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Abstract This thesis deals with the study of image processing algorithms which can be implemented by pulse-coupled neural nets. The inspiration for this choice is taken from biological image processing, which achieves with little computational effort in highly parallel processes image analysis tasks such as object recognition, image segmentation, velocity and distance estimation, etc. Conventional, serially implemented algorithms either cannot realize those tasks at all or will expend significantly more effort. Because the first stages of the visual system comprise a sensor interface, they are comparatively accessible with respect to defining their transfer or processing function. Some of those processing functions or principles are to be used in hardware implementations, with the focus on duplicating especially the highly parallel processing. This work is structured as follows: As introduction, the development and aims of technical and biological image processing are compared, including a short summary of the first stages of mammalian visual information processing. Following that, the current state-of-the-art concerning biological and information theoretical research and modelling of these stages is given, which shall serve as a theoretical basis for the subsequent chapters and summary of their information processing functions. The following chapters deal with adapting single aspects of biological image processing for technical implementations. The first few chapters are primarily concerned with technical realization and applicability, in part causing the biological processing principles to be heavily modified. In contrast, especially the work discussed in the last chapter aims at pure research, i.e. biological information processing principles are to be transferred to hard- and software faithfully to develop a better understanding of the processing steps carried out in the respective biological neural nets.
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Kurzfassung 



Kurzfassung



Die vorliegende Arbeit befasst sich mit der Studie von Bildverarbeitungsalgorithmen, die mittels pulsgekoppelter neuronaler Netze realisiert werden. Inspiration ist hierbei die biologische Bildverarbeitung, die mit wenig Rechenaufwand hochparallel Bildanalysen wie Objekterkennung, Bildsegmentierung, Geschwindigkeits- und Entfernungsabschätzungen, etc. realisiert, zu denen herkömmliche, seriell arbeitende Algorithmen entweder nicht in der Lage sind oder unverhältnismäßig mehr Aufwand betreiben. Aufgrund der hohen Zugänglichkeit als Sensorschnittstelle sind die ersten Stufen der biologischen Bildverarbeitung hinsichtlich ihrer Übertragungsfunktionen bzw. Verarbeitungsprinzipien (relativ) gut erforscht. Manche dieser Verarbeitungsprinzipien sollen in technische Implementierungen übertragen werden, um insbesondere die hohe Parallelität zu duplizieren. Die Arbeit gliedert sich wie folgt: Als erstes werden die Entwicklung und Zielsetzung der technischen und biologischen Bildverarbeitung gegenübergestellt, wobei insbesondere über die ersten Stufen der visuellen Informationsverarbeitung bei Säugetieren ein kurzer Überblick gegeben wird. Im weiteren wird der aktuelle Stand der biologischen und informationstheoretischen Forschung und Modellierung bzgl. dieser Stufen wiedergegeben, was als theoretische Grundlage für die folgenden Kapitel und Zusammenfassung der in ihnen stattfindenden Informationsverarbeitung dienen soll. Diese Kapitel befassen sich dann mit der Adaption einzelner Aspekte der biologischen Bildverarbeitung für technische Implementierungen. In den ersten Kapiteln steht die technische Realisierung und Anwendbarkeit im Vordergrund, wobei hier diese Verarbeitungsprinzipien zum Teil stark angepasst werden. Hingegen liegt v.a. im letzten Kapitel der Fokus auf der Forschung, das heißt, biologische Prinzipien werden möglichst unverfälscht in Hard- und Software übertragen, um ein besseres Verständnis für die in den entsprechenden biologischen neuronalen Netzen stattfindenden Verarbeitungsschritte zu erlangen.



Summary This thesis deals with the study of image processing algorithms which can be implemented by pulse-coupled neural nets. The inspiration for this choice is taken from biological image processing, which achieves with little computational effort in highly parallel processes image analysis tasks such as object recognition, image segmentation, velocity and distance estimation, etc. Conventional, serially implemented algorithms either cannot realize those tasks at all or will expend significantly more effort. Because the first stages of the visual system comprise a sensor interface, they are comparatively accessible with respect to defining their transfer or processing function. Some of those processing functions or principles are to be used in hardware implementations, with the focus on duplicating especially the highly parallel processing. This work is structured as follows: As introduction, the development and aims of technical and biological image processing are compared, including a short summary of the first stages of mammalian visual information processing. Following that, the current state-of-the-art concerning biological and information theoretical research and modelling of these stages is given, which shall serve as a theoretical basis for the subsequent chapters and summary of their information processing functions. The following chapters deal with adapting single aspects of biological image processing for technical implementations. The first few chapters are primarily concerned with technical realization and applicability, in part causing the biological processing principles to be heavily modified. In contrast, especially the work discussed in the last chapter aims at pure research, i.e. biological information processing principles are to be transferred to hard- and software faithfully to develop a better understanding of the processing steps carried out in the respective biological neural nets.
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Verzeichnis der Formelzeichen  κ Rechenaufwand (Anzahl Operationen) von Bildfaltungen, z.B. κDoG k Boltzmannkonstante, spatiale Ausdehnung einer Gabormaske, Mengenindex bei PLOC-Merkmalen k(i,j) Orientierungskoeffizient des LOC-Operators k1,k2 Anteil verworfener Pulse im rauschbehafteten ROC-Modell lB Verlust an nicht abbildbaren Elementen aus B λ Feuerrate von Neuronen (einzeln oder Population) h Inaktivierungspartikel im Natriumkanal des HH-Modells H Menge aller Hardware-Elemente beim Mapping von neuronalen Benchmarks, auch Hp als erfolgreich abgebildete Teilmenge aus H m Aktivierungspartikel im Natriumkanal des HH-Modells, Auch MappingAbbildung von biologischen Benchmarks auf die FACETS-Hardware n Generelle Zählvariable; für Synapsen: Anzahl der NeurotransmitterAusschüttungsstellen, im HH-Modell: Aktivierungspartikel im Kaliumkanal η Plastizitätsskalierung (Lernrate) in verschiedenen Modellen synaptischer Plastizität. (m,n),(x,y) Bildkoordinaten (Pixel), z.B. beim LOC-Operator oder der Retinamodellierung NI,NC Ionenkonzentration im Intrazellulärraum NI und im Cytoplasma NC N+,NAnzahl der positiven/negativen Eingangszugriffe einer Mikroschaltung beim pulsbasierten Gaborfilter N Generell als Zählvariable, z.B. NG als Anzahl an Gabormasken in einer Bildfilterung Φ Bewertungsfunktion für die Gewichtsänderung in der BCM-Regel p Wahrscheinlichkeit für eine postsynaptische Neurotransmitterausschüttung bei einer einzelnen Synapse für ein eingehendes postsynaptisches Aktionspotential p(...),P(...) Allgemein Wahrscheinlichkeit von (...) p+,pWahrscheinlichkeiten für eines positiven/negativen Eingangszugriff einer Mikroschaltung beim pulsbasierten Gaborfilter psum Summe über entweder p+ oder pΦ1,2 Taktsignal q Im Synapsenmodell Menge der postsynaptisch ausgeschütteten Neurotransmitter, auch Ionenladung im HH-Modell (Berechnung der Nernstspannung) R synaptische Übertragungseffizienz, auch Menge der reellen Zahlen R+,Rpositive bzw. negative Maskenantwort des pulsbasierten Gaborfilters Ri spezifischer elektrischer Widerstand im Membranmodell Rn (iterative) freie synaptische Ausschüttungsmenge R(t) zeitkontinuierliche Näherungsformel für Rn Rk(λ) Konvergenzwert von Rn für eine feste Pulsrate λ r(t) Zeitfunktion einer Folge von Aktionspotentialen, in Form von Dirac-Impulsen oder als rX(t) in abgewandelter, durch X bezeichneter Form, etwa Gaußfunktionen oder Aktionspotentiale. R(ω) Fouriertransformation von r(t) S(z) äquivalentes Quantisierungsrauschen im Frequenzbereich beim DSM θM Schwellwert bei synaptischen Adaptionsregeln θS Signifikanz-Schwellwert der Merkmale beim PLOC-Operator θkorr Korrelations-Schwellwert der Merkmale beim PLOC-Operator σ Standardabweichung, z.B. im Gaussfilter, in Dichtefunktionen, etc. T Zeitraum, z.B. Tabs oder Trel als Kennzeichen einer Refraktärzeit, Tpuls als mittlere Dauer eines Aktionspotentials, auch Temperatur bei Nernstspannung τ Zeitkonstante, z.B. τreset Resetzeit, τint Integrationszeit, τfacil und τrec Zeitkonstanten der quantalen Kurzzeitadaption, τkonv,u und τkonv,R Ersatzzeitix



Verzeichnis der Formelzeichen  konstanten für zeitkontinuierliche u(t) und R(t) und Annäherung auf eine feste Rate λ, τu,λ1 und τR,λ1 wie vorhergehend, jedoch mit Bezeichnung der Rate. t(m,n) ortsabhängiger(Signifikanz-) Schwellwert im Grundmodell LOC µ Erwartungswert für die Anzahl an Pulsen in einem Intervall un (momentane, iterative) verwendete synaptische Ausschüttungsmenge u(t) zeitkontinuierliche Näherungsformel für un uMem(x,t) Membranspannung im HH-Modell nach Ort und Zeit uk(λ) Konvergenzwert von un für eine feste Pulsrate λ Startwerte für u(t) zu Beginn des Taktes der Ratenmodulation, der auf die Rate ux,λ2 λ2 hinführt U verwendete synaptische Ausschüttungsmenge, auch Ausdehnung einer diskretisierten Faltungsmaske in x-Richtung Ux Spannung, z.B. Umem Membranspannung Neuron, UNa Nernstspannung Natriumkanal, UK Nernstspannung Kaliumkanal, UL Nernstspannung übrige passive Ionenkanäle im HH-Modell U(z) komplexe frequenzabhängige Signalspannung im zeitgetakteten System UR ¯¯ xx mittlere synaptische Ausschüttungsmenge V Ausdehnung einer diskretisierten Faltungsmaske in y-Richtung V(...) Varianz v Fortpflanzungsgeschwindigkeit eines APs im HH-Modell Wxx synaptisches Gewicht, z.B. W41 Gewicht, das Neuron 1 mit Neuron 4 verbindet, evtl. auch mit Typbezeichnung, ω Kreisfrequenz (z.B. bei Fouriertransformation) ω0 spatiale Grundfrequenz des Gaborfilters γ Gewichtsabklingkonstante in synaptischen Lernregeln χ Indikatorfunktion X Bildausdehnung in x-Richtung X1, etc. Neuronenausgang (xd,yd) diskrete Bildkoordinaten beim pulsbasierten Gaborfilter Y Bildausdehnung in y-Richtung Y(z) komplexes frequenzabhängiges getaktetes Ausgangssignal des DSM z komplexe diskrete Frequenz (z.B. Abtastfrequenz) in getakteten Systemen
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I.1 Technische Bildverarbeitung 



