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Abstrakt

Primarni visualni kira (V1) je jednou z mala
mozkovych oblasti, o nichz je znamo dost informaci na
to, aby je bylo mozné vypocetné¢ modelovat. Jednim
z vypocetnich modeld V1 je model LISSOM, ktery
replikuje veétsi mnozstvi experimentalné zjisténych
fenomént, napf. vyvoj tzv. ,topografickych map®.
Model vSak ma iurcitd omezeni. V této praci
odstranime dvé znich. Zaprvé, soucasné teorie o V1
predpokladaji, ze variabilita stimulll, na které neurony
ve V1 reaguji, je mald. Nedavnd studie nicméné
ukazala, Ze to neni pravda — jednotlivé neurony preferuji
Sirokou skalu tvart. Rozsifili jsme model LISSOM tak,
aby integroval data ztéto studie. Zadruhé, urcité
mnozstvi neurond ve V1 se da podle reakci na rtuzné
podnéty klasifikovat na tzv. ,simplexni“ a ,komplexni*
bunky. Ve stavajici verzi modelu LISSOM se vsak tyto
dva typy bunék vyviji oddélené, coz je v rozporu
s experimentalnimi daty. Druhé rozsifeni odstranuje
tento nedostatek.
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1 Uvod

Topographica (Bednar, 2008) je software uréeny pro
vypocetni modelovani husté propojenych neuronovych
siti, takzvanych map. Tyto topograficky organizované
mapy jsou abstrakci oblasti mozku, kde dochazi
k paralelnimu zpracovani informace mnoha podobnymi
bunikami. Ty se v mozkové tkani nachazeji vétsinou ve
vrstvach, pfi¢emz riznym vrstvdm jsou prisuzovany
ruzné ulohy v procesu zpracovani dat. Typickym
ptikladem takové vrstevnaté tkané je zrakova kira
savcu (viz obrazek 1).

Zékladnimi jednotkami simulatoru Topographica
jsou dvourozmémé mapy neurontl, jejichZz vhodnym
propojenim je mozné modelovat naptiklad prave
zrakovou kuru. To umoziuje jak podrobné zkoumani a
ovéfovani hypotéz 0jejim vyvoji, tak studium jeji
funkce.

Jednim z modelti primarni zrakové kury (V1) je
LISSOM (Miikkulainen, 1991; Miikkulainen, Bednar,
et al., 1997; Sirosh 1995). LISSOM spada do kategorie
hierarchickych ~ samoorganiza¢nich  modeld. Byl
vytvoren S cilem objasnit biologické procesy vedouci
k formaci realnych topografickych map a jejich
vlastnosti. Model tvoii étyti hierarchicky organizované
mapy odpovidajici riznym stupnim zpracovani
obrazové informace. Kazda mapa je simulovana jako
dvourozmémé pole abstraktnich vypocetnich jednotek,
Hheurond®. Sitnici se LISSOMu predkladaji vstupni
obrazova data (stimuly), kterd jsou dale predavéana
dvéma mapam LGN!, které vobrazu odstraiuji

! Néazvy map v modelu jsou narozdil od téch biologickych
Vv textu znaceny kurzivou.



homogenni oblasti stejné barvy aslouzi tak jako
detektory hran. Takto zpracovana data jsou vstupem
mapé simulujici V1. Ta obsahuje kromé téchto
doptednych projekei i projekce rekurentni. Podle aktivit
neuronil Vv téchto mapach se Hebbovskym ucenim
(Hebb, 1949; citovano z Bednar et al., 2005) méni vahy
neuron.?
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Obr.1 Hierarchie zrakového systému (shora).
Zrakova informace putuje z kazdého oka zvlast do
optického kfizeni, kde se skladaji informace pro
jednotlivé hemisféry. Takto rozdélend informace projde
zpracovanim v obou LGN, aby se nakonec dostala do
primarni zrakové kury V1. Ta dale obsahuje nékolik
vrstev, mimo jiné vrstvy 4Co a 2/3. V modelech
zanedbavame binokularitu a simulujeme pouze
zrakovou kuru jedné hemisféry. Obrazek prevzat
z Bednar (2005).

