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WPROWADZENIE

Biocybernetyka jest mioda i stosunkowo mato znana (!) dziedzing nauki, ukierunkowana,
na poszukiwanie mozliwosci takiego opisania struktury i funkeji wybranych systemdw
biologicznych, aby mozliwe bylo ich wykorzystanie dla potrzeb techniki.

Do protoplastow biocybernetyki nalezy Leonardo da Vinci, ktéry w swoich licznych
projektach i konstrukcjach swiadomie nawiazywal do strukturalnych i funkcjonalnych
zaleznosci obserwowanych w organizmach zwierzat i ludzi (1505). Wymieni¢ tez trzeba
Norberta Wienera, ktéry od 1942 roku wspélnie z biologiem Arturem Rosenbluethem
rozwazal analogie, jakie zachodza pomigdzy procesami w zywych organizmach i w syste-
mach technicznych, czego efektem byla wydana w 1949 roku ksiazka Cybernetyka — czyli
sterowanie | komunikacja w zwierzeciu 1 maszynie. Mozna pokusié si¢ o twierdzenie, ze
byl to poczatek biocybernetyki, zaé inne odlamy cybernetyki powstaty pézniej. Wskazuje
na to znamienny cytat z tego historycznego dzieta:

»(- - .)Jnaukowcy uswiadomili sobie, ze problemy komunikacji, sterowania i me-
chaniki statystycznej stanowiq zasadniczo jedng catosc, niezaleinie od tego czy
dotyczq maszyny czy istoty zywej.

(-..) Zdecydowalismy si¢ nadaé catej dziedzinie teorii sterowania w maszynach
1 zwierzglach nazwe cybernetyki, ktérq utworzylismy od greckiego: kKvfBepverea,
czyli sternik.”

Cytat ten jest wart przytoczenia z dwu powoddw. Po pierwsze, w tym wlasnie zda-
niu blisko czterdziesci lat temu po raz pierwszy uzyto stowa ,cybernetyka”. Dzis, gdy
okreslenie to jest tak powszechnie uzywane (i naduzywane), warto czasem powrdcié¢ do
irédet i przypomnie¢, z czego si¢ to wszystko wzieto. Po drugie, w sposéb catkowicie oczy-
wisty przytoczony cytat potwierdza opinie, ze Wiener byl primo vote biocybernetykiem,
a dopiero potem swoja nauke uogolnil w kierunku wielu dzisiejszych zastosowar.

(*) Od niedawna zainteresowanie biocybernetyks radykalnie si¢ w Polsce zwigkszylo. Powstalo Migdzy-
narodowe Centrum Biocybernetyki z siedzibg w Warszawie, dziala Instytut Biocybernetyki i Inzy-
nierii Biomedycznej, istnieje Komitet Biocybernetyki Polskiej Akademii Nauk oraz prowadzone sa
przygotowania do uruchomienia studiéw z zakresu biocybernetyki i inzynierti biomedycznej w kilku
wybranych wyzszych uczelniach.
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Biocybernetyka stawia sobie jako cel udost¢pnienie wynikéw badan i obserwacji bio-
logicznych technikom, konstruujacym nowe urzadzenia stluzace celom cybernetycznym,
a wiec urzadzenia przeznaczone do sterowania, a takze do przekazywanta, przetwarza-
nia 1 gromadzenia informacji. Zwiazek biocybernetyki z biologiq jest oczywisty. Wszyst-
kie rozwazania biocybernetyczne oparte s na materiale dostarczonym przez empiryczne
badania biologiczne. Biocybernetyka nie jest jednak wylacznie dluzniczka biologii, lecz
w pewnym stopniu takze przyczynia si¢ do rozwoju badan przyrodniczych. Zdarza si¢
bowiem niekiedy, ze biocyberentyczne ujecia i teoretyczne dywagacje przyczyniaja si¢ do
postepu w biologii — badZ to dostarczajac formalnego ,szkieletu”, pozwalajacego usy-
stematyzowa¢ obserwacje, badz inspirujac kolejne badania w kierunkach wnoszacych (co
wynika z biocybernetycznych analiz) najwiecej istotnej informacji. Zawsze jednak bio-
cybernetyka — tak rozumiana, jak w tej ksiazce — stoi na zewngtrz biologii, wprawdzie
zwigzana z nia dziesiatkami powigzan, lecz niezalezna.

Podstawowa teza ksigzki mowi, ze wyniki badan biocybernetycznych moga odgrywac
bardzo istotna role w rozwoju elektroniki, automatyki i informatyki. Osiagniecia biologii
trzeba jednak — z punktu widzenia potrzeb techniki - przeselekcjonowaé i odpowiednio
przetworzy¢é. Wiasnie biocybernetyka stanowié¢ powinna 6w fgcznik pomiedzy biologia
a technika. Potrzeba podobnego tacznika wynika z faktu, ze istnieje znamienna réznica
jezykéw pomiedzy technikami i biologiami, polegajaca zaréwno na odmiennej terminolo-
gii, jak 1 na odmiennym sposobie wykorzystywania zgromadzonych wiadomosci.

Metoda udostepnienia technice osiagni¢é biologii moze byé miedzy innymi modelo-
wante cybernetyczne. Model jest zawsze sformalizowanym (a wige latwym do precyzyjnej
analizy przez inzyniera) i bardzo kenkretnym opisem okreslonego systemu lub procesu.
Na podstawie modelu, dostgpnego do rozmaitych badan i symulacyjnych eksperymentéw,
mozna prowadzié¢ $ciste rozumowanie, ktére owocowaé moze udang konstrukeja systemu
technicznego wzorowanego na biologicznym oryginale. Co wiecej, model jako dziatajaca
imitacja okreslonego systemu biologicznego, moze byé bezposrednio zaangazowany do
wykonywania pozadanej czynnosci w technice, stajac sie prototypem poszukiwanego urza-
dzenia. W ten sposéb model ucha moze utatwié¢ automatyczne rozpoznawanie mowy, zas
model systemu sterowania miesni dtoni moze by¢ wykorzystany przy sterowaniu chwyta-
kiem robota. Budowa modeli systeméw biologicznych jest wigc ze wszech miar celowym
kierunkiem rozwoju badarn biocybernetycznych. W kolejnych rozdzialach skupimy uwage
na sposobie budowy takich modeli ~ gléwnie zwigzanych z modelowaniem systemu ner-
wowego 1 jego elementow.
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MODELOWANIE CYBERNETYCZNE
SYSTEMOW BIOLOGICZNYCH

2.1. Podstawowe zasady i uzywana notacja

Wszystkie omawiane w tej ksigzce modele systeméw biologicznych prezentowane sa jako
abstrakcyjne odwzorowania, przeksztalcajace pewne zbiory sygnatow wejsciowych w zbio-
ry odpowiednich sygnatéw wyjsciowych. Takie ujecie rézni si¢ od powszechnie przyjmo-
wanej konwencji podawania opiséw modelowanych systeméw w formie konkretnych row-
nan lub transmitancji. Nie znaczy to, ze opisy konkretne sa tu pomijane czy zupelnie
zaniedbywane. Przeciwnie, tam gdzie to jest mozliwe i celowe — podano konkretne po-
stacie wzordéw, szczegdlowe dane liczbowe i doktadne formuly obliczeniowe, gotowe do
tego, by wbudowaé je w komputerowy program symulacyjny. Jest to jednak traktowane
jako uzupelnienie, dodatek — nie zas$ zasadnicza treé¢. Takie rozlozenie akcentéw ma
swoje uzasadnienie, poniewaz rozwazane tu modele mogq mieé rézng forme realizacyjng.
W zwiazku z tym wprowadzimy pewne konwencje notacyjne, obowigzujgce od tej chwili
w catey ksigzce.

Podstawowym pojeciem jest zbior. Nazwy zbioréw, wprowadzane w miare potrzeby
i objadniane w miejscu wprowadzenia sa utrzymywane w niezmiennej postaci w calej
ksigzce. Symbole zbioréw o ustalonym znaczeniu, uzywanych we wszystkich rozdziatach
ksiazki, sa duzymi literami o wyrdzniajace) sie w tekscie stylizacji. Dodatkowo uzywane sg
pewne zbiory, odpowiadajace pojeciom bardzo ogdlnym, takim jak model, rzeczywistosé
itp. Zbiory te, dla ich wyréznienia, oznaczono duzymi literami gotyckimi. W przypadku
wypowiadania sadéw dotyczacych notacji wprowadzono dodatkowo trzy pomocnicze sym-
bole abstrakcyjnych zbioréw oznaczane duzymi literami greckimi ©, W i Q, ktdre nie wiaza
si¢ z zadnymi konkretnymi obiektami biologicznymi i moga by¢ traktowane jako zamien-
niki dowolnego konkreinego zbioru.

Wazna, cecha kazdego zbioru jest jego moc (liczba elementéw). Do zapisu mocy zbioru
uzywany jest symbol #, pisany wraz z nazwa odpowiedniego zbioru (na przyklad #Q).
Elementy zbioréw zapisywane sa kursywq, przy czym moga to by¢ obiekty skalarne lub
wektorowe, a takze moga one by¢ rozwazane jako ustalone wartosci lub jako funkcje jed-
nej lub kilku zmiennych. Przykladowo T jest zbiorem chwil czasowych, zaleznie jednak
od tego, czy rozwazane sa procesy ciagle, czy tez badany jest model dyskretny, T jest
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mocy continuum (#7T = €) lub jest to zbior przeliczalny (mocy alef zero, #T = Rq) (5):
Konkretne wyréznione elementy zbioru sa denotowane przez dodanie u dotu symbolu
elementu okreslonego indeksu (numeru lub litery). Na ogdl takie konkretne symbole ele-
mentéw zachowuja swoje znaczenie w calej ksiazce, na przyktad to € T jest zawsze
momentem generacji impulsu nerwowego.

Od tej reguly istnieje, wprowadzony celowo, nastepujacy wyjatek. Definiuje si¢ zbior
parametréw wystepujacych w rozmaitych wzorach, oznaczony symbolem C. Elementy
nalezace do tego zbioru oznaczane sa symbolami ¢y, ¢, ..., ck—1, k. Aby jednak nie
wprowadzaé bardzo duzych wartosci numeréw k, a takze by nie utrudniaé¢ orientacji
we wzorach poprzez ciagnigcie oznaczen ¢ z wielocyfrowymi indeksami ~ wprowadzono
zasade, ze parametry ¢ € C sa numerowane kolejno w obrgbie fragmentu tekstu stano-
wiacego domknigta merytorycznie calo$é (rozdziatu lub podrozdziatu, zaleznie od liczby
wprowadzanych wzoréw). Natomiast w kolejnym rozdziale lub podrozdziale numeracje
parametréw rozpoczyna si¢ od nowa, co oczywiscie nie oznacza, ze ¢; we wzorze z jednego
rozdzialu ma jakikolwiek zwiazek z ¢; wystepujacym w innnym rozdziale. Nie prowadzi
to do niejednoznacznosci, gdyz oznaczenia parametréw i wspolczynnikéw ¢ sa z natury
lokalne i1 dorazne.

W razie potrzeby wprowadzane sa dodatkowe identyfikatory uzywanych sygnaléw
lub parametréw w postaci dodatkowych wskaznikéw dopisywanych u géry odpowiednich
symboli. Aby symbole te nie byty omylkowo interpretowane jako wykladniki poteg, sa one
zwykle zapisywane w postaci nawiasowej, jak na przyktad w symbolu sygnalu hamowania
presynaptycznego w neuronie zgh). Rozpatrujac symbol z € X (w tym wypadku jest to
ogdlnie sygnal nerwowy) mozna wprowadzi¢ wyréznienie pewnego konkretnego sygnatu
poprzez dodanie tyldy # . W ten sposéb na przykiad odréznia si¢ sygnal wyjsciowy z
neuronu od sygnaléw doprowadzajacych informacje z zewnatrz. Stosowany jest takze
symbol kreski nad oznaczeniem jakiego$ sygnatu, na przyktad Z, co oznacza usrednienie
odpowiedniego sygnalu.

Opisywane modele sa traktowane jako odwzorowania przeksztalcajace elementy jed-
nego zbioru w elementy drugiego zbioru. Odwzorowania te zawsze oznaczane sa symbo-
lem ¢ z odpowiednimi indeksami u dotu. Definiuje si¢ je, podajac dwa zbiory: wejsciowy
i wyjsciowy. W zapisie ogdlnym wyglada to nastepujaco:

p:0=>Q,

co interpretowa¢ nalezy w ten sposdb, ze elementom = € © przyporzadkowane sa za
pomoca odwzorowania ¢ elementy w € Q.

Odwzorowania moga by¢ sktadane, w wyniku czego tworzy si¢ nowe odwzorowanie.
Symbolem sktadania odwzorowan jest @, a jego znaczenie okresli¢ mozna nastgpujaco:
Niech beda dane odwzorowania ¢, : @ = © oraz = : © = V. Wéwczas odwzorowa-
nie bedace zlozeniem ¢ = ¢, ® p= bezposrednio przyporzadkowuje elementom w € Q2
elementy ¥ € W. Formula typu ©%, gdzie © i Q sa zbiorami, oznacza zawsze funkcje
argumentu przyjmujacego wartosci ze zbioru £, o wartosciach funkeji dostarczanych ze

(*) Niekiedy T jest zbiorem skoriczonym (#T = Ty, gdzie T jest czasowym horyzontem modelowania).
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zbioru ©. Zapis © x Q oznacza iloczyn kartezjanski zbioréw, zas K-krotny iloczyn kar-
tezjanski zbioru © oznaczany jest jako QX

Do kompletu informacji na temat notacji dodajmy, ze niekiedy postugiwac si¢ be-
dziemy transformata Laplace’a definiowang jako:

oo

P(s) = L{p(t)} = ] p(t)e=*" dt,

-00

gdzie p(t) € R® jest sygnalem zaleinym od czasu ¢t € T, a P(s) € C° jest jego
transformata (), oraz transmitancjami operatorowymi oznaczanymi jako G z odpowied-
nimi indeksami:

Puy(s)

Peels)’
gdzie oczywiscie Py (s) = L{pw.(t)} oraz Pyy(s) = L{puy(t)}.

G(s) =

2.2. Modelowanie jako wieloetapowy proces

Proces budowy modelu 9 pewnego systemu biologicznego B zdefiniujemy formalnie
jako odwzorowanie pm prowadzace od abstrakcyjnie rozumiane) rzeczywistosci R do
konkretnego modelu IM:

em : R=>M

W konkretnych warunkach, realizujac odwzorowanie ¢am dokonujemy czterech, nizej
doktadniej scharakteryzowanych odwzorowan:

pm = pns @ paw @ pws @ pim.

Istota tych odzwozrowan sprowadza si¢ do zabiegéw ograniczajgcych, ktorych skut-
kiem jest nieadekwatnos¢ modelu M w stosunku do systemu B. Wynika z tego ograni-
czona uzytecznoéé zbudowanego modelu IN.

Wybierajac obiekt modelowania B dokonujemy pierwszego i podstawowego ograni-
czenia, gdyz z - ciagle] w swojej naturze - rzeczywistosci R, wydzielamy interesujacy
nas obiekt B, wstawiajac pomiedzy tenze obiekt a pozostale elementy rzeczywistosci -
nazywane umownie otoczeniem £ - granice, ktérych w istocie nie ma. Omawiany zabieg
moze by¢ symbolicznie zapisany takze jako odwzorowanie pne:

pon : R =B,

przy czym zakladaé bedziemy, ze BNO = P oraz ze BU O = R (rys. 2.1).

Kolejny czynnik, wazacy na dokladnosci modelu, wiaze si¢ z féktem, ze modelowaniu
nie jest poddawany rzeczywisly obiekt B, lecz w istocie nasza wiedza o nim, oznaczana

(}) R jest zbiorem liczb rzeczywistych, a C zbiorem liczb zespolonych.
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[

Rys. 2.1. Wydzielenie ¢ g obiektu modelowania B z ciaglej rzeczywistosci R stanowi pierwszy
krok modelowania oy i jest pierwszym zZrédlem niedoskonatoéci modelu I

dalej 20. Wystepuje wiec kolejne odwzorowanie, dzielace budowany model M od rzeczy-
wistosci R. Odwzorowanie to oznaczymy @esm:

(,093@:‘3:?‘23.

Wiedza 2 jest stale wzbogacana, zatem mozna ja wyrazié¢ jako chwilowy stan dy-
namicznie zmieniajacego si¢ zasobu wiadomosci. Oznaczajac przez J zaséb informacji
o rozwazanym obiekcie biologicznym B mozemy to wyrazi¢ wzorem:

m=77.

Mimo, ze wiedza 2 jest stale uzupetniania, to w stosunku do rzeczywistego obiektu
B, z jego potencjalnie nieskoriczona liczba réznych wlasnosci i aspektéw (#3J — o0) za-
wsze bedzie niepeina (rys. 2.2).

Rys. 2.2. Przedmiotem modelowania pozostaje wiedza 20 o modelowanym obiekcie B, a nie on
sam; jest to drugie wazne zrédlo ograniczen i niedoskonaloéci modelu M

Cel 3 budowy modelu 9 wplywa na dobér faktéw 20, C 2, uwzglednianych w
strukturze modelu, oraz takich 20, C 20, ktére zostaja pominigte lub ktérych oddzia-
lywanie opisywane jest w sposéb uproszczony, zagregowany lub usredniony. W praktyce
zwykle #20; < #2,. Oznaczmy to selekcyjne dzialanie zbioru celéw jako kolejne odwzo-
rowanie g3 definiujac je w nast¢pujacy sposob:

¢W3:m$m1,

gdzie podzbiér 20, C W byt juz okreslony. Obecnoséé odwzorowania @gu3 oznacza miedzy
innymi, ze ten sam obiekt b € B, modelowany dla réznych celéw 3; € 3, 32 € 3, ...,
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Rys. 2.3. Cel modelowania 3 jest ,filtrem”, przy uzyciu ktérego z catosci wiedzy 20 o obiekcie
B wydobywana jest drobna czes¢ ,, bedaca potem podstawa do modelowania oy

3¢ € 3, moze dostarczaé¢ wyraznie rézniacych si¢ modeli my € M, my € M, ..., m € M
(my # mg # .-« F my) (rys. 2.3).

Ostatni dyskutowany tu sktadnik, ograniczajacy wiarogodnos¢ modelowania, wiaze
sie z uzywanymi narzedziami T. Rozrézni¢ mozna narzedzia dwojakiego rodzaju, tak jak
w procesie konstrukeji modelu, ktéry zdefiniujemy nastepujaco:

pm : Wy = M;

wyodrebnié¢ mozna dwa etapy: modelowanie matematyczne

wgg)n:‘lﬂlbﬂﬁ; .

oraz symulacja komputerowa
tp.(;g)u . 9)?1 = M,.
=

Fl:‘ﬂ
m > N == 3
[

Rys. 2.4. Na ostateczny ksztalt modelu 9 maja wplyw — obok wiedzy 20 o modelowanym
obiekcie B - takze cele modelowania 3 i narzedzia modelowania ¥

Potrzebne sa wiec dwojakiego rodzaju narzedzia formalne T; C T 1 informatyczne
%, C %, konieczne do budowy matematycznych zr¢béw modelu My C M i do jego
konkretyzacji w formie modelu symulacyjnego MM, C M (rys. 2.4).

2.3. Technika modelowania

Budowe modelu 9 okreslonego systemu B zaczynamy od konstrukeji opisu matema-
tycznego M. Podstawowa role odgrywaja przy tym sygnaty &, wéréd ktdrych wyréznic
mozna sygnaly Gy, i G,y zapewniajace wigi ¢ g pomiedzy ,odcigtym” na wstepie
modelowania obiektemn B a jego otoczeniem O. Kazdy obiekt biologiczny B moze by¢
opisany w kategoriach relacji:

@ Bue=> Gwy.
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Przed przystapieniem do budowy modelu 9 porzadkuje si¢ dostepna wiedze 20 na
temat modelowanego obiektu B w formie katalogu typowych koincydencji wejscie-wy]-
scie Gy. x Gy C J, a w trakcie konstrukeji modelu pm poszukuje si¢ takich formut
i zaleznosci matematycznych 9y, ktére zdolne sa te zarejestrowane zaleznosci wiernie
odtwarzaé. Do realizacji takiego opisu matematycznego konieczne jest wprowadzenie do
modelu parametréw ¢ € C. Wartosci parametréw nie sa na ogél znane w momencie kon-
struowania modelu M i jednym z wazniejszych zadan twércy modelu MM, jest zwykle
ustalenie tych wartosci na drodze analizy obserwacji J rzeczywistego systemu B. Do-
bér parametréw modelu nazywany bywa identyfikacjq i jest przedstawiany w postaci
odwzorowania:

Pid -+ J=C g R'l

prowadzacego ze zbioru J informacji o modelowanym obiekcie b € B do zbioru pa-
rametréw C nalezacego do zbioru liczb rzeczywistych R, co odpowiada przypisywaniu
poszczegblnym paramterom konkretnych wartosci liczbowych.

Obok parametréw ¢ € C wprowadza si¢ do modelu zmienne stanu s, € S,, ktore
reprezentujq wewnglrzng dynamike modelu My; jesli sygnaly wyjsciowe &,,, zaleza nie
tylko od sygnatu wejsciowego s, € S, nadchodzacego w danym momencie, lecz od
sytuacji jaka miata miejsce jakis czas At € T weczesniej, to wowczas w modelu 9, ten
efekt ,pamieci” odwzorowywany jest przez wprowadzenie odpowiednich zmiennych stanu.

Liczba wprowadzanych zmiennych stanu #&, jest parametrem decydujacym o zlo-
zonosci modelu M;. W przypadku obiektéw technicznych zmiennym stanu s, € &, od-
powiadaja oddzielne, znajdujace si¢ w obiekcie magazyny: energii, masy lub dowolnych
innych zasobéw. W modelach matematycznych 9; zmienne stanu wiaza si¢ z rzedem
réwnan rozniczkowych. Dla automatyka liczba zmiennych stanu odpowiada liczbie pa-
rametréw, ktére trzeba okresli¢ w pewnym ustalonym momencie ¢ € T, aby na ich
podstawie bylo mozliwe okreslenie zachowania obiektu B w dowolnej chwili czasowe]
t > 1g. Z punktu widzenia biologa . ..

Wiasnie tu jest problem. Zywy organizm wydaje si¢ charakteryzowa¢ potencjalnie
nieskorczona liczba zmiennych stanu. Kazdy element organizmu ma zdolnosé nabywania
nowych cech i nie da si¢ zaewidencjonowaé takiego zestawu danych s,, ktére pozwola prze-
widzieé¢ zachowanie obiektu przez dowolnie dlugi czas (VI > ¢y). Wprowadzone zmienne
stanu s, € G, sa heurystyczna probg dopasowania zjawisk © w modelu 9 do obserwacji
J rzeczywistego obiektu B (rys. 2.5).

Zaprogramowanie gotowego (w sensie réwnan matematycznych) modelu 9, dla wy-
branego komputera, reprezentowane dalej jako odwzorowanie:

ep My = M,,

pozwala przystapi¢ do prob symulacji g . W pierwszej kolejnosci dokonuje si¢ ekspe-
rymentéw weryfikacyjnych 50(5"’). Polegaja one na uruchamianiu modelu z takimi para-
metrami ¢ € C i przy takim przebiegu kontrolowanych sygnaléw (glownie wejsciowych
swe € G, ), ktére odpowiadaja tacznie znanym sytuacjom w € 2 i zachowaniom i € J
modelowanego systemu B. Oczekuje si¢ przy tym, ze wyniki modelowania ? € D odwzo-
rowywac beda wowczas znane formy zachowania i € J modelowanego obiektu. Poréwnu-
Jjac sygnaly (glownie wyjsciowe &,,) obliczone w czasie symulacyjnych badar modelu
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R(y)s. 2.5. Podstawowe elementy modelu 9: sygnaly wejiciowe sii) € G,., sygnaly wyjsciowe
suy € Guy, zmienne stanu s, € G, oraz parametry c € C

:p(é”) z wartosciami tych sygnaléw, znanymi z obserwacji rzeczywistego systemu — mozna
podejmowac decyzje odnosnie wiarogodnosci i poprawnosei funkcjonowania modelu 9.
Dopiero gdy upewnimy si¢, ze model dziala poprawnie, mozna mysle¢ o jego praktycznym
wykorzystaniu (rys. 2.6).

model

/

inspiracje
naukowe

\

korzysci
praktyczne

narzedzia
dydaktyczne

Rys. 2.6. Zbudowany model 9 moze mieé trojakiego rodzaju zastosowania: jako zrédlo inspiracji,
Jako narzedzie dydaktyczne, a takie moze by¢ zrédlem konkretnych korzysci praktycznych

Mozna podjaé eksperymenty eksploracyjne pg), uruchamiajac model w warunkach

Gue, w ktorych brak obserwacji J realnego systemu R i zbierajac za jego pomoca wia-
domosci o przypuszezalnym zachowaniu rzeczywistego systemu B - dla celéw prognozy,
diagnozy, sterowania lub analizy biezacego funkcjonowania obiektu 9B. Im diuzej model
M w ten sposéb da sie wykorzystywaé, tym wieksze zaufanie mozna mieé¢ do uzyski-
wanych wynikéw D. Nieuchronnie jednak nadchodzi moment, kiedy ponownie model 9
1 rzeczywistoéé R przestaja sobie odpowiadaé, a badacz - zaczyna od poczatku, by po
wielu trudach zbudowaé kolejny model 9.
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UKLAD NERWOWY JAKO SYSTEM
CYBERNETYCZNY

3.1. Procesy informacyjne w zywym organizmie

Obiektem badan cybernetycznych sa procesy informacyjne, to znaczy takie, w ktorych
punktem wyjscia i rezultatem jest okreslona informacja i € J. Mozna to zapisac formalnie
jako odwzorowanie:

wi:J=>7.

Biocybernetyka zajmuje sie podzbiorem odwzorowan (pfb) C i, gdyz bada tylko procesy
informacyjne zachodzqce w zywych organizmach. Przedmiotem badan sa tez struktury
systemow biologicznych B zaangazowanych w te procesy oraz ich modele 9. Generalny
opis zywego organizmu (rys. 3.1) z punktu widzenia biocybernetyka polega na zdefinio-
waniu odwzorowania:

@0 :BT = VT,

T oznacza zbidr chwil czasowych, zatem z zapisu wynika, ze wprowadzane zalezno-
$ci maja charakter dynamiczny. Natomiast B oznacza zbiér bodZcéw odbieranych przez
receptory, a V jest zbiorem wspéirzednych okreslajacych polozenie ciata, zatem V7 jest
ogolnym zapisem wykonywanych ruchéw.

Rys. 3.1. Ogdlna prezentacja proceséw informacyjnych w Zywym organizmie mozliwa jest za
poérednictwem odwzorowania ., przetwarzajacego bodzce zmystowe b € B na formy zachowania
VeV

Odwzorowanie ¢, ujmuje calosciowo procesy informacyjne w zywym organizmie.
Wymienimy kolejno (rys. 3.2) procesy ¢;, ktérymi interesuje si¢ biocybernetyk:
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- pozyskiwanie danych b € B o otaczajacym $wiecie (percepcja) ¢r 1 wewnetrznym
stanie organizmu (propriocepcja) ¢p;
~ przetwarzanie tych danych p,, | wydobywanie z nich uzytecznej informacji pp;

- wytwarzanie syntetycznego, przydatnego w procesach podejmowania decyzji i ste-
rowania, modelu otoczenta t wnetrza organizmu w postaci odpowiednich sygnaléw ner-
wowych (XT)9 w mézgu;

- gromadzenie informacji w pamigci @p, oraz ich wydobywanie ¢,, w miar¢ potrzeb
rodzonych przez konkretne sytuacje 0 € O;

— sterowanie @,,, 1 regulacja ¢,, rozpatrywane jako wysytanie informacji z organizmu
na zewnatrz ;.

(XT)?

T |ep Ppa Prp Pa
Psp
b . PR Prw Psn V 3

Rys. 3.2. Calosciowy obraz proceséw informacyjnych ¢;, toczacych si¢ w zywym organizmie

Przedmiotem badar sa takze strumienie informacyjne docierajace do organizmu BT,
komunikujace ze soba poszczegdlne jego narzady i komdrki X¥, wreszcie emitowane na
zewnatrz VT,

3.2. Cechy charakterystyczne i funkcje glownych systemow
informacyjnych organizmu

W systemie informacyjnym ¢; zywego organizmu B wyrézni¢ mozna cze$é nerwowg N
t hormonalng $. Powiazania miedzy tymi systemami modelowaé¢ mozna ogdlnie jako
odwzorowania pen oraz gas. Obok tych dwu systeméw funkcje informacyjne w orga-
niZzmie pelni takze system immunologiczny J (rys. 3.3). System nerwowy N charaktery-
zuje sie¢ ustalonymi drogami przesylania informacji, wyznaczonymi przez biegnace nerwy
1 wiékna nerwowe. Kazdemu przenoszacemu informacje impulsowi nerwowemu z € X
Przypisa¢ mozna jednoznacznie Zrddfo w postaci ustalonej komdrki nerwowej @, lub
receptora ¢y, a takze konkretnego odbiorce biegnacej informacji: inng komdrke nerwowa
Pir sieci g, lub element wykonawczy — migsien ¢, albo gruczol ¢,,.. Poszukujac ana-
logii technicznej, najlatwiej poréwnaé system nerwowy 9t z siecig komputerowa ‘IS’),
Przystosowana do tak zwanego rozproszonego przetwarzania. Procesy informacyjne g;
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PNn

PHm

Rys. 3.3. Powiazania migdzy giéwnymi systemami informacyjnymi, wyst¢pujacymi w Zywym
organizmie; zaznaczono zwiazki pomigdzy systemem nerwowym 0N i hormonalnym §), a takze
wzgledna izolacje systemu immunologicznego J

tocza sie w wielu miejscach, rozproszone sa takze zasoby pamigciowe @, 1 elementy ko-
munikacji z otoczeniem @g 1 p,,, a komunikacja zachodzi szybko i za posrednictwem
polaczen elementdéw sieci w sposéb scisle adresowany.

Odmienny charakter ma ukfad hormonalny . Jego dzialanie opiera si¢ na uwalnia-
niu ze specjalnych gruczotéw do krwioobiegu hormonéw b zdolnych do oddzialywania
na funkcjonowanie réznych komorek i tkanek. Uwolniony hormon dociera do wszystkich
komoérek ciata. Sygnalem s € G niosacym informacj¢ w systemie hormonalnym £ jest
stezenie hormonu sy € S, gdzie § jest oznaczeniem zbioru koncentracji okreslonych sub-
stancji. Informacja hormonalna nie ma wigc ustalonego nadawcy ani ustalonego odbiorcy
na poziomie pojedynczych komérek. Jednak informacja hormonalna wykorzystywana jest
jedynie przez niekidre komdrki wyposazone w receptory, pozwalajace im reagowaé na
pojawienie si¢ hormonu. Poszukujac analogii technicznej dla systemu hormonalnegb, mu-
simy siega¢ do modelu radiofonii (rys. 3.4).

Rys. 3.4. Komunikacja w systemie nerwowym N (lewa czgs¢ rysunku) oparta jest na konkretnym
nadawcy N i odbiocy O przesytanych informacji. W systemie hormonalnym ) (prawa czgsc
rysunku) informacja rozsylana jest przez gruczol H do wszystkich komodrek, lecz odbiorcami sa
jedynie te z nich (oznaczone Q), ktérych aktualna informacja dotyczy
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System informacj: immunologicznej J ma za zadanie wykrywanie i niszczenie ob-
cych komdrek i substancji. System ten dysponuje komérkami 37 identyfikujacymi obee
makromolekuly (np.pochodzenia wirusowego), istnieje w nim sie¢ tacznosci J(¥), przeka-
zujaca informacje o wykryciu obcego antygenu i mobilizujaca centra odpornosciowe J(¢),
wreszcie istnieje pamieé JP), w ktérej zapisywane sa poznawane wzorce antygenowe,
dzieki czemu zwalczanie infekcji, na ktdre organizm juz byt narazony przebiega w przy-
szloéci sprawniej 1 efektywniej. Samo zwalczanie odbywa si¢ na dwu drogach: fagocytozy
3() lub poprzez odpowied? humoralng J(*).

Oczywiscie przedstawiony obraz systemu immunologicznego jako:
J=3R e 3" e3¢ e 3® g3V g 3k

jest skrajnie uproszczony, gdyz wyeksponowano - zgodnie z charakterem ksiazki - jedynie
informacyjne aspekty funkcjonowania tego systemu, pomijajac inne, niestychanie wazne
szczegoly jego dzialania. Zagadnienia te nie naleza jednak do biocybernetyki.

3.3. Struktura systemu nerwowego

System nerwowy N zawiera trzy podsystemy:
- ofrodkowy (centralny) system nerwowy N,;
- obwodowy (peryferyjny) system nerwowy N;

- autonomiczny (wegetatywny) system nerwowy N, .

so(vr’)
N, B W N,
it {ow)
N,

Rys. 3.5. Ogélna struktura systemu nerwowego M: centralny (o$rodkowy) system nerwowy Mo,
peryferyjny (obwodowy) system nerwowy 1, oraz autonomiczny (wegetatywny) system ner-
wowy N,,; ¢p(.;l"") - powigzanie systemu osrodkowego z wegetatywnym, Pgw) - powigzanie sy-

stemu peryferyjnego z wegetatywnym i qp(.},”’) — powiazanie systemu osrodkowego z peryferyjnym

Te trzy podsystemy sa oczywiscie scisle ze soba powiazane (rys. 3.5). Powiazania te
symbolizuja odwzorowania ¢, z odpowiednimi indeksami, na przyktad <ps;§"") jest sym-

olicznym zapisem powiazania istniejacego pomigdzy centralnym systemem nerwowym
asystemem wegetatywnym (rys. 3.6). Najbardziej oczywiste anatomicznie i funkcjonalnie

jest odwzorowanie gosﬁp , gdyz system obwodowy M, tworza widkna komérek nalezacych
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Rys. 3.6. Przyktad anatomii powiazania qog‘"‘"]. Widoczna na rysunku struktura odpowiada po-

czatkowemu odcinkowi nerwu rdzeniowego, ktéry rozpoczyna si¢ korzeniami: grzbietowym i
brzusznym, wychodzacymi z rdzenia kr¢gowego (bedacego elementem osrodkowego ukladu ner-
wowego M), a nastegpnie daje (migdzy innymi) odgal¢zienia do pnia sympatycznego (bgdacego
elementem uktadu wegetatywnego NM,,)

do systemu centralnego M,. W istocie system nerwowy N stanowi wiec integralng calos¢,
lecz whasnoéci i funkcje jego sktadnikéw 9N,, N, i N, sa na tyle wyraznie rozdzielone, ze
uzasadnione jest ich oddzielne rozwazanie.

Centralny system nerwowy M, obejmuje mdzg mim) (rys. 3.7) i rdzen kregowy mi
(rys. 3.8). Zawiera on skupiska przetwarzajqcych informacje komdrek i mase widkien
i wypustek nerwowych wyspecjalizowanych w przekazywaniu sygnaléw X pomigdzy ko-
morkami. Sie¢ polaczen tworzy substancje biatq, w odréznieniu od substancji szarej, na
ktora sktadajg sie przetwarzajace informacje komdrki @, .

Substancje: biata i szara sa w osrodkowym systemie nerwowym N, rozmieszczone
w formie wyraznie rozgraniczonych skupisk, przy czym w mozgowiu nim) (a zwlaszcza
w poétkulach mézgowych oraz w mézdzku) obowiazuje zasada, ze substancja szara znaj-
duje sie na powierzchni, tworzac warstwowo zbudowang kore, natomiast w pozostalej
czesdei osrodkowego systemu nerwowego mi (rdzeniu kregowym, rdzeniu przediuzonym
i cze$ciowo w pniu mézgu) obowiazuje odwrotne utozenie: szara substancja zajmuje wne-
trze odpowiednich struktur, zas substancja biala pokrywa powierzchni¢ (por. rys. 3.8).
Dalej mozna stwierdzi¢, ze czynnoéci sterujace zlokalizowane sa w przedniej czesci mé-
zgowia i rdzenia, zas czynnosci percepcyjne — w tylnej.
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Rys. 3.7. Ogolny rysunek mézgu czlowieka, rozcietego wzdiuz plaszczyzny symetrii ciata i ogla-
danego od strony rozcigcia. Widok z drugiej strony nie ujawnia tylu szczegétéw, gdyz masywne
potkule zastaniaja wszystkie wewnetrzne struktury

korzonek

rég tylny

rog przedni

korzonki brzuszne

Rys. 3.8. Przekrdj poprzeczny rdzenia kr¢gowego ujawnia skupisko komoérek (substancji sza-
rej) w postaci charakterystycznego ,motylka”. W rogach przednich zlokalizowane s3 komérki
sterujace ruchem, a w rogach tylnych komdrki czuciowe. Widoczne sa takze korzonki brzuszne
i grzbietowe, bedace poczatkowymi odcinkami nerwow rdzeniowych
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W osrodkowym systemie nerwowym istnieje niemal doskonata symetria — funkcje
lewej ‘JT.(,') 1 prawej me ) polowy osrodkowego systemu nerwowego M, sa w wieks'zos'ci
identyczne, jedynie obszar ich dzialania jest rozgraniczony i obejmuje tylko polowe ciala,
przy czym obowigzuje schemat skrzyzowany : prawq cz¢scia ciata V() zawiaduje czesé
osrodkowego systemu nerwowego N polozona na lewo od plaszczyzny symetrii — i na
odwrdt.
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Rys. 3.9. Lokalizacja na zewngtrznej (u gory) i wewnetrznej (u dotu) powierzchni kory mozgowej
obszaréw zwiazanych z réznymi formami percepcji: dotykowej, wzrokowej, stuchowej i wecho-
wej; podwdjnie zakreskowane — obszary kory zwigzane ze sterowaniem ruchem, zaprezentowane
doktadniej na kolejnym rysunku

Lokalizacja poszczegdlnych funkeji i dzialan w osrodkowym M, systemie nerwo-
wym jest prosta i precyzyjna jedynie dla czynnosci fizjologicznie prostych i filogenetycz-
nie wezesnych. Latwo na przyklad zlokalizowaé elementy zaangazowane w przenoszenie
i przetwarzanie bodZcéw zmystowych ¢g (rys. 3.9). Szczegdlnie latwa i precyzyjna jest
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lokalizacja interesujacych obszaréw funkcjonalnych w rdzeniu kregowym mS,']; Jego prze-
kré) (rys. 3.8) ujawnia ulozenie istoty szarej w charakterystyczny ksztatt ,motylka”,
ktérego przednie rogi sa siedliskiem komorek sterujacych ruchami migsni szkieletowych
Psw, @ Togi tylne mieszcza komdrki analizujace bodice czuciowe ¢g (na przyktad czucie
bélu, dotyku, ucisku, temperatury, a takze propriocepcja stopnia napigcia migsni i poto-
zenia stawow @p), zas centralna czesé zawiera komorki kojarzace bodice 1 posredniczace
w formowaniu odruchéw g,p.

