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Abstract

Thema der vorliegenden Arbeit ist die Realisierung von visueller Aufmerksamkeit, die
auf bestimmte Objekte unabhidngig von deren Position gerichtet ist, im Rahmen des von
Riesenhuber und Poggio vorgestellten HMAX-Modells der Objekterkennung im visuel-
len Cortex [55]. Dabei interessiert vor allem, ob Modelle der Aufmerksamkeitseffekte auf
neuronaler Ebene, die in physiologischen Experimenten zur objektorientierten Aufmerk-
samkeit beobachtet wurden [8, 46, 52], in HMAX die aus der Psychophysik bekannte,
durch Aufmerksamkeit bedingte Verbesserung der Leistung bei der Objekterkennung er-
kldaren konnen [23, 51]. Als Grundlage dieser Simulationen dient eine systematische Unter-
suchung zu den Invarianzeigenschaften des Modells gegeniiber Translation, Skalierung,
Kontrastanderung und Hintergrundstimuli fiir verschiedene Objektklassen. Dabei zeigt
sich, daf$ die Invarianzeigenschaften eines hierarchischen neuronalen Modells wie HMAX
fur verschiedene Objektkategorien unterschiedlich sein konnen, in Abhédngigkeit davon,
wie gut die vom Modell detektierten visuellen Merkmale geeignet sind, die betrachteten
Objekte zu beschreiben. Da als Modell fiir storenden visuellen Hintergrund in den vorlie-
genden Simulationen ein zweiter Stimulus im visuellen Feld eingesetzt wird, werden au-
Blerdem die Interaktionen zweier Stimuli auf neuronaler Ebene in HMAX untersucht und
mit den Vorhersagen des Biased Competition Model von Desimone et al. [53] sowie expe-
rimentellen Daten fiir dieselben visuellen Stimulationen verglichen. Es erweist sich, dafs
eventuelle kompetitive Interaktionen von Neuronen im visuellen Cortex sehr wahrschein-
lich nicht alleine durch die inhibitorischen Bereiche der rezeptiven Felder der Afferenzen
dieser Neuronen erkldrt werden konnen, sondern explizit realisiert sein miifiten. Schliefs-
lich werden verschiedene experimentell motivierte Mechanismen von Modulationen neu-
ronaler Aktivitdten durch Aufmerksamkeit auf ihre Wirksamkeit fiir die Objekterkennung
untersucht. Dabei werden auch unterschiedliche Methoden, Stimuli in HMAX zu codieren,
und die Erkennung individueller Objekte ebenso wie ihre Kategorisierung betrachtet. Die
Resultate der Simulationen lassen den Einsatz von Aufmerksamkeit bei der Objekterken-
nung im Modell als wenig gewinnbringend erscheinen; vielmehr erweisen sich die Effekte
modellierter Aufmerksamkeit als wenig spezifisch oder bringen andererseits ein hohes Ri-
siko falsch positiver Resultate mit sich. Zusammen mit der experimentellen Literatur zum
Thema legen diese Ergebnisse nahe, dafs Aufmerksamkeit in der Objekterkennung selbst
keine Rolle spielt, sondern vielmehr einen Mechanismus zur Selektion bereits erkannter
Stimuli darstellt.
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Kapitel 1

Einfiihrung

Objekterkennung im visuellen System ist ein hochkomplexes Problem, dessen Losung
dem Gehirn! erstaunlich leicht zu fallen scheint. Ein Objekt kann als ein und dasselbe
wahrgenommen werden, selbst wenn es in verschiedenen Grofien, an unterschiedlichen
Positionen, in der Bildebene oder auch im Raum rotiert, in verschiedenen Belichtungs-
zustdnden sowie vor einem potentiell stdrenden Hintergrund présentiert wird. Der Ver-
such, diese Leistungen am Computer zu modellieren, macht deutlich, wie schwierig es
tatsdchlich ist, einen derart hohen Grad an Invarianz gegeniiber Storungen und zugleich
geniigend Spezifitdt zur Unterscheidung individueller Stimuli zu erreichen. Eines der Prin-
zipien, die das Gehirn zu diesem Zweck verwendet, ist die hierarchische Verschaltung von
Neuronen tiber mehrere Verarbeitungsstufen hinweg, um zunehmend komplexe Stimu-
luspréferenzen zu generieren — ein Prinzip, das zuerst von Hubel und Wiesel in ihrem
klassischen Artikel iiber einfache und komplexe Zellen im visuellen Cortex der Katze po-
stuliert wurde [22] und das sich auch in anderen Teilen des Cortex wiederzufinden scheint,
etwa in den hoheren Arealen des ventralen Teils des visuellen Cortex, der allgemein als fiir
die Objekterkennung zustdndig angesehen wird [71]. So finden sich bei Makaken im in-
ferotemporalen Cortex (IT) Neuronen, die sehr selektiv auf bestimmte zweidimensionale
Ansichten von Gesichtern reagieren und dabei in ihrer Antwortstdrke in hohem Mafse In-

varianz gegeniiber Anderungen der Position oder Grofe ihrer bevorzugten Stimuli an den

Die Mehrzahl der Erkenntnisse, auf die sich diese Arbeit stiitzt, wurden an Menschen und Makaken ge-
wonnen, so daf8 im engeren Sinne deren Gehirne gemeint sind, wenn hier vom ,Gehirn” die Rede ist. Damit
soll freilich nicht behauptet werden, dafi etwa Objekterkennung oder Aufmerksamkeit nur Leistungen des
Gehirns von Primaten wéren.



Tag legen [4]. IT gilt als das hochste noch rein mit der Verarbeitung visueller Information

befafste Areal im ventralen visuellen System.

Wiéhrend die Selektivitdts- und Invarianzeigenschaften von Neuronen geméf; Hubel und
Wiesel durch , bottom-up”-Prozesse entstehen, also durch die Verschaltung von Neuronen
mit ihren Afferenzen, spielen bei der Wahrnehmung von Stimuli im Gehirn auch ,top-
down”-Prozesse eine wichtige Rolle, also Signale, die entgegen dem Fluf$ der sensorischen
Information von hoheren Arealen ausgehend modulierend auf ndher an der Peripherie ge-
legene Areale einwirken. Visuelle Aufmerksamkeit bedient sich solcher Prozesse, um aus
der enormen Menge an Reizen, die in jedem Moment auf das visuelle System einwirken,
die fiir das Verhalten wichtigen Informationen herauszufiltern. Ohne solche Selektionsme-
chanismen wiére das Gehirn kaum in der Lage, seine Ressourcen effizient einzusetzen und

situativ angemessen auf Umwelteinfliisse zu reagieren.

Bereits seit einigen Jahren beschiftigt sich eine zunehmende Anzahl von Studien mit den
Effekten von Aufmerksamkeit auf die Wahrnehmung visueller Stimuli. Der Einsatz be-
wufSter Aufmerksamkeit durch eine Versuchsperson oder ein Versuchstier 143t sich da-
bei im Experiment dadurch kontrollieren, dafs mit der Prasentation visueller Stimuli eine
Aufgabenstellung verbunden wird, die nur dann mit tiber dem Zufallsniveau liegender
Leistung bewaltigt werden kann, wenn die Stimuli bewufit beachtet werden — etwa ei-
ne Aufgabe, bei der ein ,Zielobjekt” unter mehreren anderen Objekten (,Distraktoren”)
gefunden werden oder ein Urteil tiber die relative Orientierung zweier Balkenstimuli ab-
gegeben werden soll. Unterschiede etwa in einer Verhaltensreaktion oder in der neurona-
len Aktivitat, die sich ergeben, wenn ein und derselbe visuelle Stimulus einmal fiir die
zu losende Aufgabe relevant, einmal irrelevant ist (also einmal Zielobjekt ist und beach-
tet wird, das andere Mal nicht), konnen dann als Effekt von Aufmerksamkeit interpretiert

werden.