Pti studiu zrakové kiry bylo zjisténo, Ze vlastnosti
neuront zavisi na mnoha faktorech. Jednim z nich je
naptiklad orientace stimulu v receptivnim poli neuronu.
Receptivni pole (RF) neuronu je oblast zrakového pole
S piimym vlivem na jeho aktivitu. Podle slozitosti
(tvaru) receptivnich poli a funk¢nich odlisnosti rozdélili
Hubel a Wiesel (1962; citovano z Alonso et al., 2003)
neurony na simplexni a komplexni. Rizné neurony
mohou naptiklad preferovat rznou orientaci, nebo
posunuti stimulu (fazi). Bézné pouzivand kvantitativni
metoda pro rozliSeni obou kategorii je zalozena na
reakcich neuronit na sinusoidalni vzory (sinusoidal
gratings, viz obrazek 6). Simplexni neurony maji
tendenci reagovat vice ve fazi se stimulem, komplexni
nikoliv. To znamena, ze zatimco simplexni bunky
vyzaduji presné posunuti stimulu, komplexni jsou vici
posunuti stimulu invariantni. Takto definovand mira
komplexity neuronu zavisi na nelinearnosti jeho

2 Specifikace modelu LISSOM byla pielozena z Bednar et al.
(2005).

odpovédi a snadno se spoCte pomoci Fourierovy
transformace (Alonso et al., 2003).
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Obr. 2 Orienta¢ni a fazova preference. Na obrazku
jsou znazornény reakce dvou typt bunék na stimulus
(¢aru) pohybujici se ve sméru Sipky. Aktivitu Vv ¢ase
znazoriuji kolmé ¢ary (spiky) na ose pod jednotlivymi
ptipady. Simplexni buiika (v obrazku A a B) preferuje
vertikalni orientaci stimulu, ktery navic musi byt presné
ve stfedu (pfipad A) jejiho receptivniho pole (RF). Na
horizontalni stimulus (B) nereaguje viibec. Komplexni
buitka (C) reaguje na stimulus nezdvisle na jeho
posunuti (fazi).
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Kromé orientace a faze vSak mlze neuron
preferovat i nejriizngjsi tvary stimulu. Vyzkum makaka
v posledni dobé ukazal, ZeiVvnizSich Kkortikalnich
vrstvach existuji neurony specifické na stimuly vyrazné
nebo ¢arové kontury. Hegdé a Van Essen (2006) pro
tento vyzkum sestavili 128 stimult, které pokryvaly
ptedchozi prace, apouzili je ksrovnavaci studii
preference mezi tfemi vrstvami zrakové kury V1, V2
aV4. Rozdily mezi vrstvami byly znatelné
a i v hierarchicky nejnizsi vrstvé (V1) byla prokazana
existence neuront preferujicich tyto stimuly.

V nedavné dobé byl model LISSOM rozsiten tak,
aby umozioval vznik komplexnich neuronti (Antolik
a Bednar, 2008). Rozsifeni modeluje primarni visualni
kiru detailn€ji nez LISSOM, V1 zde simuluji dvé
oddélené vrstvy 4Co a 2/3, které odpovidaji stejné
nazvanym vrstvam V1 (Bear et al., 2007). Jeho
nedostatkem je ale fakt, ze se kazdy typ neurond vyviji
V samostatné vrstve, simplexni neurony ve vrstvé 4Ca,
komplexni téméf vyluéné ve 2/3. A ackoliv komplexni
RF maji i ve skutecnosti tendenci ve vysSich oblastech
visualni kiry pfevladat, takto ostré rozdily pozorovany
nebyly.

V nasledujicim textu se zabyvame doplnénim
simulatoru Topographica tak, aby umoznoval ovéfeni
studie Hegdé a Van Essena, a vytvofenim modelu
komplexnich neurontt v LISSOMu, ktery piekonava
uvedené nedostatky.

2v2avs jsou v porovnani s V1 hierarchicky vys§i vrstvy
zrakové kury zodpovédné za slozitéjsi kognitivni schopnosti.