Takie dokladne mapowanie zawodzi jednak w odniesieniu do funkcji bardziej ztozo-
nych (na przykiad ¢,,). Wprawdzie w podrecznikach neurologii znalezé mozna ,,mapy”,
na ktorych oznaczono lokalizacje w korze mézgowej obszaréw wyzszych czynnosci psy-
chicznych, sa to jednak proby dosé kontrowersyjne. Wydaje si¢ ponadto, ze przynajmnie)
niektdre z wyzszych czynnosci psychicznych ¢y, nie maja w ogdle precyzyjnej lokaliza-
cji, 1 sa wlasnosciami mézgu jako calosci. W szczegdlnosci wydaje si¢ obecnie pewne,
ze nie ma takiej precyzyjnej lokalizacji pamigé (odwzorowania @pa i @pp), ktérej nature
i wlasnosci szczegdlnie trudno analizowaé w kategoriach biocybernetycznych.

osrodkowy system nerwowy

receptory

proprioceptory gruczoly migsnie

Rys. 3.10. Obwodowy system nerwowy N, jako sie¢ polaczen osrodkowego systemu nerwowego
N, z receptorami ¢z, proprioceptorami gy, gruczolami @y i migsniami @m, oraz fragmentow
ofrodkowego systemu nerwowego

Obwodowy system nerwowy I, jest wylacznie systemem komunikacyjnym, przesy-
tajacym informacje (XT)® od receptoréw ¢r i od proprioceptoréw ,, do oérodkowego
systemu N,, gdzie sa przetwarzane i analizowane ¢,,, a takze przesylajacym wypra-
cowane w osrodkowym systemie N sygnaly sterujace (X¥)™ do odbiornikéw rozkazéw
migsni ppm, lub gruczotéw ¢, (rys. 3.10). Drogi, ktérymi przesytane sa informacje, skla-
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daja sie z wigzek widkien nerwowych, ktére nazywane sa nerwami. Wszystkie nerwy
biora swdj poczatek w nerwach rdzentowych lub nerwach czaszkowych.

Zgodnie z nazwa nerwy czaszkowe wychodza z mézgowia mf,”"), a rdzeniowe - z rdze-
nia kregowego mi), Wszystkie nerwy sg parzyste i opuszczaja osrodkowy uktad nerwowy
symetrycznie po obydwu stronach ciala. Wyrdzniamy 31 par nerwéw opuszczajacych
rdzen kregowy, przy czym wydziela si¢ segmenty szyjne (8 pierwszych par nerwéw), pier-
siowe (12 par), ledzwiowe (5 par) i krzyzowe (5 kolejnych par). Obraz poczatkowego
odcinka nerwu rdzeniowego przedstawiono na rysunku 3.6.

Rys. 3.11. Schemat pokazujacy miejsca wyjscia nerwow czaszkowych. Kolejne nerwy, oznaczone
na rysunku (zgodnie z medyczng tradycja) kolejnymi liczbami rzymskimi, maja nastgpujace
nazwy i znaczenie: | - wechowy, II - wzrokowy, III - okoruchowy, IV - bloczkowy ( takze
poruszajacy okiem), V - trdjdzielny (czucie w obrebie calej glowy), VI - odwodzqcy (jeszcze
jeden poruszajacy okiem), VII - twarzowy (ruchy mimiczne twarzy), VIII - statyczno-stuchowy,
IX - jezykowogardtowy, X - bigdny (narzady wewnetrzne), XI - dodatkowy (ruchy calej glowy),
XII - podjezykowy

Struktura nerwéw czaszkowych odbiega znacznie od tej regularnosci. Jest ich 12 par
(rys. 3.11); cze$é z nich zwiazana jest z dzialaniem duzych systemdéw percepeyjnych czlo-
wieka: wzrokiem (II), stuchem (VIII), powonieniem (I), zmystem smaku (IX), a takze
z czuciem w zakresie calej glowy (V); inne obstuguja ruchy catej glowy (XI), twarzy
(VII), jezyka (XII), a zwlaszcza oka (III, IV i VI). Niektore z nerwéw czaszkowych maja
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takze zwiazek z ukladem autonomicznym, opisywany odwzorowowaniem ‘pg}’w). Klasycz-
nym przyktadem jest tu nerw bledny (X). Przebieg nerwéw bywa prosty, albo tworza
one sploty. Poza splotami nerwy nie komunikuja si¢ pomiedzy sobg, natomiast w trak-
cie swojego przebiegu rozgaleziaja si¢ drzewiasto, docierajac do wszystkich receptoréw
i elementow wykonawczych.

Autonomiczny system nerwowy M, jest, zaréwno z anatomicznego, jak i z fizjolo-
gicznego punktu widzenia najmniej wdzigcznym obiektem badan. System ten, podzielony
na czes¢ sympalyczng ‘IIE;) 1 parasympatyczng ‘Jlff) charakteryzuje si¢ bardzo duzym roz-
proszeniem (rys. 3.12). Osrodki nerwowe sympatyczne i parasympatyczne wspolistniejg
i wspolpracuja z osrodkowym systemem nerwowym 0,, w ktérym zlokalizowane sg waz-
niejsze osrodki systemu autonomicznego, oraz z systemem obwodowym M, ktdrego nerwy
prowadzg obok widkien ruchowych i czuciowych takze aksony komérek sympatycznych
| parasympatycznych - szczegdlnie w zakresie nerwéw czaszkowych oraz poczatkowych
odcinkéw nerwéw rdzeniowych (por. rys. 3.6).

- uklad > ukiad para-
sympatyczny |_ sympatyczny [ |
* e
| :
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Rys. 3.12. Uklad nerwowy wegetatywny M, dzieli si¢ na czes¢ wspélezulng i przywspolczulna;

ich zadania w regulacji funkcjonowania narzadéw wewnetrznych sa zawsze przeciwstawne i wspo-
magane przez system hormonalny

Pomimo istnienia wymienionych zwiazkéw gofnw') 1 qps;,w), system autonomiczny ma
A tyle wyraznie i konkretnie wydzielone zadania i struktury, ze bez watpienia uzasad-
nione jest jego oddzielne omawianie. Czynnosciowo uktad autonomiczny N, petni funkcje
regulatora ¢, proceséw wegetatywnych ¢,.,, toczacych si¢ w narzadach wewnetrznych,
‘_ie'_lydujqcych o funkcjonowaniu calego ciala, a nie kontrolowanych na ogét z poziomu
Swiadomosci. W tym zakresie wspétdziala on z systemem hormonalnym §. Strukturalnie
System ten nie tworzy wyraznie wydzielonych oérodkéw, podobnych do mézgu lub rdze-
Nia kregowego, chociaz skupiska substancji szarej wystepuja w nim réwniez i odgrywaja



26 3. Uktad nerwowy jako system cybernetyczny

istotna role w koordynacji i synchronizacji pracy oérodkéw sympatycznych i parasym-
patycznych w obrebie calego ciala. Uzywajac terminologii zaczerpnigte) ze wspoiczesne]
informatyki mozna powiedzieé, ze autonomiczny uklad nerwowy realizuje ide¢ przetwa-
rzania rozproszonego, przy czym stopien rozproszenia jest bez poréwnania wyzszy, niz
w jakimkolwiek obecnie istniejacym systemie komputerowym.



4

KOMORKA NERWOWA I JEJ MODELE

4.1. Uwagi ogolne

Poprawnie dzialajacy model komérki nerwowej (zwanej takze skrétowo neuronem) jest
podstawowym 1 nieodzownym elementem przy modelowaniu wszystkich systeméw biocy-
bernetycznych, poniewaz procesy pozyskiwania, przesylania, przetwarzania i wykorzysty-
wania informacji przebiegaja gtéwnie w strukturach zbudowanych z komérek nerwowych
(rys. 4.1). Z tego wzgledu model neuronu uznaé trzeba za szczegdlnie wazny.

B et s T v

Rys. 4.1. Mikrofotografia komdrki nerwowej (za zezwoleniem prof. Remigiusza Tarneckiego)
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Warto podkreslié¢, ze modelowanie elementéw systemu nerwowego stato si¢ ostatnio
modne. Wydawane sa na ten temat liczne artykuly naukowe, studia i rozprawy. Wigk-
szo$¢ z nich, dostepnych w momencie pisania te] ksiazki, cytowana jest w zalaczone)
na koncu bibliografii. Problemy modelowania sieci nerwowych obecne sa na wszystkich
liczacych si¢ konferencjach naukowych poswigconych informatyce, teorii systemow lub
problemom sterowania; organizowane sa takze mi¢dzynarodowe konferencje poswigcone
wytacznie problematyce modeli sieci nerwowych. W 1987 roku powstalo miedzynarodowe
towarzystwo International Neural Network Society a od stycznia 1988 wydawany jest pod
auspicjami tego towarzystwa dwumiesiecznik naukowy zatytulowany Neural Networks.
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Rys. 4.2. Jeden z wielu opisywanych w literaturze, bardzo prostych elektronicznych modeli komo-

rek nerwowych (opracowany przez L. D. Harmona w latach szescdziesigtych, bedacy podstawy
modeli stosowanych do dzis) '
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Rys. 4.3. Schemat blokowy wezla uzywanego do modelowania komodrki nerwowej w rea.liza;m.cjach
sieci neuropodobnych opartych na technologii uktadéw scalonych o wielkiej skali integracji
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Jak wynika z przytoczonych informacji, pod koniec lat osiemdziesiatych nastapit
ogromny wzrost zainteresowania modelowaniem komérki nerwowej i modelami sieci ner-
wowych. Fakt ten ma swoje uzasadnienie: sieci nerwowe 1 ich modele (rys. 4.2) moga
stuzy¢ do realizacji algorytmow opartych na zupeinie nowych przestankach, z ktérych
najwazniejsza jest pelna réwnoleglosc i rozproszenie procesu przetwarzania. Wzrastajace
zainteresowanie metodami przetwarzania informacji za pomoca sieci neuropodobnych wy-
nika takze z faktu wytworzenia w postaci specjalizowanych uktadéw scalonych stosunkowo
wiernych a jednoczesnie tanich modeli komérek nerwowych (rys. 4.3). Tytulem przyktadu
warto wskaza¢ na prace zawarte w materiatach konferencji Advanced Research in VLSI,
ktora odbyta si¢ w 1987 roku w uniwersytecie Stanforda. Trzeba doda¢, ze ukiady tego
typu sa juz dzi§ dostepne handlowo; na przyklad firma Texas Instruments uruchomita
w 1986 produkeje uktadéw modelujacych komérki nerwowe pod nazwa Odyssey. Dostepne
sa takze bardzo dobre programy symulujace prace sieci, na przyklad NeuralWorks firmy
NeuralWare oraz specjalizowane maszyny, na przyklad Sigma II Neurocomputer Wor-
kstation.

4.2. Model matematyczny

Budowa komdrki nerwowej pozostaje poza zakresem tej ksiazki, gdyz modelowanie opiera
si¢ na wlasnosciach czynnosciowych, a nie na morfologii. Ponadto mimo identycznych
zasad funkcjonowania, ksztalty | wymiary réznych neuronéw réznia sie tak znacznie, ze
dla zwartosci opisu nie bedziemy im poswiecali uwagi (rys.4.4). Przed podaniem jednak
modelu dziatania komdrki nerwowej, warto odnieéé sie takze do jej budowy i ksztaltu.

Rys. 4.4. Komérki nerwowe mogg znacznie roznic si¢ ksztaltem, nawet jesli sasiaduja ze sobg w
tkance nerwowej i wykonuja zblizone funkcje (za zezwoleniem prof. Remigiusza Tarneckiego)
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Jak kazda inna komodrka, takze neuron posiada ciato z elementami typowego wypo-
sazenia cytologicznego. Dla uniknigcia wieloznacznosci niektérych stwierdzen, pojawia-
jacych sie przy stosowaniu okreslenia ciato komdrki bedziemy dalej uzywac okreslenia
soma, wygodniejszego niz proponowany niekiedy synonim perikarion. Z somy neuronu
wyrastaja liczne wypustki, pelniace zasadnicza rol¢ w komunikacji z innymi komérkami.
Wyréznia sie dwojakiego rodzaju wypustki: bardzo liczne ciensze i gesto rozkrzewione
dendryty i grubszy, rozwidlajacy sie dopiero na koricu akson (rys. 4.5). Komoérki nerwowe
sa odzywiane i podtrzymywane mechanicznie przez towarzyszace im komorki glejowe, be-
dace elementmi pomocniczymi w strukturze tkanki nerwowej — skadinad zreszta znacznie
liczniejszymi niz neurony (rys. 4.6).

Po przytoczonych uwagach morfologicznych przejdZmy do modelowania funkcji. Mo-
del komorki nerwowe] mozemy przedstawi¢ jako odwzorowanie:

¢kﬂ : x‘v ﬁ x!

wskazujace na role komorki nerwowej jako uktadu transformujacego pewne sygnaly wej-
sciowe w odpowiednie sygnaly wyjsciowe.

Modelujac komdrke nerwowa w sposob nieco doktadniejszy, choé nadal bardzo ogdlny
mozna stwierdzi¢, ze realizuje ona odwzorowanie (por. takze rys. 4.7):

Pkn : (nfl\N'H X XN)I = XT,

Oznaczenia uzyte w tym wzorze s nastepujace: X jest zbiorem sygnaléw nerwowych,
natomiast symbol A reprezentuje zbior parametrow komdrki. Struktura zapisu modelu

Rys. 4.5. Mikrofotografia komorki nerwowej uwidacznia jej podstawowe elementy: somg, gruby
akson i liczne cierisze rozgaleziajace si¢ dendryty. Ostro zakoriczony przedmiot obok komérki
jest elektroda, za pomoca ktérej odbierano sygnaly komdrki (za zezwoleniem prof. Remigiusza
Tarneckiego)
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Rys. 4.6. Neurony nie wypelniaja mozgu gesto, przeciwnie, tkwig wsrod liczniejszych od siebie
komérek glejowych ,jak rodzynki w ciescie® — zgodnie z powiedzeniem jednego z pionieréw
neurofizjologii, R. Cayala (za zezwoleniem prof. Remigiusza Tarneckiego)

Ty Iz I3

Ry.s. 4.7. Model komérki nerwowej uwzglednia¢ musi fakt, ze ma ona N wejéé i jedno wyjscie. Na
wejsciach i na wyjéciu pojawiaja si¢ sygnaly z € X, a wlasnosci komorki, determinujace sposéb
Przetwarzania tych sygnaléw zadawanc sa za posrednictwem parametréw a € A

neuronu sugeruje, ze komorka rozpatrywana jest. jako system dynamiczny - zaréwno
W sensie czasowej zmiennosci wejsciowych i wyjéciowych sygnaléw z € X, jak i pod
f"’_ZSIQdem zmian parametréw a € A. Neuron rozpatrywny jest jako uklad o N wejsciach
1Jednym wyjéciu.

Sygnaty wejsciowe doprowadzane sg do komérki (rys. 4.8) za posrednictwem synaps,
2a$ sygnal wyjsciowy odprowadzany jest za pomoca aksonu i jego licznych odgatezien,
Zwanych kolateralami. Kolaterale docieraja do somy i dendrytéw innych komérek nerwo-
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dendryty

soma

akson
/ synapsa
% akson innego neuronu
kolaterale
koncowe

Rys. 4.8. Schematyczny obraz komorki nerwowej, pokazujacy jej zasadnicze elementy. Pokazano
jedno potaczenie komorki (synaps¢) z aksonem innego neuronu; w rzeczywistosci na komérkach
nerwowych naliczy¢ mozna tysiace synaps

akson

kolbka

synaptyczna cialo komdrki odbiorcze)

7

Rys. 4.9. Uproszczony schemat synapsy, bedacej miejscem przekazywania impulséw nerwowych
pomigdzy aksonem jednej a cialem drugiej komorki w sieci
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Rys. 4.10. Rzeczywiste sygnaly nerwowe, zarejestrowane podczas rownoczesnego obserwowania
aktywnosci wielu komdrek nerwowych sieci (za zezwoleniem prof. Remigiusza Tarneckiego)

Rys. 4.11. Zarejestrowany mikroelektrodowo ksztalt impulsu nerwowego w ciele komérki (u gory)
! w aksonie (w srodku). Dolny wykres pokazuje impuls elektrycznego stymulatora, za pomoca
ktérego pobudzono komorke (za zezwoleniem prof. Remigiusza Tarneckiego)

wych, tworzac kolejne synapsy (rys. 4.9). Wiasciwosci sygnatéw nerwowych (rys. 4.10),
lftél'ych zbiér oznaczono przez X, beda dalej dyskutowane, tu jedynie odnotujemy fakt,
Z€ s to impulsy elektryczne (rys. 4.11), polegajace na szybkiej zmienie potencjatu elek-
trycznego blony U € U, gdzie U jest zbiorem wartosci napieé na blonie (rys. 4.12), zatem:

X:C U,
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A VE0rEy == — =~ m———————-—

Rys. 4.12. W czasie eksperymentow neurofizjologicznych elektroda bada potencjal komorki punk-
towo, jak to widaé po prawej stronie fotografii. Zapisywane impulsy sa obrazem szybkiej depola-
ryzacji blony, powstajacej w rozwazanym punkcie (za zezwoleniem prof. Remigiusza Tarneckiego)

Urh

.

-

t

Rys. 4.13. Wyniki symulacji komputerowej uproszczonego modelu komdrki nerwowej, ktorej
sygnat wyjsciowy traktowany jest jako cyfrowy X = {0,1}. Pod wplywem zmiennego pobudzenia
z receptora Ug (wykres u gory rysunku) powstaja impulsy (o ksztalcie prostokatnym u dotu
rysunku) symbolizujace wyjécie z komorki
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Rys. 4.14. Uzyskane z modelu komputerowego przebiegi sygnatu nerwowego (gérny wykres) oraz

sygnaléw potencjalu postsynaptycznego i krzywej refracji (u dotu)

Forma impulséw X € X moze byé przyjmowana dowolnie (rys. 4.13), jednak najwar-
tosciowsze modele uzyskuje si¢ odwzorowujac wszystkie cechy sygnatu nerwowego, 1acznie
z ksataltem impulsu i szczegStami jego formy czasowej (rys. 4.14). Mozna tu odwolac si¢

do Jednego ze znanych wzoréw, opisujacych aproksymacje czasowego przebiegu sygnatu

nerwowego, odtwarzanego na podstawie rzeczywistych sygnalow rejestrowanych mikroe-

lektrodami 2 wnetrza komdrek zywego mézgu (rys. 4.15):
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A '_'_~.'.‘ "_,'f,.\v._;.\.,vm N

Rys. 4.15. Przebieg sygnalu nerwowego zarejstrowany w rzeczywistym neuronie (za zezwoleniem
prof. Remigiusza Tarneckiego)

U(t)A

Ci

Cq

— C4

Rys. 4.16. Obraz funkcji wykladniczych, z ktérych buduje si¢ przy symulacji form¢ czasows
impulsu nerwowego

x 3 r = “(t) — Cle—CJ(t—tg) " clc—(67+63)(f~lo) . cqe—Ca(‘—f(’) + C4e—c6(t_t°).

W proponowanym wzorze t € T oznacza aktualny (zmienny) czas, {, jest ustalonym
momentem czasu, odpowiadajacym chwili poczatkowe) wygnerowania impulsu (oznacze-
nie to bedzie jeszcze dalej wykorzystywane, zas wartosé ¢, ustalana jest w trakcie symur
lacji przez pozostate bloki modelu), zaé wspdlezynniki ¢y, ca,...,¢6 (Vi € [1,6], ¢; € €)
sa ustalane na etapie identyfikacji ksztaltu impulsu. Decydujacy wplyw na postaé funkcji
u(t) maja dwa pierwsze sktadniki sumy, poniewaz ¢; > ¢4. Pozostale skladniki odpowie-
dzialne sa za ~ kolejno — wigksze (w stosunku do krzywej wykladniczej) narastanie czota
impulsu i odpowiednie formowanie jego opadajacej czesci (por. rys. 4.16).

Poniewaz modele komérek nerwowych tworzy sig, aby nastepnie laczyé je w siec,
przeto celowe jest wprowadzenie symbolu graficznego modelu komérki nerwowej, ktory
mogtby byé uzywany przy szkicowniu struktury modeli sieci. Proponowany tu symbol
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wejscie 1
I
wejscie 2
T2
wejscie N
N

identyfikator

Prog an 41

sygnal wyjsciowy

Rys. 4.17. Symbol uzywany do oznaczania komérek nerwowych i ich modeli ¢xn we wszystkich
dalszych rozwazaniach i schematach

ma ksztalt podany na rysunku 4.17. Sygnaly wejéciowe z; € X docieraja do wejé¢ umie-
szczonych na podstawie tréjkata, symbolizujacego komérke nerwowa. Wejscia te opisane
sa wartodciami wag synaptycznych a; € A (i = 1,2, ..., N). Wyjscie neuronu, odpowia-
dajace anatomicznie aksonowi wiodacemu sygnat z € X, reprezentowane jest graficznie
w postaci linii wychodzacej z wierzcholka tréjkata, przy czym wierzcholek ten opisany jest
dodatkowo wartoscia wspdtczynnika ay 4, € A, nazywanego progiem komorki. Poza wy-
mienionymi zapisami u podstawy i u wierzchotka, waetrze tréjkata jest na ogdl puste, lecz
moze takze zawiera¢ dodatkowe informacje na temat komorki: identyfikator rozwazanego
neuronu (na przyktad jego numer wynikajacy z przyjetych zasad indeksacji neuronéw
w sieci) lub charakterystyke jego funkcji (na przyktad symbol McCullocha okreslajacy
realizowana, przez neuron funkcje logiczna).

4.3. Model cyfrowy

Zaléimy, ze X = {0,1}. Uzasadnienie dla takiego zalozenia wynika z faktu, ze ksztalt
wszystkich imulséw nerwowych jest taki sam - niezaleznie od tego, jaka informacj¢ dany
impuls przekazuje. Sa przy tym konkretne biologiczne dowody, ze w pewnych granicach,
Zzmiana amplitudy, czasu trwania lub ksztaltu impulsu nie odgrywa zadnej roli. Przy prze-
sylaniu i przetwarzaniu informacji liczy sie tylko obecnosé lub brak impulsu, co mozna
whadnie formalnie zapisa¢ jako binarne wartosci 0 lub 1. W dodatku na poczatku naszych
rozwazan ignorowaé bedziemy czynnik czasu, to znaczy badaniom podlega wytacznie stan
ustalony komérek i sieci, bez wnikania w procesy przejsciowe zachodzace po podaniu do



38 4. Komdrka nerwowa i jej modele

komoérki sygnaléw wejsciowych a przed ustaleniem sie¢ na wyjsciu sygnatlu wyjsciowego.
Uzywajac terminologii technicznej - przy takich zalozeniach neuron traktowany jest jako
swoisty uktad kombinacyjny. Odwzorowanie g, reprezentuje funkcje logiczna N zmien.
nych lub (uzywajac innej terminologii) N-argumentows formulg algebry Boole’a. Jest to
obiekt dobrze znany: funkcje logiczne stanowig podstawe konstrukeji informatycznych -
zaréwno sprzetu jak i niektérych typéw oprogramowania. Co wigcej, tworcy systemow cy:
frowych i projektanci uktadéw scalonych postuguja si¢ algebra Boole’a jako zasadniczym
narzedziem teoretycznym. Przypomnijmy, ze obok dwuelementowego zbioru operanddéw
w algebrze te] wykorzystuje si¢ charakterystyczne operatory: alternatywy V, koniunkcji
A, negacji -, sumy modulo dwa @, a takze inne (np. implikacji = i réwnowaznosci =)

Jak stwierdzono, nawet tak skrajnie ograniczony model komérki nerwowej jest obiektem
interesujacym z technicznego punktu widzenia i przydatnym w realizacji wielu waznych
przedsiewzigé. Model ten, chociaz uproszczony, nie jest banalny, z tego powodu, ze od
powiada funkcji logicznej wielu zmiennych. Istotnie, odwzorowanie @i, odwoluje si¢ do
N argumentdéw, przy czym warto zdaé sobie sprawg, ze w rzeczywistej komorce nerwo
wej N jest rzedu 10°. Trudnosci projektowe powoduja, ze w technice operuje si¢ zwykle
funkcjami kilkuargumentowymi, zas miara wzrostu stopnia komplikacji przy przechodze

niu do funktoréw o coraz wigkszej liczbie argumentéw jest znany matematyczny fakt

ze liczba réznych N-argumentowych funkcji Boole’a wyraza si¢ wzorem 22" i zawrotnie
szybko rosnie ze wzrostem N (1).

Rozwazany tu model logiczny ¢, ma jedynie najbardziej podstawowe cechy komérki
nerwowej. Jego matematyczng formule mozna zapisaé przyjmujac konkretne oznaczenia
Niech beda dane sygnaty wejsciowe z1,z2,...,zn (Vi € [1, N] z; € X) oraz niech bedzie
ustalony sygnat wyjsciowy & € X. Niech beda takze zadane parametry a;,as,...,ax
zwane dalej wagami synaptycznymi (Vi € [1,N] a; € A), a takze niech bedzie znany
parametr ay 41, zwany progiem. Wéwczas formute opisujaca funkcjonowanie komérki @p.
mozemy przedstawi¢ nastepujgco:

N
l’ gd)" 2 a; Ty 2 AN 41,

i=1

L1
Il

N
0, gdy Z a4z < AN41-

i=1

Podany wzér opisuje funkcjonowanie komérki nerwowej ¢, wiernie i dokltadnie (przy
uwzglednieniu przytoczonych zalozeri). Model ten jest punktem wyjscia przy konstruc
waniu wszystkich bardziej zlozonych modeli M, zatem jego doktadna dyskusja jest
uzasadniona. Pondto wiekszoéé praktycznie uzytecznych modeli 9 komérek i, 1 sied
nerwowych ¢,, opiera si¢ na tym modelu.

(*) Przyktadowo juz dla N = 10 liczba ta jest rzedu 2-10°°% zad przy N = 100 iloéé¢ mozliwych funkdji
wyraza si¢ liczbg majaca 10?? cyfr. Przypomnijmy iz rzeczywiste komdérki nerwowe miewaja po
kilka tysigcy wejsé.
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Elementy przytoczonej formuly modelu cyfrowego wymagaja komentarza. Na po-
czgtek omoéwimy wspdlezynniki wagowe a; (i € [1, N]). Ich obecnosé w modelu wynika
z faktu, ze sygnaly wejsciowe, docierajace do poszczegolnych wejsé neuronu, maja zroz-
nicowany wplyw na jego dziatanie. Jest to konsekwencja zasad funcjonowania synaps
nerwowych. Ich fizjologia jest zagadnieniem bardzo obszernym, ktérego streszczanie nie
jest tu ani mozliwe, ani celowe. Jednak w celu wyjasnienia znaczenia przytoczonych w ma-
tematycznym modelu 9y parametréw a € A trzeba podkresli¢, ze zasada przekazywania
impulsu nerwowego z € X od jednej do drugiej komérki @i, opiera si¢ na wydzielaniu
przez kolbki synaptyczne, pod wplywem nadchodzacych do synapsy bodZcéw, specjalnych
substancji chemicznych S € §, zwanych neuromediatorami (patrz rys. 4.18). Substancje te
oddzialujac na blone komérki gpr powoduja zmiane jej potencjatu elektrycznego E € U,
przy czym zmiana ta jest oczywiscie tym silniejsza, im wiecej neuromediatora S € §
pojawi si¢ na blonie.

mitochondrium akson

neurofibryle

pecherzyki
synaplyczne

biona presynaptyczna

blona postsynaptyczna

Rys. 4.18. Schemat synapsy: widoczne sa blony presynaptyczna i postsynaptyczna oraz pe-
cherzyki zawierajace neuromediator, uwalniany do szczeliny synaptycznej przez nadchodzace
aksonem impulsy. Im wigcej uwolnionego mediatora, tym silniejszy jest wplyw danej synapsy na
rozwazang komorke

Tymczasem kolbki synaptyczne réznia si¢: jedne pod wplywem nadchodzacego im-
pulsu nerwowego z € X uwalniaja duze ilosci neuromediatora S € § - inne mniej. Réznice
_te sa uchwytne nawet w mikroskopie elektronowym, gdyz wiaza si¢ z wielkoscig synaps
1z liczbg oraz rozmiarami pecherzykéw synaptycznych, gromadzacych wytwarzany przez
komérke neuromediator w poblizu blony synaptycznej. W ten sposéb taki sam impuls
z € X docierajacy do wejécia komérki za posrednictwem jednej synapsy moze spowodo-
wacé znacznie silniejsze jej pobudzenie, niz w przypadku innego wejscia. Miarg stopnia
Pobudzenia komdrki jest przy tym bezposrednio stopieni depolaryzacji jej blony E € U,
zalezny od sumarycznej ilodci neuromediatora S € § wydzielonego we wszystkich sy-
napsach (stad suma w rozwazanym wzorze i termin sumowanie przesirzenne uzywany
W neurofizjologii - rys. 4.19).
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Rys. 4.19. Schemat neuronu obejmuje sumator, reprezentujacy laczne oddziatywanie neurome-
diatoréw ze wszystkich synaps. Z pewnym przyblizeniem mozna powiedzieé, ze to sumowanie
przestrzenne odpowiada sumarycznej iloéci neuromediatora, wydzielone) przez wszystkie syna-

psy

Jak wynika z przytoczonych uwag, wejsciom komdrki przypisa¢ mozna wspolczyn-
niki liczbowe a € A, bedace miara ilosci neuromediatora S € § wydzielanego jednorazowo
na poszczegolnych symapsach, a dokladniej wzglednego stopnia pobudzenia E € U ko-
mérki, wynikajacego z tej porcji neuromediatora. W rezultacie w modelu matematycznym
@kn odpowiednie sygnaty wejsciowe z; € X musza by¢é mnozone przez te wspotczynniki
wagowe a; € A, by we wlasciwy i poprawny sposéb uwzglednié ich wplyw.

Wagi synaptyczne sa liczbami rzeczywistymi (a; € R) | mogq przyjmowaé wartosc
zaréwno dodalnie, jak 1 ujemne. Wynika to z faktu, ze z réznych kolbek synaptycznych
uwalniane sg rézne rodzaje neuromediatoréw $. Mozna tu wymienié¢ acetylocholing, ad-
renaling, noradrenaling, GABA (kwas gammabutylomastowy), dopaming i wiele innych.
Jedne z nich prowadza do depolaryzacji komdrki, to znaczy oddziatuja pobudzajaco -
i o tych byta wytacznie mowa. Inne natomiast sa odpowiedzialne za hiperpolaryzacje
komérki, co prowadzi do utrudnienia jej pobudzenia przez inne sygnaly. Takie utrudnie-
nie nazywa si¢ hamowantem, a odpowiednie synapsy znane sa jako synapsy hamujgce.
Dziatanie synapsy hamujace) mozna zinterpretowac przyjmujac wiasnie ujemng wartosc
odpowiedniego wspéiczynnika wagowego a € A (ktérego wartoéé bezwzgledna tez moze
zmieniac si¢, zaleznie od ilosci tego ,przeszkadzajacego” neuromediatora S € § uwalnia-
nego przez konkretng synapse).

W wyniku docierania impulséw wejsciowych r € X do poszczegdlnych synaps ko-
morki oraz w wyniku opisanego uwalniania réznych neuromediatoréw S € § powstaje
pewne globalne pobudzenie komérki E' € U, wyrazajace sie okreslonym stopniem depo-
laryzacji blony komdrkowej @pi. Jesli to zaburzenie réwnowagi elektrycznej, stabilizo-
wanej metabolicznie, jest w sumie niewielkie (patrz rys. 4.20), ewentualnie jesli bilans
pobudzen i hamowan daje wynik ujemny (czyli tacznie blona ulega hiperpolaryzacji -
patrz rys. 4.21) - nastepuje szybki samorzutny powrdt do stanu poczatkowego, a na
wyjsciu komdrki nie jest dostrzegalny zaden istotny efekt. Méwimy woéwczas, ze pobu-
dzenie bylo mniejsze od progu. Sytuacja ta odzwierciedlona jest w omawianym tu wzorze
w dolnym wariancie okreslania wartosci . Natomiast gdy spelniony jest drugi warunek
E;-N:l a;z; > an4y (patrz rys. 4.22), wéwczas sytuacja ulega radykalnej zmianie: sygnat
na wyjséciu komérki gwattownie, lawinowo narasta i formuje sie typowy charakterystyczny
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Rys. 4.20. Przy podprogowym (mniejszym od wartosci an41) zdepolaryzowaniu blony komérki
nerwowej ma miejsce krétkotrwaly proces przejéciowy (dtuzszy przy wigkszym stopniu depola-
ryzacji — krzywa 2, niz przy mniejszym - krzywa 1), po ktérym potencjal blony wraca do stanu
wyjéciowego (linia przerywana oznacza poziom progowej depolaryzacji)
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Rys. 4.21. Przy hiperpolaryzacji komérki potencjal szybko wraca do réwnowagi, bez wzgledu
na to, czy mamy do czynienia z duzym (krzywa 2), czy z malym (krzywa 1) sygnalem. Warto

zauwazy¢, ze zjawisko to jest niezaleine od progu pobudzenia komdrki an4i (linia przerywana
oznacza poziom progowej depolaryzacji)

w ksztalcie impuls nerwowy, ktéry nastepnie jest przesytany aksonem do innych komé-
rek. Postaé¢ impulsu jest niezalezna od stopnia przekroczenia progu — za kazdym razem
impuls wyglada tak samo (rys. 4.23). Fakt ten znany jest w fizjolgii pod nazwa zasady
wszystko albo nic, za§ w naszych rozwazaniach stanowi uzasadnienie uzycia w modelu
sygnaléw przyjmujacych umowne wartosci 0 lub 1.

W przytoczonych rozwazaniach zasadnicza role odgrywa pojecie progu, oznaczanego
We wzorze przez ay41. Prog ten, wraz z wagami synaptycznymi, stanowi czynnik deter-
minujacy dziatanie komdrki (por. rys. 4.20 i 4.22), w zwiazku z czym w podrecznikach
logiki matematycznej méwi sie niekiedy o logice progowej, za$ w monografiach poswigco-
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Rys. 4.22. Przy silnej (wigkszej od progu ay,,) depolaryzacji komorki nastepuje jakosciowa zmians
przebiegow: zamiast’ male¢ potencjal komorki rosnie gwaltownie az do wartosci dodatnich (impuls
czynnosciowy), a nastgpnic rownie szybko maleje, przyjmujac nawet okresowo wartosci nizsze of
spoczynkowych (hiperpolaryzacja nasi¢pcza)

nych systemom cyfrowym rozwazane uklady scalone nazywane bywaja elementami pro-
gowymi. Zanim jednak poddamy te uktady dokladniejszej analizie, warto dokonaé kilku
Jjeszcze spostrzezen na temat pojecia i wartosci progu. Wartos¢ progu w rozwazanym
tu modelu jest parametrem statycznym, co odpowiada stopniowi szczegélowosci prezen:
towanych rozwazan. W kolejnym podrozdziale, doskonalagc model neuronu, rozwazono
skutki szybkich zmian progu pobudzenia, co wigze si¢ ze zjawiskami refrakcji — wazgled:
nej i bezwzledne;.

Tuta) natomiast warto zwrdci¢ uwage na prog ay4, jako parametr umozliwiajacy
zmiang globalnych wlasciwosci komérki nerwowej @i, (lub calej grupy takich komérek).
W odréznieniu od wag a;, zwiaznych z konkretnymi wejéciami z;, a wige 1 z okreslonym
sygnalami wejsciowymi, prog ay4) jest parametrem kontekstowo niezaleznym, co daj
duze mozliwosci wplywania na generalne wiasciwosci modelowanej sieci nerwowej ¢, 23
pomoca pojedynczych zmian wspélezynnika ay 4. Zartobliwie mozna wspomnieé, ze to
nie biocybernetycy ani nie neurofizjologowie odkryli mozliwoéé celowego wplywania na
globalne wlasnosci systemu nerwowego za pomoca odpowienich zmian progu wszystkich
komérek. Przemozny wplyw na progi neuronéw ma bowiem C,HsOH, czyli alkohol.