I



Einleitung



Eine Arbeit zum Thema „Untersuchungen zur Implementierung von BildverarbeitungsAlgorithmen mittels pulsgekoppelter neuronaler Netze“ befasst sich naturgemäß mit einem breiten und nicht klar definierten Wissenschaftsgebiet. Zielsetzung ist im weitesten Sinne, wie in der Einleitung erwähnt, Vorgänge in der biologischen Bildverarbeitung (Abschnitt I.2) zu emulieren und sich damit Verarbeitungsprinzipien nutzbar zu machen, die sich deutlich von konventioneller, algorithmisch orientierter Bildverarbeitung (Abschnitt I.1) unterscheiden. Als Grundlage für nachfolgende Kapitel wird in den auf I.1 folgenden Abschnitten eine kurze Übersicht der visuellen Verarbeitung im Säugetier (Abschnitt I.3), der neuronalen Bausteine und Baugruppen (Abschnitt II.1), sowie informationstheoretischer Aspekte (Abschnitt II.2) gegeben. Als Abschluss der grundlegenden Betrachtungen gibt Sektion II.4 einen Überblick über die vom Einsatz dieser neuronalen Prinzipien erhofften Vorteile. In diesem Abschnitt und in den im Hauptteil dokumentierten Forschungsarbeiten wird dabei das behandelte Themengebiet wiederholt in Richtung allgemeiner neuronaler Informationsverarbeitung erweitert. Dies wird dadurch motiviert, dass die Strukturen anderer informationsverarbeitender Systeme im Kortex starke Parallelen zur Verarbeitung visueller Information aufweisen [Shepherd04] und sich manche Aspekte der Verarbeitungsfunktion besser an nicht optisch basierter Information aufzeigen lassen. Das Spektrum der im anschließenden Hauptteil (Kapitel III bis V) dokumentierten Arbeiten deckt einen weiten Bereich an Aspekten der neuronalen Bildverarbeitung ab. Die in Kapitel III geschilderten Arbeiten setzen eine starke Betonung auf Vernetzungsaspekte und die dadurch möglichen Verarbeitungsfunktionen. In Kapitel IV wird anhand einzelner Teilbereiche neuronaler Verarbeitung deren technische Anwendung thematisiert, wobei hier auch dokumentiert wird, inwieweit diese neuronale Funktionalität angepasst werden muss, um in der technischen Anwendung einsetzbar zu sei. Das abschließende Kapitel V dokumentiert Arbeiten im Rahmen des EU Projekts Fast Analog Computing of Emergent Transient States (FACETS), das zum Ziel hat, die Verarbeitungsfunktionen großräumiger neuronaler Areale (z.B. V1) nachzubilden. In gewissem Sinne stellt dies eine Synthese der vorhergehenden Kapitel zu Vernetzung und Einzelaspekten neuronaler Verarbeitung dar, da komplexe Netztopologien in Verbindung mit möglichst realistischem Gesamtverhalten der einzelnen Bausteine realisiert werden sollen. Die Hauptgesichtspunkte in diesem Kapitel sind die oben angeführte detailgetreue Nachbildung biologischer Systeme und ihre technische Implementierung. Kapitel VI gibt eine Zusammenfassung der hier dokumentierten Arbeiten und ihre Einordnung in das vom Dissertationsthema abgesteckte Wissenschaftsgebiet.



I.1 Technische Bildverarbeitung Das Sprichwort ‚ein Bild sagt mehr als tausend Worte“, enthält die Erkenntnis, dass Informationsverarbeitung und, -darstellung, die Menschen zugänglich sein soll hauptsächlich optisch orientiert ist. Besonders in der Wissenschaft wurde bereits zur Zeit der ersten neuzeitlichen Entdeckungsreisen von Kolumbus, Magellan, etc., stets hochqualifizierte Zeichner und Illustratoren mit auf Reisen geschickt, um sowohl für die Wissenschaft als auch für interessierte Laien die neuen naturalistischen Erkenntnisse visuell begreifbar zu machen. Abgesehen vom Wiedergeben dieser Exotik, wurden Illustrationen vermehrt auch in der heimischen Wissenschaft eingesetzt, um Versuchsaufbauten und –ergebnisse zu dokumentieren [Lardner52]. Mit dem Aufkommen der Photographie eröffneten sich für den wissenschaftlichen Einsatz von bildverarbeitenden Systemen viele neue Anwendungsfelder, weg von der reinen Dokumentation zum Gebrauch als Analyseinstrument, mit dem z.B. erstmals sehr schnelle Vorgänge erforscht werden konnten [Worthington00]. Ebenso eignete sich die Photographie, durch lange Verschlusszeiten langsame oder wenig Licht liefernde Vorgänge zu analysieren [Wood08]. In diesem Zusammenhang wird absichtlich bereits der Begriff der Bildverarbeitung im Gegensatz zur Bildaufnahme verwandt, da
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Tracer-Luftblasenströme



I Einleitung  zum Einen Versuchsaufbauten bereits so gewählt wurden, dass nur bestimmte Aspekte der optischen Information verwertet wurden. Zum Anderen erschloss sich die Versuchserkenntnis erst aus dem Studium der entstandenen Photographien, also bei ihrer Auswertung oder (neuzeitlich) Verarbeitung:



Abbildung I.1.: Auswertung von Wiederauffüllvorgängen in Wassertropfen über die Vermessung von Luftblasenströmen in photographischen Aufnahmen der Versuchsreihe [Worthington00]



Die Detailtreue von optischen Aufnahmen konnte u.a. in der Kartographie verwendet werden, um bisher unerreichte Akkuratheit in der Vermessung der Erde [Thomas20] oder anderer Himmelskörper zu liefern [Hale20]. Der Photographie wurden ständig neue Betätigungsfelder erschlossen, sei es in der Rüstungsforschung [Smith25] oder bei der Erforschung kleinster Materiestrukturen [Buerger39]. Die Auswertung der bis jetzt angesprochenen Anwendungen erfolgte jedoch immer manuell, d.h. Datenextraktion, Bildselektion, Bildanalyse wurden wieder von Menschen vollzogen, die sich einzeln mit dem Bildmaterial befassen mussten. Mit dem Fortschritt in der Informationstheorie wurden zunehmend automatisierte Verfahren zur Bildanalyse eingesetzt, die aber mit den heute eingesetzten digitalen Methoden abgesehen von der Theorie wenig gemeinsam hatten, z.B. realisiert man Kontrastvergrößerung oder Kantenfilterung mit einer optischen Bank [Oneill56]. Diese Technologie wurde bis zu relativ komplexen Bildanalysen wie z.B. Buchstabenerkennung weiterentwickelt [Lugt64]. Zunehmender Fortschritt und Verfügbarkeit der digitalen Rechentechnik lieferte hier neue Impulse, bei der zum Einen Computer zum Design einer optischen Bank herangezogen wurden, aber auch zum Auswerten der mit ihr erhaltenen Ergebnisse [Huang67]. Gleichzeitig machten die Fortschritte in der Halbleitertechnik u.a. Bildsensoren möglich, mit denen die gesamte Kette der Bildinformationsverarbeitung elektronisch realisiert werden konnte, wenn auch mit geringerer Auflösung als die der optischen Bank [Alt62]. Getragen von Trends zu militärischer automatisierter Fernerkundung, gehörte die digitale, elektronische Bildaufnahme und –verarbeitung ein Jahrzehnt später zu den Standardmethoden in einem breiten Spektrum wissenschaftlicher Applikationen [Nagy72]. Algorithmen und Hardware wurden permanent weiterentwickelt, um mehr und mehr Information automatisiert aus dem Bildmaterial extrahieren zu können, bis hin zu Robotersteuerungen, die sich in zweifacher Hinsicht ‚ein Bild ihrer Umgebung machen’ [Marek02]. Einen Überblick moderner Bildverarbeitungsmethoden in Theorie, Hard- und Software, gibt [Jähne05]. Technische Bildverarbeitung wird heutzutage in vielen verschiedenen Bereichen wie Farbverbesserung oder Rauscheliminierung in digitaler Photographie, in industrieller Qualitätskontrolle und Fertigung, in Kartographie, in Umwelt-forschung, etc. sehr erfolgreich eingesetzt.



I.2 Biologische Bildverarbeitung Der im vorhergehenden Abschnitt geschilderten, relativ jungen technisch ausgelegten Bildverarbeitung steht eine Verarbeitung visueller Information gegenüber, die nicht so offensichtlich ist, jedoch schon wesentlich länger existiert und völlig ohne menschliche Intervention entstanden ist, die biologische Bildverarbeitung. Ihr Studium ist insbesondere 2



I.2 Biologische Bildverarbeitung  interessant im Hinblick auf Bereiche der technischen Bildverarbeitung, bei denen entweder die manuelle (menschliche) Auswertung durch automatische Verfahren ersetzt werden soll (z.B. Qualitätskontrolle, Bildsortierung nach Inhalt, Objekterkennung, etc.), oder bei denen wie in der Robotik Bereiche der visuellen kognitiven Fähigkeiten von Lebewesen emuliert werden sollen. Im Gegensatz zum wissenschaftlichen Ansatz der technischen Bildverarbeitung, folgte die Entstehung der visuellen Informationsverarbeitung in der Biologie nach Darwin dem einfachen Prinzip, die Überlebensfähigkeit zu verbessern [Darwin59, Norris07]. Viele Aspekte dieser Überlebensfähigkeit haben mit visueller Information zu tun, etwa die Partnerwahl, die Futtersuche, die Gefahrenabwehr, oder einfach die Navigation in einer komplexen Umwelt. Deshalb kommt auch in der Biologie der optischen Information über die Umgebung und ihrer Auswertung eine große Bedeutung zu. Die im vorhergehenden Abschnitt angesprochenen Robotersteuerungen versuchen etwa bzgl. der Navigation ähnliche Dinge zu leisten, können dies jedoch bis jetzt nur in kontrollierten, einfachen Umgebungen, wie z.B. Gebäuden oder industriellen Fertigungsumgebungen. Selbst ein halb-kontrolliertes System, wie z.B. eine Straße, mit einer endlichen Anzahl von Objekten, definierten Verhaltensregeln und insgesamt geringer Komplexität, überfordert heutige technische Ansätze bei weitem, so dass immer noch kein autonom navigierendes Straßenfahrzeug entwickelt wurde, welches außerhalb des Labors einsatzfähig wäre [Yoshida04]. Sobald also versucht wird, Eigenschaften der biologischen Bildverarbeitung mit Hilfe der (v.a. algorithmisch basierten) technischen Bildverarbeitung zu lösen, stößt diese an Grenzen. Aufgaben, die z.B. eine Biene mit Leichtigkeit erledigt, Orientierung in mehreren Quadratkilometern natürlicher Umgebung, Objektausweichen mit entsprechender Flugbahnsteuerung, Gefahrenerkennung, sicheres Wiederauffinden oder Erkennen von Futterpflanzen und heimischem Stock, können heute selbst bei Einsatz von hochleistender Rechentechnik nicht in solcher Präzision gelöst werden, obwohl diese gemessen an der Geschwindigkeit weit über der einer Biene liegt [Menzel01]. In den o.a. Anwendungsgebieten der technischen Bildverarbeitung kann es also von Vorteil sein, verschiedene Prinzipien biologischer Bildverarbeitung zu übernehmen, um durch einen Paradigmenwechsel bestimmte Funktionalitäten erst zu ermöglichen oder zumindest manche Anwendungen effizienter zu implementieren. Erschwert wird dies einerseits dadurch, dass die Entwicklung technischer Bildverarbeitung bereits eine sehr hohe Effizienz erreicht hat und auch an die verwendete Hardware, v.a. digitale Rechner, besser angepasst ist als die auf zellulärer elektrochemischer Basis laufende biologische Bildverarbeitung. Zum Anderen konnte bei der technischen Bildverarbeitung von einfachen Stufen ausgehend zunehmend komplexere Verarbeitung entwickelt werden, wohingegen man in der Biologie mit hochkomplexen Endergebnissen von Millionen Jahren Evolution konfrontiert ist. Bei diesen kann zudem manchmal nicht genau unterschieden werden, welche Teile eines Algorithmus notwendig zur Erfüllung einer bestimmten Funktion und damit interessant für eine technische Realisierung sind und welche Teile nur Unzulänglichkeiten der zugrunde liegenden biologischen Matrix kompensieren [Häusser03, Koch99]. Zusätzlich müssen auch die als relevant erkannten Teile eines solchen bildverarbeitenden Algorithmus für ihre technische Implementierung modifiziert werden, um auf konventioneller oder nur leicht angepasster Hardware lauffähig zu sein, wobei natürlich die relevanten informationsverarbeitenden Prinzipien erhalten bleiben sollen. Es gibt auch Ansätze zur stärkeren Anpassung der zugrunde liegenden Hardware an biologische Prozesse [Türel05], dies erhöht jedoch signifikant die Implementierungskosten und ist deshalb nur für Grundlagenforschung oder als Langzeitperspektive interessant, nicht jedoch als kurz- oder mittelfristig einsetzbare Alternative zur konventionellen technischen Bildverarbeitung. Es sei hier noch erwähnt, dass in der Grundlagenforschung auch das Verschalten biologischer neuronaler Netze mit technischen Schnittstellen untersucht wird, zum Einen, um als „Wetware“ Prothesen direkt mit Nervenzellen zu verbinden [Potter03], zum Anderen, um diese biologischen Netze direkt in technischen Anwendungen einzusetzen [Ruaro05].
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I Einleitung 