Fiir das Problem der Objekterkennung relevante Experimente, die gezielt den Einsatz von
Aufmerksamkeit steuern, wurden bereits in den 70er Jahren in der Psychologie und Psy-
chophysik durchgefiihrt. Dabei zeigte sich, dafd Versuchspersonen in einer raschen, unun-
terbrochenen Folge visueller Stimuli (rapid serial visual presentation, RSVP) ein bestimmtes
Objekt sehr viel besser erkennen bzw. iiber sein eventuelles Vorhandensein in einer sol-

chen Folge besser urteilen konnten, wenn sie im voraus iiber dieses Zielobjekt informiert
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wurden [51]. Die Trefferquote in einem solchen RSVP-Experiment ist dabei um so hoher, je
genauer die Vorabinformation tiber das zu detektierende Objekt ist (wenn also etwa nicht
nur bekannt ist, daf$ ,ein Tier” oder ,ein Transportmittel” erkannt werden soll, sondern
»ein Hund” oder ,ein Auto”) [23]. Eine Moglichkeit, diese Ergebnisse zu interpretieren,
ist es, einen Einflufy von Aufmerksamkeit auf die Prozesse der Objekterkennung anzuneh-
men, so daf$ etwa visuelle Reize, die zum erwarteten bzw. bewufit beachteten Zielobjekt

gehoren, vom visuellen System bevorzugt selektiert und weiterverarbeitet werden.

Auf der anderen Seite wurden vor allem im vergangenen Jahrzehnt mehr und mehr Un-
tersuchungen zu physiologischen Effekten von Aufmerksamkeit durchgefiihrt, unter Ver-
wendung von Einzelzellableitungen oder zunehmend auch bildgebenden Verfahren wie
fMRI (Uberblicke iiber solche Studien finden sich etwa in [27, 68]). Dabei zeigt sich, daf3
Aufmerksamkeit die Aktivitdit von Neuronen mefsbar beeinflussen kann. Neuronen feuern
starker, wenn sich in ihrem rezeptivem Feld ein Stimulus befindet, der gerade im Fokus
der Aufmerksamkeit ist, als wenn derselbe Stimulus gerade nicht beachtet wird [41, 46].
Weiterhin bestimmt ein bewufst beachteter Stimulus die Antwort eines Neurons auch in
Gegenwart anderer Stimuli. Wenn sich zwei Stimuli im rezeptiven Feld eines Neurons be-
finden, von denen der eine normalerweise eine stiarkere Antwort des Neurons hervorruft
als der andere, und wird die Aufmerksamkeit auf den von diesem Neuron weniger bevor-
zugten Stimulus gerichtet, so wird es mit einer Feuerrate antworten, die etwa so hoch ist
wie fiir diesen Stimulus alleine, obwohl der andere, ,bessere” Stimulus weiterhin inner-
halb des rezeptiven Felds verbleibt [7, 8, 53]. Derartige Effekte wurden vor allem fiir die
hoheren Areale V2, V4 und IT des ventralen visuellen Systems beschrieben, sind aber auch
im primdren visuellen Cortex V1 [58] sowie im dorsalen Teil des visuellen Systems gefun-
den worden, der u.a. fiir die Bewegungserkennung zustandig ist [69]. Aufmerksamkeit
kann dabei auf eine bestimmte Position im visuellen Feld gerichtet sein (spatial attention,
lokale Aufmerksamkeit) oder ortsunabhéngig auf ein bestimmtes Objekt (feature oder ob-
ject attention, objektorientierte Aufmerksamkeit), das als Zielobjekt eines Verhaltensexperi-
ments vorgegeben wurde. Diese beiden Formen von Aufmerksamkeit unterscheiden sich
auch auf der neuronalen Ebene [20]. Objektorientierte Aufmerksamkeit ist dabei diejenige

Form, die auch im RSVP-Experiment eingesetzt wird.

Soweit deuten die experimentellen Befunde sowohl aus der Psychophysik wie auch aus
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der Physiologie in der Tat darauf hin, daf Aufmerksamkeit Objekte im Gesichtsfeld fiir
die Wahrnehmung selektieren und aus ihrer Umgebung hervorheben kann. Bisher wur-
de jedoch der Zusammenhang zwischen den Beobachtungen auf Verhaltensebene und auf
neuronaler Ebene noch nicht systematisch untersucht. Genauer gesagt wire es von In-
teresse, ob Aufmerksamkeit einen Einflufd auf die Objekterkennung hat, ob die erhchte
Leistung bei der Erkennung von Objekten im RSVP-Experiment durch die beobachteten
aufmerksamkeitsinduzierten Verdnderungen in der neuronalen Aktivitdt erklart werden
kann und ob objektorientierte Aufmerksamkeit eventuell sogar notwendig ist, um Objek-
te unter schwierigen Bedingungen noch erkennen zu kénnen — also etwa bei sehr kurzen

Expositionszeiten oder in einer natiirlichen Umgebung mit vielen Distraktorstimuli.

Ziel dieser Arbeit ist es, diese Fragen mit Hilfe von Modellierung der neuronalen Verarbei-
tung im visuellen System zu beantworten. Wahrend freilich bis heute kein Modell einen
so grofien Teil des Gehirns wie das ventrale visuelle System in seiner ganzen Komplexitit
simulieren kann, konnen Modelle, die die fiir die jeweilige Fragestellung relevanten Ei-
genschaften des untersuchten Systems hinreichend gut abbilden, sehr gut dazu dienen,
aus Experimenten abgeleitete Hypothesen zu testen, Rahmenbedingungen fiir Theorien
zu formulieren sowie Impulse fiir weitere Experimente zu liefern. Einige Computermo-
delle visueller Verarbeitung mit Aufmerksamkeitseffekten wurden bereits getestet (etwa
[72, 73]), tiblicherweise aber mit dem Ziel, die beobachteten physiologischen Prozesse
nachzubilden, weniger im Hinblick auf das Problem der Objekterkennung. Andererseits
wurde das HMAX-Modell der Objekterkennung im visuellen Cortex von Riesenhuber und
Poggio [55] genau zu dem Zweck entwickelt, zu einem besseren Verstdndnis der Leistun-
gen des visuellen Cortex bei der Erkennung von Objekten beizutragen. Basierend auf einer
Erweiterung des hierarchischen Modells von Hubel und Wiesel simuliert es explizit die Ei-
genschaft von Neuronen im Areal IT von Makaken, auf bestimmte zweidimensionale An-
sichten komplexer Stimuli unabhdngig von deren Gréfie und Position im visuellen Feld
zu antworten [24, 35]. Dies wird durch eine hierarchische Verschaltung von Modellneu-
ronen in aufeinanderfolgenden Schichten erreicht, bei der die Stimuluspriferenzen von
Neuronen zunehmend komplex und ihre rezeptiven Felder immer grofier werden. Dabei
werden abwechselnd zwei verschiedene Mechanismen verwendet, mit denen die Modell-
neuronen auf Aktivitdt ihrer Afferenzen antworten: lineare Summierung iiber die Afferen-

zen, um Spezifitdt fiir zunehmend komplexe Stimuli zu erzeugen, und eine nichtlineare
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Maximums-Operation (,MAX”), bei der ein Neuron seine eigene Feuerrate entsprechend
der Aktivitdt des am stidrksten feuernden afferenten Neurons einstellt. Dieser Mechanis-
mus ist entscheidend fiir die Invarianzeigenschaften des Modells beziiglich der Grofse und
Position von Stimuli und zugleich das Kernpostulat von HMAX. Ferner ist das Modell im
Aufbau bewufit einfach gehalten, um moglichst nicht nur eine sehr begrenzte Menge ex-
perimenteller Daten sehr genau zu modellieren, sondern auf verschiedene experimentelle
Paradigmen anwendbar zu sein. Vor allem soll es quantitative Vergleiche zwischen Expe-
riment und Theorie erméglichen und dadurch Hypothesen liefern konnen, die experimen-

tell tiberpriifbar sind.