Z pomocg modeli neuronéw opisanego typu mozna bez trudu uzyskiwaé odwzorwanis
Ykn bedace odpowiednikami rozmaitych konkretnych funkeji logicznych. Przykitadowe
zakladajac, ze

gr=ax=az3=-:--r=ay=any41 =1

otrzymujemy odwzorwanie g, odpowiadajace funkcji logicznej allernatywy:

Z = @pn(z1,22,23,...,ZN) =21 VZ2 VI3V --VZN.



100,0
=
E -
2
S 60,0 60
=
A
'Cs -
o
g 20,0 40
o Ul
=% 11
5
-20,0 | 1 | 1 1 | | | ] 1 1 1 1 1 1 1 1 | | '} 1 J
-0,6 ¥
i€ 0,0 0,6 1,2 1,8 2,4 3,0 36 4,2 4,8 5,4 czas, ms
100,0+
=
E -
-
=
O 60,0
)
= L
-
[ &]
=
0
B 200
(=¥
-20,0 L 1 1 1 | 1 1 1 1 1 I 1 | 1 | 1 l 1 1 | |
-0,6 0,0 0,6 1,2 1,8 2,4 3,0 3,6 4,2 48 54 czas, ms

Rys. 4.23. Wyniki symulacji komputerowej, pokazujace, ze ksztalt impulsu czynnosciowego mnie zmienia si¢ przy zmianie parametrow
decydujacych o jego powstaniu. Gérny rysunek pokazuje ograniczony wplyw poczatkowego potencjalu blony, a dolny - wplyw zmiennej
wartoéci pobudzenia. Dobrano tak szeroki zakres zmiennosci, ze doprowadzono nawet do zaniku impulsacji, a charakter przebiegéw nie
zmienia sie w sposéb zauwazalny. Mala ,stromos¢” przedstawianych przebiegéw, w stosunku do wczesniej prezentowanych rysunkéw,
wynika z ,rozciagniecia” skali czasu
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Na realizowang, przez neuron funkcje maja przemozny wplyw przyjete wartosci para.
metréow komérki. Przyktadowo wystarczy zmieni¢ wartos¢ progu w przytoczonym przy-
kiadzie z ay4+; = 1 na ay4; = N, aby realizowana funkcja logiczna zmienita si¢ rady-
kalnie, stajac si¢ koniunkcjg (por. rys. 4.24):

Z = prn(21,22,23,...,Z2N) =21 A22AZ3A---AZN.

E i) o L3 I, b ) X3

=z A2z \Z3

Rys. 4.24. Za pomoca komérki nerwowej z odpowiednio dobranymi parametrami mozna realizo-
waé zaleznoéé = f(z1, ...,zn) zgodng z dowolng funkcja logiczna. Po lewej stronie pokazano
komérke realizujaca alternatywe trzech sygnaléow wejsciowych, a po prawej te samg komorkg
realizujaca (po zmianie progu) koniunkcye

W podobny sposéb mozna uzyskaé i inne funkcje logiczne, przy czym dla niektdrych
z nich znacznie latwiej jest wyrazié zasade ich dzialania w kategoriach opisowych, niz
formalnym wzorem matematycznym. Przykladowo zakladajac a4 = 3, otrzymuje si¢
funkcje logiczna dajaca si¢ wyrazié opisowo jako przynajmniej 3 sposrod sygnatéw wej-
Sciowych sq jedynkq - za$ zapisanie formuta logiki matematyczne] takiego samego faktu
jest bardzo uciazliwe. Jeszcze bardziej dobitnie widaé to przy zalozeniu ay4; = N/2
kiedy to funkcja moze by¢ okreslona elementarnym pojeciowo terminem wigkszosc, a zapis
matematyczny jest (przy uzyciu wytacznie opertoréw logicznych) niewiarygodnie skom-
plikowany.

Zmieniajac nie tylko prég komdrki, ale takze jej wspotczynniki wagowe mozemy bar-
dzo elastycznie ksztaltowaé zachowanie modelu i swobodnie dobieraé realizowana przez
komérke funkcje logiczna. Na rysunkach 4.25, 4.26 i 4.27 przytoczono kilka interesujacych
przykladéw. Rozwazajac przedstawione schematy, stosunkowo tatwo jest wykazac zalety
realizacji uktadéw logicznych za pomoca rozpatrywanych tu cyfrowych modeli komérki
nerwowej. Pierwsza rzucajaca sie w oczy zaleta takiej realizacji moze by¢ oszczgdnosé
elementéw. Mozna pokazaé uktady, ktérych realizacja przy uzyciu obecnie stosowanych
podzespoléw cyfrowych wymaga zaangazowania kilkuset tradycyjnych funktoréw logicz-
nych (operatoréw koniunkeji, alternatywy i negacji), ewentualnie jeszcze wigkszej liczby
uzywanych w elektronice scalonych bramek NAND. Natomiast te same funkcje mozliwe
sa do uzyskania za pomoca pojedynczej komdrki nerwowej lub najwyzej kilku odpowied-
nio potaczonych komérek.
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Rys. 4.25. Pojedyncza komérka o odpowiednio dobranych parametrach moze realizowa¢ funkcje
wymagajaca uzycia kilku tradycyjnych funktoréw logicznych. Pokazano komérke i réwnowazny
jel schemat logiczny, zlozony z funktoréow NOT i AND
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Rys. 4.26. Zyski z zastosowania komorki nerwowej jako zamiennika tradycyjnych funktoréw
logicznych staja si¢ szczegdlnie widoczne przy funkcjach wielu zmiennych. Pokazano realizacje
funkeji szeéciu zmiennych za pomocy pojedynczej komorki (prawa czeéc rysunku) i sieci logicznej
(lewa €z¢s¢ rysunku)
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Rys. 4.27. Znaczng oszczednosé liczby uzytych elementéw notuje sie¢ takze wtedy, gdy do budowy
sieci trzeba uzy¢ kilku neurondw. Pokazana u gory dwuneuronowa strutura jest funkcjonalnie
rownowazna prezentowanej u dohu sieci

Ta dysproporcja pomiedzy mozliwosciami funkcjonalnymi neuronu i typowych ukta-
dow elektronicznych jest szczegdlnie wyraznie widoczna przy rozpatrywaniu komorek
o wielu wejsciach (duze wartoéci N), gdyz taka pojedyncza komdrka realizuje zawsze
pewna funkcje logiczng N zmiennych, podczas gdy wykonanie takiej samej funkcji meto-
dami technicznymi wymaga (przy duzym N) angazowania bardzo wielu ukladéw scalo-
nych (przy budowie tradycyjnego automatu kombinacyjnego) lub stosowania specjalizo-
wanych ukladéw o wielkiej skali integracji (na przykiad programowalnych matryc PLA
lub uktadéw typu look up table z pamigciami typu PROM).

Na tym jednak zalety elementéw neuropodobnych si¢ nie koncza. Warto zauwazy¢,
ze zmiana funkcji realizowanej przez element dokonywana jest za pomocq zmiany war-
tosci jego wspotczynnikow (wag synaptycznych poszczegdlnych wejsé oraz progu),a wige
nieporownanie fatwiej 1 wygodniej, niz analogiczne zmiany w systemach budowanych z tra-
dycyjnych funktoréw. Aby zmodyfikowaé funkcje logiczng realizowana tradycyjnymi me-
todami, za pomoca funktorow AND, OR, NOT, NOR, NAND i podobnych - trzeba
dokonywac w systemie przelaczen, zmieniac jego strukture. Tymczasem jedna 1 ta sama
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komoérka nerwowa moze realizowac wiele réznych funkcji, a wybdr jednej z tych funkeji
dokonywany jest przez zmiang wspotczynnikow, bez jakichkolwiek przelaczen czy klo-
potliwych zmian konfiguracji. Rysunek 4.28 ilustruje te zalety na przyktadzie komérki
o dwoch zaledwie wejsciach, jednak prawdziwie uzyteczny staje si¢ ten mechanizm przy
wykorzystaniu modeli neuronéw obejmujacych setki wejsé.

Iy L'y

Rys. 4.28. Pokazana komérka realizuje rozne funkcje dwu zmiennych - w zaleznosci od wartosci
parametru, jakim jest prég an41: dla an4y = 1 funkcja jest alternatywa z; V z2; gdy an41 = 2,
wtedy ¥ przyjmuje takie wartosci jak argument z;, zas dla ay4; = 3 jest koniunkcja z; A 22

Z faktem omodwionej omnipotencjalnosci logicznego modelu komdrki nerwowej wiaza
si¢ takze pewne, klasyczne juz dzisiaj, problemy notacyjnej natury. Oméwimy je nieco
dokladniej, odwolujac si¢ do prezentowanych na rysunkach schematéw.

Dla tradycyjnych funktoréw logicznych wypracowano caly system specjalistycznej
notacji operatoréw logicznych. Sa wiec przewidziane (a nawet uregulowane stosownymi
normami) odmienne symbole graficzne dla uktadéw elektronicznych realizujacych po-
szezegélne funkcje logiczne: alternatywe, koniunkcje, negacje, NOR, NAND itp. Symbole
te réznia si¢ ksztaltem i patrzac na schemat wigkszego systemu mozemy bez trudu usta-
li¢, jaka funkcje pelni w niej taki lub inny element. Tymczasem dla komérki nerwowe)
ustaliliémy jednq symboliczna reprezentacje graficzna i nie bardzo wiadomo, jak oznaczaé
funkcje poszczegéinych komérek.

Problem ten rozwazany by} jeszcze w latach czterdziestych przez McCullocha, ktéry
Zaproponowat, by funkcje logiczne pelnione przez neurony zapisywaé za pomoca dodat-
kowego schematu, wrysowywanego wewnatrz symbolu neuronu. Schematy te budowane
Pﬁy W nastepujacy sposéb. Wychodzi si¢ z tzw.,diagramu Vena dla dwu zbioréw X,
1 2:

XiNX,

X, X2

Pochodzenie tego symbolu jest proste: oznaczajac rozwazane zbiory prostokatami
I¥s. 4.29), mozemy odpowiedni diagram Vena traktowaé jako schematyczny sposéb za-
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rejestrowania centralnej czesci tego rysunku. Przyjmijmy, ze zbidr X, odpowiada sygna-
towi wejsciowemu z; = 1, za$ dopelnienie tego zbioru odpowiada sygnalowi z; = 0,
Podobna konwencje wprowadzimy dla zbioru X, i sygnatlu z,. Teraz dla konkretnych
operacji logicznych buduje si¢ odpowiedni symbol zaznaczajac na centralnym krzyzyku
kropkami pozycje odpowiadajace kombinacjom sygnaléw wejsciowych, dla ktérych roz
wazana funkcja przyjmuje wartosé 1.

Rys. 4.29. Diagramy Vena, stanowigce podstawg symboliki McCullocha, oparte s3 na koncepcji
odwzorowania zbiordw jako pewnych figur geometrycznych (tutaj — prostokatéw)

Przyktadowo koniunkcja ) Az, zaznaczona jest (por. przytoczony diagram) jako >°(,
za$ alternatywa z, Vz, = z; V2V 21 A 2 oznaczona jest<>°<>. Stosujac podobne zasady
mozna przy odrobinie uwagi stwierdzié, ze kolejne funkcje logiczne moga mie¢ podobne
reprezentacje, na przyktad ne%acji logicznej -2y odpowiada symbol )oé, implikacja z, =
x5 reprezentowana jest przez )oé, za$ sumie modulo dwa 2, @z przypisa¢ mozna schemat
e (por. tabela 4.1).

Chceac zaznaczyé, ze pewna ustalona komdrka nerwowa realizuje taka, a nie inng
funkcj¢ logiczna — wrysowujemy w wolny obszar wewnatrz symbolizujacego ja trdjkata
stosowny symbol McCullocha (por. rys. 4.30). Taki sposéb zapisu daje mozliwos$é odwzo-
rowania kazdej czynnosci przypisanej komdrce nerwowej bez koniecznosci naruszania
ustalonego jednolitego symbolu graficznego komérki. Zalety takiego odwzorowania funk-
cji komérki na tym si¢ jednak bynajmniej nie koncza. Symbole McCullocha pozwalaja
bowiem odwzorowaé zmiennos¢ funkeji realizowanej przez neuron w zaleznosci od war-
tosci jego parametrow.

Tytulem przyktadu rozwazmy zachowanie wzmiankowanego juz (rys.4.28) prostego
modelu komdrki nerwowej, dla ktére) N = 2, a; = 2 oraz a; = 1. Jest oczywiste, z¢
dzialanie takiej komorki zalezy od tego, jaka wartosé przypiszemy progowi ay4; = as.
Jesli az = 0, to # = 1 (sygnal na wyjsciu wynosi 1 niezaleznie od sygnaléw wejscio-
wych), co odpowiada symbolowi McCullocha o postaci 0):@. Zwigkszajac prog pobudzenia
do wartosci ag = 1, otrzymujemy Z = z, V 2, (do pobudzenia komdrki wystarczy ktd-
rykolwiek z sygnatéw wejsciowych, jednak bez sygnatu wejsciowego komdrka nie dziata).
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Tabela 4.1. Peina tabela dwuargumentowych funkcji logicznych

Funkcja Wzor Komentarz Diagram s

00 (01|10 |11
Stala 1 1 |AVBVAABVAAB| & |[1]1[1]1
NAND AANB AVBVANAB X |1 |1]1]0
Implikacja A— B AVBVAAB X0 1|1]0]1
Negacja A BVAAB e 1111010
Implikacja B— A AVBVAAB X 1|of1]1
Negacja B B AVAAB X 1|10]|1/(0
Réwnowaznosé A=B AANBVAAB X |[1|o]o]1
NOR AVB ANB X 1{0|0]oO
Alternatywa AV B AVBVAAB DG 0111
Nieréownowaznos¢ | A= B AANBVAAB e o(1]1]0
Powtérzenie B B BVAAB )oé 0|1 1(0]1
Negacja implikacji | AA B AANB »o 0jl1]01|0
Powtérzenie A A AVAAB X 0lo0]|1]1
Neagcja implikacji | AAB AAB X ojo|1]o0
Koniunkcja AAB AAB 4 olofo]1
Stata 0 0 - b 4 0(o0o|0]|O

z 29

Rys. 4.30. Przyklady funkcji logicznych, realizowanych przez okreslone komorki nerwowe, ozna-
¢zonych symbolami McCullocha

Odpowiedni symbol McCullocha ma postaé: 8% (warto go poréwnaé z poprzednim!).
Dalsze zwickszenie wartosci progu do az = 2 powoduje, ze # = z, (tylko sygnal poda-
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wany na pierwsze wejscie jest zdolny pobudzi¢ komérke — sam lub razem z sygnalem z;),
co za pomoca symbolu McCullocha oznaczone jest jako<>°(. I wreszcie zwigkszenie progy
do wartosci az = 3 powoduje, ze ¥ = z; A 22 (gdyz w tym przypadku konieczne jest
wspolwystepowanie sygnaléw na obydwu wejsciach neuronu, aby pojawit sie syognal na
jego wyjéciu). Symbol McCullocha redukuje si¢ w tym przypadku do postaci X . Dal-
sze zwigkszanie progu jest bezcelowe, gdyz neuron pozostanie gluchy na wszelkie moz-
liwe kombinacje sygnaléw wejéciowych, co oznacza (przytaczany dla kompletu) symbol
McCullocha o postaci )X .

Opisane zmiany zachowania komdrki nerwowe] w zaleznosci od wartosci parame-
tru (ktérym w przykladzie byl prég dzialania, lecz ktérym moze byé takze dowolny
inny parametr a;) -~ mozliwe sa do zilustrowania za pomoca jednego symbolu McCullo-
cha. Wystarczy tylko w miejsce kropek, figurujacych w typowym symbolu McCullocha,
wpisa¢ liczby, oznaczajace wartosci progu pobudzenia, niezbednego do uzyskania funk-
cji reprezentowanej za pomoca kropki w danej pozycji. Przyjmuje si¢ przy tym, ze jesli
pewna pozycja moze by¢ zapetniona dla pewnego as = a, to jest réwniez zapetniona dla
wszystkich ag < a. W rozwazanym przykladzie taki ,uogdélniony symbol McCullocha”
ma postaé:%:’(l. Sposéb jego uzycia wraz z przyjmowanym dotychczas symbolem neu-
ronu ilustruje rysunek 4.31. Podany przyktad wykazuje, jak bardzo uzyteczna konwencja
notacyjna jest wprowadzony tu symbol McCullocha.

o,

an41 =0 %
any1 =15
a4l = 2 ‘5(
an+1 =3 >°<

Rys. 4.31. Symbole McCullocha pozwalaja wygodnie oznaczy¢ zmiany funkcji realizowanej przez
neuron w zaleznosci od zmian parametréw (w rozwazanym przypadku - progu pobudzenia)

Symbolu tego mozna zreszta uzywaé takze bez kontekstu zwiazanego z komdrkami
nerwowymi i ich graficznymi oznaczeniami. Przyktadowo (pozostajac przy funkcjach dwu-
argumentowych) mozna uzywac rozwazane symbole jako zwykle operatory dwuargumen-
towe (infiksowe) do skrécenia zapiséw zlozonych funkeji logicznych, jak we wzorach:

L1 >:< 2
zy X (z2 NP z3)

= i ANz2V oz A2,

i

z1 A(—z3 V -za).
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Okreslona jest takze cala algebra dzialania na symbolach McCullocha. Przyktadowo
mozna stwierdzié, ze prawdziwe sa nastepujace tozsamosci:

(2]
(s)
X6
[+)
(+]
(=)
e
()
(+]

(2}

o
K
(4]

o

4]

XXX X X

o

X
X,
X,
>,
X.

Przydatnosé oméwionych przeksztalcenn w analizie prostych sieci zbudowanych z neu-
ronéw logicznych potwierdzi¢ moze nastepujacy prosty przyklad. Niech bedzie dana sieé
zbudowana z trzech neuronéw o strukturze podanej na rysunku 4.32. W sieci tej, jak
oznaczono na rysunku, poszczegdlne neurony realizuja nastepujace funkcje (obok wzo-

réw podano odpowiednie symbole McCullocha):

rz=xV-z1 A-z9

Tq=1T2

Z =-z3 A\ x4

L1

K
e
X

T2

Rys. 4.32. Przyklad sieci realizujacej ustalong funkcje logiczng niezaleinie od zmian parametréw

(objasnienia w tekécie)

Funkcje calej struktury mozna okresli¢ stosujac podstawienia w podanych wzorach
lub dokonujac analizy przedstawionego schematu. Zamiast tego mozna jednak przepro-
wadzi¢ odpowiednia operacj¢ bezposrednio na symbolach McCullocha:

X



52 4. Komodrka nerwowa 1 jej modele

Jak widaé, rozwazana sieé realizuje koniunkcje wejsciowych sygnaléw. Zaleta za-
stosowanego podejscia stanie si¢ bardziej ewidentna, jesli zaczniemy analizowac skutki
zmian parametréw w rozwazanej sieci.

Wyobrazmy sobie, ze na skutek podania okreslonego leku obnizono (w tym sa-
mym stopniu) progi pobudzenia we wszystkich rozwazanych komdrkach. Niech wigc teraz
pierwsza komdrka ma prég ag = —2 (poprzednio wynosit —1), druga ma a4 = 0 (poprzed-
nio +1), a trzecia ag = —1 (poprzednio 0). Latwo stwierdzi¢, jak zmienig si¢ funkcje
poszczegdlnych neurondéw: pierwszy bedzie teraz reprezentowal funkcje %, drugi )oé,
a trzeci )0@ Stosujac algebre symboli McCullocha mozna okresli¢, jaka funkje realizuje

siec:
X% = X

Wynik jest zastanawiajacy i wart wysitku, jaki wlozono w jego uzyskanie: oto oka-
zuje sie, ze mimo zmian parametréw sie¢ jako caloéé nie zmienita realizowanej funkcji!
Taka wlasnosé zwana jest logiczng stabilnoscig. Wyjasnia ona, jak to si¢ dzieje, ze mimo
istnienia wielu czynnikéw wplywajacych na modyfikacje parametréw i funkcjonowania po-
szczegblnych komorek nerwowych (by wspomnieé tylko przykltadowo o zmianach progu
pobudzednia pod wptywem alkoholu) - sie¢ nerwowa jako catoé¢ moze dziata¢ w sposéb
niezmienny.

Rozwazana tu sie¢ wykazuje wlasnosé logicznej stabilnosci takze w szerszym za-
kresie zmian parametréw. Dokonujac kolejnego obnizenia wartosci progéw pobudzenia
wszystkich komérek (do wartosci wynoszacych odpowiednio —3, =2 i —1) stwierdzamy,
ze funkcje poszczegdlnych neuronéw ulegaja kolejnej zmianie (mozemy je obecnie wyrazi¢
symbolami 3%, 9% oraz %), ale funkcja cale sieci nadal postaje niezmienna:

Symbole McCullocha istnieja dla wszystkich funkeji logicznych, chociaz dla funkeji
wiecej niz dwu argumentdw ich forma graficzna nieco si¢ komplikuje (por. rys. 4.33).
Na podstawowy ksztalt krzyza naktadane s dodatkowo okregi lub elipsy, aby uzsykac
reprezentacje dla kolejnych dalszych zmiennych.

AB

ABC

Rys. 4.33. Koncepcja symboli McCullocha dla funkcji trzech (po lewej) i czterech (po prawej)
zmiennych. Zmienne (i odpowiadajace im zbiory) oznaczono skrétowo jako A, B, C i D, gdyz
zapisy zi, zz2, ... sa tu niewygodne
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Nasuwa si¢ pytanie, czy kazdg funkcje logiczna N zmiennych da sie odwzorowad
w postaci komérki nerwowej o odpowiednio dobranych parametach ay,as, ...,an,an41?
Elementy progowe, co mozna takze udowodnié¢ matematycznie, stanowia zbiér funkcjonal-
nie pelny. Innymi stowy, mozliwe jest zbudowanie kazdego uktadu cyfrowego (na przyktad
komputera) z samych tylko modeli komdérek nerwowych. Jednak postawione na wstepie
pytanie jest bardziej wyrafinowane. Chodzi w nim o to, czy mozliwe jest zrealizowanie
dowolnej funkeji logicznej N zmiennych za pomoca jednej komorki nerwowej? Odpowiedz
jest negatywna. Niestety, istnieja funkcje, do budowy ktérych trzeba uzyé dwu lub wiecej
modeli komorek, co jest bardzo istotnym mankamentem. Nie chodzi tu o oszczednosé
elementow. Koniecznos¢ stosowania wiekszej liczby komoérek wiaze si¢ z koniecznoscia
okreslenia sposobu ich polaczenia w sie¢ wytwarzajaca lacznie wymagana funkcje, a to
jest duzym problemem, gdyz nie sa znane prawdziwie efektywne metody projektowania
sieci nerwowych o pozadanych wtasciwosciach.

la lb lc

.2.‘3*

)
T
N

e -
o

N,

L

Rys. 4.34. Interpretacja stanu wejé¢ okreélonej komorki nerwowej jako punktu w przestrzeni
N-wymiarowej. Dla komorki o trzech wejsciach, na ktérych pojawiaja si¢ sygnaly o wartosciach
Iy =a, r; = b oraz z3 = ¢, pokazano punkt w przetrzeni, ktéremu ta sytuacja odpowiada

Latwo pokazac, ze za pomoca jednej komdrki nerwowej o N wejsciach nie da sie zrea-
lizowaé dowolnej funkcji N zmiennych. Trywialny przyktad otrzymuje si¢ dla N = 2 pray
przyjeciu jako realizowanej funkcji sumy modulo dwa (z; @ z3). Zadne manewry warto-
sciami wspdtezynnikéw wag synaptycznych i progiem komdrki nie pozwola na uzyskanie
tej funkcji za pomoca jednego neuronu. Wyobrazmy sobie, ze poszczegélne sygnaly wej-
$ciowe komérki odkladane sa na oddzielnych osiach wprowadzonego w tym celu uktadu
wspélrzednych (rys. 4.34). W ten sposéb komdrce o N wejsciach odpowiada szescian
w N-wymiarowej przestrzeni. Doktadniej, wazne s tylko wierzchotki tego szescianu, po-
niewaz

Vi €(LN]  (z€{0,1))
1 poszczegdlne wspéirzedne w rozwazanej przestrzeni moga przyjmowac wylacznie war-
tosci 0 i 1 (rys. 4.35).

W kazdym z tych wierzchotkéw wartosé rozwazane)j funkcji # moze takze przybieraé
wylacznie wartosci 0 lub 1. Kluczowa dla dziatania komérki nerwowej suma sygnatéw
wejsciowych mnozonych przez odpowiednie wspétezynniki wagowe, po jej przyréwnaniu
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Rys. 4.35. Cyfrowemu modelowi komérki nerwowej odpowiadaja wierzchotki N-wymiarowego
szedcianu w przestrzeni wejsé

do wartosci progu:
N
Za.-a:.- = aN+1
i=1

jest w tej interpretacji réwnaniem plaszczyzny, ktérej orientacja zalezna jest od wspol-
czynnikéw determinujacych zachowanie komérki (rys. 4.36). Plaszezyzna ta musi by¢
tak ustawiona, by wszystkie wierzchotki, dla ktérych # = 1 znalazly si¢ po tej stronie
plaszczyzny, dla ktérej spetniona jest nieréwnosé:

N

Z aiZi 2 AN41-

i=l1

)

Rys. 4.36. Réwnanie ,logicznego” modelu komérki nerwowej odpowiada podziatowi przestrzeni
(na rysunku - plaszczyzny) sygnaléw wejsciowych na podobszary odpowiadajace wartosci wyj-
sclaf=1orazz =0

Rysunek 4.37 pomaga zrozumieé, dlaczego niemozliwa jest w tej sytuacji realizacja
za pomoca komorki nerwowej funkcji z; @ z2. Funkcja ta przyjmuje wartos¢ & = 1 dla
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punktow (z1,22) = (1,0) i (21, z2) = (0,1). W trywialny sposéb widaé, ze nie istnieje
pojedyncza plaszczyzna (bedaca dla N = 2 liniq prosta), oddzielajaca te punkty od
(1:,,1:2) = (0,0) oraz (J‘.‘l, 1?2) =1, l), gdzie = 0.

N
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Rys. 4.37. Przyklady interpretacji geometrycznej kilku funkcji logicznych niemozliwych (przypa-
dek a) lub trudnych (b, ¢, d) do realizacji za pomoca pojedynczej komérki nerwowej. Trudnosci
w przypadkach b, ¢ i d wynikaja z koniecznosci stosowania ujemnych wartoéci progu (watpliwa
interpretacja biologiczna)

Przytoczona interpretacja geometryczna pozwala zrozumied, dlaczego pewne funkcje
dadza si¢ zrealizowa¢ za pomoca pojedynczego neuronu, a inne nie. Natomiast metoda
ta jest mato skuteczna dla detekcji funkeji mozliwych do realizacji, poniewaz trudne jest
nawet wyobrazenie sobie polozenia plaszczyzny podzialowej juz dla N = 3, a zupelnie
niemozliwe jest to dla N > 3. Potrzebne sa wiec metody bardziej formalne, a konkretnie
- algorytmiczne.

Pojawia si¢ zatem problem - trudny i skomplikowany — zbudowania algorytmu po-
zwalajacego na rozstrzygniecie czy okreslona, konkretna funkcja logiczna jest progowa (?).
Dla funkeji o niewielkiej liczbie argumentéw (N < 7) problem progowosci sprowadzié
mozna do latwiejszego zagadnienia dwusumowalnosci. Dwusumowalnoéé moze byé sto-
sunkowo tatwo i efektywnie (w sensie algorytmu komputerowego) wykrywana i ustalana,
ale jedynie dla malych N prawdziwe jest twierdzenie, ze funkcja logiczna, dla ktdrej usta-
lono wtasnoéé dwusumowalnosci Jjest takze progowa. W dodatku nawet po pozytywnym
rozstrzygnigciu problemu relizowalnosci (progowosci lub dwusumowalnosci) okreslone;

—

*) Pojecie progowosci wprowadzono w logice do okreslenia tych funkeji logicznych, ktére dadza sie
zrealizowad za pomocy pojedynczego elementu sumujgco-progowego, czyli funkcji realizowalnych za
pomocy pojedynczego neuronu.
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funkcji logicznej — pozostaje nadal bardzo powazny problem, jak dobrac¢ wartosci parame-
trow komorki (wspdlezynniki wagowe i prég), aby wlasnie takie, jak potrzeba, dzialanie
catego modelu zagwarantowac i zapewni¢. Odpowiednie algorytmy sa znane i dobrze zde-
finiowane, chociaz sa naprawdg¢ trudne i skomplikowane — szczegélnie dla duzych wartosci
parametru N. W dalszej czesci tej ksiazki nie bedziemy jednak rozszerzali dyskusji, czy
okreslona funkcja logiczna jest, czy nie jest progowa. Zamiast tego postawimy i sprébu-
Jemy rozstrzygnad ciekawsze zagadnienie: co zrobié, aby za pomoca jednej komdrki (byé
moze wyposazonej w jakies dodatkowe whasnosci) uzyskaé mozliwoéé realizacji dowolnej
funkeji logicznej.

synapsa
podstawowa

synapsa hamowania
presynaptycznego

Rys. 4.38. Uproszczony schemat budowy synapsy hamowania presynaptycznego

Okazalo si¢, ze minimalnym uzupelnieniem koncepcji neuronu, gwarantujacym rea-
lizowalnos¢ dowolnej funkeji logicznej za pomoca jednej komorki - jest hamowanie pre-
synaptyczne. Idea hamowania presynaptycznego jest prosta: zaklada si¢, ze na liniach
doprowadzajacych sygnaty do wejs¢ rozwazanej komérki nerwowej moga wystepowaé do-
datkowe synapsy, pelniace role swoistych wytqcznikéw (rys. 4.38). Rowazmy jedno wejscie
z tego rodzaju synapsa (rys. 4.39). Sygnal z; dociera do wejscia o wadze a; wiedy 1 tylko
wtedy, gdy sygnal th) podawany do odpowiedniej synapsy hamowania presynaptycznego
wynosi zero (co oznacza brak impulsu w tym torze). Jesli sygnat zgh) = 1, to niezalez-
nie od wielkosci wagi a; sygnat z; nie ma wplywu na sume pobudzen komodrki. Sygnat
:c?') dziata wigc jak swoisty wyfqcznik, nie dopuszczajac odpowiednich sktadowych z; do
udziatu w ksztattowaniu globalnej sumy pobudzen.

Warto zauwazy¢, ze z punktu widzenia analizy dzialania sieci zbudowanej z modeli
komorek nerwowych, dopuszczenie mechanizmu hamowania presynaptycznego wprowa-
dza istotne utrudnienie, gdyz jest to mechanizm par ezcellence nieliniowy. Natomiast
zapis wzoru modelujacego zachowanie komdrki moze byé stosunkowo prosto uzupetniony
o elementy odpowiadajace hamowaniu presynaptycznemu.

g (h)
1, gdy Y ai(l—2"") 2 an4a,

=11
I

& (h)
0, gdy ZG.’(I-—:L'.- )<GN+1.

i=1
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2P

Zi A

Rys. 4.39. Komodrka wyposazona w synaps¢ hamowania presynaptycznego ma istotnie bogatsze
(w poréwnaniu z neuronem klasycznym) mozliwosci funkcjonalne (objasnienia w tekscie)

Warto zauwazyé, ze prostote zapisu zmodyfikowanego wzoru udalo si¢ zapewnié jedynie
dlatego, ze ::Eh) € {0,1}.

Neuron uwzgledniajacy hamowania presynaptyczne jest istotnie bogatszym w moz-
liwosci elementem logicznym, w poréwnaniu z neuronem klasycznym. Wystarczy zauwa-
zy¢, ze element taki przy N wejsciach wymaga (teoretycznie) 2N sygnaléw wejéciowych.
Takie rozszerzenie zachodzi jednak tylko w teorii. W praktyce zazwyczaj synapsy hamo-
wania presynaptycznego znajdujg zastosowanie jedynie dla bardzo niewielu sposréd N
wejs¢ neuronu (dla wigkszosci ¢ mozna wigc przyjaé zsh) = 0), zas te nieliczne wejscia,
ktére jednak hamowania presynaptycznego wymagaja, sterowane sa przez okreslone inne

zwyczajne sygnaly wejsciowe (to znaczy xE = ¥;).
I I2
+ 1 +1
1

Ty ATIVIT Az
Rys. 4.40. Funkcja suma modulo dwa moze byé zrealizowana przez komérke wyposazona w

mechanizm hamowania presynaptycznego

Dowdd, ze hamowanie presynaptyczne usuwa catkowicie trudnosci zwiazane z progo-
wosciq i dwusumowalnosciq jest dlugi i skomplikowany. Latwo natomiast stwierdzié, ze
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Iy Iz | Z3

Rys. 4.41. Przyktad realizacji funkcji trzech zmiennych za pomoca neuronu z hamowaniami
presynaptycznymi

z1 T2 T To| 23

Rys. 4.42. Przyklad zmiennosci funkcji realizowanych przez komorki z hamowaniem presynap-
tycznym w zaleznosci od wartosci progu pobudzenia

istotnie wprowadzenie tego nowego mechanizmu pozwala zrealizowaé w jednej komdree
nerwowe] te konkretne funkcje, ktére uprzednio nie dawaly sie ustawié za pomoca zmian
wartosci wag 1 progu. Na przyklad funkcj¢ suma modulo dwa (z; & z,) mozna uzyskaé
natychmiast w komdrce nerwowej (z hamowaniami presynaptycznymi!) o parametrach
N =2 a =a; = a3 = 1 oraz :r:(,h) =25 i z:g") = z; (por. rys. 4.40). Warto si¢ na
tym przykladzie skupié, a takze przeanalizowaé inne przypadki zastosowania hamowa-
nia presynaptycznego, przytoczone na rys. 4.41 (dla ustalonej wartosci progu komérki)
oraz 4.42 (dla wykazania wplywu zmiennego progu). Do opisu funkcjonowania komdrek
wyposazonych w ten nowy mechanizm bardzo przydatne okaza sie symbole McCullocha.

4.4. Model ciggly

Punktem wyjscia w rozwazanym tu kolejnym (doskonalszym) modelu neuronu jest za-
tozenie, ze X = [0,1]7. Zakres rozwazanego przedzialu nie ma znaczenia — szczegdlnie
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wartoé¢ 1 jako gérna granica sygnatu z € X jest umowna i oznacza tylko tyle, ze do
rzeczywistych wartosci zastosowano odpowiednie skalowanie. To co jest istotne 1 nowe
W przyjetym zalozeniu, to stwierdzenie, ze sygna}y na wejsciu i na wy_]scm komérki ner-
wowej moga byé rozpatrywane jako wielkoéci zmieniajace si¢ w czasie i to w dodatku
- zmieniajace sie w sposob ciggly. Odpowiada to konwencji, ze informacje w komoree
nerwowe] kodowane sa za pomocg czgstotliwosc: impulsow.

Jest to zalozenie rozsadne. W istocie wydaje si¢ malo parawdopodobne, by tak ulotne
i latwe do zakldcenia zjawisko, jak pojedynczy impuls, moglo w decydujacy sposéb wa-
iy¢ na przekazywaniu i przetwarzaniu informacji nerwowych o znaczeniu pierwszoplano-
wym z punktu widzenia przezycia osobnika. Intuicyjnie prawdopodobniejsze sa formuto-
wane przez naurofizjologéw sugestie, ze informacje przenosi melodia cale] serii impulséw
(rys. 4.43).

Rys. 4.43. Przykladowy zapis badan neurofizjologicznych prowadzonych na zespole komérek
nerwowych wskazuje na role serii impulséw, a nie pojedynczych sygnaléw (wyniki publikowane
za zezwoleniem prof. Remigiusza Tarneckiego)

~ Intuicja nie jest jednak decydujacym argumentem przy rozwazaniach naukowych
I dlatego — cheac postugiwaé sie sygnalami ciaglymi na wejsciu i wyjsciu modelu neu-
ronu — musimy uzasadnié¢ sensownoéé¢ takiego zalozenia. Dokonamy tego, wykazujac, ze
stopiei pobudzenia neuronu przez wejsciowe sygnaly rzeczywiscie moze by¢ uznany za
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proporcjonalny do czestotliwosci impulsacji docierajacej do synapsy. Ponadto wykazemy
ze stopien pobudzenia neuronu (zaniedbywany w dotychczasowych rozwazaniach zgodni
z zasada, wszystko albo nic) wplywa na czestotliwosé impulséw wystepujacych w aksonie
Jesli wige uda sie uzasadnié, ze zaréwno na wejsciu komorki, jak i na jej wyjsciu decy.
dujacy wplyw na sygnaly i ich efekty ma czestotliwos¢ impulséw ~ to wéwezas mozliw
bedzie przyjecie modelu o ciggtych sygnatach wejsciowych i wyjsciowych.

Przed podjeciem rozwazan szczegélowych jeszcze jedna uwaga: Po uzasadnieniy
ze jest to dozwolone, bedziemy stosowali konwencje X = [0,1]7. Jednak w trakcie uze.
sadniania musimy postugiwaé si¢ stara zasada, gloszaca, ze X = {0,1}, podobnie ja
to mialo miejsce w logicznym modelu omawianym w poprzednim punkcie. Unikniem
w ten sposéb bledu rozumowania polegajacego na mieszaniu zalozen z dowodzonymi te
zami, a ponadto znacznie ulatwimy caly wywdd. Zaczniemy od sytuacji panujace) n:
wejséciu neuronu. Ustalilismy juz uprzednio, ze przekazywanie sygnatéw od jednego neu-
ronu do drugiego odbywa si¢ za posrednictwem odpowiednich neuromediatoréw uwalnia
nych do szczeliny synaptycznej (por. rys. 4.17). Szczelina ta ograniczana jest przez dwie
btony. Blona korniczaca kolbke synaptyczna, przez ktéra z komdrki nadawcze) wydzie
lany jest neuromediator ilekro¢ przez synapse przesylany jest sygnal nazywa si¢ biong
presynaptyczng. Natomiast blona komdrki odbierajacej sygnal nazwana jest bfong post-
synaplycznq. Neuromediator oddzialuje na specjalne receptory zlokalizowane w bionie
postsynaptyczne) i prowadzi do depolaryzacji lub hiperoplaryzacji te) blony.