I.3 Das visuelle System des Säugetiers von Retina bis V1, nach Aufbau und Funktion



Da vom visuellen System von Säugetieren die meisten gesicherten Erkenntnisse vorliegen und es auch allgemein als repräsentativ für viele Aspekte biologischer Bildverarbeitung angesehen wird [Jones87a, Shepherd04 (Kapitel 12)], werden die dort postulierten oder nachgewiesenen Vorgänge i.d.R. als Grundlage für Modellierungen und technische Adaptionen verwandt. Im weiteren ist deshalb mit dem Begriff biologischer Bildverarbeitung die eines Säugetieres gemeint, solange keine weitere Erläuterung dazu gegeben wird. Wie bereits erwähnt, sind für die technische Anwendbarkeit v.a. die ersten Stufen der biologischen Bildverarbeitung interessant, da deren Abläufe noch vergleichsweise leicht messtechnisch erfassbar sind [Hubel68, Shepherd04 (Kapitel 12)]. Dies gilt sowohl in phänomenologischer Sicht, also als Beschreibung der Übertragungsfunktion ohne Kenntnis der genauen Vorgänge, als auch in genauer auflösender Weise, d.h. wie durch die spezifische Vernetzungsstruktur und Aufbau und Funktion der einzelnen Elemente die Gesamtfunktionalität erreicht wird. Im folgenden wird als erstes die Funktion der Retina näher betrachtet, wobei hier als Vorgriff auf Kapitel II bereits auf die Vernetzungsstruktur der Retina eingegangen wird. Dies ist motiviert zum Einen durch die relativ leicht verständliche Grundstruktur der Retina, als auch durch ihre physische und funktionale Trennung von der weiteren Verarbeitung im visuellen Kortex. I.3.1



Bildaufnahme, -wandlung und -informationsverdichtung in der Retina



Durch die von Pupille und Augapfel gebildete ‚Kamera’ wird ein Abbild des auf die Pupille einfallenden Bildes gespiegelt und fokussiert auf eine Zellschicht an der hinteren Innenwand des Augapfels, die Retina, projiziert (Abbildung I.2). Eine Beschreibung der optischen Eigenschaften und des generellen Aufbaus des Augapfels liefert [Kandel95 (Kapitel 22)], unter dem Aspekt der Signalverarbeitung soll hier die Betrachtung am Bildaufnehmer, einer Schicht der Retina, beginnen. Eine Schicht lichtempfindlicher Zellen in der Retina, die sogenannten Stäbchen und Zäpfchen detektieren dort das projizierte Bild: Stäbchen
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Abbildung I.2: Schematische Übersicht Augapfel [Kandel95], und Prinzipaufbau der Säugetier-Retina [Wohrer06]



Die Stäbchen nehmen Bilder nur in Helligkeitsstufen wahr und saturieren bei Tageslicht, die Zäpfchen existieren in drei Varianten mit unterschiedlicher spektraler Empfindlichkeit und stellen somit Farbkanäle für die Wahrnehmung bereit. Die Zäpfchen sind v.a. im mittleren Bereich der Retina angeordnet, mit einer Dichte >1,5*105, bei einem Dichteunterschied von 103 zwischen Fovea und Peripherie. Die Stäbchen sind primär um diesen zentralen Bereich gruppiert, mit einer ähnlichen maximalen Dichte und einem zum Anstieg der Zäpfchendichte reziproken Abfall in der 4



I.3 Das visuelle System des Säugetiers von Retina bis V1, nach Aufbau und Funktion  Mitte der Retina [Wohrer06]. Mithin stellen die Stäbchen einen Kanal zum Grauwert-, Dämmerungs- und Peripheriesehen bereit, während Zäpfchen für zentrales Tageslichtsehen und Farbsehen zuständig sind. Einschub: Sowohl in der technischen als auch in der biologischen Bildverarbeitung kommt durch den höheren Gehalt an Information der Farbauflösung eines Bildes eine Sonderstellung zu. Jedoch soll im weiteren Verlauf dieser Arbeit nur ein von (verallgemeinerten) Rezeptorzellen bereitgestellter Grauwertkanal betrachtet werden. Dies lässt sich wie folgt begründen: • Die Zäpfchen stellen über Sensorfusion der Farbkanäle vergleichbar den Stäbchen ebenfalls einen Grauwertkanal bereit. Dieser liegt flächendeckend an Neuronen im visuellen Kortex an, wohingegen zusätzliche Farbkanäle nur an ca. 20% der Neuronen gefunden wurden [Gegenfurtner03]. • Die für die Mustererkennung wichtige spatiale Vorverarbeitung der von Stäbchen und Zäpfchen gelieferten Information in der Retina kann durch die ähnliche Vernetzungsstruktur ebenfalls in einem verallgemeinerten Verarbeitungsmodell zusammengefasst werden [Wohrer06]. Experimentell belegt ist ausserdem, dass Objektbzw. Mustererkennung ähnlich gut mit Grauwertinformation funktioniert wie mit Farbkanälen [Mullen02]. • Die technische Bildverarbeitung findet primär auf Grundlage von Grauwertbildern statt, v.a. aufgrund der niedrigeren rechnerischen Komplexität, während Farbkanäle nur hinzugezogen werden, wenn ein Problem (z.B. Vordergrund/Hintergrundseparierung) nicht mit reiner Grauwertinformation lösbar ist [Jähne05]. In der biologischen Bildverarbeitung scheint die detaillierteste Verarbeitung ebenfalls auf Grauwerte aufzubauen, während die Farbinformation nur als unterstützender Hilfskanal Verwendung findet [Johnson01]. • Technische Anwendungen sollen zudem über einen Beleuchtungsbereich funktionsfähig sein, der in der Retina vom Dämmerungssehen (Stäbchen) bis Tageslicht (Zäpfchen) reicht, weswegen es auch unter technischen Aspekten sinnvoll erscheint ein verallgemeinertes Modell zu betrachten. • Ebenso müssen Adaptionen biologischer Bildverarbeitung i.d.R. mit technisch erhältlichen optischen Sensoren arbeiten, die als Helligkeitssensoren ohne Farbkanalauflösung kostengünstiger herzustellen sind [Henker03].



Die Retina ist in einer Schichtstruktur aus mehreren verschiedenen Zelltypen aufgebaut, wobei die oben erwähnten Stäbchen und Zäpfchen (bzw. allgemein Rezeptorzellen) in der untersten Schicht sitzen. Darüber, d.h. weiter zum Inneren des Augapfels hin finden sich nacheinander die Horizontal-, Bipolar-, Amakrin- und Ganglienzellen, welche die optische Information vorverarbeiten und zur Übertragung auf dem Sehnerv codieren. Die in den verschiedenen Schichten stattfindende Verarbeitung lässt sich in guter Näherung über lineare Filteroperationen beschreiben [Meister99, Wohrer06]. Die Horizontalzellen bilden die erste Schicht der Verarbeitung, sie vernetzen Gruppen von Rezeptorzellen miteinander in Form einer diskret ausgeführten Glättungsmaske, in einem Vorgang ähnlich wie bei Diffusionsnetzwerken in elektrischen Schaltungen [Wohrer06, Mayr06b, Carmona02]. In der Bildverarbeitung entspricht dies einer Faltung beispielsweise mit einer Gaußglocke entsprechend Gleichung (I.1), wobei von den physiologischen Faktoren innerhalb der Horizontalzelle und ihrer Vernetzungsstruktur abhängt, mit welcher Form und Ausdehnung des Einflussbereichs geglättet wird. x2 + y2 − 1 2 gauss ( x, y ) = e 2σ (I.1) 2 2πσ Der Glättungseffekt dieser Gaußschen Faltungsmaske mit verschiedenen σ, entsprechend der Ausdehnung der Horizontalzellen in der Retina, wird in Abbildung I.3 illustriert, wobei dies durch die mathematische Beschreibung natürlich nur eine Näherung des Ausgangsbildes der Horizontalzellen darstellt. In der Retina existieren diese verschiedenen Glättungsstufen parallel [Dacey00], so dass hier eine Art Bildpyramide erzeugt wird [Jähne05]. Original σ=0,7pt σ=2,0pt σ=5,0pt σ=9,0pt



Abbildung I.3: Gausssche Glättung, Faltungsmaske und Beispielbilder für verschiedene σ (in Bildpunkten – pt). Das Originalbild hat 256*256 pt Ausdehnung
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I Einleitung  Die Bipolarzellen subtrahieren die geglätteten Bilder von zwei oder mehr Horizontalzellen mit unterschiedlichen Ausdehnungen voneinander, wodurch sich signaltheoretisch ein ‚Difference of Gaussian, (DoG)-Filter ergibt [Dacey00, Partzsch07a]: d ( x, y ) = e



x2 + y2 2σ12



−



−



1 ∗e a2



−



x2 + y 2 2 a 2σ12



, mit a =



σ2 σ1



(I.2)



Da die Filterantwort bei der Faltung ohnehin auf die Summe der Maskenkoeffizienten normiert wird, kann die absolute Amplitude des DoG vernachlässigt werden. In der obigen Gleichung wurde deshalb der Faktor 2πσ12 im Nenner des ersten Summanden als 1 festgelegt, wodurch sich nach einer Multiplikation mit 2πσ12 die in Gleichung (I.2) dargestellte Form des DoG ergibt. Es entsteht ein Bandpassverhalten für Bildfrequenzen, begrenzt durch σ1 und σ2, mit einer spatialen Ausdehnung von σ1 und einem Durchlassverhältnis von a. Dieses variiert bei vermessenen Ganglienzellen über einen Bereich von 1,1 bis 3, d.h. es existieren in der Retina sowohl schmalbandige Filter als auch solche mit breiterem Durchlassbereich. Die Filterantwort einer Bipolarzelle an den Koordinaten (x0,y0) auf ihr zugehöriges DoG-Filter d(x,y) bei einem Eingangsbild b(x,y) ergibt sich dann zu: D x0 , y0 = ∑∑ d ( x − x0 , y − y 0 ) ∗ b( x − x 0 , y − y 0 )



(I.3)
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Die Wirkung dieses Filters auf ein Bild lässt sich anhand eines ‚Laplacian of Gaussian’ (LoG) beschreiben, den der DoG für ein a von 1,4 approximiert [Dacey00]. Der LoG berechnet die zweite Ableitung des Helligkeitsverlaufes eines Bildes [Jähne05], d.h. es werden konstante Grauwertbereiche und Grauwertänderungen mit konstantem Anstieg verworfen, nur noch Änderungen im lokalen Grauwertverlauf ergeben von Null verschiedene Antworten. LoG-Filter werden deshalb in der technischen Bildverarbeitung als Kantenfilter eingesetzt [Tabbone95]. Abbildung I.4 gibt ein Beispiel einer solchen Faltungsmaske und ihren Effekt auf ein Beispielbild wieder. Original DoG Filterantwort
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Abbildung I.4: Faltungsmaske Retina, Ausgangsbild und gefiltertes Bild



Die DoG-Maske liefert positive und negative Werte, die in der Darstellung der DoG-Antwort (Abbildung I.4 rechts unten) auf einen Wertebereich von 0 bis 255 Graustufen normiert wurden, d.h. die grauen Bereiche entsprechen einer minimalen (positiven oder negativen) Antwort des Filters, dunkle Bereiche sind stark negative DoG-Faltungsresultate, helle Bereiche entsprechend 6