Es hat sich herausgestellt, dafs das HMAX-Modell in der Tat auch einige andere Eigen-
schaften der Informationsverarbeitung im ventralen visuellen Cortex modellieren kann,
fur die es nicht explizit konstruiert wurde, etwa Leistungen bei der Kategorisierung von
Objekten [15, 29] oder Objekterkennung in der Gegenwart irrelevanter Hintergrundsti-
muli [44, 54]. Die Verarbeitung visueller Information in HMAX ist bisher allerdings rein
feed-forward”, d.h. verlduft von ,einfacheren” zu ,komplexeren” Zellen ohne Einflufs
von ,top-down”-Effekten wie Aufmerksamkeit. In der vorliegenden Arbeit wird nun un-
tersucht, inwieweit simulierte Effekte von Aufmerksamkeit in HMAX die Leistungen des
Modells bei der Objekterkennung beeinflussen konnen, mit dem Ziel, daraus Schlufsfol-
gerungen auf die Rolle von Aufmerksamkeit im realen visuellen System zu ziehen. Un-
ter Aufmerksamkeit versteht sich im Rahmen dieser Untersuchung stets objektorientierte
Aufmerksamkeit, also diejenige Form, die Versuchspersonen einsetzen, wenn ihnen ein
zu detektierendes Zielobjekt bekannt ist, nicht aber, wo im visuellen Feld es auftauchen
wird. Lokale Aufmerksamkeit kann mit dem HMAX-Modell sehr intuitiv nachgebildet
werden, indem zunédchst auf der Basis von Vorabinformationen oder aufgrund besonders
auffdlliger visueller Reize eine Position im visuellen Feld gewd&hlt wird, die dann bevor-
zugt oder ausschliefslich in die Verarbeitung durch das Modell eingeht. Es wurden bereits
entsprechende Simulationen durchgefiihrt, bei denen die bevorzugte Position mit Hilfe ei-
nes Modells der von Itti und Koch postulierten ,saliency map” (eine Art topographischer
Repréasentation von Reizen im visuellen Feld, die etwa aufgrund von Kontrast, Farbe oder
Helligkeit besonders hervorstechen) gewéahlt wurde [76]. Es ist jedoch viel weniger klar,
wie sich das visuelle System auf die bevorzugte Wahrnehmung bestimmter Stimuli ein-

stellen konnte, von denen womdglich nicht nur ihre Position, sondern auch ihr genaues
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Aussehen nicht bekannt sind, und wie eine solche Form von Aufmerksamkeit die Objekt-
erkennung in Gegenwart von Distraktorstimuli beeinflussen kann. Diese Frage wird im

Zentrum dieser Untersuchung stehen.

Fiir die Simulationen zu Fragestellungen der Aufmerksamkeit wurden als Stimuli sowohl
die ,Biiroklammern” aus der HMAX-Originalpublikation bzw. den Untersuchungen von
Logothetis et al. [35, 55] als auch computergenerierte Abbildungen von Autos und Gesich-
tern als Vertreter realistischerer Objektklassen verwendet, die als Zielobjekt oder Distrak-
tor an verschiedenen Positionen innerhalb des Ausgangsbildes prasentiert wurden. Eine
genaue Untersuchung der Invarianzeigenschaften von HMAX fiir verschiedene Stimulus-
klassen, Positionen und Grofien von Stimuli wird daher, nach einer Einfithrung in den
Aufbau des Modells sowie allgemein verwendete Methoden, an erster Stelle dieser Arbeit
stehen. Variationen in der Antwort der Modellneuronen und in der Erkennungsleistung
bei der Translation und Skalierung von Stimuli sowie die Abhédngigkeit dieser Phanomene
von der Stimulusklasse werden diskutiert. Im Fall der Translation wird eine quantitative
Beschreibung entwickelt. Als weitere grundlegende Eigenschaften von HMAX ohne Ver-
wendung von Aufmerksamkeitseffekten werden aufserdem die Verdnderungen der neu-
ronalen Antworten bei unterschiedlichem Stimuluskontrast sowie bei Hinzufiigen eines

Distraktorstimulus beschrieben und mit experimentellen Resultaten verglichen.

Zur vereinfachten Simulation von stérendem visuellen Hintergrund wird in den hier vor-
gestellten Simulationen grundsitzlich ein zweiter Stimulus, in der Regel aus derselben
Objektklasse, im visuellen Feld verwendet. Fiir der Interaktion zweier solcher Stimuli auf
neuronaler Ebene sowie fiir den Einflufs von Aufmerksamkeit auf diese Interaktion ist in
der Literatur ein einflufireiches und haufig experimentell untersuchtes Modell beschrie-
ben, das ,Biased Competition Model” (,beeinflufiter Wettbewerb”) von Desimone und
Mitarbeitern [12, 53]. HMAX, unterstiitzt von neueren experimentellen Daten [16], und
das Biased Competition Model machen zum Teil unterschiedliche Vorhersagen iiber neu-
ronale Antworten in Gegenwart von mehr als einem Stimulus. In einem eigenen Kapitel
werden daher die beiden unterschiedlichen Anséitze vorgestellt sowie physiologische Ex-
perimente zur Interaktion zweier Stimuli in HMAX simuliert. Die Resultate werden mit
den experimentellen Daten verglichen und daraufhin untersucht, ob und inwieweit die

beiden Modelle kompatibel sein konnten.
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Auf den Erkenntnissen der vorhergehenden Kapitel aufbauend werden schliefSlich in Ka-
pitel 5 zundchst die von experimentellen Resultaten vorgegebenen Rahmenbedingungen
tiir Modelle von Aufmerksamkeit definiert. Sodann werden verschiedene Implementatio-
nen neuronaler Effekte von Aufmerksamkeit in HMAX und deren Auswirkungen auf die
Leistungen des Modells bei der Objekterkennung untersucht. Die Ergebnisse dieser Simu-
lationen sollen dann dazu dienen, die Rolle der Aufmerksamkeit bei der Objekterkennung

im visuellen System so weit als moglich einzugrenzen.

Die nur in einzelnen Kapiteln verwendeten Methoden werden jeweils dort in eigenen Me-
thodenabschnitten vorgestellt. Ebenso werden die erhaltenen Resultate in jedem Kapitel
zusammengefafst und diskutiert. Ein Ausblick in Kapitel 6 schliefst die Arbeit ab und ver-

sucht eine zusammenfassende Deutung der Ergebnisse der vorangehenden Kapitel.
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Kapitel 2

Methoden

In diesem Kapitel sollen die in der gesamten Arbeit verwendeten Methoden vorgestellt
werden, also natiirlich das HMAX-Modell selbst, aber auch Stimulusklassen, Methoden
zur Messung der Erkennungsleistung, ROC-Kurven oder die verwendete Kontrastskala.
Fiir die einzelnen Kapitel spezifische Methoden werden jeweils dort in eigenen Abschnit-

ten diskutiert.

2.1 Das HMAX-Modell

Das HMAX-Modell der Objekterkennung im visuellen Cortex von Primaten [55] (siehe
Abbildung 2-1) verwendet als Input Graustufenbilder in Form zweidimensionaler Felder,
die in dieser Arbeit durchweg 128 x 128 oder 160 x 160 Pixel grofs sind. Diese werden
auf der ersten Verarbeitungsstufe einer Faltung mit verschiedenen Filterkernen unterzo-
gen, d.h. an jeder Pixelposition des Bildes werden Filter zentriert und die Produkte von
Bild-Pixelwert und Filter-Funktionswert an allen Punkten innerhalb des ,rezeptiven Fel-
des” des Filters aufsummiert. Diese S1-Filter sind zweidimensionale Gauf3-Funktionen. In
einer Dimension wird dabei die zweite Ableitung einer Gaufsschen Funktion verwendet,
um ein rezeptives Feld dhnlich dem einer einfachen Zelle im priméren visuellen Cortex zu
erhalten, also eine excitatorische Zone etwa in Form eines orientierten Balkens mit einer
inhibitorischen Umgebung (siehe Abbildung 2-2). Die Filter werden in den Orientierun-
gen 0°, 45°, 90°und 135°und Grofien von 7 x 7 bis 29 x 29 in 2-Pixel-Schritten verwendet.
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Abbildung 2-1: Schemadarstellung des HMAX-Modells.