Sekce 2 je vénovéana stru¢nému popisu modelu
LISSOM. Sekce 3 obsahuje informace o pGvodnich
studiich a naSich TWpravach, ¢ast 3.1 popisuje
modelovani komplexnich neuronti a ¢ast 3.2 ovéfeni
studie Hegdé a Van Essena. Vysledky jsou predvedeny
v sekci 4. Cely ¢lanek uzavira shrnuti v sekei 5.

2 Model LISSOM

Architektura modelu LISSOM. Model LISSOM
spada do kategorie hierarchickych modeli. Jak jsme
uvedli vyse, sklada se z dvourozmérnych, hierarchicky
usporadanych map neuront. Obsahuje mapu sitnice,
ktera predklada modelu visualni stimuly, dvé mapy
odpovidajici On a Off buiikim® LGN (obrazek 4) a
mapu reprezentujici primarni zrakovou kiru VI.
Zapojeni téchto map je patrné z obrazku 3. Kazda
projekce (spojeni) dvou map je jednosmeérna, vede
z vrstvy vystupni do vrstvy vstupni a ma piitazené
pevné dané realné cislo vyjadiujici jeji silu. V kazdé
projekci ma kazdy neuron vstupni vrstvy pevné
definovanou mnozinu neurontt — a jejich vah — vrstvy
vystupni. Tato mnozina se znaci CF (connection field)
a pouziva se pro stanoveni aktivity neuronu.

LGN On

V1

inhibice
—_—
excitace

Obr. 3. Architektura modelu LISSOM. Obdélniky
reprezentuji  jednotlivé topografické mapy, Sipky
znazoriuji jejich propojeni, plné Sipky znaci projekce
excitacni a Srafované inhibi¢ni. Stimuly jsou promitany
na sitnici (v obrazku Retina).

Aktivace neuroni. Pocitani aktivace jednotlivych
vrstev se provadi postupné, nejprve je aktivovana
sitnice, poté mapy LGN a nakonec V1. Aktivaci neuront
Vv sitnici odpovida intenzita stimulu na daném mistg.
Stimuly jsou bitmapy s odstiny Sedi, takze funkce
sitnice v modelu LISSOM je pomérné ptimocara.

% Jde 0 dva typy bunék. Prvni typ, zvany On, ma RF slozené
z dvou antagonistickych oblasti, excitatni On (center) a
inhibi¢ni Off (surround). Zapojeni typu Off je obdobné. Viz
Bear et al. (2007).

Mapy LGN On/Off reprezentuji, pro zjednoduseni,
celé datové kandly ze sitnice az do visualni kiry a plni
funkci On a Off bunék.
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Obr. 4. Schéma On buiiky. Odpovida, ¢im vice je
aktivovan (v obrazku aktivace znacena bile) stted (On)
jeho receptivniho pole (RF) a naopak ¢im méné je
aktivovan zbytek (Off). Vystup neuronu je znazornén pod
jednotlivymi pfipady, vice kolmych ¢ar (spikll) znamena
vétsi aktivitu. Obrazek je inspirovan Bear et al. (2007).

Aktivace neurontt V1 se sklada ze souctu aktivit
doptednych projekci z LGN On/Off a lateralnich
projekci ze samotné V1. Pro neuron n se piispévek
doptednych projekci spocte jako vazena suma neuront
z CF neuronu n.

A(N) = w(0n) A(o)w, (0)
0€ECF,(0n)

+w(O0ff) A(0)w, (0)
0€ECFL(Off)
@(Off) resp. w(On) je sila projekce z LGN Off resp. On
do V1, CF, je CF neuronu n Vv jednotlivych vrstvach
LGN On a Off, wy(0) je vaha jednotlivych neuront
téchto CF a A(0) je aktivita neuronti LGN On a Off.
Kvuli existenci rekurentnich projekei (v rovnici
Exc a Inh) se vlastni aktivita V1 musi pocitat
v diskrétnich ¢asovych krocich. Pienosova funkce o je
po  &stech  linearni  aproximaci  sigmoidy’.
V jednotlivych c¢asovych krocich je tedy aktivace
neuronu popsana rovnicemi

n(n,0) = U(A(n))
nn,t) =a| A(n)

+ w(Exc) n,t — Dw, D)
lECFp (Exc)
— w(Inh)

lECE, (Inh)

(Lt - D, (z))

® Sigmoida je specialni piipad logistické pienosové funkee,

1
a(x) = 1+e~*




kde n(n,t) je aktivita neuronu v ¢asovém kroku t. Po
nékolika iteracich této rovnice se aktivita sité ustali.