I.3 Das visuelle System des Säugetiers von Retina bis V1, nach Aufbau und Funktion  positive Antworten. Die DoG-Antwort wird von den Bipolarzellen an die Ganglienzellen weitergegeben, wobei diese in der zweiten Stufe horizontaler Verarbeitung durch die Amakrinzellen vernetzt sind. Die Amakrinzellen in Abbildung I.2 wirken inhibitorisch für eine enge Nachbarschaft von Ganglienzellen, d.h. wenn eine der an die Amakrinzellen angeschlossenen Ganglienzellen ein Ausgangssignal liefert, blockiert dieses die anderen Ganglienzellen. Somit selektieren die Amakrinzellen zwischen DoGs, deren Einzugsbereiche deutlich überlappen, die also ähnliche Bildinhalte codieren, so dass nur die (zeitlich) erste Antwort übertragen wird, wodurch Redundanz in den Antworten der Ganglienzellen vermieden wird. Diese durch die Vernetzung der Amakrinzellen spatial diskretisierte Natur der gegenseitige Hemmung der DoGs kann in guter Näherung durch eine kontinuierliche Inhibition ersetzt werden [Partzsch07a]. Die zeitdynamischen Vorgänge des gegenseitigen Pulsblockierens werden von einem statischen spatial kontinuierlichen Hemmungsmaß ebenfalls mit abgebildet, da die Pulshemmung ebenfalls mit zunehmender Entfernung durch ihre längere Laufzeit und Abschwächung an Wirkung verliert: I AB = d A , d B =



∫ ∫ d A ( x, y ) ∗ d B ( x, y )dxdy , W AB



∞ ∞



inh



−∞ −∞



= C ∗ I AB



(I.4)



Ein Ähnlichkeitsmaß IAB für die DoGs von zwei Ganglienzellen wird über ihr Flächenintegral gewonnen, das Gewicht WinhAB der inhibitorischen Verbindung zwischen beiden Zellen ergibt sich daraus über einen zusätzlichen Proportionalitätsfaktor C. Die Gesamtantwort einer Ganglienzelle Dinhx0,y0 auf ein Eingangsbild ergibt sich somit aus der Antwort auf die DoG-Maske, vermindert um die mit dem Inhibitionsgewicht verrechneten Antworten der benachbarten Ganglienzellen: inh D xinh = D x0 , y0 − ∑ W0inh i ∗ D xi , yi , bzw. am Ausgang : rx0 , y0 (t ) = f ( D x0 , y0 ) 0 , y0 i



(I.5)



An den Ganglienzellen findet ein Wandel der Verarbeitungsmodalitäten statt, die bisherige Verarbeitung durch analoge Ströme zwischen den Neuronen wird wie oben angedeutet in eine Pulsfolge rx0,y0 gewandelt. Dabei wird der in die Ganglienzelle fließende Strom zur Aufladung der Membrankapazität verwendet, die bei Erreichen einer Schaltschwelle einen Puls generiert [Wohrer06] (siehe auch Abschnitt II.1.1). Je nach Betrachtungsweise erfolgt somit eine Codierung der Retinaausgangssignale in ein Phasen- oder Frequenzsignal [Warland97]. Die Filtermasken der Ganglienzellen lassen sich in zwei Klassen einteilen, so genannte On- und Off-Zellen, wobei die Filtermaske einer On-Zelle der in Abbildung I.4 gezeigten entspricht, während eine Off-Ganglienzelle auf entgegengesetzten Kontrast reagiert, d.h. eine dunkle Mitte und helle Umgebung. Dies scheint der Tatsache geschuldet, dass sich in einer Pulsrate nur ein unipolares Signal codieren lässt, also an jeder Bildkoordinate Masken mit genau entgegengesetzten Charakteristiken nötig sind, um die volle Dynamik der Maskenantwort abzudecken. Messungen an Ganglienzellen, die an derselben Bildkoordinate die Antwort einer On- und Off-Maske codieren, ergeben keine Signalredundanz zwischen beiden [Warland97]. Von der Retina werden somit nur Beleuchtungskontraste an die höheren Stufen der visuellen Informationsverarbeitung weitergesendet, was zu einer starken Verdichtung des Informationsflusses führt, von ca. 100 Mbit/s auf 1Mbit/s [Meister99]. Eine weitere Informationsverdichtung findet insofern statt, als auch die Beleuchtungskontraste nur in komprimierter Form weitergegeben werden, d.h. ein absoluter Dynamikbereich der Kontraste von 109 wird auf einen Dynamikbereich der Pulsraten auf dem Sehnerv von 102 übertragen, wobei Änderungen des Kontrastes sehr viel detaillierter übertragen werden [Meister99, Smirnakis97]. Die beschriebene retinale Verarbeitung wird vereinzelt in VLSI nachempfunden, um eine ähnliche Informationsverdichtung zu erhalten oder Bildanalysen durchführen zu können [Carmona02, Erten99, Koch96, Mahowald89]. I.3.2



Steuerungs- und Relaisstation nach dem Sehnerv: Der seitliche Kniehöcker



Die von den Ganglionzellen codierten DoG-Antworten werden über den Sehnerv zu einem Bereich des Thalamus geschickt, der als seitlicher Kniehöcker, Corpus geniculatum laterale bezeichnet wird
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I Einleitung  (im Folgenden nach seinem englischen Namen ‚Lateral Geniculate Nucleus’ als LGN abgekürzt) [Shepherd04 (Kapitel 8)]. Dieser agiert als Signalverstärker und -former für höhere Verarbeitungsstufen im Kortex, wobei hier eine nochmalige Selektion der vom Sehnerv eintreffenden Information v.a. hinsichtlich Redundanzeliminierung vorgenommen wird [Freeman02]. Der LGN ist zweifach ausgeführt, wobei der an einem Sehnerv angeschlossene LGN auch Informationen des anderen Sehnervs enthält, so dass hier bereits eine rudimentäre binokulare Verarbeitung stattfindet [Swiercinsky01]. Im folgenden ist der funktionale Aufbau des LGN mit seinen verschiedenen Signalpfaden wiedergegeben:
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Abbildung I.5: Überblick der Vernetzung von Retina und V1 durch den LGN mit wichtigsten Signal- und Steuerleitungen [Einevoll03, Shepherd04 (Kapitel 8)]



Der LGN besteht aus Schichten von Relaisstellen, die verschiedene Aspekte der retinalen Information aus beiden Gesichtshälften repräsentieren. Die Aufteilung dieser Information beginnt bereits am Ausgang der Retina über verschiedene Ganglienzellen, die den sogenannten parvozellulären und magnozellulären Pfad bereitstellen, der aber in dieser Stufe nur leicht unterschiedliche Informationen beinhaltet [Kandel95]. Zwischen den Schichten im LGN, welche parvo- und magnozelluläre Informationen repräsentieren, sitzen Interneuronen, welche die Relaiszellen über laterale inhibitorische Verbindungen vernetzen und damit eine Art ‚Sensor fusion’ zwischen den verschiedenen Informationen der Relaiszellenschichten durchführen. Die weiterverarbeiteten DoGs der Retina werden von den Relaiszellen an die Schicht vier des primären visuellen Cortex (V1) weitergegeben [Shepherd04 (Kapitel 8)]. Einen weiteren Informationskanal bilden die Interneuronen mit der Schicht 2/3 des V1 aus [Einevoll03]. Von Schicht 6 des visuellen Cortex existieren Rückkopplungsleitungen Richtung Relaiszellen, welche die Redundanzeliminierung im LGN steuern [Freeman02] und die intrinsische Kontrastadaption und Arbeitspunktnachführung des LGN unterstützen [Mukherjee95]. Im Rest der Arbeit werden die unterschiedlichen Informationspfade in Retina und LGN nicht separat betrachtet. Dies begründet sich zum Einen daraus, dass v.a. statische Bildverarbeitung betrachtet wird, die auf parvozelluläre Bahnen beschränkt ist [Kandel95]. Generell sind beide Bahnen außerdem wie oben angeführt sehr stark entlang ihres Wegs verkoppelt, so dass viele Informationen redundant übertragen werden. Zusätzlich soll in dieser Arbeit primär die Informationsverarbeitung im V1 untersucht werden, in dem an einer großen Mehrzahl von Neuronen sowohl parvo- als auch magnozelluläre Informationen ankommen [Vidyasagar02] und damit eine getrennte Behandlung nicht notwendig erscheint. Die Aufteilung in die unterschiedlichen Bahnen findet vornehmlich in höheren Stufen des visuellen Kortex statt (V3-V5), die beispielsweise mit Gesamtbildanalysen oder Bewegungsfilterung befasst sind [Kandel95]. I.3.3



Komplexe Bildfilterung: Rezeptive Felder im V1 Bereich des visuellen Kortex



Der V1 Bereich des visuellen Kortex stellt die erste Stufe komplexer visueller Verarbeitung im Säugetiergehirn dar. In ihm erfolgt eine Filterung nach statischen und dynamischen orientierten Strukturen (z.B. bewegten oder unbewegten Kanten unter einem bestimmten Winkel). Eine wegweisende Charakterisierung dieser Filterung an einzelnen Neuronen des V1 erfolgte durch 8



I.3 Das visuelle System des Säugetiers von Retina bis V1, nach Aufbau und Funktion  Hubel und Wiesel bei Katzen und Primaten [Hubel68]. Die rezeptiven Felder (RF) der Neuronen wurden hierbei durch Präsentation von visuellen Stimuli im Sehfeld der Tiere und Messung der zugehörigen Feuerraten der Neuronen bestimmt, wobei diese Methode nur eine qualitative Charakterisierung erlaubt, d.h. Lage und Verteilung von hemmenden und verstärkenden Bildbereichen, nicht ihre Amplitude. Zusätzlich wird nicht zwischen statischen und dynamischen rezeptiven Feldern unterschieden. Was jedoch in der zitierten Arbeit deutlich wird, ist die weitaus höhere Komplexität dieser RFs gegenüber den DoGs der Retina und des LGN. Die Untersuchung der rezeptiven Felder im V1 wurde maßgeblich durch Jones und Palmer [Jones87a, Jones87b] weitergeführt, wobei hier durch eine Korrelationsanalyse zwischen Feuerraten und Stimulus und eine entsprechend rückgekoppelte Veränderung des Stimulus zum Einen statische und dynamische RFs unterschieden werden [Jones87a]. Zum Anderen erlaubt diese verbesserte Methode die quantitative Analyse der rezeptiven Felder, z.B. auf Ähnlichkeit mit bekannten Bildverarbeitungsoperatoren. In [Jones87b] wird ein Vergleich zwischen den so gefundenen RFs und Gabormasken [Jähne05] beschrieben:
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Abbildung I.6: Jones et.al., Vergleich zwischen RFs und (angepassten) Gaborfiltern [Jones87b]



Der entstehende Restfehler lässt keine systematische Abweichung erkennen, d.h. Gabormasken scheinen eine gute Näherung der rezeptiven Felder der Neuronen im V1 zu sein. Gaborfilter sind eine Untergruppe der Waveletfilter, die in der klassischen Bildverarbeitung seit Jahrzehnten sehr erfolgreich in Bereichen von Kantenfilterung über Robotik bis zu Bildklassifizierung verwendet werden [Jähne05, Loupias99]. Ein Gaborfilter besteht aus einer Kombination eines Bildfrequenzfilters und einer Gaußschen Glättung, welche die Frequenzfilterung räumlich begrenzt, d.h. es wird in einem Teilbereich des Bilds nach dem Auftreten eines wiederholten Hell/DunkelWechsels in einer bestimmten Orientierung gesucht. Basierend auf der Gaboranpassung in [Jones87b] wurde in [Lee96, Partzsch07a] ein Gaborfilter hergeleitet, der sich an biologisch gemessenen rezeptiven Feldern orientiert und gleichzeitig für Randbedingungen der Filtertheorie optimiert ist: 2 2 ω0



