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Abstrakt v SJ

Tato praca sa zaobera spracovanim stereovizneho obrazu pomocou pulznych neurénovych
sieti. V préci su popisané vlastnosti metody, ako aj jej klady a zapory a v zavere
st navrhnuté postupy, ktoré by zlep$ili vikon metédy. Nasledne je neurénova siet

implementovand a otestovana na realnych datach.

Klicové slova

Stereovizny, obraz, 3D, pulzné, neurénové, siete

Abstrakt v AJ

This diploma thesis deals with stereoscopic image processing using spiking neural
networks. The paper describes the basic properties of the method, as well as its pros
and cons and in the end some techniques that would improve performance of the
method are proposed. Subsequently, the neural network is implemented and tested

on real-world data sets.

Klicové slova v AJ

Stereovision, 3D, spiking, neural, networks
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Predhovor

Problematika spracovania stereoviznej obrazovej informécie je predmetom sktimania,
uz niekolko desiatok rokov. AvSak ani jedna z metéd nedosahovala efektivitu po-
rovnatelni s efektivitou Iudského vizudlneho kortexu. VacSina navrhnutych metéd
bola aplikovatelna len na tizku oblast spracovania stereovizneho obrazu pri vopred
definovanych podmienkach. Preto zacalo vznikat mnoZstvo metéd inSpirovanych
vizualnym kortexom, od modelov s vysokou troviiou abstrakcie ako napriklad PCNN
(Eckhorn et al.,|1990), az po Specidlne typy konvolu¢nych neurénovych sieti ako LIS-
SOM (Miikkulainen et al., [2005). Model pouzity v tejto préaci predstavuje typ pulznej

neurénovej siete, ktora zavadza laterdlne prepojenia v ramci jednej vrstvy .

Mojou ambiciou je poukazaft v tejto praci na aplikaéné moZnosti pulznych neurénovych
sieti v oblasti spracovania obrazu ako aj na ich potencidlne nevyhody, ktoré moézu

predstavovat predmet d'alSieho skiimania.
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Primary visual cortex

Primary visual area

Extrastriate visual area

Pulse-coupled neural network

Laterally Interconnected Synergetically Self-Organizing Map

Binocular spiking neural network

Action potential



Slovnik terminov

Aferentné spojenia si dopredné spojenia neurénov medzi jednotlivymi vrstvami.
Lateralne spojenia su spojenia neurénov v ramci jednej vrstvy.

OFF neurdény si neurény nachddzajice sa v sietnici a v LGN preferujtice tmavé

oblasti obklopené svetlymi oblastami.

ON neurdény su neurény nachadzajice sa v sietnici a v LGN preferujice svetlé

oblasti ohrani¢ené tmavymi oblastami.
Receptivne pole je mnozina neurénov, ktoré sit s danym neurénom spojené.

Kortikalne oblasti st zrakové centra, ktoré st v smere spracovania zrakového

signalu vyssie ako primarna zrakova kora.

Subkortikalne oblasti st zrakové centrd, ktoré si v smere spracovania zrakového

signalu nizsie ako primarna zrakova kora

Disparita je rozdiel medzi poziciami dvoch korespondujicich bodov stereovizneho

obrazu, definuje hibku daného bodu
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Uvod

Trojrozmerna rekonstrukcia predmetov je dlhodoby problém v oblasti pocitacovej
grafiky a videnia. Napriek tomu, ze pocas rokov bolo vyvinutych a tspesne apliko-
vanych mnoZstvo algoritmov, spolahlivy proces vytvarania presnych trojrozmernych

(3D) modelov je stale je stéle nevyrieSeny problém.

Digitdlny 3D model je numericka reprezentdcia realneho objektu. Existuji dve velké
skupiny typov spracovanych modelov: v objemovych modelov st popisané lokalne
vlastnosti v rdmci snimaného objektu, zatial ¢o pri povrchovych modeloch je popisany
len povrch a vzhlad objektov. Tato praca sa zaobera hlavne povrchovymi modelmi.
Takéto modely mozu byt zobrazené na pocitacéi z akéhokolvek pohladu ako 2D

obrazok pomocou trojrozmernej projekcie a renderovania.

Aplikacie zalozené na trojrozmernom spracovani objektov s Coraz viac popularnejsie,
najmé vdaka vicsej dostupnosti 3D grafickych zariadenia a ¢oraz mniZSou cenou
vypoctového vykonu. Popularita 3D digitalnych modelov prameni z moznosti ich
digitalne spracovavat: moZnosti vizualizdcie a modifikicie ich interakcie s inymi di-
gitalnymi objektami je ich hlavnou vyhodou oproti ich fyzickym képiam. Priklady ty-
pickych aplikacii algoritmov 3D modelovania zahitiaju oblasti architektiry, strojarstva,

alebo virtualnej reality.

Jedna z hlavnych limitécii pouzitia 3D modelov je ich vysokd cena, kedZe vicSinou
musia byt vytvorené rué¢ne. Obzvlast pri rekonstrukeii existujicich objektov je ske-
novaci proces, za ucelom ziskania presnej geometrie objektu, zdihavy a technicky
narocny. Tradi¢né pristupy k 3D skenovaniu zahinaju fotogrametriu, alebo laserové
skenovanie. Takéto skenovacie zariadenia st ¢asto velmi drahé, vyzaduji opatrné

zaobchadzanie a vykonavanie zlozitych kalibra¢nych postupov.

Algoritmus navrhnuty v tejto praci riesi vsetky vyssie spomenuté problémy. 3D re-

konstrukcia videnej scény je realizovana len na zaklade dvoch navzajom posunutych
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obrazov danej scény. Teda na vytvorenie trojrozmerného modelu postacuje akékolvek

obrazovo snimacie zariadenie, napriklad digitalna videokamera.

Kapitola 2 predstavuje struc¢ny tivod do problematiky spracovania obrazu z pohladu
neurobioldgie. Kapitola 3 sa zaobera zdkladmi vypoctovej neurovedy, ktoré si ne-
vyhnutné pre navrh biologicky inspirovanej neurénovej siete. Kapitola 4 poskytuje
stru¢ny prehlad biologicky inSpirovanych neurénovych sieti, ktoré do urcitej miery
poskytli zaklad pre model BSNN, ktory je pouzity v tejto praci. Kapitola 5 sa za-
ober4 zékladnymi vlastnostami a architekttirou pouZitého modelu. V kapitole 6 st

nasledne popisané vykonané experimenty.
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1 Formulacia tlohy

KedZe nazov tejto diplomovej prace je PouZitie pulznych neurénovych siet{ pre
spracovanie stereovizneho obrazu, jedna cast prace bude zamerand na popis a im-
plementaciu vhodnej metédy spracovania stereovizneho obrazu a druhd ¢ast otesto-
vanim zvolenej metédy na vizualnych podnetoch z redlneho prostredia. Je dolezité je
realizovat tieto testy ¢o najlepsie, aby pripadne odhalili nedostatky zvolenej metddy,

alebo naopak preukazali jej kvalitu.
Hlavné ¢asti tejto diplomovej prace moZzeme zhrnit do splnenia tychto tloh:

1. Vypracovat prehlad problematiky biologicky inSpirovanych metéd
pre spracovanie obrazu so zameranim na pulzné neurénové siete

(spiking neural networks)

Tato uloha zahifna stru¢ny tvod do problematiky biologicky inSpirovanych
inspirovanych modelov ako aj ich vyuzitie v procese spracovania obrazu v

praxi.

2. Navrh a implementacia systému vyuzivajiiceho pulzné neurdénové
siete na spracovanie stereovizneho obrazu s cielom vytvorenia 3D

modelu priestoru

Uloha sa venuje podrobnému teoretickému popisu modelu zalozeného na pulznych
neurénovych siefach, ktory bude pouZity v samotnom procese spracovania ste-

reovizneho obrazu.
) . 9 . , . v . ,
3. Navrhnut a realizovat experimentalne overenie funkénosti systému

V tejto ulohe bude navrhnutd a realizovana implementéacia zvoleného modelu

a nasledne bude model experimentalne overeny na realnych datach.
4. Vypracovat dokumentaciu podla pokynov vediiceho diplomovej prace

Uloha definuje potrebu vypracovat diplomovii pracu spolu so systémovou a
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pouzivatelskou priruckou.

Vyssie uvedené tlohy spolocne s nadpisom tejto kapitoly st sicasne aj pokynmi na

vypracovanie tejto diplomovej prace.
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2 Spracovanie obrazu v biologickych systémoch

Spracovanie obrazu v zrakovom systéme cloveka a zvierat zac¢ina detekciou svetla
svetlocitlivymi fotoreceptormi na sietnici oka. Ziskana informacia iniciuje interak-
cie medzi ¢astami mozgu; tieto interakcie v koneé¢nom dosledku vedd k vedomému
vnimaniu videnej scény, stimulacii beznych reflexov, ako napriklad zmena sirky
zrenicky, nasmerovaniu o¢i na bod zaujmu a k regulacii homeostatickych mecha-
nizmov, ktoré st viazané k cirkadidlnemu cyklu. Vzhladom na rozmanitost spome-
nutych funkcii, musi byt vizudlna draha a Struktiry podielajice sprostredkovani
tychto funkcii znacne odlisné. Z tychto je najdodlezitejsia primarna vizudlna draha
vediica zo sietnice do dorsdlnej ¢asti periférnej vizudlnej drahy (LGN) a nésledne
do primérnej zrakovej kory (V1). Rozne druhy neurénov pozdii tejto trasy koduju
rozne druhy vizualne informaécie - osvetlenie, spektralne rozdiely, orientacia a pohyb.
Paralelné spracovanie roznych druhov vizualnej informécie pokracuje pozdii kor-
tikdlnych drah az do vizualnych oblasti okcipitalneho, parietdlneho a temporalneho
laloku. Vizudlne oblasti v temporalnom laloku zabezpecuji rozpoznavanie objektov,
zatial Co oblasti v parietdlnom laloku sa zaoberaji detekciou pohybu. Normélne
videnie vyplyva z integracie informaécii zo vsetkych kotrikalnych oblasti. Procesy
zabezpecujlice zrakové vnimanie si stale neobjasnené a st predmetom vyskumu

modernej neurovedy.