Filterwert
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Abbildung 2-2: Rezeptives Feld einer S1-Zelle, 29 x 29 Pixel.
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An jeder Position des Bildes werden Filter aller Gréfien und Orientierungen zentriert. Die
Summe der Filterwerte ist jeweils auf 0 und die Summe ihrer Quadrate stets auf 1 normiert,
und das Ergebnis einer Faltung eines Bildausschnitts mit einem Filter wird durch die Sum-
me der Quadrate der Pixelwerte dieses Bildausschnitts geteilt. Dies fiihrt zu S1-Aktivitdten
zwischen -1 und 1 (reelle Werte). Dieser Verarbeitungsschritt simuliert die Detektion einfa-
cher Bestandteile des visuellen Inputs, also etwa orientierte Kanten und Kontrastverldufe,

im priméren visuellen Cortex V1.

Im nédchsten Schritt werden die Aktivititen von S1-Zellen zusammengefafst und dienen
als afferenter Input fiir C1-Zellen, Modelle der komplexen Zellen in V1. Dazu werden
zundchst vier sogenannte ,Filterbdnder” definiert, in denen alle S1-Filter verschiedener
Grofien zusammengefafit werden, die auf denselben Typ von C1-Zellen projizieren (Fil-
terband 1: 7 x 7 und 9 x 9 Pixel grofie Filter, Filterband 2: von 11 x 11 bis 15 x 15 Pixel,
Filterband 3: von 17 x 17 bis 21 x 21 Pixel; Filterband 4: von 23 x 23 bis 29 x 29 Pixel).
Fiir jedes Filterband wird eine Konstante (,poolRange”) festgelegt, die bestimmt, wievie-
le benachbarte S1-Zellen auf eine C1-Zelle projizieren. poolRange hat fiir die Filterbander
1 bis 4 jeweils die Werte 4, 6, 9 bzw. 12. Ein Wert von 4 fiir Filterband 1 bedeutet dabei,
daf3 ein Feld von 4 x 4 benachbarten S1-Zellen der Grofie 7 x 7 Pixel und zugleich ein
Feld von ebenfalls 4 x 4 S1-Zellen der Grofle 9 x 9 Pixel auf ein und dieselbe C1-Zelle
projizieren. (Vier benachbarte S1-Zellen sind dabei solche, die auf vier aneinandergren-
zenden Pixeln zentriert sind.) Nur S1-Zellen derselben Orientierung projizieren auf eine
gegebene C1-Zelle. Das heifit, in den C1-Zellen ist bereits ein grofierer Invarianzbereich
gegeniiber Translation und Skalierung von Stimuli realisiert, weil in ihnen die Aktivitdten
von S1-Zellen verschiedener Gréfien und an verschiedenen Positionen vereinigt wird. Die
rezeptiven Felder benachbarter C1-Zellen iiberlappen auflerdem in der Regel um einen Be-
trag, der im Parameter ,c1Overlap” festgelegt wird. Ein Wert von 2 (der HMAX-Standard)
bedeutet dabei, daf} in jeder Richtung die Halfte der S1-Zellen, die auf eine C1-Zelle pro-
jizieren, zugleich auch auf die in dieser Richtung benachbarte C1-Zelle projizieren. (Fiir
eine Illustration dieses Arrangements siehe auch Abbildung 3-3). Zusétzlich modellieren
C1-Zellen die Invarianz komplexer Zellen gegeniiber Kontrastumkehr, indem sie den Ab-

solutbetrag ihres Inputs verrechnen.

Die C1-Zellen verarbeiten ihre S1-Inputs mit einer Maximums- (,MAX"-) Operation, d.h.
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die Feuerrate einer C1-Zelle entspricht der Aktivitdt ihrer am starksten aktiven S1-Afferenz.
Die MAX-Operation entspricht effektiv der sehr viel rechenzeitaufwendigeren ,sliding
template window”-Operation, die in Computer-Sehsystemen oft verwendet wird: Beide
detektieren den Bestandteil eines Bildes, der am besten einer gegebenen Vorlage (,,tem-
plate”) entspricht. Im Kontext des HMAX-Modells ermoglicht die MAX-Operation das
Vergrofiern der rezeptiven Felder von Neuronen, ohne dabei ihre Spezifitat fiir bestimm-
te Stimuli aufgeben zu miissen. Sie verhindert, dafy etwa aufgrund einer linearen Sum-
mierung von Afferenzen mehrere von einem Neuron nicht bevorzugte Stimuli dieselbe
Antwortstirke hervorrufen wie ein einzelner Stimulus, der der Priaferenz des Neurons
entspricht. Experimentelle Resultate deuten darauf hin, daff in der Tat komplexe Zellen in
V1, aber auch Subgruppen von Neuronen in V4 ihre Afferenzen mit einer MAX-Operation
verrechnen [16, 33]. Es wurden bereits einige neuronale Mechanismen beschrieben, die in

vivo die MAX-Operation realisieren konnten [77].

In jedem Filterband projizieren jeweils 2 x 2 quadratisch angeordnete C1-Zellen auf eine
S2-Zelle. Hierbei werden alle Kombinationen von C1-Zellen verschiedener Orientierungs-
préferenz realisiert, so daf entsprechend den 4* = 256 mdglichen Kombinationen von vier
C1-Zellen mit jeweils 4 moglichen Orientierungen 256 Typen von S2-Zellen entstehen. Die
S2-Zellen sprechen auf ihre vier C1-Eingangswerte gemdfs einer vierdimensionalen Gauf3-
funktion mit Mittelwert (1]/1|1|1) und Standardabweichung 1 an, d.h. sie feuern mit einer
maximalen Rate von 1, wenn alle ihre C1-Afferenzen ebenfalls ihre maximale Aktivitit 1
erreichen. S2-Zellen reprasentieren den Vorrat an komplexen Merkmalen, die HMAX de-
tektieren kann, in diesem Fall also alle moglichen Kombinationen von vier quadratisch

angeordneten Balken mit je vier méglichen Orientierungen.

Um Grofleninvarianz tiber alle Filterskalen und Ortsinvarianz iiber das gesamte verarbei-
tete Bild zu erreichen, werden schliefslich S2-Zellen, wiederum mittels der MAX-Operation,
zu C2-Zellen, den Zellen der Ausgabeschicht des HMAX-Kernmodells, zusammengefafst.
Fiir jeden der 256 Typen von S2-Zellen gibt es genau eine C2-Zelle, auf die alle S2-Zellen
dieses Typs, an allen Positionen und in allen Gréfien, projizieren. Folglich feuert jede der
256 C2-Zellen genauso stark wie die am stdrksten aktive S52-Zelle mit demselben bevor-
zugten Muster aus vier Balken, unabhingig davon, wo sich diese 52-Zelle befindet oder

wie grofd das von ihr bevorzugte Muster ist. C2-Zellen sind als Modelle von Neuronen im
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Abbildung 2-3: Beispiele fiir die verwendeten Auto- und Biiroklammer-Stimuli.

visuellen Areal V4 gedacht.

C2-Zellen projizieren wiederum auf die sogenannten ,view-tuned units” (VIUs), die ih-
ren Namen tragen, weil sie bevorzugt auf eine bestimmte zweidimensionale Ansicht eines
komplexen dreidimensionalen Stimulus antworten, in Ubereinstimmung mit den von Lo-
gothetis et al. gefundenen Neuronen im inferotemporalen Cortex [35]. VIUs sind bisher
die einzige Stufe, auf der Lernen in HMAX stattfindet. VTUs werden auf einen Stimulus
Jtrainiert”, indem die Aktivitiatswerte der 256 C2-Zellen bei Prasentation dieses Stimulus
als Mittelwert der 256-dimensionalen Gaufifunktion verwendet werden, mit der VIUs auf
ihre C2-Afferenzen ansprechen. Das fiihrt dazu, daf$ eine VTU genau dann ihre maxima-
le Feuerrate von 1 erreicht, wenn die Aktivitat iiber die C2-Zellen exakt derjenigen bei
der Prasentation des Stimulus entspricht, auf den diese VTU trainiert wurde. Um grofSere
Invarianz der VTU-Antwort in Gegenwart von Hintergrund zu erreichen, konnen auch
nur diejenigen C2-Zellen als Afferenzen fiir eine VI'U gewdhlt werden, die am stdrksten
auf diesen Stimulus antworten [54]. In dieser Arbeit werden {iiblicherweise 40, 100 oder
alle 256 C2-Zellen als Afferenzen fiir eine VIU verwendet. Ein weiterer Parameter, der
das Antwortverhalten einer VTU bestimmt, ist die Standardabweichung ihrer Gaufischen
Antwortfunktion (der o-Wert). Ein kleinerer Wert fiir o fiihrt zu einer spezifischeren Ab-
stimmung der VIU auf ihren bevorzugten Stimulus, da ihre Feuerrate dann schon fiir

kleinere Abweichungen des C2-Aktivititsmusters vom Optimum stdrker abfallen wird.
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2.2 Stimuli