(x − ω0 2 g ( x, y ) = ∗ e 2k πd ∗ k
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I Einleitung  Grundsätzlich handelt es sich dabei um eine räumlich lokalisierte Filtermaske, ersichtlich aus der Multiplikation einer Gaussmaske in x- und y-Richtung (im Faktor vor der Klammer). Durch diese Gaussmaske wird der Wellenzahlfilter (innerhalb der Klammer) in seiner räumlichen Ausdehnung begrenzt. Die Orientierung dieses Filters ist 0°, d.h. er reagiert auf senkrechte Kontraste oder eine in der x-Achse verlaufende Wellenfront. Der Parameter ω0 gibt die Grundfrequenz oder auch Wellenzahl des Kontrastes an (in 2π/(Kontrastperiodizität in Pixeln)). Durch die mit k/ω 0 definierte Standardabweichung der äußeren Glättungsmaske ist die Bandbreite der Frequenzen vorgegeben, auf die der Filter reagiert1. Das Verhältnis der Ausdehnung in x- und y-Richtung d.h. die Form des elliptischen Gaußfilters wird mit d spezifiziert. Die folgende Illustration gibt Beispiele für die Filterung eines Bildes mit verschieden orientierten Gabormasken (Die Filter sind gerade, d.h. geben den Realteil von Gleichung (I.6) wieder):



Abbildung I.7.: Beispiele für Gaborfilterung, aus [Partzsch07a]



Gabormasken oder rezeptive Felder werden im V1 hierarchisch aufgebaut, d.h. aus den retinalen DoGs werden einfache Filter mit z.B. kleiner Ausdehnung oder geringer Frequenzselektivität gebildet, aus denen in weiteren Stufen dann Filter mit zunehmender Komplexität gebildet werden [Partzsch07a, Riesenhuber99], siehe auch die folgende Darstellung:



Abbildung I.8.: Aufbau eines rudimentären ungeraden Gaborfilters aus versetzten positiven (On) und negativen (Off) DoGs der Retina2



Die biologische Bildverarbeitung bedient sich offenbar dieser Filter, um Bilder einer natürlichen Umgebung möglichst effizient abzubilden. Bei einer statistischen Analyse von Naturbildern bzgl. der in ihnen wiederholt auftretenden Strukturen ergeben sich ähnliche Filtermasken, mit denen sich also diese Szenen gut beschreiben lassen [Olshausen02]. 1



Je größer k wird, desto weitere Ausdehnung im Ortsbereich hat die Gabormaske. Gleichzeitig verringert sich dadurch die Bandbreite der gefilterten spatialen Frequenzen. 2 Algorithmische Aspekte von Gaborsynthese aus DoG-Filtercharakteristiken werden in Anhang B.2.1 behandelt.
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I.3 Das visuelle System des Säugetiers von Retina bis V1, nach Aufbau und Funktion 



II



Aufbau und Funktionalität von Neuronen und neuronalen Netzen



Um zu einem weitergehenden Verständnis der in biologischen neuronalen Netzen stattfindenden Informationsverarbeitung zu gelangen, muss ihr funktionaler Aufbau wesentlich feinmaschiger analysiert werden, als dies in den vorherigen Kapiteln geschehen ist, die eher an groben Baublöcken und Verhaltensbeschreibungen ausgerichtet war. Einer der ersten Forscher, die sich der detaillierten Untersuchung biologischer neuronaler Strukturen gewidmet haben, war Santiago Ramón y Cajal [Cajal09]. Von ihm wurde die physische Feinstruktur verschiedener Gehirnbereiche analysiert, wie in der folgenden Grafik wiedergegeben:



Abbildung II.1: Entnommen aus [Cajal09], Schnitt durch das Tectum opticum beim Sperling



Aus einem solchen topologischen Ausschnitt lässt sich bereits die Vielfältigkeit neuronaler Verarbeitung erahnen, jedoch reicht eine statische Beschreibung des Netzwerks nur teilweise aus, um ein Verständnis seiner Verarbeitungsweise abzuleiten. Viele der informationstheoretisch interessantesten Vorgänge sind zeitveränderlicher Natur, wobei im komplexen dynamischen Zusammenspiel von chemischen und elektrischen Größen des Netzwerks und seiner Einzelelemente Übertragungseigenschaften geändert werden, Verbindungen zu- oder abgeschaltet werden, oder z.B. Wachstumsvorgänge veränderte Topologien entstehen lassen [Koch99, Shepherd04]. Signale werden verschiedensten Transformationen unterworfen, wie z.B. Hoch- und Tiefpässen, Kompression und Expansion des Dynamikbereichs, Korrelationsberechnung, Summation, Integration, Differentiation, Skalierung, quasi-digitaler Interaktion (AND/NOT), etc. [Gerstner02, Blum72, Ohzawa82, Yu05, Shepherd04 (Tabelle 1.2)]. Im folgenden werden deshalb zuerst die physischen Grundbestandteile von biologischen neuronalen Netzen und ihre Verschaltung beschrieben. Danach wird auf die in diesem (biologischen) Substrat ablaufenden statischen (z.B. topologiebasierten) und dynamischen Verarbeitungsvorgänge eingegangen. Im weiteren wird ein kurzer Überblick über Simulations- und Hardwaremodelle gegeben, die versuchen, verschiedene Aspekte neuronalen Verhaltens nachzubilden. Den Abschluss bildet eine Motivation zum Einsatz neuronaler Elemente, Prinzipien und Schaltungen zur Lösung technischer Aufgabenstellungen.
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II Aufbau und Funktionalität von Neuronen und neuronalen Netzen 



II.1 Baublöcke



Abbildung II.2.: Inhibitorisches bipolares Interneuron im mittleren präfrontalen Kortex des Primaten [Gabbott96], A Neuron in Mikroskopaufnahme (Axon und Neuron gekennzeichnet), B schematische Darstellung, C und D Dendritenabschnitte mit markierten dendritischen Dornen



Neuronen haben im Vergleich zu anderen Zellformen keinen glatten Zellkörper, sondern bilden Ausläufer, so genannte Axone und Dendriten. In Abbildung II.2 ist ein inhibitorisches Zwischenneuron im visuellen Kortex des Primaten wiedergegeben, bei dem dieser Aufbau gut ersichtlich ist. Axone und Dendriten bilden an ihren Enden Ausstülpungen, die so genannten Synapsen, diese stellen das Kommunikationsrückgrat von Nerven dar, d.h. mit ihnen werden Verbindungen zu anderen Nervenzellen oder z.B. bei motorischen Neuronen zu Muskelzellen ausgebildet [Shepherd04 (Kapitel 3)], und in ihnen wird klassisch der Hauptanteil der Verarbeitungsfunktion angesiedelt. Dendriten sind sehr stark verzweigt, sie dienen dazu, einkommende Signale zu sammeln und zum Soma, d.h. der Membran des Zellkörpers weiterzuleiten. Selektiv werden dann diese Signale wieder über das Axon verteilt, welches in der Regel größere Distanzen überbrückt, jedoch weniger stark verzweigt ist als die Dendriten [Shepherd04 (Kapitel 1)]. Entlang des Signalpfades aus Dendriten, Soma und Axon wird ein stereotypischer Spannungsimpuls übertragen, das Aktionspotential (AP). Dieses stellt nach gegenwärtigem Stand der Wissenschaft die hauptsächliche Form der Signalübertragung sowohl innerhalb eines einzelnen Neurons als auch in neuronalen Netzen dar. II.1.1



Zentral: Zellkörper und Membran



Die Membran des Neuronenkörpers repräsentiert durch ihre Isolierung gegenüber der umgebenden Intrazellulärflüssigkeit elektrisch gesehen eine Kapazität. In die Membran eingebettet befinden sich mehrere so genannte Ionenkanäle, die ständig für einen aktiven, gesteuerten Transport bestimmter Ionen sorgen, abhängig vom Ionentyp entweder ins Zellinnere oder in der Gegenrichtung. Im Wechselspiel dazu ist die Membran durch den Diffusionsdruck (d.h. unterschiedliche Ionenkonzentrationen außerhalb und innerhalb der Membran) passiv durchlässig für dieselben Ionen. Die Zellmembran ist nicht für alle Ionen gleichermaßen durchlässig, für die verschiedenen Ionenarten liegen damit auch unterschiedliche Konzentrationen im Zellinneren vor. Die Membran ist für K+-Ionen stärker durchlässig als für Na+-Ionen, für Cl¯ Ionen dagegen fast gar nicht 12



II.1 Baublöcke  durchlässig. Durch aktiven Transport werden entgegen dem Konzentrationsgefälle laufend Na + aus der Zelle und K+ in die Zelle befördert [Kandel95 (Kapitel 8)]. Auf diese Weise stellt sich als dynamisches Gleichgewicht ein Ruhepotential des Cytoplasma gegenüber der Umgebung ein, das an Neuronen relativ einheitlich zu ca. -70 mV gemessen werden kann. Für jeden Ionentyp lässt sich über die Ionenkonzentration im Intrazellulärraum NI und im Cytoplasma NC sowie der Ionenladung q eine spezifische Potentialdifferenz, die sogenannte Nernstspannung, definieren (mit der Boltzmannkonstanten k und der Temperatur T): UN =



kT N I ln q NC



(II.1)



Von Hodgkin und Huxley wurden in einer einflussreichen Arbeit [Hodgkin52, Koch99 (Kapitel 6)] anhand von Messungen an einem motorischen Axon des Tintenfischs die qualitativen und quantitativen Vorgänge dieses Ionentransports charakterisiert und folgendes elektrische Verhaltensmodell aufgestellt: IPS CMem
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Abbildung II.3.: Schaltung des Hodgkin-Huxley-Modells



Hierbei stellt CMem die Membrankapazität dar und gNa und gK die Leitwerte der betrachteten gesteuerten Ionenkanäle mit ihren zugehörigen Nernstspannungen. Der letzte Zweig beinhaltet die anderen Ionenkanäle (z.B. Mg+, Cl-, etc.) als passiven Kanal zusammengefasst. Für die im HH-Modell verwendeten Ionen ergeben sich die Nernstspannungen und maximale Leitfähigkeiten der Ionenkanäle zu3: Ion Na+ K+ Rest



UN in [mV] 50 -77 -75,6



Ĝ in [mS*cm-2] 120 36 0,36



Tabelle II-1.: Nernstspannungen und maximale Leitfähigkeiten der Ionenkanäle im Hodgkin-Huxley-Modell



Die Differentialgleichung des zeitlichen Verlaufs der Membranspannung lässt sich wie folgt aus dem elektrischen Verhaltensmodell ableiten:



C Mem u& Mem = I PS + Gˆ Na m 3 h(u Mem − U Na ) + Gˆ K n 4 (u Mem − U K ) + G L (u Mem − U L )



(II.2)



Einkommende Aktionspotentiale erzeugen nach ihrer Übermittlung in der Synapse einen postsynaptischen Strom IPS, welcher entlang des Dendriten als externe Erregung/Aufladung an das Soma weitergegeben wird. Die beiden mittleren Terme geben den Zusammenhang zwischen der 3



Die einzelnen Ströme, Leitwerte und Membrankapazitäten im HH-Modell sind flächenbezogene Werte bzw. über den Durchmesser des Axons an die Länge des betrachteten Axonabschnitts gekoppelt. Für die Berechnung z.B. des Spannungsverlaufs im Aktionspotential spielt dies keine Rolle, da die Flächenbezogenheit wegfällt.
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II Aufbau und Funktionalität von Neuronen und neuronalen Netzen  Membranspannung UMem und dem jeweiligen Zustand der Ionenkanäle wieder (m3h bzw. n3), in Abhängigkeit vom maximalen Leitwert des Kanals und der Spannungsdifferenz zwischen der Membranspannung und der Nernstspannung des Ions4. Der letzte Term fasst die nicht einzeln betrachteten Ionenströme als passiven Zweipol zusammen. Hodgkin und Huxley postulierten für den Zustand der Kaliumkanäle ein Aktivierungspartikel n, dieses stellt im biophysikalischen Modell die Anzahl der geöffneten Kanäle dar, als einheitenlose Größe zwischen 0 und 1, bezogen auf den maximalen Leitwert bei vollkommen geöffneten Ionenkanälen, von dem in vierter Potenz der Strom durch den Kaliumkanal abhängig ist. In ähnlicher Weise wurde für den Natriumkanal ein Aktivierungspartikel m eingeführt, jedoch war hier ein zusätzliches Inaktivierungspartikel h nötig, um die gemessene Kinetik des zeitlichen Verlaufs des Membranstroms abzubilden. Die zeitliche Entwicklung dieser Zustände lässt sich in Abhängigkeit ihres Ist-Wertes und sogenannter Übergangsraten α und β wie folgt beschreiben: m& = α m (u Mem ) ∗ (1 − m) − β m (u Mem ) ∗ m n& = α n (u Mem ) ∗ (1 − n) − β n (u Mem ) ∗ n (II.3) ) ∗ (1 − h) − β (u )∗h h& = α (u h