2.1 Projekcie na gangliové bunky sietnice

K prvému rozsiahlejsiemu spracovaniu obrazu dochddza uz v gangliovych bunkach
sietnice, ktoré vykonavaju urcity typ detekcie okrajov. Existuju dva hlavné typy
tychto buniek, takzvané ON-center a OFF-center bunky. ON-center gangliové bunky
excituju ak sa v ich receptivnom poli nachddza podnet skladajici sa zo svetlej oblasti
obklopenej tmavou oblastou. OFF-center gangliové bunky naopak preferuji tmavé

oblasti ohraniené svetlymi oblastami.
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Axény gangliovych buniek vychadzaju zo sietnice cez kruhovi oblast v jej nasélnej
casti nazvanej zrakovy disk, kde formuju opticky nerv. Axény v optickom nerve
prechddzaju cez zrakovi chiasmu (optic chiasm). U Tudi priblizne 60P tychto vldkien
krizuje chiasmu, ostatnych 40P pokracuje az do oblasti talamusu a stredného mozgu

na tej istej strane.

Za zrakovou chiasmou formuju axény gangliovych buniek z kazdej strany zvézok
zvany zrakovy trakt. Teda zrakovy trakt obsahuje, na rozdiel od zrakového nervu,
vldkna z oboch oéi. Ciastoéné prekrizenie axénov gangliovych buniek v zrakovej
krizovatke umoznuje, aby bola informacia z dvoch korespondujicich bodov na dvoch

sietniciach spracovana na priblizne rovnakej kortikalnej strane v kazdej hemisfére.

Axény gangliovych buniek v zrakovom trakte smeruji do roznych Struktir medzi-
mozgu 2~ 1 Hlavnym cielom v medzimozgu je parovd struktira LGN. Gangliové
bunky z tempordlnej Casti sietnice (t&4 Cast, ktord je dalej od nosa) premietaji
svoju aktivitu do ipsilateralnej ¢asti LGN a bunky z nasalnej casti sietnice do kon-
tralateralnej casti LGN. Neur6ny v LGN smeruji svoje axény dalej cez vnitorné
puzdierko az do primdrnej zrakovej kory (V1). Medzi dalsie ciele axénov gangliovych
buniek patria napriklad struktiry ako pretectum, ktora je koordina¢né centrum pre
zrenickovy reflex a superior collicus, ktora je zodpovedna za koordindciu pohybu

hlavy a o&f na cielové body v zrakovom poli (Wallace et all, [1997).

2.2 Retinotopicka reprezentacia vizualnej informacie

Priestorové usporiadanie gangliovych buniek na sietnici je zachované aj vo vacsine
cielovych $truktir v medzimozgu. VicSina tychto struktir ziskava informdcie z obi-
dvoch oci, je teda nutné, aby tieto informécie boli reprezentované ako koherentné
mapy jednotlivich bodov prostredia. Vo vSeobecnosti plati, Ze informdcia z lavej

. . . ’ Ve v 2z Y 2z . z .
polovice videnej scény, ¢i uz z pravého alebo lavého oka, je spracovana v pravej

polovici mozgu, a naopak.
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Obr. 2—-1: Projekcie gangliovych buniek sietnice. Axény gangliovych buniek
st ukoncené v struktirach LGN, superior collicus, pretectum a v podlozku. Pre

vicsiu prehladnost st zobrazené len krizujiice axény pravého oka. Obrazok prevzaty

z (Purves), 2012).

Pre pochopenie priestorovej reprezentacie vizualnej informécie z dvoch o¢i vo vyssich
zrakovych Struktirach je nutné pochopit ako st zrakové podnety premietané na sie-
nicu. Kazdé oko vnima ¢ast videnej scény, ktord definuje jeho zorné pole . Kvoli
jednoduchsiemu popisu je kazda sietnice a jej korespondujtce zorné pole rozde-
lené kvadranty. V tomto pripade je sietnica rozdelena vertikalnou a horizontalnou
¢iarou, ktoré sa pretinaju v strede sietnice . Vertikdlna ¢iara rozdeluje sietnicu
na nasalnu a temporalnu Cast a horizontdlna ¢iara na vySSiu (superior) a nizsiu
c¢ast (inferior). KoreSpodnujuce vertikdlne a horizontlne ¢iary vo vizuélnej scéne
sa pretinaju vo fixacnom bode a vytvaraju kvadranty vizualnej scény. KriZenie sve-
telnych lucov vychadzajicich z réznych bodov videného objektu v zrenicke sposobuje,
7e obrazok objektu je na sietnici invertovany a obrateny z lava do prava. Preto, ob-
jekty v tempordlnej Casti zorného pola st spracované nasalnou castou sietnice a

. vV s v . 4 7 vV v Y . .
objekty vo vyssej Casti su spracované nizSou ¢astou sietnice.
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Binokularne
zorné pole

l'avé zorné
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Pravé zorné

’ ’ ' L) )
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sietnica

MNasalna
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Chiasma opticum

l'avy zrakowvy

Pravy zrakowvy
trakt

trakt

Obr. 2—2: Projekcia binokularnej ¢asti zorného pola. Body v binokuldrnej

¢asti lavého zorného pola (B) st snimané nasélnou castou sietnice Tavého oka a tem-

poralnou ¢astou sietnice pravého oka. Body v binokuldrnej ¢asti pravého zorného

pola (C) st snimané nasalnou ¢astou sietnice pravého oka a temporélnou castou siet-

nice lavého oka. Body, ktoré sa nachddzaji v monokuldrnej ¢asti pravého a lavého

zorného pola (A a D) st snimané nasalnymi ¢astami pravej a lavej sietnice. Axény

gangliovych buniek v nasalnej ¢asti, na rozdiel od gangliovych buniek v temporélnej

casti, krizuju zrakovu chiasmu. Obrazok prevzaty z 7 2012).
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Ak st otvorené obidve oéi, tak st nasmerované na jeden cielovy bod v priestore,
¢o sposobuje, ze zorné polia obidvoch ofi sa navzajom prekryvaji 2—2 Toto bi-
nokulérne pola sa sklad4d z dvoch navzdjom symetrickych casti. Lava cast bino-
kuldrneho pola pokryva nasalnu éast zorného pola pravého oka temporilnu cast
zorného pola lavého oka. Prava ¢ast binokuldrneho pola pokryva temporalnu ¢ast
zorného pola pravého oka a nasalnu cast zorného pola lavého oka. KedZe temporalna
¢ast zorného pola je rozsiahlejsia ako nasdlna cast, periférne ¢asti videnej scény st
spracované monokuldrne. ZvySok moze byt videny obidvoma ocami, teda jednotlivé
body v priestore patria do nasélnej ¢asti zorného pola jedného oka a do temporélnej

¢asti zorného pola druhého oka.

Gangliové bunky, ktoré patria do nasalnej ¢asti sietnice vytvaraju axony, ktoré su
krizené v zrakovej chiasme. Bunky patriace do temporalnej Casti sietnice vytvaraju

axény, ktoré smeruji do Struktir na tej istej strane 2—2|

2.3 Priestorovo-casové vlastnosti neurénov v primarnej zra-

kovej kore

Vécsina sucasnych poznatkov o funkcionalnej organizacii zrakovej kory prameni z
pionierskych studii Davida Hubla a Torstena Wiesela (Hubel and Wiesel, |1959); (Hu-
bel and Wiesel, 1962), ktory mikroelektrodami u zvierat snimali reakcie neurénov v
LGN a v zrakovej kore na rozne druhy stimulacie sietnice. Aktivacie neurénov v LGN
boli v tychto testov velmi podobné aktivacidm neurénov v sietnici, so selekciou pre
neorientované svetelné vzory. Avsak, podnety, ktoré efektivne stimulovali neurény v
sietnici a v LGN boli z velkej miery net¢inné pri neurénoch v zrakovej kore (kor-
tex). Namiesto toho bolo zistené, Ze vécsina kortikdlnych neurénov reagovala len
na obdlZnikové vzory s urcitou orientaciou. Receptivne polia kortikalnych neurénov
st teda nastavené na preferenciu hran pod ur¢itym uhlom (uhlovd preferencia).

Skuiimanim aktivacii neurénov bolo zistené, ze kazda orientacia je zastupend pri-
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blizne rovnakym poé¢tom neurénov v primarnej zrakovej kére. V kone¢nom dosledku
teda kazda orientacia vo vizudlnej scéne je reprezentovana aktivaciou inej skupiny

neurdénov.

Pre lepsiu predstavu ako mozu byt vlastnosti obrazu vyjadrené skupinami neurénov
s uhlovou preferenciou, méZze byt obraz rozloZeny na frekvenéné komponenty a
filtraciou rozdeleny na mnozinu obrazkov, ktorych spektralne rozlozenie zodpoveda
informdcii, ktord by bola vyjadrend neurénmi s ur¢itou uhlovou preferenciou 2—3]
Kazdy typ uhlovo-selektivneho neurénu sprostredkovava len zlomok informacie z vi-
deného obrazu. Dokopy vsak tieto neurdény poskytuju vsetky informécie potrebné k

rekonstrukeii snimaného obrazu.

Uhlova preferencia je len jedna z filtra¢nych vlastnosti neurénov v primarnej zra-
kovej kore. Podstatnd ¢ast neurénov je naviac selektivnych vo¢i pohybu podnetu,
napriklad reagujiic omnoho silnejsie na pohyb z prava do lava. Neurény mozu byt
charakterizované aj ich preferenciou uréitej priestorovej frekvencie (velkost zmeny

kontrastu v ich receptivnom poli).

2.4 Architektara primarnej zrakovej kory

Zrakova kora je podla zvyklosti delend na Sest bunkovych vrstiev (vrstvy 1-6).
Vzhladom na komplexnost zloZenia V1, mozu byt vrstvy dalej rozdelené na dalsie

vrstvy (napriklad vrstva 4C).