Po spetnieniu swojej roli neuromediator S € § jest szybko (ale nie natychmiastowo)
usuwany ze szczeliny synaptycznej. Mechanizm tego usuwania jest wieloraki. Cz¢s$¢ neuro-
mediatora jest wchianiana z powrotem do kolbki synaptycznej, cz¢éé ucieka poza obszar
synapsy i by¢ moze oddzialuje na otaczajace neuron komorki glejowe, zas cze¢sé ulega
rozktadowi w samej szczelinie, gdzie sa w tym celu wydzielane specjalne enzymy.

Przytoczony opis stanowi krétkie podsumowanie wiedzy na temat procesow towarzy-
szacych przekazywaniu informacji przez synapsy. Teraz trzeba te procesy przeanalizowad
nieco doktadniej, anagazujac opis matematyczny. Zaczniemy jak zwykle od opisu stosun-
kowo ogdlnego, konkretyzujac go i rozbudowujac w miarg potrzeb. Wprowadzimy odwzo-
rowanie ¢,, modelujace pracg synapsy. Zgodnie z dotychczasowymi uwagami odwzoro-
wanie to ma postac:

Poy : X = UTY,

Warto zauwazy¢, ze nawet ten ogdlny, wstepny zapis akcentuje fakt, ze w nast¢pstwie
zarejestrowania sygnatlu nerwowego X w synapsie pojawia si¢ pewien proces dynamiczny,
gdyz potencjal blony postsynaptycznej zmienia sie w czasie w charakterystyczny sposcb.
Opiszmy blizej to zjawisko.

Elektryczny efekt oddzialywania wejsciowego impulsu na polaryzacje blony postsy-
naptycznej okresla si¢ zwykle jako potencjal postsynaptyczny. Jesli w wyniku draznienia
synapsy dochodzi do depolaryzacji blony — mamy do czynienia z pobudzeniowym poten-
cjatem postsynaptycznym, oznaczanym zwykle jako Ugpsp. Jesli dochodzi do hiperpola-
ryzacji blony = méwimy zwykle o hamulcowym potencjale posisynaptycznym oznacznym
Urpsp.

Jak wynika z rysunku 4.44, potencjaly postsynaptyczne pojawiaja si¢ z opéznieniem
w stosunku do impulsu nerwowego docierajacego do synapsy, a takze trwaja dluzej niz
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Rys. 4.44. Obraz przebiegu impulsu nerwowego doprowadzonego do synapsy oraz powstajacego w blonie komdrki odbierajacej bodziec po-
tencjalu postsynaptycznego (u dotu). Wykres pochodzi z komputerowej symulacji potencjaléw postsynaptycznych (pobudzajacego Ugpsp
i hamujacego Urpsp - w dolnej czesci rysunku), powstajacych w wyniku doprowadzenia do modelu synapsy ., symulowanego impulsu
nerwowego z € X
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ten impuls. Nic dziwnego: neuromediator musi mieé czas aby najpierw droga dyfuzji do
trze¢ do receptoréw blony, a nastepnie nie moze zosta¢ unicestwiony w mgnieniu oka
wigc trwa w szczelinie, powodujac przedtuzajace sie draznienie blony. W modelach ma
tematycznych neuronu obydwa te zjawiska najtatwiej i najwygodnie] mozna opisaé za
pomoca, transmitancji operatorowej G,y odpowiadajacej odwzorowaniu ¢,,. Wypisujac
te¢ transmitancje, trzeba bra¢ pod uwage, ze synapsa synapsie nieréwna. Byla juz o tym
mowa, ze z kazda synapsa wiazac trzeba okreslony wspoétczynnik wagowy, w dotychczaso.
wych rozwazaniach oznaczany przez a;. WspdStczynnik ten oczywiscie musi wejéé w sklad
transmitacji G4, jako swoisty wspotczynnik wzmocnienia. Transmitancja ta jednak za
wiera takze parametry okreslajace jej dynamike: opdznienie, stale czasowe i wspotezynnik
okreslajacy efekt rézniczkowania sygnalu. Nie ma powodu sadzié, ze parametry te sa iden
tyczne w réznych synapsach. Przeciwnie, mozna przypuszczaé, ze opdéznienie jest zalezne
od rozmiaréw szczeliny, a tempo usuwania neuromediatora jest rézne dla mediatoréw od-
powiedzialnych za zjawiska pobudzania i hamowania, gdyz sa to inne substacje. Tak wiee
nie mozna mowic o jedne]j transmitancji dla kazdej synapsy, lecz raczej o transmitancji
danej, konkretnej i-tej synapsy. Fakt ten uwzgledniamy piszac wszedzie dalej GS‘,,’
dobne indeksy przypiszemy wszystkim wymagajacym tego parametrom. Transmitancja
synapsy moze by¢ wyrazona wzorem:

a; exp(— c s)(l+c )
s(c§s +1)(cs +1)

¢y =

Uzyte w transmitancji G (s) parametry maja nastepujaca interpretacj¢: parametr
(') € C reprezentuje opdznienie synaptyczne, wspolczynniki Cs) i cg) sg statymi czaso-

wyml a parametr c2) (nie zawsze uwzgledniany) odpowiedzialny jest za rézniczkowanie
wejsciowego sygnatu. Zaleznie od znaku parametru a; mozna uzyskaé przebieg Ugpsp(1)

lub Urpsp(t).

Jedna z konsekwencji, jakie mozna wydedukowaé na podstawie postaci transmitancji
G,y(s) i charakteru uzyskiwanych przy jej pomocy sygnatéw Ugpsp(t) lub Urpsp(t),
Jest stwierdzenie, ze przy dostatecznie szybko nastepujacych po sobie impulsach z € X
poszczegdlne przebiegi Ugppsp(t) lub Uspsp(t) beda interferowaly, nakladajac si¢ na
siebie (rys. 4.45). W reultacie wielkosé sumarycznej depolaryzacji lub hiperpolaryzacji
blony zalezy nie tylko od wagi synapsy a;, lecz takze od czestotliwosci z jaka podawane
sa na wejscie impulsy. Efekt ten znany jest i opisywany w literaturze jako sumowanie
czasowe. Nazwa wynika z checi przeciwstawienia tego efektu oméwionemu wezesniej su-
mowaniu przestrzennemu (polegajacemu na integracji w pojedynczej komérce sygnaléw
z wielu synaps). Podczas sumowania czasowego dodaja si¢ do siebie (chociaz oczywi-
scie tylko w pewnym stopniu) kelejno podawane do tej samej synapsy impulsy nerwowe
(rys. 4.46).

Préog pobudzenia we wszystkich poprzednich rozwazaniach uwazany byl za staly
i niezmienny. Tymczasem zmienia si¢ on - i to bardzo radykalnie. Poprzednio rozwazany
model logiczny mial t¢ whasnosé, ze ilekroé¢ zachodzil warunek:

N

5
E a;T; > AN41,
i=]1
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ZA

EPSPA

aN 41

Rys. 4.45. Seria impulséw podanych do synapsy powoduje kumulowanie efektéw w blonie postsy-
naptycznej. Latwo zauwazyc¢, ze pojedynczy impuls wytwarza potencjal Ugpsp wyraznie nizszy
od progu pobudzenia ax4;, natomiast superpozycja trzech takich impulséw daje laczny poten-
cjal nadprogowy

tyle razy przyjmowana byla na wyjsciu wartos¢ # = 1. Model ten nie uwzgledniat czyn-
nika czasu. Znane s wprawdzie modyfikacje tego modelu wprowadzajace czas, sg to
jednak zawsze modele synchroniczne, wprowadzajace dyskretna skale czasu i opéZnienie
pomiedzy sygnalem wejsciowym i wyjsciowym.

Dla kompletnosci rozwazan pokazmy, jak si¢ taki model buduje. Oto wprowadza sie
ustalony kwant czasu At € T i zamienia sie sygnaty z(t) € X¥ na sygnaty X(K) € XV
(gdzie NV jest zbiorem liczb naturalnych, a t = K At). Wéwczas logiczny model neuronu (w
podstawowe] wersji, bez hamowan presynaptycznych) moze by¢ zapisany w nastepujace]
postaci:

N
1: de Z a;x; 2 aN+1,
X(K+1) = ';‘

0, gdy Y aizi <anigi.

=]

Wprowadzona dyskretna skala czasu jest jednak sztuczna i jej zastosowanie ma na celu
zblizenie modelu komdrki do elementéw cyfrowych wykorzystywanych w technice. Tym-
czasem rzeczywistos¢ biologiczna jest inna - znacznie bogatsza i nieporéwnanie bardziej
interesujaca. Otéz neuron w naturalny sposéb reguluje swoja impulsacje za pomoca od-
powiednich zmian progu pobudzenia ay 4. Prog ten ma pewnga ustalong wartosé jedynie
W warunkach, kiedy neuron nie jest pobudzony. Oznaczmy te spoczynkowq wartosé progu
Przezan4y. Jeslhi w pewnej chwili ¢ € T sumaryczne pobudzenie neuronu przekroczy ten
prég

N
D aizi(to) > v,
=1
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Rys. 4.46. Przykladowe wyniki symulacji komputerowej proceséw zachodzacych w synapsach
przy réznych czgstotliwosciach wejéciowych impulséw (gérny rzad rysunkéw) i przy réznych
parametrach modelowanej synapsy (kolejne rzedy dolnych wykresow)
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to oczywiscie wygenerowany zostanie impuls nerwowy. Réwnoczesnie jednak z wygene-
rowaniem impulsu uruchomiony zostanie inny proces, zwany refrakcjq (rys. 4.47). Zasad-
niczym przejawem tego procesu jest gwaltowna zmiana progu ayy;. Otéz w chwili ¢
nastgpuje nieograniczony wzrost progu (ay4; = 00), czego praktycznym wyrazem jest
fakt, Ze bezposrednio po wygenerowaniu impulsu neuron nie jest w stanie wygenerowacé
nastepnego — niezaleznie od sity pobudzenia. Stan taki utrzymuje si¢ przez pewien czas
At, € T. Okres od ¢y do to + At, nazywany jest okresem refrakeji bezwzglednej. W tym
czasie nie mozna wywotac nast¢gpnego impulsu.

AN 41 ﬂk

aN1 |-

[ ————————

1 ]
I I
I I
I I
| 1
| i
] |
1 |

o I I %

Al At At,
Rys. 4.47. Przebieg poimpulsowych zmian progu pobudzenia komérki an4,. Po wygenerowaniu
impulsu w chwili o przez okres At, prég ma wartos¢ nieskoniczong, po czym z wolna maleje do
wartoséci spoczynkowej w okresie refrakcji wzglednej At,,. Niekiedy obserwuje sie takze okres
wzmozonej pobudliwoéci, spowodowanej przejéciowym obnizeniem progu ponizej wartosci spo-
czynkowej w okresie Aty

Po okresie refrakcji bezwzglednej nastepuje okres, w ktérym wartos¢ progu a4
powoli zmierza do wartosci spoczynkowej any4y. W czasie kiedy ayyy = ayyy (lecz
stale ay4i > @y41) neuron mozna pobudzié, lecz dla jego pobudzenia potrzebne jest
silniejsze wymuszenie. Ten okres nazwiemy okresem refrakcji wzglednej. Dla ustalenia
uwagi przyjmijmy, ze okres ten wynosi At,, € T, przy czym w rzeczywistosci At,, > At,.
Jak wspomniano, w tym okresie mozliwe jest wygenerowanie kolejnego impulsu, lecz moze
to nastapié¢ tym szybciej, im silniej pobudzimy komérke. Rozwazmy to dokladniej.

Zjawiska, jakie zachodza w komdrce po wygenerowaniu impulsu w chwili ¢, wygod-
nie jest opisa¢ wprowadzajac odwzorowanie ., obrazujace poimpulsowe zmiany progu
(rys. 4.48). Odwzorowanie to uzaleznia parametr (prég ay 41 ) od impulséw generowanych
przez neuron i od czasu:

@p: T XxX=A.
Konkretna postaé tego odzworowania moze by¢ migdzy innymi taka:
Ay g jesli Vre[t—ty, t] X(1)=0,
o 2 g e
AR

0, jesh 3z, O<t—ty<t, A X()=1.
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Rys. 4.48. Przebieg poimpulsowych zmian wartoéci progu przyjmowany w modelach kompute-
rowych komérek nerwowych uzywanych w AGH. Ze wzgledu na zasadnicze znaczenie w inter-
pretacji wszystkich wynikéw modelowania, wykres ten jest wyjatkowo starannie kalibrowany

Przytoczony wzor ma charakter arbitralny , gdyz mozna wskazaé wiele innych wy-
razei matematycznych (rys. 4.49), réwnie dobrze opisujacych rozwazane tu zjawiska.

Dla wygody dalszych rozwazan wprowadzimy pomocniczy termin fgczne pobudzenie
komdrki i oznaczenie E € UT. Celowosé wprowadzenia tego pomocmczego symbolu wy-
nika z faktu pewnej nieporecznosci operowania wyrazeniem Z‘ y @iz;, ktérym bedziemy
si¢ postugiwaé przy dalszym omawianiu modelu neuronu.

Warto zauwazy¢, ze majac okreslone laczne pobudzenie komérki:

N
E = Zaiz; 2 5N+1,
i=1
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Rys. 4.49. Zaleznos¢ wartosci progu od szybkosci narastania potencjatu postsynaptycznego

mozemy ustali¢ na podstawie poimpulsowych zmian progu czas T', po jakim nastapi wyge-
nerowanie kolejnego impulsu. W tym celu przyjmijmy o = 0 i przyréwnajmy (wstawiajac
za t niewiadoma T') wyrazenie okreslajace przebieg progu w okresie refrakcji wzglednej
do sumarycznego pobudzenia E, poniewaz warunkiem wygenerowania kolejnego impulsu
Jest

= Cs5
EF=a + .
N+t
Po elementarnych przeksztalceniach otrzymuje si¢ zaleznosc:
Cs
T=t + 4——
d E — AN41 '

ktéra oznacza, ze okres impulsacji komdrki 7' jest odwrotnie proporcjonalny do nad-
wyzki pobudzenia E nad spoczynkowym progiem ay4, a wigc rozwazana cze¢stotliwosé
impulséw, bedaca odwrotnoscig okresu T, jest dobra miara sily pobudzenia.

Wyprowadzony w sposéb elementarny wzor okreslajacy okres T' pozwala na dostrze-
zenie nadspodziewanie wielu prawidlowosci. Warto zauwazy¢, ze okres T' nie moze by¢
mniejszy niz czas refrakcji bezwzglednej .. Wynika z tego, ze czestotliwosé impulsacji,
uznawana od tej chwili za miare sygnatu wyjsciowego komérki, nie moze przekroczy¢ war-
tosci 1/t,, co upowaznialo nas do wprowadzenia na poczatku tego punktu gérnej granicy
wartosci pojawiajacych si¢ sygnalow. Fakt, ze wartosé t¢ umownie okreslono jako 1 nie ma
tu istotnego znaczenia. Jako ciekawostke mozna doda¢ informacje, ze w rzeczywistosci 6w
limit czestotliwosci przypada na poziomie okoto 1 kHz, gdyz okres refrakeji bezwzgledne]
trwa okolo 1 milisekudy. Warto poréwnaé t¢ warto$é¢ z granicznymi czestotliwosciami
pracy wspotczesnych elementéw elektronicznych.

Przyjmujac, ze sygnal wyjsciowy z komorki Z jest odwrotnoscia okresu T, uzysku-
Jemy nastepujace wyrazenie, wiazace sygnal wyjsciowy z pobudzeniem komdrki:

1 E—ay4

E:—:

T cs+t,-(E-ﬁN+1)‘

Wyrazenie to bedzie dalej aproksymowane funkcjq odcinkowoliniowq dla wygody
konstrukcji modelu, warto jednak zauwazy¢ dwie charakterystyczne cechy tego prze-
biegu: prég nieczuloéci zwiazany z parametrem ayy; oraz fakt nasycania si¢ przebiegu
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na poziomie 1/t,. Zatem warunkiem normalizacji wartosci sygniéw z w przedziale [0, 1]
jest prayjecie za jednostke sygnatu z wartosei 1/t,.

Przytoczone fakty pozwalaja domknaé wywdd, uzasadniajacy mozliwosé i celowos:
operowania ciagla reprezentacja sygnalow nerwowych z € X, poniewaz obecnie wykazang,
e na wyjéciu komdrki wtasnie czestotliwosé impulséw prawidiowo odwzorowuje site wy.
padkowego jej pobudzenia (rys. 4.50 i 4.51), a wczesniej uzasadniono, ze w synapsach
o wielkosci lacznego pobudzenia lub hamowania decyduje tez czgstotliwosé impulséw
w powigzaniu z mechanizmem sumowania czasowego.
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Rys. 4.50. Przebieg komputerowej symulacji komdrki nerwowej wskazuje, ze zmiany pobudzenia
(u gory, linia ciagta) wraz z dynamicznymi zmianami progu (u géry, linia przerywana) determi-
'uja czestotliwosé impulséw wyjsciowych neuronu (u dotu)
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Rys. 4.51. Przykiad komputerowej symulacji komdrki, wskazujacy zaréwno na rolg sumowania

czasowego (poczatkowy odcinek przebiegu), jak i na efekty refrakcji. Struktura wykresu iden-
tyczna z przyj¢ta na rysunku 4.50

Rozwazany model ciagly (rys. 4.52), oparty jest na zalozeniu, ze X = [0,1]T. Mo-
del jest dynamiczny, gdyz chwilowa czestotliwo$é impulsacji zmmienia si¢ zaréwno na
wszystkich wejéciach, jak i na wyjsciu komérki (rys. 4.53). Tworzony model ma z zatoze-
nia stosunkowo wiernie odwzorowywaé wszystkie podstawowe cechy komorki nerwowej,
zatem trzeba w nim uwzglednié zaniedbywane do tej pory zjawiska zmian parametrow.
W szczegdlnosei wiele uwagi poswiecié nalezy zmianie wag (rys. 4.54). Wspdlczynniki
a; (i < N) moga zmieniaé si¢ z trzech powodéw. Pierwszy juz znamy: chodzi o hamowa-

PSP
formowanie : : !
A, o— pz::m:ljl:;ow waga o
posisy =
tycznych ‘l Y, PSP
sumator / n o
sygnatéw Ho| prég P> _Se“efla'iP!‘ sjopoOzZnienic| o
Z synaps impuisow aksonowe
formowanie
A’ " potencjalow —
_ |postsynap- nwags R z_]a:s\rlska ]
. |tyeznych l : : poimpulsowe

Rys. 4.52. Ogolna struktura modelu ciaglego



70 4. Komoérka nerwowa i jej modele
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4

Rys. 4.53. Jedna z mozliwych struktur generatora impulséw czynnosciowych uwzgledniajacego
zjawisko refrakcji (z badan modelowych dr Z. Mikruta)
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€z resynaptycznego
: e=3T agh) o ¢ presynaptyczneg
pomiar regulacja Auw(f)
f " | wplyw f ]

Rys. 4.54. Ogdlny schemat réznorodnych zaleinoéci i wplywow determinujacych wagi a; komérki
nerwowej

nie presynaptyczne, ktére wywoluje radykalna zmian¢ wagi, az do catkowitego wylaczenia
danego wejsécia komérki, co mozna intepretowad jako a; = 0. Drugi powéd wynika z faktu,
ze obserwacje fizjologiczne ujawniaja wiele wewnetrznych sprzezen zwrotnych w neuronie.
Ich dziatanie i hipotetyczna struktura sa dalej przedmiotem doktadniejszej analizy, jednak
juz w tej chwili mozna stwierdzié, ze waga synapsy ulega zmianie w zwiazku z global-
nym pobudzeniem komdrki, a takze zalezy od czestotliwoéci draznienia. Wreszcie trzecia
przyczyna zmiany wag synaptycznych zwiazana jest ze zjawiskami obejmujacymi dluzsze
okresy i wyrazajacymi plastycznosé i adaptacyjnosé tkanki nerwowej. Diugotrwale przesy-
tanie impulséw przez okreslona synapse prowadzi¢ moze do systematycznego zwigkszania
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jej wagi (zjawisko to nazywane jest forowaniem) lub do jej zmniejszania (tak zwane blo-
kowanie). W zaleznosci od zmiany wag synaptycznych funkcjonuja tez zjawiska uczenia
| trwafej pamigci, wystepujace w tkance nerwowej.

Na podstawie sformutowanych zalozern mozliwe jest obecnie zaproponowanie ma-
tematycznego modelu neuronu w wersji ciggfej. Niech beda dane, zmienne w czasie,
sygnaly wejsciowe w postaci chwilowych czestotliwosci impulséw na poszczegdlnych wej-
Sciach z1(t), z2(t), - .., zn(t) (Vi € [1, N], z; € X = [0,1])7) oraz niech bedzie ustalony,
réwniez dynamicznie zmienny, sygnat wyjéciowy #(t) € X7. Niech beda takze zadane
parametry: zalezne od czasu (chociaz w znacznie wolniejszej skali niz wejéciowe sygnaly)
wagi synaptyczne ai(t), az(t),. .., an(t) (Vi € [1, N],a;(t) € AT),i prdg an41(t). Zmienne
wartosci wszystkich elementéw skladajacych sie na globalne pobudzenie E powoduja, ze
pobudzenie to musimy takze rozpatrywac jako funkcje czasu:

N
E(t) = ai(t)z:(2).
i=1

Postugujac sie przytoczonymi zalozeniami i uwzgledniajac postaé E(t) mozna przed-
stawié nastepujaca formule opisujaca funkcjonowanie komorki:

0, gdy E(t) < an41(t),

:E(t) = cs[E(t) — an+1(t)], gdy 0N+1(i) < E(t) < an41(t) + 3_6’
L, gdy E(t) > ann(t) + é

Przytoczony wzoér zakiada, ze nieliniowa zaleznoé¢ pomigdzy pobudzeniem neuronu
E(t) a jego wyjsciem Z(t) ma charakter odcinkowoliniowy, ze wspétczynnikiem wzmocnie-
nia w zakresie liniowej czesci charakterystyki wynoszacym cs (rys. 4.55) . Takie przyblize-

z A

1

AN+ E

Rys. 4.55. Najprostsza, odcinkowoliniowa charakterystyka statyczna modelu komdrki nerwowej

nie ma jednak wady: na stykach przyjetych trzech odcinkéw aproksymujacych wymagana
charakterystyke pojawila si¢ nieciagloéé pochodnej, bardzo ucigzliwa we wszelkich anali-
zach teoretycznych, a takze szkodliwa przy numerycznej symulacji. W celu jej uniknigcia
niektérzy autorzy wprowadzaja inne wzory, na przyktad:

&(t) = cio[l + thern(E(t) — ANy — c12)]-

Przebieg tej charakterystyki podano na rysunku 4.56.

Opisywany model ma takze i te whadciwoé¢, ze wspdlczynniki wag a; sa zalezne od
réinych parametréw i w zwiazku z tym sa funkcjami czasu a; € AT. Poniewaz czynnikéw
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- >
AN +1 E

Rys. 4.56. Przebieg nieco dokladniejszej aproksymacji charakterystyki komorki

wptywajacych na drozno$é synapsy wykryto i opisano bardzo wiele, przeto w celu ograni-
czenia rozbudowy modelu musimy przyjaé, ze skupimy uwage na kilku zaledwie najwaz-
niejszych mechanizmach. Zalézmy wiec, ze w modelu odwzorowywaé bedziemy zmiany
wagi synapsy wywotane oddzialywaniem sygnatu th) synapsy hamowania presynaptycz-
nego (oznaczymy je Aagh) ), dalej uwaglednimy zmiany wagi zwiazane z catkowitym po-
budzeniem neuronu (stosujac oznaczenie Aags)), wprowadzimy poprawki wynikajace ze
zjawisk nieliniowej zaleznosci wagi od czestotliwosci draznienia (a wiec od przyjmowanej
tu sity bodica z;, co uwzglednimy w oznaczeniu Aaf’)) oraz, na koniec, wzbogacimy
model o mozliwoé¢ adaptacji 1 uczenia si¢, wprowadzajac poprawki do wspétczynnikéw
wagowych w postaci Aaga). Lacznie w omawianym modelu pojawia si¢ wigc wspolczynniki
wagowe bedace suma spoczynkowej wartosci a; oraz wymienionych poprawek:

a;(t) = @ + Ad”(t) + Ad® (1) + AdlT(t) + AdlV(0).

Zasady obliczania poszczegdlnych wymienionych poprawek zostana teraz kolejno
omdwione i przedyskutowane.

E

akson neuronu

A hamujacego
akson neuronu
pobudzajacego

Rys. 4.57. Uklad przestrzenny synapsy hamowania presynaptycznego (B) na tle gléwnej synapsy
(A) umieszczonej na dendrycie (D) komérki nerwowej (C) z aksonem (E)

Czynnikiem, ktérego znaczenie jest juz znane z wezesniejszych rozwazan, sa zmiany
wagi synapsy zwiazane z oddzialywaniem hamowanta presynaptycznego (rys. 4.57). Do-
tyczasowe ujecie miato jednak bardzo kranicowy charakter: obecnosé sygnatu hamowania
presynaptycznego wywolywala catkowite wylaczenie synapsy (Aagh) (t) = —a; sign a;),
co w $wietle obecnych zalozen jest zabiegiem zbyt radykalnym. Z badan Ecclesa wynika,
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ie zaleznosé miedzy wielkoscia impulsacji presynaptycznej =M (1) € [0,1)T a poprawka
Aa(")(t) wyraza sie zwiazkiem o charakterze wykladniczym:

AaM(t) = —a[1 — exp(—c142M)) sign a;.

Nalezy podkresli¢, ze przytoczone ujecie jest uproszczone. Pelny model wymaga
wprowadzenia dodatkowo informacji o aktualnym stopniu spolaryzowania blony i am-
plitudzie impulsu wejéciowego, docierajacego do synapsy (rys. 4.58), jednak dla potrzeb
modelowania catych komdrek (a tym bardziej ich sieci) przytoczona uproszczona forma
wzoru definiujacego Aash)(t) jest absolutnie wystarczajaca. Dla uzyskania peinego ha-

mowania presynaptycznego przy :v:E ) =1 wystarczy przyjaé c¢j4 > 4. Obraz wplywu
hamowania presynaptycznego na przebiegi w modelu pokazuje rysunek 4.59.

Wielkoéé potencjaléw postsynaptycznych zaleina jest od stanu polaryzacji blony
postsynaptycznej. Wyniki przeprowadzonych badan wskazuja, ze zaleznoéé ta ma cha-
rakter liniowy rys. 4.60), przy czym wspdtczynnik proporcjonalnosci jest zawsze ujemny
(wzrost polaryzacji zmniejsza potencjaly pobudzajace, a zwigksza — jesli idzie o bez-
wzgledna wartosé — potencjaly hamujace). Sama postaé wzoru okreslajacego Ad® jest

i

Ly
o > o }—> CZio_" ———»Ugpsp
dynamiczny

(h)

*¢ czion

o—> .

wyktadniczy
o o em Ll o o] , c2iom > Uepsp
dynamiczny

pomiar amplitudy |#m | blok realizujacy | 2 :gsygna} regulacji
impulsu wejsciowego »| zaleznosdé Aash) - Lo Aa z innych pet

N
O C3

Revs. 4.58. Model zmian wagi synapsy a; w zaleznosci od sygnatu hamowania presynaptycznego
z‘h) mozna rozwazaé na dwéch poziomach szczegdlowosci: u gory rysunku pokazano szerzej
dyskutowany w tekécie model wykladniczy, natomiast u dotu bogatszy w szczegély, lecz ucigzliwy
w zastosowaniach model dr. Majewskiego
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Rys. 4.59. Przyktadowy wynik symulacji komputerowej wptywu synapsy hamowania presynap-
tycznego na funkcjonowanie modelu komérki nerwowej. Sygnal podany do synapsy hamowania
presynaptycznego (gorny przebieg) powoduje praktycznie catkowite wylaczenie impulsacji ko-
morki (u dotu, gruba linia), pomimo utrzymujacego si¢ stale niezmiennego pobudzenia komoérki

(u dotu, cienka linia)

N

Urpsp

Uepsp A
mV

N”s
% EPSP

Rys. 4.60. Zmiany potencjaléw postsynaptycznych Ugpsp i Urpsp w zaleznosci od spoczynkowe]

polaryzacji blony E

zatem banalna:

AalB) (1) = —cy5 E(1).

Stopien depolaryzacji blony wyrazany jest dla wszystkich synaps przez wypadkowy
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sygnal pobudzenia komérki E(1), co wprowadza globalne wewngtrane sprzezenie zwrotne
(por. 1ys. 4.61), wiazace wejscia komorki z jej stanem (rys.4.62, 4.63, 4.64, 4.65 i 4.66).

Rézni autorzy mierzyli zaleznodci wspéiczynnika wagi a; od czestotliwosci wejscio-
wej impulsacji z;. Doktadnie] - opisywano wartoéci amplitudy potencjaléw postsynap-

sygnaty
z innych synaps

\ 11
czlon = Z

dynamiczny

e"‘JT

5 L

C15 =

Lo

L—o sygnaly z innych
“-—: petli regulacji

do generatora
impulséw
czynno-
$ciowych

Rys. 4.61. Podstawowy model zmian wagi synapsy a; w zaleznoéci od globalnego pobudzenia

komérki E
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Rys. 4.62. Wynik symulacji komputerowej obrazujacej proces korekty wagi synaptycznej w za-
leznoéci od sygnalu tacznego pobudzenia (u géry) oraz manifestowanie si¢ tego sprzezenia zwrot-

nego na wyjsciu komorki (u dotu rysunku)
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Rys. 4.63. Ustalenie wartosci spoczynkowego potencjatu biony postsynaptycznej nastrecza wiele
trudnosci. W podanej na rysunku konfiguracji potencjal postsynaptyczny wejécia B zalezy od
sygnaléw na wejéciach C i D, natomiast nie zalezy od A
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Rys. 4.64. Model dynamiczny ukladu z rysunku 4.63
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Rys. 4.65. Przyktad dwu synaps: pobudzajacej z sygnalem r, i hamujacej z sygnalem z2. Zaleznic
od dlugosci odcinkéw dendrytu [y i l; oraz od szybkosci propagacji potencjaléw postsynaptycz-
nych w dendrytach vy, vz i v3 mozliwe sa rézne przebiegi potencjalu za rozgal¢zieniem

tycznych EPSP i IPSP (rys. 4.67), zas wielkoé¢ wagi (wzmocnienia synapsy) mozna
wydedukowaé biorac pod uwage forme transmitancji synapsy G,,: Na podstawie tych
danych mozliwe jest zaproponowanie modelu (rys. 4.68), w ktérym poprawka Aa®)(t)
wyrazona jest za pomoca formuly wyktadnicze):

Aagr)(t) = ¢yg explerr zi(t)],
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Rys. 4.66. Symulacja przebiegdw w ukladzie z rys. 4.65. Przesunigcie wzgledem siebie impulsow z obu synaps
daje odmienne przebiegi sktadowych wypadkowych potencjaléw postsynaptycznych. Linia cienka od-
powiada synapsie pobudzajacej, a linia gruba synapsie hamujacej. Linia przerywang oznaczono przebieg
wypadkowego potencjatu postsynaptycznego w dendrycie
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Rys. 4.67. Przebieg zaleznosci /PSP (linia przerywana) i £PSP (linia ciagla) od czgstotliwosc £ wejsciowych
impulséw x
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Rys. 4.68. Struktura bloku regulacji wagi synapsy a, w zaleznosci od czgstotliwosci wejsciowych
impulséw. Poczatkowe bloki w torze regulacyjnym stuza do ustalania czestotliwosci f = 1/1, i
do jej biezacego usredniania dla dowolnego wejsciowego sygnatu z,

przy czym dla uzyskania pozadanego przebiegu funkeji trzeba wybraé mala wartosé pa-
rametru ¢;7 (rys. 4.69).

Cecha tkanki nerwowej, podkreslang zgodnie we wszystkich podrecznikach, jest jej
plastycznosé. Okreslenie to rozumieé nalezy w ten sposéb, ze whasnosci tkanki zmieniaja
si¢ pod wplywem przekazywanych i przetwarzanych przez nia sygnatéw, w wyniku czego
ten sam preparat na poczatku doswiadczenia reaguje inaczej na podawane bodice, niz
na koncu. Uwaza sie, ze elementem komdrki odpowiedzialnym giéwnie (choé moze nie
wylacznie) za zjawiska plastycznosci — sa synapsy. W rozwazanym tu modelu odpowiedni
sktadnik wagi synapsy oznaczono przez Aasa)(t). Na pozor jest to taka sama korekta
wspotezynnika wagowego, jak wszystkie inne do tej pory, w istocie jednak jest to czynnik
pod wieloma wzgledami wyjatkowy. Oméwimy w skrécie t¢ wyjatkowosc, gdyz warto je)
poswiecié¢ nieco uwagi.

Uprzednio rozwazane zmiany wagi Aa; cechowal na ogdl niewielki wplyw na kori-
cowq wartos¢ wagi a; (Aa; stanowit kilka do kilkunastu procent wartodci a;; pewnym
wyjatkiem byta wartosé Aafh) mogaca osiagaé 100% — lecz wylacznie w kierunku zmniej-
szania wagi). Tymczasem omawiany tu skladnik Aagal(t) moze zmienia¢ wage synapsy
zaréwno w kierunku jej zwiekszania (zajwisko to w fizjologii znane jest pod nazwa fo-
rowania), jak i w kierunku jej zmniejszania (blokowanie). W dodatku zakres zmian jest

praktycznie nieograniczony i Aaga)(t) moze osiagac wartosci wyrazajace sie jako tysigce
procent a;.
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Rys. 4.69. Wynik symulacji komputerowe]j obrazujacej sygnalty korekcyjne generowane w modelu
pod wplywem zmiennej czestosci sygnatu. Kolejno od gory pokazano wykres impulsacji na wej-
$ciach komorki, sygnat wyjéciowy neuronu oraz sygnaty w petlach korekty wagi — odpowiednio
dla synapsy pobudzajacej i hamujacej
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Kolejny powdd do tego, aby uwazaé czynnik Aaf")(t) za wyjatkowy, wynika z czasu
jego oddzialywania. O ile poprzednio omawiane korekty zachodzily szybko (praktycznie
natychmiast po zaistnieniu czynnika modyfikujacego wage), o tyle Aa'®)(t) ksztaltuje si¢
wolno, lecz pozostaje przez pewien czas po ustaniu bodZca wywzwalajacego, a w wielu
wypadkach zmiana Aag")(t) pozostaje w praktyce na stale jako trwaly élad pamigciowy.

Anatomicznie wczesniej rozwazane korekty nie pozostawialy zadnego sladu, nato-
miast Aag")(t) ma swdéj wyraz w postaci zauwazalnego w mikroskopie elektronowym po-
wiekszenia rozmiaréw kolbki synaptycznej lub zwigkszenia liczby i wielkosci pecherzykéw
synaptycznych zawierajacych neuromediator.

Wszystkie wymienione argumenty przemawiaja za tym, aby rozwazy¢ mechanizmy
zwiazane z ksztaltowaniem korekty Aaga)(t) z maksymalna uwaga. Zaraz na poczatku
trzeba stwierdzié, ze czynnikiem bezposrednio wywolujacym zmiane wagi Aa?)(i} jest
sygnat wchodzacy do tej synapsy z;. Jednak w odréznieniu od sytuacji, jaka panowata
przy omawianiu korekty Aa&r)(t), w tym przypadku chodzi o dlugokresowe oddziatywanie
sygnalu z;. Trzeba wigc usrednié, przefiltrowaé odpowiednio sygnal z;(t), aby uzyskac
potrzebny czynnik T;(t). Najprostszym czlonem filtrujacym moze by¢ uktad dynamiczny
pierwszego rzedu, ktérego transmitancja operatorowa Gy ma postac:

C18
G —
I(S) 1+ scyo

Wiasnosci przeksztalcenia reprezentowanego przez wprowadzona transmitancje za-
leza w zasadniczym stopniu od parametru ¢;q, bedacego stata czasowa. W pewnym upro-
szczeniu mozna przyjac, ze stala ta okresla przedzial czasu, w obrebie ktorego usredniany
jest sygnatl z;(t). Transmitancja G (s) wykorzystywana jest w ten sposéb, ze przeksztatca
ona sygnal z;(f) na Z;(t) zgodnie z zasada, ktérej w dziedzinie operatorowej odpowiada

rownosc:
Zi(s) = Gy(s)zi(s).

W dziedzinie czasu tej prostej zaleznosci odpowiada niestety réwnanie rézniczkowe,
co zaciemnia obraz i utrudnia zrozumienie istoty zachodzacych proceséw, zatem poprze-
staniemy takze i tu na przedstawieniu zapisu operatorowego.