Mem



h



Mem



Hierbei stellen die Übergangsraten die Geschwindigkeit des Übergangs zwischen den beiden Zuständen des jeweiligen Partikels dar (z.B. für m): αm m ← 1− m



(II.4) m m β→ 1− m Für die Abhängigkeit der Übergangsraten von der Membranspannung ergibt sich ein offsetbehafteter exponentieller Zusammenhang, wobei der Öffnungszustand der Ionenkanäle mit steigendem Membranpotential zunimmt, d.h. für die Aktivierungspartikel m und n nimmt α mit steigender UMem zu und β ab [Koch99, Abschnitt 6.2.1]:



α m (u Mem ) = α n (u Mem ) =



− 4 − 10Mem mV



β m (u Mem ) = 4e



u



u    − 4 − Mem  10 mV  



−1 e u Mem − 0,55 − 100 mV e



u    −5,5− Mem  10 mV  



−1



u    −3, 6 − Mem  18 mV  



β n (u Mem ) = 0,125e



u    − 0 ,8− Mem  80 mV  



(II.5)



(II.6)



Für das Inaktivierungspartikel h dagegen verhält sich die Spannungsabhängigkeit genau umgekehrt:



α h (u Mem ) = 0,07 e



u    −3,3− Mem  20 mV  



βh =



1



e



u    −3,5− Mem  10 mV  



+1



(II.7)



Wenn ein eingehender postsynaptischer Strom für eine Depolarisation der Membran, d.h. für eine Anhebung der Membranspannung sorgt, werden Na+-Kanäle aktiviert (Gleichung (II.5)), damit steigt die Na+-Leitfähigkeit. Bei geringer Auslenkung vom Ruhepotential klingt diese Depolarisation durch sich öffnende Kaliumkanäle schnell wieder ab. Oberhalb einer bestimmten Schwellspannung ergibt sich jedoch eine positive Rückkopplung zwischen sich verstärkender Depolarisation und der weitergehenden Öffnung der Natriumkanäle. Es kommt zu einem Zusammenbruch des Membranpotentials wobei Werte um +30mV erreicht werden. Die Übergangsraten für den Kaliumkanal und die Inaktivierung des Natriumkanals folgen hingegen einem verzögertem Zeitverlauf (Gleichung (II.6) und (II.7)), d.h. die Konzentration der K+-Ionen 4



Wie im Text und in Gleichung (II.3) angeführt, sind m, n und h zeitveränderliche Größen. In der Notation in Gleichung (II.2) wird dies der Einfachheit halber nicht angeführt, d.h. n statt n(t), etc.
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II.1 Baublöcke  steigt erst nach dem Erreichen der vollen Leitfähigkeit der Natriumkanäle an. Sie sorgt dann für eine Absenkung des Membranpotentials auf den Wert seiner Nernstspannung, d.h. ein Absinken der Membranspannung unterhalb des Ruhepotentials, die so genannte Hyperpolarisation. Mit dem darauf folgenden Schließen der Kaliumkanäle stellt sich wieder das Ruhepotential ein. Dieses Modell besitzt trotz seines relativ hohen Abstraktionsgrades die Fähigkeit, die Bildung eines Aktionspotentials auf der Membran des Neurons in Abhängigkeit des eingehenden Stromes in sehr guter Übereinstimmung mit neurobiologischen Messungen zu modellieren, wie Abbildung II.4 verdeutlicht. 40
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Abbildung II.4.: Dynamisches Verhalten des Hodgkin-Huxley-Modells für verschiedene postsynaptische Ströme (links) und Vergleich mit Messdaten (rechts) typischer Aktionspotentiale von (1) ‚regular spiking’ Neuronen in einer Scheibenpräparation aus dem okzipitalen Kortex eines Meerschweinchens [Piwkowska07] sowie (2) eines in vitro Abschnitts des Tintenfisch-Riesenaxons [Clay07] (beide unter Konstantstromanregung)



Im linken Teil der obigen Abbildung ist der Zusammenhang zwischen postsynaptischem Strom und Membranspannungsverlauf im HH-Modell dargestellt. Der postsynaptische Strom wird von t=-1ms bis 0 angelegt (Balken und gestrichelte Linien), womit sich in einem Stromdichtebereich von 7µA/cm2 bis 8µA/cm2 die Spannungsverläufe entlang des Pfeils ergeben, von einer schnell abklingenden Auslenkung bis zu einem über 30mV hohen Aktionspotential. Die Übereinstimmung zwischen am Kortikalneuronen eines Meerschweinchens und am Tintenfisch-Riesenaxon gemessenen Verläufen eines Aktionspotentials und dem HH-Modell ist in der rechten Hälfte von Abbildung II.4 dargestellt. Durch die Hyperpolarisation der Neuronenmembran ergibt sich im HH-Modell eine Zeitspanne von etwa 2-3 ms, in der das Neuron auf weitere eingehende depolarisierende Einflüsse nicht reagiert, die absolute Refraktärzeit. Daran anschließend folgt die relative Refraktärzeit, in der depolarisierende Ströme nur abgeschwächt zu einer neuerlichen Anhebung des Membranpotentials beitragen. Da die Kaliumkanäle im Säugetierkortex wesentlich längere Zeitkonstanten aufweisen [Koch99], finden sowohl die anfängliche Aufladung als auch die Rückkehr aus der Hyperpolarisation sehr viel langsamer statt als im Tintenfischaxon. Dies ist in der linken Hälfte der folgenden Abbildung verdeutlicht, mit ihren verschiedenen Zeitachsen für gleichlaufendes Subschwellwert-Membranverhalten:
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Abbildung II.5, links: HH- und biologisches Aktionspotential [Piwkowska07] wie in Abbildung II.4 (rechts), ersteres bezogen auf die untere Zeitachse, letzteres bezogen auf die obere Zeitachse. Rechts: Pulsfolge von Neuron aus Messdaten zu linker Bildhälfte, jedoch Stimulus stochastische Aktionspotentiale statt Konstantstrom



In der rechten Hälfte von Abbildung II.5 ist der typische Verlauf des Membranpotentials wiedergegeben, wenn es mit aus der Biologie abgeleiteten stochastisch verteilten Aktionspotentialen statt des Konstantstroms angeregt wird5. II.1.2



Interaktion und Impulspropagierung: Synapsen, Dendriten und Axone



Am Anfang der Signalkette im Neuron liegt wie oben ausgeführt die Synapse, in der die Initialisierung eines postsynaptischen Aktionspotential erfolgt. Die dendritische Seite der Synapse empfängt hierbei Neurotransmitter, die durch ein eingehendes präsynaptisches Aktionspotential auf der axonalen Seite der Synapse ausgeschüttet werden und durch den synaptischen Spalt wandern (siehe Abbildung II.6). Der Empfang von Neurotransmittern verändert die Durchlässigkeit der Rezeptorstellen für Ionen und löst damit einen postsynaptischen Strom aus, der je nach Art des in der Synapse dominanten Transmitterstoffes eine erregende (exzitatorische, depolarisierende) oder eine hemmende (inhibitorische, polarisierende) Wirkung hat6. Inhibitorische Ströme können zu einer Hyperpolarisation des Dendriten führen, während ein exzitatorischer Strom bei genügender Amplitude in dem auf die Synapse folgenden dendritischen Abschnitt nach den oben angeführten HH-Formalismen ein Aktionspotential auslöst. Eine wichtige Ausnahme dieser AP-basierten Informationsweitergabe stellt die Retina dar, deren Informationsverarbeitung auf direktem Stromaustausch basiert [Wohrer06], wie eingangs erwähnt stellen dort erst die Ganglienzellen einen Hodgkin-Huxley-mäßigen Integrations-/AP-Erzeugungsmechanismus bereit, mit dem die Retinaausgangssignale als Aktionspotentiale codiert über den Sehnerv zum Gehirn geschickt werden.



5



im folgenden werden die Begriffe ‚Puls’ und ‚Aktionspotential’ in austauschbarer Weise verwendet. Um welche Art von Puls es sich handelt (biologischer Messwert, simulierter analoger Pulsverlauf, mathematische Modellierung als Diracstoß oder eine zweiwertige, digitale Repräsentation), ergibt sich aus dem jeweiligen Kontext. 6 Excitatory bzw. Inhibitory Postsynaptic Current (EPSC/IPSC)
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II.1 Baublöcke  Neurotransmitter wird in Synapse ausgeschüttet



Neurotransmitter dockt an Rezeptor an



Mitochondrien Dendrit Axon Synaptische Vesikel In Vesikeln (intrazelluläre Membran blasen) gespeicherte Neurotransmitter



Synaptischer Spalt



Zerstörung von Neurotransmitter durch Enzym



Abbildung II.6.: Prinzipdarstellung und mikroskopische Aufnahme einer Synapse [Johnson07]



Die Wirkung eines präsynaptischen Aktionspotentials auf den postsynaptischen Strom wird im allgemeinen über die sogenannte Quantenausschüttung oder Übertragungseffizienz R modelliert:



R = n∗ p∗q



(II.8)



Diese Übertragungseffizienz wird auch oft vereinfacht als Gewichtswert W angesehen, mit dem ein Aktionspotential beim Passieren der Synapse multipliziert wird. Die drei Größen, die in die Übertragungseffizienz eingehen, sind zum Einen die Anzahl der synaptischen Übertragungsstellen n, d.h. die Menge der Bereiche, in denen Neurotransmitter in den postsynaptischen Dendriten aufgenommen werden können. Einfluss hat auch die Wahrscheinlichkeit p, mit der ein präsynaptisches AP einen postsynaptischen Strom auslöst, sowie die Menge (‚Quanten’) der ausgeschütteten Neurotransmitter q, d.h. die Größe dieses Stroms [Koch99 (Kapitel 13)]. Alle drei synaptischen Größen unterliegen aktivitätsabhängigen Veränderungen, d.h. Lernvorgängen auf unterschiedlichen Zeitskalen. Die schnellste Modifikation findet in der Ausschüttungswahrscheinlichkeit p statt, im Zeitbereich von 10-100 ms [Koch99 (Abschnitt 13.2.2)]. Im Sekunden- bis Minutenbereich liegen Modifikationen der Ausschüttungsmenge q [Markram98], zeitlich darüber finden Wachstumsvorgänge statt, welche die Anzahl der Synapsen zwischen Neuronen und damit n verändern [Song01, Yao05, Shepherd04 (Tabelle 1.2)]. Beim Sprachgebrauch wird im allgemeinen zwischen Adaption für Kurzzeitvorgänge und Plastizität für Langzeitlernen unterschieden. Da diese Begriffe aber nicht genau definiert sind und auch widersprüchlich verwendet werden, werden im Rest dieser Arbeit die Terme Lernen, Adaption und Plastizität austauschbar verwendet. Nachdem ein Aktionspotential im postsynaptischen Dendriten erzeugt wurde, pflanzt sich dieses entlang des Dendriten, Zellkörper und Axon bis zur nächsten Synapse fort. Die Weitergabe des Aktionspotentials lässt sich ebenfalls über das HH-Modell erklären, da Dendrit und Axon als eine Reihenschaltung von gleichartigen Abschnitten modellierbar sind, bei denen jeder einzelne die o.a. Ionenkanäle und entsprechendes elektrisches und biophysikalisches Verhalten aufweist (Abbildung II.7). Physiologisch gesehen geschieht hierbei räumlich entlang des Axons/Dendriten ein ähnlicher Vorgang wie der o.a. zeitliche Vorgang im HH-Modell, d.h. das ankommende Nervensignal bringt ein elektrisches Feld mit sich, welches die Natriumkanäle öffnet. Im weiteren Verlauf dieser Welle strömen durch die offenen Kanäle weitere Natriumionen in das Innere der dendritischen/axonalen Abschnitte und erhöhen wie oben angeführt das Membranpotential. Auf dem Höhepunkt des Aktionspotential aktivieren dann die Kaliumkanäle und das Aktionspotential klingt an dieser Stelle des Axons/Dendriten wieder ab.
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Abbildung II.7.: Elektrisches Modell des dendritischen/axonalen Baums aus Einzelabschnitten 7



