiedlicher Geschwindigkeit verschieden stark
antworten. Prazise lokalisierte Kanten werden in der feinen Auflosung, Kanten mit einem
flachen Intensitdtsgradienten in der mittleren oder groben Auflésung verarbeitet. Durch dese
parallele Verarbeitung wird das Korrespondenzproblem reduziert. Das gleiche gilt fur die
Geschwindigkeit. Kleine Spriinge werden von an Richtungsdetektoren der feinen Auflésung
und grofRRere Spriinge von den Richtungsdetektoren der mittleren oder groben Auflésung
detektiert. Somit konren de Hinweise ,N&he* und , Scharfe” (die raumlichen Frequenz-
anteile) fur die Bewegungsrichtungsdetektion ausgenutzt werden.

Richtungscharakteristiken

In der letzten Simulation wurde nur die Aktivitat eines 180°Richtungsdetektors bei einer
Kantenbewegungsrichtung betraditet. In den nachfolgenden Simulationen werden de Rich-
tungscharakteristiken der Richtungsdetektoren urtersucht. Als Stimulus dienten zunéacdst
Kanten urterschiedlicher Orientierung, die mit Geschwindigkeiten vonv = 4 Pixel/Bild otho-
gonal zur Kantenorientierung tber das Abtastraster bewegt wurden. Die Grauwertdiff erenzen
der Kanten A g = g1 - g2 (mit g,=50) wurden in den Simulationen variiert, um die Abhéngig-
keit der Richtungscharakteristiken von der Grauwertdifferenz zu bestimmen. Die Eingabebil -
der waren 128 Pixel x 128 Pixel grof3 undrauschfrei. Das Abtastraster befand sich in der
Mitte der Eingabebilder und war kreisférmig (Radius 20 Pixel), damit die Kanten aller
Orientierungen gleich lang waren. Die Simulationen wurden zum einen ohre und zum
anderen mit lateralen Kopdungen - dazu gehdren verzégerte und unwerzdgerte Linking-Ver-
bindurgen sowie die Inhibition - der Richtungsdetektoren duchgefuihrt. Es wurden de Para-
meter der Tabellen 3.3 und 3.4wendet.

Die mittleren Aktivierungen der ON-Richtungsdetektoren (Abtastweite d = 4 Pixel) an
zwOlf Abtastorten in der Mitte des Abtastrasters snd in den Abbildungen 3.41 und 3.42
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aufgetragen. Die Abbildung 3.41 zeigt, dal3 de Richtungsdetektoren bereits ohre laterae
Kopdungen richtungsgezifisch antworten. Die Anzahl der Aktionspotentidle pro
Reizdurchgang wird hierbel mit zunehmender Grauwertdifferenz grof¥er. Allerdings andern
sich auch de Richtungscharakteristiken der Richtungsdetektoren. Mit zunehmender Grau-
wertdiff erenz Gberlappen sich de Aktivitatsverteilungen etwas dérker. Dieswird besondersin
der Abbildung 3.43 A deutlich. Diese Abhildung zeigt die Halbwertsbreite der Richtungs-
charakteristiken der 0°-Richtungsdetektoren in Abhéngigkeit zur Grauwertdifferenz. Die
Halbwertsbreite wurde dabei aus der Differenz der Kantenorientierungen, de zu einer halb so
grof¥en Aktivitét der 0°-Richtungsdetektoren wie ene 90° aientierte Kante fuhren, bestimmt.
Die groRe Uberlappury der Aktivitatsverteilungen, d.h. de Mehrdeutigkeit des Bewegungs-
analyseagebnisses, resultiert aus dem Korrespondenzproblem. So ist ein 0*-Richtungs-
detektor auch bei Stimulation mit einer 300° oder 60° orientierten Kante aktiv.
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Abb. 3.41: Richtungscharakteristiken ohne Linking-Kopplung. Fir vier verschiedene Grauwert-
differenzen A g sind die mittleren Impulsaktivitdten der ON-Richtungsdetektoren der mittl eren Auflésung
ohre Linking-Verbindungen bei Stimulation mit einer sich bewegenden Kante (v = 4 Pixel/Bild) in
Abhéanggkeit zur Bewegungsrichtung radial aufgetragen. Die Richtungscharakteristiken tberlappen sich
mit zunehmender Grauwertdifferenz immer mehr.
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Die Abbldung 3.42 zeigt die Richtungscharakteristiken der Richtungsdetektoren mit
lateraler Kopdung Uber Linking-Verbindurgen. Das Ergebnis der Bewegungsanayse ist
aufgrund ks lokalen Wettstreits eindeutig. Die Richtungscharakteristiken sind scharf und
Uberlappen sich nu  bel  Kantenbewegungsrichtungen, de genau zwischen zwel
Richtungspraferenzen liegen. Ferner sind de Breiten der Aktivitétsverteilungen fir ale
Grauwertdifferenzen gleich (siehe auch Abbildung 3.43 A). Die Aktivitdt der Bewegungs-
richtungsdetektoren ist auch hier von der Grauwertdifferenz abhéngig. Die Anisotropie in der
Gesamtaktivitdtsverteilung, insbesondere in Richtung 90° und 270°jst auf eine verschiedene
Anzahl an aktiven Modell neuronen zurlickzufiihren, de @ne unterschiedliche Erhéhurg der
Aktivitat Uber die lateralen Kopplungen bewirken.

Ag=50  withlinking ~Ag=100 with linking
360°

330°

20
cloRaii]] iy
10,00 ////
ekl
270°90° — =~ §§§: 270°
IR
] 210°
180° 180°
Ag=150 withlinking ~ Ag=200 with linking
360° 360°
330°
/] ,/,,
60° 55 300°  60° 300°
7 2
90° : - ———— 270° 90° . y 270°
e ST i S
NS i S
] T LI 2100
180° 180°

[Joo [ Jeoc 1—Ti120° [ J180° [ | 240° 1Z11 300°
motion direction detector

Abb. 3.42: Richtungscharakteristiken der Rchtungsdetektoren mit Linking-Kopplung. Fir vier
verschiedene Grauwertdifferenzen A g sind radial die mittleren Aktivitéten der ON-Richtungsdetektoren
der mittl eren Auflésungmit Linking-Verbindungen auf Stimulation mit einer sich bewegenden Kante (v =
4 Pixel/Bild) in Abhangigkeit zur Bewegungsrichtung aufgetragen. Die Breiten der Aktivitétsverteilungen
sind unabhangig von der Grauwertdifferenz.
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Der Vergleich der Abbildungen 3.41 und 3.42zeigt auch, dal3 das Ergebnis der
Richtungsdetektion mit lateralen Kopdungen eindeutig wird und de Halbwertsbreiten der
Aktivitatsvertellungen urabhéngig von der Grauwertdifferenz der Kante sind. Bei Beaditung
der Gesamtaktivitét, das ist in desem Fal die Summe der mittleren Aktivitdten Gber alle
Kantenbewegungsrichtungen, 183 sich eine Umvertellung der Aktivitét feststellen. Bel einer
hohen Grauwertdifferenz von A g = 200ist die Gesamtaktivitét der Richtungsdetektoren mit
und ohme Linking-Verbindurgen etwa gleich grof3. Die Richtungscharakteristiken der
Richtungsdetektoren mit lateraler Kopdung sind scharfer (Abbildung 3.43 A) und ihre
Aktivitdten horer (Abbildung 3.43 B) ds die der Richtungsdetektoren ohre laterale
Koppung. Bei einer geringen Grauwertdifferenz von A g = 50 ist die Gesamtaktivitat mit
lateralen Koppdungen urgefdhr doppelt so grof3 wie die Gesamtaktivitét ohre laterae
Koppungen. Dadurch hebt sich de von der Kante verursachte neuronale Aktivitdt besser von
der durch das Rauschen verursachten ab (siehe unten). Die Linking-Verbindurgen fuhren in
Hinblick auf Aktivierung und Eindeutigkeit zu einer bessren Detektion der Kanten-
bewegungsrititung.

In der Abbildung 3.40 wurde bereits gezeigt, dal3 de 180°Richtungsdetektoren ent-
sprechend der GrofRe ihrer rezeptiven Felder Kanten mit einem bestimmten Geschwindig-
keitsbereich bevorzugt detektieren kénren. In den drel nadhfolgenden Abbildurgen 3.44, 3.45
und 3.46sind de Richtungscharakteristiken der lateral Uber Linking-Verbindurgen ge
koppelten Modell neuronen fir verschiedene Kantengeschwindigkeiten aufgetragen. Die Grau-
wertdifferenz der Kante betrug A g = 100. Die Auswertung erfolgte wie bereits oben be-
schrieben.

h{\j,l\l,fi&ﬁlghm # spikesA
140° 1750
120° // 1500 |
100°% 1250 +
80° 1000
60— - a 750
40°+ 500
20° 250
0° : : > 0 —
50 100 150 200A Qg 50 100 150 2004 Qg
—O— without linking —ll— with linking

Abb. 3.43: Breite der Richtungscharakteristiken und Gesamtaktivitat der Richtungsdetektoren.

A: Ausgehend von den Abbildungen 3.35 und 3.36 wurde die Halbwertsbreite der Richtungscharakteristiken der
0°-Richtungsdetektoren in Abhéngigkeit zur Grauwertdifferenz A g aufgetragen. Ohne laterale Linking
Kopdungen werden die Richtungscharakteristiken mit zunehmender Grauwertdifferenz breiter. Die Breite der
Richtungscharakteristik ist bei Richtungsdetektoren mit lateralen Linking-Kopdungen nahezu urebhéngig von der
Grauwertdifferenz. B: Die aifsummierte Gesamtaktivitdt der 0°-Richtungsdetektoren zegt, dal’ bel einer kleinen
Grauwertdifferenz A g = 50 de lateral gekoppelten Modell neuronen doppelt so stark aktiv sind wie die nicht
gekoppelten. Die Gesamtaktivitéat bei gro3en Grauwertdifferenzen ist hingegen nahezu gleich.
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Abb. 3.44: Richtungscharakteristiken der ON-Richtungsdetektoren der feinen Auflédsung.

Radial ist die mittl ere Aktivitdt der sechs ON-Richtungsdetektoren der feinen Auflésungin Abhangigkeit von
der Kantenbewegungsrichtung fir vier verschiedene Geschwindigkeiten aufgetragen. Die Richtungs-
detektoren sind lateral Uber Linking-Verbindungen gekoppelt. Die Grauwertdifferenz der Kante betrug 100.
Die Richtungsdetektoren der feinen Auflésung sind besonders sensitiv fir Kantengeschwindigkeiten von v =

2 Pixel/Bild undv = 3 Pixel/Bild.

In den Abbildungen 3.44 und 3.45ind de Richtungscharakteristiken der ON- bzw. OFF
Richtungsdetektoren der feinen Auflésung dargestellt. Auf Stimulation mit einer hell/ dunkel-
Kante antworten per se die Richtungsdetektoren des ON-Pfades darker als die des OFF
Pfades. Die Modell neuronen beider Pfade detektieren Kanten mit einer Geschwindigkeit vonv
=2 Pixel/Bild am besten. Sowohl bei den ON- as auch bei den OFFRichtungsdetektoren ist

eine scharfe Richtungscharakteristik zu erkennen. Das Ergebnis der Richtungsdetektion ist

eindeutig.
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Abb. 3.45: Richtungscharakteristiken der OFF-Richtungsdetektoren der feinen Auflésung.

Radial ist die mittlere Aktivitét der sechs OFFRichtungsdetektoren der feinen Auflésung in Abhangigkeit
von der Kantenbewegungsrichtung fur vier verschiedene Geschwindigkeiten aufgetragen. Auch die OFF
Richtungsdetektoren der feinen Aufldsung sind sensitiv fir Kantengeschwindigkeiten von v = 2 Pixel/Bild
und v = 3 Pixel/Bild, alerdings zegen sie im Vergleich zu den ON-Richtungsdetektoren eine geringere
Aktivitat.

Die Richtungscharakteristiken der ON-Richtungsdetektoren der mittleren Auflésung sind
in der Abbildung 3.46 aufgetragen. Das Ergebnis der Bewegungsdetektion ist fur kleine
Geschwindigkeiten nicht eindeutig. Erst ab einer Kantengeschwindigkeit von v = 4 Pixel/Bild
bil den sich zusammenhdngende und richt Uberlappende Richtungscharakteristiken heraus. Die
Mehrdeutigkeit der Bewegungsdetektion kel kleinen Geschwindigkeiten kann, wie in Kapitel
3.3gezeigt wird, duch de Kopdung der Richtungsdetektoren urterschiedlicher Auflésungen
beseitigt werden. Die Richtungsdetektoren des OFFPfades weisen wiederum &hnliche
Richtungscharakteristiken, aber mit kleineren Aktivitatswerten, auf.
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Abb. 3.46: Richtungscharakteristiken der ON-Richtungsdetektoren der mittleren Auflésung.
Radial ist die mittlere Aktivitéat der sechs ON-Richtungsdetektoren in Abhéngigkeit von der Kanten-
bewegungsrichtung fur sedhs verschiedene Geschwindigkeiten aufgetragen. Ab einer Geschwindig-

keit vonv = 4 Pixel/Bild ist die Bewegungsdetektion eindeutig.
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Eingangsbilder mit Rauschiiberlagerung

In den mAchsten Simulationen wird das Antwortverhalten der Richtungsdetektoren auf
verrauschte Eingabebilder (z.B. Kamerarauschen bei schlechten Bildverhaltnissen) genauer
untersucht. Hierbei wird sich zeigen, da? de Verwendurg von Richtungsdetektoren,
insbesondere mit lateraler Verschatung Uber Linking-Verbindurgen, zur Erhdéhurg des
Signal/Rausch-Verhaltnisses fuhren.

Als Eingabe diente in diesen Untersuchungen eine 90° aientierte Intensitdtskontrastkante
mit den Grauwerten g;=160 undg,=90, de sich in Richtung 0° mit einer Geschwindigkeit von
v = 2 Pixeln/Bild (A=0 Pixel) bewegte. Eine Sequenz umfalte 60 Bilder. Zunadchst wurden
ale Pixel der 128 Pixel x 128 Pixel grof¥en Eingabebilder zeitli ch verrauscht. Dazu wurde zu
dem Grauwert jedes Pixels ein Rauschwert addiert. Die Rauschwerte waren gleichvertellt aus
einem Intervall [-V "% + Vv "€ (v " Raschamplitude), was naherungsweise zu
raumlichem well3en Rauschen in den Eingabebil dern fuhrte. In weiteren Simulationen wurden
die Grauwerte von jeweils vier direkt benachbarten Pixeln mit dem gleichen Rauschwert
verrauscht. Des weiteren wurden dem neuronalen Netzwerk Eingabebil der, die nur Rauschen
(Grauwertg;=g,= 125) und keine Kante beinlteten, angeboten.

Die Abbildung 3.47 zeigt die kumulierten Aktivitdten der ON-Richtungsdetektoren der
feinen Auflosung (d = 2 Pixel) mit und ohre laterale Linking-Verbindurgen in Abhéngigkeit
von cer Rauschamplitude V "%. Die von cen Richtungsdetektoren generierten Aktions-
potentiale bis zum Zeitschritt t = 63 Bin bleiben wegen des Anschalteffekts unberticksichtigt.
Das Abtastraster bestand aus 60 Abtastpunkten pro Zeile undk@§tpunkten pro Spalte.

Ohre laterale Linking-Verbindurgen (Abbildung 3.47 A, B) ist das Ergebnis der
Bewegungsrichtungsdetektion nicht eindeutig. Die 0°-Richtungsdetektoren sind zwar am
aktivsten, dach auch die 60°- und 3002Richtungsdetektoren zeigen eine nicht vernadlassg-
bare Aktivitéa. Mit Linking-Verbindurgen werden de 60°- und 300°Richtungsdetektoren
unterdriickt und de Bewegungsdetektion wird somit eindeutig (Abbildung 3.47 C, D). Die
120%, 180% und 240°Richtungsdetektoren sind bei kleinen Rauschamplituden nach nicht
aktiv. Steigt die Rauschamplitude, so steigen auch deren Aktivitéten. Ihre Aktivitét resultiert,
wie en Vergleich mit der Simulation zeigt, in der dem Netz nur Rauschen angeboten wurde,
nicht aus der Intensitétskontrastkante, sondern ausschliefdlich aus dem Hintergrundrauschen.
Der Aktivitésverlauf der 0°-Richtungsdetektoren fallt zunddhst mit steigender Rausch-
amplitude (V " < 50) ab undsteigt dann erst an. Der Aktivitatsabfall ist auf die durch das
Rauschen reduzierte Aktivitéat der Richtungsdetektoren, de unmittelbar von der Kante gereizt
werden, zurtickzufihren. Der Anstieg des Aktivitatsverlaufs resultiert aus dem Rauschen des
Hintergrundes. Das Rauschen im Hintergrundist bei kleinen Rauschamplituden (V "™ < 30)
nicht ausreichend, um Membranpaentiale zu generieren, de den Schwell enoff set der Modell -
neuronen (berschreiten, wohingegen sich bereits shwadhes Rauschen (V " = 10) an der
Kante unmittelbar in der Aktionspotentialgenerierung bemerkbar macht.
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Abb. 3.47. Rauschabhangigkeit der Richtungsdetektor aktivitat. In der Abbildungsind die kumulierten
Aktivitaten der ON-Richtungsdetektoren in Abhéngigkeit von der Rauschamplitude V"% dargestellt. Als
Stimulus dienten eine sich in Richtung 0° bewegende, 90° orientierte verrauschte Kante und Rauschen. Die
Aktivitatswerte, die auschliefdlich auf Rauschen beruhen, sind Mittelwerte dler Richtungsdetektoren. Die
Simulationen wurden mit (C, D) und ohne (A, B) laterale Linking-Verbindungen durchgefuihrt. In A, C
wurde jeder einzdne Pixel zditlich verrauscht, in B, D wurden jeweils vier benadchbarte Pixel mit dem-
selben Rauschwert verrauscht. Ohne Linking-Interaktionen kann bei starkem Rauschen anhand der Rich-
tungsdetektoraktivitat keine Kantenbewegungsrichtung mehr bestimmt werden.
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Abb. 3.48: Relative Haufigkeiten der Aktionspotentialanzahl von retinalen Ganglienzellen und Rich-
tungsdetektoren bei Stimulation mit einer verrauschten KanteAusfiihrliche Erlauterungen im Text.
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Aus der kumulierten Aktivitét der Richtungsdetektoren 183t sich nach nicht vorhersagen,
inwieweit nadhgeschaltete Verarbeitungseinheiten de Kantenbewegungsrichtung aus dem
Rauschen extrahieren konren. Von Bedeutung sind hierbei wegen der begrenzten zeitli chen
Integrationsfahigkeit der nadfolgenden Modellneuronen de kurzzeitigen Aktivitdten der
Richtungsdetektoren. Die Entscheidung, ob ein Signal oder nur Rauschen bel Betraditung
eines einzelnen Richtungsdetektors vorliegt, 183t sich nu anhand der Anzahl an generierten
Aktionspatentialen in dessen Aktionspatentiafolge treffen. Je grofer diese Anzahl ist, desto
wahrscheinlicher ist es, da der Richtungsdetektor von einer Intensitdtskontrastkante
stimuliert wurde. In der Abbildung 3.48sind de relativen Haufigkeiten p flr eine bestimmte
Anzahl an Aktionspatentialen pro Aktionspotentialfolge bei Reizung mit einer verrauschten
Kante und reinem Rauschen urter Variation der Rauschamplitude V "% aufgetragen. Hierbei
wurden sowohl 0°-Richtungsdetektoren mit und ohre laterale Linking-Verbindurgen als auch
retinale Ganglienzellen in de Untersuchung miteinbezogen. Zur Berechnurg der relativen
Haufigkeit wurden jeweils die 40 mittleren Abtastorte jeder zweiten Zeile herangezogen, so
dal3 sich ohre Beriicksichtigung der letzten Zeile und kei zehn Simulationen 3600 ausge-
wertete Aktionspotentialfolgen ergeben. Die Lange des Zeitfensters zur Bestimmung der
Aktionspotentialanzahl pro Aktionspotentialfolge vde auf 32 Bin festgelegt.

Die Abbildung 3.48 zeigt eine Verbreiterung der Vertellung der relativen Haufigkeit bei
zunehmender Rauschamplitude. Bel den retinalen Ganglienzellen ist dies besonders gsark
ausgepragt. Die Wahrscheinlichkelt, dal3 eine retinale Ganglienzelle aif Rauschen mit
mehreren Aktionspotentialen antwortet, wird mit zunehmender Rauschamplitude grofer.
Durch den Schwellenmedhanismus der nadhgeschalteten Richtungsdetektoren wird das Rau-
schen urterdriickt. Die Wahrscheinlichkeit, dal3 ein Richtungsdetektor auf reines Rauschen
mit der Generierung von Aktionspotentialen reagiert, ist im Vergleich zu den retinalen
Ganglienzellen sehr niedrig. Dennoch wirkt sich das Rauschen auch bel den Richtungs-
detektoren nadhtellig auf das Antwortverhalten aus. Die Wahrscheinlichkelt, dal3 ein
Richtungsdetektor kein Aktionspotential generiert, obwohl sich eine bewegte Kante in seinem
rezeptiven Feld befindet, wachst mit steigender Rauschamplitude. Dadurch wird eine
Entscheidung, ob ein Signal oder nur Rauschen vorliegt, erschwert.

In den Vertelungen der Abbildung 3.48 ist zusétzlich nach eine Schwelle ©gsy,
dargestellt. Diese Schwelle gibt an, ab welcher Aktionspotentialanzahl pro Aktionspotential-
folge mit einer Wahrscheinlichkeit von mindestens 95% ein Signal vorliegt. Bei den
Verteilungen der relativen Haufigkeit retinaler Ganglienzellen wird dese Schwelle mit
zunehmender Rauschamplitude hoher. Reichen bei einer Rauschamplitude von V "% = 20
bereits zwei Aktionspotentiale aus, um mit einer Sicherheit von mindestens 95% ein Signal
detektiert zu haben, so sind bei V "= 90 mindestens ®chs Aktionspatentiale pro Aktionspo-
tentialfolge dafiir nétig. Bel den Verteilungen der Richtungsdetektoren, sowohl mit als auch
ohre laterale Linking-Verbindurgen, ist die Schwelle Oy, Sehr niedrig. Bereits bel zwel
Aktionspatentialen pro Aktionspatentialfolge ist mit einer Sicherheit von 93% das Signal die
Ursadhe. Offen bleibt dabel die Frage, mit welcher Wahrscheinlichkeit p, die Modell-
neuronen in der Lage sind, de Kante zu detektieren. Hierbei zeigt sich ein weiterer VVortell der
lateralen Linking-Verbindungen.
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Abb. 3.49: Detektionsfahigkeit von Ganglienzdlen und Richtungsdetektoren. Aufgetragen sind
die Wahrscheinlichkeiten p,, die angeben, wie grof3 cer Anteil der 0°-Richtungsdetektoren ist, deren
Aktionspotentialanzahl pro Aktionspatentialfolge so grofRist, dald mit 95-prozentiger Sicherheit eine
Kante detektiert wurde, in Abhangigkeit zur RauschaugéV "*'>°

Diein der Abbildurng 3.49aufgetragenen Wahrscheinli chkeiten p, geben an, wie grof3 der
Anteill der 0°-Richtungsdetektoren ist, deren Aktionspotentialanzahl pro Aktionspotential-
folge so grof3ist, dal3 mit 95-prozentiger Sicherheit eine Kante detektiert wurde. Die retinalen
Ganglienzellen zeigen hier die schlethteste Detektionsfahigkeit. Bereits ab einer Rausch-
amplitude von V " = 50 erfiillen nur noch de Hafte der Ganglienzellen dieses Kriterium.
Bessr schneiden de Richtungsdetektoren, insbesondere mit lateraler Linking-Koppdung, ab.
Bis zu einer Rauschamplitude vonV "= 60 sind nach weit (iber 90% der lateral gekoppelten
Richtungsdetektoren in der Lage, ausreichend viele Aktionspotentiale zu generieren. Bel der
maximalen Rauschamplitude von V "™ = 90 sind es mit lateraler Kopdung immer noch
doppEt soviele Modell neuronen wie ohre laterale Kopdung. Dieses Ergebnis beruht auf der
Moglichkeit der lateralen Interaktion der Modell neuronen, deren rezeptive Felder entlang der
Kante liegen. Modellneuronen, fur die dies nicht gilt, konnen sich nicht oder nur gering
wedselsaitig unterstiitzen. Die verbesserten Detektionseigenschaften sind somit von der
Kantenldnge abhéangig.

3.2.2.2Simulationsergebnisse mit realen Szenen

Standen im letzten Kapitel noch Simulationen mit kiinstlichen Szenen als Eingabe im Vorder-
grund, so sind des nun Simulationen mit reden Szenen. Mit dem vorgestellten neuronalen
Netzwerk zur Bewegungsdetektion lasen sich nicht nur psychoplysische Effekte ekléren,
sondern auch sich bewegende Objekte in reden Szenen, wie e in der technischen Bildverar-
beitung erforderlich ist, detektieren. Dazu werden de gleichen Parameter, wie sie in den
Tabellen 3.2, 3.3 und 3.4ufgefuhrt sind, kenutzt. Mit reden Szenen sind in desem Zu-
sammenhang keine konstruierten Szenen mit reden Objekten gemeint, vielmehr beinhalten
die in den nachfolgenden Simulationen verwendeten reden Szenen typische Situationen des
gewdhnli chen StralRenverkehrs. Bei den Aufnahmen der Szenen war die Kamera nicht statisch
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paositioniert, sondern bewegte sich selbst in einem Kraftfahrzeug mit. Der grofde Antell an
Sequenzen wurde mit einer handelstblichen Videokamera (Baujahr 1990) aufgenommen.

Die Aufgabe des Transientensystems in der technischen Anwendurg ist die Detektion
Jnteressanter” Bildbereiche - das snd her die sich bewegenden Objekte -, so dal3 Uker eine
Aufmerksamkeitsgeuerung (z.B. Pauly et a. 1997, Pauly et al. 1998 die Kamera so
ausgerichtet werden kann, dal3 ein hachaufldsendes Kontur/Form-System (z.B. Weltzel et al.
1996, Weitzel et a. 1997, Weitzel et al. 1997b,Weitzel 1998 eine Objektklassfizierung
vornehmen kann. Im Stral3enverkehr sind solche interessanten Objekte zum Beispiel
Fuliganger, Verkehrszeichen und andere Kraftfahrzeuge. Aus diesem Grund wird in den
nadhfolgenden Simulationen de Detektierbarkeit dieser Objekte im Stral3enverkehr, sofern sie
sich relativ zur Kamera bewegen, untersucht.

Kraftfahrzeuge

Zunadst soll anhand der Szene ,,Gerade” die Verbesserung der Detektion sich bewegender
Objekte mittels lateraler Kopdungen Gker Linking-Verbindurgen zwischen den
Richtungsdetektoren dargestellt werden. Weiterhin wird der Vorteil einer zusétzlichen Kopp-
lung zwischen ON- und OFFPfad gezeigt. Die Bilder sind 288 Pixel breit und 183Pixel
hoch. Da es sch bei den Bildern um sogenannte Halbhilder handelt, wurden jewells zwei
Durchléufe, zum einen mit den geradzahligen undzum anderen mit den urgeradzahli gen Bil -
dern, duchgefuhrt. Damit ergibt sich eine Simulationsdauer vont = 1472Bin bzw. t = 1504
Bin. Wegen der beschrankten Anzahl an Modell neuronen wurde en Abtastraster mit 60 Ver-
arbeitungseinheiten pro Zeile und 40Verarbeitungseinheiten pro Spalte in der mittleren und
der feinen Auflésung benutzt. Daraus ergibt sich eine Modell neuronenanzahl von 124 80Qund
eine Verbindungsanzahl von unter 1 000 000.