Axény z LGN st ukoncené najmé vo vrstve 4C, tvorenej neurénmi, ktorych axény
sprostredkovavaju stimuldcie z LGN do d'alich vrstiev. Pyramidové neurény nachadzajice
sa vo vrchnych vrstvach V1 st zdrojom stimulacie pre oblasti sekundarnej zrakovej
kory (Van Essen et all [1992). Neurény v hlbsich vrstvich smeruji svoje axény do
subkortikalnych oblast{ vratane LGN (Wandell, |1995)). Vrstvova organizéicia V1 teda

slizi najméa na oddelenie skupin neurénov s rozdielnou konektivitou.
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Obr. 2-3: Reprezentacia obrazku uhlovo selektivnymi neurénmi. Na

ilustraciu vlastnosti obrazka, ktoré by boli reprezentované aktivaciami skupin
neurénov s urcitou uhlovou preferenciou, bola pouzita 2D Fourierova transformaécia.
Jednotlivé obrazky okolo vstupného obrazu zobrazuju komponenty obrazu, ktoré

by boli detekované neurénmi s horizontalnou, vertikalnou a diagondlnou uhlovou

preferenciou. Obrazok prevzaty z (IVan Hooser et al.|, |2013|).

Neurény v ramci vrstiev V1 formuju atvary zname ako stipce. V stipcoch sa nachadzaju

neurény, ktoré reaguju na tie isté podnety korespondujtcej casti sietnice (Gilbert

|and WieselL |1989b. Susedné stipce majui podobny, ale nie ten isty preferovany typ

podnetov (napriklad orientovand ¢iara pohybujtica sa doprava). Dostupnost zobra-
zovacich metéd umoznila vizualizovat dvojrozmerntt mapu uhlovej preferencie na
povrchu zrakovej kory 25 Vacsina mapy uhlovej preferencie vykazuje hladky prie-
beh zmeny preferencie. Tento priebeh je periodicky naruseny bodmi nespojitosti, kde
sa blizko seba nachadzaju neurény s roznymi preferenciami. Cely rozsah uhlovych

preferencii (0-180 stuprnov) sa opakuje priblizne kazdy milimeter naprie¢ celou V1.

11
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Obr. 2—4: Struktira primarnej zrakovej kory. Primédrna zrakové kora sa
deli na Sest vrstiev, ktoré sa navzajom liSia hustotou, morfolégiou a konektivitou
neurénov. [a] Vizualizované teld neurénov v primdrnej zrakovej kore histologickym
zafarbenim. [b] Pyramidové bunky st najpocetnejsi typ neurénov v mozgovej kore.
Nachédzaji sa v kazdej vrstve s vynimkou 4C. Vrstva 4C je tvorend najma hviez-
dicovymi neurénmi. |d Vrstvové rozdelenie vstupov z LGN. Axény z LGN smeruju
prevazne do vrtvy 4C a 4A, mensie ¢asti aj do vrstiev 1, 2/3 a 6. El Vrstvova or-
ganizacia intrakortikalnych spojeni. Neurény vo vrstve 4C smeruji svoje axény do
vyssich vrstiev (4B a 2/3). Axény neurénov z vrstvy 2/3 st ukoncené najmé vo
vrstve 5. Ax6ny neurénov z vrstvy 6 smeruju do vrstvy 4C. [d Vrstvové rozdelenie
neurénov premietajicich svoje aktivacie do inych struktir. Spojenia so sekundarnou
zrakovou korou st tvorené neurénmi vo vrstvach 2/3 a 4B (Cervend).Spojenia s LGN

st tvorené neurénmi z vrstvy 6 (modrd). Spojenia so superior collicus vznikaji vo

vrstve 5. Obrazok prevzaty z (ISolomon and Lennie|, |2007|).

Takéto opakovanie zabezpecuje, Ze v kaZdej oblasti zorného pola je k dispozicii plny

rozsah uhlovych preferencii.
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Obr. 2-5: Kortikdlne mapy primarnej zrakovej kory. Iél Vizualizovand mapa

uhlovej preferencie neurénov zrakovej kory. Farba indikuje prefereovanu orientaciu
stipca neurénov; ¢ervend indikuje pritomnost stipcov preferujucich horizontalnu
orientdciu, modra pritomnost stipcov preferujucich vertikalnu orientaciu. Hladky
priebeh zmeny preferencie nartsaju body nespojitosti. |E| Pohlad na uhlové prefe-
rencie jednotlivych neurénov v bode nespojitosti. Z obrazku vyplyva, ze susedné
neurény maju podobnt uhlovi preferenciu, s vynimkou stredu, kde susedné neurény
vykazuju takmer 90 stupnovi zmenu preferencie. Obrazok prevzaty z (Blasdel,
1992)).

2.5 Spajanie vstupu z dvoch oci

Na rozdiel of neurénov z pociatoc¢nych struktar zrakovej drahy, vacsina neurénov

vo V1 je binokuldrnych, reagujtcich na stimuldcie z pravého aj Tavého oka. Vstup

13
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z obidvoch oci je uz sice pritomny aj na trovni LGN, avsak kontralateralne a ip-
silaterdlne axdény zo sietnice si ukoncené v rozdielnych vrstvach, takze neurény v
LGN st monokuldrne, reagujiice na vstup bud z lavého, alebo z pravého oka (Erwin
et al., [1995)). Stimuldcie z pravého a Tavého oka potom pokracuji oddelene az do
vrstvy 4 V1, kde st ukonc¢ené v neurénovych stipcoch so striedajucou sa okuldrnou
dominanciou. S postupom do inych vrstiev vSak dochadza ku konvergencii signalu
z obidvoch o¢i. Vacsina neurénov mimo vrstvy 4 je binokularna, avsak s urcitou

preferenciou jedného oka oproti druhému.

Spajanie vstupov z dvoch oci na trovni V1 vytvara zaklad pre stereoskopické vide-
nie, teda vnimanie hibky videnych objektov. KedZe o¢i snimaji prostredie z inych
uhlov, objekty, ktoré lezia pred, alebo za fixaénym bodom st premietané na ne-
korespondujtce casti oboch sietnic. Rozdiel polohy tychto dvoch casti sa nazyva

disparita.

Vlastnosti receptivnych poli niektorych binokularnych neurénov vo V1 a v sekundarne;j
zrakovej kore z nich robia dobrych kandiddtov na extrakciu informécii o bino-
kuldrnej disparite. V takychto neurénoch si receptivne polia pre pravé a lavé oko
od seba trochu posunuté, teda nesnimaji presne rovnaku éast zorného pola. Jeden
typ tychto neurénov (far cells) reaguje na disparitu, ktora vznika ak sa snimany
objekt nachddza za fixaénym bodom, zatial ¢o iny typ (near cells) reaguje na dispa-
ritu, ktord vznikd ak sa snimany objekt nachadza pred fixacnym bodom. Treti typ

neurénov reaguje vyhradne na objekty leziace v rovine fixa¢ného bodu.

Pritomnost binokuldrnych aktivacii kortikdlnych neurénov je podmienend rovno-
mernou aktivitou oboch o¢i pocas ranného detstva (Callaway and Katz, 1991)).
Akykolvek faktor, ktory vytvara nerovnost v aktivite oboch oc¢i, napriklad stra-
bizmus, mé za néasledok trvalé zniZenie schopnosti jedného oka generovat aktivacie
kortikalnych neurénov, ¢o m4 za nasledok zhorSenie schopnosti pouZivat binokuldrnu
informéciu k odhadu hibky. Skora detekcia a ndprava zrakovych problémov je teda

nevyhnutnd k spravnemu fungovaniu zrakovej kory.

14
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2.6 Rozdelenie ¢innosti v ramci zrakovej drahy

Okrem selektivity na podnety z jedného, alebo druhého oka sa vrstvy v LGN delia aj
podla velkosti neurénov. Dve spodné vrstvy zloZené z velkych neurénov sa nazyvaji
magnocelularne vrstvy, ostatné vrstvy zlozené z malych neurénov sa nazyvaju parvo-
celularne vrstvy. Magnocelularne a parvocelularne vrstvy prijmaja vstupy z réznych
skupin gangliovych buniek, ktoré majui takisto rozdielnu velkost. M gangliové bunky;,
ktorych axéony smeruju do magnocelularnych vrstiev, maju vacsie telo, rozsiahlejsi
axény smeruju do parvoceluldrnych vrstiev 2—0] Naviac axény neurénov v jednot-
livych vrstvach LGN st ukonéené v roznych podvrstvach vrstvy 4C primarnej zra-
kovej kory. Axény z magnocelularnych vrstiev st ukonc¢ené vo vrchnej casti vrstvy

4C (4Ca) a axdny z parvocelularnych vrstiev st ukoncené v spodnej Casti vrstvy 4C
(4CB) [d

Aktivacné vlastnosti M a P gangliovych buniek objasnuji prinos magnocelularnej a
parvocelularnej zrakovej drahy k celkovému videniu. M gangliové bunky maju Sirsie
receptivne pole a rychlejsie axény ako P bunky. M bunky reaguji na podnet precho-
dovo (aktivicie sa postupne stracaji), zatial ¢o P bunky reagujui neprerusovane. P
bunky, narozdiel od M buniek, st schopné sprostredkovat informéciu o farbe, pretoze
stred a okolie ich receptivneho pola je stimulované roznymi skupinami capikov (teda
reaguju na roznu kombindciu farieb). M gangliové bunky taktiez dostavaja vstupy z
capikov, avsak ich receptivne pole je celé stimulované len jednych druhom capikov.
To spdsobuje, ze M bunky st necitlivé na zmenu vlnovej diiky podnetu v ich re-

ceptivnom poli a teda, Ze nie st schopné sprostredkovat informacie o farbe.