Autos. Als Stimuli fiir das Modell wurden zum einen Autos aus dem in [56] beschriebe-
nen ,8-Auto-System” verwendet. Diese Stimuli wurden mit Hilfe einer von Christian Shel-
ton entwickelten multidimensionalen 3D-Morphing-Software generiert [64]. Das System
besteht aus 8 Abbildungen von Autos, den , Prototypen”, und Mischformen (,Morphs”)
aus je zwei dieser Prototypen, die schrittweise verdnderte Merkmalsanteile der beiden
Prototypen aufweisen. Jeder Prototyp kann in 10 Schritten durch stufenweise Verdnde-
rung seiner dufieren Merkmale in jeden anderen ,, umgewandelt” werden. D.h., insgesamt
28 ,Morphlinien”, die jeweils in 10 Intervalle unterteilt sind, verbinden je zwei Prototy-
pen, was zu einer Gesamtzahl von 260 Autostimuli fiihrt. Dieses Arrangement induziert
eine Ahnlichkeitsmetrik: Je zwei Prototypen sind 10 ,Morphschritte” voneinander ent-
fernt, und ein Autostimulus, der 3 Morphschritte von einem gegebenen Stimulus entfernt
ist, ist diesem &dhnlicher als einer, der beispielsweise 7 Morphschritte entfernt ware. Mit
diesem System konnen also Einfliisse kontrollierter Veranderungen der dufieren Form auf
die Erkennungsleistung untersucht werden. Alle Autos wurden dabei in dieser Arbeit aus

demselben Blickwinkel prasentiert (225°, von vorne links).

Biiroklammern. Weiterhin wurden dieselben 200 , Biiroklammer”-Stimuli verwendet wie
in den Experimenten von Logothetis et al. [35] sowie in der HMAX-Originalpublikation
[55]. Ublicherweise wurden fiir eine Simulation 15 Biiroklammern als Zielobjekte und
60 als Distraktoren gewdihlt. Diese wurden ebenfalls jeweils nur aus einem Blickwinkel
prasentiert. Ahnlich den Autos kénnten auch die Biiroklammern parametrisiert und mit
der erwdhnten Morphing-Software ineinander iibergefiithrt werden. Allerdings kénnen
sich nur wenig verdnderte Biiroklammern dufSerlich stark voneinander unterscheiden, et-
wa wenn durch Anderung eines Winkels zwischen zwei Drahtsegmenten eine neue Uber-
kreuzung entsteht. Deshalb wurden die Biiroklammern hier lediglich als individuelle Sti-
muli ohne parametrische Formverdnderungen eingesetzt. Beispiele fiir die beiden Stimu-

lusklassen sind in Abbildung 2-3 gezeigt.

Kontrast. Die verwendeten Stimuli wurden entweder vor einem schwarzen Hintergrund

(Pixelwert 0) préasentiert oder mit einem definierten Kontrastwert. Das hier verwendete
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Abbildung 2-4: Auto-Prototyp bei verschiedenen Kontrasten. Kontrastwerte sind tiber den
einzelnen Abbildungen angegeben.

Kontrastmafs ist 0, wenn alle Pixel im Bild den Wert des Bildhintergrunds haben, und er-
reicht sein Maximum 1 bzw. 100%, wenn die maximale Abweichung eines Pixelwertes
vom Hintergrundwert genauso grof3 ist wie dieser Hintergrundwert, also etwa wenn der
geringste im Bild erreichte Pixelwert gleich Null ist. Der Hintergrund-Pixelwert war in Si-
mulationen mit variiertem Kontrast grundsétzlich auf 128 gesetzt. Eine Illustration der so

definierten Kontrastniveaus ist in Abbildung 2-4 gezeigt.

2.3 Messung der Erkennungsleistung

Aktivste VTU-Paradigma. Es wurden zwei verschiedene Methoden verwendet, um die
Leistung des Modells bei der Objekterkennung zu messen, die zugleich zwei verschiede-
nen Aufgaben im Verhaltensexperiment entsprechen. Zum einen ist dies das sogenannte
JAktivste VTU-Paradigma”: Bei der Prasentation eines Stimulus gilt derjenige Stimulus aus
einer Menge als erkannt, dessen VTU (d.h. die VTU, die auf diesen Stimulus trainiert wur-
de) von allen VIUs, die auf Exemplare dieser Menge Stimuli trainiert wurden, am stark-
sten feuert. Ublicherweise wurden auf jedes Zielobjekt (d.h. die 8 Auto-Prototypen oder
die 15 ausgewdihlten Biiroklammern) eine VTU trainiert, so dafs das Objekt, dessen VTU
unter den — je nach prasentierter Stimulusklasse — 8 bzw. 15 VIUs am stédrksten aktiv ist,
als erkannt gilt. 100% Erkennungsleistung wird in dieser Mafieinheit erreicht, wenn fiir
jede Prasentation eines Zielobjekts aus einer Stimulusklasse jeweils die auf dieses Objekt
trainierte VTU die am stidrksten aktive ist. Zufallsniveau wird andererseits erreicht, wenn
dies nur fiir ein Zielobjekt der Fall ist, denn auch die Wahrscheinlichkeit, daf} rein zuféllig
eine VTU stérker als alle anderen feuert, ist 1 dividiert durch die Anzahl von VTUs (bzw.

Zielobjekten, also 12.5% fiir Autos, 6.7% fiir Biiroklammern). Dieses Paradigma entspricht
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Abbildung 2-5: Beispiele fiir ROC-Kurven. (1) Zufallsniveau, (2) mittlere Leistung, (3) per-
fekte Leistung.

einem Verhaltensexperiment, in dem ein Versuchstier oder eine Versuchsperson eine be-
stimmte Anzahl Stimuli lernt und dann beurteilen muss, welcher dieser Stimuli in einem
Bild gezeigt wird —in der Regel in einer anderen Konfiguration, etwa in verdanderter Grofse

oder vor einem storenden Hintergrund.

Stimulusvergleich-Paradigma. Als zweite Moglichkeit der Quantifizierung der Erken-
nungsleistung wurde das ,Stimulusvergleich-Paradigma” verwendet. Dabei wird die Akti-
vitdt einer VTU bei der Prasentation ihres bevorzugten Stimulus mit ihrer Aktivitat bei der
Prasentation eines anderen Stimulus verglichen. Feuert sie im ersten Fall starker, wurde ihr
bevorzugter Stimulus erkannt. Eine VTU erreicht 100% Erkennungsleistung, wenn sie mit
hoherer Aktivitdt auf ihren bevorzugten Stimulus reagiert als auf alle anderen présentier-
ten Stimuli. Die Leistung des Modells insgesamt ergibt sich daraus durch Mittelung tiber
die Leistungen der einzelnen VTUs. Das Zufallsniveau entspricht hier einer Leistung von
50%, wenn also die VTUs im Mittel mit gleicher Wahrscheinlichkeit auf einen beliebigen
Stimulus starker oder schwécher antworten als auf ihr trainiertes Zielobjekt. Dieses Pa-
radigma modelliert ein ,two alternative forced choice”-Experiment, in dem entschieden
werden muf3, welcher von zwei als Alternativen présentierten Stimuli mit einem zuvor