Die kumulierten Aktivitéten der Richtungsdetektoren der mittleren Auflésung sind in der
Abbildung 3.50 aufgetragen. Die Ergebnise der Simulation mit den urgeradzahligen
Eingabebil dern befinden sich in Abbildung 3.50A undB, die der geradzahligen in Abbildung
3.50C undD. Fir den ON- (Abb. 3.50A und C) und c&n OFF (Abb. 3.50B und D) Pfad
sind de kumulierten Aktivitéten getrennt berechnet worden. Die Simulationsergebnisse sind
sehr &dhnlich. Lediglich de 240°*ON-Richtungsdetektoren sind starker aktiv as die
Richtungsdetektoren des OFFPfades mit gleicher Richtungspréferenz. Dies resultiert aus der
Bewegung des Mittelstreifens in der Eingabesequenz (siehe auch Abbildung 3.53. Der helle,
vom dunKen Hintergrund ungebene Mittelstreifen bewegt sich im Bild mach links unten.
Dadurch aktiviert er besonders die 240*-ON-Richtungsdetektoren. Am aktivsten sind aber die
0°-Richtungsdetektoren. Sie detektieren de Bewegung des Kraftfahrzeuges in de Bildmitte.
Die 3-dimensionale Bewegung des Kraftfahrzeuges in de Tiefe ist auf dieser Verarbeitungs-
ebene nicht extrahierbar.
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Abb. 3.50: Kumulierte Aktivitédten der Richtungsdetektoren (Sequenz ,Gerade").
Simulation | (A, B) wurde mit den ungeradzahligen, Simulation Il (C, D) mit den geradzah-
ligen Bildern der Sequenzerade” durchgefihrt.
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Ohne laterale Kopdungen zwischen den Richtungsdetektoren sind zwar die 0°-
Detektoren am aktivsten, dach de anderen sind ebenfalls noch aktiv. Dies wird auch in der
Abbildung 3.51 A deutlich, in der die Aktivitdten der OFFRichtungsdetektoren in vier
aufeinanderfolgenden Bildern as Lénge der Pfeile dargestellt sind (Kopez et al. 1996. Das
Hinzufligen von unwerzogerten lateralen Linking-Kopdungen alleine fuhrt zunadhst zu keiner
signifikanten Verbesserung des Detektionsergebnisses (Abbildungen 3.50 und 3.5B). Die
verzogerten Linking-Koppungen flihren hingegen schonzu einer Erhéhurg der 0°-Richtungs-
detektoraktivitdt um etwa 30%, ohre dabei die Aktivitét der anderen Richtungsdetektoren zu
erhéhen (Abbildurngen 3.50 und 3.52). Ausgenommen sind hervon de 240%Richtungsde-
tektoren, da die kontinuierliche Bewegung des Mittelstreifens eine Erhdhurg der Aktivitét
dieser Detektoren Uker die Voraktivierung ebenso ermdglicht. Die Kombination hkeider
Linking-Kopdungen fuhrt indessen zu einer etwa um den Faktor 2 stérkeren Erhdhurg der 0°-
Richtungsdetektoraktivitét (Abbildungen 3.50, 3.52B und 3.53A). Zur Unterdriickung der
schwadh aktiven Richtungsdetektoren dent die nachfolgende Koppung der beiden ON- und
OFFVerarbeitungspfade. Wie in der Abbildung 3.53 B zu sehen ist, sind im Bereich des
Uberhoenden Kraftfahrzeuges fast ausschliefdich 0°-ONOFFRichtungsdetektoren aktiv.
Ferner wird der vordere Teil des Mittelstreifens von den 2402ONOFFRichtungsdetektoren
detektiert. Der hintere Teil des Mittelstreifens bewegt sich mit ungefahr v = 2 Pixel/Bild im
Gegensatz zur Geschwindigkeit des Vorderteil s (v = 5 Pixel/Bild) fur die Richtungsdetektoren
dieser Auflésung zu langsam, um zu einer ausreichend starken Aktivitat zu fihren.

Mit zunehmender Entfernung des tberholenden Fahrzeugs von der Kamera wird dessen
proji zierte Geschwindigkeit in das Eingabebil d geringer, wodurch de Aktivitdt der Richtungs-
detektoren der mittleren Auflésung zurtickgeht. Fir die Richtungsdetektoren der feinen Auf-
|6sung reicht diese Geschwindigkeit alerdings noch aus, wie die Abbildung 3.54 zeigt. Auch
in deser Abbildung wird eine Verbesserung des Detektionsergebnisses mit ONOFFInter-
aktion beztglich der Eindeutigkeit der Bewegungsbestimmung deutlich.

Zur Vermeidung von Gefahren im Stral3enverkehr durch Uberholende Fahrzeuge ist aber
zunacdhst die grobe Auflésung niitzlicher as die feine oder mittlere, da sich mit dieser das
tberhdende Fahrzeug friher detektieren 1&13t. Eine rechtzeitige Detektion kdnrie dann zu sei-
ner Verfolgung und zur Schétzung seiner weiteren Fahrlinie genutzt werden, um zum Beispiel
ein zu knappes Einscheren des Uberholenden zu erkennen ocer ein zu friihes Starten des eige-
nen Uberholvorganges zu unterbinden.
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Abb. 3.51: Simulation , Gerade" |. Dargestellt sind die Aktivitaten der OFFRichtungsdetektoren ohne
(A) und mit unwverzdgerten Linking-Koppungen (B) as Pfeilléngen in vier aufeinanderfolgenden
Bildern. Der Verarbeitungsbereich wird durch das helle Rechteck markiert.



Bewegungsdetektion - Simulationsergebnis 107

A OFF B OFF

undelayed lateral and

delayed forward linking frame

delayed forward linking

51

57

Abb. 3.52. Simulation ,, Gerade" 1l . Dargestellt sind die Aktivitdten der OF~Richtungsdetektoren der
mittl eren Aufldsung mit verzogerten (A) und einer Kombination aus verzdgerten urd unverzégerten (B)
Linking-Kopplungen als Pfeillangen in vier aufeinanderfolgenden Bildern.
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Abb. 3.53 Simulation , Gerade" IIl . Dargestellt sind die Aktivitdten der ON-Richtungsdetektoren mit
verzogerten urd unverzdgerten Linking-Koppungen (A) sowie die Aktivitdten der ONOFFRichtungsde-
tektoren B) als Pfeillangen in vier aufeinanderfolgenden Bildern.
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Abb. 3.54: Simulation , Gerade" V. Aktivitdten der OFFRichtungsdetektoren der feinen Aufldsung mit
Linking-Kopdungen (A) sowie die Aktivitdten der ONOFFRichtungsdetektoren (B). Die Abbildung
wurde im Vergleich zu den vorherigen um den Faktor 2 vergré3ert dargestellt.
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Abb. 3.55. Simulation , Uberholendes Fahrzeug*. In A sind de ONOFFRichtungsdetektorantworten der
groben, in B die der mittleren Aufldsung dargestellt. Der Verarbeitungsbereich wird durch das shwarze
Redhtedk markiert. Die raumliche Position des Verarbeitungsbereiches der mittleren Auflésung wurde in
diesem Beispiel nach urten verschoben, damit ein Vergleich zwischen den Richtungsdetektorantworten der
groben und mittleren Auflésung gezogen werden kann. Die Pfeillange gibt die Stérke der Aktivierung ai

Die Detektion eines Uberhoenden Fahrzeuges durch ONOFFRichtungsdetektoren der
groben Auflosung (d = 8 Pixdl, 44 x 32 Verarbeitungseinheiten pro Schicht, Bildgrée 384
Pixel x 288 Pixel) ist in der Abbildung 3.55A dargestellt. Fast alle &tiven Detektoren zeigen
eine Bewegungsrichtung in die Bildmitte an. Die Kamera konnte somit durch eine Aufmerk-
samkeitsgeuerung zur genaueren Analyse auf das Fahrzeug gerichtet werden und deses
verfolgen. In der groben Auflésung wird jedoch das entgegenkommende Fahrzeug nicht
detektiert. Die Geschwindigkeit dieses Objektes in den Eingabebildern ist zu gering. Die
ONOFFRichtungsdetektoren der mittleren Auflésung sind dagegen in der Lage, dieses Fahr-
Zeug zu Oetektieren, wie in der Abbildung 3.55B zu sehen ist. Die hohe Geschwindigkeit des
vorbeifahrenden Fahrzeugs fihrt zu einer Vergroferung des Korrespondenzproblems in der
mittleren Auflésung. Die Erzeugung eindeutiger Richtungsdetektorantworten duch de
Kopplung unterschiedlicher Auflésungen wird in Kapitel 3.3 untersucht.

Zur Uberprifung der Leistungsfahigkeit, (berhoende Kraftfahrzeuge mit den
Richtungsdetektoren der groben Auflésung zu detektieren, wurden insgesamt 38 verschiedene
Uberhdvorgange ausgewertet. Zur Auswertung wurden jeweils zwischen zwei
aufeinanderfolgenden Bildern P(p) und P(p+1) die Anzahl S, bzw. s, der Aktionspatentiale
insgesamt (Gl. 3.48 und de durch das Uberhdende Fahrzeug verursaciten (Gl. 3.49 be-
stimmt.

(p+1)B2Bin-1Bin

Sp = 2 MUAFahrzeug(t) (G| 3.48)

t=pl32Bin

(p+1)32Bin-1Bin

$= ) MUA,(Y) (Gl. 3.49)

t=pl32Bin
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A Gabs.

# sequences
20 B 5 spikes/frame

ig B 10 spikes/framg

5 [ ] 25 spikes/framg
0
0 1-5 6-10 11-1516-20 21-2526-30 >31
B # frames S
©
# sequence rel.

H 0,33

8 m o5

4 ] 0,75

0
0 1-5 6-10 11-1516-20 21-2526-30 =31

# frames

Abb. 3.56: Histogramm , Uberholende Fahrzeuge*. Anzahl der Sequenzen, in denen s bzw. q Bilder eine
ausreichend hohe, durch die Parameter @4 (A) und ©4. (B) charakterisierte ONOFFRichtungsdetektor-
aktivitat generieren. Nahere Erlauterungen im Text.

In beiden Gleichurgen ist pON, mit p(32Bin < t__. MUA ist im Falle des Fahrzeugs die
aufsummierte Aktivitédt (vgl. Gl. 3.18 der 0°-ONOFFRichtungsdetektoren, de das Fahrzeug
repréasentieren, und im anderen Fal die Summe der Aktivitdten adler ONOFF
Richtungsdetektoren.

Die Auswertung ist in Abbildung 3.56 graphisch dargestellt. Die Anzahl an Bildern einer
Sequenz, bei denen s, grofer oder gleich a's ein festgelegter Schwell enwert O ist, wird mit
s bezeichnet. Damit 183 sich de Anzahl der Sequenzen, in denen s Bilder dieses Schwell en-
kriterium erflllen, in Form eines Histogrammes auftragen. So gibt es zum Beispiel funf
Sequenzen, in denen 11 bs 15 Bilder eine Mindestanzahl von funf Aktionspotentialen pro
Bild verursachen.

Die asolute Anzahl an Aktionspatentiden pro Bildwedsal - abgesehen von einer
Mindestanzahl an generierten Aktionspotentialen - sagt aber noch nichts dartiber aus, inwie-
weit eine Zielauswahl durch eine Aufmerksamkeitsgeuerung erfolgen kann. Soll die Zielaus-
wahl ausschliefdlich aufgrund der Aktivitédt der Richtungsdetektoren erfolgen, so muf3 de vom
Zielobjekt verursachte Aktivitét s, im Verhdtnis zur Gesamtaktivitét S, betrachtet werden.
Mit diesem daraus resultierenden Quatienten g, wird dann ein weiterer Schwell envergleich
mit ©,y. vorgenommen. Das Ergebnis der Auswertung ist in Abbildung 3.56 B als Histo-
gramm dargestellt. Hierbei ist ¢ die Anzahl der Bilder, bei denen g, = Oyq. ist. Es zeigt sich,
dal3 in 63% der Sequenzen es mindestens s Bilder gibt, in denen de durch das Zielobjekt
verursachte Aktivitdt mindestens die Halfte der Gesamtaktivitét darstellt (©,4. = 0.5). Fir das
scharfere Kriterium (©y4. = 0.795 sind es immerhin nach 58% und fur das shwadere Kri-
terium (©rg. = 0.33 sogar 74% der Sequenzen. Ein Grof¥eil der tberholenden Fahrzeuge wird
somit vom Netzwerk detektiert, so dal3 eine Zidlauswahl aufgrund der relativen Aktivitét
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stattfinden kann. Die von den Richtungsdetektoren der groben Auflésung nicht detektierbaren
Zielobjekte sind in der Regel zu langsam Uberhdende Fahrzeuge. Aufgrund der geringen
Rel ativbewegung zum eigenen Fahrzeug beinhalten dese Uberhdmandver allerdings nur ein
geringes Gefahrenpotential.

Verkehrszeichen

Im Stral3enverkehr stellen Verkehrszeichen in Form von Schildern oder Markierungen auf der
Fahrbahn fir die Auswertung durch ein Fahrer-Assstenz-Sehsystem eine weitere Gruppe
interessanter Objekte dar. Ein aktives Sehsystem konnte nadh ,Erregung der Aufmerksam-
keit* auf ein Verkehrszeichen schwenken, es verfolgen undes omit nahezu statisch im hoch-
auflosenden Verarbeitungsbereich eines Kontur/Form-Systems halten. Ein Kontur/Form-
System hat dann de Mdgli chkeit, das Objekt genau zu analysieren undzu klassfizieren. Die
Abbildung 3.57 zeigt die Detektion eines grolen Verkehrschildes an der linken Stral3enseite
und einer einfachen Markierung auf der Mitte der Fahrbahn duch Richtungsdetektoren der
mittleren Auflésung in sedhs aufeinanderfolgenden Bildern. Da es keine 270*Richtungsde-
tektoren gibt, wird de Fahrbahnmarkierung durch 2402 und 3002ONOFFRichtungsdetek-
toren detektiert. Aufgrund der zu niedrigen Kamerapaosition konre die Fahrbahnmarkierung
jedoch nu kurz von dem aktiven Kamerasystem verfolgt werden. Im Bereich des Schildes
sind hauptsadlich Detektoren mit einer Richtungspréferenz von 180°,aber auch welche mit
Richtungspréferenzen von 60° und 24083ktiv. Diese Detektoraktivit&ten resultieren aus den
grofker werdenden Projektionen des Schildes in den Eingabebildern aufgrund der
Verringerung des Abstandes zwischen Kamera und Schild. Modellneuronen mit einer
Richtungspraferenz von 180° @tektieren bevorzugt den linken Teil des Schil des, wohingegen
die 60° und 240°Richtungsdetektoren eher durch den oberen bzw. den urteren Tell des
Schildes aktiviert werden. Bei Kenntnis der Zusammengehorigkeit der neuronalen Aktivitét,
wie sie durch ein Kontur/Form-System herausgeabeitet werden kénrte, ist somit aus der 2-
dimensionalen Projektion auch eine Tiefeninformation, in desem Fall das relative Naher-
kommen des Schildes, zu gewinnen.

In den nachfolgenden Simulationen soll gezeigt werden, dal3 bereits die Relativbewegung
der Schilder zur sich bewegenden Kamera ausreicht, um diesen Bildbereich duch eine e-
hohte Aktivitét der Richtungsdetektoren fur eine Aufmerksamkeitsdeuerung zu markieren.
Dazu wurden insgesamt 60 will krlich auf einer Autobahn (mit einer Geschwindigkeit von
etwa 100 km/h) aufgenommene Sequenzen benutzt. Die Abbildung 3.58zeigt eines von 60zu
detektierenden Schildern. Wie in der Abbildung deutlich wird, werden nicht nur Schilder,
sondern auch Leitpfosten von dn Richtungsdetektoren detektiert. Die Bewegungsrichtung
anderer Objekte, wie zum Beispiel die anzelner Busche, konren ebenfalls vom Transienten-
system detektiert werden. Die Entscheidung, ob es sch um einen Busch oder um ein Ver-
kehrsschild handelt, ist dann rach einem Kameraschwenk auf das Objekt vom Kontur/Form-
System zu treffen.
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Abb. 3.57: Detektion von Verkehrszeichen. Die Pfeile stellen die Aktivitét der ONOFF-Richtungsdetektoren
der mittleren Auflésungdar. Die Detektion des Schil des durch 60°-, 180°- und 24C0-ONOFFRichtungsdektekto-
ren weist bei Kenntnis der Zusammengehdrigkeit auf ein grol3er werdendes Objekt hin.

Entsprechend der Auswertung der Uberholvorgange werden auch aus den Ergebnissen der
Simulationen mit den Verkehrschildern s und g bestimmt. Die Auswertung ist as Histo-
gramm in Abbildung 3.59 aufgetragen. Wird eine asolute Schwelle von ©4,s= 5 Aktionspo-
tentiale/Bild zugrunde gelegt, dann werden nu 5% der Vehrkehrschilder von den ONOFF
Richtungsdetektoren nicht detektiert. 80% der Verkehrs<chil der erzeugen in mindestens einem
Bild eine Mindestaktivitét von 5046 der Gesamtaktivitét. Damit kann de Richtungsdetektion
auch fur Verkehrsschilder als Eingabe fir eine Aufmerksamkeitssteuerung dienen.
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ADbb.3.58: Detektion eines Schildes
und eines Leitpfostens. Das im Bild
dargestellte Verkehrsschild ist eines
von 60, die aur Untersuchung der
Detektierbarkeit am rechten Straf3en-
rand stehender Schilder durch das
Transientensystem benutzt wurden.
Bei 17 Schildern befand sich ein Sei-
tenstreifen zwischen Fahrbahn urd
Schild. Das shwarze Rechtedk mar-
kiert den Verarbeitungsbereich. Neben
der Relativbewegung des Verkehrs-
schildes wird auch die des
Leitpfostens von den ONOFF
Richtungsdetektoren extrahiert.

Eine genauere Analyse der Simulationen, wie sie in Abbildung 3.60 dargestellt ist, zeigt
eine starke Abhéngigkeit des Detektionsergebnisses vom Hintergrund der Schilder. Das beste
Detektionsergebnis kann erzielt werden, wenn de Schilder den Himmel als Hintergrund he-
ben (Abb. 3.60A). Der Hintergrund der drei nicht detektierten Schilder bestand vdlstandig
aus Buschen oder Gras, was zu einer Reduzierung des Intensitétskontrastes fihrte. Die relative
Bewegungsrichtung der Schilder, die nur elnen geringen intrinsischen Intensitétskontrast
aufweisen, ist dann von den Detektoren schwierig zu bestimmen.

A eabs.

# sequence
30 B 5 spikes/frame
20 B 10 spikes/frame
18 [] 25 spikes/framg

0 1-5 6-10 11-1516-20 21-2526-30 >31
# frames S

B @rel.

# sequences

3 W 033
20 B 0.5
10 (] 0.75

0
0 1-5 6-10 11-15 16-20 21-2526-30 =31

# frames

Abb. 3.59: Histogramm ,, Verkehrsschilder” . Anzahl der Sequenzen, in denen s bzw. q Bilder eine ausreichend
hohe, durch die Parameter @, (A) und ©,4. (B) charakterisierte ONOFFRichtungsdetektoraktivitat generieren.
Néhere Erlauterungen im Text.
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Auf das Detektionsergebnis wirkt sich auch eine geringe Grole nadhtelli g aus (Abbildung
3.60B). Je grof¥er das Verkehrs<child ist, desto horer ist die Wahrscheinlichkeit, dal? seine
Bewegungsrichtung von den Detektoren bestimmt werden kann. Bundeswehrschilder, die
Auskunft tber die milit&rische Lastenklasse geben, stellen aufgrund ihrer geringen Grofe an
Problem fur das Bewegungssystem dar. Durch die geringe Grofe werden nu sehr wenige
Richtungsdetektoren aktiv, was zu ener schwaden Kopdung Uber laterale Linking-
Verbindurgen undsomit zu einer geringen Gesamtaktivitat im Bil dbereich des Schil des fhrt.
Die Abbildung 3.61 zeigt ein solches Bundeswehrschild mit Biischen als Hintergrund. Ohne
die Bundeswehrschilder fuhren in 88% der Sequenzen mindestens ds Bilder zu einer
Mindestaktivitat von 5 Aktionspotentialen pro Bild.

Weiterhin stellt sich der Standstreifen zwischen Fahrbahn undSchild als Nadvtell fur die
Bewegungsrichtungsdetektion heraus. Alle drei nicht detektierten Schilder standen nicht
unmittelbar neben der Stral3e. Dadurch werden sowohl ihre Relativgeschwindigkeit zur Ka-
mera als auch ihre Gro3e verringert.

background
A m s
# sequence B partial with grass, treef
1g other traffic-signs etc.
6 [ ] total with grass, trees,
4 |1 |:l other traffic-signs etc.
2
ol I:l ll [1 1
-5 6-10 11- 15 16- 20 21-25 26-30 =31
B # frames,S = 5 spikes/frame size of traffic-signs
# sequence
a 12 [ | very big
18(’) H big
?1 [ ] small
(2) N ] very small
0 1-5 6-10 11-15 16-20 21-25 26-30 =31 (Bundeswehr)
C # frames,s = 5 spikes/frame
# sequence
6
5
4
% H
(::L) ’_‘ t t |_| t ’_‘ t EI ,_l ’_‘ }
0 1-5 6-10 11-15 16-20 21-25 26-30 =31
# frames,s = 5 spikes/frame

Abb. 3.60: Analyse , Verkehrsschilder”. Dargestellt ist die Abhéngigkeit der ONOFFRichtungsdetektor-
aktivitdt zum Hintergrund (A), zur Grole des Verkehrschildes (B) und zum Vorhandensein eines zu-
satzlichen Standstreifens zwischen Fahrbahn und S&ild (
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Abb. 3.61: Nicht detektierbares Verkehrs<hild.
In der Abbildungist ein von den Richtungsdetek-
toren nicht detektiertes Verkehrsschild enthalten.
Es ist ein Bundeswehrschild und befindet sich
oberhalb des Leitpfostens. Aufgrund des sehr
geringen Intensitatskontrastes und der geringen
Grof%e des Schildes snd die Detektoren nicht in der
Lage, dessen Bewegungsrichtung zu bestimmen

FulRganger

Aber nicht nur andere Fahrzeuge und Verkehrsschilder, sondern auch Fulgénger, insbe-
sondere, wenn sie sich auf die Fahrbahn bewegen, stellen fir ein Fahrer-Asdstenz-Sehsystem
interessante Objekte dar. Deswegen soll in den beiden nadhfolgenden Simulationen gezeigt
werden, B3 dbs neuronale Bewegungssystem auch mit dieser Problemstellung brauchbare
Ergebnisse liefert. In den Abbildungen 3.62 und 3.63verden Aus<hnitte der Simulations-
ergebnisse gezeigt.

Die Abbildung 3.62 zeigt, dal3 de Bewegungsrichtung des Fuligangers detektiert wird.
Waéhrend sich der Oberkérper des Fuligangers mit nahezu gleichbleibender Geschwindigkeit
bewegt, veréndert sich de Geschwindigkeit der Beine sténdig. Dies wird auch im
Simulationsergebnis deutlich. Die Bewegung des Oberkdrpers wird standig von den
Detektoren extrahiert. Dies ist bei den Beinen anders. Zunadst ist das rechte Bein das
Standbein und ds linke wird bewegt. Die Richtungsdetektoren werden folglich nu durch das
linke Bein aktiviert. Danach wird das linke Bein zum Standbein und as rechte wird bewegt,
wodurch dessen Bewegungsrichtung von den Detektoren bestimmt werden kann.

Eine weltere Sequenz mit einem sich bewegenden Fuligénger ist ausschnittsweise in der
Abbildung 3.63zu sehen. In desem Beispiel bewegt sich de Kamera nicht auf den Fuliganger
zu, sondern wird langsam in dessen entgegengesetzten Richtung an ihm vorbeibewegt. Auch
in desem Beispiel kénren de ONOFFRichtungsdetektoren - aufgrund der hohen Relativbe-
wegung von etwa v = 7 Pixel/Bild speziell die Detektoren der groben Auflosung - die
Bewegung extrahieren.

Die Smulationen deses Kapitels haben gezeigt, dal’ das neuronale Netz zur Bewegungs-
detektion ncht nur zur Erklarung psychoplysischer Effekte herangezogen, sondern dal3 es
auch in der technischen Bildverarbeitung - bei Beibehaltung aller Parameter mit Ausnahme
der Netzgrole - erfolgreich eingesetzt werden kann. Das neuronale Netz ist somit flexibel
einsetzbar.
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92

Abb. 3.62. Simulation ,, FuRgénger |“. Detektion eines sch bewegenden Fufdgéngers durch die ONOFFRich-
tungsdetektoren der feinen Aufésung in sechs aufeinanderfolgenden Bildern. Der Ful3génger bewegt sich von
rechts nach links durch das Bild. Die Kamera bewegt sich mit Schrittgeschwindigkeit auf den FulRganger zu. Der
Verarbeitungsbereich wird durch ein helles Rechtedk markiert. Es wurden 60 x 40 Verarbeitungseinheiten der
feinen Auflésung pro Schicht zur Richtungsextraktion verwendet.
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resolutiond = 4 pixel

Abb. 3.63: Simulation , Ful3génger Il “. Detektion eines sch von rechts nach links bewegenden Ful3gangers
durch ONOFF-Richtungsdetektoren der mittl eren (A) und der groben (B) Aufldsung Die Kamera befindet sich

in einem Fahrzeug, das sch langsam in die entgegengesetzte Bewegungsrichtung des Ful3gangers bewegt. Der
Verarbeitungsbereich wird durch ein schwarzes Rechteck markiert.
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3.3 Kopplung von Richtungsdetektoren unterschiedlicher Auflésung

3.3.1 Modell zur Kopplung von Richtungsdetektoren unterschiedlicher Auflésung

Wie bereits in dem vorangegangenen Kapitel 3.2.2 drgestellt wurde, spiegelt sich das
Korrespondenzproblem nicht nur in der mehrdeutigen Antwort der Richtungsdetektoren einer
Auflésung, sondern auch in den Detektorantworten verschiedener Auflésungen wider. Diese
Mehrdeutigkeiten treten bei auf¥erhalb des fur den jeweiligen Richtungsdetektor einer
bestimmten Auflésung optimalen Geschwindigkeitsbereiches liegender
Objektgeschwindigkeit auf. Hierbei sind zwei Félle zu unterscheiden:

1. Bereits eine enzelne Kante fuhrt, wenn sie mit einer relativ zur Abtastweite geringen
Geschwindigkeit bewegt wird, zu einer mehrdeutigen Detektorantwort (Abb. 3.64A und
B).

2. Bei zu grof¥en Kantengeschwindigkeiten kommt ein strukturbedingtes Korrespondenzprob-
lem hinzu. Dieses in reden Szenen héufig auftretende Problem ist in Abbildung 3.64C und
D anhand eines einfachen Objektes, das aus drei Linien besteht, dargestellt. Wird deses
Gitter um 4 Pixel nadh redits bewegt, dann cetektieren de Richtungsdetektoren der
mittleren Auflésung die richtige Bewegungsrichtung, doch de Richtungsdetektoren der
feinen Auflésung detektieren aufgrund des Korrespondenzproblems eine lokale
Scheinbewegung nach links.

A resolutiond =4 pixel; =2 pixel/frame B -
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Abb. 3.64: Mehrdeutiges Ergebnis der Richtungsbestimmung mit Detektoren unterschiedlicher
Auflésung. Dargestellt ist ein aus 3 Linien bestehendes Objekt, das dch in Richtung 0° mit einer
Geschwindigkeit von v = 2 Pixel/Bild (A, B) bzw. v = 4 Pixel/Bild (C, D) bewegt. Die Richtungsdetektoren
der mittleren Auf-lIésung (A, B) zedgen eine falsche Bewegungsrichtung von 60° und 300 an. Die
Richtungsdetektoren der feinen Auflosung (C, D) detektieren eine lokale Scheinbewegung in die
entgegengesetzte Bewegungsting.
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Abb. 3.65; Kopplung der Richtungsdetektoren unterschiedlicher Auflésung |. Die Abbildung zegt
anhand eines Beispiels die Kopdung zwischen Richtungsdetektoren der feinen urd mittleren Auflésung
Aktivierte 0°-Richtungsdetektoren der feinen Auflésung unerstiitzen 0°-Richtungsdetektoren der mittl eren
Auflosung iber unverzogerte Linking-Verbindungen. Sowohl die 60°-Richtungsdektektoren als auch die
300°-Detektoren werden inhibiert. Die Koppung der anderen Richtungsdetektoren erfolgt in Analogie au
dem dargestikn Beispiel.

Aus diesen Grinden werden Richtungsdetektoren urterschiedlicher Auflésung lokal
gekoppelt. Ziel ist es, de in ener bestimmten Auflésung fasch detektierte
Bewegungsrichtung durch die richtige zu ersetzen.

Das erste Problem kann duch Einwirkung der Richtungsdetektoren der feinen auf die
mittlere Auflésung behoben werden (Abb. 3.65. Die Richtungsdetektoren (i, j) der feinen
Auflésung  (Mf) unterstiitzen Gber unverzogerte Linking-Verbindurgen “WwWM™  die
Richtungsdetektoren (k, ) der mittleren Auflésung (Mm) mit gleicher Richtungspréferenz 3,
wohingegen Richtungsdetektoren mit um 60° dfferierender Richtungspréferenz 8* vonihnen
gehemmt werden (Gleichungen 3.50 und 3.51).
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wmo - "V, falls ((i == k) O(j ==1)) Ohexagon,1

Mf,9'=9
wi 0 - (Gl. 3.50)
-~ V!, falls ((i == k) O(j ==1)) Dhexagon,1
Mf,9'=9+60 ‘Mm,s — ) 2
Wi E 0 ongt (Gl. 3.5)

Das zweite Problem kann duch Einwirkung der mittleren Auflésung auf die feine
Auflésung behoben werden (Abb. 3.66,Gl. 3.523.53. Dieser Medchanismus wird duch dein
Kapitel 2.1.2.3 leschriebene Untersuchung Ramacdandrans unterstiitzt. Grobe Auflésungen
dominieren de Bewegungswahrnehmung bel ausreichend grof3er Objektgeschwindigkeit und
fuhren sogar dazu, dal3 diese Bewegungsrichtung auf die feine Struktur Gbertragen wird.
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Abb. 3.66; Kopplung der Richtungsdetektoren unterschiedlicher Auflésung Il . Die Abbildung zegt
anhand eines Beispiels die Koppgung zwischen Richtungsdetektoren der mittleren urd feinen Auflésung
Aktivierte 0°-Richtungsdetektoren der mittleren Auflésung urerstiitzen 0°-Richtungsdetektoren der
feinen Auflésung (ber unverzégerte Linking-Verbindungen. Die 120°-, 180°- und 240-Richtungsdetek-
toren werden lokal inhibiert. Die Koppung der anderen Richtungsdetektoren erfolgt in Analogie 21 dem
dargestellten Beispiel.
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(G. 3.52)

M5, 15— [Mmf /L falls((i ==k)0(j == I)) O hexagon, 10 hexagon, 2
' 0, sonst

(Gl. 3.53)

< <o-60 it %P’““f VAN falls((i =k)0O(j = I)) O hexagon,10hexagon, 2
' 0, sonst
Die Kopdung findet per se nur in Uberlappenden Abtastbereichen statt. Die Interaktion
erfolgt  Gber  Linking-Verbindurgen, da  Feding-Verbindurgen  duch  eine
Aktivitdtsverschmierung die Struktur der rezeptiven Felder der Richtungsdetektoren stdren
wirden. Feeding-Verbindurgen wirden bei ausreichend starker Aktivierung eine Bewegung
in statischen Bdbereichen vortauschen.