Aby usredniony sygnat 7;(t) mogl uczestniczy¢ w budowie korekty wagi Aaga)(t).
konieczna jest dodatkowo obecnosé specjalnego sygantu k € K7. Sygnal ten w fizjologii
nazywany jest rozlanym pobudzeniem lub rozlanym hamowaniem (zaleznie od tego czy
k = 41, czy tez k = —1). Z punktu widzenia zrozumienia przebiegu zmian Aasa)(t)
interpretowanych jako proces uczenia si¢, korzystne jest traktowanie wartosci, ktérych
zbiorem jest K, jako sygnaléw nagrody i kary. W celu wyrazenia odpowiednich faktéw
w sposéb ilo$ciowy przyjmiemy, ze K jest zbiorem tréjelementowym (K = {—1,0,+1},
gdzie warto$é —1 traktowana jest jako kara, +1 to nagroda, zas 0 oznacza brak oceny.
Warto zwrdcié uwage, ze sygnal k € K nie jest indeksowany numerem synapsy i. Nie
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Rys. 4.70. Struktura petli regulacji wagi synapsy w wynikn procesu uczenia pod wplywem
sygnalu rozlanego pobudzenia K
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Rys. 4.71. Symulacja komputerowa zjawiska torowania zachodzacego w synapsie komdrki ner-
wowej wyposazonej w mozliwos¢ uczenia sig. Poczatkowa dlugotrwala seria impulséw presynap-
tycznych (u géry) powoduje systematyczne narastanie potencjatu postsynaptycznego (u dotu),
co jest szczeglnie widoczne po duzszym czasie symulacji (na rysunku pominieto wyniki z okresu
od 40 do 470 ms eksperymentu). Zmiana ma charakter trwaly, co widaé¢ po wylaczeniu sygnatéw
wejéciowych w okresie od 500 do 820 ms i ponownym ich zalaczeniu (po prawej stronie rysunku)
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Rys. 4.72. Zjawiska uczenia podczas symulacji pracy komdrki wyposazonej w mozliwoé¢ poda-
wania sygnalu nagrody i kary
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jest to przeoczenie — sygnal nagrody albo kary dociera réwnoczesnie do wszystkich sy-
naps neuronu, a dokiédmej ~ do wszystkich synaps wszystkich neurondw, tworzacych
pewien podzbior funkcjonalny modelowanej sieci. Podzbidr taki mozna okresli¢ jako ogét
tych komdrek, kidre przyczynily si¢ do zdobycia nagrody lub spowodowaly wymierzenie
kary. Do zagadnien tych powrécimy przy okazji omawiania zjawisk uczenia si¢ w sieciach
neuronowych w nastepnych rozdziatach.

Majac zdefiniowane sygnaty T;(t) oraz k(t), mozemy przystapi¢ do okredlania wzoru
definiujacego Aagal(t). Decydujace znaczenie ma przy tym iloczyn wymienionych sygna-
téw, ktoremu (dla wygody dalszych zapiséw) nadamy chwilowe oznaczenie

ki(t) = k(8)z;(8).
Oznaczenie k(1) jest potrzebne, aby latwo zapisaé fakt, ze wplyw wzmiankowanego ilo-
czynu k(t)f,:(t). na opisywana zmiane wagi Aaga)(t) Jest powolny i przebiega z dodatko-
wym usrednianiem sygnatu, podobnym do tego, dla opisania ktorego wprowadzono trans-
mitancje G;(s). Jednak transmitancj¢ mozna stosowaé do opiséw liniowych, a mnozenie
to ewidentnie nieliniowa operacja - stad potrzeba zastosowania chwilowego podstawienia.

WprowadZmy wiec kolejng transmilancje G, zdefiniowana w sposéb nastepujacy:

C20

Gels) = 1+ scay

Transmitancja ta przeksztalca pomocniczy sygnal k;(s) juz na wymagana zmiang wagi
AaS")(s) zgodnie ze znang, zaleznodcia;:

Aa{¥(s) = Ga(s)ki(s).

Sama zmiang wagi Aag")(t) otrzyma sie po dokonaniu odwrotnej transformacji La-
place’a. W skiad budowanego modelu (rys. 4.70) moze dodatkowo wchodzi¢ przeksztalt-
nik nieliniowy NL, uwzgledniajacy nieliniowosé zaleznosci aaga)(t) od wejéciowych sy-
gnaléw. Model ten pozwala symulowaé zaréwno zmiany plastyczne (rys. 4.71) jak i upro-
szczone formy uczenia (rys. 4.72).

4.5. Modele proceséw zachodzacych
na blonie komdrki nerwowe]

W przytaczanych rozwazaniach wielokrotnie odwolywano si¢ do proceséw ksztattujacych
potencjaty elektryczne blony komdrki nerwowej. Procesy te w stanie spoczynku stabili-
z2uja daleki od stanu réwnowagi elektrycznej (lecz zréwnowazony termodynamicznie) stan
polaryzacji blony komdrkowe], zas w stanie pobudzenia powoduja powstawanie impulsu
(rys. 4.73).

Stan spoczynkowej polaryzacji blony wywolany jest réznica koncentracji jonéw po-
miedzy wnetrzem komorki a ptynem miedzykomérkowym. WprowadZmy 2bidér wartosel
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Rys. 4.73. Uzyskany z symulacji komputerowej przebieg impulsu nerwowego

odpowiednich koncentracji (stezer) §. Poszukiwana zaleznos¢ dla stanu ustalonego ma
wiec postaé¢ odwzorowania:

gE;,,,:S=>U.

Ze wzgledu na jego waznoéé we wszystkich rozwazaniach dotyczacych komdrki ner-
wowe], odwzorowanie @y postaramy si¢ nieco dokladniej przedstawi¢. W tym celu mu-
simy nieco blizej poznaé¢ whasnoéci chemiczne ptynu miedzykomdrkowego i cytoplazmy
komérki nerwowej.

Poszczegdlne stezenia s € § rozrézniaé bedziemy piszac u dotu litery s indeks odpo-
wiadajacy symbolowi chemicznemu stosownej substancji, zaé u gory (jako wskaznik, a nie
Jako wykladnik) pisane bada symbole w dla koncentracji wewnatrzkomérkowych i z dla
stezeri zewnatrzkomérkowych. W przypadku modelowego uktadu z jednym ustalonym
Jonem p odwzorowanie gy moze byé wyrazone prostym réwnaniem Nernsta:

z
Uy = gbu(s;,s:) = cpln —:,
Su

gdzie u, € U jest obliczonym potencjalem wynikajacym z réznicy koncentracji substan-
i p, sy 1 sy € S s stezeniami substancji p odpowiednio wewnatrz i na zewnatrz,
wreszcie stala ¢y € C moze by¢ obliczona na podstawie znajomosci stale] gazowe) R,
stalej Faradaya F, temperatury T (oznaczenia R, F, T maja charakter chwilowy) oraz
wartosciowosci chemicznej Ny,:
RT
N, F’

Cp =

Przedstawiony wzér Nernsta, czesto cytowany w literaturze poswigconej modelowa-
niu komoérek nerwowych jest w istocie nadmiernie uproszczony. By dokladniej przedstawic
odwzorowanie @y w rzeczywistej komorce, trzeba uwzglednié fakt, ze na jej potencjal
ma wplyw wiele substancji.
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Spoéréd licznych anionow 1 kationéw wystepujacych w komdrkach i w ich otoczeniu,
na stan elektryczny biony komérkowej maja wplyw giéwnie potas K¥, séd Na*, w mniej-
szym stopniu chlor CI™ oraz jony organiczne Or™. W przypadku komérek miesniowych
(takze odznaczajacych si¢ silng aktywnoscia elektryczna, czego wyrazem jest miedzy in-
nymi sygnal EKG lub EMG) dodatkowo trzeba rozwaza¢ wplyw jonéw wapnia Ca*t,
odg;ywajqcych bardzo istotna role w procesie zapoczatkowania impulsu i wyzwolenia
skurczu.

Na réwnowage elektryczng blony majg zasadniczy wplyw — obok rozwazanych do
tej pory stezen okreslonych jonow - takze przepuszczalnosci blony dla tych jondw. Prze-
puszczalnosci te, ktdrych zbidr ogdlnie zwiazemy z oznaczeniem G, rozpatrywaé takze
mozna jako przewodnosci elektryczne, gdyz przenikanie natadowanych jonéw przez blong
réwnowazne jest przeptywowi poprzez blong pradu elektrycznego. Biorac pod uwage fakt
zréznicowane) przepuszczalnosel blony i uwzgledniajac przynajmniej wymienione, naj-
wazniejsze jony mozna napisac skorygowane réwnanie okreslajgce wartoéc ustalonego po-
ten¢jalu blonowego U:

= K SK + INaSN, + Ja1se
U = Guk (5% S SFiar SNar 561, 881) = coln T n———>Ra =Gl
gk Sk + INaSK, + JCISG)

Podany wzdér jest modyfikacja znanej formuty Hodgkina, w ktérej przyjeto oznacze-
nie §k, dna, g1 € G dla ustalonych (dalej rozpatrywane beda zmienne) wspdtezynnikéw
przepuszczalnosci blony dla jondw - odpowiednio ~ potasu, sodu i chloru. Poniewaz
gk > gNa > §on, przeto w stanach zblizonych do réwnowagi decydujacy wplyw na
wlasnosci elektryczne blony maja jony potasu; uzasadnia to poniekad stosowane czesto
uproszczone ujecie zjawisk elektrycznych na blonie U jako u, opisywanych przytoczonym
wezeéniej réwnaniem Nernsta przy podstawieniu g = K*. Oznaczmy tak wyznaczony po-
tencjal blony przez uk i zapiszmy:

sz
i zZ wy __ K
ukg = Pok(s%, sK) = coln -——SR’.

Do dalszych rozwazan wprowadzimy jeszcze dwa analogiczne oznaczenia: dla sodu
tina Oraz zbiorczo dla wszystkich pozostatych jonéw (C1™, Or™, Ca®* itp.) W tym ostat-
nim przypadku zastosujemy podstawienie g = . Wartosci uk , una oraz u; beda wyko-
rzystane przy rozbudowie modelu o dodatkowe elementy — najpierw dynamiczne, a potem
przestrzenne. Jak wspominano, stan ustalonej polaryzacji blony nie niesie zadnych infor-
macji. Z punktu widzenia modelowania funkcji informacyjnych komérki wazne sa zatem
stany dynamiczne zachodzace na blonie komédrkowej pod wplywem zachwiania jej elek-
trycznej réwnowagi.

Metoda wytracenia blony komdrkowej z okreslonego stanu polaryzacji jest przyto-
zenie do niej zewnetrznego sygnalu w postaci pradu o pewnej gestosci powierzchniowej
im przeplywajacego skrosnie przez blone. Zrédlem takiego pradu moze byé (w warun-
kach doswiadczalnych) elektroda (rys. 4.74), jednak procesy biochemiczne zachodzace
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Rys. 4.74. Mikrofotografia komorki nerwowej i elektrody, uzywane) do pobudzania elektrycznego
blony i rejestrowania jej potencjatéw (za zezwoleniem prof. Remigiusza Tarneckiego )

w synapsach sa takze — w ostatecznym efekcie ~ Zrédlem pradu depolaryzujacego lub
hiperpolaryzujacego blong. Wprowadzmy symbol | na oznaczenie zbioru wartosci pra-
déw przeptywajacych przez blong lub ptynacych stycznie do niej (co uwzglednimy dalej),
zatem i,, € l.

Obecnie wprowadzony sygnal U zaczniemy rozwazaé jako funkcje czasu U(t) € UT,
a odwzorowanie @i (juz nie oznaczane @) ma charakter zalezny od zewnetrznego (na
ogot zmiennego w czasie) sygnatu i, (t) € 17, a nie tylko od parametréw s € §. Tak wiec
mozemy zapisac:

ope t 1T x Y = UT.

Zwraca uwage widoczny nawet w tym ogdlnym ujeciu uwiklany charakter poszu-
kiwanej zaleznosci. Jej konkretna postac jest znana jako réwnanie Hodgkina-Huzleya,
stanowiace podstawe wszystkich dalszych rozwazan. Punktem wyjscia do sformutowania
tego réwnania jest stworzenie schematu zastepczego dowolnego punktu blony w postaci
réwnoleglego potaczenia pojemnosei (kondensatora) oraz kilku zrddet sily elektromoto-
rycznej wraz z szeregowymi przewodnosciami (patrz rys. 4.75).

Rozpatrujac dowolny punkt btony i traktujac go jak dwdjnik elektryczny zawiera-
Jacy pojemnosé elektryczna (przyjmujemy, ze jej wartosé¢ C' € C), Zrédla sity elektro-
motorycznej ug , una 1 w; € U oraz przewodnosci gk, gna 1 @i € G mozemy dla pradu
wymuszajacego i,,(t) € I7 zapisa¢ réwnanie:

> dU
im(t) = C‘('E‘ + 9k (U = ux) + gna(U = una) + gi(U — wy).
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Rys. 4.75. Schemat zast¢pczy pojedynczego punktu blony pobudliwej

Cala istota dalszych rozwazarl oparta jest na stwierdzeniu, Ze parametry gi i gna
zaleig od potencjalu U € U oraz od czasu ¢t € T. Warto zwrdcié uwage, ze dla stanu
ustalonego gx(U,t) = gk oraz gna(U.1) = gna. Zaleznoécl gk(U,1) i gna(U,t) zadane
s3 W sposGb nieliniowy poprzez trzy parametry pomocnicze N, M oras H, bedace takze
funkcjami potencjatu U oraz czasu t:

gk (U) = ey N3(U, t),

gna(U) = eaM*(U, ) H(U, 1),
gdzie okreslane empirycznie stale ¢ i ¢2 z wystarczajaca dla tych rozwazan doktadnoscia
moga by¢ traktowane jako wprowadzone wyzej spoczynkowe (wystepujace w stanie usta-

lonym) wartodci parametréw gx i gns. Funkcje N, M oraz H (dla uproszczenia zapisu
bedziemy tu i dalej pomijali ich argumenty) okresla uklad trzech réwnan rézmiczkowych:

% = c3(1 = N) — e4N,
% =cs(l — M) —esM,
% =c7(1 — H) — cgH,
o parametrach e, ..., cg zaleznych od potencjatu /. Zaleznoéé¢ te w pracach Hodgkina

i Huxleya okreélono w formie sze$ciu empirycznie wyznaczonych nieliniowych tozsamosci:

_ 0,01(10-U) . .-UJ18
= -y op =T
cs = 0, 125e~ Y/, cs = 0,07eY/%0,
= 0, 1(25 = U) - 1
g e(25-U)/10 _ 1° s = L(B30=U)/10 _ 1 °

Postaé przytoczonych réwnan jest doséé skomplikowana, ale ich zaleta jest dobra
2godnos$é obliczanych z nich przebiegéw impulséw nerwowych U(t) z obserwowanymi
w rzeczywistosci. W szezegdlnosei z réwnan tych mozna obliczyé i zinterpretowaé mate-
matycznie znany fakt, ze w zaleznosci od wielkosci bodéca (w rozwazanym przypadku
wyrazajacego si¢ zewnetrznym wymuszeniem pradowym i, ) mozliwe jest pojawienie sig
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albo tylko stabych i powolnych oscylacji potencjatu, albo tez mozliwe jest wygenerowanie
typowego impulsu — ktérego ksztalt jest zawsze taki sam, niezaleznie od tego, jak doszlo
do jego wygenerowania. Przyczyna tego zjawiska lezy w fakcie, ze dla malych wartosci za-
burzen potencjalu U przewodnosci g sa praktycznie stale, natomiast dla duzych zaburzen
pojawia si¢ efekt sprzezenia miedzy wartoscig potencjalu a przewodnosciami. Obrazuje
to rysunek 4.76 dla matych zaburzen, a rysunek 4.77 dla stanu duzego zaburzenia.

2,4
9,0

1,2
3,0

IK

i gNa \

00 1,0 2,0 3,0 4,0 5,0 6,0 0,0 1,0 2,0 3,0 4,0 5,0 6,0
czas, ms czas, ms

0,0
-3,0

konduktancje, uS
L]
prady jonowe, pA

=14
L
"
-
-
s
a
-
o
-
-
L

-9,0
"
"
-
"
-

Rys. 4.76. Symulacja komputerowa rownan Hodgkina-Huxleya pozwala przesledzi¢ zaleznosci
pojawiajace si¢ pomigdzy potencjalem blony U a przewodnosciami g (po lewe] stronie rysunku)
oraz pradami jonowymi (po prawej stronie). Przedstawiona sytuacja dotyczy malego zaklocenia
réownowagi potencjalu U, przeto przewodnosci g sa praktycznie niezmienne

Skomplikowany model zachowania si¢ pojedynczego punktu blony prowadzi nieu-
chronnie do ztozonych i ucigzliwych obliczeniowo modeli wigkszych struktur btonowych
(na przyktad aksonu lub calej komdrki). Poszukiwano wige stale mozliwosci uproszczenia
tego modelu. Najbardziej znanym uproszczonym modelem blony komdérki nerwowej jest
model Bonhoeffera-Van der Pola. Wprowadzit go w 1961 roku R. FitzHugh, ktéry opiera-
Jac si¢ na wezesniejszych (1953) pracach Bonhoeffera zastosowal transformacje Liénarda
do znanego réwnania Van der Pola, otrzymujac ukiad réwnan o postaci:

1 dV

V3
z_g-(-“—-w—(v-?),

dw
Cog—— 'f‘CloW =11 - V.
dt
Oznaczenia V, W, Z maja charakter lokalny, natomiast parametry ¢; powinny spel-
nia¢ nastepujace zaleznosci:

2
0<ep< 1, c10<c§, 1—5610'(611(1,

ktére warunkuja zgodne z biologiczna rzeczywistoscia zachowanie si¢ modelu BVP. Cha-
rakter typowych rozwiazan réwnania BVP na plaszczyinie fazowej, wyznaczanej przez
zmienne V 1 W pokazany jest na rysunku 4.78. Zwiazek miedzy réwananiami modelu
BVP a modelem blony pobudliwej Hodgkina-Huxleya staje si¢ oczywisty, jesli dokona
si¢ nastepujacych przyporzadkowan:

Z = i, V=U-36M, W =05(N-H),
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Rys. 4.77. Wyniki symulacji uktadu przy duzym zaburzeniu réwnowagi elektrycznej U. Widoczne
sg skutki sprzezenia zwrotnego potencjatu U i przewodnosci g, co zauwaza si¢ takze w przebiegu
pradéw jonowych (po prawej stronie)

gdzie i, U, M, N oraz H sa elementami wprowadzonymi podczas omawiania réwnania
Hodgkina-Huxleya.

Opisane réwnania odwzorujace punktowe zachowanie sie potencjaléw pobudliwe]
blony komorki nerwowej, stanowié¢ moga zadowalajacy model sytuacji doswiadczalnej,
charakteryzujacej sie tym, ze w ustalonym punkcie komdrki wkluwana jest elektroda, za
pomoca, ktérej odbierane sa okredlone potencjaly U € UT, a takie wytwarzany jest prad
skrosny i,, € 17, wymuszajacy pobudzenie blony. Réwnania te jednak zdecydowanie nie
wystarczaja, jesli celem dzialania jest model neuronu. Najbardziej naturalna droga vogdl-
nien jest przyjecie po modelu punktowym — modelu z jednym wymiarem przestrzennym,
to znaczy modelu liniowego. Nawiazujac do cytologii komdrki nerwowej model taki mozna
utozsamiaé z modelem aksonu, w ktérym impuls nerwowy wywolany w jednym punkcie
blony, moze si¢ swobodnie przemieszczaé wzdiuz widkna (tab. 4.2).
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Rys. 4.78. Wyniki komputerowego rozwiazania rownan BVP (na plaszczyinie fazowej)

Tabela 4.2. Wlasnosci widkien nerwowych

Grupa Srednica widkna, um Szybkosé przewodzenia, m/s Czynnosé
Aa 12 - 20 70 - 120 ruch
Ap 5-12 30 - 70 dotyk
Ay 3-6 15 - 30 miesnie
Aé 2-5 12 - 30 bdl

B 1-3 3-15 trzewia
Cs 0,3-1,3 0,7-1,3 trzewia
Cdr 0,4 -12 0,5-2,0 odruchy

Podstawowy mechanizm takiego przemieszczania zwiazany jest z pojawieniem sie
- obok pradu skroénego i,,, ktérego rola byta juz przedyskutowana - takze pradu po-
wierzchniowego i, plynacego wzdtuz aksonu. Prad ten moze by¢ interpretowany jako
przeplyw jonéw pomiedzy zdepolaryzowanym odcinkiem aksonu (w obrebie kidrego ist-
nieja warunki do formowania si¢ impulsu czynnosciowego) a sasiednimi rejonami, ktére
w wyniku tego ulegaja depolaryzacji (rys. 4.79).

Rozwazaé bedziemy akson nie zmielinizowany (®), ktérego cala powierzchnia uczest-
niczy¢é moze w procesie tworzenia i propagacji impulséw. Na powstawanie i rozchodzenie
si¢ tych impulséw maja wptyw dwa prady: poznany juz prad skrosny i,, oraz nowo wpro-

(*) Rolg ostonki mielinowej omdwiono dalej.



4.5. Modele proceséw zachodzacych na blonie komdrki nerwowej 91

kierunek propagacji sygnatu

+ 4+ ++F+F b F - - = - - = 4+ + o+
————— --// + ++ 4+ == = = = =
akson
————— - //Z+++“+++———-—-—
+ ++ +++FF A+ = === = =+ + + + + +
u im \_/

Rys. 4.79. Schemat zjawisk elektrycznych zachodzacych w niezmielinizowanym widknie nerwo-
wym. Znakami + i — zaznaczono symbolicznie tadunki elektryczne; zakreskowany fragment
widkna odpowiada obszarowi refrakcji; im oraz ip oznaczaja prady: skrosny i powierzchniowy

wadzony prad powierzchniowy ip. Prad powierzchniowy, plynacy wzdiuz modelowanego
aksonu i, € IT¥L ma charakter jonowy i — jak wynika z zapisu - rozwazany jest jako
funkcja dwu zmiennych. Oznaczenie L, jak zawsze w tej ksiaice symbolizuje zbiér wy-
miaréw gemetrycznych czedci ciata (L C Ry), zatem w dalszych rozwazaniach I € L
denotowaé bedzie okreslony wymiar przestrzenny komérki (w tu rozwazanym przypadku
rozciagniety wzdtuz diugosci widkna aksonu), zas pozostale symbole byly juz objasniane.
Pomiedzy rozwazanym uprzednio pradem i, (takze obecnie rozwazanym w sposéb prze-
stizenny im € I7*%) a pradem i, zachodzi zaleznosé:

diz(l,t)
o

in(l,l)=

Prad i, mozna z kolei powiazac z napigciem U, przy czym trzeba uwzglednié fakt, ze
U jest teraz, podobnie jak i, oraz im,, funkcja dwu zmiennych: U € UT*L Wprowadzajac
dwa nowe parametry: opornosé (przeliczona na jednostke diugosci aksonu) aksonoplazmy
c12 1 opornoéé érodowiska (ptynu miedzykomdrkowego) ¢;3 mozemy zapisaé zwiazek po-
migdzy pradem i, oraz potencjatem U w postaci:

1 aU(,t)
ci1a+ ez Ol '

p(l,t) =

Kolejny krok polega na polaczeniu obydwu podanych wzoréw, to znaczy na wye-
liminowaniu z rozwazai pradu i,. Parametr ¢;3 mozna w tych rozwazaniach pominad,
poniewaz c13 < ¢y2. Otrzymujemy wowczas:

: 1 9%U(l,t)
1m(l, t) = a;—'alg—

Parametr ¢, 5 zalezy od dwu czynnikéw: opornosei wiasciwej aksonoplazmy ¢;2 i Sred-
nicy aksonu I, € L. Pozwala to przepisaé wyrazenie przyjete dla i, w dogodniejsze]
postaci:
la 82U(1)

im(l,1) = Za O
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Wstawiajac to wyrazenie do wzoru Hodgkina-Huxleya otrzymuje si¢ réwnanie aksonu
w postaci:

I, ?°U(l, I,
.—a g(z t) — CdU( t) + gk (U1, 1) — uk) + gna(U (1 1) — una) = @t(U (1, t) — ).
C12 l dt

Jest to bardzo uzyteczny wzor. Pozwala on wydedukowaé, ze predkosé rozprzestrze-
niania si¢ impulsu nerwowego we wiéknie nerwowym zalezy od érednicy /5. Jest to zgodne
z danymi neurofizjologicznymi, co mozna sprawdzi¢ w tabeli 4.2.

Trzeba dodaé, ze istniejg widkna nerwowe, w ktérych impuls wedruje szybciej niz to
opisano. Otz w systemie nerwowym znaczna czes¢ widkien podlega tak zwanej mieliniza-
cji, czyli zostaje pokryta izolacyjna warstwa. Wtasnie od koloru mieliny pochodzi nazwa
biafa substancja wiazana z tymi czesciami systemu nerwowego, w ktérych koncentruja
si¢ widkna. Takie izolowane widkno moze przewodzi¢ impulsy na zasadzie przewodnic-
twa elektrycznego, jak zwykly kabel. Przewodzenie sygnaléw w zmielinizowanym aksonie
zwigzane jest jednak z silnym tlumieniem impulséw. Wynika to z faktu, ze opornosc
aksonoplazmy jest bardzo duza, zas izolacyjne wlasnosci mieliny wyjatkowo stabe.

przewezenie Ranviera

\ 27777 77 227277

akson o
ostonka mielinowa

Rys. 4.80. Schematyczny obraz typowego, zmielinizowanego aksonu

ostonka
mielinowa

akson

strefa kontaktu

Rys. 4.81. Struktura mikroskopowa przewezenia Ranviera. Widaé, ze w strefie kontaktu biona
aksonu, w innych miejscach izolowana mielina, ma kontakt z plynem mi¢dzykomdrkowym i moze
generowac impulsy czynnosciowe
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Akson jest wiec tak kiepskim kablem, ze impuls nerwowy zostaje w nim catkowicie
stlumiony juz po przebyciu kilku milimetréw. Jednak przewodzony sygnal jest odtwa-
rzany W tzw. przewezeniach Ranviera (rys. 4.80). Sa to miejsca, w ktérych powloka
mielinowa nie ostania widkna (rys. 4.81). W przewezeniach Ranviera moze dochodzié¢ do
generacji impulséw nerwowych — zgodnie z omdwionymi juz zasadami ~ jedli tylko po-
budzenie blony w tych punktach bedzie dostatecznie duze (ponadprogowe). Przewezenia
Ranviera rozmieszczone sg regularnie na calej diugosci zmielinizowanego aksonu, pray
czym odstepy pomiedzy nimi (wynoszace okolo 1 mm) sa tak dobrane, ze powstajacy
w jednym z przewegzen impuls po sttumieniu w wyniku przewodzenia go do nastepnego
przewezenia jest jeszcze dostateczne silny, by zdepolaryzowaé naga blone w przeweie-
niu w sposéb nadprogowy, a wigc w stopniu wystarczajacym do wygenrowania impulsu
(rys. 4.82). Taki typ przesylania sygnalu zwany jest czasem przewodnictwem skokowym,
gdyz impuls przebywa droge od przewezenia do przewezenia skokami. Jednak w przewe-
zeniach, gdzie zachodzi proces regenracji, wzmacniania i formowania impulsu - nastepuje
istotne spowolnienie sygnatu.
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Rys. 4.82. W zmielinizowanym aksonie impuls jest przewodzony (z silnym ttumieniem) pomie-
dzy przewezeniami Ranviera (R), natomiast w samych przewezeniach jest odtwarzany w swej
pierwotnej wysokosci (por. wykres u géry rysunku)

Za pomoca wprowadzonego wzoru mozna takze stwierdzié, ze potencjaly elektryczne,
ktdre maja zbyt mata warto$é, by mogly wywotaé powstanie impulsu czynnosciowego,
s3 podczas rozchodzenia si¢ we widknie silnie thumione. Jest to wazne spostrzezenie,
gdyz opisuje ono zachowanie si¢ potencjaléw postsynaptycznych docierajacych do ciala
komorki za posrednictwem dendrytéw.

Dokiadne réwnanie aksonu ma skomplikowana budowe, co utrudnia jego stosowanie.

Mozliwe jest jednak przeprowadzenie przeksztalcern podobnych do opisanych w modelu
BVP (rys. 4.83). Nagumo, ktéry dokonal tego jako pierwszy, zastosowal podstawienie:

v
A
i otrzymal uklad réwnan:
2 3
otV 1 dV W—(V—E—),

U = L H
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dW
Cg'—"ﬁ— +c1oW=¢,,-YV,

mozliwy do wykorzystania zaréwno w przyblizonych obliczeniach, jak i w elektronicznym
modelowaniu aksonu (rys. 4.84).

Przechodzac od przypadku liniowego do rozwiazywania réwnan Hodgkina-Huxleya
na powierzchni blony modelowanej komoérki, musimy w celu uporzadkowania dalszych
rozwazan przyjaé jakis ksztalt tej powierzchni, a doktadniej jakis sposSb jej parametry-
zacji. Szeroko znane sa prace opisujace zachowanie si¢ nieskoriczenie rozleglej, plaskiej
blony - stosunkowo latwej do matematycznego opisu i modelowania, lecz bardzo odlegle;
od jakiejkolwiek realnoéci biologicznej. Poniewaz wspomniane opisy s ubozsze od przed-
stawianego tu oryginalnego modelu, przeto nie bedziemy tych klasycznych ujeé szerzej
dyskutowac.

_ -
P I A f(e))\
el 2
v U To |
I
] R }
l
-0 0 €o e

Rys. 4.83. Elektroniczny model pojedynczego punktu blony komérkowej wg Nagumo. Przy budo-
wie modelu, opartego na formalizmie BVP (po lewej) wykorzystano nieliniows charakterystyka
diody tunelowej (po prawej)

Rys. 4.84. Potaczenie w dlugi taicuch elementéw opisanych na poprzednim rysunku daje moi-
liwoéé stworzenia elektronicznego modelu aksonu

Model opracowany przez dr J. Majewskiego, rozwazany jest na powierzchni, opisy-
wanej we wspotrzednych przestrzennych prostokatnych {ly, Iz, Is (; € L)}, !ub - co jest
znacznie wygodniejsze - sferycznych (r, 0, 6, r € L, 6 € H, ¢ € H) (*) Powierzchnia ta,

(*) Symbol H zastosowano do oznaczenia wspéirzednych katowych.
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——

Rys. 4.85. Formy powierzchni imitujacej w badaniach propagacj potencjaiéw czynnosciowy
ksztalt neuronu
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opisana jako r = ro = const w ukladzie wspdtrzednych zdefiniowanym nastepujaco:
ly = rsinf cos @,

[; = rsinf sin @,

ly=r [1 + c15 exp (— cw(%a)m)] cosd,

ma wyglad przypominajacy ksztaity komdrek, o czym mozna si¢ przekonad, ogladajac jej
rysunek uzyskany za pomoca komputera (rys. 4.85 z lewej strony).

Na takich i podobnych powierzchniach (rys. 4.85 z prawej) rozwiazywaé mozna réw-
nanie Hodgkina-Huxleya metoda siatek, postgpujac podobnie, jak w przypadku uprzed.
nio rozwazanego réwnania widkna, z ta tylko réznica, ze wszystkie istotne elementy s
w tym przypadku funkcjami irzech zmiennych: czasu i dwu wspolrzednych katowych,
a prad powierzchniowy i, jest w dodatku wiekoscia wektorowa, gdyz trzeba w nim wy.
rézniaé sktadowe wzdluz obydwu rozwazanych wspétrzednych przestrzennnych 6 i ¢:

imE|TonH‘ ipe(lxl)'l’xHxH oraz UGUTKH“H,

za$ ich wspéizaleznosci musza byé odpowiednio — w stosunku do wyzej dyskutowanych
wzoréw — uogdlnione. Zacznijmy od zwiazku pradu powierzchniowego 7, z potencjalem
U. W celu skrécenia zapisow, w ktérych obecnosé pochodnych czastkowych bardzo roz-
budowuje wzory, zastosujemy operatory rézniczkowe przyjete w wektorowej teorii pola,
Konkretnie, wykorzystany zostanie gradient oraz dywergencja. Przy obliczaniu zwiazku
'miedzy skalarnym rozktadem potencjalu U a wektorowym przeplywem pradu iy, 2
stepnie zwiazki miedzy wektorowym pradem i, a skalarnym pradem i,,, potrzebna
Izie dodatkowo funkcja przewodnosci cytoplazmy g., przy czym zaleznie od celéw mo-
owania mozna zalozy¢, 2e g. = const (9. € &) lub mozna przyjaé zaleznoéé g. od
p6irzednych 8 oraz 6 (g. € GH*M). Po przyjeciu przytoczonych zalozeri mozna teraz
zystapi¢ do budowy modelu. A oto stosowne wzory:

ip(t,0,0) = —g. grad U(¢,0, 4),
im(t,0,¢) = —diviy(t,6,¢) = div [g. grad U(t, 4, ¢)].

Calkowity prad skrosny blony komérkowej uzyskuje si¢ po dodaniu do wyznaczonege
radu im dodatkowego pradu wymuszajacego i,, pochodzacego od drazniacych elektrod
ub synaps. Oczywiscie w celu zachowania bogatego zbioru mozliwych wymuszert trzeba

zalozyé, ze iy, € IT¥HXH  Wiwczas:
; . f
iw(t,8,9) +div[g. grad U(t,6,¢)] = Cg-l'-((—g-t—’-f-) + gk[U(t,6, ) — uk] +
7+ gNa[U(t|9; é) - "'-‘Na] + QI[U('«) 0, ¢) s ur]!

zas po dokonaniu wszystkich przeksztalcen i przy uwzglednieniu faktu, ze g. zalezy od
wspoirzednych 6 i ¢, otrzymuje si¢ zaleznoé¢, bedaca podstawa modelowania. Przy jej
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Rys. 4.86. Przebiegi wynikéw modelowania procesu rozchodzenia si¢ impulsu nerwowego po
powierzchni symulowanej komoérki. Pokazano przebiegi czasowe potencjatu w kilku wybranych
punktach blony. Mozna obserwowaé, jak impuls zanikajacy w jednym miejscu jest odtwarzany
w innym, co makroskopowo opisuje si¢ jako jego propagacjeg
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Rys. 4.87. Opisywang na poprzednim rysunku propagacj¢ impulsu mozna wygodniej obserwowaé
pokazujac przestrzenny rozklad potencjalu w kolejnych momentach czasu. Kolejne wykresy (od
gory do dotu w trzech kolumnach) daja obraz podobny do kolejnych kadréw filmu rysunkowego.
Wida¢ jak impuls zainicjowany w jednym punkcie blony przemieszcza si¢ od tego punktu wzdtuz
obserwowanej linii geodezyjnej na powierzchni komarki
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Rys. 4.88. Podobna jak na poprzednim rysunku seria wykreséw pozwala $ledzi¢ symulowany

przez komputer proces narodzin impulsu w synapsie i jego propagacji na powierzchni blony
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Rys. 4.89. Pobudzenie zastosowane w prezentowanym eksperymencie symulacyjnym jest pod-
progowe. Widaé, jak poczatkowy skok potencjatu E PSP stopniowo wygasa na blonie
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Rys. 4.90. Wyniki symulacji tréjpunktowego pobudzenia neuronu (na przyktad przez trzy, z

1ding sita pobudzone, sasiadujace synapsy). Wida¢ interferencje fal potencjatu na bionie ko-
mdrkowej

—10,0
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Rys. 4.91. Przy rozchodzeniu sig¢ kilku impulséw po powierzchni jednej komérki dochodzi do ich
wzajemnego wygaszania w momecie zetkniecia. Rysunek pokazuje kolejne fazy komputerowe]

symulacji tego procesu
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Rys. 4.92. Przestrzenny obraz powstawania i interferencji potencjatéw elektrycznych w pigciu
punktach blony neuronu. Dla uzyskania tego obrazu komputer symulujacy funkcjonowanie ko-
mérki musial rozwiaza¢ uklad ponad 2000 réwnan rézniczkowych w blisko 15 milionach punk-
téw. Trwalo to na najszybszej z dostepnych maszyn blisko godzing, natomiast w rzeczywistym
neuronie symulowany proces trwa utamek sekundy
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zapisie pominiemy argumenty (2,0, ¢) wszystkich wystepujacych w niej funkeji:

.+(_(?_g_¢+ )au+ U, 1 (3gc3U+ 82U)
't \20 T1g0) 0 T990%7 " sinZg \0p 0p @ °0¢2) =
aU

= CW'*' Nq(U —HK)+9N3M H(U —uN,)+g;(U —u;).

Podane réwananie wraz z rézniczkowymi zaleznoéciami okreslajacymi M, N 1 H sa
podstawa do modelowania zjawisk wystepujacych na blonie komérkowej przy wykorzy-
staniu duzego komputera CDC Cyber. Wybrane wyniki symulacji pokazano na rysunkach
4.86, 4.87, 4.88, 4.89, 4.90, 4.91 1 4.92.

Warto zauwazy¢, ze przy cyfrowym rozwiazywaniu podanych réwnan zachodzi po-
trzeba dyskretyzacji czasu t i wspélrzednych przestrzennych 8 oraz ¢. Krok dyskretyzacji
czasowej At oraz krok dyskretyzacji przestrzennej Af = A¢ ustalono na podstawie na-
stepujacych zaleznosci:

Aé < 2min { with [ 9:(0,9) 9:(0,9) }
S A |

[ gc!a é!l I e9¢ +£e!a ¢!

tgé

P C(A¢)?
= max [(A6) W(t,0,6) + 9:(0, )(1 + )]

gdzie pomocniczo uzyto oznaczenia:
W(t,0,4) = Gk N*(t,0,9) + inaM>(t,6,0)H(t,0,9) + 1.