gezeigten Musterstimulus identisch ist.
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ROC-Analyse. Neben der Angabe, wie oft eine VIU stédrker auf ihren bevorzugten Sti-
mulus antwortet als auf einen Distraktor, kann die Erkennungsleistung im Stimulusver-
gleich-Paradigma auch in Form einer sogenannten ROC-Kurve (receiver operating characte-
ristic) [38] dargestellt werden. ROCs messen die Fihigkeit eines Signaldetektionssystems
(hier der VTUs), zwischen verschiedenen Signalen (hier den visuellen Stimuli) verldflich
zu unterscheiden, und zwar unabhédngig davon, welchen Schwellenwert ein Beobachter
des Systems verwenden koénnte, um aufgrund der Antwort des Systems zu entscheiden,
welches Signal detektiert wurde. Im Kontext des HMAX-Modells sind die Signale, zwi-
schen denen eine VTU unterscheiden konnen muf3, einerseits ihr trainierter Stimulus und
andererseits alle anderen Stimuli. Zur Generierung der ROC wird das Intervall zwischen
der maximalen und der minimalen Antwort einer VTU in eine beliebig wéahlbare Anzahl
Teilintervalle aufgeteilt. Fiir jeden Wert an der Grenze zweier Teilintervalle (,Schwellen-
wert”) wird berechnet, wie hdufig die Aktivitat der VT'U bei Prasentation eines Zielobjekts
(, Trefferquote”) und wie haufig sie bei Prasentation eines Distraktors (, Fehlalarmquote”)
tiber diesem Wert liegt. Beide Werte kénnen im Prinzip unabhingig voneinander variieren.
Sie werden nicht auf die Anzahl aller betrachteten Stimuli, sondern jeweils auf die Anzahl
der Pradsentationen eines Zielobjekts bzw. Distraktors bezogen. Die ROC entsteht, indem
tiir jeden Schwellenwert die Trefferquote gegen die Fehlalarmquote aufgetragen wird. Sie
enthilt stets die Randpunkte (0%|0%) und (100%|100%) fiir Schwellenwerte {iber der ma-
ximalen bzw. unter der minimalen auftretenden Aktivitiat der betrachteten VTU (siehe Ab-
bildung 2-5). In dieser Arbeit gezeigte ROCs sind stets iiber alle betrachteten VTUs gemit-
telt. Fiir perfekte Erkennungsleistung (d.h. alle VIUs feuern stets stdrker, wenn ihr jeweili-
ger trainierter Stimulus gezeigt wird, als sonst) enthilt die ROC den Punkt (0%]100%), d.h.
es gibt mindestens einen Schwellenwert, fiir den die VTU perfekt zwischen den Prasen-
tationen der Zielobjekte und denen der Distraktoren unterscheidet. Erreicht die Leistung
einer VTU nur Zufallsniveau, verlduft ihre ROC als Gerade mit der Steigung 1 zwischen
den Punkten (0%]0%) und (100%|100%), d.h. fiir jeden Schwellenwert rufen genausovie-
le Prasentationen des Zielobjekts dieser VTU eine iiberschwellige Antwort hervor wie
Prasentationen von Distraktoren. Je grofier also die Flache unter der ROC-Kurve, desto

besser die Leistung der VTU bei der Unterscheidung von Objekten.
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Kapitel 3

HMAX ohne Aufmerksamkeit:
Einfliisse von Translation, Skalierung,

Kontrast und Hintergrundstimuli

Das HMAX-Modell wurde entwickelt, um die tiber einen weiten Variationsbereich ge-
geniiber Translation und Skalierung invarianten Antworten von Neuronen im inferotem-
poralen Cortex von Primaten zu modellieren [24]. Es wurden bisher jedoch keine systema-
tischen Untersuchungen tiber die Abhédngigkeit der Leistung von HMAX von den gewihl-
ten Werten fiir die Parameter des Modells oder von der verwendeten Stimulusklasse durch-
gefiihrt. Die Experimente zum Einfluff von Aufmerksamkeitseffekten auf die Objekterken-
nung in dieser Arbeit verwenden Stimuli verschiedener Objektklassen an unterschiedli-
chen Positionen, einzeln und in Kombination, sowie bei wechselnden Kontrasten. Es war
daher erforderlich, als Grundlage fiir diese Simulationen die Invarianzeigenschaften von
HMAX gegentiber Translation, Skalierung, Kontrastanderung und Hinzuftigen von Hin-
tergrundstimuli fiir Exemplare der verwendeten Objektklassen zu untersuchen. Die Re-
sultate dieser Analyse im Hinblick auf die darauf folgenden Experimente sowie mégliche
Implikationen fiir die Verarbeitung visueller Information im Gehirn sind Thema dieses

Kapitels.
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3.1 Methoden

3.1.1 Simulationen
Anderungen der Stimulusposition

Um die Antwort von HMAX-Modellneuronen bei Verdnderung der Position eines Stimu-
lus im visuellen Feld zu bestimmen, wurden zundchst VIUs auf jeden der acht Auto-
Prototypen sowie auf 15 Biiroklammern an einer Position auf der horizontalen Mittellinie
des Bildes in der linken Bildhalfte trainiert. Die Stimuli selbst waren 64 x 64 Pixel grof3, das
Gesamtbild 160 x 160 Pixel. Alle Hintergrundpixel hatten den Wert 0. Es wurden dann die
Antworten von C2-Zellen und VTUs fiir alle 8 Auto-Prototypen und 15 Biiroklammern so-
wie fiir die 252 verbleibenden Autostimuli und 60 weitere Biiroklammern als Distraktoren
an 60 weiteren Positionen entlang der horizontalen Mittellinie berechnet, im Abstand von
jeweils 1 Pixel. Zuvor wurde sichergestellt, daff Verschiebungen von Stimuli entlang einer
vertikalen Bildachse qualitativ dieselben Ergebnisse liefern, wie es die fiir beide Achsen
identische Organisation von HMAX nicht anders erwarten 1dfit und wie auch Abbildung

3-1 a zeigt.

Anderungen der Stimulusgrofie

Die Invarianz gegeniiber Skalentransformationen wurde untersucht, indem VTUs auf die
8 Auto-Prototypen sowie auf 15 Biiroklammern in der Grofie 64 x 64 Pixel in der Bildmitte
trainiert wurden. HMAX-Antworten fiir diese Stimuli sowie alle iibrigen 252 Autos und
60 weitere Biiroklammern wurden dann fiir Stimulusgrofien von 16 x 16 Pixel bis 160 x
160 Pixel in Halboktavschritten (d.h. 16, 24, 32, 48, 96, 128 und 160 Pixel Seitenldnge),
jeweils zentriert in einem Bild von 160 x 160 Pixel Grofle, berechnet. Wiederum waren

alle Hintergrundpixel auf den Wert 0 gesetzt.

Ferner wurden fiir die acht Auto-Prototypen und acht zuféllig ausgewdéhlte Biiroklam-
mern die C2-Aktivitdten berechnet, wenn nur jeweils eines der vier Filterbdnder aktiv war
und daher die Aktivitdt aller C2-Zellen notwendig von der Aktivitit der afferenten Zel-

len in diesem Filterband bestimmt war. Das Filterband, bei dessen Verwendung die Akti-
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vitdt einer C2-Zelle denselben Wert hatte wie bei Verwendung aller vier Filterbander und
Prasentation desselben Stimulus, war dann die , Filterbandquelle” der Aktivitit dieser C2-
Zelle fiir diesen Stimulus und zeigte, in welcher Grofse das von dieser C2-Zelle bevorzugte
Merkmal im Originalbild am deutlichsten vorhanden war. Fiir die acht Auto-Prototypen
wurden die Aktivitdten der C2-Zellen bei Einsatz nur jeweils eines Filterbandes auch fiir

zwei verschiedene Stimulusgrofien (64 x 64 und 128 x 128 Pixel) berechnet.

Kontrastinderungen

Zur Untersuchung des Verhaltens von HMAX-Zellen bei Verdnderungen im Stimuluskon-
trast wurden die 260 Autostimuli sowie 75 Biiroklammern einzeln bei Kontrasten von 0 bis
100% in Schritten von 10% gemaéfs der in Kapitel 2.2 definierten Kontrastskala prasentiert
und die Antworten von C2-Zellen sowie VIUs, die auf die 8 Auto-Prototypen und auf 15

ausgewdhlte Biiroklammern bei 100% Kontrast trainiert waren, berechnet.