Die Inhibition sorgt fir eine Unterdriickung der falsch antwortenden Richtungsdetektoren.
Sie wird so gewdhlt, da3 de Einwirkung der mittleren auf die feine Auflésung eine
moglicherweise auf dem ersten Problem beruhende richtige Detektorantwort in der feinen
Aufldsung nicht zunichte macht.

Die lokale Reichweite der Interaktion wurde willkirlich festgelegt. Je grofer diese
Reichweite ist, umso bessr kdnren de Richtungsdetektoren der anderen Auflésung
beanfluld¥ werden. Da die Kopdung isotrop erfolgt, bestent bei zu grolen Reichweiten
alerdings die Gefahr, die Antworten der Richtungsdetektoren anderer Objekte fehlerhaft zu
veréndern.

Fur die Linking-Verbindurgen wurden kieine Gewichtswerte festgelegt, damit eine
Verschiebung in der Aktivitdtsvertellung der Empfangerneuronen nu bel starker Aktivierung
der Sendeneuronen erfolgt. Die zusdtzlich verwendeten Parameter sind in Tabelle 3.7
zusammagefaldt. Die anderen Parameter bleiben unverandert.

Linking-Gewicht (mittlere Auflésung)™™ V - 0,5
Linking-Gewicht (feine Auflésung)™ V" 0,5
Inhibitions-Gewicht (mittlere Auflosung)™ V' 7,5
Inhibitions-Gewicht (feine Auflésung)™ V' 7,5
Zeitkonstante des Linking-Eingangs (alle Aufldsungen) 5 Bin
Zeitkonstante des Linking-Eingangs (alle Auflésungen) 7,5 Bin

Tab. 3.7: Parameter der Kopplung der Richtungsdetektoren unterschiedlicher Afildsung.
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3.3.2 Simulationen zur Aufldsungskopplung

3.3.2.1Simulationsergebnisse mit kiinstlichen Szenen

Die Auswirkung der Interaktion zwischen Richtungsdetektoren urterschiedlicher Auflésung
wird zunadchst anhand von dei kunstlichen Szenen und dnn mittels der reden Szene
,Durlacher Tor“ demonstriert. Alle Simulationen beinhalten motion capture zwischen
Richtungsdeteldren unterschiedlicher Auflésung.

Gitterreiz

Der Stimulus der ersten Simulation bkesteht aus dem in Abbildung 3.64 drgestellten Gitter.
Die Abbildung 3.67zeigt die Gber die Simulationsdauer vont = 1509Bin kumulierte Aktivitét
der ONOFF-Richtungsdetektoren der beiden Auflésungen fir die Gittergeschwindigkeiten v =
2 Pixel/Bild undv = 4 Pixel/Bild. Es wurden 20x 20 Abtastpunkie in der feinen und 10x 10
Abtastpunke in der mittleren Auflésung verwendet. Bewegt sich das Gitter mit der fur die
jewelli ge Auflésung optimalen Geschwindigkeit, wird sowohl mit as auch ohre Interaktion
die richtige Bewegungsrichtung detektiert (Abb. 3.67 A, D).

A vV = 4 pixel/frame B vV = 2 pixel/frame
# spikes d = 4 pixel # spikes d = 4 pixel
A A
60071 250}
200+
400 150
200 100+
50
0 : : : - 0 - : =
0° 60° 120° 180° 240° 300° 0° 60° 120° 180° 240° 300°
motion preference of detectors motion preference of detectors
C V = 4 pixel/frame D v = 2 pixel/frame
#spikes d = 2 pixel #spikes d = 2 pixel
GOOf 1500
400+ 1000
200 500+
0 2 g 0- >
0° 60° 120° 180° 240° 300° 0° 60° 120° 180° 240° 300°
motion preference of detectors motion preference of detectors
m with interaction O without interaction

Abb. 3.67: Simulationsergebnis, Gitterreiz*. Dargestellt i st die gemittelte Aktivitét der ONOFFund OFFON-
Richtungsdetektoren der Auflésungen d = 2 Pixel (C, D) und d = 4 Pixel (A, B) mit und ohne Interaktion fir die
Geschwindigkeiten v = 2 Pixel/Bild (B, D) und v = 4 Pixel/Bild (A, C) (Gitterbewegungsrichtung0°). A und D:
Das Gitter bewegt sich mit der fur die jeweili ge Auflésung optimalen Geschwindigkeit. Die Bewegungsrichtung
wird richtig detektiert. B: Das Gitter bewegt sich zu langsam fir die Richtungsdetektoren der mittleren
Auflésung, wodurch es ohne Interaktion zu einem mehrdeutigen Ergebnis der Bewegungsrichtungsdetektion
kommt. Mit Interaktion wird die korrekte Bewegungsrichtung detektiert. C: Der Gitterreiz bewegt sich zu
schnell, wodurch es zu einem stimulusbedingten Korrespondenzproblem kommt. Mit Interaktion werden die
Richtungsetektoren der feinen Auflésung von den Richtungsdetektoren der mittleren Auflésunigjett.
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Die Richtungdetektoren der mittleren Auflosung antworten bel einer Gittergeschwindigkeit
vonv = 2 Pixel/Bild fehlerhaft (Abb. 3.67B). Ohne Interaktion sind keine 0°-Richtungsdetek-
toren aktiv. Wie bereits oben aufgefihrt, fuhrt diese Geschwindigkeit zu einer schwaden und
mehrdeutigen Detektorantwort (60° und 300f. Werden Interaktionen zugelassen, dann
domnieren die Detektoren, die die richtige Gitterbewegungsrichtung refigise.

Die Detektoren der feinen Auflosung detektieren bel einer Geschwindigkeit von v = 4
Pixel/Bild ohre Interaktion eine Scheinbewegung in entgegengesetzter Richtung (Abb. 3.67
C). Mit Interaktion daminieren hier die 0°-Richtungsdetektoren. In desem Beispiel wird
motion capture unter Verwendung unterschiedlicher Aufldsungen gezeigt.

Richtungschar akteristiken

In der zweiten Simulation werden de Richtungscharakteristiken der Modellneuronen der
mittleren und ar feinen Auflésung untersucht. Dazu wird in Analogie zu Kapitel 3.2.2.1eine
einfadhe Intensitétskontrastkante ds Stimulus benutzt. In Abbildung 3.46 zeigte sich eine
mehrdeutige  Antwort der Richtungsdetektoren der mittleren  Auflésung  bel
Kantengeschwindigkeiten von v = 2 Pixe/Bild und v = 3 Pixe/Bild. Dieser
Geschwindigkeitsbereich wurde hingegen eindeutig durch de Richtungsdetektoren der feinen
Auflésung abgedeckt, wie in Abbildung 3.44 gezeigt werden konnte.

Die Interaktion zwischen den Richtungsdetektoren der beiden Auflésungen fuhrt auch in
der mittleren Auflésung zu einem eindeutigen Ergebnis der Bewegungsdetektion. Die
Abbildurng 3.68 zeigt die Richtungscharakteristiken der Richtungsdetektoren der mittleren
Auflésung fur sedhs verschiedene Kantengeschwindigkeiten. Darin wird deutlich, dal3 fur v =
2 Pixe/Bild und v = 3 Pixe/Bild de Richtungsdetektion eindeutig ist. Die stérkere
Aktivierung der Richtungsdetektoren der feinen Auflosung setzt sich gegen de schwadere
der Richtungsdetektoren der mittleren Auflosung durch. Fir Geschwindigkeiten vonv = 4
Pixel/Bild undv = 5 Pixel/Bild werden de Aktivitédten der Richtungsdetektoren der mittleren
Auflésung etwa um 25% hoher, ohre dabel die Halbwertsbreite der Aktivitéatsverteilungen zu
verandern. Die Interaktion zeigt keinen signifikanten Einflul3 kel Kantengeschwindigkeiten
von v = 6 Pixel/Bild. Die Unsymmetrie in den Richtungscharakteristiken bei kleinen
Geschwindigkeiten resulti ert aus Rand- und Quantisierungseff ekten, de durch de neuronalen
Kopdungen zusétzlich verstérkt werden. Die Unterschiede zwischen den Amplituden der 60°-
, 120%, 240%= und 300°Richtungsdetektoren zu denen der 0°- und 1802Richtungsdetektoren
resultieren aus den urterschiedlichen Absténden zwischen benadchbarten Abtastpunken (z.B.
in Richtung 0° 2 Pixel und in Richtung 605 Pixel).

Die Abbildung 3.69zeigt ein gqualitatives Gleichbleiben der Richtungscharakteristiken der
Richtungsdetektoren der feinen Auflosung fir Geschwindigkeiten vonv = 2 Pixel/Bild undv
= 3 Pixel/Bild. Die Aktivitét bei Stimulation mit einer Kante, die sich mit v = 2 Pixel/Bild
bewegt, ist ungefédhr um 20% hoher as die ohre Interaktion zwischen den
Richtungsdetektoren beider Auflésungen. Die dwas <hwade Aktivierung bel
Kantengeschwindigkeiten vonv = 3 Pixel/Bild ohre Interaktion wird mit Interaktion um 60%
erhoht. Fur Geschwindigkeiten vonv = 4 Pixel/Bild, v = 5 Pixel/Bild undv = 6 Pixe/Bild
zeigen de Richtungsdetektoren der feinen Auflésung mit Interaktion eine schwadhe, aber
eindeuige Aktivierung.
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Abb. 3.68: Richtungscharakteristiken der Richtungsdetektoren der mittleren Auflésung mit
Interaktion zwischen den Aufldsungsschichten.
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Abb. 3.69: Richtungscharakteristiken der Richtungsdetektoren der feinen Auflésung mit
Interaktion zwischen den Auflésungsschichten.
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Motion Capture bei ,Fleckenmuster”

Die dritte Simulation mit knstlicher Eingabe zeigt den von Ramadhandran und Cavanagh
1987 leschriebenen Effekt. Dazu wurden dem gleichen neuronalen Netz 128 Pixel x 128
Pixel grol¥e Bilder mit einem sinusformigen Gitter, dessen Grauwertverlauf gw(x) sich nach
Gleichurg 3.54 ergibt, und 100 drin zufdlli g verteilten 3 Pixel x 3 Pixel grofRen Fledken mit
Grauwert 100 als Eingabe zugefuhrt. Die Fledken bewegten sich mit v = 2 Pixel/Bild in
Richtung 0°. Bei Verlasen des Bil dbereiches wurden de Fledken auf der entgegengesetzten
Seite wieder eingesetzt. Das Gitter bewegte sich gleichmaliig mit v = 0 Pixel/Bild bisv =6
Pixel/Bild in Richtung 180°. Jede Simulation beinhaltete 1568 Zeitschritte.

gw(x) =100Ein(x/k) +100 (G. 3.54)

Das Simulationsergebnis ist in Abbildung 3.70 drgestellt. Es wurden drel verschiedene
Werte fur k verwendet: k; = 4 Pixel (A, B), k, =5 Pixd (C, D) undks; = 6 Pixel (E, F), so dal3
sich drei Wellenlangen A mit Ay = 26 Pixel, A, = 32 Pixel bzw. A3 = 38 Pixel ergaben. In den
Diagrammen der Abbildung 3.65sind de mittleren kumulierten Aktivitdten der 0°- und 180¢
ON- und OFFRichtungsdetektoren der feinen Auflosung mit ihren Standardabweichungen
aufgetragen. Die Mittelwerte sind duch Subtraktion un die Aktivitédt bereinigt, die das Gitter
dleine verursadht. Mit zunehmender Gittergeschwindigkeit fallt die Aktivitat der 0°-
Richtungsdetektoren, de Aktivitat der 180*Richtungsdetektoren steigt. Diese Abhéngigkeit
von der Gittergeschwindigkeit liegt natirlich in der Aktivierung der Richtungsdetektoren der
mittleren Auflésung begriindet. Bel kleinen Geschwindigkeiten v < 2 Pixel/Bild ist diese
Aktivitdt noch zu gering. Wird de Wellenlange noch grofer gewdhlt, wird der Effekt
geringer, da die divergente Verschatung der mittleren Auflésung auf die feine Auflésung
nicht mehr ausreicht und der Grauwertgradient des Gitters zu klein ist.
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Abb. 3.70: Simulationsergebnis, motion capture” zwischen Richtungsdetektoren unterschiedlicher
Auflésung. Fir drei verschiedene Gitterwellenlédngen A (A, B; C, D; E, F) sind jeweil s die gemittelten
Aktivitdten der 0°- und 18C0- ON- (A, C, E) und OFF(B, D, F) Richtungsdetektoren der feinen
Auflésung urd deren doppelte Standardabweichungin Abhangigkeit von der Gittergeschwindigkeit v
aufgetragen. Die Mittelwerte wurden um die Aktivitdten bereinigt, die das Gitter aleine verursacht. Das
Simulationsegebnis zeigt den von Ramachandran beobachteten psychophysischen Effekt (siehe -
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3.3.2.2 Simulationser gebnisse mit realen Szenen

Die  Auswirkungen der  Interaktion zwischen den  Detektoren ba  der
Bewegungsrichtungsdetektion in der reden Szene ,, Durlacher Tor* zeigen de nadhfolgenden
Abbildungen. Es wurden auch hier die feine (d = 2 Pixel) und de mittlere (d = 4 Pixel)
Auflésung verwendet. Durch die Verwendurg von zwei Auflésungen reduziert sich der zu
verarbeitende Ausschnitt auf 32 x 32 AbtasgianDie Simulationszeit betrug= 1536 Bin.

Die Abbildung 3.71 zeigt das Simulationsergebnis von flnf aufelnanderfolgenden Bildern
der Szene ,,Durlacher Tor“. Die Fahrzeuge bewegen sich mit einer Geschwindigkeit vonv =1
Pixel/Bild bis v = 2 Pixel/Bild auf einer Kurve von links unten nadch rechts oben duch den
Bildausschnitt hindurch. Der eingezeichnete Rahmen stellt den Verarbeitungsbereich der
feinen Auflosung dar. In der linken Spalte ist die Aktivitéat der Richtungsdetektoren der feinen
Auflésung dargestellt. Es kommt zu einer starken Aktivitét der 60°- und zu einer geringen
Aktivitdt der 0°-ONOFFRichtungsdetektoren. Die Abbildungen 3.72 und3.73 zeigen de
kumulierten Aktivitéten der Richtungsdetektoren bzw. der ONOFFRichtungsdetektoren ler
die gesamte Simulationsdauer auf. Insbesondere bei den ONOFFRichtungsdetektoren ist eine
dominante Antwort fir die 60%Richtung zu sehen. Dies entspricht der
Hauptbewegungsintung der Fahrzeuge.

Im Gegensatz dazu steht die Aktivitéat der Richtungsdetektoren der mittleren Auflésungen.
Sie ist exemplarisch in der mittleren Spalte der Abbildung 3.71 drgestellt. Aufgrund der
niedrigen Fahrzeuggeschwindigkeit ist die Aktivitdt gering. Die 0°-ONOFFRichtungs-
detektoren zeigen de starkste Aktivitét, wahrend de 60°-ONOFFRichtungsdetektoren kaum
aktiv sind. Die Richtungsdetektoren der mittleren Auflésung spiegeln nicht die richtige
Objektbewegungsrichtung wider.

Mit der Interaktion zwischen den Richtungsdetektoren urterschiedlicher Auflésungen
andert sich das Verhalten der Richtungsdetektoren der mittleren Auflésung. Die 0°-
Richtungsdetektoren der mittleren Auflosung werden duch de stark aktiven 60+
Richtungsdetektoren der feinen Auflésung gehemmt Die 60°-Richtungsdetektoren der
mittleren Auflésung werden hingegen urterstiitzt. Dadurch wird nunauch in der mittleren
Auflésung, wenn auch nu  durch ene geringe Aktivitdt, die richtige
Objektbewegungsrichtungigezeigt.

Die Abbildurgen 3.74 und 3.75zeigen de unterschiedlichen Antwortverhalten der
Richtungsdetektoren bzw. ONOFF-Richtungsdetektoren der mittleren Auflésung mit und
ohre Interaktion auf. Bereits die Aktivitdéten der Richtungsdetektoren zeigen eine
Verschiebung des Aktivitésmaximums zu den 60*Richtungsdetektoren (Abb. 3.73. Durch
die Kopdung von ON- und OFFPfad wird deser Effekt noch verstérkt, so dal3 es von einer
detektierten Bewgung in Richtung 0° zu einer in Richtung 60° kommt.
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Abb. 3.71: Interaktion der Richtungsdetektoren unterschiedlicher AuflosungSiehe Text.
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T . Auflosung (Sequenz , Durlacher
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300 ESEIFO(I):E Simulationsdauer von 1536 Bin urter
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0 60 120° 180° 240° 300 weisen die ONOFE-

motion preference of detectors Richtungsdetektoren eine  deutlich

geringere Gesamtaktivitat auf.

Die beiden Abbildungen zeigen ebenso de Notwendigkeit der Interaktion zwischen den
Richtungsdetektoren und ncht die zwischen den ONOFFRichtungsdetektoren. Die ONOFF
Richtungsdetektoren zeigen eine deutlich geringere Aktivitét. Insbesondere die 60°-ONOFF
Richtungsdetektoren (Abb. 3.75 sind ohre Interaktion rehezu inaktiv. In den ONOFF
Richtungsdetektorschichten wurde die notwendige Bewegungsinformation, de durch eine
schwadhe Aktivitét getragen wurde, bereits herausgefiltert. Die 60°-Richtungsdetektoren
zeigen hingegen eine mittlere Aktivitat. Dadurch ist der Einsatz von unwerzdgerten Linking-
Kopdungen zwischen den Richtungsdetektoren sinnvdler als zwischen ONOFFRichtungs-
detektoren. Die Abbildung 3.76 zeigt die Aktivitaét der ONOFFRIichtungsdetektoren mit
Kopplung.

Das Beispiel zeigt die Interaktion zwischen Richtungsdetektoren urterschiedlicher
Auflésungen. Die Interaktion ist nur zwischen ukerlappenden Abtastbereichen madglich.
Nadhteilig an desem Medhanismus ist die hohe Anzahl an Modell neuronen. Bel Verwendurg
eines einzigen Accderatorsystems kann deser Medhanismus mit Rucksicht auf einen
ausreichend gf3en Abtastbereich nicht verwendetrden.
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Abb. 374  Aktivitst  der #spikes 4 activity of
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Richtungsdetektoren der mittleren 100 + ONOFF-motion detectors
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ist die Anzahl der Aktionspotentiale
der ONOFFRichtungsdetektoren
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Sequenz ,,Durlacher Tor* als Eingabe
mit Interaktion zwischen den ONOFF~ - | \ H
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Abtastpunkte, ~ Verarbeitungsbereich 60° 120° 180° 240° 300°
(80 Pixel, 64 Pixel) bis (144 Pixel, 128 motion preference of detectors
Pixel)). Trotz Interaktion sind nur die

0°-ONOFF-Richtungsdetektorehtav.
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3.4 Einbindung der Linienenden in die Bewegungsver arbeitung

Wie in der Einleitung bereits dargestellt wurde, sind Kontraste in den Merkmalsbereichen
»Intensitét”, , Bewegung” und,, Farbe* Indizien fir Objektgrenzen. Die lokalen Kontraste sind
Bildbereiche hohen Informationsgehaltes.

Bildbereiche mit genigend grofRem Intensitétskontrast werden in desem Modell durch
aktive Ganglienzellen markiert. Aus der so gewonrenen Objektkontur kdnren wiederum
Bereiche hohen Informationsgehaltes, das snd Bereiche mit grof¥en Orientierungsdnderungen
(Ecken) und Konturverzweigungen oder -unterbrechungen (T-Stlicke bzw. Linienenden),
bestimmt werden. Diese sogenannten Vertizes (Biederman 1987, Hummel und Biederman
1992, Heitger et a. 1992 sind nicht nur fir die Objektklassfizierung, sondern auch fur die
Bewegungsanalyse von Bedeutung (Hildreth 1984,Nakayama und Silverman 198&, b). Je
weniger Merkmale das Bewegungss/stem verarbeiten muf3, un so geringer ist das
Korrespondenzproblem und un so sicherer ist die Bestimmung der Bewegungsrichtung.
Deswegen kann de Bewegungsrichtung eines Objektes besonders gut an seinen Vertizes
ermittelt werden. Die im Grundagenteil beschriebene barberpole illusion zeigt einerseits die
biologische Relevanz der Einbindurg der Linienenden in de Bewegungsverarbeitung,
andererseits - mit Hinblick auf die Detektion der physikalischen Bewegungsrichtung - auch
die Grenzen in der technischen Bildverarbeitung.

In desem Kapitel wird ein impulskodierendes neuronales Netzwerk (Schott et al. 1997,
Schott und Eckhorn 1999 vorgestellt, das eine mogliche Erklarung der barberpole illusion
liefert. Die von dem neuronalen Netzwerk extrahierten Linienenden werden im Sinne von
Nakayama und Silverman (19881 als intrinsisch angenommen. Der Einflul® der Tiefenwahr-
nehmung wird aufgrund cer immensen Anzahl an Modellneuronen, de zur Simulation
erforderlich wéren, nicht untersucht.

3.4.1 Gesamtmodell zur Einbindung der Linienenden in die Bewegungsver arbeitung

Die nadfolgende Abbildung 3.77 zeigt als Uberblick das Gesamtmodell des Transienten-
systems. Der Hauptverarbeitungspfad (Abb. 3.77 1, 2, 5b, 6 ung @xtrahiert die Bewegungs-
richtung der Kontur (5b) unter Verwendurg zeitli cher Transienten (2) der lokalen Intensitéts-
kontraste (1), um aus dieser den Bewegungskontrast (6) zur Objektdefinition oder zur Auf-
merksamkeitsgeuerung zu ermitteln undeine Tiefenschétzung (7) durch Bewegungsparall axe
(Saam et al. 1997 maden zu konren. Mit dem Hauptverarbeitungspfad alein |83t sich de
barberpole illusion nicht erkléren. Hierzu ist zusétzlich der Nebenpfad (Abb. 3.77 3, 4 und
5a) erforderlich. Aus den zeitlichen Transienten lokaler Intensitétskontraste (2) werden
zunadst kurze, zusammenhéngende Kontursegmente und deren jewelli ge lokale Orientierung
bestimmt (3). Dieser Schritt ist nétig, um eine sichere Detektion der scharfen Krimmungen
und der Linienenden zu gewdhrleisten (4). An de Detektion der Linienenden schliefdt sich de
Bestimmung ihrer jewelligen Bewegungsrichtung an (5a). Die Bewegungsrichtung der
Linienenden wird mit einer neuronalen Verschaltung implementiert, die der Verschaltung zur
Richtungsdetektion der Kontur sehr éhnlich ist. Das Ergebnis der Linienendenbewe-
gungsrichtungsdetektion (LEBRD) wird dann zur Beanflusaung der Konturbewegungs-
richtungsdetektion (KBRD) verwendet. Ferner kann es noch Ulker eine Rickkoppung zur
Verbesserung der Detektionseigenschaften der Linienendendetektoren beitragen. Die Stufen 3,
4 und 5a des Transientensystems werden nachfolgend genauer erklart.
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Abb. 3.77: Netzwerkmodell Transientensystem.

Dargestellt sind de @nzdnen Verarbeitungssufen von der visuellen
Eingabe bis hin zur Objektdefinition durch Bewegungkontrast. Die
Verarbeitungsgufen 1 und 2 befinden sich in der Vorverarbeitung ale
anderen auf dem Accderator. 1: Intensitétskontrastdetektion durch
konzentrische rezeptive Felder mit Zentrum/Umfeld-Antagonismus. 2:
Detektion zeitli cher Anderungen der Intensitétskontrastkanten. 3: Extraktion
zusammenhangender Intensitétskontrastkanten urd deren Orientierung 4:
Bestimmung der Linienenden. 5a: Richtungsdetektion der Linienenden mit
Voraktivierung der Linienendendetektoren zur Detektionsverbesserung 5b:
Richtungsdetektion der Kontur. 6: Extraktion des lokalen Bewegungskon-
trastes zur Objektdefinition urd zur Ansteuerung des Aufmerksamkeits-
fokus.7: Bestimmung der relativen Objekttiefe durch Bewegungsparalla

rechts. Abb. 3.78: Modell zur Extraktion der Linienenden. Die Extraktion der Linienenden erfolgt in
mehreren Verarbeitungschritten. Die Vorverarbeitung (1, 2) extrahiert zunachst in getrennten ON- und OFF
Pfaden sich zeitlich andernde Intensitétskontraste (Y-Zellen). Anschliel3end werden Intensitétskontrastkanten
gleicher Orientierung mit einer bestimmten Mindestldnge detektiert (3a). Laterale LinkingVerbindungen
verbessern hierbei das Detektionsergebnis. Auf der nadchfolgenden Stufe (3b) werden ON- und OFFPfad
vereinigt. In 4a werden die Linienenden extrahiert und in 4b zur nadfolgenden Bewegungsverarbeitung
gesammelt.
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3.4.1.1 Modell zur Orientierungsdetektion

Nadfolgend wird zunadst die Orientierungsdetektion unddanach die Extraktion cer Linien-
enden dargestellt. Die Orientierungsdetektion mit Marburger Modell neuronen wurde bereits in
Ostkamp (1996, Spengler et a. (1999, Weitzel et a. (1997, b) und Weitzel (1998 be-
schrieben. Diein deser Arbeit dargestellte Orientierungsdetektion urterscheidet sich aber von
jenen in zwei grundegenden Punkten: Zum einen erfolgt die Detektion aientierter Intensitéts-
kontrastkanten mit Detektoren, de @n symmetrisches rezeptives Feld haben, zum anderen ist
das zeitliche Ubertragungsverhalten der Modellneuronen anders as in den aufgefiihrten
Arbeiten. Beide Unterschiede folgen aus der hier vorliegenden dynamischen Netzwerkein-
gabe.

Die Orientierungsdetektoren erhalten ihre Eingabe von Modell neuronen mit zeitli chen
Bandpal3eigenschaften, den Y-Zellen. Die Y-Zellen werden im sogenannten Burst-Modus
(Dicke 1992, Rausch et a. 1993,Erb 1993 betrieben. Dadurch befinden sich de Orientie-
rungsdetektoren ebenfalls im Burst-Modus und richt im Oszill ations-Modus. Die Orientie-
rungsdetektion mit Modellneuronen, deren neuronale Aktivitédt oszilli ert, ist in den olen auf-
geflihrten Arbeiten beschrieben. In beiden Modi erweisen sich laterale Interaktionen zwischen
den Detektoren tber Linking-Verbindungen als vaintst.

Durch de Implementierung symmetrischer rezeptiver Felder kann de Polaritét der Kante
nicht mehr bestimmt werden. Dies ist aber fir die Extraktion der Linienenden auch nicht er-
forderlich. Vielmehr reduziert sich der Bedarf an Modellneuronen dadurch auf die Héafte.
Aulerdem sind Orientierungsdetektoren mit asymmetrischem rezeptiven Feld zusétzlich
richtungssensitiv. Uberstreicht eine Intensitétskontrastkante zunédhst den exzitatorischen Teil
des rezeptiven Feldes, fuhrt sie zu einer Erhéhurg des Membranpaentials und damit zu einer
Aktivierung des Orientierungsdetektors. Die Orientierung der Kante kann dabel sogar um +
90° von dar Orientierungspréferenz des Modellneurons abweichen. Modell neuronen mit
symmetrischem rezeptiven Feld werden hingegen nu aktiv, wenn de Kantenorientierung der
Orientierungspréferenz ahnlich ist, da die Kante zuvor ein inhibitorisches Tellgebiet durch-
l&uft und somit eine Hyperpolarisation des Modellneurons verursacht hat.