Prinos magnocelularnej a parvocelularnej drahy k videniu bol experimentalne ove-
reny umelym prerusenim jednotlivych drah. Prerusenie magnocelularnej drahy malo
sice maly efekt na ostrost vnemu a vnimanie farieb, ale zato vyrazne zredukovalo

schopnost zachytit pohybujtci sa objekt. Naopak preruSenie parvoceluldrnej drahy
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Obr. 2—-6: Magno-, parvo- a koniocelularne drahy. I;I Morfologia M, P a K
gangliovych buniek sietnice. M bunky maji velké telo a velky dendriticky strom.
St napojené na magnocelularne vsrtvy LGN. P bunky maji mensie telo a den-
driticky strom. Su napojené na parvocelularne vrstvy LGN. K bunky maju malé
telo a stredne velky dendriticky strom. St napojené na konioceluldrne vrstvy LGN.
|E| Struktira ludského LGN zobrazujica magnocelularne, parvocelularne a konioce-
lularne vrstvy. [c| Ukoncenie axénov LGN v primarnej zrakovej kore. Axony z magno-
celularnych vrstiev st ukonc¢ené vo vrstve 4Ca, z parvocelularnych vrstiev vo vrstve
4CB a z konioceluldrnych vrstiev vo vrstvach 2 a 3. Obrézok prevzaty z (Purves),
2012).
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nemalo Ziadny efekt na vnimanie pohybu, avsak vyrazne zredukovalo ostrost vnemu

a schopnost vnimania farieb.

Okrem magnocelularnej a parvocelularnej drahy existuje este aj koniocelularna draha.
Neurény patriace do koniocelularnej drahy sa nachadzaji medzi jednotlivymi vrstvami
LGN. Tieto neurény su stimulované prevazne ¢apikmi, reagujicimi na kratke vlnové
diiky. Axény tychto neurénov smeruji do vrstiev 2 a 3 V1. Presny prinos konioce-
luldrnej drahy este nie je tiplne objasneny, predpokladd sa vSak, Ze sa podiela na
vnimani farieb. Je vSak preukazané, ze koniocelularna draha je evolu¢ne najstarsia

draha v zrakovom systéme.

2.7 Rozdelenie ¢innosti v sekundarnej zrakovej kore

Anatomické studie mozgu opic viedli k objavu viacerych oblasti v temennom, zahlavnom
a spankovom laloku, ktoré sa zapajaju do spracovania vizualnej informacie. Kazda z
tychto oblasti je topograficky mapovand a je do velkej miery z4visld na aktivacidch
V1. Aktiva¢né vlastnosti neurénov v tychto oblastiach naznacuju, Ze kazda oblast je
zodpovednd za spracovanie inych informdcii z videnej scény. Napriklad strednd ¢ast
spankového laloku obsahuje neurdny, ktoré su selektivne voci smeru pohybu hrany
nezavisle na jej farbe. Naopak, oblast V4 obsahuje neurény, ktoré si selektivne voci

farbe podnetu bez ohladu na smer pohybu.

2.8 Lateralne prepojenia

Dlht dobu sa lateralnym spojeniam v zrakovej kore neprikladal vyznam a boli
povazované len za evoluény prebytok. Nedavne studie vSak naznacuju, ze tieto spo-
jenia maji vyrazny vplyv na ¢innost a vyvoj zrakovej kory (Ruthazer and Stryker,
1996); (Callaway and Katz, [1991)). V tychto pracach bolo dokdzané, ze lateralne spo-

jenia, tak ako aj aferentné spojenia, sa formuju na zaklade korelacii vo vstupnych
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podnetoch. V skuto¢nosti méze vyvoj tychto dvoch typov spojeni medzi sebou tzko
stvisiet. Laterdlne spojenia sa formuju priblizne v rovnakom ¢ase ked aferentné
spojenia vytvaraju kortikdlne mapy (Dalva and Katz, [1994)). Napriek tomu, ze jed-
notlivé lateralne spojenia su slabé, ich celkovy efekt na aktivitu neurénov je zasadny

a teda pravdepodobne do zna¢nej miery ovplyvinuju vyvoj zrakovych centier.

Bolo navrhnutych niekolko hypotéz popisujtcich funkciu laterdlnych spojeni. Pre

stru¢nost uvediem len niektoré z nich.

1. Lateralne prepojenia zohravaju zasadnt tlohu pri formovani kortikalnych map

(Bednar and Miikkulainen|, 2003)).

2. Mozu normalizovat aktivitu v jednotlivych zrakovych centrach (Stemmler et al.),

1995)).

3. Mozu zabezpeovat invarianciu voci rotécii a zmene velkosti (Edelman), [1996));

(Wiskott and von der Malsburg, (1996)).

4. Sposobuji koncentraciu aktivity do niekolkych bodov &m potldcaji redun-

dantné aktivacie neurénov (Somers et al., 1996)).
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3 Zaklady vypoctovej neurovedy

Ako je vidiet z predchadzajticej kapitoly, zrakova kora je vysoko komplexny dyna-
micky systém a je obzvlast narotné integrovat roztriisené experimentélne pozorova-
nia do konkrétneho, koherentného modelu popisujiceho stavbu a funkénost zrakovej
kory. Vypoctové modely predstavuju dolezity nastroj v procese takejto integracie,
ked'Ze st to vlastne konkrétne implementécie danej teérie. Takyto model moZe byt
testovany podobne ako zvieratd, alebo Iudia, bud na overenie danej tedrie, alebo na

vytvorenie zdkladov pre d’alsi vyskum.

Tato praca popisuje vypoctovy model inspirovany zrakovou korou, zalozeny na zis-
teniach v rdmci vypoctovej neurovedy za poslednych 30 rokov. Pouzité zdkladné

vypoctové modely st popisané v tejto kapitole.

3.1 Vypoctové modely

Zakladnou charakteristikou vypoctovych modelov je ich miera abstrakcie. Aj ked te-
oreticky je mozné modelovat kaZdy neurén na najniZSej moznej trovni pri sic¢asnej
technoldgii (teda na molekuldrnej drovni), v praxi je potrebné monitorovat len
niekolko vlastnosti neurénu a tak cely model by bol znaéne neefektivny. Prilisna
detailnost modelu taktieZ stazuje schopnost pochopit funkénost daného modelu a
vytvarania predikcif na zdklade jeho spravania. Nagtastie, pre pochopenie celkového
spravania sa modelu je mozné pouzif modely s vysSou mierou abstrakcie a nie je

potrebné pouzivat takto detailne popisané simulécie.

V tejto casti st popisané vypoctové modely neurénov a neurénovych skupin s réznou
mierou abstrakcie 1], pricom pri kazdom modely st uvedené vlastnosti, ktoré s

urc¢itou mierou objasfiuju funkénost zrakovej kory.
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3.1.1 Kompartmentalny model

KedZe sa predpokladd, Ze neurény komunikuji cez akéné potencidly (AP), viacsina
detailnych modelov neurénov sa zameriava na to, ako si AP generované a prenasané.
Elektrické prudy, ktoré vedi k vytvoreniu AP st kontrolované rdoznymi druhmi
iontovych kandlov v lipidovej membrane, ktord obaluje telo neurénu. Napétie na
membréne (membrdnovy potenciil) sa meni prechodom iénov cez tieto iontové
kanaly dnu, alebo von z neurénu a prave toto napétie urcuje ¢i neurén vygeneruje
AP, alebo nie. Takéto zmeny stavu v ramci ¢asu zabezpecuju dynamické vlastnosti

neurénu, ktoré mozu byt pouzité na kédovanie informécie.

Pre pochopenie spravania sa neurénu je postacujice modelovanie malych ¢asti neurénovej
membrany. Vypoctové modely membranovych ¢asti su zvycajne zalozené na Hodgkin-
Huxleyho modeli excitaénej membrany (Hodgkin and Huxley, [1952). Sklada sa z
dvojice diferencidlnych rovnic popisujicich membranovy potencial V' a pocet c; ot-
vorenych iontovych kandlov z kazdého druhu iontovych kandlov i (Gerstner and

Kistler, 2002); (Rinzel and Ermentrout, 1989):

ci ¢ — Cioo(V) (3-1)

% - TZ(V) ’

kde C' je membranova kapacita, I;(¢;, V') je prad prechadzajuci cez iontovy kandl
i a I(t) aplikovany vstupny prud. Pri konstantnom membrénovom potenciali V'

dosiahne ¢; kludovti hodnotu ¢; o, za ¢as 7;(V).

Hodgkin-Huxleyho rovnica popisuje len izolovani ¢ast lipidovej membrany (jednu
zlozku). Na modelovanie celého neurénu je ho nutné najprv rozdelit na hlavné morfo-
logické casti korespondujiice axéonom, dendritom a telu neurénu (Obrézok@. Kazda
z tychto ¢asti je uvazovana ako elektricky vodi¢, zvycajne cylindrického tvaru (Rall,

1962));(Rall, |1977));(Rall and Agmon-Snir, [1998)). Rovnice pre popis elektrickych
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vlastnost{ vodi¢a moézu byt v jednoduchsich pripadoch riesené analyticky, avsak
v pripade detailného neurénového modelu musia byt rieSené numericky. V takomto
pripade st morfologické ¢asti neurénu rozlozené na mensie zlozky, z ktorych kazda
je popisand membrénovou rovnicou [3.1 Model celého neurénu potom pozostéva z

mnoziny zloziek s vlastnym membranovym potencidlom.

Zlozkové modely umoziiuji modelovat neurén na akejkolvek tirovni abstrakcie. MoZzu
byt pouzité v pripadoch, kedy st v rdmci experimentdlnych dét k dispozicii aj para-
metre modelu, ako sirka a tvar jednotlivych zloziek a rozlozenie iontovych kandlov
na lipidovej membrane (Doya et al., n.d.). V takychto pripadoch dokdzu mapovat
experimentalne data s podobnou presnostou ako skutoéné neurény. Napriklad, po-
mocou zlozkového modelu bol vytvoreny detailny model pyramidovych neurénov
(Mainen and Sejnowski, 1998)) a Purkynovych buniek nachadzajicich sa v malom

mozgu (Schutter and Bower, [1994)).