Hinzufiigen von Distraktorstimuli

Als Modell fiir storenden visuellen Hintergrund wurden Zielobjekte, auf die VTUs trai-
niert worden waren (8 Auto-Prototypen, 15 Biiroklammern, jeweils bei 100% Kontrast),
zusammen mit einem zweiten Objekt prasentiert. Die beiden Stimuli der Grofse 64 x 64 Pi-
xel befanden sich stets an den Positionen (50|50) und (110|110) innerhalb eines Bildes der
GroBe 160 x 160 Pixel, wobei die Position (1|1) die obere linke Ecke des Bildes bezeichnet,
d.h. die Stimuli befanden sich auf der Diagonalen von links oben nach rechts unten, sym-
metrisch zum Bildmittelpunkt (wie in Abbildung 2-3; allerdings wurden keine Présenta-
tionen mit Objekten verschiedener Klassen verwendet). Die Positionen waren so gewdahlt,
dafd die Antworten aller Zellen auf denselben Stimulus an beiden Positionen identisch wa-
ren und das Zielobjekt an derselben Position erschien wie wiahrend des VIU-Trainings,
um den Einfluf8 unterschiedlicher Positionen auf das Resultat auszuschlie3en (siehe 3.2.1).
Ferner wurde durch den gewihlten Abstand der beiden Stimuli eine Interaktion auf Ebene
der S1-Zellen ausgeschlossen. Der Bildhintergrund war stets auf den Pixelwert 128 gesetzt.
Die Kontraste sowohl von Zielobjekt als auch Distraktor konnten unabhéngig voneinander

variieren. Jeder von 8 Auto-Prototypen wurde als Zielobjekt zusammen mit allen Autosti-
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muli présentiert, die auf von dem jeweiligen Prototypen ausgehenden Morphlinien lagen,
inklusive der jeweils sieben anderen Prototypen. Die 15 Biiroklammern, fiir die VTUs trai-
niert worden waren, wurden jeweils zusammen mit 60 anderen Distraktor-Biiroklammern

présentiert.

3.1.2 Auswertung
Anderungen von Stimulusposition und Grofie

Zur Auswertung der Simulationen mit Stimuli an verschiedenen Positionen bzw. in un-
terschiedlichen Groflen wurden einerseits die Aktivitdtswerte der VTUs und die gemittel-
te Aktivitat aller C2-Zellen betrachtet, andererseits auch die Erkennungsleistung gemafs
der in Kapitel 2 definierten Paradigmen. 100% Erkennungsleistung im Aktivste VTU-Pa-
radigma wurden fiir eine Stimulusgrofse oder eine Position erreicht, wenn jede VTU der
betrachteten Stimulusklasse jeweils bei Prasentation ihres bevorzugten Stimulus in der
betreffenden Grofie bzw. an der entsprechenden Position stirker als alle jeweils anderen
VTU aktiv war. Im Stimulusvergleich-Paradigma mufste eine VTU bei Prédsentation aller
Distraktoren (alle 259 anderen Autos, falls die VTU auf ein Auto trainiert war, andernfalls
alle 60 Distraktor-Biiroklammern) einer Grofse bzw. an einer Position mit geringerer Feuer-
rate antworten als bei Prasentation ihres trainierten Stimulus, um fiir diese Stimulusgrofse

bzw. -position 100% Leistung zu erreichen (Abb. 3-1, 3-2, 3-7, 3-8).

Im Fall der Autos konnten aufSerdem noch die Distraktoren nach ihrer Morph-Distanz zum
Zielobjekt der betrachteten VTU gruppiert werden. Die Erkennungsleistung im Stimulus-
vergleich-Paradigma wurde dann, fiir jede Stimulusposition bzw. -grofie, getrennt fiir alle
Morph-Abstdnde berechnet. 100% Leistung fiir eine bestimmte Morph-Distanz zwischen
Zielobjekt und Distraktor bedeutet in diesem Fall, dafs eine VT'U bei Prasentation ihres be-
vorzugten Stimulus stets stiarker feuert als bei Prasentation aller von diesem Zielobjekt ei-
ne entsprechende Anzahl von Morphing-Schritten entfernten Autostimuli. Auf diese Wei-
se konnte die Abhingigkeit der Erkennungsleistung von der Ahnlichkeit der verwendeten
Distraktoren mit dem Zielobjekt untersucht werden, zusitzlich zu ihrer Abhéingigkeit von

Translation oder Skalierung des Stimulus (Abb. 3-1 d, 3-8 d).

ROCs wurden fiir diese Simulationen nicht erstellt, weil mit nur je einem Wert fiir die
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Erkennungsleistung pro GrofSe und Position des Stimulus die Abhingigkeit der Leistung

von diesen Faktoren besser dargestellt werden konnte.

Die Aktivitdten einzelner Filterbander fiir zwei verschiedene Skalierungsfaktoren bei den
acht Auto-Prototypen wurden verglichen, indem pro Prototyp die euklidischen Abstande
zwischen den mit nur einem Filterband berechneten C2-Aktivitdtsvektoren fiir die beiden
verwendeten Stimulusgrofien 64 x 64 und 128 x 128 Pixel bestimmt wurden. Gemittelt
tiber alle Prototypen zeigt ein geringer euklidischer Abstand zweier solcher Aktivitatsvek-
toren dhnliche Aktivitdt in zwei Filterbdandern fiir die zwei verschiedenen Stimulusgrofien
an und ermoglicht Schliisse auf das Verhalten der von HMAX detektierten Merkmale bei
Verdnderung der Grofie eines Stimulus (Abb. 3-9 a). Aus den Daten tiber die Filterband-
quelle der Aktivitat der C2-Zellen fiir Autos und Biiroklammern einer Grofse wurde be-
rechnet, welcher Anteil der 256 C2-Zellen, gemittelt {iber alle acht Vertreter einer Stimulus-
klasse, seine Aktivitdt von welchem Filterband ableitete. Dies erlaubte dann Riickschliisse
darauf, welche Merkmale der beiden Stimulusklassen fiir die Erkennung in HMAX am

bedeutendsten waren (Abb. 3-9 b).

Kontrastinderungen

Aus den Simulationen mit Autos und Biiroklammern bei verschiedenen Kontrasten wur-
den ebenfalls sowohl C2- und VTU-Aktivitdten betrachtet als auch die Leistungen des
Modells bei der Erkennung von 8 Auto-Prototypen sowie 15 Biiroklammern in Aktivste
VTU- und Stimulusvergleich-Paradigma bestimmt. Letzteres wurde dabei in Form von
ROC-Kurven ausgewertet. Als Distraktoren wurden fiir eine Auto-VTU alle Prototypen,
auf die sie nicht trainiert wurde, sowie alle Morph-Stimuli zwischen diesen und ihrem
bevorzugten Prototypen verwendet, d.h. fiir 100% Erkennungsleistung mufite eine VIU
bei Prasentation ihres trainierten Stimulus stidrker feuern als bei allen diesen Distraktorsti-
muli. Distraktoren fiir eine Biiroklammer-VTU waren wie iiblich 60 zuféllig ausgewéhlte

Stimuli, auf die keine VTU trainiert worden war.
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Hinzufiigen von Distraktorstimuli

Die Simulationen mit zwei Stimuli im Bild wurden im Hinblick auf die Erkennungslei-
stung des Modells in den beiden bekannten Paradigmen ausgewertet, gemittelt {iber alle
Zielobjekte bzw. VIUs. Im Aktivste VTU-Paradigma galt ein Zielobjekt in einer Prasen-
tation als erkannt, wenn die auf dieses Objekt trainierte VTU trotz Anwesenheit des Dis-
traktors noch die hochste Aktivitdt unter allen VTUs, die auf Stimuli dieser Objektklas-
se trainiert waren, an den Tag legte. Damit lag das Zufallsniveau wiederum fiir Autos
bei 12.5%, fiir Biiroklammern bei 6.7%. Im Stimulusvergleich-Paradigma wurde die VTU-
Antwort auf jede Prasentation ihres Zielobjekts paarweise mit allen oder ausgewéahlten
Antworten auf Abbildungen, die das Zielobjekt nicht enthielten, verglichen; fiir 100% Er-
kennungsleistung mufste die VTU auf jede Prdsentation ihres bevorzugten Stimulus mit
hoherer Aktivitat antworten als auf alle anderen Préasentationen. Fiir Biiroklammern wur-
den dabei die 60 Prasentationen des trainierten Objekts einer VIU (d.h. ihre bevorzugte
Biiroklammer zusammen mit jedem der 60 Distraktoren) mit allen {ibrigen Prasentationen
verglichen. Bei Autos wurden nur solche Prasentationen miteinander verglichen, bei de-
nen der Distraktor dieselbe Anzahl von Morphschritten vom Zielobjekt entfernt war, um
den Einfluf dhnlicherer oder verschiedenerer Distraktoren auf die Erkennungsleistung un-
tersuchen zu konnen. Perfekte Erkennung eines Auto-Prototyps bedeutete in diesem Fall
also, daf3 die auf dieses Auto trainierte VTU in allen 7 Prasentationen dieses Autos (je eine
mit einem zweiten Auto in einem bestimmten Morphabstand) stidrker feuerte als fiir eine
beliebige Prasentation eines der 7 anderen Prototypen mit einem zweiten Auto im selben

Morphabstand.