Für einen Leiter mit einem spezifischem elektrischen längenbezogenen Widerstand Ri und einem Durchmesser von d lässt sich der Spannungs- und Stromverlauf entlang des Leiters durch die folgende partielle DGL wiedergeben [Hodgkin52, Koch99 (Abschnitt 6.5)]: d ∂ 2 u Mem (II.9) 4 Ri ∂x 2 Wenn man Im als postsynaptischen Strom in die Stromgleichung der Ionenkanäle (II.2) einsetzt, erhält man einen Ausdruck für die Membranspannung in Abhängigkeit vom Ort entlang des Dendriten/Axons x und der Zeit t: ∂u d ∂ 2 u Mem = C m Mem + Gˆ Na m 3 h(u Mem − U Na ) + Gˆ K n 3 (u Mem − U K ) + G L (u Mem − U L ) (II.10) 2 ∂t 4 Ri ∂x Im =



Diese DGL-Form, mit ihrer zweiten partiellen Ableitung der Spannung nach dem Ort und ersten partiellen Ableitung nach der Zeit wird als Diffusionsgleichung bezeichnet. Für bestimmte Werte der Parameter existiert für diese DGL eine periodische Lösung [Bronstein87 (Abschnitt 3.3.2.3)]. Da im Dendriten/Axon von Hodgkin und Huxley eine wellenförmigen Ausbreitung des Aktionspotential beobachtet wurde, postulierten sie für die obige Gleichung folgende partikuläre Lösung [Hodgkin52]: (II.11) u ( x, t ) = u ( x − vt ) Mem



Mem



Bei zweimaliger partieller Ableitung nach Ort und Zeit ergibt sich für Gleichung (II.11) nach der Kettenregel entsprechend: ∂ 2 u Mem 1 ∂ 2 u Mem = 2 (II.12) ∂x 2 ∂t 2 v Die rechte Seite der obigen Gleichung lässt sich für die zweite partielle Ableitung nach dem Ort in der linken Hälfte von Gleichung (II.10) einsetzen, wodurch die folgende reguläre DGL zweiter Ordnung entsteht:



[



]



1 d 2 u Mem du Mem 1 ˆ = + G Na m 3 h(u Mem − U Na ) + Gˆ K n 3 (u Mem − U K ) + G L (u Mem − U L ) 2 K dt dt Cm (II.13) mit



K=



4 Ri v 2 C m d



7



Die diskrete Darstellung des Axons als einzelne Untereinheiten mit jeweils eigener Teilschaltung stellt nur ein Denkmodell dar, da die Ionenkanäle und der elektrische Widerstand entlang des Axons sehr fein unterteilt sind und deshalb als kontinuierlich angesehen werden können. Für eine Unterteilung des Axons in Abschnitte mit fester Länge ließen sich die absoluten Werte der diskreten Bauelemente aus den flächenbezogenen (bzw. bei R i längenbezogenen) Angaben aus diesem und letztem Abschnitt ermitteln.
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II.1 Baublöcke  Diese DGL lässt sich für uMem(t) an einem bestimmten Ort des Axons unter Verwendung einer festen Fortpflanzungsgeschwindigkeit v lösen. Hodgkin und Huxley fanden in einem iterativen Prozess eine Wellenlösung der obigen Gleichung [Hodgkin52]: “This is an ordinary differential equation and can be solved numerically, but the procedure is still complicated by the fact that uMem(t) is not known in advance. It is necessary to guess a value of v, insert it in equation (II.13) and carry out the numerical solution starting from the resting state at the foot of the action potential. It is then found that uMem(t) goes off towards either +∞ or -∞, according as the guessed v was too small or too large. A new value of v is then chosen and the procedure repeated, and so on. The correct value brings uMem(t) back to zero (the resting condition) when the action potential is over.” 8 Über diese Methode wurde eine Ausbreitungsgeschwindigkeit von v=18,8 m/s ermittelt, bei einem spezifischen längenbezogenen Widerstand des Tintenfischaxons von Ri=35,4 Ωcm und einem Durchmesser des Axons von d=0,476 mm. Dieser Wert liegt sehr nahe am gemessenen Wert von 21,2 m/s [Einevoll03]. Für die axonale/dendritische Ausbreitungsgeschwindigkeit lässt sich grob eine Abhängigkeit der Ausbreitungsgeschwindigkeit von der Wurzel des Axondurchmessers angeben [Koch99 (Abschnitt 6.5.1)]. Elektrisch gesehen sind derartige Axone ineffizient, da bei ihnen eine Geschwindigkeitserhöhung mit einer quadratischen Erhöhung des Verluststroms über die entsprechend vergrößerte Außenwand des Axons einhergeht. Schnell leitende Axone bei Wirbeltieren bilden deshalb eine zusätzliche Isolierung aus, die sogenannte Myelisierung, welche den Ableitwiderstand und die Leitungskapazität zum umgebenden Gewebe verringert und damit die Impulsweiterleitung vereinfacht. Entlang des Axons wird die Myelinhülle durch s.g. Ranviersche Schnürringe unterbrochen [Kandel95]. In den Schnürringen findet ein Natriumionenaustausch statt, wodurch sich ein elektrisches Feld bildet. Bei nicht myelisierten Axonen entstehen kleine Stromschleifen, da die Isolierung fehlt und der Spannungsreiz durch die Ionenpumpen und spannungsgesteuerte Kanäle weitergeleitet werden muß. Bei myelisierten (d.h. abschnittsweise isolierten) Axonen entstehen große Stromschleifen, denn der Stromkreis kann erst am nächsten Schnürring geschlossen werden. Elektrisch gesehen findet in den Schnürringen eine Signalaufbereitung statt, die das Aktionspotential rekonstruiert und über die nächste myelisierte Teilstrecke weitersendet [Koch99 (Abschnitt 6.6)]. II.1.3



Verschaltung: Netzwerkstrukturen



Ein erster Eindruck von der Komplexität der dreidimensionalen Verschaltung der Neuronen im Gehirn wird von Abbildung II.1 gegeben. Die Elemente dieser Verschaltung wurden im letzten Abschnitt eingeführt, d.h. Dendriten und Axone bilden ein vielschichtiges Netzwerk aus, an dessen Verbindungsstellen (Synapsen) Aktionspotentiale ausgetauscht werden. Wie in Topologien von elektrischen Schaltungen besteht ein klarer Zusammenhang zwischen Aufbau und Funktionalität dieser Netzwerke [Blinder05], wobei das Reengineering von Hirnstrukturen aufgrund der hohen Packungsdichte und dreidimensionalen Verbindungsstruktur eines der großen Probleme der NeuroBiologie und -Informatik darstellt [Chklovskii04].



8



Zitat entnommen aus [Hodgkin52], Referenzen auf Gleichungsnummern und Variablen wurden entsprechend angepasst.
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Abbildung II.8.: Spontaner Netzaufbau von Neuronen in vitro und informationstechnische Erfassung des Netzwerks (aus [Blinder05], gelbe Pfeile Dendriten, gelbe Pfeilköpfe Zellkörper, weisse Pfeile Synapsen)



Eine Übersicht der verschiedenen Strukturen von Axonen und Synapsen findet sich in [Koch99 (Abbildung 3.1)]. Im allgemeinen wird das Axon als lange unverzweigte Signalleitung angesehen, die sich erst im Zielgebiet auffächert, wie aus Abbildung II.2 ansatzweise ersichtlich. Der Dendrit ist deutlich stärker verzweigt, er sammelt Signale aus verschiedenen Arealen in der Nachbarschaft des Neurons zur weiteren Verarbeitung [Häusser03]. Je nach Hirnbereich ergeben sich stark unterschiedliche Ein- und Ausfächerungen des Neurons, so haben etwa Neuronen in motorischen Pfaden oder in bestimmten Teilen des auditiven Kortex nur wenige, stark gerichtete Verbindungen mit anderen Neuronen [Shepherd04 (Kapitel 3&4)], während z.B. ein Neuron im V1-Bereich des visuellen Kortex zwischen 2000 und 10.000 Synapsen besitzt und damit Informationen von 1000 bis 10.000 vorgeschalteten Neuronen empfängt [Binzegger04]. Die Struktur von Dendriten und Axon ist stereotypisch in der jeweiligen Neuronenart verankert, wobei individuelle Ausprägungen von Verbindungen durch wachstumslenkende Lernvorgänge stattfinden [Song01, Warren97]. Strukturierte Netzwerke finden sich im Kortex und anderen Hirnarealen auf allen Granularitätsebenen. Auf der untersten Ebene neuronaler Organisation stehen sogenannte dendritische Mikroschaltungen, bei denen 2-40 Neuronen eine quasi-digitale Grundfunktionalität für zeitlich korrelierte Pulse aufbauen [Blum72, Shepherd04 (Kapitel 1)], in dem z.B. eine entlang des Dendriten sitzende Synapse durch ein eintreffendes Aktionspotential die Ionenkanäle erschöpft und damit einen entlang des Dendriten laufenden Puls blockiert. Zusammenschaltungen von ca. 100 bis 200 Neuronen z.B. in den stereotypen Minikolumnen des visuellen Kortex stellen die nächste Organisationsstufe dar [Shepherd04 (Kapitel 4)], in der bereits komplexe Wahrnehmungsaufgaben wie etwa Richtungsfilterung ausgeführt werden [Hubel68]. Wiederkehrende Netzwerkstrukturen sind hierbei z.B. ein horizontal geschichteter Aufbau, die vertikale Integration der einzelnen Minikolumnen, eine gerichtete Feedforward-Architektur und horizontale Verschränkung der Neuronen in den jeweiligen Schichten. Auf einer Ebene von ca. 10000 Neuronen sind die Minikolumnen parallel zu Makrokolumnen zusammengefasst, die etwa einen bestimmten Ausschnitt des Sehfelds mit Gabormasken verschiedenster Orientierung abdecken [Hubel68, Riesenhuber99]. Eine ähnliche Dimension hat der in Abschnitt I.3.2 erwähnte seitliche Kniehöcker [Sherman96]. In dieser Größenordnung der Neuronenanzahl gibt es simulative Nachbildungen mit an die Biologie angenäherten strukturierten Netzen, mit denen der Umfang neuronaler Verarbeitung untersucht werden soll [Häusler07] oder unter Zuhilfenahme von Lernvorgängen einzelne Verarbeitungsfunktionen nachgebildet werden [Vogels05]. Die oberste Stufe der Analyse und Modellbildung findet auf einer ähnlichen Abstraktionsebene statt wie die Schilderung des Pfads der visuellen Informationsverarbeitung im Säugetier im Abschnitt I.3. Es werden komplette Hirnareale betrachtet, bei denen globale statistische 20



II.2 Informationsrepräsentation, -propagierung und -verarbeitung  Verbindungsdichten [Binzegger04] zum Aufbau von funktionellen Repräsentationen der makroskopischen Signalpfade verwendet werden [Riesenhuber99, Swiercinsky01].