Avsak velké kortikalne Struktiry, ako napriklad mapa uhlovej preferencie, st zloZené
z miliénov neurénov, z ktorych kazdy vytvara tisice spojeni (Wandell, 1995). deaje
o nastaveni parametrov v takejto velkej Strukttre st dostupné len pre niekolko
neurénov a zvysné miliardy parametrov pre zlozkové modely by museli byt urcené
ru¢ne. Velké mnozstvo zloziek stazuje pochopenie fungovania modelu, napriklad
urcenia, ktoré zlozky st zodpovedné za konkrétne vypocty. Naviac v sicastnosti
je mozné simulovat len niekolko takto detailne popisanych neurénov vzhladom na

Y 2z /. z . 7 v 7 s v
paméatové a vykonnostné obmedzenia stcasnych pocitacov.

Model neurdénovej siete pouzity v tejto praci pozostava z velkého poétu neurénov,
pri ktorych nie je nutné mat definované podrobné nastavenie neurénovej membrany.
Preto je v tejto praci pouzity neurénovy model, ktory poskytuje vyssiu mieru abs-
trakcie. Existuju tri hlavné druhy modelov neurénov s vyssou troviou abstrakcie:

coupled oscillators, integrate-and-fire neurény a firing-rate neurény.
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3.1.2 Coupled oscillators

Modely coupled oscillator sa zameriavaji modelovanie dynamickych vlastnosti dvoj-
ice neurénov, pripadne skupin neurénov. Dynamika kazdého oscilatora je definovana
dvoma premennymi x a y, ktoré reprezentuju stavy dvoch neurénov, z ktorych je-
den je inhibi¢ny a druhy excitaény (Obrazok [d); (Horn and Opher], [1998); (Sabatini
et al., [2004)); (Terman and Wang, [1995)); (von der Malsburg and Buhmann, 1992).
Jednotlivé neurény st navzajom prepojené rekurzivnou sluckou, v ktorej excitaénéa
jednotka aktivuje inhibi¢nu jednotku, ktora nasledne inhibituje excitacni jednotku.

Aktivacie jednotiek mdzu byt popisané sadou diferencidlnych rovnic (Wang, 1995):

dx
Yy
i elg(r) —yl,

kde z je vstup, € vyjadruje silu vazby medzi dvoma jednotkami, f(x) a g(z) st os-
cilacné funkcie, zvolené tak, aby vznikala silna oscilacia medzi jednotkami. Napriklad,
hyperbolickd funkcia f(z) = 3z — 2® + 2 a sigmoidalna funkcia g(z) = a[l +
tanh(z/b)], kde a je vyska a b je sklon sigmoidy. Ak sa v takomto systéme zvysi
x (na zaciatku kvoli vstupu z), tak sa zvysia aj hodnoty f(x), g(z) a y. Akondhle
zalne f(x) klesat, inhibicia z y vynuluje z. V dosledku toho ddjde aj k vynulovaniu

y a cely cyklus zacne odznova.

Takyto oscilator je mozné vyjadrit aj ako jeden neurén, kde excitaéna zlozka bude
zodpovedat membranovému potencidlu a inhibi¢na zlozka zmene potencidlu, spdsobenej
aktivaciou a deaktivaciou iontovych kanalov (Wang}, 2000). V pdvodnej forme st jed-
notky oscildtora interpretované ako zdruzena aktivita populacie neurénov rovnakého
typu nachadzajucich sa v rovnakom kortikalnom stipci (pyramidové pre excita¢ni
jednotku, hviezdicové pre inhibi¢nit). Takéto oscildtory mozu byt spojené do siete
a na zdklade znamienka synapsie mozu byt ich fazy synchronizované, alebo de-

synchronizované. Podobné oscila¢né neurénové siete uz boli pouzité v segmentacénych
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ulohach. Napriklad letecké snimky, alebo snimky mozgu boli segmentované na ho-
mogénne oblasti (Liu and Wangj, [1999)); (von der Malsburg and Buhmann, 1992),
pripadne re¢ bola segmentované od okolitého hluku (Wang and Brown, 1999).

Vyhoda oscila¢nych modelov spociva v tom, Ze cely model je definovany len dvoma
premennymi, ¢o umoznuje jednoduchsiu analyzu v porovnani s kompartmentalnym
modelom. Aktivity jednotiek méZzu byt vyjadrené ako dvojrozmerny fizovy obraz,
¢o ulah¢uje analyzu réznych druhov spravania sa modelu, napriklad identifikdciu

uzavretého oscilaé¢ného cyklu.

Vo vSeobecnosti poskytuju oscilaéné modely popis neurénu na vysSej urovni abs-
trakcie ako kompartmentalne modely, ¢o umoznuje jednoduchsiu analyzu a aplikaciu
daného modelu. AvSak existuju modely s eSte vyssou mierou abstrakcie, kde model

je tvoreny len jednou premennou definujicou membranovy potencial.

3.1.3 Integrate-and-Fire neurény

Na popisanie stavu integrate-and-fire neurénov je pouzita len jedna premenna defi-
nujiica membranovy potencidl neurénu (Obrazok[d)). Tento typ neurénov akumuluje
membranovy potencial zo vstupného signalu, ak prekroc¢i prah vygeneruje AP a po

kazdom AP vynuluje potencial. Toto spravanie je vyjadrené rovnicou:

av V
It - — :
(U (33)

kde V' je membranovy potencidl, C je kapacitancia, R je odpor a I(t) je vstupny
prud. Dosledkom pésobenia vstupného priudu I(¢) dochddza k postupnému rastu
membréanového potencidlu. —V/R, takzvany "leak”¢len, spomaluje rast potencidlu
a bez vstupného pridu vracia potencial spat do kludovej hladiny. Ak membrinovy
potencial stipne az nad prahovi troven, neurén generuje AP a potencial je nasledne

nastaveny spiat na kludovi hodnotu.
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Bolo navrhnutych niekolko variicii modelov integrate-and-fire neurénov. Jedna z
najefektivnejsich varidcii je model s dynamickym prahom (Eckhorn et al., 1990).
Prah sa v tomto modely zvysi ihned po vygenerovani AP a potom postupne kles4,
simulujic tak refraktérnu periédu skutoénych neurénov. "Leaky”’synapsie ako aj

dynamicky prah mézu byt popisané spolo¢nou rovnicou:

2(t) = X () % K (1), (3.4)

kde * je operator konvolicie, z(t) je membranovy potencial, alebo prah v Case ¢
a X(t) vstupny signal reprezentujici prijaty, alebo vygenerovany AP. Konvoluéné

jadro K (t) je dané ako:

K(t) = exp(—At) t>0 (3.5)
0 mak

kde X\ urcuje rychlost zostupu. Vygenerovanie AP spdsobi exponencidlne klesanie

membranového potencialu v case.

Konvoluénd rovnica moze byt vyjadrend pomocou rovnice (Eckhorn et al. [1990):

x(t) = X(t) +z(t — 1) exp(—A), (3.6)

kde t predstavuje diskrétny casovy krok (iterdciu). Akykolvek vstup z X (t) sposobi
skok premennej z(t), ktord potom postupne klesd o hodnotu exp(—2A). Touto jed-
noduchou rekurzivnou rovnicou je mozné vyjadrif komplexnti dynamickd povahu
neuréna. Celd casova dynamika neurénu je zahrnutd v jednej premennej, ¢o robi

tento model vhodny pre velkorozmerné simuldcie.

Integrate-and-Fire model neurénu je jednoduchy a teoreticky dobre popisany. Bol

niekolkokrat pouzity v praktickych aplikdcidch, vratane segmentdcie statickych a
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pohybujticich sa objektov, zvukovej analyzy, regulacie aktuatorov, simuldcii sek-
vencnej paméti a rozpoznavania vzorov (Campbell et al., |1999); (Eckhorn et al.,
1990)); (Hugh and Henriquez, [2002)); (Kuhlmann et al., 2002); (Rehn and Lansner,
2004)); (Reitboeck et al.l [1993)).

3.1.4 Firing-rate nerény

Doposial popisané neurénové modely mozu byt pouZité na modelovanie spravania
sa jednotlivych neurénov a temporalneho kédovania, ktoré sa da pouzif v seg-
mentacnych tlohach. AvSak na simulovanie spravania sa zrakovej kory na vyssej
trovni nie je nutné pouzivat takto detailne definované modely. Celkové aktivita je
casto dolezitejsia ako simulovanie temporalnej dynamika neurénov. Jednotlivé uda-
losti generovania AP mozu byt zlticené do vieobecnej aktivacie vyjadrujicej rychlost
aktivdcie neurénu (firing-rate). Takisto aktivdcie jednotlivych neurénov mézu byt
agregované do jednej vypoctovej jednotky. Napriklad, rychlost aktivicii neurénov
zrakovej kory kéduje orientéciu a polohu podnetov (Hubel and Wiesel, |1968]). Zame-

ranie sa len na rychlost aktivacie umoZiiuje zjednodusit vypoctovy model neurénu.