Przebiegi U(t, 0, ¢) otrzymywane z modelu s3 zadowalajaco zgodne z wynikami uzy-
skiwanymi w warunkach eksperymentu biologicznego. Mozliwe jest wiec uzyskanie mo-
delu komérki nerwowej poprzez analize i opis proceséw fizycznych zaobserwowanych na
jej blonie, jednak tego rodzaju modele cechuje ogromny koszt. Symulacja kilku sekund
zachowania takiego modelu wymaga calych godzin obliczenn - i to przy uzyciu najwiek-
szych dostepnych komputeréw. Jest wigc oczywiste, ze takie modele nie nadajg sie do
symulacji sieci, w ktérych niekiedy trzeba odwzorowad setki lub nawet tysigce komorek.
Natomiast modele tego typu moga by¢ niezwykle uzyteczne przy weryfikacji pracy innych
modeli.
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SIECI NEURONOWE

5.1. Wprowadzenie

Model komérki nerwowej rozwazano jako odwzorowanie:

@kn ¢ (AN x XN) = X,

Postugujac si¢ podobna symbolika mozna funkcje spetniang przez sieé neuronowq (*)
utozsamiaé z odwzorowaniem:

Pap:: (ANFR R oaxtbl, M,

Rozwazana sieé¢ zawiera K N-wejsciowych neuronéw i ma (jako calosé) L wejsé i M
wyjéé. Problem modelowania sieci neuronowej @,, jest jednak trudniejszy, niz zagad-
nienie modelowania komérki @g,. Juz sama liczba parametréw, ktore trzeba ustalié¢ ;q
i odwzorowaé w modelu M, jest zastraszajaco duza. Przy K komdrkach i N + 1 para-
metrach (progach i wagach synaptycznych) ustalanych w jednej komdrce otrzymuje sig
K(N + 1) wartosci wspétczynnikéw koniecznych do ustalenia i wprowadzenia do modelu

m, (%).

Jeszcze powazniejszym problemem jest ustalenie ;4 struktury potaczen komorek
@kn tworzacych sieé¢ ¢,,. Liczba mozliwych konfiguracji K, sieci neuronowych, zbudo-
wanych z K elementéw moze by¢ obliczona za pomoca twierdzenia Polya, traktujacego
o liczbie graféw spdjnych o K weztach, lub z prostszego wzoru von Foerstera:

K; = 2K2

(*) Doktadniej rozwazana sie¢ mozna nazwadé jedynie newropodobng, gdyz elementy z ktérych jest zbu-
dowana nie s neuronami, ale nazwa sie¢ neuronowa tak si¢ przyjelta w literaturze, ze korygowanie
jej w tej ksigzce wydaje si¢ bezcelowe.

(?) Przyktadowo mozna podaé, ze przy liczbie synaps N = 10 na pojedynczej komérce i liczbie komd-
rek w mézgu czlowicka K = 10'° szacowana liczba parametréw jest nie mniejsza niz 103,
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dajacego jednak oszacowanie z nadmiarem. Niezaleznie od sposobu szacowania, wzrost
liczby K, ze wzrostem liczby rozwazanych komdrek jest zawrotny. Juz dla K = 20 war-
tos$¢ K, osiaga poziom 10%, jesli postugiwaé sie oszacowaniem Polya i K, = 10'?!
oszacowania von Foerstera (3).

Jak wida¢é, sensowne modelowanie pm moze dotyczy¢ jedynie sieci @, o niezbyt
wielkiej liczbie elementéw @i, lub sieci o regularnej budowie. Na przyklad dla sieci jed-
norodnych &pg‘},) rozmiar K nie ma znaczenia, gdyz podajac parametry a € A i schemat
potaczen dla jednej komodrki ¢, determinujemy w ten sposéb parametry i strukture catlej
sieci p,p. Struktury ) moga (w ograniczonym stopniu) odwzorowywaé funkcjonalne
i morfologiczne prawidlowosci wykryte przez neurofizjologéw w systemie nerwowym N
czlowieka lub (czescie)) zwierzat. Przyktadowo na rysunku 5.1 pokazano strukture sieci

sp Mmodelujace) prosty odruch warunkowy.

bodziec bodziec
by warunkowy be bezwarunkowy
+1 +1! neurony
1 receptorowe
14142 neuron
amigciow
2 P P € y
P
Y \
14142 neuron
wykonawczy
2
reakcja
z

Rys. 5.1. Struktura prostej sieci neuropodobnej, modelujacej klasyczny, opisywany w kazde)
ksigzce z zakresu fizjologii i psychologii, odruch warunkowy. Zasada dzialania sieci wynika bez-
posrednio z rysunku. Poczatkowo tylko bodziec bezwarunkowy by moze wywolaé reakcj¢ z, jesli
jednak bodziec warunkowy b, pojawi si¢ chociaz raz wraz z bodicem bezwarunkowym by, to
pobudzony zostanie neuron pamigciowy i jego sygnal p, krazacy od tej pory stale w zamknigtej
petli, bedzie umozliwial pobudzenie neuronu wykonawczego takze przez sam bodziec warunkowy

Mozliwe s3 jednak (i s3 budowane na swiecie) sieci o znacznie wiekszych rozmia-
rach i bogatszych funkcjach, zwane neurokomputerami. Od polowy lat 80-tych notuje si¢
prawdziwy wyscig, ktérego uczestnikami sa obok laboratoriéow badawczych takze firmy
produkujace uklady elektroniczne. Osiagnieciami liczacymi si¢ w tym wyscigu sa: liczba

(®) Inne, znane z szybkiego wzrostu, funkcje przyjmuja mniejsze wartodci, na przyklad K ! dla K = 20
jest rzedu 10'%, a K* dla K = 20 wynosi okoto 1025,
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Tabela 5.1. Wazniejsze neurokomputery i ich twércy

107

[ Nazwa Rok Liczba Liczba Szybkosé Tworca
siecl oprac. | elementéw potaczen dzialania i firma
Mark III 1985 8.10% 4.10° 3.10° R. Hecht-Nielsen
TRW
Neural 1985 4.10% 1,6-10% 4,9-10% C. Cruz
emulator IBM
processor
Mark IV | 1985 2,5-10° 5-10° 5-10° R. Hecht-Nielsen
TRW
Odyssey 1986 8.10% 2,5-10° 2.108 A. Penz
Texas Instruments
Crossbar 1986 256 5,4-101 6-10° L. Jackel
chip AT&LT Bell Labs
Anza 1987 3-104 5-10° 1,4-10° R. Hecht-Nielsen
Neurocomp. Corp.
Parallon 1987 9,1.104 3-10° 3.10% S. Bogoch
Human Dev.
Anza 1988 108 1,5-10° 6-10° R. Hecht-Nielsen
plus Neurocomp. Corp.

neuronow umieszczonych w sieci, liczba potaczen i szybkoéé dziatania. Dla zwartosci opisu
zestawiono w formie tabelarycznej (tab. 5.1) wazniejsze dane kilku sieci neuronowych (*).

Biorac pod uwage wymienione osiagniecia, a takze role, jaka na calym swiecie przy-
wiazuje si¢ do zagadnien sieci neuronowych, neurokomputeréw lub systeméw konekeyj-
nych (te wszystkie terminy oznaczaja dokladnie to samo) — bez trudu znajdujemy uza-
sadnienie dla wysitku, jaki trzeba wlozyé¢ w przestudiowanie kolejnych podrozdziatow.

5.2. Sieci logiczne

Podczas omawiania logicznych modeli komorki nerwowej pokazano, ze za pomocy ta-
kich komdrek — pojedynczych lub taczonych w proste sieci — mozna uzyskiwaé uktady,
realizujace dowolne funkcje logiczne (por. rys. 4.25, 4.26).

Sieci logiki neuronowej moga jednak znalezé zastosowanie takze do innych zadan,
oprocz realizacji zadanych funkeji logicznych. Stosunkowo tatwe jest na przyklad uzy-
skanie za pomocg tych sieci rozpoznawania okreslonych sekwencji kodowych. Poniewaz
wchodza tu w rachube zaleznosci czasowe, trzeba uwzglednié ten wariant logicznego mo-
delu, w ktérym wprowadzono zdykretyzowany krok czasowy At € T i zamieniono sygnaly

(*) Wigkszodéé opracowan ma charakter zbiorowy, przytoczono jednak jedynie pierwsze nazwisko spo-
éréd wymienianych w publikacjach twércow.
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z(t) € XT na sygnaty X(m) € XV (gdzie t = mAt). Lancuch neuronéw o diugoséci K
ogniw opoznia sygnat wejsciowy o K taktow, w zwiagzku z czym mozliwe jest budowanie
funkeji logicznych z argumentami bedacymi wartosciami okreslonych sygnaléw z w usta-
lonych, kolejnych momentach czasowych. Dla zilustrowania tej mozliwosci rozwazymy
sie¢ neuronowa, przedstawiong na rysunku 5.2. Latwo zauwazy¢, ze sie¢ ta bedzie dawala
na swym wyjsciu sygnal £ = 1, wtedy i tylko wtedy, gdy na oznaczone wejscia tej sieci
(z1 1 z2 na schemacie) podane zostang sekwencje kodowe: z; = {110}, z, = {0 1 1}
lub z; = {111}, zo = {00 0}. Postugujac si¢ terminologia uzywana w percepcji mozna
powiedziec, ze sie¢ ta rozpoznaje zdarzenia (110, 011) i (111, 000).

e Y Y ”’f Y w

y
1 1 1 1
1 | 1 1 1 1

YYYYYY vr!\rwr
11-1-111

111=1 1-

Rys. 5.2. Sie¢ neuropodobna rozpoznajaca ustalone sekwencje kodowe na swoich wejsciach (opis
w tekscie)

wejscie

C

wyjécie

Rys. 5.3. Sie¢ neuropodobna sygnalizujaca pojawinie si¢ sygnatu o ustalonej czgstotliwosci

Sieci logiki neuronowej moga tez stuzyé do wykrywania sekwencji impulséw o za-
danej czestotliwosci. Zaktadajac, ze czas op6znienia wnoszony przez pojedynczy neuron
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wynosi At , latwo zauwazy¢, ze sie¢ pokazana na rysunku 5.3 bedzie dawata na swoim
wyjéciu sygnal # = 1 jedynie w przypadku serii impulséw o czgstotliwosci f = 1/(3At).
Identycznie mozna naturalnie zdefiniowad sieci selekcjonujace inne czestotliwosci lub wy-
krywajace okreslone wzorce rytmiczne: na przyktad dwa impulsy - przerwa, dwa impulsy
- przerwa itp.

5.3. Sieci logiki ciaglej i przetwarzanie sygnatow

Neuronéw operujacych sygnatami ciaglymi mozna uzywaé do konstruowania sieci, nazy-
wanych sieciami logiki ciggtej. Logika ciagla powstaje przy zalozeniu, ze miedzy prawda
i falszem jest nieskoriczenie wiele wartosci posrednich. Wéwezas prawdziwosé okreslonego
twierdzenia moze by¢ wyrazona dowolna liczba Z € [0, 1], a za pomocg ciggtej wersji mo-
delu neuronu mozliwe jest zbudowanie sieci realizujacej dowolna sposréd funkeji logiki
ciagtej. Przykladowo sie¢ o polaczeniach pokazanych na rysunku 5.4a realizuje funkcje
maksimum. Wartosc tej funkcji jest rowna wartosci wiekszego z argumentéw. Funkcje te
mozna uwazac¢ za uogolnienie alternatywy:

- 1
Z = max(z1,22) = —g(z1 + 22)+ | 21 - 22 ).

Sie¢ t¢ mozna jednak uprosci¢ i zminimalizowad, otrzymujac realizacje tej samej funkcji
za pomoca sieci uproszczone), pokazanej na rysunku 5.4b.

a) zll za b)

'Y

C o il
L
o= |
e

|1

Rys. 5.4. Realizacja funkcji maksimum za pomocy sieci neuropodobnej: a) niezoptymalizowanej,
b) zoptymalizowanej

W zupelnie analogiczny sposéb mozna zbudowaé sieé, ktéra bedzie realizowata funk-
cje minimum:

: 1
z = min(zy, 2) = —3[(#1 = z2)— | 21 - 22 ],
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b] A4 o

Rys. 5.5. Struktura sieci realizujacej funkcj¢ minimum: a) peinej, b) zminimalizowanej

dla ktérej schematy sieci neuronowych (pelnej i uproszczonej) pokazno na rysunku 5.5.
Latwo zauwazy¢, ze funkcja minimum jest uogdlnieniem koniunkeji.

Nieco bardziej zlozona funkcja logiki ciaglej jest rdwnosé. Mozna ja uznaé za ciagly
odpowiednik operatora logicznego rdwnowaznosci (=), jednak w wypadku z; = z = 0
wartosc funkeji tez wynosi 0, co jest odstgpstwem od regul logiki klasyczne). Schemat sieci
realizujacej te funkcje podano na rysunku 5.6. Jakos¢ realizacji funkcji réwnos¢ (ktéra
oznaczamy eqv(zy, z2)) zalezy od wartosci wag a,, a;, az neuronéw wchodzacych w skiad
sieci. Latwo sprawdzié, ze dla tej sieci spelnione jest réwnanie:

x) -
2 T =a3l(z1 4 22) —a1as | 2y — 22 |].

ay - = a1 ay

A {f Y
~a2 Q3 Az =19

Rys. 5.6. Schemat sieci realizujacej funkcje réwnos<

z
Idealna funkcje eqv otrzymujemy dla a;a; — oo; wéwezas:

2 2a3z, gdy =z =1z3=u1x,
0, w przeciwnym przypadku.
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W rzeczywistych warunkach a,, a; < oo, przeto funkcja eqv(z,, z2) realizowana jest
w pewnym przyblizeniu i przyjmuje wartoéci niezerowe dla wszystkich {z,, 22} ograni-
czonych prostymi:
' ayaz — as
THh= ———14,
ayas + as

n_ @02 +ag
Th = —————7,.
ajaz — ag
Sieci neuronowe mogg by¢ stosowane do realizacji funkcji logicznych definiowanych
w rozmaity sposob. Przyktadowo rozwazymy funkcje, bedaca ciaglym odpowiednikiem
logiczne] funkcji suma modulo dwa z,@®z+. Funkcje t¢ mozna zrealizowad na dwa sposoby:
jako modut roznicy:

= [1’1 - 22,

ktére) realizacje (dla przypadku kiedy prog a4+ = 0) pokazano na rysunku 5.7, lub
z wykorzystaniem uprzednio zdefiniowanych funkcji minimum 1 maksimum:

z = max{min[(1 = z,),z2], min[(z;, (1 = z2)]},
gdzie znakiem — oznaczono réznicg nieujemng:

2y 2 opy =TI T2 gly 2122,
L &=y w przeciwnym przypadku.

Pokazano to na rysunku 5.8, gdzie uzyto oznaczenia 1 dla Zrédia statego sygnalu o ma-
ksymalnej mozliwej wartosci.

1

Rys. 5.7. Schemat sieci neuropodobnej dla funkcji modut réznicy

Warto zwréci¢ uwage, ze dla wartosci skrajnych (z; € {0,1}), rozwazanych jako
jedyne w logice klasycznej, mamy wartosci identyczne dla obydwu sposobéw realizacji
funkeji, natomiast wewnatrz przedzialu zmiennosci zachowanie si¢ funkcji jest odmienne.
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Rys. 5.8. Schemat sieci realizujacej ciagly odpowiednik funkcji suma modulo dwa

Odmiennoéci zaznaczaja si¢ jeszcze wyraznie) w przypadku niezerowego progu, gdyz przy-
ktadowo pierwsza sie¢ realizuje wéwczas bardziej ztozona funkcje:

3= |21 — 22| —an41, gdy |z1— 22| > any,
0, w przeciwnym przypadku,

dla ktérej brak odpowiednika wéréd operatoréw klasycznej logiki.

Za pomoca modeli o podobnej strukturze mozna budowacd sieci, ktérych funkcje nie
wynikaja bezposrednio z logiki, ale moga by¢ interesujace z technicznego punktu widzenia.
Nazwano te funkcje (i- odpowiadajace im sieci) warunkowymi, gdyz wydobywaja one z
wejsciowych sygnaléw te, ktdre spelniaja okreslone warunki. Rozwazmy na poczatku
funkcje, ktéra mozemy nazwaé maksimum warunkowe:

z1, jesh =z 2 z,,

# = maxw(z,z2) = {0, w przeciwnym przypadku.
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a) zy z2 b) z) z2

4

Rys. 5.9. Struktura sieci:a) warunkowego maksimum, b) warunkowego minimum

Funkcja ta moze byé realizowana za pomoca sieci neuronowej, przedstawionej na
rysunku 5.9a. W analogiczny sposéb zdefiniowaé mozna funkcje minimum warunkowego:

F = minW(J: T ) — L2, Jeéll L 2 T2,
- DF207 10,  w przeciwnym przypadku,

ktorej schemat w postaci sieci neuronowe]j przedstawiono na rysunku 5.9b.

I Za

Rys. 5.10. Struktura sieci warunkowej sumy

Na analogiczne] zasadzie budowaé mozna inne, bardziej ztozone funkcje, na przykiad
funkcje sumy warunkowej:

I + Zo, Jeéll I 2 Io,

T = sumw(zy,29) = { 0. w przeciwnym przypadku,
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dla ktérej zminimalizowany schemat sieci neuronowe) przedstawiono na rysunku 5.10.
Uktady te moga znalezé zastosowanie przy automatycznym rozpoznawaniu obrazow.

Interesujace z technicznego punktu widzenia sa takze uktady neuropodobych sieci
warunkowych, przepuszczajacych sygnaly o scisle okreslonej wartosci lub o wartosciach
zawierajacych sie w pewnym przedziale. Schemat prostej struktury takiej sieci neuronowej
przedstawiono na rysunku 5.11. Wartosé podlegajacego przepuszczaniu sygnatu zadawana
jest za pomoca statego sygnatu zo podawanego na osobne wejscie sieci. Analiza pracy sieci
pozwala stwierdzié, ze idealne funkcjonowanie (tzn. przepuszczanie sygnalow wylacznie
o zadane] wartosci zg) byloby realizowane przez sie¢ w przypadku aja; > az. Przy
niezbyt rézniacych si¢ wartosciach ay, a; i a3 sie¢ przepuszcza sygnal o wartosci zg,
ale takze przepuszcza sygnaly o wartosciach zblizonych do zo , tlumiac je tym silniej,
im wieksza jest wartosé |z — zg|. Funkcjonowanie sieci dla aya; > az przedstawiono na
rysunku 5.12. Wyjsciowy sygnal z jest rézny od zera dla wszystkich z spelniajacych
warunek:

azz > |z — zo| ayas.

1
4N

[ — ay a; —-a

+LV

— az az — az

A

Rys. 5.11. Schemat sieci wybierajacej sygnal o ustalonej amplitudzie (lub cz¢stotliwosci - zalez-
nie od interpretacji wejsciowego sygnaltu). Sie¢ ta moze by¢ rozpatrywana jako analogia filtru
rezonansowego w klasycznej analizie sygnalow

Poniewaz omawiana sie¢ pelni funkcje podobna, jak filtry elektryczne, mozliwe jest
sformulowanie pojecia dobroci takiego filtru neuronowego. Oznaczajac przez Az szerokosé
charakterystki sieci na wysokosci 70% wartosci sygnatu dla z = zo (patrz rysunek 5.12)
mozemy dobroé¢ Q zdefiniowaé jako Q@ = zo/Az. Latwo sprawdzié, ze tak okreslona
dobroé¢ Q daje sie wyznaczyé ze wzoru:

zo Sajaj —aj _ dayay
= — == ~ :
Az 3 ayasag 303

Q
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Rys. 5.12. Charakterystyki ukladu z rys. 5.11 dla dwu ,wartosci zadanych” sygnalu zgl) < sz)
pozwalajace zdefiniowac szerokos¢ pasma Az oraz dobroé Q

T
zo ¥ a9
F
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Y \ i
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Rys. 5.13. Schemat sieci neuropodobnej realizujacej funkcje filtru pasmowego

z
z 4 ‘ bz
!
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| |
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Rys. 5.14. Charakterystyka sieci z rysunku 5.13
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Sie¢ z rysunku 5.11 mogta byé neuronowym analogiem ukfadu rezonansowego, nie-
znacznie ja jednak rozbudowujac mozemy uczynié¢ z niej neuronowy analog filtru(®) pa-
smowego (srodkowoprzepustowego) o regulowanej szerokosci pasma przepuszczania. Sche-
mat sieci bedace) filtrem srodkowoprzepustowym pokazano na rysunku 5.13, natomiast
funkcje realizowana przez te siec opisuja nastepujace wzory:

azz — [ay|z — zo| = zplas, gdy aaz > [ay|z — zo| = zh)as,
Z =< asz, gdy ai|lz—zo| <h,
0, gdy aszr < [a1|:c - Iol - th]a;a,.

Whprowadzajac funkcje przenoszenia (transmitancje G = #/z), uzyskujemy pokazany
na rysunku 5.14 przebieg charakterystyki sieci, podobny do przebiegu charakterystyk fil-
trow pasmowych. Poszczegdlne parametry charakterystki, oznaczone na rysunku, mozna
stosunkowo tatwo okreslié:

ayasxg — AaTh Lh
c—1= 1 C2=29— —,
ayaz —as a
Th ayazxg + aTh
c3=z0+—, C4 =
aj ayaz — as

a takze mozna wyznaczy¢ szerokosé szczytu charakterystyki:

R o
a;

dla oszacowania szerokosci pasma przenoszenia Az.

5.4. Jednowymiarowe sieci z hamowaniem obocznym

Klasa sieci cz¢sto omawianych w literaturze sa sieci warstwowe (rys. 5.15). W klasie tych
sieci na szczegllna uwage zasluguja struktury zorganizowane na zasadzie hamowania
obocznego. Zasada ta wykryta zostala pierwotnie w systemie wzrokowym kraba skrzy-
plocza (Limulusa), gdzie jej organizacja i struktura zostaly przez H. K. Hartline’a i F.
Ratliffa przesledzone zaréwno anatomicznie, jak 1 w serii bardzo pomystowych ekspery-
mentow fizjologicznych.

Rozwazmy na poczatek jednowymiarowa sie¢ warstwowa. Sieci tego typu badane
byly i opisywane przez H. Foerstera, W. Reichardta i D. Varju. Stowo jednowymiarowa
nalezy rozumieé w ten sposéb, ze rozwazane warstwy sa po prostu laricuchami neuro-
néw. Na rysunku 5.16 pokazano sie¢ ztozong z dwu zaledwie warstw, nic nie stoi jednak
na przeszkodzie, aby zasada polaczen, ktdra zaraz oméwimy, nie mogla by¢ stosowana
w sieci o wigksze] liczbie warstw. Neurony w kolejnych warstwach mozna uporzadkowad,
w zwiazku z tym odpowiadaja sobie neurony majace w kolejnych warstwach te same nu-
mery. Kazdy neuron drugiej warstwy sieci polaczony jest z odpowiadajacym mu neuronem

(*) W klasycznej elektrotechnice filtr kojarzy si¢ z wydzielaniem skladowych sygnatu o ustalonej cze-
stotliwoéei, a nie amplitudzie. Zadania selekcjonowania sygnaléw wedtug amplitudy sa jednak takze
rozwazane (na przyklad w fizyce jadrowej), zaé amplituda sygnalu nerwowego wyraza si¢ wszak
czgstotliwosdcig impulsacji!
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Rys. 5.15. Przyklad struktury jednowymiarowe] sieci warstwowej
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Rys. 5.16. Struktura jednowymiarowej (liniowej) sieci z hamowaniem obocznym. Prég pobu-
dzenia komorek an41 = O, gdzie © jest ustalony mala wartoécia, zapobiegajaca spontanicznej
impulsacji w sieci

-
-
-

—_—

w pierwsze] warstwie za pomoca polaczenia o wadze a; = +1 oraz z dwoma sasiednimi
neuronami tej warstwy za pomocg synaps hamujacych o wadze a; = ag = —1/2. Przea-
nalizowanie rysunku pozwala zorientowac si¢, dlaczego rozwazane sieci nosza nazwe sieci
z hamowaniem obocznym: po prostu kazdy neuron jest pobudzany przez swojego odpo-
wiednika i hamowany przez neurony znajdujace si¢ obok niego.

Opisana sie¢ neuronowa odznacza si¢ bardzo interesujacymi wlasciwosciami. W przy-
padku podania na pierwsza (receptorows) warstwe sieci sygnalu rdwnomiernego, po-
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Rys. 5.17. Przyklad dziatania sieci z rys. 5.16. Kolejnym prazkom na rysunku odpowiadaja
kolejne neurony - odpowiednio gornej (wejsciowej - we) i dolnej (wyjsciowej — wy) warstwy.
Widaé, ze rozwazana sie¢ moze by¢ niewrazliwa na réwnomierne zmiany wejsciowego sygnatu (po
lewej) oraz na jego drobne zakidcenia i znieksztalcenia (po prawej). Brak efektéw pochodzacych
od wspomnianych struktur sygnalu na wyjscin sieci spowodowany jest dostatecznie wysokim

progiem pobudzenia ay4; neurondéw wyjéciowej warstwy

UL

we A

-
.
.

WY A

L.
-

Rys. 5.18. Sie¢ z hamowaniem obocznym wykrywa i sygnalizuje krawedzie wystepujace w wejsécio-
wym sygnale. W rozwazanym tutaj jednowymiarowym modelu sieci wykrywane sa wigc punkty
rozgraniczajace obszary o duzej wartosci wejsciowego sygnalu od obszaréw odpowiadajacych

malej wartosci sygnatu
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legajacego na jednakowym pobudzeniu wszystkich elementéw, na wyjsciach neuronéw
drugiej warstwy nie pojawia si¢ zaden sygnaf, niezaleznie od tego, jak intensywne jest
pobudzenie neuronéw pierwszej warstwy. Oznacza to, ze réwnomierne tio o mniej lub
bardziej intensywnym zabarwieniu i o$wietleniu nie powoduje zadnej reakcji. Sieé jest
takze niewrazliwa na réwnomierne zmiany bodzca lub na drobne zaklécenia (drobne ja-
sne plamki na ciemnym tle lub na odwrét - rys. 5.17). Jesli natomiast w polu widzenia
pojawi si¢ dowolny obiekt, to zostanie on wykryty przez sie¢. Dokladniej, wykryty zosta-
nie jego kontur, krawedz, granica miedzy obiektem a tlem, przy czym wykrycie to jest
jednoznaczne z precyzyjng lokalizacjq potozenia konturu: jedyny pobudzony neuron dru-
giej warstwy umieszczony jest, jak widaé z rysunku 5.18, doktadnie w miejscu krawedzi
konturu. Ta nieskomplikowana sie¢ redukuje ilos¢ informacji zawartych w wejsciowym
rozktadzie pobudzonych i nie pobudzonych receptoréw przy réwnoczesnym wydobyciu
waznej 1 uzytecznej informacji koricowej. Sie¢ ta moze wiec by¢ uktadem interesujacym
technicznie. Moze znalezé zastosowanie w uktadach wydobywania konturéw z obrazow,
na przyklad w telewizji 1 w uktadach automatyeznego rozpoznawania obrazéw. Moze by¢
takze wykorzystana do zliczania (°) przedmiotéw znajdujacych si¢ w polu widzenia.

5.5. Dwuwymiarowe sieci z hamowaniem obocznym

Przystapimy teraz od stworzenia dwuwymiarowego analogu omawiane] liniowej sieci z ha-
mowaniem obocznym. Zastapimy w tym celu taficuchy neuronéw - plaszczyznami, a do-
kiadniej prostokatnymi ptaskimi matrycami, regularnie zapelnionymi neuronami. Z tego
wzgledu sie¢ ta nazywa si¢ siecia warstwowa. Od tej pory symbol z;; oznacza sygnal
neuronu znajdujacego sie w matrycy na pozycji wyznaczonej przez i-ty wiersz i j-ta ko-
lumne. Poniewaz sieé¢ jest warstwowa, potrzebny jest jeszcze numer warstwy, w ktdrej
zlokalizowano neuron o rozpatrywanym sygnale. Numer ten wpisany jest w nawiasach u
goéry symbolu odpowiedniego sygnatu (7).

W sieci opisanej zgodnie z tymi zasadami przyja¢ mozna przedstawiony na rysunku
5.19 schemat polaczen elementu warstwy wyzszej z elementami warstwy nizszej. Zakla-
damy, ze wszystkie neurony drugiej warstwy lacza si¢ z neuronami poprzedniej warstwy
wedtug tego samego schematu (rys. 5.20). Operacja realizowana przez kazdy z neuronéw

sieci moze by¢ opisana wzorami:

2 1 1 1 (1 (1)
{ )_‘P ,,[z() 6( E—)lj f+)1_; 31) 1+-”~'.,+1)
(1)

1 1 (1)
= 12(3:-1 g1 "-’E—)l;+1 + x$+)l.j-l + 20 41))

(%) Jesdli obraz zliczanych przedmiotéw odcinaé si¢ bedzie od tla, to niezaleznie od wymiaréw i ksztattu
zliczanych przedmiotéw kazdy z nich spowoduje pobudzenie dwdch neuronéw w drugiej warstwie
sieci: na krawegdzi przedniej i na krawedzi tylnej. Liczba pobudzonych neuronéw drugiej warstwy
sieci jest réwna podwojonej liczbie znajdujacych si¢ w polu widzenia przedmiotéw. Ustalenie tej
liczby odbywa si¢ praktycznie bezzwlocznie.

()

(") Ostatecznie oznaczenie x,’ uzywane jest do odwzorowania sygnatlu wyjsciowego neuronu drugiej

warstwy, znajdujacego snc na pozycji o wspotrzednych 1, j.
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Rys. 5.19. Perspektywiczny widok elementarnego fragmentu dwuwymiarowej, warstwowej sieci
z hamowaniem obocznym. Pokazano ulozenie neuronow w wejsciowej (dolnej) warstwie oraz za-
znaczono wagi polaczen dla jednego neuronu wyjéciowej (gérnej) warstwy. Modelowane komdrki
nerwowe, tradycyjnie oznaczane diagramami w ksztalcie tréjkata, symbolizowane s3 na rysunku
przez stozki (poréwnaj tez rysunek 5.17)
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Rys. 5.20. Niewygoda kreslenia rysunkéw perspektywicznych (por. rys. 5.19) sklania do poszu-
kiwania odmiennych form prezentacji struktury i parametréw rozwazanych sieci. Przytoczona
mapa pokazuje wagi polaczen elementéw w sieci zorganizowanej w sposéb przedstawiony na
rysunku 5.19. Kolejne kétka oznaczaja kolejne neurony wejsciowe;j warstwy, a podane przy nich
liczby sa wagami polaczen z neuronem gornej warstwy, zlokalizowanej w punkcie wyréznionym
krzyzykiem
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01 de E < aN 41,
pin(E) = { cs[E—anp), gdy avy1 2E2anp + 3,
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Rys. 5.21. Mapa pobudzen powstajacych w dwuwymiarowej sieci z hamowaniem obocznym przy
pojawieniu si¢ w polu widzenia obrazu krawedzi. Oznaczone punkty z podanymi wartosciami
(na rysunku wartoéci te wynosza 1/3) symbolizuja neurony wyjsciowej (odbiorczej) warstwy
sieci. Tylko te nieliczne zaznczone neurony sa pobudzone. Natomiast zacieniowany rysunek w
tle pokazuje obrazowo strukturg wejsciowego pobudzenia sieci

Sie¢ ta przy sygnale stalym lub réwnomiernie zmieniajacym si¢ pozostaje nieczynna.
Neurony gornej warstwy sa tu niepobudzone lub pobudzone bardzo stabo. Przy poja-
wieniu si¢ krawgdzi rozdzielajacej pole widzenia na obszar jasny (1) i ciemny (0) neu-
rony gornej warstwy, lezace bezposrednio nad krawedzia zostang pobudzone do wartogdci
z(?) = —1/3. Efekt ten zilustrowano na rysunku 5.21. Inne rezultaty pracy sieci z ha-
mowaniem obocznym polegaja na wydobywaniu krawedzi, waskich linii i narozy figur
(rys. 5.2215.23).

a) b)

Rys. 5.22. Przy prezentacji sygnaléw na wejsciu i na wyjsciu sieci neuropodobne;j przetwarzajacej
dwuwymiarowe obrazy celowe jest stosowanie rysunkéw perspektywicznych. Na rysunkach takich
wida¢ wyraZnie, zZe sie¢ z hamowaniem obocznym wydobywa i podkresla krawedZ odgraniczajaca
jasny obiekt od ciemnego tla (a) oraz wydobywa szczegdlnie mocno zakoriczenia linii (b)
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b)

]

Rys. 5.23. Rézne mozliwe sposoby prezentacji dzialania sieci neuropodobnej: a) rysunek perspek-
tywiczny, b) izolinie (poziomice), c) przekrdj wzdluz dowolnej ustalonej linii (przekrdj wzdhuz
linii A-A), d) stosowana w ksiazce uproszczona notacja, podajaca tylko wartos¢ pobudzenia
najbardziej charakterystycznego punktu, ale za to pokazujaca zarys sygnatu wejsciowego, ktory
wywolal rozwazany rozklad pobudzen

L L 1 L i L il 1

a) b)

Rys. 5.24. Efekty dzialania sieci z hamowaniem obocznym w przypadku: a) szerokiego pasa, b)
pojedynczej waskiej linii w polu widzenia



5.5. Dwuwymiarowe sieci z hamowaniem obocznym 123
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Rys. 5.25. Detekcja zakonczenia linii przez sie¢ z hamowaniem obocznym

Z

Rys. 5.26. Sie¢ z hamowaniem obocznym wykrywa narozniki konturu, przy czym pobudzenie
jest tym silniejsze, im bardziej ostry jest kat naroza

Omawiana sie¢ ma zdolnosé¢ do uwypuklania charakterystycznych punktéw obrazu
typu zakonczen linii i naroznikéw (rys. 5.24, 5.25, 5.26). Sa to istotne elementy informa-
iywne obrazu w warunkach préb jego automatycznego rozpoznawania. Do informatyw-
nych punktéw naleza takze rozgatezienia 1 skrzyzowania linii (rys. 5.27). Jednak rozwa-
zana sie¢ nie podkresla niestety tych punktéw, a przeciwnie, wartosci pobudzeni w punk-
tach typu skrzyzowan sa nizsze niz na pozostatej diugosci linii (z(2) = —1/4, rys. 5.28).
Jesli jednak odwrécié¢ sytuacje w tym sensie, ze zamiast centralnego pobudzenia oto-
czonego strefa hamowania, ktore rozwazalisSmy dotychczas, zastosujemy sieé, w ktérej
centralny punkt jest hamujqcy, a otaczajqca strefa - pobudzajgea (rys. 5.29), to wow-
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Rys. 5.27. Przy przetwarzaniu obrazow i analizie znakow (m.in. liter) konieczne jest wykry-
wanie tzw. punktow informatywnych. Rozrézni¢ jednak przy tym trzeba punkty informatywne
pierwszego rodzaju (a) oraz, wyraznie odmienne od nich, punkty drugiego rodzaju (b). Sie¢ 2z
hamowaniem obocznym jest przydatna jedynie przy wykrywaniu punktéw pierwszego rodzaju
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o

Rys. 5.28. W punktach rozgalezien linii, bedacych waznymi punktami odniesienia przy rozpo-
znawaniu obrazoéw, reakcja sieci z hamowaniem obocznym jest stabsza niz w przypadku gladkiej
kraWQdZi ﬁ * 1'5
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Rys. 5.29. Mapa powiazan obrazujaca zasade budowy sieci z pobudzeniami obocznymi

czas uzyskamy sie¢ wykazujaca maksymalne pobudzenie w punktach typu skrzyzowan
1 rozgalezien linii. Sie¢ o takie) zasadzie polaczen mozemy przez analogie do poprzed-
niej nazwac sieciq z obocznym pobudzaniem. Ciekawy jest fakt, ze sieci tego typu takze
wykryto w analizatorze wzrokowym wyzszych ssakéw i u cztowieka.

Do opisu wlasciwosci sieci warstwowych z hamowaniem obocznym wprowadzimy te-
raz formalizm macierzowy Niech pobudzenie pierwsze] warstwy sieci bedzie macierza
X, ktérej elementy z;; (1) odpowiadaja wielkosci pobudzenia neuronu lezacego na prze-

cigciu i-tego wiersza 2 3 ta kolumna. Bedziemy uwazali, ze macierz X(!) stanowi dys-
kretna postac¢ pewnej funkecji rozkladu pobudzen X(€,n). Wyjsciem sieci jest analogicz-

nie macierz X(?), ktdrej elementy z:( ) odpowiadaja wielkosci pobudzenia odpowiednich
neuronow druglej warstwy.