U€eni. Na pocatku simulace jsou vahy neuront ve V1
nastaveny ndhodné. Abychom mohli vérohodné
zkoumat nejruznéj§i vlastnosti modelu, je nutné, aby
Vv ném probéhla samoorganizace. K tomu slouzi ucici
faze, vniz jsou modelu postupné predkladany
tréninkové stimuly (napt. prstence aktivity) a podle
aktivity se méni vahy CF neuronti. Tato ucici faze
typicky trva 10 000 iteraci.

V kazdé iteraci se modelu piedlozi stimulus, pro
kazdy neuron v siti spoCteme uroven ustalené aktivity.
Nakonec pro kazdé dva neurony a a b, takové ze a je
zV1 a b zCF neuronu a, zménime Hebbovskym
uéenim vahu spojeni (a,b) Gmérné soulinu aktivit
neuroni a a b. Takto se posiluje vaha neuront
preferujich stejny typ (tvar, orientaci) stimulu a naopak
oslabuje vaha neuront preferujicich stimulus jiny.

Kvili prostorovému omezeni neuvadime detaily
udicitho procesu, které je mozno dohledat v Bednar
(2005).

Orientacni preference a dalSi charakteristiky. Pri
uréovani preferované faze a orientace neuronu se
Vv Topographice predkladaji siti sinusoidalni vzory
(sriznou fazi a orientaci, viz obr. 6). Podle natogeni
(resp. podle faze) stimulu, na které neuron reaguje
nejvice, se stanovi jeho orientaéni (resp. fazova)
preference.

Zaneseme-li tyto preferované orientace do grafu
(viz obr. 8), miizeme si v§imnout, Ze neurony blizko
usebe casto preferuji stejné orientovany stimulus.
Vznikaji tak skvrnité (patchy) mapy orientacni
preference, které jsou hojné pozorované u pokusnych
zvifat. Obdobné se sestavuji mapy fazové preference
pouzivané pii analyze komplexnich a simplexnich
bungk.

3 Provedené upravy modelu LISSOM

Pravé popsany model LISSOM se pro svou
jednoduchost pouziva jako vychozi bod pii modelovani
slozitgsich jevi a vlastnosti zrakové kury. Jednim
z takovych jeva je ivznik komplexnich bun¢k ve V1
nebo preference slozitych stimuli.

Nejprve v nasledujicim textu popiSeme model
vzniku komplexnich bunék, ktery vytvofili Antolik
a Bednar (2008), a jeho tupravy, které jsme za uéelem
zvyseni jeho biologické plausibility provedli my. Poté
pfedvedeme rozsifeni umoziiujici ovéfit v modelu
LISSOM existenci neuronti preferujicich slozité
stimuly.

3.1 Modelovani komplexnich neuroni

Architektura modelu. Oproti ptvodnimu modelu
LISSOM reprezentuji Antolik a Bednar (2008) primarni
zrakovou kuru dvéma mapami 4Ca a 2/3 (obrazek 5).
Ob¢ tyto mapy pocitaji aktivitu stejn¢ jako vrstva V1
modelu LISSOM. Vrstva 2/3 obsahuje excitaéni
a inhibi¢ni lateralni rekurentni projekce. Slaba lateralni
propojeni vrstvy 4Co Se V popsané verzi modelu pro
jednoduchost neuvazuji. Vahy vSech projekci jsou na
pocatku simulace nastaveny nahodné.
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Obr. 5. Architektura pivodniho modelu komplexnich
bunék. Obdélniky reprezentuji jednotlivé topografické
mapy, Sipky znazoriiuji jejich propojeni, plné Sipky znaci
projekce excitacni, Srafované inhibi¢ni. Stimuly jsou
promitany na sitnici (v obrazku Retina). Vrstva 4Ca je
oznacena jako 4C.

Udeni. Uceni probiha stejné jako v modelu LISSOM.
Beéhem celé simulace se podle Hebbovského uceni
adaptuji jen vahy doptednych projekci do vrstvy 4Ca
a vahy obou lateralnich projekei vrstvy 2/3.