Im hexagonalen Abtastgitter bieten sich Orientierungsdetektoren mit einem Unterschied
in der Orientierungspréferenz von 60°, 30° odr 15° an. Als Kompromif3 zwischen Modell -
neuronenanzahl und Auflésung wurde e@n Orientierungspraferenzunterschied von 30° ge-
wahlt. Damit steht an jedem Abtastpunkt jeweils ein Satz von 6 ON- und 6 OFFOrientie-
rungsdetektoren zur Verfigung. Die Abbildungen 3.79 und 3.8@eigen de Verschatung der
Ganglienzell en zu Orientierungsdetektoren. Die Gewichte (Gl 3.55- 3.58 wurden so gewahit,
daid in der Mitte en exzitatorischer Bereich entsteht, der von zwel inhibitorischen Feldern
umgeben ist. Die Gewichte sind fir ON- und OFF-Pfad gleich.
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(Gl. 3.55)
[1,507°V7, falls((i == k) O((j == 1) 0O(j == (1 +d)))) O
. (li == (k- ol(j )o((i —(Jl+d/2)))))
§3D°DVF2, falls((i == k) 0(j == (1 = d))) O((i == (k= d)) O(j == (1 + 3081/ 2)))
0
3207V, falls (i == (k-3)) O((j == (1 - 3081/ 2)) O(j == (1 + 508/ 2)))) 0
C (== (k+2m@)) O(j == +21))
feedévw?é”°°=§'3DODVF2' falls (i == (k-30@)) O((j == (1 £d/2)) O(j = (1 + 308/ 2)))) 0
0 (6= (er208) (G =1)0(i =1 =)
0
S5OV falls (i == (k- 20d)) O((j == (1 - d)) O(j == (1 + 208)))) O
% | ((i== (k+dg)D(j ==(1+3[d/2))) )
0
-6 1°°V 2, falls((i == (k- 2@)) O((j == 1) O(j == (1 + d)))) O
. | ((i ::(k+d))é(j ==(1+d/2)) )
i o sonst
(Gl. 3.56)

Es,sﬁ‘)v”, falls((i == (k= d)) O(j == (1 +301/ 2))) O((i ==k) O(j ==1))

3 59V?, fals((i == (k-d)) 0(j == (1 +50@/2))) 0 == k) 0] == (1 - o))

E4,5BDVF2, falls((i == (k- d)) O(j == (1 +d/2))) D((i = k) O(j == (1 + d / 2)))
0

3587V, falls ((i == (k= d)) O(]

Y,,,0D,30° _
feed2 Wijid

-4V, falls((i ==K) O((j == (1 -2m)) O(j == (1 + 4@1)))) 0
((1==(k-d))O((i == (1 -5m@/2))0(j == (1 + 7=l / 2))))

I

5P\ P2 falls(( == (k - zm)) ((J ::I)D(J ::(Iid))))D
(i::(k—d))D(j ==(1-30/2)))0
» (==K O(j == (1 +308))) O
i ==(k + 0
ﬁjzz((ug)/z))m(j: (1+308/2))0(j == (1 +5/ 2)))H
0, sonst
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(Gl. 3.57)
0 407V, falls((i == k) O((j == 1) 0(j = (1 - o)) C
0 ((i=(x-a)o((i=(=dr2)))C
g ((i1==(c+a)o((i==0-d/2)0(j = (-3m/2)))
0
%—wwv”, falls((i == k) O((j = (1 + d)) O(j = (1 - 2)))) 0
0 ((i==(x-d))O(j == (1 £30 1 2))) 0
. ((1=(+d)O(i=(+dr2)0(i=(-5m/2)))
0
YW(-)kllj’GOO - D
= %—m@’v”, falls (i == k) O((j = (1 + 20at)) O(j == (1 - 3me)))) 0
0 ((i==(x-d))O(j == (1 +508 1 2))) 0
. (i==(k+d)) O((i = (1 +3/2)) O = (1 - 72 1 2)))
0
24507V, fals (i == (k+20d)) O(j == 1)) O((i == (k - 2te)) O(j = (1 - d}))
0
150V 7, falls (i == (k+21)) 0(j == (1 -30))) 0
. (== (k- 208)) O(j == (1 + 20)))
1 o sonst
(Gl. 3.58)
61V, falls (i == k) O((j ==1)0(j = (1 - 0)))) 0
0 (i=(kzd))D(j=(1-d/2))
0
60V falls (i == k) O((j = (1 - 20#t)) O = (1 + d)))) 0
o J ((i == (k+d)) 0((j == (1 -3/ 2)) O] ::(|+d/2))))
fee2 Wi~ = U
0
E;—smODVFZ, falls (i == (k = d)) O(j = (1 -5 /2)) O(j == (1 + 302/ 2))) 0
5 ((1==x)0((i = ( -3me)) O(j == (1 + 200)))) O
= (== (=2m)) O((j =1)0(j = (1 - 0)))
E 0, sonst

Die Zeitkonstanten der Feeding-Eingange wurden gleich grol3 gewdahit. Die Zeitkonstan-
ten dirfen nicht zu grol3 sein, damit sich bei bewegten Objekten keine ,Aktivitdtsschweife*
bilden. Da der Orientierungsdetektor weiterhin Klassfikatoreigenschaften haben soll, missen
aufgrund des Verhdltnisses zwischen Eingangsgewichten und Schwellenoffset die @nzelnen
Teilpotentiale moéglichst schnell auf ihren Ausgangswert abklingen (Tabelle 3.8).
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Abb. 3.79: Verschaltung der Ganglienzdlen zu 0°- und 30°-Orientierungsdetektoren. Dargestellt sind die
Verschaltungen der retinalen Ganglienzdlen (schwarze Redhtedke) zu Detektoren mit einer Orientierungspré-
ferenz von 0° und 3C°. Die Verschaltungder 150C°-Orientierungsdetektoren ergeben sich durch Spiegelung der
30°-Orientierungsdetektoren an der vertikalen Achse.

Zur Verbessrung der Detektionselgenschaften wurden wie auch bei der Bewegungsde-
tektion laterale Linking-Verbindurgen (Abbildung 3.81, Gleichungen 3.59 Ibs 3.62 undin-
hibitorisch wirkende Interneuronen implementiert. Dieser Verschatung liegt das Gestaltprin-
zip des guten Verlaufs zugrunde: Der Verlauf einer Kante édert sich in den meisten Féllen
nur gering. Demzufolge ist eine laterale Linking-Verschaltung zwischen benadhbarten Orien-
tierungsdetektoren gleicher Orientierungspréferenz in Richtung ihrer Orientierungspraferenz
sinnvdl. Damit auch Kanten mit kleinen Orientierungsabweichurgen zur Vorzugs-
orientierung der Detektoren sicher detektiert werden konren, werden zusétzlich Linking-
Verbindurgen in Richtungen dhnlich der Orientierungspréferenz implementiert, wodurch sich
eine keulenférmige Verschaltungsdruktur der Linking-Verbindurgen ergibt. Zwischen ON-
und OFFPfad gibt es in desem Modell keine Linking-Verbindurgen. Die angegebenen
Gewichte sind fur ON- und OFF-Pfad guiltig.
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Abb. 3.80: Verschaltung der Ganglienzdlen zu 60°- und 90°-Orientierungsdetektoren. Dargestellt sind
die Verschaltungen der retinalen Ganglienzdlen (schwarze Rechtedke) zu Detektoren mit einer Orientierungs-
préferenz von 60° und 9C°. Die Verschaltungder 120°-Orientierungsdetektoren ergeben sich durch Spiegelung
der 60°-Orientierungsdetektoren an der vertikalen Achse.

(Gl. 3.59)
0025077V, falls (i == k) O(j == (1 £ d)))
0625V, falls ((i = k) 0(j == (1 £ 27a1))
0w =
" o125V, falls (i == (k £ d))
0 ((i==(1=3m@/2)0(i = (150 /2) 0(j = (1 £ 718/ 2))
% 0, sonst
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(Gl. 3.60)
OB =)o —{ 512Nl (7))
o i == (k+20d)) 0((j == (1 - 20d)) O(j == (1 - 41e)))) 0
J (i == (k+3ce)) O((j = (1 -501/ 2)) 0 = (1 -7/ 2)))) O
0 (i ==(k-d))D((j = (|+5m/2)m(1::(|+7m/2§3)m
- (== (k- 2)) D((j == (1 + 202t)) O == (1 +410)))) 0
g (("==(x-3m) O((i == (1 +5m/2)) O == (1 + 702t/ 2))))
OD|3(|)(Wﬁ(I|33O :D
Co, v, s{li==(k+ ==
E 0625CP°V fall((((:: ( k(k szms )D?J( j (I+ ng[%) 0
0
0
[0 0,25[F°PV*, fals (i == (k + i ==( - /
= ((g(: (k(li d)d)))D?j(J:: (|(1r 3%1@3 2)2)3 ’
E 0, sonst
(Gl. 3.61) .
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gj (($::(k+2fﬁ))5(1 :('-d))g)
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00,25CP°VH, falls ((i == (k-d)) O(j == (1 +d/2)))O
- ((gzz(k( d))))D(JJ::(I—dIZ))g
B 0, sonst
(Gl. 3.62)
[0,4375[P°V"  falls((i == (k£ 20d)) O(j ==1))O
- (( ::(SkiS(Dj))D( j))::((ljid/))Z))
0
0D.90°. - OD.%0° _E]D,1875[PDVL fals((i == (k+4m)) O(j == (1 +d))) O
i = ((i(:(:(kiSHj))D))(jQ:(Ii(dlng

01250V falls (i == (k + 4)) O(j ==1))
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0° 30°

60° 90°

Abb. 3.81: Linking-Verbindungen der Orientierungsdetektoren. Die Abbildung zeigt die Linking-Ver-
bindungen der Orientierungsdetektoren innerhalb einer Orientierungsdetektorschicht anhand jeweils eines
ausgewahlten Orientierungsdetektors (Kreis). Die Orientierungsdetektoren, deren RF-Mittel punkte schwarz
markiert sind, erhalten laterale Linking-Eingabe von dem Orientierungsdetektor des Beaugspunktes. Die
Linking-Verschaltungen fir Orientierungsdetektoren mit Kantenorientierungspraferenzen von 120° und
150 ergeben sich aus Spiegelung der Linking-Verschaltung der 60°- bzw. 30°-Orientierungsdetektoren an
der vertikalen Achse.

Zur Beschrénkung der Aktivitét der Orientierungsdetektoren und zur Verscharfung der
Orientierungscharakteristik sind zusétzliche Inhibitionsneuronen implementiert. Fir jeden
Orientierungsdetektorsatz existiert ein Inhibitionsneuron. Dieses wird aufgrund seines hohen
Schwellenoff sets erst bei hinreichend groléer Aktivitét der Modellneuronen eines Orientie-
rungsdetektorsatzes aktiv. Das Interneuron remmt diesen Orientierungsdetektorsatz und seine
sechs raumlich benachbarten Orientierungsdetektorsdtze, was unter Beaditung der Linking-
Wedselwirkungen zu einer effektiven Hemmung aler Orientierungsdetektoren mit Aus-
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nahme des Detektors mit der am besten zur Kante passenden Orientierungspréferenz und Lage
des rezeptiven Feldes fuhrt.

Das Prinzip der Kombination aus lateraler Linking-Verschaltung und Inhibitionsneuron
zur Verbeserung der Detektionseigenschaften ist bei der Orientierungsdetektion und @
Bewegungsdetektion identisch. Unter Verwendurg anderer Parameter, insbesonderer grof¥erer
Zeitkonstanten, kann de dargestellte Methode aich im Oszill ations-Modus erfolgreich
eingesetzt werden (Spengler et al. 1996, Spengler 1996, Weitzel 1998).

Durch de Aufteilung der Konturreprasentation in Schichten mit Detektoren verschiedener
Orientierungspréferenz lassen sich Linienenden, Ecken undstarke Krimmungen bestimmen.
Bevor diese von cen Linienendendetektoren extrahiert werden konren, werden de
Orientierungsdetektorergebnisse des ON- und s OFFPfades zusammengelegt. Dies ist vor
alem eine Mal3nehme, um die Anzahl der bendtigten Linienendendetektoren zu reduzieren.
Der Detektor (i, j) des ON-Pfades mit der Orientierungspraferenz ¢' wird mit dem Detektor (k,
[) der nachfolgenden Schicht OD-IlI Uber eine Feeading-Verbindurg gemdal3 Gleichung 3.63
gekoppelt. Fir den OFFPfad gilt entsprechend Gleichung 3.64. Die Modell neuronen der
Schichten OD-IlI Gbernehmen somit die Orientierungspréferenz der vorgeschalteten Detek-
toren.

obg=p.. ope _ L0V fals(i==k)O(j ==1

ON-0D.9 gWiJQHD e — % 0 ( ) ( ) (Gl. 3.63)
0D =g, OD- PPV fals(i == k) O(j ==1

OFF-OD¢ (gwi?l)(? e — E 0 ( ) (J ) (Gl. 3.64)

mit ¢ [J {0°, 30°, 60°, 90°, 120°, 150°}

Die Orientierungsdetektoren-1l sind wiederum tber Linking-Verbindurgen gekoppelt, wie
sie bereits in den Gleichungen 3.59 hs 3.62 heschrieben wurden. Die zugehdrigen inhibi-
torisch wirkenden Interneuronen werden gemaf den Gleichungen 3.65 und 3.66 verschaltet.

JOD-1I \ / F1 C R
ODf—;Ieépivvilﬁ)(llD—ll,lnter :E O?/ , fa||S(I —;Orzstﬂ(] == |) (G,
3.65)
OD—II,I?:]er:VVi?HD—II,(p — %PD_” V', fa”S((i == )D(J == |)) Ohexagon,1
0, sonst
mit ¢' undgq O {0°, 30°, 60°, 90°, 120°, 150°}

(Gl. 3.66)

3.4.1.2Modell zur Linienendendetektion

Fur die Extraktion der Linienenden werden dein den Abbildungen 3.82 und3.83schematisch
dargestellten Detektoren verwendet. Die Linienendendetektoren bekommen ihre Eingabe von
Orientierungsdetektoren. Dies konren entweder ausschliefdlich Orientierungsdetektoren des
ON- oder OFFPfades sin oder die der zwischengeschalteten Schichten bel Koppung von
ON- und OFFPfad. Die Entscheidung, welche Orientierungsdetektoren auf die Li-
nienendendetektoren verschaltet werden, hangt von den im tedhnischen System verfligbaren
Modellneuronen ab.

Die Verschaltungsdruktur eines Linienendendetektors besteht aus einem exzitatorisch und
einem inhibitorisch wirkenden Teilgebiet (Abbildungen 3.82 und 3.83 Wird das Modell-
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neuron Uler beide Teilgebiete stimuliert, ist es unterschwellig. Liegt nur das exzitatorische
Teilgebiet auf einer Kante, so wird das Modellneuron Ukerschwellig und detektiert ein
Kantenende oder eine starke Krimmung. Da jede in den Orientierungsdetektorschichten
reprasentierte Kante zwel Enden haben kann, existieren zu jeder Orientierungsdetektorschicht
zwel Linienendendetektorschichten, de nadhfolgend mit A und B bezeichnet werden. Die
Linienendendetektoren der A-Schichten werden duch de Gleichurgen 3.67 hs 3.74
beschrieben. Die Linienendendetektoren der B-Schichten ergeben sich aus einer 180%*
Drehung der Verschaltung um den Bezugspuisik, (=I).

(Gl. 3.67)
OD-11.0°\  ESDOA HEP V7, falls(i == )D((J == |) D(j == —d)) D(J ==(I —ZE:I)))
feed2 VVijki -
0, sonst
(Gl. 3.68)
oy - BV, fals((i==) 03 =) 0§ =+ 0) 2 =1 -31012)
feed2 “YijK O, sonst
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Abb. 3.82: Verschaltung der 0°- und 30°-Linienendendetektoren. Die Abbildung zeigt die Verschal-
tungen der 0°- und 3(-Orientierungsdetektoren (schwarze Redchtecke) zu Linienendendetektoren. Die
Verschaltungsgruktur besteht aus einem exzitatorischen urd einem inhibitorischen Teilgebiet (schwarze
Redtedke mit Minuszeichen). Liegt die Kante komplett auf dem RF des Linienendendetektors, so bieibt
der Linienendendetektor unterschwellig. Endet die Kante auf dem exzitatorischen Teilgebiet, wird er
aktiv.
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(Gl. 3.69)
o e Talls((i == k) O(j ==1))O((i == (k+d)) O(j == (1 -d/2)))
oo = (B V™ (= (c+28a) 0(i = (- )
H o sonst
(Gl. 3.70)
oo csoera BV falls((i == k) O == (k +2m@))) O(j ==1)
feedzwijkl =0
0 0 sonst
(Gl. 3.71)
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O
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Abb. 3.83: Verschaltung der 60°- und 90°-Linienendendetektoren. Die Abbildung zegt die Verschal-
tungen der 60°- und 9C°-Orientierungsdetektoren (schwarze Redchtedke) zu Linienendendetektoren. Zu
jeder Orientierung existieren zwei Linienendendetektoren. Durch eine 180°-Drehung um den Bezugspunkt
(Kreis) ergeben sich die anderen Linienendendetektoren. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit wird nur
jeweils die Verschaltung eines Linienendendetektors angegeben (Kreis).
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(Gl. 3.72)
DESDVI’ j::(|+d/2))
E fd'sg = (k= OD)D%, ==(1+3m@/2))0(j = (|+5m/2))%
0 j==(+2m@))0
OD-"’?,?hw,,E;D%A:% g = (-2mm) Déi == (1 +3@)) 0(j ::(|+4m|))%D
0 O j==(1+70/2))0
. ﬁ' = (k-300) D%j == (1+90/2))0(] =:(|+11m/2))%
5o sors
(Gl. 3.73)
BESDV', falls((i::(k—d))D((j::(Iidlz))D(J (1+30/2))))0
7 (=20 =)0 =0 +a)o(i =0 r2@))o
WA =1 0 j==(+d/2)0 E
E §' __(k_Bm))Déj ==(1+3m/2)0(j = (|+5m/2)%
H 0o sonst
(Gl. 3.74)
PV, falls(((i == (k - d)) O == (k - 3))) O(j == (1 £ d /1 2))) O
OD-180\EDOA = ] (6 ==k -2m@)) 06 == (k -am@))) 0((j ==1) (i = (1 £ 0))))

H o sonst

Der grof®e Vortell bel der Bewegungsrichtungsbestimmung der Linienenden ist das
geringe Korresponcenzproblem, da e im Vergleich zur gesamten Kontur nur wenige
Linienenden im Eingabebild gibt. Damit dieser Vortell auch ausgenutzt werden kann, carf
eine Ecke oder ein Linienende im Eingabebild auch nu genau an einer Stelle detektiert wer-
den. Dies ist in der Regel nicht der Fall, da durch de Grol¥e des exzitatorischen Teil gebietes
immer mehrere Linienendendetektoren mit rdumlich benachbarten rezeptiven Feldern eine
Membranpaentialerhéhurg erfahren. Dadurch wird es nétig, die Detektion Gker einen inhibi-
torischen Rickkopdungskreis eindeutig zu macden. Diese inhibitorische Rickkopdung wird
in Analogie zu der der Bewegungsrichtungs- und Orientierungsdetektoren implementiert. Die
Ausgaben der Linienendendetektoren werden gemal3 Gleichurng 3.75 auf Interneuronen gege-
ben. Diese hemmen wiederum die Linienendendetektoren nach Gleichung 3.76. Im Unter-
schied zu der inhibitorischen Rickkoppung der Bewegungsrichtungs- und Orientierungsde-
tektoren greift die der Linienendendetektoren weiter aus. Die Inhibition der Bewegungsrich-
tungs- und Orientierungsdetektoren hat die Aufgabe, die Eindeutigkeit der detektierten Rich-
tung bzw. Orientierung zu gewahrleisten, wohingegen de Inhibition der Linienenden primér
eine raumlich eindeutige Detektion erméglichen soll.

nter _ IjlESDVFl, fals((i == O ==1
T ( sor)st (=1 (Gl. 3.75)
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Esiner,, £spgae _ 0 V', fa”S((i == )D(j == |)) O hexagon, 1[0 hexagon, 2
inh Wi =0 0
o Y sonst

mit ¢’ undg O {0°, 30°, 60°, 90°, 120°, 150°}

(Gl. 3.76)

3.4.1.3Modell zur Bestimmung der Linienendenbewegungsrichtung

Nad der Extraktion cer Linienenden soll deren Bewegungsrichtung bestimmt werden. Das
neuronale Netzwerk zur Bestimmung der Linienendenbewegungsrichtung ist in der Abbildung
3.84 drgestellt. Vortellhaft ware ane Bestimmung der Bewegungsrichtung getrennt nach
Linienendenorientierungen, dain desem Fall das Korrespondenzproblem am geringsten wére.
Dies hétte dlerdings zur Folge, dal3 je Linienendendetektorschicht sedhs Richtungs-
detektorschichten nawendig wéaren. Da dies eine zu grof®e Menge aan Modellneuronen
beanspruchen wirde, werden de in den Linienendendetektorschichten reprasentierten
Linienenden nadch Gleichung 3.77 in einer einzelnen Ubkergeordneten Schicht - der Master-
Schicht - gesammelt. Damit die Bewegungsrichtung fir endli che Geschwindigkeiten bestimmt
werden kann, muld reben einer unverzégerten Eingabe auch nach eine verzégerte vorliegen.
Deswegen werden zwei weltere neuronale Schichten bendtigt, deren Modellneuronen de
Aufgabe haben, de Ausgabe der Master-Schicht um jeweills 16 Bin zu verzégern
(Gleichungen 3.78 und 3.79 Hétten de Moddlneuronen zwel Ausgange, enen unwer-
zogerten und einen verzogerten, dann konnten diese beiden zusétzlichen Schichten entfallen.

feed1 Wi i 0, sonst
mit ¢ O {0°, 30°, 60°, 90°, 120°, 150°}

ESD.@A/B, , ESD Master _ %FSD’MaHavFl’ fa”S((i == )D(J = I)) (Gl. 3.77)

«Da ' o _ DESD,MaSer Fl’ fa"S | — 0 R |

PR =0 (( -0( ) (Gl 3.78)
«Da ' o _ DESD,MaSer Fl’ fa"S | — I:I R |

PR =0 (( -0( ) (Gl 3.79)

Die Richtungsdetektoren der Linienenden werden analog zu denen der Kontur, wie in
Kapitel 3.1 chrgestellt, korstruiert. Als Beispid ist die Verschaltung des 0°-LEBRD in den
Gleichungen 3.80 und3.81 leschrieben. Im Unterschied zu den Richtungsdetektoren fir
Konturen mul3 her aufgrund der geringeren Aktivitdt der Linienendendetektoren ein grolierer
Verstarkungsfaktor "=V ™ benutzt werden. Der Parameter d' bezeichnet die Entfernung
zwischen den beiden Abtastorten des bil okalen Richtungsdetektors und kann ein Vielfades
von d sein. Bel ener ausreichend grofen Anzahl an Modellneuronen sollten LEBRD-
Schichten mit verschiedenen d’ implementiert werden, damit das neuronale Netzwerk fir ale
maoglichen Linienendengeschwindigkeiten sensitiv ist.

o e MEPVE falls((i == k) O(j =1
s LS o O ISP
oo e ey, falls((i == k) O(j == (1 - d"))) (L. 3.81)

Y onst
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Abb. 3.84: Modell zur Einwirkung der Linienendenbewegung auf die Konturbewegung. In 4 werden die
Linienenden extrahiert und nachfolgend in einer Schicht zusammengefaldt. Zur Bewegungsrichtungsbestimmung
werden die die Linienenden reprasentierenden neuronalen Aktivitdten um 32 Bin verzogert und vorwérts in
Bewegungsrichtung ibertragen. Die extrahierte Bewegungsrichtung der Linienenden (5a) wird dann (ber
Interneuronen an die Richtungsdetektoren fir Konturen (5b) gegeben. Die Verwendung won |nterneuronen
anstelle direkter Verbindungen reduziert die Anzahl an Verbindungen erheblich.

Die Richtungsdetektoren fur Linienenden sind wiederum miteinander gekoppelt.
Allerdings madt hier nur eine verzogerte Kopdung zur Voraktivierung des wahrscheinlich
nachsten vam Linienende stimulierten Detektors Sinn. Eine laterale, unwerzogerte Koppung
ist unndig, dain der unmittelbaren Umgebung eines Linienendes im Eingabebild kein weite-
res Linienende zu erwarten ist. Um eine endeutige Bewegungsrichtung und eine Aktivitatsbe-
schrankung zu gewéhrleisten, sind de Richtungsdetektoren fir Linienenden wiederum Uber
inhibitorisch wirkende Interneuronen gekoppelt. Die Verschatung der Voraktivierung und cer
Interneuronen erfolgt in Analogie zu der in Kapitel 3.1 beschriebenen.
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Abb. 3.85: Voraktivierung der Linienendendetektoren durch Richtungsdetektoren fur Linienenden.
Durch die Bestimmung der Bewegungsrichtung der Linienenden kann deren réchste Position im Bild
geschétzt werden. Durch eine Voraktivierung der entsprechenden Linienendendetektoren wird das Detek-
tionsergebnis verbessert. Die Abbildung zeigt die Voraktivierung am Beispiel eines 0°- LEBRD der feinen
Auflésung @' = 2 Pixel).

Die von den LEBRD bestimmte Bewegungsrichtung kann zusétzlich zur Voraktivierung
der Linienendendetektoren in Bewegungsrichtung benutzt werden. In Abbildung 3.85ist as
Beispiel die Voraktivierung der Linienendendetektoren duch de 0°-LEBRD dargestellt. Da
die Orientierungsinformation in der Linienenden-Master-Schicht verlorengeht, kann rnicht
mehr orientierungsgezifisch voraktiviert werden. Vielmehr missen ale Linienendendetek-
toren, deren Abtastort mit der geschétzten Position des Linienendes im nadsten Bild
Ubereinstimmt, Uber Linking-Verbindurgen voraktiviert werden. Die Verschaltung dieser
Voraktivierung wird durch Gleichung 3.82 beschrieben.

M-ESDDb0°\ ESD.gA/B _ %ESDVL, falls((i == )D(] == (I + d')))
link “YijK 0 O, sonst
mit ¢ O {0°, 30°, 60°, 90°, 120°, 150°}

(Gl. 3.82)

Naddem die Bewegungsrichtungen der Linienenden bestimmt worden sind, sollen sie auf
die Richtungsdetektoren der Kontur Einfluf3 rehmen. Dazu mul3 de Information der Linien-
endenbewegungsrichtung langreichweitig auf die Richtungsdetektoren Ubertragen werden.
Damit die durch de Richtungsdetektoren représentierten Konturen erhaten beben, darf die
Beanflussung nicht durch Feading-Verbindurgen erfolgen, denn dese wirden ale benadh-
barten Richtungsdetektoren aktivieren und die Konturinformation ginge verloren.

Auch hier bietet sich eine Koppung tber Linking-Verbindurgen an. Gleichzeitig missen
die Richtungsdetektoren, deren Richtungspraferenz ungleich der extrahierten Linienenden-
bewegungsrichtung ist, geghemmt werden. Eine direkte Kopdung der LEBRD mit den KBRD
wirde zu einer zu grofeen Anzahl an Verbindurgen fuhren. Deswegen werden zusétzliche
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Interneuronen eingefiihrt, die die Information Uker die Linienendenbewegungsrichtung
aufnehmen und an de KBRD weitergeben. Die Abbildung 3.86 zeigt die konvergente
Verschatung der LEBRD, deren Ausgabe um 32 Bin verzdgert wurde, zu den Interneuronen.
Zur Informationstibermittlung sind richt viele Interneuronen nawendig, so dal3 de Abtast-
weite der Interneuronen viermal so grol3 gewdahit werden kann wie die der Richtungsdetek-
toren fUr Linienenden.

Fur ale sedhs Schichten mit Richtungsdetektoren fir Linienenden existiert jeweils eine
Schicht mit Interneuronen, so dal3 de Verschaltung mit Gleichung 3.83 lkeschrieben werden
kann.

IM-ESD \ /FL 2
. =0, . M-ESD, _ V., fir hexagon n
M ESDDbf(gaj({)\Nil;/ild ESD,Inter g — ﬁ 0 h d (Gl. 3.83)

mit ¢ [J {0°, 60°, 120°, 180°, 240°, 300°} undOn< 7

1 source layer:
Pl terminator motion
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/ ~— = \
reference
point

target layer:
interneurons
B target neuron

Abb. 3.86. Konvergente Verschaltung der Richtungsdetektoren fur Linienenden auf Inter-
neuronen. Ein Interneuron sammelt die Ausgabe von 169 LEBRD ein. Dargestellt sind hierbei
Detektoren der Abtastweite d = 2 Pixel. Bel der mittleren Aufldsung \erdoppelt sich der Abstand
der Interneuronen entsprechend.
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Abb. 3.87: Divergente Verschaltung der Interneuronen auf Richtungsdetektoren fiir Konturen. Ein
Interneuron, das sine Eingabe Uber LEBRD mit einer Richtungspréferenz von ¢ erhélt, gibt seine Ausgabe
divergent an 169 KBRD der gleichen Richtungspréferenz Uber Linking-Verbindungen weiter. Weiterhin
werden von diesem Interneuron jeweils 169 Modellneuronen, deren Richtungspréferenz um +60° von @
verschieden ist, gehemmt.

Die Verbindungsstark& =Py, fallt hierbei linear mit dem Abstand zwischen den beiden zu
koppelnden Modellneuronen ab. Die genauen Werte sind der Tabelle 3.8 zu entnehmen.