II.2 Informationsrepräsentation, -propagierung und -verarbeitung In diesem Kapitel werden die in der Überschrift angeführten drei unterschiedlichen Komponenten des neuronalen Verarbeitungsprozesses gemeinsam behandelt, da sich diese im jeweiligen Kontext gegenseitig bedingen, z.B. kann eine bestimmte Art der Informationspropagierung bereits eine Verarbeitungsfunktion darstellen, indem Information nur selektiv weitergegeben wird [Mukherjee95], oder eine Repräsentation der Information kann so gewählt sein, dass durch ihre Weitergabe inhärent z.B. eine komplexe Bearbeitung des Frequenzspektrums des Signals stattfindet [Gerstner99, Marienborg02, Spiridon99]. Eines der Hauptprobleme ist hierbei, aus den zugrunde liegenden biologischen Messungen die relevanten Mechanismen herauszufiltern, d.h. welche Teile sind für die jeweilige Verarbeitung (z.B. Bildanalyse) notwendig, und was findet nur aufgrund der Rahmenbedingungen der zugrunde liegenden biologischen Matrix in dieser Weise statt [Häusser03, Kass05, VanRullen05, Stiber05]. Eine der wichtigsten Fragen hierbei ist die Wahl des neuronalen Codes, welcher der Verarbeitung zugrunde liegt, da dieser wie oben angeführt starken Einfluss auf die Analyse der Verarbeitung hat. Biologisch realistische Codes sollten ein oder mehrere der folgenden Eigenschaften haben: • • •



• • •



Sie sollen eine schnelle, evtl. parallele Informationsverarbeitung ermöglichen. Dies ergibt sich aus der biologisch gemessenen Verarbeitungsgeschwindigkeit, bei der komplexe Aufgaben wie z.B. Bilderkennung in Zeiträumen stattfinden, in denen einzelne Neuronen nur wenige Aktionspotentiale abgegeben haben können [Guyonneau05, VanRullen01]. Eine ‚intrinsische’ Decodierung soll möglich sein, da empfangende Neuronen nur eingehende Aktionspotentiale sehen, sie jedoch die Codierung der vorhergehenden Stufe nicht kennen, und dennoch die Information zurückgewinnen müssen [Koch99] Einhergehend mit dem letztem Punkt ist eine ‚intrinsische’ Plastizität, d.h. Lernvorgänge innerhalb eines Neurons, die auf diesem Code basieren, dürfen nur auf Zustandsvariablen zurückgreifen, die dem Neuron (oder bei Neurohormonen zumindest der lokalen Population [Izhikevich07]) vorliegen, eine (externe) Lernsteuerung findet in der Regel nicht statt. [Hopfield04] Idealerweise sollte diese Plastizität auf biologisch realistischen chemischen und elektrischen Mechanismen beruhen, die so im Neuron bereits gefunden wurden oder zumindest in Bezug auf die Struktur des Neurons sinnvoll erscheinen. [Markram98, Saudargiene04] Der Code sollte mit biologischen Messdaten übereinstimmen, beispielsweise hinsichtlich der statistischen Kenngrößen [Kass05, Shadlen98] oder I/O-Relationen von Aktionspotentialen an Neuronen [Aronov03, Steveninck97]. Im Sinne der Verwendung im Rahmen dieser Arbeit sollte der Code einfach implementierbar sein und im Rahmen von technischen Anwendungen interessante Verarbeitungsmöglichkeiten eröffnen.



Thesen für relevante Codes werden aus biologischen Messdaten gewonnen, bei denen meist die Antwort bestimmter Neuronen auf einen externen Stimulus aufgezeichnet wird. Diese Antwort besteht aus Pulsfolgen, die durch Schwellwertbildung aus Messungen der Membranspannung (vgl. Abbildung II.5 rechts) gewonnen werden. Die folgende Darstellung verdeutlicht dies anhand der Pulsfolgen, die ein wiederholt (64 mal) präsentiertes bewegtes Gittermuster an einem „simple neuron“ im V1 hervorruft:
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II Aufbau und Funktionalität von Neuronen und neuronalen Netzen  60
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Abbildung II.9.: Aktionspotentiale und Peristimulus Time Histogram (PSTH) aus 64 Einzelversuchen zur Pulsantwort eines V1-Neurons auf ein Gittermuster (aus [Aronov03], Rohdaten aus den zugehörigen MakakenExperimenten)



Der untere Teil der obigen Abbildung stellt ein sogenanntes Peristimulus Time Histogram (PSTH) dar, d.h. ein Histogramm der Pulshäufigkeiten in Abhängigkeit der Zeit nach Experimentbeginn, über viele Experimente aufsummiert. Am PSTH lässt sich die Korrelation zwischen aufeinanderfolgenden Experimenten visuell beurteilen, also welche Teile der Pulsfolge stochastischer Natur sind und welche sich annähernd reproduzieren lassen [Kass05, Koch99 (Kapitel 15)]. Ein weiteres wichtiges Mittel zur Beurteilung neuronaler Informationsverarbeitung ist die Analyse der zeitlichen Abstände zwischen aufeinander folgenden Pulsen, der Interspike Intervals (ISI), etwa als Histogramm aufgetragen: 200
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Abbildung II.10.: ISI-Plot der Pulsfolgen aus Abbildung II.9 und weiterer Rohdaten aus [Aronov03]
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II.2 Informationsrepräsentation, -propagierung und -verarbeitung  An einem ISI-Histogramm lässt sich die Verteilung der aufeinander folgenden Pulse ablesen, womit z.B. verschiedene Arbeitsmodi der Neuronen unterschieden werden können [Kass05]. Anhand der obigen Abbildung lässt sich auch die Auswirkung der absoluten und relativen Refraktärzeit sehr gut erkennen, beispielsweise existiert kein ISI, das kleiner als ca. 0,9ms wäre, bis zu diesem Zeitpunkt nach der Generierung eines Aktionspotentials ist die Membran durch ihre Hyperpolarisierung gesperrt. Im Anschluss daran nimmt die Wahrscheinlichkeit der ISIs langsam zu, ist aber während der relativen Refraktärzeit bis ca. 1,6ms immer noch durch das vorhergehende Aktionspotential gehemmt. Die statistische Analyse von ISIs liefert u.a. Anhaltspunkte für die Variabilität einer Pulsfolge, was meist durch die auf den Erwartungswert normierte Standardabweichung ausgedrückt wird: CV =



V ( ISI ) (II.14) E ( ISI ) Die normierte Standardabweichung der ISIs wird als Coefficient of Variation (CV) bezeichnet. Eine sehr regelmäßige Pulsfolge mit einem CV T1  bzw λ1 f T2 (t )dt =  T2 1 für T ≤ T 2 1 



(IV.20)



Wie oft ein Feature gewählt wird, hängt damit vom Verhältnis der Pulsraten ab23. Die Häufigkeit der einzelnen Puls-/Bitmuster relativ zum Mittenpixel ergibt sich entsprechend über das Produkt der jeweiligen Einzelwahrscheinlichkeiten für „Puls“ oder „nicht Puls“ im Intervall zwischen zwei 23



Die obige Annahme wird auch über das ‚sicher auftretende Merkmal’ für λ2≥λ1 bestätigt
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IV Verschiedene neuroinspirierte Informationsverarbeitungskonzepte  Pulsen des Mittenpixels. Für eine beispielhafte Pulsratenverteilung rund um ein Mittenpixel ist dies im Folgenden aufgeführt [Mayr07d]: 1 λ 2 0
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Abbildung IV.12.: Anteil von gemeldeten PLOC-Merkmalen als Funktion der Nachbarpixelfrequenzen relativ zum Mittenpixel24



Die Größe λ0 stellt dabei eine beliebige Normierung dar, die sich durch den Quotient in Gleichung (IV.20) wieder kürzt. Anhand des Merkmals 13 soll kurz das Zustandekommen der Wahrscheinlichkeit erläutert werden: Sowohl das rechte als auch das untere Pixel haben eine Pulsrate größer oder gleich dem Mittenpixel, d.h. sie werden auf jeden Fall einen Puls für jedes ISI des Mittenpixels erzeugen. Das obere Pixel erzeugt im Mittel für jedes zweite ISI des Mittenpixels einen Puls. Dass ein Puls des rechten Pixels ausfällt, wie für Merkmal 13 benötigt, tritt für ein Drittel der ISIs des Mittenpixels auf. Wenn davon ausgegangen wird, dass die Anfangsphasenlagen der Pixel relativ zueinander unkorreliert waren, ergibt sich die Gesamthäufigkeit für Merkmal 13 aus der Überlagerung der entsprechenden Einzelpixel bzw. deren gesetzter Bits im jeweiligen ISI, und damit zu 1/3*1/2=1/6. Die Merkmalsnummern werden hier mit demselben Koeffizientenschema wie in Abbildung IV.9 (links) vergeben, gesetzte Bits/Pulse addieren den Einzelkoeffizienten zur Gesamtmerkmalsnummer des Mittenpixels. Wenn über den Beobachtungszeitraum konstante Periodendauern für die einzelnen Pixel angenommen werden, wechseln sich alle o.a. Bitmuster mit einer festen Wiederkehrdauer ab. Es kann damit auch für kleine Beobachtungszeiten angenommen werden, dass die relative Häufigkeit der einzelnen Bitmuster in guter Näherung den obigen Wahrscheinlichkeiten entspricht. Wie aus Abbildung IV.14 (r.o.) ersichtlich, führt die beschriebene Auswertung von Reihenfolgen/Phasenlagen noch nicht zu aussagekräftigen Bildmerkmalen, da durch die hohe lokale Variabilität der Grauwerte in natürlichen Bildern in gewissem Sinne ‚jedes’ Merkmal an ‚jeder’ Stelle mindestens einmal gemeldet wird. Deshalb wird die Analogie zu dem in [Shamir04] beschriebenen Populationscode weitergeführt, d.h. es werden zusätzlich zu der o.a. Statistik über Phasenlagen zwei weitere statistische Auswertungen entwickelt. Die erste Auswertung ist eine Signifikanzbewertung der einzelnen aufgefundenen Merkmale. An jeder Stelle im Bild werden über einen Beobachtungszeitraum T insgesamt λ*T einzelne Merkmale gemeldet. Eine Normierung der jeweiligen Anzahl Nk eines einzelnen Merkmals k auf die Gesamtanzahl an Merkmalen in einem Pixel (m,n) trägt in Verbindung mit einem entsprechenden Signifikanz-Schwellwert θS dazu bei, einzelne, eher zufällige Merkmale von häufiger gemeldeten, systematischen zu unterscheiden:  b1' (m, n )  N k (m, n )    1 für ≥ θS '   b (m, n )   (IV.21) ∑ N i (m, n ) bk' (m, n ) =  damit b' (m, n ) =  2  i   M  0 sonst   '  bk (m, n ) 24



Die Merkmalsnummern von LOC und PLOC sind nicht identisch, da im LOC ein Koeffizient/Bit gesetzt wird für eine Abweichung unter den Schwellwert, während bei PLOC ein Nachbarpixel im selben Takt pulsen muss, d.h. nicht zu stark abweichen darf. LOC- und PLOC-Merkmalsnummern lassen sich jedoch eineindeutig ineinander überführen.
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IV.2 Pulsbasiertes Local Orientation Coding  Die Antwort dieses Vergleichs wird in einer dreidimensionalen Matrixstruktur abgelegt, d.h. es wird nicht wie bei den b’(m,n) aus Gleichung (IV.18) nur das dominante Merkmal an den jeweiligen Koordinaten weitergegeben. Aufgrund der wechselnden relativen Phasenlagen können beim PLOC mehrere Merkmale an denselben Bildkoordinaten über dem Schwellwert liegen, damit existiert für jede Bildkoordinate ein Antwortvektor, in dem die einzelnen Merkmale abgelegt sind; oder mit anderen Worten eine Anzahl Teilbilder, in denen jeweils die Antwort des PLOC-Operators für ein einzelnes Merkmal eingetragen ist. Damit ließen sich beispielsweise für die Grauwertverteilung aus Abbildung IV.12 bei einem Schwellwert θS von 0,2 die gemeldeten Merkmale auf 14 und 15 beschränken. Es wird ein ähnliches Verhalten erzeugt wie beim LOCOperator für eine Variation des Schwellwertes t(m,n) über die Skalierung C (Gleichung (IV.17)). Die folgende Adaption des Beispiels aus Abbildung IV.12 für den LOC verdeutlicht dies: 1 b(m,n) 2
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