Poniewaz okreslony wzdr potaczeri pomigdzy neuronami warstwy gérnej i dolnej po-
wtarza si¢ dla wszystkich neurondw sieci (z wyjatkiem pewnej liczby neuronéw brzego-
wych, ktére muszg by¢ potraktowane osobno), przeto dla wag potaczen pomigdzy neuro-
nami warstwy 1 i 2 mozna wprowadzi¢ osobng numeracje, niezalezna od wprowadzonych
wspotrzednych przestrzennych 7, j. Przyjmiemy, ze przez a(0, 0) oznaczaé bedziemy wage
polaczenia elementu sieci lezacego bezposrednio pod rozwazanym neuronem gérnej war-
stwy, a przez a(k,l) wage polaczenia pomigedzy neuronem lezacym o k wierszy bardziej
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w prawo i [ kolumn bardziej w gére od neuronu rozwazanego. Zalézmy, ze zasi¢g oddzia-
lywania w sieci jest ograniczony , to znaczy, ze istnieje taka liczba h, ze dla k > h lub
| > h mamy a(k,!) = 0 . Przy tych zalozeniach mozemy zapisac:

Z Z a(k,1) a+k:+k]

k==hi==h

(2) = Pkn

lub zakladajac, ze neurony w warstwach sa odlegle od siebie (zaréwno w pionie, jak
i w poziomie) o pewng odleglos¢ A, mozemy zaleznosc te¢ wyrazi¢ poprzez funkcje X
w sposob nastepujacy:

25 =« Z Z a(k, )X(i + kA, j+1A)].

k==hl=-h

Dokonujac rozwinigcia funkcji X w szereg Taylora w otoczeniu punktu (¢, j), tatwo
uzyskujemy nastepujace zaleznosci:

. e
X(i+A,j) = X(@, J):h%?A-i—%%—E)T(Az-%- o~
= v 2
X(i,jiA):X(i,j):ha—XA 2%}2(A i
g ; 0X o0X X 82X 8°X
X(ixa,j+8)=X(65)+ (% e =)a ‘(agzﬂagaq’*az)‘“z*'“*

. : g 0K 0K 178X, BX | PXL o
X(=+A,JiA)—X(a,:)+(-53-¢a—) 3o £ 25+ aqz)a

gdzie wszystkie pochodne obliczane s3 w punkcie (7,j). Korzystajac z nich, mozemy
przedstawié¢ odpowiedz sieci w nowej postaci:

z) = [ (i, 7) Z E a(k, I)+ Z ka(k, 1)+

k==hl==h k=—h
PxX <
kz;ﬂz la(k, 1) + éaea 2 E k2a(k,1) +
LOX 5
+ 3eor z Zkla(k :)+ Z zpa(k N+ ..
k=-hk=-1

Przeanalizujmy ten wzdr. Po pierwsze mozemy stwierdzi¢ znany nam juz fakt, ze
jesli suma wszystkich wag wynosi zero, to znaczy

h h

Z Z a(k’!) =0,

k==hl=-h
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to wowczas sygnal wyjsciowy z sieci jest zalezny od wartoéci réwnomiernego pobudzenia.
Mozna to wyrazic¢ scisle] mowiac, ze sie¢ w takim przypadku jest niewrazliwa na sygnaly,
ktérych wartosé pozostaje niezmienna w zakresie obszaru

~h<i<h, —h<j<h.

Zwroémy uwage, ze rozwazane przykladowo operatory nalezaly wiasnie do tej klasy.

Jesli rozktad wag wykazuje symetrie promieniowa, to znaczy spelniona jest réwnosé:

a(lil,j)=a(lilli])

dla wszystkich ¢ oraz j z zakresu od —h do +h , to wowczas

h h
Y, O kak D=0,
k==hl==h
h h
Y > tak,) =0,
k=—hl=-h
h h
> Y kla(k,1)=0.
k==hl==h

Jak wida¢ w tym przypadku sieé jest niewrazliwa na pierwsze pochodne pobu-
dzen wejsciowych, nie moze wiec wykrywaé réwnomiernych zmian jaskrawosci obrazu,
a takze wykrywa¢é punktéw siodlowych, bedacych minimum wzdluz jednej osi a maksi-
mum wzdluz drugiej. Tak wiec dla operatora promieniowosymetrycznego sie¢ wykrywa
punkty charakteryzujace si¢ duza wartoscig drugich (i wyzszych) pochodnych, a wigc
punkty konturowe.

Szczegélows dyskusje wlasciwosci warstwowych sieci neuronowych z hamowaniami
obocznymi znaleZzé mozna w cytowanych na koncu ksigzki pracach réznych autoréw. Na
szczegolng uwage zastuguja tu prace polskich badaczy R. Gawronskiego i W. Zmystow-
skiego. Znalez¢ w nich mozna migdzy innymi opis metodyki projektowania sieci neuro-
nowych do celéow wydzielania (wykrywania) zalozonych wlasciwosci obrazéw. Okazuje
si¢, ze zagadnienie to sprowadza si¢ w praktyce do pewnego zadania programowania
liniowego, rozwiazywanego podobnie, jak zadania programowania liniowego rozwazane
w teoril optymalizacji. Interesujacy jest fakt, ze rozwazane sieci odznaczaja sie zwiek-
szong odpornoscig na uszkodzenia: uszkodzenie nawet znacznej liczby elementéw sieci
nie przerywa jej funkcjonowania, lecz jedynie wplywa na pogorszenie funkcji przetwarza-
nia wejsciowego strumienia informacji.

5.6. Opis matematyczny sieci warstwowych

Zasadniczym narze¢dziem uzywanym przy badaniu zlozonych sieci neuropodobnych sa
metody symulacyjne. Metody te maja jednak wady, poniewaz na podstawie okreslonych
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eksperymentéw symulacyjnych mozna wysuwaé jedynie szczegétowe wnioski z ograni-
czona mozliwoscia uogdinien. Z tego powodu korzystne jest posiadanie takze opisu anali-
tycznego. W przypadku neuropodobnych sieci warstwowych mozliwe jest zbudowanie ich
analitycznego opisu na podstawie rachunku macierzowego. Rozwazmy przypadek war-
stwowe] sieci z polaczeniami o zasiegu nie przekraczajacym zadanej odleglosci k | o pro-
mieniowej symetrii potaczen synaptycznych:

a(i, j) = a(—1,j) = a(i, —j) = a(-i,—j),
a(i»j) = a(j. 3) e a(—j1 I) - G(j,—i) = a(_js_i)'

Niech sygnal wejsciowy sieci zadany bedzie macierza X(1), a macierz X(?) odpo-
wiada sygnalom wyjsciowym. Macierzy X(?) odpowiadaé bedzie macierz pobudzen dru-
giej warstwy E'?) | ktéra odegra istotna role w tworzeniu omawianego modelu. Elementy
tej macierzy, oznaczone przez eg), odpowiadaja wypadkowemu pobudzeniu neuronéw o
wspotrzednych (i, j) drugiej warstwy, czyli sumie odpowiednich sygnaléw wejsciowych,
przemnozonych przez odpowiednie wagi. Zwiazek pomiedzy elementami macierzy E®
i macierzy X ) zadany jest operatorem Pkn’

2 2
xgj) ( )l'

~ ‘Pkn[‘ffj

WprowadZmy najpierw wzdr okreslajacy te czeéé¢ sygnalu eg), ktéra powstaje w
wyniku zsumowania pobudzen od elementéw warstwy wejsciowej, lezacych w tej samej
kolumnie co element (neuron), dla ktérego pobudzenie obliczamy (rys. 5.30). Wartos¢ ta

wynosi:

ey = a(h, 02D, ; +a(h 1,002, |+ +a(1,00{0; +

i i—(h=1);
(1)

+a(0,0)z(} +a(1,0)z(}, ; + -+ a(h, 0)z{}), ;.

Rys. 5.30. Schemat powiazan neuronu drugiej warstwy z receptorami nalezacymi do tej samej
kolumny
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Przy wyprowadzaniu wzoru w istotny sposéb korzystano z wlasnosci symetrii wag.

Elementy e?}z) tworza macierz E}f’ o tych samych wymiarach co macierze X() i X(?),
Zalézmy, ze wymiary te wynosza N x N, gdzie: N = VM = VL.

Macierz E(?) moze by¢ obliczona ze wzoru:
E? = Ao X,

gdzie X(1) jest macierza wyjéciowych sygnaléw elementéw pierwszej warstwy, a Ao jest
macierza wiezow o multidiagonalne) postaci:

[a(0,0) a(1,0) a(2,0) ... a(h0) 0 - 0

a(1.0)  a(0.0)  a(1.0) ... a(h-1,0) a(h,0) ... 0
4=, 0) ah-1,0) ah-2.0) ... a(0,0) a(L,0) ... 0

[ 0 0 0 ... ah0) ... ... a(0,0)

Rys. 5.31. Schemat powiazan neuronu z receptorami tworzacymi kolumne przesunieta o k pozycji

W identyczny sposéb mozemy rozwazaé sktadowa sygnatu eg) , pochodzaca od ko-
lumny neuronéw dolnej warstwy przesunietej o k pozycji w prawo lub w lewo od kolumny
J (rys. 5.31). Skladowa te mozna nazwaé e,-; ki mozemy ja uzyska¢ przez wymnozenie
przesunigtej o k kolumn w prawo lub w lewo macierzy X(1) przez macierz multidiagonalna
A postaci:

[a(0,k)  a(l,k) ... a(hk) 0

a(L,k)  a(0.k) ... a(h-1.k) a(hk) ... 0
A= lahk) ah—18) ... a0 a(Lk) ... 0

o 0 e a(mB) o .. a(0,0)]
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Jak wspommano macierz E( ) powstaje przez wymnozenie macierzy Ay przez ma-
cierz powstala z macierzy X(!) przez przesuniecie jej o k kolumn w prawo lub w lewo i
uzupetnienie powstatej luki kolumnami zer:

Ty k41 Ly k42 --- ITIN g e Ak B
Z2k41 Z2k42 ... Zan O 0 0
INk+1 ZINk42 --- INN 0 ... 00

Wskazany efekt przesunigcia mozna uzyskaé droga przemnozenia macierzy X (1)
przez macierzowy operator przesuni¢cia w prawo (P) lub w lewo (L). Operatory te maja
postac:

01 0 0 0 000 ... 00
0010 ... 0 1 00 ... 00
P=]: : ¢ ... ], L=|01020 00
000 0 1 I
00 0 0 0 000 ... 10

Wprowadzone operatory P oraz L traktowaé nalezy jako oznaczenia lokalne, ktdre
przy jednorazowym uzyciu dokonuja przesuniecia odpowiedniej macierzy o jedna ko-
lumne; w przypadku koniecznosci przesuniecia o wigksza liczbe kolumn postugiwaé sie
nalezy odpowiednimi pot¢gami tych operatoréw. Tak wiec macierz E‘E_z) moze by¢é wyra-
zona w postaci iloczynu trzech macierzy:

Ef) = 4, X L.
Wypadkowe oddziatywanie wszystkich kolumn stanowi oczywiscie sume:
E®=EP +EP + EQ) + EP + EC) + ...+ EP + EY),
gdzie przez E(_'? oznaczono oddzialywanie kolumn przesuni¢tych w prawo o k pozycji:
E®) = 4, X® PE,
Porzadkujac przytoczone zaleznosci i zbierajac je w jedna formule, otrzymujemy:
E® = Ao XM 4 A; XO(P 4+ L) 4+ A2 XO(P? 4 L2) + -« - + Ay XO)(PP 4 LP).

Macierz wyjsciowa X (?) otrzymujemy z macierzy E(?) przez zastosowanie do kazdego
elementu E(?) operatora niéliniowego ¢p,. Fakt nieliniowosci tego operatora sprawia dosé
duzy kiopot we wszystkich analizach teoretycznych.

5.7. Badanie sieci neuropodobnych metodg symulacji
komputerowe]

Potrzeba posiadania wyspecjalizowanego oprogramowania dla modelowania sieci neu-
ropodobnych wynika zaréwno ze znaczenia problematyki badania tych sieci (o ich za-
stosowaniach byla mowa), jak i z faktu, ze klasyczne jezyki programowania zagadnien
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a) b)

NN NN

d

Rys. 5.32. [lustracja ograniczeri wprowadzanych przy modelowaniu sieci: a) ograniczenie liczby
warstw, z ktérymi moze si¢ kontaktowaé¢ modelowany neuron do R sposréd M; b) ograniczenie
liczby elementéw w warstwie, z ktérymi moze si¢ kontaktowaé neuron do obszaru Ny x N,
zamiast N x N

[—Am

) (L %

N

N

kierunek przeptywu informacji

Rys. 5.33. W komputerowym modelu kazda warstwa sieci odwzorowywana jest przez kilka ma-
cierzy

symulac)i systeméw dynamicznych zawodza w specyficznych warunkach symulacji sieci
neuropodobnych. Opisywany tu system jest specjalizowanym zbiorem programéw kom-
puterowych, opracowanym w latach 1980-1988 w Zakladzie Biocybernetyki AGH, mo-
delujacym sieci neuronowe o dowolnie zadawanych schematach polaczen, parametrach
funkcjonalnych i whasciwosciach elementdéw. Podany nizej opis informuje o zasadniczych
wlasciwosciach programu, natomiast szczegotowy jego opis oraz pelny wykaz zasad jego
uzywania znajduje si¢ w skrypcie AGH Biocybernetyka (drugie wydanie).



—~ 20 -

a® :
warstwa | polaczenia
As

+1 9
= S

A] o o o
o fi—1 25
” n-—2 9
Ao razem 52

Rys. 5.34. Struktura programu symulacyjnego  Rys. 5.35. Diagram obrazujacy obszar, z kto-
pozwala budowa¢ model obejmujacy trzy war-

rego w rozwazanym modelu zbierane sa im-
stwy zawierajace matryce 20 x 20 elementéw  pulsy nerwowe dla neuronu z zlokalizowanego
kazda

w warstwie n. Jak widac¢, laczna liczba pola-

czen, ktore trzeba zdeterminowaé, wynosi 52
(na jedna komorke!)
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Rys. 5.36. Przykladowe przebiegi zarejestrowane w jednym z neuronéw symulowanej sieci po-

zwalajg zorientowac sig, jak wiernie odwzorowywany jest w modelu ksztalt impulsow nerwowych
(u dotu) oraz przebiegi potencjaléw postsynaptycznych i poimpulsowych zmian progu (u géry)
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Rys. 5.37. Przy budowie modelu réznicowaé trzeba polaczenia wstecz (a) oraz polaczenia w przéd
(b). W przypadku potaczenia wstecz (majacego charakter sprzezenia zwrotnego) konieczne jest
stosowanie macierzy pomocniczych przechowujacych wyniki symulacji, aby kolejnosé¢ obliczen
nie wplywala na wynik modelowania
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Rys. 5.38. Przy regularnej strukturze polaczen konieczne jest dodatkowe okreslenie sygnatow
wejéciowych dla neuronéw polozonych w poblizu brzegu symulowanej sieci. Mozliwe jest: a)
zerowanie sygnaléw pochodzacych spoza sieci, b) zakladanie symetrii sygnaléw, c) domykanie
toroidalne sieci
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Rys. 5.39. Konfiguracja modelu elementu sieci, uzyta do demonstracji jej whasciwosci
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Rys. 5.40. Przebiegi zarejestrowane w modelu z rys. 5.39. U géry przebieg potencjalu post-
synaptycznego i zmian progu, a takze (zaznaczone w postaci strzalek na osi czasu) momenty
nadchodzenia kolejnych impulséw pobudzajacych i hamujacych. U dolu - przebieg sygnatu wyj-

$ciowego z modelu komorki
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Rys. 5.41. Przebiegi zarejestrowane na rysunku 5.40 byly nietypowe, gdyz dotyczyty neuronu o
dwn zaledwie symulowanych synapsach. Blizszy rzeczywistej sytuacji neuronu w sieci jest ten
rysunek, pokazujacy zachowanie komorki przy réwnoczesnej aktywizacji 50 wejsé

Kazda préba modelowania tak zlozonego systemu, jak sie¢ neuropodobna, wiaze si¢
z koniecznoscia zastosowania uproszczen i ograniczen. Podstawowe ograniczenia, jakie
musza by¢ wprowadzone, dotycza rozmiaréw pola, z ktérego moze zbiera¢ dane element
modelowanej sieci. Ograniczy¢ trzeba liczbe warstw sieci, z ktérymi komunikuje si¢ po-
jedynczy element (rys. 5.32a) i obszar w kazdej warstwie, z ktérego moze zbieraé¢ pobu-
dzenie pojedynczy neuron (rys. 5.32b). Prezentowany system umozliwia zamodelowanie
(rys. 5.33) tréjwarstwowe) sieci a wymiar jednej warstwy N nie moze przekraczaé 20
(rys. 5.34), co oznacza, ze system obejmuje maksymalnie 1200 neuronéw. Kazdy element

moze by¢ polaczony z 52 neuronami (rys. 5.35). Wagi tych polaczen okresla uzytkownik
programu.

W modelu odwzorowano przebiegi czasowe impulséw czynnosciowych i potencjatow
postsynaptycznych EPSP i IPSP oraz opdinienia wystepujace w systemie, zjawiska re-
frakcji (wzglednej i bezwzglednej), a takze sumowanie przestrzenne z ustalonymi wagami
i progiem spoczynkowym (rys. 5.36).
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Rys. 5.42. Przyktadowy protokét z symulacji elementu pokazanego na rysunku 5.40. Pokazano
wplyw zmian parametrow (wag i progu) na przebiegi dynamiczne obserwowane w sieci

W celu uruchomienia symulacji uzytkownik musi podaé sygnaty wymuszajace pobu-
dzenie pierwszej warstwy (zwykle sporzadzane osobnym programem - patrz dalej) oraz

nastepujace dane:

~ wymiar macierzy polaczen elementéw (rys. 5.37),

~ wymiar sieci (wymiar kazdej z warstw),
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Rys. 5.43. Wyniki symulacji w postaci przestrzennych rozkladéw czestotliwosci impulsacji neu-
ronéw w poszczegolnych warstwach i w kolejnych chwilach czasowych
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Rys. 5.44. Diagramy ukazujace precyzyjnie zaleznosci fazowe pomigdzy impulsami wystepuja-
cymi w poszczegolnych elementach sieci. Po lewej stronie podawane sa identyfikatory neurondw,
ktorych impulsacja jest sledzona

liczbe krokéw symulacji do wykonania,

|

prog spoczynkowy elementéw neuropodobnych w mV,

krok symulacji w ms (%),

warunek brzegowy (°) (rys. 5.38),

stopieni jednorodnosei struktury (19),

(%) Zwickszajac krok symulacji uzytkownik godzi si¢ na niedoktadnoéé¢ oznaczenia poczatku impulsu,
co powoduje bledy w obliczaniu chwilowych czgstotliwosci impulsacji poszczegdlnych neuronéw.
Zmniejszanie kroku symulacji pozwala na zwigkszanie dokladnodci, ale prowadzi do zwickszenia
czasu obliczen.

(°) Parametr ten okresla sposdb traktowania neuronéw na brzegu sieci, gdzie pojawia si¢ asymetria
sygnatéw wejsciowych.

(') Dla struktur bardziej jednorodnych mozna zadawaé mniej parametréw,
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Rys. 5.45. Wyniki symulacji w postaci mapy czgstotliwosci impulséw w funkcji zmienianych pa-
rametréw modelu. Mapa taka powstaje na podstawie kilkuset eksperymentéw symulacyjnych,
ktérych wyniki s zebrane w pamigci komputera i przedstawione lacznie dla ulatwienia inter-
pretacji

- wagi potaczen elementdw neuropodobnych,

- liczbe warstw,

— parametr wybierajacy model elementu neuronowego ('!) (rys. 5.39),

~ opdznienia aksonowe elementow,

- start zapisu kontrolnego (12) i polozenie wybranego elementu.

W przypadku prowadzenia dlugotrwatych eksperymentéw celowe Jest zadeklarowa-
nie takze czasu obliczen. Po wykorzystaniu limitu CZasowego program samoczynnie prze-

(*') Dostepna jest cala biblioteka modeli, odwzorujacych komérke nerwows z rozna doktadnosciy,

(2%) Rejestracja czasowego przebiegu pobudzenia, progu i wyjsiciadla jednego elementu neuropodobnego.
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rywa obliczenia, wyprowadzajac dotychczasowe wyniki i tworzac zbiér z danymi do kon-
tynuacji obliczeni. Przerwane obliczenia mozna w kazdej chwili wznowié, lub zaniechaé
po przeanalizowaniu uzyskanych wynikéw (rys. 5.40, 5.41).

System jest programem bardzo rozbudowanym i ztozonym. Obok moduléw kontro-
lujacych strukture sieci i realizujacych symulacje jej zachowania wbudowano w system
obszerny modut wspomagajacy prace uzytkownika systemu, zadajacego strukture sieci
i warunki jej dzialania. Bez tych utatwien uruchomienie symulacji wymaga wprowadze-
nia do maszyny kilkudziesigciu tysiecy liczb. Zaproponowano specjalny sposéb zadawania
parametrow sieci i jej elementéw, bedacy do pewnego stopnia specjalizowanym jezykiem
programowania zadan symulacji sieci neuropodobnych. Opis tego jezyka podany jest
w cytowanym skrypcie Biocybernetyka.

W celu uproszczenia i przyspieszenia analizy wynikéw modelowania (por. rys. 5.42)
zaproponowano kilka modutéw graficznych, pozwalajacych ilustrowaé dzialanie sieci. Za-
leznie od potrzeb mozna przy tym wykresla¢ rozktady pobudzen (czestotliwosci impul-
sacji) w poszczegolnych elementach sieci w okreslonym momencie czasu (rys. 5.43), cza-
sowe przebiegi sygnaléw na wyjsciu okreslonego elementu sieci lub diagramy ilustrujace
stosunki fazowe pomiedzy seriami impulséw (rys. 5.44). Mozliwe jest takze uzyskanie ze-
stawienia czestotliwosci impulsacji w funkeji wybranych parametréw modelu (rys. 5.45).

5.8 Uczenie sieci neuronowych

Niezwykle wazna cecha sieci neuronowych - obok faktu, ze realizuja w najdoskonalszy
sposob ide¢ réwnoleglego przetwarzania informacji - jest mozliwosé ich samoprogramo-
wania. Jest to wlasciwosé niezwykle atrakcyjna, poniewaz alternatywne techniki progra-
mowania systemow réownoleglych obliczen i wieloprocesorowego przetwarzania danych
okazuja si¢ na tyle malo wydajne, ze stanowia aktualnie najbardziej dotkliwa bariere,
ograniczajaca rozwdj informatyki. Warto temu zagadnieniu poswigci¢ nieco wigcej uwagi,
gdyz ma zasadnicze znaczenie dla wszystkich dalszych rozwazan.

We wszystkich systemach opartych na réwnoleglych procesorach i wspétbieznych ob-
liczeniach pojawiaja si¢ obecnie problemy z praktycznym wykorzystaniem potencjalnych
mozliwosci tego budowanego przez wielu producentéw i obecnie juz stosunkowo tatwo
dostepnego sprzetu. Poczynajac od superkomputeréw (typu Cray XMP i podobnych),
poprzez rozmaite specjalizowane struktury systeméw wieloprocesorowych do konkret-
nych zastosowan (np. system PICAP do komputerowej analizy obrazéw), a kornczac na
mikrokomputerach klasy PC wyposazonych w transputery — moina méwié¢ o rosnacej
dysproporcji pomiedzy potencjalng moca obliczeniowa sprzetu (wyrazang np. w MIPS)
a rzeczywista wydajnoscia obliczeni (mierzona czasem realizacji praktycznego zadania).
Mimo pozorne] dostepnosci bardzo duzych szybkosci obliczen - wynikajacych z parame-
tréw technicznych komputeréw wieloprocesorowych — rzeczywista wydajnosé proceséw
przetwarzania danych w wielu praktycznych zadaniach okazuje sie niewystarczajaca, po-
niewaz brakuje efektywnych narzedzi programowania, zdolnych wykorzystaé te poten-
cjalne mozliwosci. Nowoczesne jezyki programowania, cieszace si¢ zastuzonym uznaniem
w zakresie programowania systemoéw jednoprocesorowych nie nadaja si¢ do programo-
wania tego nowego sprze¢tu, zas ich modyfikacje (Concurrent Pascal, Parallel C itp.)
nie sa wystarczajaco udane, by mogly zaspokoi¢ wszystkie rodzace sie potrzeby. Dla-
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Rys. 5.46. Widok rzeczywistej sieci neuronowej, bedacej dla modelowania nigdy nie dosciglym
wzorem (fotografia uzyskana z Instytutu Biologii Doswiadczalnej PAN i prezentowana za zezwo-

leniem prof. Remigiusza Tarneckiego)

tego uzytkownicy najnowoczesniejszych narzedzi informatycznych korzystaja z bardzo
prymitywnych §rodkéw wspomagajacych programowanie, na przyklad z przezywajacego
prawdziwy renesans, trzydziestoletniego juz jezyka Fortran, albo z poréwnywalnego z as-
semblerami jezyka Occam. Trudno taka sytuacje uznaé za zadowalajaca i sprzyjajaca
rozwojowi nowych zastosowan.

Dlatego tak wazna i korzystna jest mozliwos¢ uzyskania samoprogramujacego si¢

(a dokladniej ~ uczacego sie) narzedzia réwnoleglego przetwarzania danych w postaci
sieci neuronowych. Najpierw opiszemy algorytm uczenia sieci dwuwarstwowej, poniewaz
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stanowi on punkt wyjscia i poziom odniesienia w dalszych rozwazaniach. Przyjmijmy, ze
neurony sieci sa w obydwu rozwazanych warstwach jednoznacznie ponumerowane. Wow-
czas interesujace nas (z punktu widzenia uczenia sieci) wspolczynniki wag synaptycznych
a € A moga by¢ jednoznacznie oznaczone dwoma numerami ag"), gdzie j jest numerem
kolejnym neuronu drugiej (wyjsciowej) warstwy, ktérego wagi synaptyczne aktualnie roz-
wazamy, a i jest numerem neuronu pierwsze) (wejsciowe)) warstwy, stanowiacego zrédio
sygnalu wejséciowego dla opisywanej synapsy. Oczywiscie i, j € N, gdzie N jest zbiorem
numerow neuronéw w calej rozwazanej sieci. Odpowiednio sygnaly wystepujace w sieci
beda mialy nastepujace oznaczenia: z; — sygnal wyjsciowy i-tego neuronu pierwsze) war-
stwy, czyli sygnal podawany na wszystkie synapsy o oznaczeniach ag" )| a8 Z; - sygnal
wyjsciowy z j-tego neuronu drugiej warstwy, czyli sygnal, w ktérego wypracowaniu ucze-

stniczyly wszystkie synapsy o oznaczeniach aj] .

Proces uczenia sieci polega na prezentowaniu sieci w kolejnych krokach v pewnych
wzorcow sygnaléw wejsciowych, tworzacych zbidr uczqey U:

U= {::Ey), v=12,....k, i €N}
i na dokonywaniu oceny wypracowywanych przez sie¢ sygnaléw wyjsciowych W:

W={&", v=12....k FeEN).

Na tej podstawie mozliwe jest dokonywanie korekt i poprawek wartoéci wspdtezyn-
nikow wag synaptycznych ag’ ), zwane dalej uczeniem. Aby zadanie uczenia byto dobrze
sprecyzowane, konieczne jest takze wskazanie, jakie sygnaly wyjsciowe powinny sie poja-
wi¢ na poszczeglnych elementach sieci. Sygnaly te (stanowiace wzorzec, do ktérego sieé
ma dazy¢) oznaczono jako zbiér Z (bo definiuja zadanie):

Z={&", v=12, ...,k jeEN}.

Wspdtczynniki a? ) zmieniaja si¢ w trakcie prezentacji sygnalow ") o wielkosé

_ i
:i!mgJ ) , Przy czym w najprostszym przypadku reguta uczenia dana jest wzorem:

A = cl(:i:g-”) - ig”))zsy) = c;6§")a:§"),

gdzie ¢; € C jest ustalonym wspétczynnikiem korekcyjnym, a 6}”) Jjest miarg bledu
popelnianego przez j-ty neuron w v-tym kroku.

Podany algorytm uczenia mozna wyprowadzi¢ z zadania minimalizacji sredniokwa-
dratowego bledu funkcjonowania sieci. Definiujac kryterium stopnia niedopasowania na

kroku v jako:
1 2 )\ 2
Q = EZ (zg") - :-:‘(,- ))
J
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i poniewaz taczne kryterium niedopasowania # do # wyrazi¢ mozna jako:

k
Q= Z Qv
y=1

mozemy na poczatku poszukiwaé¢ minimum kazdej skladowej funkeji kryterialnej @, ,
a potem zlozymy wyniki.

Postuzymy sie przy tym znang technika gradientowa - aby znaleZzé mimimum funkcji:

Qu (@), gD (O G)w)y

nalezy zmieniaé wszystkie wartosci a(j)(”) (i=1,2,...,n) w taki sposob, aby zapewni¢
maksymalnie szybki spadek Q,, a to oznacza, ze zmiany Aa(’ () muszg by¢ propor-
cjonalne (z ujemnym wspolczynnikiem proprcjonalnosei) do odpow1ednich sktadowych
gradientu funkcji Q,:
RATTE oy R 9Qy
da (J)

Wartosci pochodnych czastkowych wyznaczamy jako:

9Q, _ 0Q, 9%

34:5j ) 3:5") 8a§’)

Podobnie ze wzoru definiujacego funkcje Q, wyznaczymy pochodna:

Q.

= () _ =(v)
35:5-”) =—(z z;).

j

Zakladajac liniowosc @pp:
n -
=(v) _ Z“SJ)(y_l)xsv)
i=1

obliczymy pochodna;:
=(v)
62 r(y)
da (J)

Lacznie uzyskujemy potrzebny wynik:

AaP) = _¢ ;’%) a(&” - 5zl = 162"
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Przy okazji warto zauwazy ¢, ze strategia uczenia w czasie prezentacji wszystkich syg

TR ¢ ) (R -
natéw z;°’, v = 1,2, ..., k moze by¢ okreslona jako i w

. prosta zasada sumowania popr
Aag")(") dla wszystkich v: Rt

k
“EJ) 8 af")(o) + ZAGSJ J(V),
v=1

co jest naturalna konsekwencja, wprowadzonej addytywnej postaci funkeji Q i w

z niej oczywistej tozsamosci: ynikajacej

Q 00,

MOi’_‘a udowoc:‘lnié, ze opisany proces uczenia jest zbiezny, jesli tylko zadanie prze
ksztalcenia sygnalow z; w sygnaly z; jest wykonalne. Co wiecej, mozna udowodni¢, ze
)

wlasciwe wartosci wspélczynnikéw a,(-j) mozliwe sa do ustalenia po skoriczonej liczh;

pokazéw. Dowdd ten daje sie przeprowadzi¢ niezaleznie od wartosci poczatkowych ws te‘}k
czynnikéw wagowych “EJ )(0), zatem omawiana technika moze stuzyé zaréwno do uczpo' 1
sieci nowych metod przetwarzania sygnalow, jak i do przeuczania sieci realizuja‘ceje;::

jakis algorytm w kierunku realizacji innej formy przetwarzania wejsciowych sygnatdw

Rys. 5.47. Odpowiedzi rejestrowane z pojedynczych komérek nerwowych rzeczywistej

tograﬁ.a uzyskana z Instytutu Biologii Doswiadczalnej PAN i prezentowana za zezwolen
Remigiusza Tarneckiego)

sieci (fo-
l€m prof,

Przy wyprowafdzc::niu reguly uczenia sieci dwuwarstwowej korzystano w bardzo ist
tny sposéb z zalozenia o liniowosci odwzorowania pi,. Dokladniejsze, bardzie] wis "
biologlcznfaj rzeczywistosci odwzorowanie procesu uczenia wymaga jednak UWZgIednie”'le
nieliniowej charakterystyki neuronu. Jest to konieczne takie w celu poszerzenia zaso;-ma
sci zbioru tranformacji sygnatéw, mozliwych do zrealizowania, poniewaz pewne — R

1 8Y _ istotnie
nowe w stosunku do sieci dwuwarstwowej — formy przetwarzania sygnalu mosna

uzyskagé
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wprowadzajac wylacznie nieliniowe elementy w sieci wielowarstwowej. Dzieje si¢ tak, po-
niewaz struktura (nawet wielowarstwowa) zbudowana z lintowych elementow realizuje -
jako calosé - takze pewne liniowe odwzorowanie, nie ma wigc w takim wypadku istotnej
roznicy pomiedzy zakresem mozliwosci sieci dwu- i wielowarstwowych.

Opiszemy teraz algorytm uczenia sieci zlozonej z nieliniowych elementéw. W tym
celu wprowadzimy pojecie sumarycznego pobudzenia neuronu:

- ZG(J)("-U v

ktére wiazemy z jego sygnalem wyjsciowym za pomoca funkeji nieliniowej @g,,:
ésy) = wkﬂ [e.(’”)] ]
rézniczkowalnej, gdyz:

0Q, _ 0Q, 34" _ 99, 950¢” _ 8Q, dpun 0
8 9 aa§” " 05 0e 0@ ~ 85 dej aa§”

Wyznaczenie reguly uczenia jest w tym przypadku latwe, poniewaz wartosci %%'y

PRE PYc
oraz —h (identyczne z —h-) byly juz wyznaczane. Reguta ta ma postacé:

] a v -
Aol o, Q = - (v))de )
“-'
co mozna ponownie zapisa¢ w postaci:

AGH® = ¢80z,

pod warunkiem jednak, ze blad 6_5”) bedzie tym razem wyznaczany z ogolniejszej formuly:

. % d‘Pk
6?’) = (35‘y) (y)) n :

Jak widaé, w dalszych rozwazaniach dos¢ istotne znaczenie bedzie mialo okreslenie
postaci funkeji @in. Dla uproszczenia zapisu dalszych wzoréw przyjmijmy, ze prog an 41
wiaczymy do globalnego pobudzenia e, zapisujac je w postaci:

n
) = Zaf’)(”_l)z:f") + Any-

i=1

Dzieki temu prég moze byé rozpatrywany w taki sam sposob jak wspdtczynniki wagowe

- przy czysto formalnym zalozeniu, ze istnieje dodatkowy, (n+ 1) sygnal wejsciowy stale

majacy wartosé :csll, = 1.
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Wygodna postacia funkcji @i, jest krzywa logistyczna (13):
1

14+ exp|- 32 a0 4 g, “]
i=l

5" = o8] =

poniewaz jej pochodna ma bardzo prosta postac:

3-(”)

-(") =(v)
a(”) ( e )

w zwigzku z czym biad 6;") moze byé wyrazony wygodnym wzorem:

(v) _ (P) 70Nz () =(¥)

v)

Wzor ten mozna jednak stosowaé jedynie wtedy, gdy ::( jest sygnalem z wyjsciowej

warstwy sieci — gdyz tylko wéwczas znany jest sygnal :cf,- “). W odniesieniu do warstw
wewnetrznych brak bezposrednich podstaw do orzekania, czy tworzace je neurony dzialaja
poprawnie, czy nie. Rozwiazania dostarcza metoda back propagation Rumelharta.
Warto zauwazy¢, ze w sieci wielowarstwowe) sygnaty wejsciowe wigkszosci neuronow
sa sygnalami wyjsciowymi innych komdrek, przeto w odpowiednich zapisach pojawia si¢
sygnaly EE ) zamiast z( ) na przyklad we wzorze okreslajacym pobudzenie komdrki:

n
&) =3 a0 4 6,

i=1
lub w regule uczenia sieci (takze wielowarstwowej):

NOCIWONC)

Jak wykazano w pracach Rumelharta, w sieciach tego typu wspolczynnik okreslajacy
btad popelniany przez rozwazany j-ty neuron 6( “) moze byé obliczony z rekursywnych

formut:
50 = ( -(v) -(v)) dPen

i K de,- ’
Jesli j-ty neuron nalezy do wyjsciowej warstwy, albo ze wzoru:

(v) _ d¥Pkn (k)(¥) (¥)

de,- T

(**) Pewna wada krzywej logistycznej jako charakterystyki modelu neuronu jest to, ze przy jej stosowa-
niu niemozliwe jest osiaganie wartosci #*) = 0 oraz r( ) = = 1, w praktyce trzeba wigc - jesli jest to
konieczne — ustala¢ pewne arbitralne wartoéci, utozs:umnne roboczo z brakiem wyjéciowego sygnatu
i z jego peina (maksymalng) wartodcia. Zwyczajowo przyjmuje si¢ zatem, ze 0,1 > i-g" > 0,9.
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wagi po zakoriczeniu uczenia

Rys. 5.48. Przebicg procesu uczenia w sztucznej sieci neuropodobnej. Lewa strona dotyczy uczenia inncj
formy przetwarzania informacji przez sie¢ niz prawa

gdy j-ty neuron nalezy do warstwy ukryte), ale polaczony jest z neuronami o numerach
k warstw, dla ktorych juz ustalono wartosci bledow 6£v).

Proces uczenia w rozwazanej sieci ma wiec charakter dwufazowy. W pierwszej fa-
zie na podstawie wszystkich sygnaléw wejéciowych ::E") obliczane sa wszystkie sygnaly
wyjéciowe :ES-"). W trakcie tego procesu trzeba postgpowaé kolejno, poczynajac od pierw-
szej, az do ostanie) warstwy sieci. Na podstawie poréwnania wymaganej odpowiedzi sieci
:i.-;") oraz sygnalow .i;-”) wyjsciowe] warstwy ustalane sa wartosci bledow 61(-”) dla neu-
ronéw warstwy wyjsciowej, a nast¢pnie, posuwajac si¢ krok za krokiem wstecz, ustalane
sg droga wstecznej projekcji wartosci bledow 6}") w poszczegolnych wezedniejszych ukry-
tych warstwach sieci. Znajac wartosci wszystkich bledéw i sygnaly wejsciowe :ES”) na

wszystkich synapsach sieci - mozna wyznaczy¢ poprawki Aaf‘i ) dla wszystkich wag
synaptycznych ag’ ). Warto zauwazy¢, ze proces wstecznej projekcji bledéw ma podobnag
ztozonosé obliczeniowa, jak proces obliczania odpowiedzi sieci, zatem wskazana metoda

uczenia nie jest szczegolnie kosztowna w sensie czasu obliczen. Oczywiscie wniosek ten
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dotyczy pojedynczego kroku uczenia v, poniewaz w ogdélnym wypadku liczba krokéw nie-
zbedna do pelnego nauczenia sieci wymaganej formy przetwarzania sygnaléw jest trudna
do oceny ().