Die Interneuronen Ukertragen, wie in Abbildung 3.87 dargestellt, die Bewegungsrichtung
der Linienenden auf die KBRD. Da in den Schichten der LEBRD keine Information mehr
Uber die Orientierung der Linienenden enthalten ist, erfolgt die Kopdung isotrop. Selbst-
verstandlich kdnrte auch de Orientierung anhand der Aktivitét in den Linienendendetektor-
schichten ermittelt werden, um eine gezielte, anisotrope Koppung maoglich zu maden. Dafir
wéren aber wiederum eine grof®e Anzahl an Modellneuronen ndig, die ds Kontroll- oder
Schaltereinheiten fungieren mif¥en. Aus diesem Grund findet eine isotrope Kopdung der
Interneuronen mit den Richtungsdetektoren gemal? den Gleichungen 3.84 und 3.8%tatt. Die
VerbindungsstarkelV,- und"V,' fallen abstandsabhangig ab.
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M-ESD Inter¢=@,, M-ESD,0 %N Vi, fr hexagon,n 0O<n<7 (Gl. 3.84)

link Wijia 50, sonst
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M-ESD,lnte«u:q;Z&?;Wiljvlld-Eso,cp — @\A\én , fur h;xrastgondn O<n<7 (Gl. 3.85)

mit ¢ O {0°, 60°, 120°, 180°, 240°, 300°}

Orientierungsdetektoren

Feeding-Gewicht Orientierungsdetektol " 1,0
Feeding-Zeitkonstanf&t"* 5,0 Bin
Linking-Gewicht~"V - 1,0
Linking-Zeitkonstanté’ 1" 5,0 Bin
Inhibition-Gewicht™"V' 5,0
Inhibition-Zeitkonstant€®t' 10,0 Bin
Schwellenverstarkung Orientierungsdetel?('?):fe 16
Schwellenzeitkonstanf®t° 3,0 Bin
Schwellenoffset°@, 4
Feeding-Gewicht Inhibitionsneurorr’Vv ™ 3,0
Feeding-Zeitkonstant&°t™ 5,0
Schwellenverstarkung InhibitionsneurGRV° 16
Schwellenzeitkonstant&®t® 5,0
Schwellenoffsef’’Q, 8
Orientierungsdetektoren |1

Feeding-Gewicht OrientierungsdetektoPfI"V 7 3,5
Feeding-Zeitkonstanfé® 't 5 Bin
Linking-Gewicht”" "V - 1,0
Linking-Zeitkonstant&® "'t 5 Bin
Inhibition-Gewicht™" V' 2,5
Inhibition-Zeitkonstant€®"'t' 10 Bin
Schwellenverstarkung Orientierungsdetektdrl'v © 0
Schwellenzeitkonstanf®"'t° 3 Bin
Schwellenoffset®"'0, 4
Feeding-Gewicht Inhibitionsneurorr 'V ™ 3,0
Feeding-Zeitkonstant&” "'t 5 Bin
Schwellenverstarkung InhibitionsneurSh™V° 32
Schwellenzeitkonstant8”"'t° 5 Bin
Schwellenoffset’>"' @, 8
Linienendendetektoren

Feeding-Gewicht LinienendendetektorV ™ 0,5
Feeding-Zeitkonstanfet™? 5 Bin
Linking-Gewicht=>"/ " 3,0
Linking-Zeitkonstanté > r- 5 Bin




Einbindung der Linienenden - Modell 153
Inhibition-Gewicht=>"V", &>/ 70,75
Inhibition-Zeitkonstant&="r' 10 Bin
Schwellenverstarkung Linienendendetektdiv © 8
Schwellenzeitkonstanfer® 3 Bin
Schwellenoffsef>"@, 8
Feeding-Gewicht Inhibitionsneurom-V " 7,5
Feeding-Zeitkonstante®’r™* 5 Bin
Schwellenverstarkung Inhibitionsneur6n’\° 16
Schwellenzeitkonstante®"r® 5 Bin
Schwellenoffsef>"0, 8
Master-Linienendendetektoren

Feeding-Gewicht Master-Linienendendetektor" 2>/ 4,5
Feeding-Zeitkonstanfe®® Mas'e™ 5 Bin
Schwellenverstarkung Master-LinienendendetekiBr*2%y 8
Schwellenzeitkonstante®“2'® 3 Bin
Schwellenoffsef>PMasteg), 4
Richtungsdetektoren fur Linienenden (LEBRD)

Feeding-Gewicht LEBRD =V 2,5
Feeding-Zeitkonstant& ="t 5 Bin
Linking-Gewicht" ="V - 5,0
Linking-Zeitkonstanté" == " 5 Bin
Inhibition-Gewicht” ="\ ' 5,0
Inhibition-Zeitkonstant& ="' 10 Bin
Schwellenverst. LEBRE =Py © 8
Schwellenzeitkonstant&=>"1° 3 Bin
Schwellenoffset =P, 4
Feeding-Gewicht Inhibitionsneurdfi—>"V ™ 7,5
Feeding-Zeitkonstant¥ =Pt 5 Bin
Schwellenverstarkung InhibitionsneurSH>°v° 8
Schwellenzeitkonstantd =>"t° 5 Bin
Schwellenoffsel" =P, 8
Feeding-Gewicht Interneurdh™>>"*V,">  (mit 0<n<7) 4-n/2
Feeding-Zeitkonstanf&==P et 5 Bin
Schwellenverstarkung Interneurtir=>>""ey © 32
Schwellenzeitkonstant&=>"""e® 5 Bin
Schwellenoffset =P, 8
Richtungsdetektoren(zuséatzliche Verbindungen)

Linking-Gewicht Richtungsdetektd," (mit0<n<7) 7,5-n
Feeding-Gewicht Richtungsdetektovy +, MV, MV, t -7,5,-7,5, -7,25
Feeding-Gewicht Richtungsdetektovs —, "V, ", MVs - -7,0, -6,0, -4,5
Feeding-Gewicht Richtungsdetektdvs *, MV, -2,5,-1,25

Tab. 3.8: Parameter der Orientierungs- und Linienendendetektoren sowie Richtungsdetektoren fir

Konturen und Linienenden.
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3.4.2 Simulationen zur Einbindung der Linienenden in die Bewegungsverar beitung

3.4.2.1 Simulation der Barberpolelllusion und der Barberplaid Illusion

In desem Kapitel werden sowohl die barberpole illusion als auch de barberplaid illusion mit
dem in Kapitel 3.4.1 leschriebenen neuronalen Netzwerk simuliert. Zunédst wird jedoch das
neuronale Netzwerk aus den Abhildungen 3.78und 3.84stufenweise elautert. Dazu werden
die Eigenschaften der Orientierungsdetektoren dargestellt und de Funktionalitét der Linien-
endendetektoren sowie der Richtungsdetektoren fur Linienenden (LEBRD) an einer kiinst-
lichen Bildsequenz erklért. Im nadhfolgenden Kapitel 3.4.2.2wird dann auch de Einsetz-
barkeit des neuronalen Netzwerks bei Eingabe realer Szenen gezeigt.

Die Verschatung der Orientierungsdetektoren wurde so gewéhlt, dald anhand der neuro-
nalen Aktivitdt der Modell neuronen eine @ndeutige Bestimmung der Kantenorientierung ohre
Beanflusaung durch de Kantenbewegungsrichtung vorgenommen werden kann. Dazu muf3
das rezeptive Feld der Orientierungsdetektoren symmetrisch aufgebaut sein. Zur Unter-
suchung der Orientierungscharakteristiken der Orientierungsdetektoren wurde @n Netz mit 20
Abtastzeilen und 20Abtastspalten sowie aner Abtastweite von d = 4 Pixel benutzt. Als Sti-
mulus diente @ne verrauschte (V"% = 10) Intensitatskontrastkante mit den Grauwerten g; =
150 undg, = 50, de Uber das Abtastraster mit sechs unterschiedlichen Geschwindigkeiten (1
Pixel/Bild < v < 6 Pixel/Bild) orthogonal zur Kantenorientierung bewegt wurde.

In den Abbildungen 3.88 und 3.8%ind de Uber zehn Durchlaufe mit den jeweil s fur die
Geschwindigkeit spezifischen Positi onsverschiebungen gemittelten Aktivitéten der ON- bzw.
OFFOrientierungsdetektoren eines Orientierungsdetektorsatzes gegen de Bewegungsrich-
tung der Intensitétskontrastkante aifgetragen. Da es sch bei diesem Stimulus um eine sich
bewegende hell/ dunkel-Kante handelt, generieren de Modellneuronen des ON-Pfades eine
stérkere Aktivitét als die des OFFPfades. Die Verarbeitung im ON-Pfad zeigt, dal3 de Mo-
dellneuronen bei einer Kantengeschwindigkeit von v = 3 Pixel/Bild am aktivsten sind. Bei
einer Kantengeschwindigkeit von v = 1 Pixel/Bild werden de Y-Zellen der Vorverarbeitung
noch nicht ausreichend stimuliert, so dald auch de Orientierungsdetektoren nu eine schwade
Aktivierung aufweisen. Ab einer Kantengeschwindigkeit von v = 2 Pixel/Bild werden ale
Kanten von cn entsprechenden Modellneuronen, deren Orientierungspréferenz der Kan-
tenorientierung ahnelt, detektiert, wobei unter einer Geschwindigkeit vonv = 4 Pixel/Bild de
Orientierungsdetektion nach mehrdeutig ist. FUr gréfRere Geschwindigkeiten ist die Detektion
eindeutig, es & denn, de Kantenorientierung liegt genau zwischen zwei Orientierungspréfe-
renzen. Dain desem Fall beide Modell neuronen gleich stark stimuliert werden, kann keines
den lokalen Wettstreit gewinnen, wodurch beide aktiv sind.

Die Orientierungsdetektoren des OFFPfades snd erst ab einer Kantengeschwindigkeit
von v = 3 Pixel/Bild aktiv. Die Orientierungsdetektion ist wie die des ON-Pfades eindeutig,
aber auf einem deutlich kleineren Aktivitatsniveau.

Da die den Orientierungsdetektoren nadgeschalteten ONOFFOrientierungsdetektoren
keine funktionelle Bedeutung haben - sie dienen lediglich zur Reduzierung der Anzahl an
notwendigen Linienendendetektoren -, wird hier auf eine genauere Untersuchung verzichtet.

Die Extraktion der Linienenden und deren Bewegungsrichtung wird zundchst anhand
eines Beispieles mit einem kiinstlich generierten Stimulus dargestellt. Im nadhfolgenden Ka-
pitel 3.4.2.2wird dann de Extraktion der Linienenden und aren Bewegungsrichtung anhand
realer Szenen demonstriert.
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Abb. 3.88: Orientierungscharakteristik der ON-Orientierungsdetektoren. Die Abbildung
stellt die von den ON-Orientierungsdetektoren der mittleren Aufldsung generierte Anzahl an
Aktionspotentialen pro Kantendurchlauf in Abhangigkeit von der Bewegungsrichtung der
Intensitétskontrastkante orthogonal zur Kantenorientierung fir sechs verschiedene Geschwindig-
keiten dar.
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Abb. 3.89: Orientierungscharakteristik der OFF-Orientierungsdetektoren. Die Abbildung
stellt die von den OFF-Orientierungsdetektoren der mittleren Auflésung generierte Anzahl an
Aktions-patentialen pro Durchlauf in Abhangigkeit von der Bewegungsrichtung der Intensitéts
kontrastkante orthogonal zur Kantenorientierung fir sechs verschiedene Geschwindigkeiten dar. Die
Aktivitdten der OFFOrientierungsdetektoren sind geringer als die der ON-Orientierungsdetektoren,
da mit einer hell/dunkel-Kante stimuliert wurde (vgl. Kapitel 3.1).
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end-stop motion direction Abb. 3.90: Stimulus zur Untersu-
chung der Linienendenextraktion
und der Linienendenbewegungsrich-
tungsdetektion. Dargestellt i st eine 30°
orientierte Kante, die hinter einer Ver-
dedkungmit einer rechtedigen Apertur
bewegt wird. Dadurch entstehen zwei
Linienenden (Terminatoren), die sich in
end-stop Richtung 0° bewegen. Die gestrichelte

Linie dient lediglich als Markierung der
Apertur und ist im Stimulus nicht
enthalten.

Als Eingabe wurde der in der Abhildung 3.90 drgestellte Stimulus verwendet. Es handelt
sich hierbei um eine 30° aientierte Intensitdtskontrastkante (g; = 150, g, = 50), die hinter
einer Verdedkung (g = 50) mit einer rechtedkigen Apertur in Richtung 300° kewegt wird.
Durch die partielle Verdedkung entstehen Linienenden, de sich in Richtung 0° bewegen. Das
Netz bestand aus 20 Abtastzeilen und 52Abtastspalten, undes wurde éne Abtastweite von d
= 4 Pixel verwendet. Die Linienendenbewegungsrichtungsdetektoren erhalten in deser Simu-
lation ihre Eingabe von zwei Modellneuronen der Linienenden-Masterschicht, deren RF-
Mittelpunkted' = 8 Pixel voneinander entfernt sind.

Das Ergebnis der Linienendenextraktion ist in Abbildung 3.91 fur funf aufeinanderfol-
gende Bilder der Eingabesequenz dargestellt. Die linke Spalte dieser Abbildung zeigt die Ak-
tivitdt der 30°-Linienendendetektoren A und de redite Spalte die der 30°-Linienendendetek-
toren B. Die Aktivitéat der Linienendendetektoren wurde hierbel als rezeptives Feld der reti-
nalen Ganglienzellen desselben Abtastortes in das Eingabebil d zurlickproji ziert (Kopeez et al.
1996. Die Abhildung 3.91 zeigt die fehlerfreie Bestimmung der Linienenden duch de 30°-
Linienendendetektoren. Die Linienenden auf der linken Seite des Stimulus werden nicht
detektiert, da sie nicht bewegt und damit bereits von den Y-Zellen nicht detektiert werden.

Da die Bestimmung der Linienendenbewegungsrichtung ein aufwendiger Prozef3 ist, wird
sie an dem unteren Linienende des Stimulus beispielhaft erlautert. Die Verschaltung ausge-
wahlter Modell neuronen undderen Aktivitét ist in Abbildung 3.92aufgetragen. Die Ausgaben
der Linienendendetektoren werden von dr Linienenden-Master-Schicht gesasmmelt. Dies
dient lediglich der Reduzierung der Modell neuronenanzahl. Ohne diese zusétzliche Master-
Schicht mif¥e zu jeder Linienendendetektorschicht ein kompletter Satz Richtungsdetektoren
zur Verfigung gestellt werden. Dadurch wirde sich zwar das Korrespondenzproblem ver-
ringern, aber die Modellneuronenanzahl wirde sich um den Faktor 12 wvervielfachen. In der
Abbildung 3.92 wird bereits die Geschwindigkeit der Linienenden an der Aktivitdt der
Linienendendetektoren sichtbar. Die Linienendengeschwindigkeit von 8 Pixel/Bild fuhrt zu
einer starken Aktivierung jedes zweiten Linienendendetektors (Modellneuronen 1, 3 und b
Die Modellneuronen 2 und 4sind schwadh aktiv, da das Linienende diese geringer aktiviert,
was auf eine grof¥ere Entfernung des Linienendes zu den korresponderenden Abtastorten der
Modell neuronen zuriickzufihren ist. Dieser Aktivitétsunterschied ist auch nach in der Aktivi-
tét der Master-Schicht-Modellneuronen 6, 7 und 8&u erkennen. Um die Bewegungsrichtung
der Linienenden bestimmen zu kénren, mul3 eine Detektorantwort verzogert und de Antwort
eines benachbarten Detektors unverzogert auf den LEBRD gegeben werden. In der Abbildurng
3.92wird des an den Modellneuronen 6, 8, 9, 10 und 1ledtlich. Modellneuron 11list ein
LEBRD. Damit dieses Modell neuron sensitiv fir eine Bewegungsrichtung von 0°wird, muf3
es eine unverzogerte Eingabe von Modell neuron 8erhaten. Da sich die Linienenden mit einer
Geschwindigkeit von 8 Pixel/Bild bewegen, mul3 der zweite Eingang des LEBRD vom
Abtastort des sechsten Modellneurons kommen. Die Verzogerung der Ausgabe des sdsten
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Modellneurons wird Uker die Modelneuronen 9 und 1O0redisiert. Zur Verbessrung der
Detektionselgenschaften der LEBRD wird in Analogie zu den KBRD ene Voraktivierung
implementiert. Dazu mul3 de Ausgabe des elften Modell neurons Giber die Modell neuronen 12
und 13 \erzdgert werden. Die Ausgabe des 13. Modellneurons kann dann sowohl den 0%
LEBRD as auch de Linienendendetektoren an dem geschétzten Abtastort Uber Linking-Ver-
bindurgen voraktivieren. Die primdre Aufgabe der verzogerten Aktivitdt der LEBRD ist
jedoch de Bednflussung der KBRD, wie esim folgenden in den Simulationen der barberpole
illusion und derarberplaid illusion gezeigt wird.

frame  end-stop detectors 30° A end-stop detectors 30° B

13

14

15

16

17

Abb. 3.91: Simulationsergebnis Linienendenextraktion. Die Abbildung zeigt die Aktivitét
der 30°-Linienendendetektoren in funf aufeinanderfolgenden Bildern der Eingabesequenz. Die
Linienenden bewegen sich in diesem BeispielMwit8 Pixel/Bild in Richtung 0°.
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Abb. 3.92: Extraktion der Linienendenbewegungsrichtung. Verschaltungsausschnitt (A) zur Bestimmung
der Bewegungsrichtung der Linienenden anhand des Simulationsbeispiels (B) eines 30° orientierten Linien-
endes, das sch in Richtung 0° bewegt. A: Die Linienendendetektoren erhalten ihre Eingabe von den Orien-
tierungsdetektoren. Eine Master-Schicht sammelt zur Verringerung der Modellneuronenanzahl in den
nadhfolgenden Verarbeitungssufen tber eine konvergente Verschaltung die neuronale Aktivitét der Linienen-
dendetektoren ein. Damit eine Bewegungsrichtungsdetektion mdglich wird, missen die Ausgaben der
Linienenden-Master-Schicht zum einen urmittelbar, zum anderen um 32 Bin verzogert auf die LEBRD
gegeben werden. Das Ergebnis der Richtungsdetektion der Linienenden wird einerseits Uber Interneuronen an
die KBRD weitergeleitet, andererseits dient es zur Voraktivierung der Linienendendetektoren urd der
LEBRD. Die anderen LEBRD-Schichten, die Schichten der Ubrigen Linienendendetektoren sowie deren
Verschaltung untereinander und tber Interneurone sind aus Griinden der Ubersichtlichkeit nicht darge
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Barberpole Illusion

Zur Simulation der barberpole illusion wurde der in Abbildung 3.93 drgestellte Stimulus
benutzt. Die 30° aientierten Balken des Gitters hatten Grauwerte von g; = 100 undg, = 50
und wurden hinter einer Verdedkung (g = 50) mit einer rechtedkigen Apertur mit unter-
schiedlichen Geschwindigkeiten in Richtung 300° kewegt. Das neuronale Netzwerk bestand
wiederum aus 52 Abtastspalten und 20 Abtastzeilen (Abtastaveite Pixel).

Die Abbildung 3.94 zeigt die Aktivitdt der ON- und OFFRichtungsdetektoren der
mittleren Auflésung ohre (A) undmit (B) Interaktion der LEBRD mit den KBRD bel Eingabe
des 40. Bildes der Sequenz. Die Terminatoren bewegen sich in deser Sequenz mit einer Ge-
schindigkeitskomporente in Richtung 0° vonvge = 8 Pixel/Bild (Positionsverschiebung A = 1
Pixel). Ohne Interaktion sind hauptsadilich de 300-KBRD aktiv. Die KBRD signalisieren
damit eine Bewegung orthogonal zur Balkenorientierung. Diese Bewegungsrichtung nehmen
menschli che Beobadter wahr, wenn sie @ne sich bewegende Kante durch eine runde Apertur
beobadhten, wobel zu bemerken ist, dal3 es bei einer runden Apertur keine gemeinsame
Linienendenbewegungsrichtung gbt. Im oberen Tell des Eingabebil des wird auch vereinzelt
eine Bewegungsrichtung in 0° cetektiert. Die 0°-Richtungsdetektoren finden aber im
Gegensatz zu den 300%Richtungsdetektoren kaum Unterstiitzung durch benadhbarte
Detektoren gleicher Richtungspréferenz, wodurch ihre Aktivitat gering bleibt. Die 300>
KBRD, deren rezeptive Felder sich entlang der 30° aientierten Kontur befinden, gewinnen
den Wettbewerb gegen de 0°- und 240°KBRD, da sie sich wedselsaitig tUber Linking-
Verbindurgen urterstitzen konren (vgl. Kapitel 3.2.1,Abbildung 3.31). Damit die 0°-KBRD
diesen lokaen Wettbewerb gewinnen konren, bendtigen sie Unterstitzung von den 0%
LEBRD. Diese ghdten sie Uber die weit ausgreifenden Linking-Verbindurgen von den
LEBRD zu den KBRD. Zusétzlich werden die Richtungsdetektoren, deren Richtungspraferenz
um £ 60° von @ Richtungspréferenz der LEBRD abweicht, gehemmt In desem konkreten
Fal inhibieren somit die 0°-LEBRD die 60°- und de 300>-KBRD. Damit werden de 0°-
KBRD sowohl direkt tGber Linking-Verbindurgen von den 0-LEBRD als auch indirekt durch
Inhibiton der 300-KBRD unterstiitzt. Die Abbildung 3.94B zeigt die starke Aktivitét der 0°-
KBRD als Ergebnis dieser Interaktion.

Aufgrund cer isotropen Verschaltung der LEBRD zu den KBRD darf die Inhibition rnicht
auf die verbleibenden drei KBRD-Schichten ausgedehnt werden. Objekte, die sich aulRerhalb
des gewoOhnlichen ,Barberpde Stimulus® befinden und sich z.B. in de entgegengesetzte
Richtung bewegen, konrien dann eventuell nicht mehr richtig detektiert werden. Die
Detektion solcher Bewegungskontraste scheint aber gerade fur die Objektseparation wichtig
zu sein (vgl. Kapitel 2.1.3).

Abb. 3.93 Stimulus ,Barberpole Illu-

sion”. Ein Gitter mit 30° orientierten Bal-

ken wird hinter einer Verdedung mit
einer rechteckigen Apertur in Richtung =0 0 O Qumuam
300° bewegt. Menschliche Beobadter Q 6
nehmen hierbei eine Bewegung in Rich- |
tung 0° wahr. Diese lllusion kénnte auf \

dem Einflu der Terminatorbewegung auf Qo o _ o o 9¢

die Bewegungsdetektion beruhen. Zur
Veranschaulichungist die Apertur gestri-
chelt dargestellt und de Terminatoren

sind durch Kreise markiert.

terminators
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Abb. 3.94: Simulationsergebnis , Barberpole lllusion®. Dargestellt ist die Aktivitét der
ON- und OFFRichtungsdetektoren fir Konturen ohne (A) und mit (B) Interaktion
zwischen Richtungsdetektoren fur Linienenden urd Richtungsdetektoren fir Konturen.
Das Simulationsergebnis in B spiegelt die menschliche Wahrnehmung bei der barberpole
illusion wider. (Die Terminatorgeschwindigkeit in Richtung0° betrug 8 Pixel/Bild mit A =
1 Pixel.)

In der Abbildung 3.95sind de Uber die gesamte Simulationsdauer (t = 50 Bin) kumulier-
ten Aktivitdten der ON- und OFFRichtungsdetektoren fir vier verschiedene (7 Pixel/Bild <

Vo < 10 Pixel/Bild) Terminatorgeschwindigkeiten dargestellt. Die aufgetragenen Werte sind
Uber vier Positionsverschieburgen sowie Gber ON- und OFFPfad gemittelte Aktivit&ten.
Ohnre Interaktion sind kel allen vier Geschwindigkeiten die 300*Richtungsdetektoren, mit
Interaktion hingegen de 0°-Richtungsdetektoren am aktivsten. Am deutli chsten zeigt sich de
Wirkung der Interaktion bei einer Linienendengeschwindigkeit von vp- = 8 Pixel/Bild, da bei
dieser Geschwindigkeit die Richtungsdetektoren fur Linienenden am besten stimuliert werden.
Je groler die Abweichurg der Terminatorgeschwindigkeit von der Geschwindigkeitspraferenz
der LEBRD ist, desto schwader sind ratlrlich auch de Interaktion und @r Effekt (siehe
Abbildung 3.95, vp- = 10 Pixel/Bild). Dieses Problem kann aber einfach durch zusétzliche
Richtungsdetektoren fir Linienenden mit anderen Geschwindigkeitspraferenzen behoben
werden. Allerdings miissen dafur viele Modell neuronen zur Verfligung gestellt werden, dein
der verfigbaren Entwicklungsumgebung nicht vorhanden sind.



162 Einbindung der Linienenden - Simulationsergebnis
#spikesA V.. = 7 Pixel/Frame #spikes? V. = 8 Pixel/Frame
16000 0 16000 1
14000 14000+
12000 12000+
10000 10000+
8000 1 8000
6000 6000 1
4000 4000 +
2000 2000 +
0 - L 0-
0° 60° 120° 180° 240° 300° 0° 60° 120° 180° 240° 300°
motion direction detectors motion direction detectors
#spikesA V.. = 9 Pixel/Frame #spikesf V.. = 10 Pixel/Frame
16000 16000 0
14000+ 14000
12000 12000
10000+ 10000+
8000 1 8000 +
6000 6000
4000 4000
2000 2000
0 |
0° 60° 120° 180° 240° 300° 0° 60° 120° 180° 240° 300°
motion direction detectors motion direction detectors
| ] without interaction M vith interaction

Abb. 3.95 Kumulierte Aktivitédten der Richtungsdetektoren fir Konturen bei der ,Barberpole
Illusion®. Fir vier verschiedene Geschwindigkeiten der Terminatoren in Richtung 0° sind de gemittelten
Aktivitaten der ON- und OFFRichtungsdetektoren aufgetragen. Ohne Interaktion der Richtungsdetektoren
fur Linienenden mit den Richtungsdetektoren fir Konturen dominieren die 300°-Richtungsdetektoren, mit
Interaktion hingegen die 0°-Richtungsdetektoren. (Stimulus wie in Abbildung 3.93.)

Bel dem ,Barberpoe-Effekt” ist auch der in Abbildung 3.96 fir eine Simulation
dargestellte zeitliche Verlauf der Aktivitdten der Richtungsdetektoren fur Konturen
interessant. Hierfir wurden de von den 0% und den 300%Richtungsdetektoren pro Bild
erzeugten Aktionspotentiale gemal3 Gleichung 3.86 kerechnet und gegen die Zeit aufgetragen.
In den ersten 32 Bin der Simulation, dargestellt zum Zeitschritt t = 0 Bin, ist noch kein
Richtungsdetektor aktiv. Danach kommt es zu einem deutlichen Anstieg in der Aktivitét der
300*Richtungsdetektoren, de bis zum Zeitschritt t = 192 Bin auf ihr minimales Niveau
abfdllt. Die 0°-Richtungsdetektoren sind in den ersten 100 Simulationschritten kaum aktiv.
Ihre Aktivitét steigt danadch aber stark an. Dieser verzogerte Anstieg liegt in der notwendigen
Dauer, die Linienenden und aren Bewegungsrichtung in einer ausreichend starken Aktivitat
zu detektieren. Die Stérke des Anstiegs resultiert aus der zusétzlich wirkenden lateralen
Kopplung der Richtungsdetektoren.

nT+31Bin
> MUA o4(1)

t=nlT

Yoo on(NLT) = mit0<n<16,T=32Bin  (Gl. 3.86)
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Abb. 3.96: Zeitlicher Verlauf der Aktivitaten der Richtungsdetektoren bei der Simulation
der ,Barberpole Illusion“. Dargestellt i st die jeweils Uber 32 Bin kumulierte Aktivitét der 0°-
und 300-Richtungsdetektoren fir Konturen gegen die Zeit. Die Aktivitat der 0°-Richtungs-
detektoren ist erst nach ungefahr 100 Simulationsschritten grdler als die der 300°-Richtungs-
detektoren. Diesist auf die Dauer zurtickzufuhren, die das neuronale Netz braucht, um die Bewe-
gunggrichtung der Linienenden zu bestimmen urd zur Interaktion der Richtungsdetektoren fur
Linienenden mit den Richtungsdetektoren fur Konturen.

Keine Barberpole I [lusion mit eingeschnittener Apertur

Nacdh Koo 1993wird de barberpole illusion zerstort, wenn de Apertur eingeschnitten wird.
Diesist ein starker Hinweis darauf, dal3 de barberpole illusion von cen lokalen Terminator-
bewegungen und nicht nur von der Aperturausdehnurg abhéngt. In der nachsten Simulation
wird deshalb die Apertur so eingeschnitten, dald sich de Terminatoren nicht mehr in Richtung
0°, sondern in Richtung 315° bewegen (Abbildung 3.97).