Rychlost aktivacie je znovu zavisla na membrdnovom potenciali neurénu. Potenciél
s je vypocitany ako suma aktivacii n, pre vSetky neurény k, ktoré svoje aktivacie

posielaju do neurénu, vynasobena vahou synapsie wy:

§ = Zﬁkwk, (3-7)
k

Rychlost aktivacie n je nasledne urcéend aplikaciou sigmoidalnej funkcie o na membranovy

potencial:

1

T + exp(—s)’ (3:8)

n=o(s)

Hodnota aktivdcie neurénu, teda jeho aktivacénd rychlost, je definovand v intervale
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< 0,1 >, priblizne modelujic aktiva¢né funkcie skutoénych neurénov. V. mnohych
pripadoch, vratane tejto priace, moze byt ako o pouZitd aj po Castiach linedrna
sigmoidalna funkcia, ktord sa rychlejsie vypocita a dostatocne aproximuje hodnoty

povodnej sigmoidélnej funkcie.

o . 7 ANV ) Ve, s . s . . ’ s v ’
Firing-rate neurény mozu byt pouZité na simuldciu sieti s velkym po¢tom neurénov.
Vécsina neurénovych sieti, hlavne pri spracovani jazyka, simulacii uvazovania a
paméte, rozpoznavani re¢i a rozpoznavani obrazovych vzorov su zalozené na firing-

rate neurénovych modeloch.
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Obr. 3—1: Vypoctové modely neurénov a neurdnovych sieti. Biologické
neurény mozu byt modelované na rdznych tdrovniach abstrakcie. EI Mikrosko-
picky obrazok pyramidovych buniek v 1.4mmxz0.7mm velkej oblasti 3. vrstvy
spankovo-zéhlavnej oblasti (TEO) makaka. Aj ked sa jedna len o zobrazenie zlomku
neurénov v horizontdlnom reze, dokazuje to komplexnost Struktiry jednotlivych
neurénov a ich spojeni. |E| Podrobny compartmental model lavého horného neurénu
(zakrizkovany neurén). Kazdé zlozka reprezentuje malti Cast dendritu, spojenia
medzi zlozkami st zobrazené d¢iarami. [cf Coupled oscillator model neurénu, po-
zostavajuci z excita¢nej a inhibi¢nej jednotky s rekurentnou véazbou a s vahovanym
spojenim s inym neurénom v sieti. [d Model, kde je aktivicia neurénu popisand je-
dinou premennou, bud membranovym potencidlom (inegrate-and-fire model) alebo
priemernym poc¢tom AP za jednotku casu (firing-rate model). Obrézok prevzaty z

inikkulainen et a1.|7 |2005P.
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4 Pouzitie pulznych neurénovych sieti pri spraco-

vani obrazu

V tejto kapitole si popisané niektoré modely biologicky inSpirovanych pulznych

neurénovych sieti a ich vztah k modelu pouzitému v tejto préci.

4.1 LISSOM

LISSOM (laterally interconnected synergetically self-organizing map) je biologicky
inSpirovany model Tudskej zrakovej kory, zameriavajtci sa hlavne na konstrukciu
kortikalnych zrakovych oblasti (Miikkulainen, |1991)). Gro modelu tvori hierarchické
usporiadanie dvojrozmernych vrstiev neurénov reprezentujtcich rozli¢né oblasti mozgu:
vstupna vrstva (fotoreceptory sietnice), dve vrstvy LGN neurénov (ON-center a
OFF-center) vrstva kortikalnych neurénov modelujica primarnu zrakovi koru (V1).
Neurény v LGN aj v kortikdlnej vrstve vytvaraju aferentné spojenia s neurénmi
predchadzajicej vrstvy nachadzajicimi sa v receptivnom poli neurénu. Neurdny v
kortikalnej vrstve naviac vytvaraju rekurentné lateralne prepojenia medzi neurénmi
jednej vrstvy. Laterdlne prepojenia sa delia na excitaé¢né medzi susednymi neurénmi
a inhibi¢né medzi vzdialenejsimi neurénmi. Vahy aferentnych a lateralnych spojeni
st urcené pomocou normalizovaného Hebbovho ucenia na zaklade externych vstu-

pov.

Po natrénovani siete predstavuje kazda vrstva int droven abstrakcie. LGN sa chova
ako filter, ktory extrahuje zo vstupného obrazu hrany a ciary ignorujiic nezaujimavé
oblasti. Neurony vo V1 potom reaguju len na vyskyt orientovanych ¢iar vo vystupoch
z LGN. LISSOM siet je preto zamerand najmé na simuldciu formovania kortikélne;

mapy orientacie v ramci vrstvy V1 pocas prenatdlneho vyvoja mozgu.
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4.2 PCNN

PCNN (Pulse Coupled Neural Network) je biologicky inspirovany model neurénove;
siete na zaklade pozorovani synchréonnych aktivit medzi neurénmi v zrakovej kore

cicavcov (Eckhorn et al., [1990).

Standardnd PCNN je jednovrstvova, dvojrozmerné neurénova siet, ktorej struktira
kopiruje strukturu vstupného obrazu. To znamenad, ze kazdy neurdn je asociovany

prave s jednym obrazovym prvkom obrazovej matice.

Pulzovo viazany neurén je Specidlny typ takzvaného “Leaky integrator” neurénu s
lateralnymi excita¢nymi prepojeniami so susednymi neurénmi. Vstup do neurénu sa
sklada z dvoch casti: aferentny vstup a lateralny vstup. Pri pocitani kazdej zlozky sa
do vypoétu zahfia aj ¢ast danej hodnoty z predchadzajtcej iteracie, ¢im sa modeluje
efekt kratkodobej pamate. Interny stav neurénu je vypocitany ako stucet aferentného

a lateralneho vstupu. Interny stav neurénu je potom porovnany s hodnotou dyna-

.....

Akonéahle neurén excituje, hodnota prahu je podstatne zvysSena a nasledne postupom
¢asu sa jeho hodnota zniZuje az pokial nedosiahne kritickt hodnotu a neurén znova
neexcituje. Takato spravanie imituje refraktérnu periddu biologickych neurénov.
Vystupom PCNN je séria binarnych obrazov, ktoré st reprezentované maticou v
jednotlivych itera¢nych krokoch, pricom vsetky vygenerované binarne obrazy maju
rovnaky rozmer ako vstupnd obrazovd matica. Vyuziva sa preto najméa pri seg-

mentacii obrazu.
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5 Vypoctovy model

Téato praca sa zaobera spracovanim stereovizneho obrazu s pouzitim neurénovej siete
zaloZenej na modeli pulzovo viazanej neurénovej siete (PCNN). PCNN je biologicky
inSpirovany model neurénovej siete, vytvoreny na zaklade pozorovani synchronnych
aktivit medzi neur6nmi v zrakovej kore cicavcov (Lindblad and Kinser} [1998). Tato

kapitola detailne popisuje zakladnu architektiru modelu.

5.1 Architektura

BCNN pozostava z niekolkych oblasti zrakovej kory, ktoré st nevyhnutné pre spra-
covanie stereovizneho obrazu. Zakladna architektira je zobrazena na Obrazku [5— 1]
Gro modelu tvori hierarchické usporiadanie dvojrozmernych vrstiev neurénov re-
prezentujtcich rozlicné oblasti mozgu: dve vstupné vrstvy(dve sietnice), dve vrstvy
LGN neurénov (ON-center a OFF-center) a dve vrstvy kortikalnych neurénov: priméarna
zrakové oblast (Primary Visual Area - PVA) a sekundérna zrakova oblast generujtica

hibkovit mapu vstupného obrazu (Extrastriate Visual Area - EVA).

Neuréony v LGN aj v kortikdlnych vrstvach vytvéaraji aferentné spojenia s neurénmi
predchadzajicej vrstvy nachadzajicimi sa v receptivnom poli neurénu. Neurdny v
jednotlivych vrstvach st naviac vzajomne prepojené, vytvarajuc lateralne interakcie
medzi neurénmi jednej vrstvy. Vahy aferentnych a laterdlnych spojeni s nemenné
a urc¢ené pocas inicializacie.

Zrakovy signal sa Siri postupne do vyssich vrstiev, z ktorych kazdé transformuje
signal do relevantnejsej formy. ON a OFF vrstvy LGN slazia na filtrovanie uni-
formnych segmentov obrazu, ponechavajic len hrany a ciary. Vo vrstve V1 dochadza
k urceniu disparity aktivovanych neurénov lavej casti LGN na zdklade aktivcii
neurénov v pravej ¢asti LGN a obrazov na sietnici. Vo vrstve EVA je potom ap-

roximovana disparita pre vsetky casti vstupného obrazu, ktoré boli odfiltrované v
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Pravé LGN

Lava sietnica Prava sietnica

Obr. 5—1: Architektiira modelu BSNN. Obrazok zachytava receptivne polia
jedného neurénu a vzorovu aktivaciu kazdej vrstvy po prezentacii jednoduchého
obrazového podnetu na pravii a lavi sietnicu. Po vykresleni podnetov na sietnice
sa generovand aktivita Siri prostrednictvom aferentnych spojeni az do vyssich vrs-
tiev. LGN sa chova ako filter, ktory extrahuje zo vstupnych obrazov hrany a ¢iary.
Nasledne sa v LGN posobenim lateralnych spojeni sustredi aktivita do okrajovych
casti detegovanych hran. Vo vrstve PVA sa urdi disparita lavého hranového obrazu
na zaklade pravého hranového obrazu a obrazov na sietnici. Vo vrstve EVA je potom

pomocou lateralnych spojeni aproximovana disparita v chybajicich castiach.
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LGN.

Vrstva PVA je inspirovana priméarnou zrakovou korou, ktorej vacsina neurénov je bi-
nokulérnych, teda reagujicich na vstupy z pravého aj z lavého oka. KedZe neurény
v primarnej zrakovej kore dostavaji vstup z gangliovych buniek sietnice a LGN,
ktoré sluzia na extrakciu hran, predpoklada sa, ze vo V1 dochadza k vypoctu dis-
parity len pre neurény, ktoré boli aktivované pritomnostou hran v ich receptivnom
poli. Vo vrstve EVA, ktora je inspirovana sekundarnou zrakovou koérou, dochadza
nasledne k vytvoreniu tplnej hibkovej mapy. Ked'Ze presné miesto uréovania dispa-
rity v primarnej a sekundarnej zrakovej kore nie je zname, zvolili sa pre kortikalne
vrstvy neurénovej siete vieobecné nazvy ako FSA a EVA s cielom zdoraznit, Ze bio-

logicky ekvivalent tychto vrstiev sa neviaze na presnu poziciu v zrakovom systéme.