Stimuly a faze simulace. Cela simulace probiha ve
dvou fazich, kazda znich trva 10 000 iteraci. Stimuly
prezentované v prvni fazi odpovidaji spontanné
generovanym obrazciim, takzvanym retinalnim vlndm
(retinal waves), pozorovanym u pravé narozenych
zvifat. Pfedpoklada se, Ze retinalni vlny maji zasadni
vliv na (prenatalni) samoorganizaci map orientacni
preference a vyvoj dalSich vlastnosti zrakové kary. Pro
detaily viz Bednar (2002). V modelu jsou tyto viny
simulovany jako prstence konstantniho praméru.
ProtoZe je zndmo, ze retindlni vlny excituji stejné¢ On
i Off neurony, vprvni fazi je pieskogeno zpracovani
mapami LGN Off i LGN On; namisto jejich
standardniho chovani maji jako vystup nastaven ptimo
stimulus ze sitnice. Ve druhé¢ fzi se jako trénovaci data
sité¢ pouzivaji rizn€ natocené pohybujici se Cary a
vytezy fotografii piirodnich scenérii. To vSe umoziuje



vznik realistickych receptivnich poli bunék z vrstvy 4Ca
a2/3.

Upravy modelu. Abychom odstranili nerealistické
rozlozeni simplexnich a komplexnich bun¢k, upravili
jsme tento model nasledovné. Nejprve, jak naznacuje
Alonso et al. (2003), jsme pridali slabé® dopredné
projekce z LGN Off a LGN On do vrstvy 2/3. Ackoliv
vétSina vstuptt z LGN vede do vrstvy 4 primarni
zrakové kury, tak i ve vrstvé 2/3 existuji neurony, které
jsou fizeny pfimym vstupem z LGN.

Kromé toho jsme zménili model tak, aby bylo
mozné v ramci jedné projekce pro kazdy neuron nastavit
riznou silu. Tim muzeme libovolné meénit pomér
excitaénich a inhibi¢nich neuronti. V nasem rozsifeni se
nejlépe  osvédCilo volit silu  kazdého neuronu
z normalniho rozd¢leni.
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Obr. 6. 48 vzorovych stimuld  a Jejlch tiidy:
a) sinusoidalni, b) hyperbolické a c) polarni. Polarni
stimuly jsou dale rozdéleny podle prostorové frekvence
na koncentrické (na obrazku ohranieny teckovanou
¢arou) a radialni.

3.2 Preference stimuli se Sirokou Skalou tvara

V tvodu jsme zminili studii Hegdé a Van Essena
vrstveé zrakove klry V1 s preferenci slozitéjsich stimulil
nez obvykle pouzivanych. Ve své studii pouzili sadu
128 stimult, které byly kompozici stimulil nékolika
pfedchozich praci jinych autord. Jejich nova sada
stimuli pokryva jak nejcastéji studované jednoduché
tvary jako usecky nebo sinusoidalni vzory, tak i rizné
slozit&jsi tvary, které dohromady oznacujeme jako
komplexni stimuly.

Sada stimuld se déli na 48 vzorovych (viz
obrazek 6) a 80 konturovych (viz obrazek 7). Stimuly se
dale déli do tfid, které sdili stejné tvarové
charakteristiky. V ramci tfidy se stimuly 1i§i orientaci
nebo prostorovou frekvenci. Vzorové stimuly jsou
sestaveny pro zjisténi preference charakteristik, které se

Pro ptesné parametry viz Moudiik (v ptipravé). Sila
dosahuje zhruba desetinové hodnoty sily projekce LGN do
vrstvy 4Co.