Abb. 3.97: Eingeschnittene
Apertur. Die Abbildung
18 Pixel zeigt die von Koo 1993
PN beschriebene Apertur (hell-
18 Pixel grau) zur Stérung der bar-
berpole illusion. Die Ver-
dedkkung wurde so einge-
schnitten, dal3 de Termina-
toren entlang der langeren
Ausdehnungsich nicht mehr
in Richtung 0°, sondern in
Richtung 315° bewegen.
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Abb. 3.98: Simulationsergebnis mit eingeschnittener Apertur. Dargestellt
ist die Aktivitdt der ON- und OFFRichtungsdetektoren fur Konturen.
Hauptsadlich sind de Modellneuronen mit einer Richtungspréferenz von 300°
aktiv. (Die Geschwindigkeit der Terminatoren in Richtung 0° betrug 10
Pixel/Bild mitA = 1 Pixel.)

Das Ergebnis dieser Simulation ist in den Abbildungen 3.98 und 3.9%ufgetragen. Er-
wartungsgemdl? sind de 300% und rnicht die O°-Richtungsdetektoren fir Konturen am
aktivsten. Da keine 0°-Bewegungsrichtung der Terminatoren mehr vorliegt, werden de 300~
Richtungsdetektoren nicht mehr von den 0°-LEBRD gehemmt und gewinnen den lokalen
Wettstreit gegen de 240% und 0%Richtungsdetektoren. Die Abbildung 3.99 zeigt eine @éwa
halb so grofe Aktivitét der Richtungsdetektoren fir Konturen als bel der Simulation ohre
Einschnitte und ohre Interaktion. Dies ist zum einen auf die Einschnitte zurlickzufiihren, de
die Kanten der sichtbaren Balken im Eingabebild zerstiickeln, was zur Folge hat, dal3 sich de
Richtungsdetektoren, deren rezeptive Felder entlang dieser Kanten liegen, koppeln kénren.
Zum anderen gibt es wegen der neu hinzugekommenen Verdedkung auch weniger 30° aien-
tierte Kanten im Eingabebild.

Aus Abbildung 3.99 wird auch ersichtlich, dal3 mit zunehmender Terminatorgeschwin-
digkeit vo- die Aktivitét der 300°-Richtungsdetektoren gréfer wird. Bei vo- = 10 Pixel/Bild
haben de Terminatoren eine Geschwindigkeit in Richtung 45° vonv,s [ 6 Pixel/Bild und
kommen somit in den bevorzugten Geschwindigkeitsbereich der Richtungsdetektoren fir
Linienenden. Diese kénren somit die Richtungsdetektoren fur Konturen beeanflussen.
Aufgrund der kurzen Laufzeit der Terminatoren auf den Einschnitten kann al erdings der Vor-
aktivierungsmedianismus der Richtungsdetektoren fir Linienenden nicht ausreichend
wirksam werden. Dieser Nadhteil kann duch eine grofere Apertur behoben werden, wodurch
aber der Verarbeitungsausschnitt vergroliert werden muf3, was wiederum eine gréfere Anzahl
an Modellneuronen zur Folge hatte.
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Abb. 3.99. Kumulierte Aktivitaten der Richtungsdetektoren flr Konturen bei eingeschnittener
Apertur. Fur vier Terminatorgeschwindigkeiten in Richtung 0° sind die gemittelten Aktivitéten der ON-
und OFFRichtungsdetektoren fir Konturen aufgetragen. Die 300°-Richtungsdetektoren sind am
aktivsten. Das Simulationsergebnis ist konform mit den Untersuchungen Koois (1993, der zeigen konrte,
daf3 keinébarberpoleillusion bei eingeschnittener Apertur auftritt.

Barberplaid lllusion

Mit dem beschriebenen Model kann nicht nur die barberpole illusion, sondern auch de
barberplaid illusion erklart werden. Zur Simulation der barberplaid illusion wurden als
Stimulus zwel Gitter hinter einer Verdedkung mit einer runden Apertur bewegt (Abbildung
3.100. Die Gitter bestanden aus Balken, deren Breite 36 Pixel war. Die Grauwerte der Balken
betrugen g; = 100 undg, = 0. Die Balken mit Grauwert g, waren hierbel transparent, so dai3
durch die Uberlagerung der beiden Gitter der typische , Barberplaid-Stimulus* entstand. Die
Gitterorientierungen waren 30° und 150°.Beide Gitter wurden mit einer Geschwindig-
keitskomporente von v = 8 Pixel/Bild in Richtung 0° bewegt. Die Verdedkung hatte enen
Grauwert vorg = 50 und einen Aperturradius von 60 Pixel.

Werden diese Gitter einzeln duch de runde Apertur beobacdhtet, dann rehmen mensch-
liche Beobahter eine Gitterbewegungsrichtung orthogonal zur Bakenorientierung - das
wéren in desem Beispiel 300°fir das 30° aientierte Gitter respektive 60° fur das Gitter mit
150° aientierten Balken - wahr. Bel Bewegung beider Gitter entsteht hingegen ein Bewe-
gungseindruck in Richtung 0°, wobel die Gitter nicht mehr getrennt, sondern als ein Objekt
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wahrgenommen werden. Diese Wahrnehmung kann, wie bereits in Kapitel 2.2 geschil dert
wurde, ebenfalls auf die Bewegung der Terminatoren undihren Einfluld auf die gesamte Be-
wegungsverarbeitung zurickgefuhrt werden.

Zur Simulation deses psychoplysischen Eff ektes wurde das gleiche neuronale Netz wie
zuvor benutzt. Lediglich de Anzahl der Abtastorte wurde der Stimulusgrolie angepaldt, so daid
jede neuronale Schicht aus 32 x 32 Modellneuronen bestand. Fur die Extraktion der Kan-
tenorientierungen wurden nu die ON-Orientierungsdetektoren verwendet. Die Bewegungs-
richtungen der Linienenden wurde mit d = 8 Pixel bestimmt. Die Simulationsdauer betrug t =
1568 Bin.

In der Abbildung 3.101sind fUr ein Bild der Eingabesequenz die Aktivitéten der ON- und
OFFRichtungsdetektoren fir Konturen mit (Abb. 3.101A) und ohre (Abb. 3.101B)
Interaktion mit den LEBRD dargestellt. Die Abbildung 3.102 zeigt die Uber die gesamte
Simulationsdauer kumulierten Aktivitéten der KBRD ohre den Einschalteffekt (t < 50 Bin).
Die dargestellt en Werte sind gemittelte Aktivitéten der ON- und OFFRichtungsdetektoren fir
vier verschiedene Gitterpositionsverschiebungen.

terminators

Abb. 3.100 Stimulus ,Barberplaid Illusion“. Zwei
Gitter mit unterschiedlichen Orientierungen werden Uber-
lagert und hinter einer Verdedkung mit einer runden
Apertur bewegt (z.B. Gitter | in Richtung300° und Gitter
II'in Richtung 60°). Menschliche Beobadter nehmen bei
dhnlicher Gitterfrequenz und -geschwindigkeit nicht mehr /
zwei Gitter, die sich orthogonal zu ihren Bakenorien- %
tierungen bewegen, wahr. Es entsteht vielmehr der Ein-

druck eines einzigen sich bewegenden Objektes, dessn grating | grating Il
Bewegungsrichtung der der durch die Uberlagerung der
beiden Gitter entstehenden Terminatoren entspricht.

Abb. 3.101 Simulationsergebnis, Barberplaid lllusion” |. Dargestellt sind die Aktivitdten der ON- und
OFFRichtungsdetektoren fir Konturen al's Pfeill &ngen. Die Simulation A wurde mit Interaktion zwischen
den LEBRD und den KBRD durchgefiihrt und die Simulation B ohne Interaktion. In A dominieren KBRD
mit einer Richtungspréferenz von 0°Brdie 60° und 300° Detektoren.
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Ohre explizite Miteinbeziehurg der Terminatorbewegungsrichtung sind de Detektoren
mit Richtungspréferenzen von 60° und 300am aktivsten. Die beiden Gitter werden in ge-
trennten Richtungsdetektorschichten repréasentiert und konmen somit as sparate Objekte
angesehen werden. Die geringen Aktivitdten der 0°-, 120% und 240°Richtungsdetektoren
sind hauptsachlich in Randeffekten begriindet.

Wird hingegen die Bewegungsrichtungsinformation der Terminatoren extrahiert und Gler
die oben beschriebene neuronale Verschaltung an de Richtungsdetektoren fir Konturen
weitergegeben, dann werden beide Gitter zusammen in der 0°-KBRD-Schicht représentiert.
Die beiden Gitter sind duch de Richtungsdetektoren nicht mehr separierbar, sondern werden
zu einem Objekt zusammengebunden.

In Abbildung 3.102ist zur Kontrolle noch die Aktivitdt der ON- und OFFRichtungs-
detektoren bei Stimulation mit dem 150° aientierten Gitter aufgetragen. Auch mit Interaktion
zwischen den Richtungsdetektoren fir Konturen und en Richtungsdetektoren fir
Linienenden sind hauptsddilich de 60°-KBRD aktiv. Die nicht zu vernadhlassgende
Aktivierung der 0°- und 120°KBRD resultiert aus der Einwirkung der Terminatorbewe-
gungen am Rand der Apertur. Da die Anzahl der Terminatoren all erdings gering ist, ist auch
deren Einflul3 auf die Bewegungsverarbeitung begrenzt.

A
#spikes
25000 B two gratings, interaction
[] two gratings, no interaction
20000 [ one grating, interaction
15000 -
10000+
5000 -+ I D
0 - -ﬂ - iﬁj :

0° 60° 120° 180° 240° 300°
motion direction detectors

Abb. 3.102: Simulationsergebnis ,Barberplaid Illusion” 1. Dargestellt sind de
kumuli erten Aktivitdten der ON- und OFFRichtungsdetektoren fir drel unterschied-
liche Simulationsbedingungen. Die schwarzen urd weil3en Balken zegen die Aktivi-
téten bel Stimulation mit zwei Gittern (30° und 15C orientiert und in Richtung 0° mit
v = 8 Pixel/Bild bewegt) mit bzw. ohne Einwirkungder LEBRD auf die KBRD. Mit
Interaktion sind hauptséadlich die 0°-Richtungsdetektoren fir Konturen aktiv, da sich
die durch die Uberschneidungen der Gitter ergebenden Terminatoren in Richtung 0°
bewegen. Ohne Interaktion dominieren die Bewegungsrichtungen orthogonal zu den
Gitterorientierungen. Die grauen Balken zegen zur Kontrolle die Aktivitét bei Stimu-
lation mit dem 150° orientierten Gitter alleine.
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3.4.2.2 Linienendendetektion in realen Szenen

Im letzten Kapitel wurde der Einflu3 dr Linienenden auf die Bewegungsdetektion anhand
einer Simulation mit kinstlicher Eingabe gezeigt. Hierbel konrnte @ne maogli che Erklérung fr
die barberpole illusion gegeben werden. In desem Kapitel soll hingegen de Verwertbarkeit
der Linienenden in der Bewegungsdetektion kei reden Szenen urtersucht werden. Es wird
sich zeigen, da Linienenden zwar aus den Eingabebildern extrahiert werden kdnren, dach
daR dessen Bewegungsrichtungsbestimmung schwierig ist.

A t = 100 Bin B

t = 300 Bin

t =420 Bin

Abb. 3.103: Linienendendetektion , Tasse". A: Rickprojektion der rezeptiven Felder aktiver retinaler Gangli
zellen in den BildbereictB: Markierung der vom System extrahierten Linienenden. Erlauterungen im Text.
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Bei der Aufnahme der ersten zu verarbeitenden Sequenz wurde @ne Kamera an zwei sich
in urterschiedlicher Entfernung zur Kamera befindenden Tassen varbeigefiihrt. Dieses Bei-
spiel soll noch einmal deutlich madien, dal3 im Transientensystem ausschliefdich sich lokal
verdndernde Intensitdtskontraste verarbeitet werden. Die Abbildung 3.103A zeigt zu desem
Zwed die Ruckprojektion aktiver retinaer Y-Ganglienzellen in den Bildbereich (Kopecz et
a. 1999 zu drel verschiedenen Simulationszeiten. Es wurden Verarbeitungseinheiten der
mittleren Auflosung (d = 4 Pixel) benutzt. Die parale zur Bewegungsrichtung orientierten
Intensitétskontrastkanten, im Falle der Tassen sind des die obere und uriere Kante, fihren zu
keiner Aktivierung retinder Ganglienzellen. Der Henkel der rechten Tasse wird aufgrund
seiner geringen Breite in den Eingabebildern von dn retinalen Ganglienzellen der mittleren
Auflésung nur unzureichend detektiert. Die RUckprojektion zeigt alerdings, da3 de
Linienenden der langen, transienten Intensitéatskontrastkanten extrahierbar sind. Das Ergebnis
dieser Linienendenextraktion wird in der Abbildung 3.103 B gezeigt. Aktive Linienenden-
detektoren sind entsprechend ihrer Lage im Abtastgitter durch schwarze Fledken im Bild
dargestellt. Alle Ecken der Tasen im Bild werden, wenn auch nicht stéandig, detektiert. Bel
der linken Tasse sind zusétzlich Linienendendetektoren aktiv, die die starke Krimmung der
Tasse im unteren Bereich detektieren.

In deser Simulation zeigt sich aber auch schon ein Problem. Die Linienenden werden
aufgrund cer Bewegung und der Unterabtastung nicht immer an derselben Stell e des Objektes
detektiert. Weiterhin kann ein Linienende zu einer Aktivierung von zwei Linienenden-
detektoren fuhren. Werden beide Linienendendetektoren gleich stark aktiviert, dann kann auch
der lokale Wettstreit tber das inhibitorisch wirkende Interneuron zu keiner eindeutigen
Detektorantwort flihren. Beide Probleme sind rachteilig fir eine Bewegungsrichtungsdetek-
tion der Linienenden.

Abb. 3.104: Extraktion der Lini-
A enenden eines Verkehrsschildes.

Die Abbildung zeigt in A die Ex-
traktion der Linienenden im ON-
Pfad und in B die der Linienenden
im OFFPfad. Die &tiven Linien-
endendetektoren sind im Bild durch
die Ruckprojektionen der rezeptiven
Felder der retinalen Ganglienzdlen
mit gleichem RF-Mittelpunkt dar-
gestellt. Die Linienenden der linken
Seite des Verkehrsschildes werden
im ON-Pfad und de Linienenden
der rediten Seite im OFFPfad
extrahiert.
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Eine weitere Simulation, deren Ergebnis in Abbildung 3.104 @rgestellt ist, zeigt die Ex-
traktion cer Linienenden in einer Sequenz mit einem Verkehrsschild. Es wurden wiederum die
Verarbeitungseinheiten der mittleren Auflosung verwendet. Das Beispiel soll verdeutli chen,
dal3 de Linienenden in zwei unterschiedlichen Pfaden extrahiert werden. Dazu wurde in
dieser Simulation auf die Zusammenlegung des ON- und OFF-Pfades verzichtet und keide
Pfade separat simuliert. Auch in desem Beispiel zeigt sich de Fahigkeit des Systems,
Linienenden zu extrahieren. Das im Vergleich zum Hintergrund dunke Schild hat im
Eingabebild zwei sich athogonal zur Bewegungsrichtung bewegende Intensitétskontrast-
kanten: auf der linken Seite des Schil des eine hell/ dunkel-Kante und auf der rechten Seite ene
dunkel/hell-Kante. Dadurch wird de linke Kante hauptsdchlich im ON-Pfad verarbeitet,
wahrendessen de rechte Kante im OFFPfad verarbeitet wird. Demzufolge werden auch de
Linienenden der linken Seite von Linienendendetektoren des ON-Pfades extrahiert und de der
rechten Seite von Linienendendetektoren des OFF-Pfades.

In einem weiteren Beispiel wird de Sequenz ,Gerade* als Eingabe benutzt. Die
Simulation wurde mit den Detektoren der feinen Auflésung durchgeftihrt. Die Abbildung
3.105 zeigt vier Bilder der Sequenz mit den von cn Linienendendetektoren extrahierten
Linienenden. Die Simulation wurde mit der Zusammenlegung von ON- und OFFPfad
durchgefuhrt. Die Markierungen wurden aufgrund der besseren Sichtbarkeit in den Bildern
innen schwarz und auffen well3 dargestellt. Selbst in der feinen Auflésung wird das
Kraftfahrzeug in deser Entfernung nur noch duch funf Linienenden beschrieben. Eine
Klassifikation anhand der Linienenden ist damit eher als unwahrscheinlich anzusehen.

frame 77 _ frame 83

frame 89 _ _frame 95

Abb. 3.105: Linienendendetektion in der Sequenz ,Gerade'. Die Abbildung zeigt mittels der
Markierungen (auf3en weil3, innen schwarz) in vier Bildern der Sequenz die Linienendendetektion (feine
Auflésung). Die Simulation wurde mit der Zusammenlegung von ON- und OFF-Pfad durchgefiihrt. Somit
stammen die detektierten Linienenden aus beiden Pfaden.
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Die Bewegungsrichtungsbestimmung der Linienenden in der Sequenz ,,Gerade” fuhrt zu
den in Abbildung 3.106 drgestellten Ergebnisen. Hierbei wurden ON- und OFFPfad
getrennt verarbeitet. Die Antwort der Richtungsdetektoren fir Linienenden ist eindeutig. Es
wird eine Bewegung des Objektes im Bild nach redhts angezeigt. Allerdings wird de Be-
stimmung der Bewegungsrichtung nicht immer an alen Linienenden erfolgreich vorgenom-
men. Stérungen in Form von Wadkeln der Objektkanten, was zum Beispiel bei einer sich mit-
bewegenden Kamera im Stral3enverkehr leicht vorkommen kann, kehindern de Bewegungs-
richtungsextraktion an der Kontur nahezu Uberhaupt nicht, wohingegen de Bewegungsrich-
tungsbestimmung der Linienenden aufgrundihrer ungleichméldigen Bewegung stéranféllig ist.
In einer technischen Anwendurg sollte deshalb der Bewegungsrichtungsbestimmung an der
Kontur der der Linienenden den Vorzug gegeben werden.

A frame 83 ON B OFF

— "

frame 89
e

frame 95 ~

Abb. 3.106: Bestimmung der Linienendenbewegungsrichtungen. Durch die éngezechneten Pfeile werden
die Bewegungsrichtungen der Linienenden dargestellt (Kopecz & a. 1996). Die Lange der Pfeile gibt hierbel die
Stérke der Aktivierung an. Die Verarbeitung erfolgte mit der feinen Auflésungin zwel getrennten Pfaden (A:
ON undB: OFF).
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3.5 Bewegungskontrast

Eine Objektdefinition aufgrund der absoluten Bewegungsrichtung ist nicht immer mdglich
und sinnvdl. Dies zeigte bereits das in Kapitel 2.1.3 teschriebene Beispiel der gegenléaufig
rotierenden Kreisheiben. Die beiden Scheiben kénren nicht voneinander separiert werden,
wenn ausschliedlich de Bewegungsrichtung zur Grupperung herangezogen wird, da bei
beiden Scheiben alle Bewegungsrichtungen vorkommen. Menschliche Beobadter sind aber
trotzdem in der Lage, die beiden Scheiben voreinander zu separieren. Eine genauere Betradh-
tung zeigt, dald auch beim Merkmal , Bewegung® lokale Anderungen wichtig sind und zur
Objektseparation herangezogen werden kénren (Nothduft 1993, Nothduft und Parlitz 1993,
Lischow und Nothduft 1993. Dies zeigt auch das Beispiel der Kreisscheiben. Innerhab
einer rotierenden Kreischeibe &dert sich de Bewegungsrichtung benachbarter Punkte nur
gering. An der Grenze zwischen den Kreisscheiben liegt hingegen eine groflie lokale Bewe-
gungsrichtungsanderung vor (Bewegungskontrast). Somit liegt es nahe, eine Objektseparation
durch eine lokale Bewegungskontrastdetektion durchzufiihren. In Kapitel 3.5.1wird dazu ein
neuronales Netz vorgestellt, das lokalen Bewegungskontrast extrahieren kann (Fenske € al.
1995, Schott et a. 1999. Die Anwendberkeit dieses neuronalen Netzes wird danadh in
Kapitel 3.5.2 anhand eniger Beispiele demonstriert. Das Prinzip der lokalen Kontrast-
detektion ist auf das Merkmal ,, Orientierung” Ubertragbar und kann zur Texturanalyse enge-
setzt werden (Weitzel et al. 1995, Weitzel 1998).

3.5.1 Moddl zur Extraktion deslokalen Bewegungskontrastes

Das neuronale Netzwerk zur Extraktion des lokalen Bewegungskontrastes schliefdt sich dem
Modell zur Bestimmung der Bewegungsrichtung, das in Kapitel 3.2 vagestellt wurde, an. In
der nachfolgenden Abbildung 3.107 ist das Modell in einer Ubersicht dargestellt.

Nad der Bestimmung der lokalen Bewegungsrichtung werden zunadst die Antworten
der Richtungsdetektoren mit rdumlich benachbarten rezeptiven Feldern von Interneuronen
zusammengefaldt (Abbildung 3.108. Die Interneuronen sind herbei auf einem Abtastgitter
mit der doppelten Abtastweite der Richtungsdetektorschichten angeordnet, woduch sich
sowohl die Modellneuronenanzahl als auch de Verbindurgsanzahl reduziert. Hierbei bietet
sich zusétzlich nach eine Zusammenfiihrung von ON- und OFFPfad an. Die Verschaltung der
Richtungsdetektoren zu den Interneuronen wird duch Gleichung 3.87 keschrieben. Durch de
konwergente Verschatung werden de Richtungsdetektorantworten raumlich gegléattet,
wodurch Bewegungsfelder entstehen, de Uber die nachfolgende Bewegungskontrastdetektion
voneinander abgegrenzt werden.

_ smo [M-smoah\/ ™ fiir hex
ON/OFF-M,¢, ,,M-Smoath _ ) agon,4n
A = n 2d O<n<?2 Gl. 3.87

feedll Tk % 0, sonst ( )

mit ¢ [J {0°, 60°, 120°, 180°, 240°, 300°}

Die Bewegungskontrastdetektion kann auf zwei Arten erfolgen. In Anlehnurg an de Be-
stimmung des Intensitdtskontrastes kann der Bewegungskontrast Uber eine raumliche Band-
pal¥filterung der gegléatteten Richtungsdetektoraktivitét ermittelt werden. Die raumliche Band-
pal¥filterung kann duch eine Faltung der geglétteten Richtungsdetektoraktivitat mit einer
Mexikanerhut-Funktion erfolgen. In der neuronalen Verschaltung wird des durch eine
Zentrum/Umfeld-Struktur bewerkstelli gt. Das Zentrum wird hierbei positiv und ds Umfeld
negativ gewichtet. Ein hanogenes Bewegungsfeld fuhrt somit zu einem unterschwelli gen
Membranpaential. An den Randern deses Bewegungsfeldes entsteht hingegen ein
Uberschwelli ges Membranpaentia, wodurch de Grenzen des Bewegungsfeldes durch aktive
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Modell neuronen gekennzeichnet werden. Da kleine Anderungen in der Bewegungsrichtung
nicht detektiert werden sollen, wird das Umfeld der neuronalen Verschaltung auf benadhbarte
Richtungspraferenzen ausgedehnt. Die mathematische Beschrelbung der Verschatung wird
durch de Gleichungen 3.88 und 3.8%viedergegeben. In Abbildung 3.109ist sie graphisch
dargestellt.

Motion Contrast Processing

OUTPUT

master layer
motion contrast

6b

6a

motion contrast I, Il

motion
smoothing

5c

)

//// ////
motion 5 b

300° 0° 300°
F excitatory feeding
L linking (multiplication)
| inhibitory feeding preprocessing

Abb. 3.107: Gesamtmodell zur Extraktion des Bewegungskontrastes. Das Modell zur Bestimmung des
lokalen Bewegungskontrastes baut auf die Richtungsdetektion (5b) auf. Zur Reduzierung der Verbin-
dungs- und Modell neuronenanzahl sowie aur raumlichen Gléttung der Richtungsdetektoraktivitdt werden
Interneuronen (5¢) eingefiihrt. Anschlie3end kann auf zwei unterschiedliche Arten der lokale Bewegungs-
kontrast detektiert werden (6a). Das Ergebnis dieser Detektion wird in einer Master-Bewegungskontrast-
schicht zusammengefalBiy).
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Abb. 3.108 Raumliche Glattung der Richtungsdetektoraktivitat. Die Ausgange der ON- und OFFRich-
tungsdetektoren werden konvergent auf Interneuronen geschaltet, wodurch die Richtungsdetektoraktivitét
raumlich gegléttet wird. Fir jede Bewegungsrichtungspraferenz steht eine Schicht Interneuronen zur
Verfiigung Die Abtastweite des Interneuronenabtastgitters ist doppelt so grof wie die der Richtungsdetek-
toren.

) . 'V fdls((i == k) O(j == 1
Smooth,¢ C-lgp _— )
M f;edlv\lil;fd I _E 0 (( son)st ( )) (Gl. 3.88)
Clivsl §
M-Smooth,d—60°<¢’<p+60°, , MC-1.6 _ V', fur hexagon,,1
t inh Wijki —ﬁw 0, Soralgt 2d (Gl. 3.89)

mit ¢ [J {0°, 60°, 120°, 180°, 240°, 300°}

Eine zweite Moglichkeit, den lokalen Bewegungskontrast zu bestimmen, ist die lokae
Verknupfung stark unterschiedlicher Bewegungsrichtungen. Tritt in einem bestimmten Um-
feld einer von einem Objekt verursachten Bewegungsrichtung eine weitere, uréhnliche Bewe-
gungsrichtung auf, dann gehort die zweite Bewegungsrichtung wahrscheinlich zu einem ande-
ren Objekt, was durch aktive Bewegungskontrastdetektoren angezeigt werden soll. Hierbei
zeichnet sich de Verschaltung ebenfals durch eine Zentrum/Umfeld-Struktur aus. Im Unter-
schied zu der in den Gleichungen 3.88 und 3.89 dschriebenen Implementierung wird das
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Umfeld tlker multi plikativ wirkende Linking-V erbindurgen auf den Bewegungskontrastdetek-
tor geschaltet. Auf¥erdem entstammt das Umfeld nicht den Richtungsdetektorschichten
ahnlicher Richtungspréferenzen, sondern aus denen mit mindestens 120° Unterschied in der
Richtungspraferenz. Die Gleichungen 3.90 und 3.91 beschreiben diese Verschaltungsstruktur.

-Smooth, g — DMC-”VFl, fals((i == [l J ==

e Wiy = 0 ( Sogst (i=") (Gl. 3.90)
smoathgr. - mc-te _ 10V fir hexagon,,1

i Wi =0 g e (Gl. 3.91)

mit ¢ [J {0°, 60°, 120°, 180°, 240°, 300°}

und¢‘ = ¢+180° oderp* = $p+180%60°

|
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Abb. 3.109 Modell , Bewegungskontrast |“. Die Verschaltung zur Bestimmung des Bewegungskontrastes |
hat eine Zentrum/Umfeld-Struktur. Das Zentrum wirkt hierbei exzitatorisch urd das Umfeld inhibitorisch. In
homogenen Bewegungsfeldern wird somit ein urterschwelli ges Membranpotential erzeugt. Rénder des Bewe-
gungsfeldes fuhren zu einem Uberschwelli gen Membranpotential. Damit geringe Richtungsdnderungen nicht
detektiert werden, wird das Umfeld auf benachbarte Richtungspréferenzen ausgedehnt.
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Beide Medanismen zur Bewegungskontrastdetektion kdnren entweder zusammen oder
einzeln implementiert werden. Dies héangt wiederum von der Anzahl der im tednischen
System zur Verfiigung stehenden Modellneuronen ab.

Die Aktivitét der einzelnen Bewegungskontrastdetektorschichten wird anschlief3end in
einer Master-Schicht nach Gleichung 3.92 zusammengefaldt. Der in ihr représentierte Bewe-
gungskontrast kann dann zur Objektseparation (z.B. Pauly et al. 1996 oder zur Aufmerksam-
keitsdeuerung (z.B. Pauly et a. 1997 herangezogen werden. Denkbar ware aich eine
Zufiihrung der Bewegungskontrastdetektoraktivitét zu Orientierungs- und Linienendendetek-
toren, um die Form des Objektes, die durch den Bewegungskontrast beschrieben wird, fir eine
Objekterkennurg ndher analysieren zu kénren. Die Parameter des Modelles zur Extraktion
des Bewegungskontrastes sind in Tabelle 3.9 aufgefiuhrt.