Proces uczenia powinien by¢ oczywiscie jak najszybszy. Oznacza to, ze powinno sie
stosowa¢ mozliwie jak najwigksze wartosci parametru ¢,. Jednak za duze wartodci tego
parametru powoduja oscylacje podczas poszukiwania wymaganego rozwiaznia, a nawet
moga prowadzi¢ do rozbieznosci procesu uczenia. Dobrym sposobem ograniczenia ne-
gatywnych skutkéw wzrostu wartosci c; jest stosowanie swoiste] bezwtadnosci w proce-
sie uczenia. Polega to na uzaleznieniu aktualnie wprowadzanej poprawki wartosci wag

Aa?)(") od poprzednio wprowadzonej poprawki Aa? =1 prayktadowo:

AP = 6165 4 epAaf )Y,

Dobdr odpowiednich wartosci ¢ 1 ¢2 jest w znacznym stopniu sprawa odpowiedniej
praktyki; z prac Rumelhardta wynika jednak, ze celowe jest przyjmowanie ¢; = 0,9, zas
z innych prac wynika, ze dobre wyniki otrzymywano dla ¢; = 0,5, ale dla bezpieczenstwa
(grozi niestabilnos¢ iteracji) stosowano najczesciej ¢y = 0,25.

W przypadku uczenia sieci wielowarstwowej celowe jest unikanie jednakowych war-
tosci poczatkowych a? )X®) Yves Chauvin badal zaleinosé efektywnosci uczenia sieci od
liczby ukrytych warstw. Okazalo sig, ze liczba niezbednych pokazéw maleje ze wzrostem
liczby warstw sieci, co w przyblizeniu opisuje formuta:

N =c3—c4 1052 K,

gdzie N jest liczba pokazdéw, niezbednych do uzyskania zalozonej doktadnosci realizacji
zadanej funkeji, a K jest liczba ukrytych warstw sieci. We wspomnianych doswiadcze-
niach empirycznie uzyskano c3 &~ 280 oraz ¢4 =~ 33. Badano takze znaleznoé¢ N od
wspolezynnika ¢;. Uzyskano znaczace przyspieszenie pracy algorytmu uczenia ze wzro-
stem wspolezynnika ¢; (na przyklad dla ¢, = 0,1 osiagniecie poprawnego dziatania sieci
XOR wymagalo 450 prezentacji, natomiast dla ¢; = 0,75 wystarczalo juz tylko 68 pre-
zentacji), a takze stwierdzono, ze dla ¢; > 0,75 grozi niestabilnos¢ procesu uczenia.

(**) Rozwiazanie klasycznego zadania realizacji sieci suma modulo dwa wymagalo az 558 serii pokazéw
wszystkich mozliwych kombinacji sygnaléow wejsciowych.
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BIOLOGICZNE I TECHNICZNE
SYSTEMY PERCEPCYJNE

6.1. Wprowadzenie

Model dowolnego systemu percepcyjnego (') utozsamiaé bedziemy z odwzorowaniem po-
staci (rys. 6.1):
or:BT = WT,

gdzie B oznacza zbidr okreslonych bodzcéw fizycznych, a W zbiér wywolywanych przez
nie wrazen (konkretyzowanych dalej jako rozklad pobudzen i impulsacji X okreslonego

podzbioru n komdrek nerwowych rdzenia kregowego M) lub kory mézgowej MI™).

Systemy percepcyjne czlowieka obejmuja telereceptory: wzrok gpg;"), stuch gag'), wech <p‘(,?),

zmysl czucia temperatury cpg), oraz receplory kontaktowe: dotyk pg) , czucie wibracji

1,95;) i smak qog) (rys. 6.2). Rozdzial ten - ze wzgledu na jego ograniczona objetosé —
skoncentrowano gléwnie na modelowaniu systemu wzrokowego ¢,,; i stuchowego ¢,,. Na
poczatku jednak podamy kilka uwag ogdlnych.

— YR —>

Rys. 6.1. Reprezentacja systemu percepcyjnego jako ogélnego odwzorowania ¢r bodécéw b € B
na wrazenia zmystowe w € W

Percepcja g jest zlozonym systemem (rys. 6.3):
PR = Ppw @ Pkr @ Prd @ Pap-

Rejestrowany bodziec b € B podlega przed zetknieciem z receptorami przetwarzaniu
wstepnemu @,,,. Przykladem takiego przetwarzania moze by¢ ogniskowanie §wiatla przez
soczewke oka @,,:

Ppw : BT = BT,

(1) Bardziej szczegélowy opis systeméw percepcyjnych mozna znaleié¢ w innych pracach autora; ich
wykaz podano na koricu ksiazki.
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Rys. 6.2. System nerwowy I zaopatrywany jest w informacje przez réine typy receptoréw g

10° bitéw/s

00000000000
receptory

102 bitéw/s

Rys. 6.3. Ze strumienia informacji o objetosci 10° bodéw docierajacego do receptoréw systemu
percepcyjnego przekazywane jest do ostatecznej analizy w wyzszych pietrach systemu nerwowego
niespetna 10% bodéw

Nastepnie sygnal musi zmienié charakter, przechodzac z modalnosci fizyczne) b € B
w modalnos$é zmyslowa w € W, a konkretnie w potencjal blony komérkowej okreslonego
receptora Ur € U. Odpowiada temu odwzorowanie @g,:

Pkr BT = UT.

Dynamike receptora mozna opisac¢ transmitancja Gi,:

c18+ C2

Gk,-(S) = cas+ 1 ’
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sygnal wyjsciowy
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4

sygnal wyjsciowy
(2)
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I I /

| 1 >

t
Rys. 6.4. Odpowiedzi dwu przyktadowych typéw receptoréw na hipotetyczny przebieg bodzca

zmyslowego b € B (u géry rysunku). Receptor so(,;) szybko adaptuje si¢, sygnalizujac zmiany
sygnalu wejsciowego a pozostajac nieczuly na wartosci ustalone sygnatu — niezaleznie od tego,
Jak s3 duze Receptor reaguje w taki sam sposéb na narastanie sygnalu, jak i na jego malenie
(komdrka on-off ), bywaja jednak receptory reagujace wylacznie na wzrost sygnatu (typu on),
jak i wylacznie na jego malenie (typu off ). Receptor qp(;;‘), takze akcentuje zachodzace zmiany,
ale odtwarza przebieg wejéciowego sygnalu w sposéb bardziej wierny

Wystepowanie adaptacji receptora do stalego bodica (c; ~ 0) powoduje znaczna
redukcje ilosci informacji i € J przenoszonej prezez receptor i,. Zaleznoéé statyczng
Ur = @ir(b) mozna wyrazaé¢ w formie logarytmicznej (prawo Webera-Fechnera):

Ur = cqlog(b + cs).

Zaleznos¢ ta musi by¢ modyfikowana: dla b < ¢ obowiazuje Ugr = 0, a gdy b > ¢
pozostaje Ur = Upnaz. Dla precikéw oka ‘PS::) prég cg = 10717 ], zad ¢7 = 109 (rys. 6.5).

Komorki receptorowe przeksztalcaja sygnaly b € B na niestandardowe w systemie

nerwowym sygnaly Ur € U, a konwersji do postaci impulséw z € X dokonuja komorki
dwubiegunowe (rys. 6.6):

Prd : UT = X‘,

natomiast analiza sygnalu dokonywana jest przez sieci nerwowe @, (rys. 6.7).
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L

-
log b

~ zakres pracy
pojedynczego receptora

zakres pracy calego narzadu zmystu
Rys. 6.5. Dzieki zréznicowaniu parametréw poszczegélnych komorek receptorowych, ich charak-
terystyki Ur = f[log(b)] s3 wzajemnie poprzesuwane, co powoduje wydatne zwigkszenie zakresu
pracy narzadu zmyslowego ¢r w stosunku do zakresu czuloéci pojedynczego receptora @ir

TR

Rys. 6.6. Schematyczny obraz siatkéwki oka zawierajacej komorki receptorowe @i, 1 komorki
dwubiegunowe ¢xq; sygnal przetworzony przez komérki dwubiegunowe moze by¢ przyjgty i prze-
tworzony przez struktury nerwowe @,p (linia przerywana)

b % U, z w
—>»| Ppuw »  Crr || Pkd > P >
- J
Y_
‘Pwa

Rys. 6.7. Schemat blokowy podstawowych elementéw systemu percepcyjnego @r oraz ich po-
wigzan
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6.2. System stuchowy

W systemie stuchowym (rys. 6.8) operacje wstepnego przetwarzania ps,f,,) sg dokonywane

przez ucho zewngtrzne ¢,., blon¢ bebenkowa ¢y i ucho srodkowe ¢, a takze ucho
wewnetrzne @y, (rys. 6.9):

P})‘:u) = Puz @ 1y @ Pus @ Puw-

(PUS ,// wuw

o2

[ Pbb

Rys. 6.8. Nawet bardzo ogdlny rysunek ucha ukazuje gléwne struktury zwiazane ze wstepnym
przetwarzaniem @p., sygnatu p(t)

p:(t) Ous Pu(t) On vy(1) Pus vs(t) 5

Puw

W
vt

Rys. 6.9. Sygnaly wyste¢pujace w nizszych pigtrach systemu stuchowego

Przed okresleniem konkretnej postaci (?) tych odzworowari, musimy opisaé sygnaty.
Bedziemy mieli do czynienia z diwigkami p, ale rozwazaé musimy takze wywotane dzwie-
kiem drgania v okreslonych struktur ucha. Na poczatku beda rozwazane dwie funkcje
p:(t) € BY i p,(t) € BT interpretowane jako przebieg cisnienia akustycznego odpowied-

(?) Uzasadnienie przyjetej postaci odwzorowan znalezé¢ mozna w innych pracach autora.
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nio na zewnatrz glowy i wewnatrz na wysokosci blony bebenkowej. Ich wprowadznie
pozwoli opisa¢ dzialanie ucha zewnetrznego ... Analogicznie do p,(t) i py(t) zdefiniu-
jemy kolejne funkcje vy(t), v,(t) oraz v,(t,i) (i = 1,2,...,L), ktére pozwola opisaé
dziatanie ucha srodkowego ¢, 1 wewnetrznego @y, (rys. 6.10). Funkcje te interpreto-
wane sa jako wywotane falg déwigkowa p,(t) drgania: vy(t) — blony bebenkowej, vy(t) -
podstawy strzemiaczka w okienku owalnym slimaka (rys. 6.11) oraz v, (t, i) — okreslonych
(wyréznionych) punktéw I; € L blony podstawnej ucha wewnetrznego.

przyczep mloteczka

Rys. 6.10. Blona b¢benkowa widziana od zewnatrz (po lewej) i od wewnatrz (po prawej)

kosteczki - "-“~.': : podstawa

stuchowe /// G strzemiaczka
7 : :

przewod
stuchowy
zewnetrzny

Rys. 6.11. W przenoszeniu drgan akustycznych, docierajacych do blony bgbenkowej przewodem
stuchowym zewne¢trznym, uczestnicza kosteczki stuchowe

Wymaga to komentarza. Model matematyczny blony podstawnej ., powinien
odwolywaé si¢ do réwnan rézniczkowych czastkowych, a funkcja v, € BY*L bedaca
rozwiazaniem tego réwania, musi by¢ funkcja przynajmniej dwu zmiennych: czasu t € T
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0,10
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Rys. 6.12. Symulowany komputerowo proces rozprzestrzeniania si¢ fali dzwickowej w blonie podstawnej
ucha wewnetrznego. Grube linie ciagle pokazuja zakres (obwiedni¢) drgai poszezegoinych punktow blony,
a linie cienkie i przerywane — obliczane polozenia blony w kolejnych chwilach czasu

1 wspotrzedne) przestrzennej | € L (rys. 6.12). Wyrézniajac wybrane do dalszych rozwa-
zan punkty blony, przypisujemy im oddzielne funkcje v, (t,7) (i = 1,2, ..., L). Kolejne
wartosci indeksu i odpowiadajg punktom rozmieszczonym réwnomiernie w skali czesto-
thwosct 9. Zwiazek pomiedzy czestotliwodcia ¥; a wspdtrzedna I; € L dany jest wzorem
Greenwooda:

9 = e [e"‘“‘") — ¢4

Po przyjeciu wymienionych zalozeri odwzorowania @y,, @i, @Pus Oraz @y, mozina
ogdlnie zapisac:
Pu(t) = @u:{p:(1)}

(poréwnaj rys. 6.13),

v(t) = e {pu(t)},
(t) = pus{vs(t)}
(poréwnaj rys. 6.14) oraz:
vy(t,1) = Puw {v:(t):i }
(poréwnaj rys. 6.15) za$ szczegélowo odpowiadaja im transmitancje:
1

G — ,
uz(5) cs52 + cgs + 7
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p:(t)
28,0

1

14,0

amplituda
=
(=]

—-14,0

1 1 1 1 J
BT ' otz : 01,4 0,6 0,8
czas trwania wypowiedzi, s

Pu(t)

28,01

i
|
14,0

amplituda
°
o

—14,0

-28,0 1 | | 1 1 1 1 1 |
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8

czas trwania wypowiedzi, s

Rys. 6.13. Rzeczywisty sygnal diwickowy p.(t) (wypowiedZ ,serce” w gérnej czesci rysunku),
przepuszczony przez model ucha zewngtrznego wykazuje zmiany w widmie (symulowany przebieg
Pw(t) u dotu)
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ve(t) = cspu(t),

Gy = 1+ cgs

o c108% + ¢115% + ¢128% + 138 + cras + €15’
s+ ¢l
O]

- 2.
{[s - cg'o)P + cz:}

Odwzorowanie g, dla systemu stuchowego zapisaé trzeba w postaci (rys. 6.16):

o<

iy

Gugy(s, i) =

u L L
‘p(tr) : [BT] = [U.l] £

250,0
|

200,0
1

150,0
i

120,0
1

e —

50,0
L]
40,0
1
—
:::":_

pa(t)
Pw(t)

-50,0
L

-40,0
T

. o

sl 8}

— -

| 1

o <

2L 8 1 | 1 1 1 ] 1 1 1 1 ] ]
S £ =0,02 0,02 0,06 0,10 0,14 0,18

czZas,s

Rys. 6.14. Symulowane przez komputer drgania kosteczek stuchowych ucha srodkowego

W praktycznych zastosowaniach wystarczy aproksymowanie odwzorowania o) za
pomoca nieliniowego detektora £(0) oraz czlonu dynamicznego o transmitancji (rys. 6.17):

1

O = Toons
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Rys. 6.15. Symulowane komputerowo przebiegi odpowiedzi na sygnal sinusoidalny trzech réznych
punktéw blony podstawnej ucha wewngtrznego wykazuja, ze poszczegélne sktadowe s3 w réznym
stopniu opdzniane

: : kinocilium
B

stereocilia
2 \

synapsy komdrek
dwubiegunowych
i szlakéw eferentnych

Rys. 6.16. Obraz komdrki rzeskowej, bedacej receptorem stuchowym
(u)
(pkr
A
: B

‘Uw(t,f) f/(t' !)

1 uR(t’i)

Rys. 6.17. Model komérki receptorowej i, wskazujacy na obecnosé przeksztaltnika nieliniowego
§ 1 czlonu o dynamice zadanej okreslona transmitancja
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przeksztalcajacego oy, (t,7) na ug(t,i) € UT. Nielinowa detekcja sygnatu £(0) : vy (2, ) =
Uy (1, ) moze by¢ zadana w postaci:

o(t,1) = {v‘”(t 1), gdy vu(t,1) >0,

w przeciwnym przypadku.

Kolejnym etapem procesu przetwarzania ep(,;') jest odwzorowanie
(u) [UT] = [x'l']

ktére zachodzi w neuronach zwoju spiralnego.

£ P
- € -

(2) (N)

26588858855

Rys. 6.18. Struktura powiazar pomi¢dzy komodrkami receptorowymi qp(,:: a komorka nerwowa
— spironeuronem qaid) Zwraca uwage fakt, ze jedna komorka dwubiegunowa kontaktuje sig¢ w
tym przypadku z duza liczba komérek receptorowych, obejmujacych obszerny odcinek & blony
podstawnej

A
~
v

Rys. 6.19. Ortoneurony (p(k';") kontaktuja si¢ z niewielka liczba receptoréw (pi‘:_), w odréznieniu
od pokazanych na rysunku 6.18 spironcuronow. Bardziej widoczny jest natomiast na tym ry-
sunku kolektywny charakter zaleznoséci pomigdzy receptorami i komorkam1 dwubiegunowymi,
a takze fakt, Zze uporzadkowanie widkien nerwowych tworzacych nerw ng, € M, jest zgodne
z przestrzennym rozkladem obslugiwanych przez nie receptoréw, a tym samym odwzorowuje
poprawnie stosunki cz¢stotliwosciowe w rozpoznawanym sygnale



6.2. System stuchowy 159

Mozna zalozy¢, ze odwzorowanie to ma charakter sumowania (z wagami a; € A)
potencjalow receptorowych Ug.

p=ite

0, gdy E a1-iteur(t, p) < anyy,
I(t,f) = pzite P
€23 Z ay1-iseur(t,p), w przeciwnym przypadku.
p=i—¢

Zasigg usredniania € zalezy od rodzaju komdrki i jest wigkszy dla spironeuronéw
3)(i) (rys. 6.18) niz dla ortoneurondw 95&':;’)(:') (rys. 6.19).

W nerwowej czesci ¢,p systemu stuchowego p,, zachodzi proces wyostrzania sygnatu
(rys. 6.20). Dzigki niemu wartos¢ iloczynu (*) AtAd dla ucha czlowieka jest nieporéwna-
nie mniejsza, niz w najlepszych analizatorach technicznych. Mozna na drodze symulacji
komputerowej znalei¢ stukture sieci neuropodobnej ¢,,, gwarantujacej podobne prze-
twarzanie sygnatu (rys. 6.21). Taki model systemu sluchowego moze byé uzyteczny w
konstrukcji urzadzeri analizujacych dZwieki — w szczegdlnosci rozpoznajacych mowe (po-
réwnaj rys. 6.22 1 6.23).

kora stuchowa

= -
NN
)\‘\l///l'

7
{J //.\\’V\m |

cialo kolankowate
przysrodkowe

zZw0j spiralny

slimak

nerw shuchowy

Rys. 6.20. Schemat struktury nerwowej czesci systemu stuchowego

() At okresla, jakie najszybsze zmiany sygnahu p sa jeszcze wykrywane i analizowane, a Ad limituje
rozdzielczosé czestotliwodciows aparatury.
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—-b b —-b b -b b
P2 p2 P2

Rys. 6.21. Struktura sieci neuropodobnej, dokonujacej korzystnego przetworzenia sygnalu w
modelu symulacyjnym systemu stuchowego
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Rys. 6.22. Czasowo-czgstotliwosciowe widmo sygnatu dzwigkowego (wypowiedz lina)
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Rys. 6.23. Sygnal z rysunku 6.22 po przetworzeniu w sieci neuropodobnej wydobywajacej cechy
istotne z punktu widzenia procesu rozpoznawania

6.3. System wzrokowy

Schemat systemu wzrokowego pokazano w calosci na rysunku 6.24. Postrzegane obrazy O
(poréwnaj rys. 6.25) rzutowane sa przez uklad optyczny ¢, galki ocznej na siatkowke R,
stanowiaca zbidr elementéw rejestrujacych goi‘:) i czesciowo przetwarzajacych @iv) bo-
dziec §wietlny b € B. Uktad optyczny ¢y, oka musi byé nastawiany na ostros¢ za pomoca
zmiany ogniskowej soczewki ,, napinanej (za posrednictwem wiazadelek Zinna) przez
miesnie gof-;?, tak zwanego ciata rzgskowego (rys. 6.26). Do adaptacji $wietlnej oka stuzy
Zrenica 1 otaczajaca ja teczowka, w ktorej zawarte sa widkna dwu miesni ¢, stero-
wanych przez autonomiczny uklad nerwowy M, (rys. 6.27). Uklad sterowania Zrenicy
opisuje transmitancja G, (rys. 6.28) o postaci:

1+c¢s c3 €78 e—c8s
GZI’ = ]
(S) 1+ cos [1+C43 +P(1+C58)(1 +C6$) 1+ cos
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«—siatkéwka

<«—nerw wzrokowy

<«—skrzyzowanie wzrokowe

blaszka czworacza

\/ 4 9P ] «—ciato kolankowate boczne

1)
<«—promienistos¢ wzrokowa

\g %ora wzrokowa

Rys. 6.24. Uproszczony schemat polaczen struktur nerwowych zaangazowanych w proces analizy
bodzcéw wzrokowych

gdzie:
_ 1, gdy d80/at>0,
P=10, gdy 00/dt<0.

Obraz O rzutowany na siatkéwke R rejestrowany jest przez receptory j,: preciki

goi’:.) oraz czopki cpir), ich dzialanie opisuje transmitancja:

128 + 1. *

przy czym c;; < €10, a réznica miedzy czopkami i precikami polega na tym, ze

<l om D>
S)((g;lal wyjsciowy z tych receptoréw U, (t) przetwarzany jest przez komérki dwubiegunowe
w
Pkd
Ur(t), gdy U.(t)>an

I'(t) - (P )U t - {‘313 ] r — +lr

ka Ur(t) = 0, gdy U,(l) < anyi.
. I’(omérki dwubiegt!nowe gog';) , a takze analizujace ‘Pﬁ) mieszcza sie bezposrednio w
siatkéwee R_(rys. 6.29) i dokonuja przetwarzania sygnatu receptoréw @, z uwypukleniem
elementéw informatywnych €): krawedzi ¢(*), zataman £(*), rozgatezieri (") i skrzyzo-
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Rys. 6.25. Schematyczny obraz gatki ocznej, pokazujacy jej podstawowe elementy funkcjonalne
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Rys. 6.26. Fragment przedniej cze¢éci galki ocznej, pokazujacy podstawowe struktury regula-
cyjne wystepujace w oku: migénie zmieniajace krzywizng soczewki ¢ oraz miesnie zwierajace
i rozwierajace Zrenice Ymas i Pma

wan €*) linii, oraz punktéw £(*) charakteryzujacych si¢ niejednorodnoscia przestrzenna
obrazu:
820

al al #0 llj’?EL.

e®) = {hh, b} & ——-
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i —teczowka

‘, — zw0) rzeskowy

nerw
wzrokowy

ciato kolankowate
boczne

wzgoérek gorny

Jadro Westphal-Edingera

Rys. 6.27. Struktura fragmentu systemu nerwowego odpowiedzialnego za regulacj¢ srednicy Zre-
nicy. Dla uproszczenia rysunku pomini¢to siatkéwke i narysowano od razu nerw wzrokowy jako
¢rédlo sygnatu dla rozwazanego uktadu regulacji

P Cs Cg
c7
cy C2 ‘d/dt €g Co
s
0 log(.) | ¢ >
C3 C4 A
. () > S
—
adaptacja reakcja

Rys. 6.28. Zmodyfikowany dla potrzeb tej ksiazki schemat uktadu regulacji otworu Zrenicy (wg
Hornunga i Stegemanna)

Percepcja struktur linearnych ¢() C e() = {¢(®) () ¢(r) £(2) £(*)} C E stano-
wiacych szkielet obrazu O, jest podstawa selekcji informacji <p§"") na najnizszych pietrach
systemu wzrokowego @, ; i decyduje o sposobie uzytkowania informacji wizualnej O przez
wyzsze pietra kory mézgowej qp&";,). Rozwazajac siatkowke R jako zbior komdrek wzroko-

wych, a nerw n(*) jako zbiér widkien, mozna stwierdzié, ze #R ~~ 108 i #n(*) ~ 106,

Oznacza to, ze przecigtnie jeden akson komdrki nerwowej siatkéwki cpi'::) przewodzi infor-

maj¢ wypracowang odpowiednim procesem cp(w)

; ° na podstawie rozktadu pobudzenia U,

ponad stu komoérek receptorowych goi'f_'). Stopien agregac)i informacji i € J jest wigkszy

dla precikéw go(k’:_) niz dla czopkéw go(:r) (rys. 6.30).
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Rys. 6.29. Uproszczony schemat struktury siatkéwki oka (wg Polyaka). Warto zauwazy¢, ze obok
precikow i czopkow (przedstawionych u gory) w sklad siatkéwki wchodza liczne komoérki ner-
wowe. Kierunek biegu swiatla (od dotu do gory) powoduje, ze zanim dotrze ono do receptoréw,
musi przejs¢ przez wszystkie warstwy przetwarzajace

kora wzrokowa

kolankowate

Rys. 6.30. Wyrdzniajac na siatkéwce oka cz¢é¢ centralng (zakreskowana) i peryferyjna (kropko-
wang) mozemy sledzi¢ ich odzworowanie w poszczegdlnych pigtrach drogi wzrokowej. Na pozio-
mie ciata kolankowatego bocznego liczba komorek przetwarzajacych informacje z malo rozlegtej
czesci centralnej dominuje nad liczba neuronéw analizujacych bodice peryferyjne. W korze wzro-
kowej dysproporcje te jeszcze mocniej si¢ zaznaczaja: zdecydowana wigkszos¢ neuronéw analizuje
sygnaly z niewielu centralnie polozonych recptoréw siatkéwki
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/kora wzrokowa skrzyzowanie
wzrokowe

/

. - — / '."n o
promienistos¢ }alo gatki oczne /
wzrokowa
kolankowate pole
boczne widzenia

Rys. 6.31. W obrgbie skrzyzowania wzrokowego dochodzi do cz¢sciowego przejécia widkien nerwu
wzrokowego na druga strong ciala, przeto w mézgu powstaje odwzorowanie lewej potowy pola
widzenia w prawej potkuli a prawej polowy pola w lewej potkuli mézgu

Po skrzyzowaniu n(**) wiokien nerwowych (rys. 6.31) obydwu galek ocznych trafiaja
one do ciata kolankowatego bocznego gpS‘;,"” € <p£';'), gdzie wydobywane s glebsze cechy
strukturalne ¢ € E charakteryzyjace w sposob globalny rozpoznawany obraz Q. Informacje
wzrokowe z(*) € X z ciala kolankowatego bocznego @io") trafiaja do kory mézgowej
‘IIE,'") dokonujac dalszego, znacznie bardziej wyrafinowanego przetwarzania obrazéw O
i analizy wysokiego rzedu cech € € E sygnalu wzrokowego z(*) € X. Mechanizm ten moze
byé odwzorowany za pomoca gramatyk formalnych, podobnych do tych, na podstawie
ktérych opracowywane sa jezyki programowania komputeréw oq.

Celowe jest wykorzystanie takiego modelu wyzszych pigter systemu wzrokowego ¢, .
w budowie systemow wizyjnych ¢, przeznaczonych do automatyki przemystowej, robo-
téw, analizatoréw obrazéw laboratoryjnych, systeméw fotoskladu w poligrafii, czy tez

czytajacych teksty ukladéw wprowadzania informacji do systeméw elektronicznego prze-
twarzania danych.
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WYKAZ OZNACZEN

Wyrdznione zbiory o ustalonym znaczeniu

@ b

mo o R

S M

@

A X Q= o> I

©C=288REC

zbiér parametréw komérki nerwowej (A C R)

zbiér bodzcéw fizycznych, docierajacych do okreslonego receptora (zaleznie od
rodzaju receptora B C R lub B C RF)

obiekt biologiczny, bedacy przedmiotem modelowania
zbidr stalych, uzywanych we wzorach (C € R)
zbidér danych, bedacych wynikami modelowania

zbidr cech, czyli wlasciwosci sygnatéw (gltéwnie zmyslowych) istotnych z pewnego
ustalonego punktu widzenia (na przyktad dla ich rozpoznawania)

zbiér wartosci sit rozwijanych przez migsnie (F C Ry4)

zbidr zewnetrznych (w stosunku do organizmu) proceséw i systeméw, z ktérymi
organizm wspdldziata (na przykiad elementy stanowiska pracy)

zbiér wartosci przewodnoéci (dotyczy miedzy innymi przepuszczalnosci blony
komodrkowej dla okreslonych jonéw)

zbiér wartoéci katéw stawowych (lub innych wspétrzednych katowych)
zbiér symbolizujacy uktad hormonalny

zbior wartodci pradéw blonowych — powierzchniowych i skrosnych (1 C R)
zbiér informacji skladajacych si¢ na wiedze 20

zbiér symbolizujacy system immunologiczny

zbidr wartosci sygnaléw typu kara - nagroda w procesach uczenia (w neurofizjolo-
gii sa to sygnaly rozlanego pobudzania lub rozlanego hamowania) K = {—1,0,+1}

zbiér wymiaréw geometrycznych czesci ciala (L CRy)
model systemu B

model formalny (matematyczny) systemu B

model symulacyjny (komputerowy) systemu B

zbiér symbolizujacy (w sposéb ogdlny) system nerwowy

otoczenie, czyli ogdt elementéw R nie wchodzacych w sktad B
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-

o G

w X =1 =

zbidr wartosci sit reakcji (R C Ry4)

abstrakcyjnie rozumiana rzeczywistoéé, traktowana jako zbidr universum, z kté-
rego wydziela si¢ obiekt modelowania B

zbidr wartosci stezen biologicznie aktywnych substancji chemicznych (S C R4)

zbiér sygnaléw (S,. — sygnaly wejsciowe, &,, — sygnaly wyjsciowe, a &, -
zmienne stanu itp.)

zbidr chwil czasowych (T CR)

zbiér srodkéw modelowania okreslajacych ksztalt modelu (T, ~ $rodki formalne,
%, - srodki informatyczne)

zbidr wartosci potencjatu blony komérkowej (U C R4)

zbiér wartoéci chwilowych wspétrzednych wybranych punktéw ciata (V C R?).
Oznaczenie to wykorzystywane jest takze do skrétowego zasygnalizowania okre-
$lonych czesci ciala, na przykiad V(") - oznaczenie reki, a V(P) - calej prawej
polowy ciala

zbidr wartosci wrazen wywotanych bodZcem zmystowym (zwykle przyjmuje sie,
ze W C R9)

wiedza, czyli zbiér wiadomosci bedacych podstawa modelowania (20, - wiedza
ograniczona przez cel modelowania)

zbiér wartodei sygnaléw (czestotliwosci impulséw) nerwowych (X C UT)

zbidr celéw modelowania, wplywajacych na ksztalt modelu

Oznaczenia ogdlne, zwigzane ze stosowanym zapisem

=s>CcmiNn x |

symbol odwzorowania

iloczyn kartezjanski

zawieranie si¢ zbioréw

zawieranie si¢ elementéow w zbiorze
suma zbioréw

iloczyn (przecigcie) zbioréw

zbidr pusty

moc zbioru ©

alef zero (moc zbioru przeliczalnego)
continuum (moc zbioru réwnolicznego z przedzialem [0,1])
zbidr liczb rzeczywistych

zbidr liczb rzeczywistych dodatnich
zbiér liczb naturalnych

zbidr liczb zespolonych
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N-ta potega kartezjaiiska zbioru © (N C N)
zlozenie odwzorowan

symbol transmitancji operatorowej
przeksztalcenie Laplace’a

usredniona wartoéé sygnatu z

Symbole odwzorowan

Pa
Pbd
Pbk

PBWw
Pes
Pem
Por
PHm

Pi
Pid
Pkd
Pkr
Pm
Pms
Pn

PnH

Prnw

Pom
Po

epP
PP
Ppa
Prp
Ppw

odwzorowanie modelujace regulacyjne funkcje systemu autonomicznego
odwzorowanie modelujace blone bebenkowa

odwzorowanie modelujace potencjaly blony komérkowej (ppr odwzorowuje spo-
czynkowy potencjal blony)

odwzorowanie symbolizujace aktualny stan wiedzy biologicznej
odwzorowanie modelujace czucie (dotyk, bél, tempertaura)
odwzorowanie modelujace emocje

odwzorowanie modelujace funkcje gruczotéw

odwzorowanie symbolizujace powiazanie uktadu hormonalnego z systemem ner-
wowym

odwzorowanie modelujace (w sposéb ogdlny) proces informacyjny
odwzorowanie symbolizujace identyfikacje parametréow modelu
odwzorowanie modelujace komérki dwubiegunowe

odwzorowanie modelujace komdrki receptorowe

odwzorowanie symbolizujace modelowanie

odwzorowanie modelujace funkcje migsni szkieletowych

grupa odwzorowan, symbolizujacych powigzania miedzy elementami systemu
nerwowego (przyktadowo (°%))

odwzorowania symbolizujace powiazanie systemu nerwowego z ukladem hormo-
nalnym

odwzorowanie modelujace procesy zachodzace w narzadach wewnetrznych
odwzorowanie symbolizujace powigzania miedzy obiektem B a otoczeniem O

odwzorowanie modelujace w sposéb catosciowy procesy informacyjne w calym
organizmie

odwzorowanie modelujace propriocepcje

odwzorowanie symbolizujace programowanie komputera
odwzorowanie modelujace proces zapamig¢tywania
odwzorowanie modelujace proces przypominania

odwzorowanie modelujace przetwarzanie wst¢pne sygnatlu zmystowego
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PR
Pr

Prd

Pryg
‘Prm
Pro

PRB
ve
Par
Pk
Pan

Pso
Psp
Pss
Paw

Pay

wIm

A

Pim
Puo
Pus
Puw
Puz
Puwp
Puws
Pw3

Pap
Par

odwzorowanie modelujace (w sposéb ogdlny) system percepcyjny

odwzorowanie modelujace (w sposéb ogdlny) techniczny system analizy i rozpo-
znawania sygnalow

odwzorowanie modelujace techniczny system rozpoznawania dZwigkéw (na przy-
ktad w diagnostyce wibroakustycznej)

odwzorowanie modelujace rogéwke oka
odwzorowanie symbolizujace techniczny system rozpoznawania mowy

odwzorowanie symbolizujace urzadzenia i algorytmy przetwarzania i rozpozna-
wania obrazéw (w technice)

odwzorowanie symbolizujace wydzielenie obiektu modelowania ‘B
odwzorowanie symbolizujace proces symulacji komputerowej
odwzorowanie modelujace system ruchowy

odwzorowanie modelujace kinetyke szkieletu

odwzorowanie modelujace sterowanie ruchem za pomoca odpowiednich fragmen-
tow systemu nerwowego

odwzorowanie modelujace dzialanie soczewki oka
odwzorowanie symbolizujace sie¢ neuropodobng przetwarzajaca informacje
odwzorowanie modelujace system stuchowy

odwzorowanie modelujace elementy systemu nerwowego bezposrednio wymusza-
Jjace skurcz widkien mieéniowych

odwzorowanie modelujace synapse

odwzorowanie symbolizujace proces tworzenia modelu

odwzorowanie symbolizujace budow¢ modelu matematycznego

odwzorowanie symbolizujace budowe i oprogramowanie modelu symulacyjnego
odwzorowanie modelujace ukiad optyczny oka

odwzorowanie modelujace ucho srodkowe

odwzorowanie modelujace ucho wewnetrzne

odwzorowanie modelujace funkcje ucha zewne¢trznego

odwzorowanie modelujace wyzsze czynnosci psychiczne

odwzorowanie modelujace system wzrokowy

odwzorowanie symbolizujace ograniczajacy wplyw celu modelowania na jakosé
budowanego modelu

ogdlne odwzorowanie modelujace zachowanie organizmu
odwzorowanie modelujace poimpulsowe zmiany progu

odwzorowanie modelujace dzialgnie Zrenicy oka
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Oznaczenia ustalonych wartosci liczbowych

K - liczba komdrek w rozwazanej sieci nerwowej

L — liczba wej$¢ rozwazanej sieci nerwowe)

M - liczba wyréznionych aktonéw migsniowych

N - liczba wejsé (synaps) komorki nerwowe;j

Q - liczba wyjsc sieci nerwowe)

R - liczba receptoréw w rozwazanym analizatorze

S - liczba stawéw limitujaca ruchliwoséé szkieletu

Ti - liczba kwantéw czasowych (horyzont czasowy) przy dyskretnym modelowaniu

W - liczba wyréznionych punktéw ciata, wystarczajacych do jednoznacznego opisu
Jego polozenia

Z ~ liczba zewnetrznych i wewnetrznych sil reake)i

Wykaz oznaczen wazniejszych parametréow i sygnalow

a — parametr komdrki nerwowej
At - interwal czasowy
E - wypadkowe (laczne) pobudzenie komdrki
¢ — wspoirzedna katowa na powierzchni komorki
gna — przewodnosé jonow sodu
gk — przewodnos¢ jonéw potasu
im — prad skroény blony komdrkowe)
i,  — prad powierzchniowy komdrki nerwowej
iy, - prad wymuszajacy
l ~ wymiar liniowy (ly, l2,l3 — wspdlrzedne kartezjanskie)
O - wrazenie wzrokowe (obraz, strumien swiatla)
P - ciénienie akustyczne
R - siatkéwka oka (lac. retina)
0 ~ wspolrzedna katowa na powierzchni komorki
s - operator Laplace’a (zespolony argument funkcji poddanych transformacji La-
place’a)
T - temperatura
~ czas
tp - moment wygenerowania impulsu nerwowego

2 - okres refrakcji bezwzgledne)
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ty, - okres refracji wzgledne)
T - okres dla zjawisk periodycznych (impulsacji neuronu)
U - potencjal blony komérkowej

Ugpsp - potencjal postsynaptyczny pobudzeniowy
Urpsp - potencjal postsynaptyczny hamulcowy
Ur - potencjal receptorowy

2 - sygnal nerwowy

) - czestotliwosé
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