zdaji byt diilezité pro reprezentaci povrchl ve vyssich
vrstvach zrakové kiry. Konturové stimuly ukazuji
preferenci pro orientaci aslozit&jsi pruniky éar jako
tieba Uhly, priseciky nebo oblouky. Tyto informace
jsou povazovany za podstatné pii rozpoznavani objektli
a segmentaci obrazu ze sitnice. Pro vzorové stimuly
mame tfi tfidy — 1) sinusoidalni, 2)hyperbolické a
3) polarni, které dale podle jejich prostorové frekvence
délime na koncentrické a radialni. Pro konturové
stimuly existuje téid 10 — 1) ¢ary, 2)trojhvézdy,
3) kiize, 4) hvézdy / kruznice, 5) ostré uhly, 6) pravé
uhly, 7)tupé thly, 8) ¢tvrtoblouky, 9) ptloblouky,
10) 3/4 oblouky (Hegdé a Van Essen, 2007).
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Obr.7. T#idy konturovych stimuld — a) Cary,
b) trojhvézdy, c) kiize, d)hvézdy / kruznice, e) ostré
uhly, f)pravé uhly, g)tupé uhly, h) ctvrtoblouky,
i) ptiloblouky, j)3/4 oblouky. Kazdy zde zobrazeny
stimul je prezentovan ve Ctyfech rlznych natocenich.
Vyjimkou je skupina hvézdy / kruznice, kterou tvori
péticipa hvézda ve dvou variantach natoCeni, Sesticipa
hvézda a kruznice.

Pro vyzkum existence selektivnich neuronti
v LISSOMu jsme stimuly ze studie Hegdé a Van Essena
ptepsali pro simulator Topographica. V ptvodni praci
byla sada stimuli prezentovana skalovana na velikost
RF nahravaného neuronu. Navic byla kazdému neuronu
prezentovana relativné k jeho preferované orientaci
uréené sinusoidalnimy vzory. Tyto korekce jsou
nezbytné i pro simulator. Naopak proti pavodni praci
jsme vmodelu udélali ur¢itd zjednoduSeni, ktera
vyplyvaji  zvlastnosti  simulatoru.”  V simulatoru
Topographica pracujeme s modelem LISSOM, jak je

7 o . cogs

Napiiklad pro stimuly nezjistujeme preferovanou barvu a
kontrast, protoze Topographica pracuje na simulované sitnici
pouze s odstiny Sedi.



popsan vyse, bez rozsiteni popsaného v podkapitole 3.1
Simulovana vrstva V1 ma velikosti 48x48 neurontl, obé
LGN vrstvy 36x36 a Retina 54x54. Uceni je provadéno
postupnym piedkladanim 10 000 ndhodné umisténych
gausovskych vzort.

4 Vysledky

V této sekci shrneme dosazené vysledky a budeme je
interpretovat.

4.1 Modelovani komplexnich neuronii

Pii analyze vysledkd méfeni je nutné brat ohled na
nékolik skutecnosti. Je znamo, Ze v oblastech visualni
kiry dochazi ke shlukovani neuront preferujicich
podobny smér. To co vSak plati pro preferenci orientace,
nemusi nutné¢ platit pro preferenci faze stimulu.
DeAngelis et al. (1999) ukazali, ze topologicky blizké
simplexni buiiky maji fdzovou preferenci nahodnou.
Stejna studie naznacuje, ze tato vlastnost by mohla
umoznovat vznik komplexnich receptivnich poli, ktera
sbiraji informace ze simplexnich bunék. Fazova
preference komplexnich bunék by pak méla byt velice
slaba, coz odpovida tomu, ze komplexni builky jsou
vuci fazi stimulu invariantni.

Nasim cilem bylo vytvotit model s realistickym
rozlozenim obou typi bunc¢k v obou vrstvach modelu
V1. Vyvstava vsak otazka jaky disledek ma pfitomnost
obou typti bun¢k na mapy orientaéni preference a faze.
Jak ukazuji Ringach et al. (2002) tak vétSina
komplexnich neuront je smérové neselektivni, 1ze tedy
Cekat jist€ nerovnomérnosti v mapach orientacni
preference.

Obr. 8. Preferen¢ni mapy.naméfené v modelu. Nahote
ve vrstvé 4Ca, dole 2/3. Zleva doprava: komplexita
neuront, orientaéni preference a jeji kli¢, fazova
preference. Tmavsi barva v obrazku komplexity znaci
komplexni bunky. Jednotlivé barvy orientacni preference
odpovidaji preferovanym smérum podle kli¢e. Rizné
faze jsou vyjadfeny riznymi barvami.