Master-MC F1 H— H—

o WM =§ o,V falls(( “802;(1 ==1)) (Gl. 3.92)

mit ¢* 0 {0°, 60°, 120°, 180°, 240°, 300°}
Feeding-Gewicht GIATUMG STy gF L, V-Smoom, FIWFSmooty FT 21,05
Feeding-Zeitkonstant&Sm°" ™2 10 Bin
Schwellenverstarkung OrientierungsdeteRiGF*"y © 8
Schwellenzeitkonstant&>m*"t° 3 Bin
SchwellenoffsetSm°"p, 4
Feeding-Gewicht BewegungskontrastdetektGr'v F* 3
Inhibition-Gewicht BewegungskontrastdetektdtTV ' 0,5
Feeding-Gewicht Bewegungskontrastdetekt8F1lVv ™ 0,5
Linking-Gewicht Bewegungskontrastdetekto! 11"V - 0,5
Feeding-Zeitkonstant&ct™ 10 Bin
Inhibition-Zeitkonstant&'“'t’ 10 Bin
Linking-Zeitkonstanté'*"'t" 10 Bin
Schwellenverstarkung Bewegungskontrastdete“f"&t;lre 8
Schwellenzeitkonstant&t® 3 Bin
Schwellenoffset'“Q, 4
Feeding-Gewicht Master-Bewegungskont!&§t™4/ ™ 1,5
Feeding-Zeitkonstant&s® M4 10 Bin
Schwellenverstarkung Master-Bewegungskontfadt ™% © 8
Schwellenzeitkonstant&s*M%° 3 Bin
Schwellenoffset®** ™%, 4

Tab. 3.9: Parameter der Bewegungskontrastdetektoren
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3.5.2 Simulationen zur Bewegungskontrastextraktion

Der in Abbildung 3.110 drgestellte Stimulus besteht aus zwei redhtedigen Gebieten, in de-
nen sich rdumlich gleichméldig verteilte Fledken (g1=150, g,=50) mit einer Geschwindigkeit
vonv = 4 Pixel/Bild bewegen. Das kleinere, sich in der Mitte des Stimulus befindende Gebiet
verdedkt das grofere. Die Fleken bewegen sich im groferen Gebiet nadh redits,
wahrenddesen sich de Fledken des kleinen Gebietes nach links bewegen. Menschliche
Beobater erkennen hierbei die rechtedige Form der beiden Gebiete. Eine Objektdefinition
kann in desem Beispid nicht durch Intensitdtskontrast erfolgen, da beide Bereiche den
gleichen mittleren Grauwert besitzen. Die Objektseparation kann aber, wie in Abhbildung
3.111 drgestellt, aufgrund der unterschiedlichen Bewegungsrichtungen erfolgen. Das innere
Objekt wird in der 180°Richtungsdetektorschicht représentiert, wohingegen de Reprasen-
tation des aul¥eren Objektes durch de 0°-Richtungsdetektoren erfolgt. Es entstehen somit
zwel Bewegungsfelder. Die Form der beiden recditedigen Gebiete kann duch de Bewe-
gungskontrastdetektion ermittelt werden. In dieser Simulation wurde dazu der Bewegungs-
kontrast | verwendet. Das Ergebnis dieser Bewegungskontrastextraktion ist in Abbildung
3.112 dargestellt.

Abb. 3.110: Stimulus zur Bewegungskon-
trastdetektion (Rechtecke). Die Abbildung
zegt zwei mit Fledken (4 Pixel x 4 Pixe
grold bedeckte Gebiete. Das kleinere Gebiet,
das in der Abbildung zur bessren Veran-
schaulichung durch gestrichelte Linien be-
grenzt wird, Uberdedkt das grofere Gebiet.
Im kleineren Gebiet (ortsfest) bewegen sich
die Fleken rnach links, im gréReren nach
redits. Menschliche Beobaditer kodnnen
hierbei die rechteckigen Formen der beiden
Gebiete erkennen.

Die kumulierte Aktivitét der Modell neuronen der Master-Bewegungskontrastschicht zeigt
die Umrandurgen zweier Recthtedke. Diese resultieren aus der rdumlichen Bandpal3filterung
der geglétteten Richtungsdetektoraktivitdten. Innerhalb eines Bewegungsfeldes fuhrt die
Zentrum/Umfeld-Verschaltungsdruktur zu einem unterschwelligen Membranpaential. Am
Rand eines lchen Bewegungsfeldes ist die Hemmung Uber das Umfeld schwader, wodurch
die Bewegungskontrastdetektoren aktiv werden. Das aul¥ere Redhtedk hétte auch durch Inten-
sitatskontrastdetektoren der groben Auflésung detektiert werden konren. Die Rénder des
kleinen Redhitedks hingegen nicht. Die horizontalen Rander der Bewegungsfelder werden
bessr detektiert as die vertikalen, da durch de hexagonale Unterabtastung die rdumliche
Glattung der Richtungsdetektoraktivitdten zu einem geringeren Gradienten fahrt, der
wiederum eine schwachere Bewegungskontrastdetektoraktivitat mit sich bringt.
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Abb. 3.111 Repréasentation der Vieredke in den Richtungsdetektor schichten. Typische Aktivitéten der
0°- (A) und 180°- B) ON-Richtungsdetektoren der mittleren Auflésudg-(4 Pixel).

Die redte Seite des kleinen Redhtedks wird réumlich verteilter représentiert as die linke,
dadie Flecken auf dieser Seite auseinanderlaufen undsomit eine kleine Liicke zwischen den
beiden Bewegungsfeldern entsteht. Diese Licke fuhrt dann zu einer Verschmierung des Be-
wegungskontrastes. Die rezeptiven Felder der aktiven 0% und 1802Bewegungskontrastdetek-
toren liegen auf dieser Seite weiter auseinander als auf der linken.

Die Rethtedke kdnren aufgrund der unterschiedlichen Bewegungsrichtung ihrer Fledken
voneinander separiert werden. In Kapitel 2.1.3wurde der bereits ein Beispiel mit gegenlaufig
rotierenden Kreisscheiben gezeigt, bel denen nu aufgrund der absoluten Bewegungsrichtung
keine Separation moglich ist. In den nadhsten Simulationen wird ein solcher Stimulus
verwendet. Die Abbildung 3.113 zeigt zwei mit Fledken (g:=150, g,=50) bededte Kreis-

scheiben, de gegenlaufig rotieren. Die Aufgabe des neuronalen Netzwerks ist die Separation
der beiden Kreisscheiben.

A

Abb. 3.112 Bewegungskontrastdetektion | (, Rechtedke"). Die Abbildungzegt in A den ver-
wendeten Stimulus aus Abbildung 3.110 und in B den resultierenden Bewegungskontrast. Fir
die Visualisierung der Modell neuronenaktivitéten der Master-Bewegungskontrastschicht (27 x
27 Abtastpunkte) wurden GaulBmasken der groben Auflosung (d = 8 Pixel) in den Bildbereich
zurlckprojiziert (Kopecz et al. 1996).
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Abb. 3.113 Stimulus zur Bewegungskon-
trastdetektion (, Kreise"). Die Abbildung
zegt zwel gegenldufig rotierende Kreis-
scheiben (durch gaue Redtedke symbo-
lisiert und durch gestrichelte Linien abge-
grenzt). Die innere Scheibe rotiert im Uhr-
zdagersinn, die aiRere gegen den Uhrze-
gersinn. Menschliche Beobacdhter sind in der
Lage, die beiden Kreisscheiben zu separie-
ren. Dies kann richt aufgrund der absoluten
Bewegungsrichtung der Fledken erfolgen, da
beide Kreischeiben ale Bewegungsrich-
tungen beinhalten.

Abb. 3.114:

Repréasentation der dufReren Ringe in den
Richtungsdetektor schichten. Typische Ak-
tivitdten der ON-Richtungsdetektoren der
mittleren Aufldsung (d = 4 Pixel). Die neu-
ronale Représentation ist auf alle Richtungs-
detektorschichten verteilt, wodurch keine
Gruppierung (ber die asolute Bewegungs-
richtung maoglich ist.

Die Abbildung 3.114zeigt die Aktivité der ON-Richtungsdetektoren bei Stimulation mit
der groferen Kreisscheibe. An desem Beispiel ist deutlich zu erkennen, dal3 aufgrund cer
absoluten Bewegungsrichtung die Fledken nicht zu einer Kreissheibe gruppert werden
konren. Eine genauere Betrachtung der Aktivitét zeigt alerdings nur geringe - das snd
aufgrund des minimalen Richtungspréferenzunterschiedes in desem Modell 60° - lokae
Bewegungsrichtungsanderungen. Eine Bewegungskontrastdetektion mit der in den Gleichun
gen 3.88 und 3.89 dschriebenen Verschaltung extrahiert, wie dasin Abbildung 3.115B dar-
gestellte Simulationsergebnis zeigt, Innen- und Aulfenrand des Objektes. Der mittlere Ring
des Objektes fuhrt zu keiner Aktivierung der Bewegungskontrastdetektoren, da sowohl die
Bewegung des inneren als auch die des aul¥ren Ringes hemmend auf die Bewegungskontrast-
detektoren wirken. Ohne die Ausdehnurg des inhibitorischen Umfeldes auf die benachbarten
Richtungspréaferenzen wirde es hier zu zusatzlichen Grenzen kommen.

Eine Abgrenzung zwischen den rotierenden Kreisschelben 1813t sich auch mit der zweiten
neuronalen Verschaltung, beschrieben in den Gleichungen 3.90 und 3.91zur Bestimmung des
Bewegungskontrastes erreichen. Das Simulationsergebnis ist in Abbildung 3.115D darge-
stellt. Diese neuronale Verschaltung fuhrt nur zu einer Trennurg der beiden Objekte. Der
Rand cer groferen Kreischeibe wird von den Bewegungskontrastdetektoren nicht markiert.
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Zur Formerkennurg mif¥e dieser zusétzlich nach von den retinalen Gangli enzell en zugefiihrt
werden.

A

Abb. 3.115: Bewegungskontrastdetektion. Die Abbildung zegt in der linken Spalte jeweils den verwen-
deten Stimulus und in der rechten Spalte den resultierenden Bewegungskontrast. A: Drei sich gegen den
Uhrzegersinn mit derselben Winkelgeschwindigkeit drehende Ringe. B: Markierung der inneren urd
auleren Objektgrenze durch Bewegungskontrast I. C: Stimulus A mit zusétzli chen Ringen, die sich mit dem
Uhrzegersinn drehen. D: Der resultierende Bewegungskontrast 11 trennt die beiden Objekte voneinander.
Der &ulRere Rand der groferen Kreisscheibe wird nicht detektiert. E: Stimulus wie in Abbildung3.110, aber
mit sich in zufélli ger Richtungbewegenden Flecken im inneren Rechtedk. F: Der Bewegungskontrast | kann
die Form des inneren Redhtedks nicht mehr gewinnen. Gleiches gilt nattrlich fir den Bewegungskontrast Il.

Zur Bestimmungder Objektkanten sind hier weitere Verarbeitungsdufen, wie 2um Beispiel der Kontrast des
Bewegungskontrastes, nétig.
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Ein Vergleich der Verschaltungen zeigt bei beiden Vor- und Nadteile. Die este Ver-
schaltung fuhrt zur Gewinnurg der Form des Objektes auch bei Fehlen anderer bewegter Ob-
jekte in dessen réumlicher Umgeburg. In der Abbildung 3.116ist fir diesen Fall eine Bewe-
gungskontrastdetektion anhand eines Beispiels mit einer reden Szene dargestellt. Die Form
der sich bewegenden Fuligangerin wird durch den Bewegungskontrast extrahiert. Ein Nacdtell
dieser Verschaltung ist die Mdglichkeit, dal3 in Richtungsdetektorschichten urterschiedlicher
Auflésung aufgeteilte Bewegungsfelder zu falschen Abgrenzungen fuhren. Abhilfe schafft
dabei nur die Einbeziehung mehrerer Auflésungen in de Bewegungskontrastverarbeitung. Ein
Nadhteil beider Verschaltungen ist die nicht mdgliche Formextraktion desin Abbildung 3.115
E gezeigten Stimulus, bei dem sich die Fledken des inneren Rechtedks nicht mehr homogen
nad links, sondern in zufdllige Richtungen bewegen. In desem Beispiel mufte sich
zusatzlich noch eine Kontrastdetektion an die Bewegungskontrastdetektion anschlie3en.

frame
86

91

99

Abb. 3.116: Bewegungskontrastdetektion | in einer realen Szene. Eine Ful3gangerin bewegt sich vor
ruhendem Hintergrund nac rechts. Das neuronale Netzwerk extrahiert die Form der Ful3géngerin durch
Bestimmung des Bewegungskontrastes |. Zu beaditen ist, dal3 das Standbein nicht von den Bewegungs-
kontrastdetektoren detektiert wird. Fir eine vollsténdige Gruppierung ist eine Koppung wn Kon-
tur/Form-System und Transientensystem notwendig. (Abbildung nach Schott et al. 1996.)
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4 Diskussion

Das in deser Arbeit entwickelte neuronale Netzwerk basiert auf einem allgemeinen Ansatz
und kann flexibel eingesetzt werden. Die neuronalen Verschatungen werden duch reuro-
physiologische und sychoplysische Untersuchungen des Sehsystems motiviert. Das neuro-
nale Netz kann urter Verwendurg derselben Parameter sowohl Wahrnehmungsaspekte ekl&
ren als auch zur technischen Bildverarbeitung eingesetzt werden. Zudem kann es zur Be-
schreibung der Informationsverarbeitung im biologischen Sehsystem verwendet werden. In
diesem Kapitel sollen de Leistungen und de Struktur des entwickelten neuronalen Netzes zur
Bewegungsdetektion mit Ergebnissen psychoptysischer und reurophysiologischer Unter-
suchungen des Sehsystems vergli chen werden. Aul¥erdem soll auf die Relevanz des entwickel-
ten neuronalen Netzes fur die technische Bildverarbeitung eingegangen werden.

Bel der Simulation der psychoptysischen Effekte wird davon ausgegangen, a3 de
menschliche Bewegungswahrnehmung sich in der raum-zeitli chen Aktivitétsverteilung der
Neuronen widerspiegelt (z.B. Sazman et a. 1990, Nakamura & al. 1994 und somit die
Aktivierung der Modell neuronen as Kriterium fir die Bewertung der Simulationen herange-
zogen werden kann.

4.1 Vorverarbeitung

Die Funktionsweise der Vorverarbeitung entspricht in einigen Eigenschaften der der Retina.
In Analogie zum Sehsystem von Primaten oder von Katzen wird im vorgestellten Modell im
Zentrum eine hochauflésende undin der Peripherie @ne grobaufl6sende Verarbeitung durch-
gefuhrt. Im Gegensatz zur biologischen Retina nehmen de RF-Grof¥en nicht kontinuierlich
mit der Exzentrizitét zu, sondern es gibt drei unterschiedlich grolée, sich lkerlappende Verar-
beitungsbereiche (Kap. 3.1.1.2. Die grobe Auflésung soll hierbei lediglich Verénderungen in
der Peripherie des Gesichtsfeldes extrahieren, damit die Kamera auf diese schwenken undein
Kontur/Form-System mit dem hochaufl6senden Verarbeitungsbereich dese analysieren kann.
Die mittlere Auflésung kann gleichermal3en fir das Transientensystem und das Kontur/Form-
System verwendet werden.

Die Verarbeitung der Eingabebil der erfolgt durch Rezeptoren, Bipadarzellen und Gangli-
enzellen. Aus den Antworten der Rezeptoren werden Intensitdtskontraste durch Bipolarzellen
des ON- und OFFPfades gewonren. Anschlief3end werden de graduierten Potentiale durch
Modellneuronen, de den retinalen Ganglienzellen entspredhen, in Folgen von Aktionspoten-
tialen ungesetzt. Dabel kann je nach Wahl der Parameter ein X-Zellen-Verhalten oder ein Y-
Zellen-Verhalten modelli ert werden (Kap. 3.1.1.5. Da fir ein bewegungssensitives System
besondkrs zeitli che Anderungen wichtig sind, wurden die Parameter der Modell neuronen so
gewdhlt, dal3 das Antwortverhalten einen starken phesischen (zeitlicher Bandpal3) und nu
einen sehr geringen tonischen (zeitlicher Tiefpal3) Anteil aufweist.

In der Vorverarbeitung wurde grofier Wert auf eine geringe Anzahl an generierten Akti-
onspatentialen gelegt, denn de Ubertragungsrate von der Vorverarbeitung auf das Accdera-
tor-System soll unter Beriicksichtigung einer schnellen Verarbeitung gering sein. Die Ge-
samtaktivitét der ON- und OFFGanglienzellen der feinen Auflosung liegt zum Beispiel bei
der Sequenz ,Durlacher Tor* (Kap. 3.1.2.2 deutlich urter einem Prozent und gentgt damit
dieser Anforderung.



184 Diskussion

Problematisch erweist sich de Detektion vonKanten mit geringem Intensitdtskontrast. Im
Hinblick auf die nachgeschalteten Richtungsdetektoren sollte sich de Anzahl an generierten
Aktionspatentialen bei niedrigen und holen Intensitdtskontrasten nicht zu sehr unterscheiden
und ncht zu gering sein. Um Kanten mit niedrigem Intensitétskontrast in ausreichend grof3er
Anzahl an Aktionspotentialen zu kodieren, sind mehrere Verfahren denkbar:

Benachbarte Ganglienzellen, de ane Kante detektieren, konrien sich lker laterale Ver-
bindungen gegenseitig verstarken. Da die laterale Verschatung isotrop sein mul3 und de Ver-
stéarkung nur auf Ganglienzellen mit rezeptiven Feldern, de entlang der Kante angeordnet
sind, keschrénkt sein soll, bietet sich hier die Verwendurg von Linking-Verbindurgen an
(Bedker 1995. Ein tedhnischer Nadhteil dieses Verfahrensist die aifgrund cer Isotropie rasch
ansteigende Verbindurgsanzahl mit zunehmender Reichweite und de zur Aktivitatsbeschran-
kung zusétzlich zu implementierende Inhibition. Aus Griinden der Rechenzeit und der M6g-
lichkeit, das neuronale Netzwerk der Vorverarbeitung parallelisieren zu konren, wurde auf
laterale Interaktionen verzichtet.

Ruckwarts gerichtete Linking-Verbindurgen von Orientierungsdetektoren mit orientierten
RF auf Zellen mit konzentrischen RF konrten de Detektion vonKanten mit schwacdem In-
tensitétskontrast unterstiitzen (Behring 1998. Da die Ganglienzellen sich in der Vorverarbel-
tung, die Orientierungsdetektoren sich hingegen auf dem Accderator-System befinden, &/t
sich eine solche Ruckkopdung praktisch nicht redisieren. Ein Duplikat der Ganglienzell -
schicht auf dem Accderator wirde dieses Problem l6sen, dach des wirde zusétzliche
Modell neuronen auf dem Accderator binden. Weiterhin entstiinde @n tedhnisches Ubertra-
gungsproblem von der Vorverarbeitung zum Accderator, da die Intensitétskontraste in der
Aktionspatentialdichte kodiert werden mufden, welche bel hohen Intensitétskontrasten zu
groR fiir eine Ubertragung unter Echtzeitanforderungen ware.

Ein zusétzlicher Adaptationsmecdhanismus im Modellneuron duch eine zweite dynami-
sche Schwelle mit groler Schwell enzeitkonstante kdonrte auch zur Aktivitétsbeschrankung
herangezogen werden (z.B. Lankhed et al. 1989,Czambor 1997). Eine zweite dynamische
Schwelle wirde der die Redhenzeit erheblich verlangern. Das gleiche gilt fir einen Adaptati-
onsmedhanismus, der die Aktivitét der Ganglienzellen mit benachbarten rezeptiven Feldern
miteinbezieht.

Bel der Verwendurg einer schnellen Hardware sollte in einer Welterentwicklung des
Vorverarbeitungsmodus eine oder mehrere der genannten Mogli chkeiten implementiert wer-
den.

4.2 Detektion der Konturbewegungsrichtung
4.2.1 Einordnungin psychophysische Untersuchungen

Im Vordergrund deser Arbeit stand de Frage, wie - unter Berlicksichtigung des Apertur- und
Korrespondenzproblems - das menschliche Sehsystem zu einer eindeutigen Bewegungswahr-
nehmung und zu einer Objektseparation aufgrund von Bewegungsinformation gelangen
konrte. Aus den Ergebnissen psychoplysischer Untersuchungen konrten Vorschlége fir
mogli che neuronale V erschaltungen gewonnren werden. Das aus diesen Uberlegungen entstan-
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dene neuronale Netz zeigt mogli che Verschaltungsgrukturen, mit denen zahlreiche auf Bewe-
gung basierende psychophysische Effekte erklart werden kdnnen.

Ein einzelner bilokaler Richtungsdetektor unterliegt dem Apertur- und Korresponcdenz-
problem. Die vom Richtungsdetektor detektierte Bewegungsrichtung kann von ar physika-
lischen um bis zu £90° abweichen, was zur Folge hat, dal3 mehrere Richtungsdetektoren mit
gleichen RF-Mittelpunkten, aber unterschiedlicher Richtungspréferenz aktiv sind.

Die psychophysischen Ergebnisse von z.B. Chang und Julesz (1984 sowie Y uille und
Grzywacz (1988 zeigen eine réumliche (motion capture, siehe Kap. 2.1.2.3 und de Unter-
suchungen von z.B. Anstis und Ramadhandran (1987 und Pinkus und Pantle (1997 eine
zeitli che (priming, siehe Kap. 2.1.2.2 Integration der Bewegungsinformation. In der neurona-
len Verschaltung finden sich diese in den lateralen Linking-Verbindurgen zwischen den be-
nachbarten Richtungsdetektoren wieder. In Kapitel 3.2.2.1 konte gezeigt werden, dald mit
Hilfe unverzogerter und verzogerter Linking-Koppungen undlokaer Inhibition Gker Inter-
neuronen diese psychoplysischen Effekte eklart werden kdnren und s Ergebnis der Rich-
tungsdetektion eindeutig wird. Mittels Voraktivierung ist es zum Beispiel moglich, einen ein-
zelnen geradlinig bewegten Fledken in einem sich in den Richtungen zufdllig, aber nicht
geradlinig bewegenden Fledkenmuster zu detektieren, da die zeitliche Pfad-Integration der
Bewegungsinformation zu einer hohen Aktivitat der entsprechenden Richtungsdetektoren
fuhrt (Abb. 3.38. Die zeitliche und r@umliche Integration der Bewegungsinformation fuhrt
aber nicht nur zu einer eindeutigen Bewegungsrichtungsdetektion, sondern sie ehdht zugleich
die Robustheit des Systems gegen Rauschen.

Das Modell berticksichtigt nicht nur die Notwendigkeit einer raumlichen und zeitli chen
Integration der Bewegungsinformation, es besitzt auch getrennte ON- und OFFVerarbei-
tungspfade. Die Trennurg in ON- und OFFPfad ermdglicht die Unterstitzung der Kor-
responcenz aufgrund der Intensitéts-Polaritét (Shediter und Hochstein 1990, siehe Kap.
2.1.2.). Das hier vorgestellte neuronale Netz zur Richtungsdetektion kann allerdings den
absoluten Grauwert nicht nutzen. Der absolute Grauwert tragt nach Shedhter und Hochstein
(1990 auch nu zur Unterstitzung der Korrespondenz bei, wenn de Grauwerte sehr unter-
schiedlich sind.

4.2.2 Einordnung in biologische Unter suchungen

Die neurophysiologischen Untersuchungen von Albright (1984 zeigten einen grof:en Anteil
(84 %) von MT-Neuronen mit und nu einen kieinen Anteil (8 %) ohne Richtungsselektivitét.
In dem Modell zur Bewegungsdetektion sind sechs von sieben Modell neuronen richtungs-
selektiv. Die inhibitorisch wirkenden Interneuronen besitzen keine Richtungsselektivitéat. Das
Verhdltnis von Modellneuronen mit und ohre Richtungsselektivitdt entspricht somit neuro-
physiologischen Ergebnissen.

Die hier vorgestellten Richtungsdetektoren besitzen zur Bestimmung der Richtung zwei
Eingénge, von denen einer verzogert wird. Solche Verzogerungen kommen auch im biolo-
gischen Sehsystem vor, wie zum Beispiel die Untersuchungen von Dinse und Kriiger (19949
zeigten. Bereits Zellen des CGL (Katze) antworten nach dem Anschalten des Stimulus mit
Unterschieden in den Verzogerungen von bs zu 30 ms. Dies entspricht ungefdhr der in
diesem Modell implementierten Verzogerungen. Die Richtungssalektivitét eines biologischen
Neurons kdnrte somit durch eine Verschaltung von CGL-Zellen mit unterschiedli chen Verzo-
gerungen in ihrem zetlichen Antwortverhalten, wie in desem Model implementiert,
erfolgen.
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Die Ergebnise von Movshon et a. (1978 und Mikami et a. (1986 fuhrten zu der
Annahme, dal3 fazilitatorisch undinhibitorisch wirkende Mecdanismen zur Richtungsselek-
tivitét fuhren (Kap. 2.2.3. Die in desem Modedl verwendeten Richtungsdetektoren sind
sowohl fazilit atorisch Gker Linking-Verbindurgen als auch inhibitorisch Uber Interneuronen
gekoppelt. Die Richtungsselektivitét beruht alerdings nicht nur auf diesen beiden Medanis-
men, sondern geht in erster Linie auf die zeaitlich urterschiedliche Kopgung von Zellen mit
raumlich benachbarten rezeptiven Feldern zurtick. Die lateralen Kopdungen Gker Linking-
Verbindurgen tragen in Verbindurg mit einer inhibitorischen Rickkoppung tber Interneuro-
nen erheblich zu einem endeutigen Ergebnis der Bewegungsrichtungsbestimmung bei.
Mikami entdedte 1992 mit Folgen von Lichtblitzen als Reiz, die so angeordnet waren, dalid
ein geradliniger Bewegungseindruck entstand, eine Abhéngigkeit der Aktivitéat der MT-Neu-
ronen von der Anzahl der Lichtblitze. Je mehr Lichtblitze dargeboten wurden, um so stérker
waren de MT-Neuronen aktiv. Dieses Ergebnisist konform mit den psychophysischen Unter-
suchungen zur zeitli chen Integration der Bewegungsinformation. Die in deser Arbeit verwen-
deten Modell neuronen mit Richtungspraferenz besitzen ebenfall s diese Eigenschaft. Durch de
Voraktivierung steigt bei geradliniger Bewegung die Aktivitét bis zu einem Maximalwert, wie
die Simulation mit dem geradlinig bewegten Fledken in dem zufdlli g bewegten Fledkenmuster
zeigte (Abb. 3.38).

Die Richtungspréferenz der Modell neuronen dhnelt denen der von Maunsell und \an
Essen 1983 utersuchten MT-Neuronen. Die Richtungscharakteristik der Modell neuronen het
eine Halbwertsbreite von 60°, de der MT-Neuronen ist etwas groler. Beide Richtungscharak-
teristiken sind ungefahr gleich scharf.

4.2.3 Vergleich mit anderen Modellen

Der in deser Arbeit entwickelte Richtungsdetektor beinhaltet Eigenschaften mehrerer
verschiedener Modelle. Er basiert auf dem von Reichardt (1957 vorgestellten Bewegungs-
detektor, lehnt sich aber auch an de zeitliche und raumliche Integrationsfahigkeit anderer
Modele an (Barlow und Levick 1965, Gliinder und Lehmann 1992, ,siehe Kap. 2.3.). Ein
Marburger Modell neuron wird zum bil okalen Richtungsdetektor, indem es von zwel retinalen
Ganglienzellen des Y -Pfades verzogert und unwerzdgert Eingabe ehdlt. Im Gegensatz zu dem
Reichardt-Detektor werden de zeitli chen Intensitétsdnderungen var der Bewegungsdetektion
detektiert, was zur Verringerung des Korrespondcenzproblems beitragt. Reichardt vermeidet
hingegen de Detektion stehender Objekte durch de Verredhnurg entgegengesetzter Bewe-
gungsrichtungen.

Der hier vorgestellte Richtungsdetektor hat im Gegensatz zu richtungssensitiven Orientie-
rungsdetektoren zwel kleine konzentrische Tellfelder. Orientierungsdetektoren mit asymme-
trischen rezeptiven Feldern kdonren zwar auch Bewegungsrichtungen von Kanten, nicht aber
von einzelnen Fledken detektieren (Kap. 3.4.1.). Dain dieser Arbeit auch psychoptysische
Effekte mit Fledken simuliert werden sollten, wurde en hilokaler Richtungsdetektor ent-
wickelt. Ein Vortell bel der Verwendurg von Orientierungsdetektoren als Richtungs-
detektoren wére das verringerte Korrespondenzproblem, da die Kanten var der Richtungs-
detektion in getrennte neuronale Schichten mit unterschiedlicher Orientierungspréferenz
aufgeteilt wirden. An jede Orientierungsdetektorschicht miif¥en sich aber jeweil s s Rich-
tungsdetektorschichten und eine Schicht Interneuronen anschlief3en, was zu einer extrem
hohen Anzahl an Modellneuronen fihren wiirde.

Die Voraktivierung benachbarter Richtungsdetektoren lehnt sich an den Bewegungs-
detektor von Barlow und Levick (1965 an. Im Vergleich zu deren Detektor besteht bei dem
vorgestellten Richtungsdetektor bereits eine Richtungssalektivitét ohre laterale Koppung.
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Durch de Bilokalitéat der Richtungsdetektoren wird mit Hinblick auf eine eandeutige lokale
Detektion lereits die Anzahl an aktiven Modell neuronen reduziert. Die Voraktivierung dient
in desem neuronalen Netz insbesondere der Reduzierung des Korrespondenzproblems. Dies
gilt in gleichem Mal3e fur die unverzégerten, lateralen Verschatungen. Der von Gliinder und
Lehmann (1992 beschriebene mathematische Relaxationsprozeld wird in desem Model
durch einen dynamischen, bologisch plausiblen Interaktionsprozefd zwischen impulskodie-
renden Modellneuronen ersetzt.