5.1.1 Konektivita v LGN vrstve

Véhy spojeni v LGN boli urcené rozdielom Gaussidnov (DoG) tak, aby aproximo-
vali receptivne polia skutoénych neurénov v LGN u dospelého cloveka. Najprv je
uréené fazisko receptivneho pola na zaklade pozicie neurénu vo vstupnej vrstve
korespondujicemu neurénu, ktorého receptivne pole urcujeme. Takéto mapovanie
zaistuje, ze LGN bude mat také isté dvojrozmerné topografické usporiadanie ako
sietnica. Na zdklade pozicie kaZdého faziska st nasledne urcéené jednotlivé vahy
pomocou rozdielu dvoch normalizovanych Gaussianov. Konkrétne, pre ON-center
neurén na pozicii (i,7) s taziskom (x,y.) je vdha L, ;; spojenia pre kazdy fotore-

ceptor sietnice (z,y) v receptivnom poli dana nasledovne:

T—Te 2 —Ye 2
exp(—( ):é(y Ye) ) = (5 1)

Ty,ij — u—zo) 2+ (o—12)2\ U—20) 2+ (v—1)2
S exp( BT T Tl T

exp(— (x_mc)Q‘;(y_yc)2 )

L

kde o, urcuje sirku centralneho Gaussianu a o, Sirku okolitého Gaussianu. Vahy

OFF-center neurénov st opacné k vaham ON-center neurénov, teda si vypocitané
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Obr. 5—2: Receptivne polia ON a OFF neurénov. ON a OFF neurény su v
sieti HLISSOM modelované ako rozdiel dvoch Gaussidnov (centrélneho a okolity).
Gaussiany su sice normalizované, takze ich sumy st rovnaké, ale centralny Gaussian
je koncentrovany na omnoho mensej ploche. ON neurény maju excitacny stred a
inhibi¢né okolie fa, a OFF neurény maji inhibi¢ny stred a excitaéné okolie [b] Takto

formované receptivne polia funguja ako filter, zvyraznujici hrany a ¢iary a ignoruje

uniformné segmenty vstupného obrazu. Obrazok prevzaty z , 2002).

ako rozdiel okolitého a centralneho Gaussidnu. Obrazok zobrazuje typické ON

a OFF receptivne polia.

Aj ked maji OFF neurdny také isté vahy ako ON neurény, liSiace sa len znamienkom,
ich ¢innost nie je redundantnd. Kazdy neurén je prahovany tak, aby nadobudal len
kladné aktivacie, takze ON a OFF neurény nebudu nikdy stucasne aktivne na tej istej
pozicii. Toto prahovanie je inspirované skutocnostou, Ze v biologickych systémoch
neexistuje negativna aktivacia neurénov. Vysledkom je, ze ON a OFF vrstvy posky-

tuju komplementarnu informéaciu, ako v modeli, tak aj v biologickych systémoch.

Neurény v LGN st naviac medzi sebou spojené lateralnymi prepojeniami. Tie sa de-
lia na excita¢né medzi susednymi neurénmi a inhibi¢né medzi vzialenejsimi neurénmi.
KedZe je jedna hrana detegovand viacerymi susednymi neurénmi, laterdlne spojenia
sposobuji, Ze sa aktivdcie neurénov po niekolkych iterdcidch skonverguji do okra-

jovych oblasti detegovanych hran. Bez pouzitia lateralnych spojeni by bola poc¢itana
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disparita pre vsetky hranové neurény, co by viedlo k zvysSeniu lokalnych nepres-
nosti disparitnej mapy a zvyseniu vypoctovej narocnosti. Vahy laterdlnych spojeni

su urc¢ené ako normalizovany Gaussian:

eXp(_ (J/‘_ch)Za'l";(:l/_yc)2 )
Wy = e P (5:2)
Zuv exp(— o2 )

kde W, ;; je lateralna vaha (E, alebo I) z presynaptického neurénu (z, y) do neurénu

(,7) a o urcuje sirku Gaussianu.

5.1.2 Konektivita v kortikalnych vrstvach

Kortikalne vrstvy neurénovej siete st topograficky mapované. Zo znamena, ze maju
rovnaki velkost ako predchadzajica vrstva a kazdy neurén v danej vrstve zodpo-
veda neurénu na koresSpondujicej pozicii v predchadzajicej vrstve. Kazdy neurén
v kortikdlnej vrstve je aferentne spojeny prave s tymto jednym korespondujicim

neurénom. Vaha aferentného spojenia je nemenna a rovna 1.

Vrstva EVA naviac implementuje lateralne excitacné spojenia, ktoré spojuji neurén
so sebou samym a s jeho najblizsimi susedmi v kruhovom okoli. Laterdlne vahy st

taktiez nemenné a urcené ako normalizovany Gaussian rovnicou [5.2]

5.2 Generovanie aktivacii neurénov

Pred kazdym novym spracovanim obrazového podnetu st aktivacie kazdého neurénu
v sieti nastavené na nulu. Systém nasledne obdrzi vstupny podnet prostrednictvom
aktivacie fotoreceptorov na sietniciach. Signdal zo sietnic postupuje cez ON a OFF
vrstvy LGN, kde je pomocou lateralnych spojeni ststredeny na okraje detegovanych
hran, az do kortikdlnych oblasti, kde déjde k urc¢eniu disparity hran a vytvoreniu

plnej disparitnej mapy.
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5.2.1 Aktivacie v LGN

Neurény v ON a OFF vrstvach LGN pocitaju svoje aktivacie ako sucet aferent-
nej a lateralnej stimuldcie. Najprv je vypocitana aferentnd stimulécia a;; LGN
neurénu (i, 7) ako normalizovand suma vahovanych aktivacii fotoreceptorov v jeho

receptivnom poli:

ai; =YL Y LitijXu, (5.3)
il

kde Ly ;; je aferentnd vaha z neurénu (i,j) do fotoreceptoru sietnice (k,l) a xu
je hodnota aktivéicie receptoru (k,l) v receptivnom poli daného neurénu. v je
Skalovacia konstanta urcujica velkost vplyvu aferentnych stimuldcii a zabrafiuje
tak saturacii neurénu. Pociatocna aktivacia LGN neurénov je potom vypocitand

aplikovanim aktivacnej funkcie na aferentni stimulaciu kazdého neurénu:

§ij(0) = o(ay), (5.4)

kde o predstavuje po ¢astiach linedrnu aproximaciu sigmoidalnej aktiva¢nej funkcie,

zvoleni hlavne kvoli mensej vypoctovej narocnosti ako je u klasickej sigmoidélnej

funkcie (Obrazok |5 —3)):

0 s < 91
o(s) =19 (s—6)/(0,—0) 6,<s<8b, (5.5)
1 s>0,

V kazdom nasledujicom c¢asovom kroku je aktivacia LGN neurénov pocitana ako
stucet aferentnej a lateralnej stimulacie. Lateralna stimuldcia je ur¢ena ako rozdiel
excitacnej a inhibi¢nej stimulacie neurénov v ramci LGN. Konkrétne, aktivacia &;;

v Case t LGN neurénu (i, j) je pocitana ako
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0.0

0, 0

u

Obr. 5—3: Aktivacna funkcia modelu BSNN. Pre aktivaciu je potrebné aby
vstup do neurény bol vacsi ako prah 6;, pri prekroceni hornej hranice 6, uz dochadza

k saturdcii neurénu. Vystupné hodnoty si ohranicené intervalom [0, 1].

&i(t) =0 (%’ + 98 Y Erijua(t —1) =1 > Tuijb(t — 1)) ; (5.6)
il il

kde Ej;;; je laterdlna excitacna vaha z neurénu (k,[) do neurénu (i, j) a Iy ,; je la-
terdlna inhibi¢na vaha. £ (t—1) je aktivita neurénu (k, 1) v predchadzajicom kroku.
vE a 7 su Skdlovacie konstanty urcujice velkost vplyvu laterdlnych excitacénych a

lateralnych inhibi¢nych interakcii.

5.2.2 Aktivacie v PVA

Aktivacie neurénov v PVA urcuju disparitu aktivovanych neurénov v lavej Casti
LGN na zaklade aktivacii neurénov v pravej casti LGN a aktivacii fotoreceptorov
pravej a lavej sietnice. Aktivdcia neurénu (i,5) v PVA je urc¢end ako rozdiel pozicie
(4,7) neurénu v lavej ¢asti LGN a takého neurénu v pravej ¢asti LGN, pri ktorom
sa aktivacie receptorov v jeho receptivnom poli na pravej sietnici najviac podobaju
aktivdciam receptorov v receptivnom poli (4, j) neurénu nachadzajiicom sa na lavej
sietnici. KedZe sa predpokladd, Ze s vstupné obrazy zarovnané a teda plati epi-

polarne obmedzenie, skiimaju sa len tie neurény pravej casti LGN, ktoré lezia na
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rovnakej horizontalnej linii ako neurén z lavej LGN. Konkrétne je aktivicia PVA

neurénov definované ako

7 — (o i > 0
Sij = ’ f)\J (5-7)
0 inak

kde &,;; je aktivécia (4, j) neurénu v lavej casti LGN a u;; je pozicia korespondujiceho

neurénu z pravej ¢asti LGN, uréenej ako

Uij = {37 [Spnj > O A Keijgy = D0 k(z‘,j;z+d,j)} (5.8)
0

kde £,,; je aktivdcia (x,7) neurénu v pravej Casti LGN. Ked'Ze sa disparita pocita
len pre tie neurény z lavej LGN, ktoré boli aktivované pritomnostou hran v ich re-
ceptivnom poli, predpoklada sa, ze koreSpondujtci neurén z pravej LGN bude taktiez
aktivovany a teda nie je nutné prehladdvat receptivne polia vSetkych neurénov pra-
vej asti LGN. D vyjadruje Sirku prehladdvania v rdmci pravej ¢asti LGN. ki, j; z, j)
je podobnost aktivacii receptorov lavej sietnice nachadzajticich sa v receptivnom poli
(4,7) neurénu lavej LGN a aktivaci{ receptorov pravej sietnice v receptivnom poli

(z,7) neur6nu pravej LGN. Konkrétne je tdto podobnost uréend rovnicou:

¢ ¢
k(i,j;x,j) - Z Z ’XA(i+AT>J'+AC) - Xp(:]c+Ar,j+Ac)|> (59)
Ar=—¢ Ac=—0¢

kde xi; vyjadruje aktivéciu (i,7) receptora lavej sietnice a X,,;) vyjadruje ak-
tivaciu (z,j) receptora pravej sietnice. ¢ urc¢uje sirku prehladdvania. Vystup PVA

neurénu je potom urceny ako

ni5(t) = o (sij), (5.10)

kde o predstavuje aktivacni funkciu definovantt rovnicou [5.5
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5.2.3 Aktivacie v EVA

V poslednej kortikalnej vrstve dochadza k aproximovaniu disparity chybajicich
segmentov a vytvoreniu uplnej kortikalnej mapy. Aktivacia kazdého neurénu je
vypocitana z aferentného a lateralneho prispevku. Najprv je vypocitana aferentna
stimulécia v;; kortikalneho neurénu (i, j) ako vahovana aktivacia korespondujticeho

neurénu z lavej LGN:

Vij = YANij, (5.11)

kde n;; je aktivacia koreSpondujiceho neurénu z vrstvy PVA a v, je skdlovacia

konstanta.