Z obrazku 8 (podobrazek vpravo nahoie) je patrné,
ze ve vrstv€ 4Ca dochazi ke slabému shlukovani
neuroni  podle fazové  preference, Vv rozporu
s o¢ekavanim. Nicméné si to vysvétlujeme vznikem
komplexnich neuron v této vrstvé. Ty totiz maji
tendenci shlukovat se podle fazové preference. Pro tuto
domnénku hovorti i fakt, ze ,ndhodné&jsi“ mista se
objevuji tam, kde ve vrstvé 2/3 existuji komplexni
neurony, které pro svij vznik potiebuji vstupy ze
simplexnich neurond.

Pti pohledu na histogram v obrazku 9 je ziejmé, ze
oba typy neuront se vyskytuji v obou vrstvach, je vSak
nutné fici, Ze rozloZeni stile neni zcela v souhlasu
s biologickymi daty a bude vyzadovat dalsi praci.
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Obr. 9. Histogram komplexity jednotlivych vrstev. Na
svislé ose jsou pocty neuronti, na vodorovné komplexita.
Jeji hodnoty blizké nule naznacuji, Ze je neuron
simplexni, hodnoty blizké jedné ukazuji spiSe na neuron
komplexni. Nahote vrstva 4Ca, dole 2/3.
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Obr. 10. Srovnani efektivity vzorovych stimulii podle
tfid. Neurony jsou zafazeny do tfid podle tfidy stimulu,
ktery zptsobuje jejich nejsilnéjsi aktivitu.
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Obr. 11. Srovnani efektivity konturovych stimuli
podle tiid. Neurony jsou zatazeny do tfid podle tfidy
stimulu, ktery zptsobuje jejich nejsilnéjsi aktivitu.

4.2 Preference stimulu se Sirokou $kalou tvaru

Z prvnich experimentti snovymi stimuly se zda, Ze
model LISSOM skutecné vytvaii neurony se silné
specifickou preferenci. V simulované vrstvé byly
nalezeny konkrétni neurony, které mély podobnou
preferenci  jako neurony biologické (Machalek,
V ptiprave).

Jednotlivé tfidy stimuld jsme srovnali podle
zastoupeni neurontt V1, které maji vdané tride
nejsilngjsi stimul — tzv. efektivita tiidy. Zjistili jsme, Ze
efektivita jednotlivych tfid stimuld se 1isi od
biologickych studii. Na obrazku 10 je vidét efektivita
tiid vzorovych stimulti. Lze vidét, Ze sinusoidalni
a hyperbolické tfidy prakticky nemaji ve V1 neurony,
které by je preferovaly jako nejsilngjsi stimuly.
V puvodni studii mély sinusoidalni stimuly efektivitu
vice nez 40%, zbylé tfidy mely efektivitu pfiblizné
stejnou  kolem 20%. U konturovych stimuld (viz
obrazek 11) byla v simulatoru zjisténa preference pro
hvézdy jako nejsilngj§i stimul u 75% v8ech neuronti V1.
Hegdé a Van Essen zjistili vyrovnanéjsi preference —
cary, ostré thly a 3/4 oblouky mély shodné 15%
efektivitu. Kiize, hvézdy, pravé a tupé uhly mély
efektivitu 10% a zbylé tfidy kolem 5%.

Tento vysledek neni dostatecné podobny
s biologickym vzorem. Pokud by se ho nepodatilo
vysvétlit v prib&hu dal§i prace, bylo by uzite¢né
vyzkouset nové stimuly s rozSifenim modelu pro
komplexni neurony.

5 Shrnuti

V textu jsme se pokusili ukazat, jakym smérem se lze
pti modelovani zrakové klry vydat a co vSe to obnasi.
Popsali jsme existujici model LISSOM, ktery je dobrym
vychozim bodem pro simulovani nejriznéjsich
vlastnosti zrakové kury, a ukazali, jak ho lze upravit,
chceme-li modelovat vyvoj komplexnich neurontt nebo
ovefit existenci neuront preferujicich slozité stimuly.

To se nam do jisté miry podafilo, ale z vysledki je
jasné, ze prostor pro zlepSeni jest€ neni vyCerpan. Pro
dosazeni vytyCenych cili bude potfeba provést dalsi
modifikace.
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