An den Richtungsdetektoren soll ohre @ne weitere Analyse direkt die Bewegungsrichtung
bestimmt werden kénren. Deswegen wurde auf ein eindeutiges Ergebnis bel der Richtungsde-
tektion Wert gelegt. Dies ermdgli cht zum Beispiel eine eénfache Verschaltungsgruktur bei der
Detektion des Bewegungskontrastes oder der Verschiebung des Aufmerksamkeitsfokus (Pauly
et a. 1997, 1998 Nadteilig ist hierbei zweifellos die Diskretisierung der Bewegungsrich-
tung in 60° Absténden, so dal3 eine genaue Bewegungsrichtung nicht ermittelt werden kann.

Ferner ist zu beaditen, dal3 das Transientensystem alleine nicht immer die voll standige
Kontur eines Objektes extrahieren kann (z.B. Abb. 3.23. Das Detektionsergebnis hangt mal3-
geblich vonder Ausrichtung der Objektkanten zur Bewegungsrichtung ab. Parallel zur Bewe-
gungsrichtung orientierte Kanten werden vom Transientensystem - mit Ausnahme der
Linienenden - nicht detektiert. Die gesamte Objektkontur 1&3t sich im allgemeinen nu durch
das Kontur/Form-System oder aus einer Kombination beider Systeme gewinnen.

4.2.4 Motion Capture durch Richtungsdetektoren unterschiedlicher raumlicher Aufl6-
sung

Die Herstellung der Korrespondenz wird auch durch urterschiedli che réumliche Auflésungen
inclusive Geschwindigkeitsbereiche emaoglicht (Green 1986. Das Modell unterstiitzt dies
durch de Verwendurg von de verschiedenen Auflésungen. Die hochauflsenden Richtungs-
detektoren extrahieren bevorzugt kleine Geschwindigkeiten, grobaufldsende Richtungsdetek-
toren grol3e Geschwindigkeiten.

Richtungsdetektoren mit gleichen RF-Mittelpunkien, aber unterschiedlicher Auflosung
konren mehrdeutig auf eine Kantenbewegung antworten. Die in Kapitel 3.3 dargestellte
Koppung der Auflésung flhrt zu einem eindeutigen Ergebnis der Bewegungsdetektion. Die
Richtungsdetektoren urterschiedlicher Auflésung haben verschiedene Geschwindigkeits-
charakteristiken (Abb. 3.40Q. Stehen de Richtungsdetektoren lker eine Kopdung im Wettbe-
werb, so setzt sich der am stérksten aktivierte Richtungsdetektor durch und ds Ergebnis der
Bewegungsdetektion wird eindeutig.

Die Kopdung zwischen Richtungsdetektoren urterschiedlicher Auflésung ermoglicht
auch de Erkldrung des von Ramadandran und Cavanagh (1987 beobadteten Effekts des
motion captures zwischen einem sinusférmigen Gitter niedriger Frequenz, das sch mit kon-
stanter Geschwindigkeit bewegt, und Keinen, sich in de entgegengesetzte Richtung bewe-
genden Fledken. Bei ausreichend groflier Geschwindigkeit des snusformigen Gitters wird eine
der dem Gitter entsprechende Bewegungsrichtung an den kleinen Fledken detektiert. Die
Simulationsergebnisse unterstiitzen de Annahme Ramacdhandrans und Cavanaghs, da3 de
wahrgenommene Bewegungsrichtung durch de Bewegung der niederfrequenten Objektanteil e
dominiert wird.
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4.25 Objektverfolgung

Das vorgestellte neuronale Netz kann auch zur technischen Bildverarbeitung eingesetzt wer-
den. Ein Transientensystem hat in einem tedhnischen Gesamtsystem einerseits die Aufgabe,
eine Szenensegmentierung mittels Bewegungskontrastdetektion duchzufUhren, andererseits
soll es Bildbereiche markieren, auf die @én hachaufl6sender, aber kleiner Verarbeitungsbereich
des Kontur/Form-Systems (z.B. Weitzel 1998 gesetzt werden kann. Da die Analyse des Bil d-
bereiches durch ein Kontur/Form-System mehrere hundert Milli seskunden dauert, mufld der
hochauflésende Beabeitungsbereich bei sich bewegenden Objekten nmachgefuhrt werden,
wozu de Bewegungsrichtung des Objektes bendtigt wird. Das Versetzen des hochaufl 6senden
Verarbeitungsbereiches, das einer Sakkade entspricht, und ds Verfolgen von Objekten mit
diesem Verarbeitungsbereich wird von einer Aufmerksamkeitsdeuerung durchgeftihrt (z.B.
Pauly et a. (1997, zur ,modellbasierten Objektverfolgung” mit dynamischen neuronalen
Netzen siehe Lindemann (1998)).

Das Transientensystem verflgt Uber hochaufldsende Richtungsdetektoren. Obwohl die
rezeptiven Felder der Neuronen im magnozell ularen Verarbeitungspfad in der Regel groler
sind as die des parvozellularen Verarbeitungspfades, gibt es nach Lagae & al. (1993 Neuro-
nen, de besonders wlektiv fur kleine Geschwindigkeiten sind. Ihre rezeptiven Felder befinden
sich in der Fovea so dal3 dese Neuronen wahrscheinlich fur die Objektverfolgung verant-
wortlich sind. Die Richtungsdetektoren der hohen Auflosung kdonren kieine Geschwindig-
keiten detektieren, so dal ihre Aktivitat dazu benutzt werden kann, ein sich bewegendes
Objekt zur genaueren Analyse mit dem Aufmerksamkeitsfokus verfolgen zu konren (Pauly et
al. 1998).

4.3 Barberpoleund Barberplaid Illusion
4.3.1 Einordnung in psychophysische Untersuchungen

Einen starken Hinwels auf die richtige Bewegungsrichtung geben Terminatoren (Hildreth
1984, Nakayama und Silverman 1988b,siehe Kap. 2.1.2.4. Deswegen wurde das neuronae
Netz zur Bewegungsrichtungsdetektionin Kapitel 3.4 nah um einen zusétzli chen Pfad erwei-
tert, in dem Linienenden und aren Bewegungsrichtung extrahiert werden. Die gewonrene
Bewegungsrichtung der Linienenden wird anschlief?end zur Beanflusaung der Bewegungs-
richtungsdetektion an der zugehdrigen Kontur verwendet. Damit kann de Mehrdeutigkeit in
der Bewegungsdetektion an der Kontur verringert werden. Mit dem vorgestellten Modell zur
Einbindurg der Linienenden in de Bewegungsdetektion kdnren sowohl die barberpole illu-
sion als auch de barberplaid illusion erklart werden. Die Stérung der barberpole illusion
durch de von Koo 1993 vageschlagenen Einschnitte in der Apertur (Abb. 2.9 konrten
ebenfall s mit diesem Modell gezeigt werden. Bei den Simulationen wurde auf den Einflufd der
Tiefeninformation aus Grinden der Modell neuronenanzahl verzichtet und davon ausgegan-
gen, da dle etrahierten Linienenden intrinsisch sind, d.h.zu dem Objekt gehdrig. Eine
Erweiterung des vorliegenden Modell s miif¥e somit die Entscheidung treffen, ob de Termina
toren zu dem Objekt gehdren oder ob sie ais ener Verdedkung resultieren. Daran an-
schlief?end mufde die Kopdung zwischen Richtungsdetektoren fir Linienenden und Rich-
tungsdetektoren fur Konturen gesteuert werden. Zur Tiefendetektion konrien bei diesem
»monokuaren® System T-Stlicke und Balkenreizbreiten herangezogen werden. Eine mdgli che
Szenensegmentierung aufgrund von Tiefeninformation wurde unter Verwendurg von
impulskodierenden neuronalen Netzen bereits von Ostkamp (1996 und Weltzel (1998 mit
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Hilfe von T-Sticken und vonSaan et a. (1997 mittels Intensitétskontrast und Kopfbewe-
gungsparallaxe gezeigt.

Die Wahrnehmung der Bewegungsrichtung wird aber nicht ausschliefdlich vonden intrin-
sischen Terminatoren daminiert, wie die Untersuchungen von Wilson undMast (1993 mit
Scheinkorturen, de durch Linienenden gebildet werden, zeigen (Abb. 2.10A). In desem
Zusammenhang ist auch die Verarbeitungsdauer interessant. Lange Stimulusprasentationszei-
ten (> 150 ms) rufen eine wahrgenommene Bewegungsrichtung hervor, die aus der Schein-
kontur resultiert, kurze (= 60 ms) hingegen eine Bewegungsrichtung, die der der Linien undin
dieser speziellen Untersuchung der der Linienenden entspricht. Der zeitli che Aktivitétsverlauf
(Abb. 3.96 der Richtungsdetektoren bei der Simulation der barberpole illusion zeigt, dald de
durch de Terminatoren bestimmte Bewegungsrichtung erst nach einer Dauer von etwa 100
ms bis 120ms dominiert. Wenn de barberpoleillusion auf der Terminatorbewegungsrichtung
beruht, dann sollte die lllusion von dr Darbietungsdauer abhéngen, da die Extraktion der
Linienenden, de Bestimmung ihrer Bewegungsrichtung und de Anderung der neuronalen
Dynamik, wie die Simulation gezeigt hat, einer gewissen Verarbeitungszeit bedarf. Eine kurze
Présentation des Stimulus mif¥e dann zu einer Bewegungswahrnehmung orthogonal zu der
Orientierung der Balkenreize flihren, wohingegen eine lange Présentation de Illusion hervor-
rufen wirde.

4.3.2 Einordnung in biologische Unter suchungen

1989wiesen Rodman undAlbright nach ihren Untersuchungen mit ,Barberplaid-Stimuli* auf

zwei Typen von MT-Neuronen hin. Die Neuronen des einen Typs waren selektiv fur die
Bewegung des einzelnen Gitters, die des anderen Typs ®nsitiv fir das gesamte Muster. In
dem in deser Arbeit entwickelten Modell gibt es diese Unterscheidung aus Grinden der
Modell neuronenzahl nicht. Nahezu all e Modell neuronen, de ohne die Einbindurg der Bewe-
gungsrichtung der Linienenden sensitiv fur die enzelne Gitterbewegung waren, wurden urter
der Beanflussung durch Richtungsdetektoren fir Linienenden sensitiv fir das Gesamtmuster.
Dal3 de Trennurg in zwei Typen von MT-Neuronen nicht erwiesen ist, zeigen de Unter-
suchungen von Stoner und Albright (1992, die eénen Wedsel des Antwortverhatens beob-
achteten. Dieser Wechsel ist auch in der Simulation festzustellen.

Die Bestimmung der Kantenorientierungen und e Linienenden erfolgt nach dem bereits
in den sechziger Jahren vonHubel undWiesdl (1960, 1965, 1968vorgeschlagenen Verschal-
tungen. Entsprechend werden Kantenorientierungen duch Modell neuronen mit gerichteten
rezeptiven Feldern ermittelt. Diese Modellneuronen sind lateral Uber Linking-Verbindurgen
gekoppelt, so dal’ Modellneuronen, deren rezeptive Felder entlang elner Intensitdtskontrast-
kante liegen, sich gegenseaitig unterstitzen kénren, wodurch ein Assziations-Feld entsteht
(Eckhorn et a. 199Q. Die Linking-Kopdungen wurden dabel so gewahlt, dal3 sich in ihnen
das Gestdtprinzip des guten Verlaufs widerspiegelt. Alle Verbindurgen der Orientierungs-
detektoren konrten wahrscheinlich, wie aich de der anderen Klasdgfizierer, mit Hilfe der
Hebbschen Lernregel erzeugt werden (Kupper 1998, Thiel 1998, Saam und Eckhorn 1998§.
Die Verschaltung der Linienendendetektoren entspricht der der Hyperkomplexzellen (Hubel
und Wiesel 1960, 1965, 1968 deren gerichtetes rezeptives Feld aus einem exzitatorischen
und einem inhibitorischen Tell gebiet besteht, so dal} es bel Reizung mit einem das rezeptive
Feld vdlig tberdedenden Bakenreiz zu keiner Aktivierung des Detektors kommt, wohin-
gegen der Detektor bei einer ausschliefdlichen Uberdedung des exzitatorischen Teil gebiets
aktiv wird.

Neurophysiologisch ist die Richtungsdetektion der Linienenden undihre Einwirkung auf
die Richtungsdetektion der Kontur noch nicht abgesichert. Die Existenz von Linienenden-
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detektoren, de zusétzlich eine Richtungssensititvitét aufweisen, scheint unter Beaditung der
Wahrnehmungsuntersuchungen - wie insbesondere die barberpole illusion und barberplaid
illusion zeigen - wahrscheinlich zu sein. Das vorgestellte neuronale Netz mit impulskodieren-
den Modellneuronen zeigt, dal3 de barberpole und de barberplaid illusion mit der Einbin-
dung der Linienendenbewegung in de Bewegungsverarbeitung erklart werden kénren und
unterstitzt somit diese Vermutung. Die Verschatung zu solchen richtungssensitiven Li-
nienendendetektoren konrte prinzipiell so erfolgen, wie siein dieser Arbeit geschil dert wurde.
Mit dieser neuronalen Verschaltung konrte sogar die Storung der barberpole illusion durch
Einschnitte in der Apertur, wie sie in den Untersuchungen Koois (1993 vorkommen, gezeigt
werden. Allerdings miufden nach zusétzliche Verschaltungen zur Verarbeitung der Tiefenin-
formation implementiert werden, um die von zum Beispiel Shimojo et a. (1989 sowie Va-
lortigara und Bressan (1991) gezeigte Storung der barberpole illusion durch Tiefenhinweise
zeigen zu koénnen.

4.3.3 Vergleich mit anderen Modellen

Im Grundagenkapitel wurden bereits die Verfahren zur Generierung eines kohérenten Bewe-
gungseindruckes bel der barberplaid illusion beschrieben. Nadh der Bestimmung der lokalen
Gitterbewegungsrichtung kann mittels Vektorsummation, Vektormittelung oder dem [10OC-
Verfahren eine resulti erende Bewegungsrichtung ermittelt werden (Kap. 2.3.1,Abb. 2.19, die
der des Gesamtmusters entspricht. Alle drel Verfahren konren die barberplaid illusion erkl&
ren, dach sie kdnren nicht zur Erkl&rung der barberpole illusion herangezogen werden, da an
Balken nu Bewegungsvektoren arthogonal zur Balkenorientierung existieren. Die Hypothese,
dal3 Terminatoren eine wichtige Rolle bei der Bewegungsverarbeitung spielen, kann hingegen
beide Illusionen erkldren (Hildreth 1984,Nakayama und Silverman 1988b,Vall ortigara und
Bressan 199). Das vorliegende Modell unterstiitzt diese Annahme. Es wird de Bewegungs-
richtung der Terminatoren extrahiert und zur Beanflusaung der Bewegungsrichtungsdetektion
an den Konturkanten hinzugezogen, so dal3 an dlen Teilen des Musters die gleiche Bewe-
gungsrichtung signalisiert wird.

Grossherg und Mingolla stellten (1993 ein Modell vor, welches Linienenden in de Be-
wegungsverarbeitung einband. Das in dieser Arbeit vorgestellte Modell unterscheidet sich von
deren in Funktionsweise und Ergebnis. Grosserg und Mingoll a bestimmten de Bewegungs-
richtung der Linienenden nicht explizit, sondern als Teil einer Kontur, woduch de Bewe-
gungsverarbeitung der Linienenden immer noch - wenn auch nu gering - dem Korrespont
denzproblem unterliegt. Die stérkste Bewegungsdetektorantwort an den Linienenden ent-
spricht der der zugehdrigen Kante, das ist in der Regel eine Bewegungsrichtung orthogonal
zur Kantenorientierung. Aus der nachfolgenden rdumlichen undzeitli chen Mittelwertbil dung
resultiert die Bewegungsrichtung der Linienenden. Diese von Grosserg und Mingolla redt
weitraumig durchgefiihrte Mittelung bringt alerdings eine mangelhafte Genauigkeit bel der
Lokalisation der Linienenden mit sich. Die Bewegungsrichtungsdetektion entlang der Kontur
bleibt von der Detektion der Linienendenbewegungsrichtung unbeeanflufd. Dies ist natirlich
nicht konform mit der Wahrnehmung, denn der Bewegungseindruck ist nicht nur an den Li-
nienenden, sondern auch an den Konturkanten vorhanden. Auf3erdem ist die Lokalisation der
Linienenden exakt moglich. Das in deser Arbeit vorliegende Netzwerk mit impulskodieren-
den Modellneuronen extrahiert zunachst zusammenhéngende Kanten und bestimmt deren
Linienenden. Eine direkte Extraktion der Linienenden wére im Vergleich dazu stéranfélli ger.
Nadfolgend wird de Bewegungsrichtung der Linienenden bestimmt. Das Korresponcdenz-
problem ist bei einer sicheren Detektion der Linienenden am geringsten. Aus diesem Grunde
wurde zusétzlich eine Rickkoppung von den Richtungsdetektoren fir Linienenden zu den
Linienendendetektoren implementiert. Hierbei kommt der moduatorisch wirkende Linking-
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Eingang des Modellneurons ebenso zum Tragen, wie in der Beanflussung der Richtungs-
detektoren fur Konturen. Die Richtungsdetektoren, deren Richtungspréferenz der Bewe-
gungsrichtung der Linienenden entspricht, werden dadurch faziliti ert, wodurch eine kohérente
Bewegung entsteht.

4.4 Bewegungskontrast

In Kapitel 3.5 konrte gezeigt werden, dal3 im vorliegenden Modell eine Objektseparation auf-
grund des Bewegungskontrastes moglich ist. Eine Grupperung von zum Beispiel sich bewe-
genden Fledken duch de Detektion der absoluten Bewegungsrichtung in getrennten neurona-
len Schichten (Abb. 3.11} ist in vielen reden Féllen moglich, dennoch ist sie nur a's Spezial -
fall anzusehen. In deser Arbeit wurde en allgemeingultiges Verfahren zur Objektseparation
angewandt. Eine Segmentierung bewegter Szenen ist durch den lokalen Bewegungskontrast
maoglich, wie zum Beispiel die Untersuchungen Nothdufts (1993 und de in Abbildung 2.11
dargestellten gegenléufig rotierenden Kreischeiben zeigen. Die in Kapitel 3.5 keschriebene
Erweiterung des neuronalen Modell's zur Bewegungsdetektion erméglicht die Extraktion des
lokalen Bewegungskontrastes. Aktive Bewegungskontrastdetektoren weisen hierbei auf
Objektgrenzen hin. Eine mogliche Représentation duch synchrone neuronale Aktivitat der
einzelnen Objekte wurde asfbauend auf diesem Modell von Pauly et al. (1996 gezeigt. Die
prinzipielle Verschaltungsgruktur der Kontrastextraktion im vorliegenden Modell 183 sich
ebenso zur Texturanalyse ansetzen, wie von Weitzel et a. (1995 und Weitzel (1998 gezeigt
wurde. Hierzu mul3 de Eingabe der Kontrastdetektoren geéndert werden. Anstelle von
Richtungsdetektoren missen Orientierungsdetektoren den Kontrastdetektoren vorgeschaltet
werden. Die Grenzen des in deser Arbeit entwickelten Modells zur Bewegungskontrast-
detektion wurden in Abbildung 3.115E deutlich. Sich zufélli g bewegende Fledken fihren zu
einem hohen Bewegungskontrast, der Uber das gesamte Objekt vertellt ist, aber zu keiner
Objektgrenze. Fir eine genauere Analyse der Objektkontur mifde das vorgestellte Modell
noch um weitere kontrastdetektierende Schichten erganzt werden. Eine Méglichkeit zur
Kontrastbestimmung des Bewegungskontrastes wurde von Fenske (1995 gezeigt. Eine andere
Moglichkeit besteht in der Zufuhrung der Bewegungskontrastinformation in de Orien-
tierungs- und Linienendendetektion, denn schliefdich kann auch eine auf Bewegungskontrast
beruhende Form als lche ekannt und Kassfiziert werden. Hierbei kann ebenfalls ange-
nommen werden, dal} stationdre Bewegungskontraste zu einer oszill atorischen, synchronen
Aktivitét der Orientierungsdetektoren fihren und eine Objektseparation im Sinne der Kor-
relationshypaothese durchgefiihrt werden kann. Fir die Texturanalyse wurde dies bereits von
Weitzel (1998) gezeigt.

Im vorliegenden Modell wird der Bewegungskontrast auf zwei unterschiedliche Arten
extrahiert. Zum einen durch ein inhibitorisch wirkendes Umfeld, in das Modell neuronen mit
gleicher und ahnlicher Richtungspréferenz eingebunden sind, zum anderen durch ein fazilit a
torisch wirkendes Umfeld, in dem Modellneuronen mit stark unterschiedlicher Richtungs-
praferenz invaviert sind. Neurophysiologische Untersuchungen deuten ebenso auf zwel
Typen von MT-Neuronen zur lokalen Bewegungskontrastdetektion hin. Ein GrofYeil der von
Allman et al. (1985 untersuchten MT-Neuronen besal3en zum Beispidl ein rezeptives Feld mit
Zentrum/Umfeld-Antagonismus, so dal3 de Aktivitét dieser Neuronen sank, wennsich in ihrer
Umgebung Objekte in de gleiche Richtung bewegten wie im Zentrum. Diese Neuronen
konnten somit genauso fur die Extraktion des lokalen Bewegungskontrastes verantwortlich
sein, wie die MT-Neuronen, de von Tanaka d al. (1986 untersucht wurden. Diese zeigten
eine Fazilitation in ihrer Aktivitét bel Reizung ihres Umfeldes mit Objekten, de sich entge-
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gengesetzt zu der Bewegungsrichtung des Objektes im Zentrum bewegten. Beide vorgestellten
Verfahren zur Bewegungskontrastdetektion sind somit biologisch plausibel.

4.5 Einsetzbarkeit in der technischen Bildverarbeitung

Das hier vorgestellte neuronale Netzwerk besitzt einen hoten Grad an Flexibilité. Esist an
keine bestimmte Aufgabe gebunden, sondern kann vielf8ltig eingesetzt werden. Das zum
Beispiel in Grade (1995 vorgestellte technische Bildverarbeitungssystem zur Fahrerunter-
stitzung in Kraftfahrzeugen detektiert Verkehrschil der, indem im rechten oleren Bereich des
Eingabebil des Korrelationsberechnurgen durchgefiihrt werden. Dieses System ist somit auf
Schil der restringiert, die an rechten StralRenrand stehen. Bel Uberholvorgangen befinden sich
die so gesuchten Schilder nicht mehr im Verarbeitungsbereich und kdnen somit nicht gefun-
den werden. Verkehrsschil der, die Giber der Fahrbahn angebradit sind, Heiben ebenso unte-
ricksichtigt. Uberholende Kraftfahrzeuge werden von Grade durch vertikale Kanten, de
links unten im Bildbereich auftauchen, identifiziert. Redhts Uberholende Kraftfahrzeuge wer-
den genauso wenig berticksichtigt, wie zum Beispiel Ful(ganger, die sich auf die Fahrbahn
begeben. In Grades System wird versucht, typische Situationen des Stral3enverkehrs mit ganz
speziellen Methoden zu bewaltigen.

Das in deser Arbeit vorgestellte Gesamtsystem basiert im Gegensatz zu Grades auf
einem algemeinen Ansatz. Zur Uberprifung der Funktionsfahigkeit wurden wie bei Grade
typische Szenen des Stral3enverkehrs herangezogen. HierfUr dienten zahlreiche Szenen mit
Verkehrschildern, Fuligdngern und ulerhodenden Kraftfahrzeugen. In den meisten Szenen
wurde dabei die Kamera selbst bewegt. Es konrnte in Kapitel 3.2.2 gezeigt werden, dal3 dbs
Transientensystem die Bewegungsrichtung dieser Objekte fir eine ausreichend lange Zeit
bestimmen kann. Kann aus Griinden der Modell neuronenanzahl nur eine enzige Auflésung
zur Bewegungsdetektion kenutzt werden, kdonren zum Beispiel Verkehrsschilder nur detek-
tiert werden, wenn sich das Kraftfahrzeug, in dem sich de Kamera befindet, mit einer
Geschwindigkeit innerhalb eines bestimmten Intervalles bewegt. Bewegt sich das Kraftfahr-
zeug zum Beispidl zu langsam, so bewegt sich auch das Schild nur mit einer geringen Relativ-
geschwindigkeit, die ds Projektionin das zweidimensionale Kamerabild aul¥erhalb desfir die
Richtungsdetektoren einer bestimmten Auflosung charakteristischen Geschwindigkeitsberei-
ches liegt. Der Geschwindigkeitsbereich des Richtungsdetektors kdnrte aer dynamisch ange-
pald werden, wenn de Anzahl der Interpolationsschritte zwischen zwei Einzelbildern ent-
sprechend der momentanen Geschwindigkeit des Kraftfahrzeuges reduziert wirde. Durch
diese dynamische Anpasaung konnten de Richtungsdetektoren, obwohl sie nur sensitiv fur
einen bestimmten projizierten Geschwindigkeitsbereich sind, einen grofen Bereich an auftre-
tenden Geschwindigkeiten abdecken.

Tednische Bildverarbeitungss/steme zur Fahrerunterstiitzung missen mobil einsetzbar
sein undder Echtzeitanforderung gerecht werden. Da konventionelle Computer dieser Anfor-
derung in der Regel nicht genligen, wurde in Zusammenarbeit mit der Gesamthochschule
Paderborn ein Hardwaresystem zur beschleunigten Berechnurg impul skodierender neuronaler
Netze (Accderator) entwickelt. Dieser Accderator unterliegt gegentiber konventionellen
Computern einigen Einschrankurngen. Alle in deser Arbeit aufgefiihrten Simulationen - dies
gilt sowohl fir technisch arientierte Simulationen als auch fur die Simulationen der psycho-
physischen Effekte - wurden korform zu diesen Einschrdnkungen durchgefuhrt. Das Acce
leratorkonzept setzt eine geringe Aktivitét voraus. In alen Simulationen bieb de Aktivitéat
unter einem Prozent. Die grofde Beschrankung liegt in der Anzahl der Modell neuronen. Auf-
grund deser Beschrankung konrte das Transientensystem nie voll sténdig eingesetzt werden.
Auch eine Koppung mit dem Kontur/Form-System, die fir eine voll standige Objektdefinition
ndtig ware, konrte aus diesem Grund richt durchgefuhrt werden. Als Minimalanforderung an
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ein technisches Gesamtsystem sind mindestens 10° Modell neuronen anzusetzen. Die Anzahl
der zur Verfligung stehenden Synapsen war in den Simlationen ebenso ausreichend wie die
Anzahl der moglichen Abklingkonstanten pro Teil potential. Winschenswert wére ene
grofere Amplitudenauflosung der Teil potentiale, damit im Hinblick auf das kleinste Dekre-
ment auch grof3e Zeitkonstanten bei der zeitlichen Tiefpal3filterung moglich sind.

Auf die Implementierung von Sportanaktivitdt wurde aus zwei Grinden verzichtet. Zum
einen kann de sportane Aktivité wegen der relativ kleinen Zeitkonstanten nicht kumuliert
werden, zum anderen muf3 de Gesamtaktivitdt aus Griinden der Rechenzeit so gering wie
moglich gehalten werden. Eine Sportanaktivitét wirde zudem zu einer Erregung vieler Teil -
potentiale fuhren, de ohre diese nicht in de Abklingphase hétten miteinbezogen werden
mussen. Das fur die Objektseparation - das ist hier die zeitliche Trennurg der neuronalen
Aktivitéten - wichtige Rauschen (z.B. Stoedker 1993, Schott 1994 ist bereits in den Einga
bebildern enthalten und muf3 nicht durch eine spontane Aktivierung erzeugt werden

4.6 Ausblick

Die Koppdung des Transientensystems mit dem Kontur/Form-System fiihrt wegen des alge-
meinen undan der Biologie orientierten Ansatzes zu einem flexiblen, unversellen System zur
Bildverarbeitung, das nicht nur technisch einsetzbar ist, sondern auch als Modell zur Erkl&
rung psychophysischer und reurophysiologischer Untersuchungen herangezogen werden
kann. Im biologischen Sehsystem spielt bereits vorhandenes Wissen Uber Objekte e@ne eheb-
liche Rolle. Deswegen sollte das im Rahmen des BMBF-Projektes ,Elektronisches Auge*
entstandene System um weitere Modue zur Objekterkennurg und Invariantenbil dung ergénzt
werden. Diese Modue mifden in der Lage sein, eine Invariantenbildung bezliglich Ort,
Grol¥e, Rotation undForm durchzufiihren, um aus dieser mit Hilfe von Assziativspeicher
und Wissnsbasis Objekte akennen zu kdnren. Zur Speicherung neuer Objekte und zur
Anpasaing an de Umwelt sollte das neuronale Netzwerk lernféhig sein. Mit diesen
zusétzlichen Moduen zur Objekterkennurg und einer geagneten Lernregel hat dieses System
sehr gute Chancen, gegen klassische Bildverarbeitungssysteme zu bestehen.
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