Pociatoéna aktivacia neurénov je potom vypocéitana aplikovanim aktivacnej funkcie

na aferentnu stimuléciu kazdého neurdénu:

19”(0) = O'(Uij), (512)

kde o predstavuje aktiva¢nu funkciu definovani rovnicou [5.5 Po pociatocnej ak-
tivacii dojde posobenim lateralnych excita¢nych spjeni k postupnému usadzaniu
kortikalnej aktivity az do stabilného stavu. V kazdom casovom kroku v tomto
diskrétnom casovom intervale, neurény kombinuju aferentné a laterdlne excitacné

stimulacie:

Ui(t) = o <Uz'j + M Z My 0w (t — 1)) , (5.13)
Kl

kde My, ;; je laterdlna excitacnd védha z neurénu (k,!) do neurénu (i,5) a Uyt —
1) je aktivita neurénu (k,l) v predchddzajicom kroku. vy, urcuje velkost vplyvu

lateralnych excita¢nych interakcii.
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Pocas usadzania kortikalnej aktivity vo vrstve EVA je aferentna stimuldcia nemenna.
Posobenim lateralnych spojeni dojde pocas niekolkych iteracii k rozptyleniu aktivacii

neurénov v ramci celej EVA a k vypoctu tplnej disparitnej mapy.
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6 Experimenty

Tato kapitola sa zaobera aplikdciou navrhnutého modelu pulznej neurénovej siete
do redlneho prostredia. V kapitole budu popisané vlastnosti pouzitého modelu ako
aj jeho optimalne nastavenia. Takto definovany model bude nésledne pouzity v

experimentoch zameranych na spracovanie stereovizneho obrazu.

6.1 Pouzity model

Ked'ze vrstvy BSNN modelu st mapované rovnako ako sietnice, teda jeden neurén
vrstvy zodpoveda jednému neurénu z predchadzajicej vrstvy, maju vrstvy rovnaku
velkost ako sietnice. V experimentoch boli pouZité obrazky s rozliSenim 640x480

pixelov, preto kazd4 vrstva modelu obsahovala prave 640x480 neurénov.

Po prezentécii vstupnych obrazov na sietnice doslo pocas 3 iteracii k dostatocnému
skonvergovaniu aktivacii v LGN vrstvach. Nasledne bola vo vrstve PVA vypocitand
disparita detegovanych hran a vo vrstve EVA pocas 100 iteracii vytvorend kompletnd

disparitnd mapa.

Velkost aferentného receptivneho pola LGN neurénov bola uréens definovanim sirky
centrdlnych a okolitych Gaussidnov na o. = 0.3 a o, = 3. Velkost lateralnych
receptivnych poli bola uréend taktiez definovanim Sirky Gaussianov na o, = 0.5
a 0; = 1. Skalovacie konstanty LGN neurénov boli nastavené ako v, = 0.0039,

YE = 1.0 a Yr = 1.0.

Sirka prehladdvania v ramci neurénov pravej casti LGN, vyjadrujtica maximalnu
moznt disparitu, bola nastavend ako D = 100. Velkost prehlad4vacieho okna pri

prehlad4vani aktivécii fotoreceptorov sietnic bola nastavend na ¢ = 2.

KedZe aktivacie PVA neurénov st normalizované v intervale < 0,1 >, velkost afe-
rentnej Skdlovacej konstanty EVA neurénov bola nastavens na 4 = 1.0. Velkost

laterdlneho excita¢ného receptivneho pola EVA neurénov bola uréend nastavenim
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sirky Gaussianu na o, = 0.5. Skélovacia konstanta ~vu bola nastavend na hodnotu

0.8.

6.2 Vysledky experimentov

Celkovo boli realizované styri experimenty s cielom overit funkénost modelu. Kazdy
experiment pozostdval zo spracovania dvoch dvojic (pravy a Tavy) obrazkov a vy-

tvorenia korespondujucej disparitnej mapy.

Prvy experiment bol realizovany na obrazkoch z redlneho prostredia (Obrazok E
1)). Druhy experiment zachytava spravanie sa modelu v pripade absencie lateralnych
spojeni v LGN (Obrazok . V takomto pripade nedochédza k potlaceniu redun-
dantnych aktivacii susednych neurénov reagujucich na vyskyt tej istej hrany. Treti
experiment zobrazuje spravanie sa modelu v pripade absencie celej vrstvy LGN,
pricom vrstva PVA je spojend priamo so sietnicami (Obrézok [6—3). V takomto
pripade sa vypoditava disparita kazdého bodu lavej sietnice hladanim korespondujiiceho
bodu v pravej sietnici na celej epipolarnej linii. Vrstva EVA uz len nésledne skopiruje
uplnu disparitni mapu vytvoreni vrstvou PVA. Takéto usporiadanie modelu imi-
tuje klasicky ”brute-force”pristup k pocitaniu disparitnej mapy. V stvrtom experi-
mente je LGN vrstva nahradenda Canny hranovym detektorom, ktory implementuje
podobny mechanizmus potldc¢ania redundantnych aktivacii ako BSNN (Obrazok E
. Avsak na rozdiel od pouzitého modelu, Canny detektor potlaca okrajové okrajové
aktivacie zhluku reagujiceho na tu istt hranu a ponechava tak len jednopixelovi

liniu nachadzajicu sa v strede daného zhluku.

Prvy riadok z vykonanych experimentov zobrazuje obrazovy podnet vykresleny na
lavii sietnicu. Druhy riadok zobrazuje korespondujice aktivicie neurénov v LGN.
V pripade 3. experimentu druhy riadok zobrazuje extrahované hrany z obrazovych
podnetov pomocou Canny hranového detektora. V pripade 4. experimentu, neurény

v LGN vrstve len skopirovali aktivacie fotoreceptorov sietnice a teda nedoslo k ex-
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Obr. 6 —1: Disparitna mapa obrazkov z realneho prostredia.
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Obr. 6 —4: Disparitna mapa v pripade absencie LGN neurdnov.
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trahovaniu hran zo vstupného obrazu. V trefom riadku je zobrazend vygenerovana
uplna disparitnd mapa vrstvou EVA. étvrty riadok zobrazuje skutoénu disparitni

mapu dané¢ho podnetu.

Z experimentov vyplyva, ze BSNN moze sluZit ako efektivna metéda pri spraco-
vani stereovizneho obrazu a vytvarani disparitnej mapy, pricom k vytvoreniu tplnej
disparitnej mapy postacuje urcit disparity jednotlivych hran. Plna disparitnd mapa
je néasledne vygenerované pdsobenim laterdlnych interakcii vo vrstve EVA. Z expe-
rimentov taktieZ vyplyva, Ze pritomnost laterdlnych spojeni uz vo vrstve LGN je
esencialna pre spravne vytvorenie disparitnej mapy. Posobenim excita¢nych a in-
hibi¢nych lateralnych spojeni dojde totiz k vytlaceniu aktivacii v LGN na okraj

detegovanych hran a potlaceniu redundantnych aktivécii ostatnych neurénov.
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7.1

Zaver

Splnenie pokynov na vypracovanie

. Vypracovat prehlad problematiky biologicky inSpirovanych metéd

pre spracovanie obrazu so zameranim na pulzné neurdénové siete

(spiking neural networks)

Tato uloha bola splnena v 4. kapitole vytvorenim strucného popisu danej

problematiky a pouzivanych metod.

. Navrh a implementacia systému vyuzivajiiceho pulzné neurdénové

siete na spracovanie stereovizneho obrazu s cielom vytvorenia 3D

modelu priestoru

V 5. kapitole je teoreticky popisana zakladna architektira pouzitého modelu.

. Navrhnut a realizovaf experimentilne overenie funké&nosti systému.

Realizaciou experimentov sa zaobers 6. kapitola, kde ¢ast 5.1 popisuje nasta-
venia modelu pouzitého v experimentoch a v ¢asti 5.2 st uvedené a popisané

vysledky experimentov.

. Vypracovat dokumentaciu podla pokynov vediiceho diplomovej prace

Této tloha bola splnend vypracovanim diplomovej prace, pouzivatelskej a

systémovej prirucky.

7.2 Zhodnotenie, vystupy a d'alsi vyskum

V préaci bol na spracovanie stereovizneho obrazu pouzity biologicky inspirovany mo-

del pulznej neurénovej siete, detailne popisanej v 4. kapitole. Konkrétne bol model

pouzity na vytvorenie uplnej disparitnej mapy videnej scény.
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Dalsf vyskum na zaklade tejto prace by sa mohol stistredit na zlepSenie detekcie hran
pouzitim viackanalového LGN, podobne ako v biologickych systémoch. V takomto
pripade by bolo LGN rozsirené o vrstvy, ktoré by filtrovali hrany v jednotlivych
farebnych kanaloch vstupného obrazu. Nasledne by boli vystupy jednotlivych LGN
vrstiev integrované do jednotného hranového obrazu. TaktieZ by mohlo byt zlepsené
pocitanie disparity vo vrstve PVA implementovanim lateralnych spojeni, ktoré by
dokdzali vyhladit vypoéitani disparitu jednotlivych hrdn a odstrénit tak lokdlne

nepresnosti.
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