Die Resultate im Stimulusvergleich-Paradigma werden als ROC-Kurven dargestellt. Eine
ROC-Kurve kann im Falle der Autos, entsprechend der Ausfiithrungen im vorigen Absatz,
nur fiir einen bestimmten Morphabstand zwischen Zielobjekt und Distraktor erstellt wer-

den. Der jeweils verwendete Morphabstand wird in der Bildunterschrift angegeben.
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Abbildung 3-1: Effekte der Stimulusposition auf VTUs, die auf Autos trainiert sind. (a)
Antwort einer VIU (40 Afferenzen, o = 0.2) auf ihren bevorzugten Stimulus an ver-
schiedenen Positionen in der Bildebene. (b) Mittlere Erkennungsleistung (Aktivste VTU-
Paradigma) von 8 Auto-VTUs (¢ = 0.2) fiir verschiedene Positionen ihrer bevorzugten
Stimuli sowie unterschiedlich viele C2-Afferenzen. Zufallsniveau: 12.5%. (c¢) Wie (b), aber
fur das Stimulusvergleich-Paradigma. Zufallsniveau: 50%. In beiden Paradigmen sind die
geringeren Schwankungen bei Verwendung von mehr Afferenzen deutlich sichtbar. Die
Periodizitdt der Schwankungen (30 Pixel) ist durch Pfeile markiert. Die scheinbar klei-
nere Periodenldnge in (b) geht auf die weniger fein abgestufte Mafieinheit im Aktivste
VTU-Paradigma zuriick (bei 8 Zielobjekten sind nur Vielfache von & = 12.5% méglich).
(d) Mittlere Erkennungsleistung im Stimulusvergleich-Paradigma fiir Auto-VTUs mit 40
Afferenzen und o = 0.2, aufgetragen gegen Stimulusposition und Distraktor-Ahnlichkeit
(,Morphabstand”, siehe Kapitel 2).
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Abbildung 3-2: Effekte der Stimulusposition auf VTUs, die auf Biiroklammern trainiert
sind. (a) Antworten von VTUs mit 40 oder 256 Afferenzen und ¢ = 0.2 auf ihre trai-
nierten Stimuli an verschiedenen Positionen. Im Gegensatz zur Erkennungsleistung sind
die Schwankungen der VTU-Aktivitat fiir mehr Afferenzen grofier. (b) Mittlere Erken-
nungsleistung von 15 auf Biiroklammern trainierten VIUs (o = 0.2) im Aktivste VTU-
Paradigma, in Abhédngigkeit von der Position ihrer bevorzugten Stimuli, fiir unterschied-
lich viele C2-Afferenzen. Das Zufallsniveau liegt bei 6.7%. (c) Wie (b), aber fiir das Stimu-
lusvergleich-Paradigma. Zufallsniveau: 50%.
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3.2 Ergebnisse

3.21 Anderungen der Stimulusposition

Es zeigt sich, dafd die Antwort der HMAX-Modellneuronen von der Position eines Stimu-
lus abhédngt. Wird ein Stimulus an einer anderen Position gezeigt als an derjenigen, die er
wihrend des Trainings einer VTU eingenommen hat, so sinkt die VTU-Antwort (Abb. 3-1
a, 3-2 a). Dies kann zu einem Abfall der Erkennungsleistung fiihren, d.h. an einer neuen
Position kann eine andere VTU als die auf einen Stimulus trainierte bei Prasentation die-
ses Stimulus maximal aktiv sein (Abb. 3-1 b, 3-2 b), oder eine VTU kann dort auf einen
anderen Stimulus starker antworten als auf den, mit dem sie eigentlich trainiert wurde
(Abb. 3-1 ¢, 3-2 c). Der letztere Fall ist um so wahrscheinlicher, je &hnlicher der andere Sti-
mulus dem trainierten Stimulus ist (Abb. 3-1 d); fiir grofiere Morphabstdnde nimmt die
Erkennungsleistung wieder zu. Die Anderungen in der VTU-Antwort und in der Erken-
nungsleistung hdngen periodisch von der Position ab, aber sie sind prinzipiell identisch
fiir Verschiebungen eines Stimulus in x- oder y-Richtung (Abb. 3-1 a) und treten fiir bei-
de Stimulusklassen auf (vgl. Abb. 3-1 und 3-2). Die ,Periodenldnge” A der Schwankungen
von VIU-Antwort und Erkennungsleistung (also die Distanz, um die ein Stimulus ver-
schoben werden mufs, damit beide Werte sich nicht verdndern ) ist eine Funktion sowohl
der Anzahl benachbarter S1-Zellen, die auf eine C1-Zelle projizieren (Parameter poolRan-
ge) als auch der Uberlappungsbreite zweier benachbarter C1-Zellen (Parameter c1Overlap,

siehe Kapitel 2). Es gilt folgende Gleichung;:

B : . ( poolRange,
A =kgV; [cezl <7CIOU€1’Z(ZP Z) } (3.1)

Dabei lduft 7 von 1 bis zur Anzahl der Filterbdnder (4), kgV" steht fiir das kleinste gemein-
same Vielfache, und ceil bezeichnet das Runden nach oben. Normale HMAX-Parameter
(poolRange-Werte von 4, 6, 9 bzw. 12 Pixeln in den Filterbédndern 1 bis 4 sowie ein c1Owverlap
von 2, sieche Kapitel 2) ergeben also einen Wert fiir A, der dem kleinsten gemeinsamen
Vielfachen von 2, 3, 5 und 6 Pixeln entspricht, d.h. 30 Pixel. (Scheinbar kleinere Werte fiir
A in Abbildung 3-2 beruhen auf der Dominanz kleinerer Filter bei der Verarbeitung von

Biiroklammer-Stimuli in HMAX. Darauf wird in 3.2.2 und Abbildung 3-9 niher eingegan-
gen.)
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Die beobachteten Schwankungen in VTU-Antwort und Erkennungsleistung kénnen durch
einen , Verlust an Merkmalen” eines Stimulus bei Verschiebung erklart werden, der auf-
grund der hierarchischen Verschaltung in HMAX auftritt. Dieses Phdanomen wird in Abbil-
dung 3-3 fiir den vereinfachten Fall nur einer einzigen Grofle von S1-Filtern illustriert. Ein
Merkmal des Stimulus (symbolisiert durch die beiden schwarzen Balken) wird in der Ori-
ginalposition von zwei benachbarten C1-Zellen detektiert, die auf dieselbe S2-Zelle pro-
jizieren. Wird der Stimulus nach rechts verschoben (gestrichelte Balken), kann der rechte
Teil des Merkmals auflerhalb des rezeptiven Felds der rechten C1-Zelle zu liegen kom-
men, wihrend der linke Teil noch immer von der linken C1-Zelle detektiert wird. Dieses
Merkmal ist fiir die S2-Zelle, auf die diese beiden C1-Zellen projizieren, also ,verloren”.
Es kann aber auch nicht von der néchsten sich rechts anschliefSenden S2-Zelle (deren C1-
Afferenzen in Abbildung 3-3 durch gepunktete Umrisse dargestellt sind) erkannt werden,
da der linke Teil des Merkmals noch nicht innerhalb des rezeptiven Feldes der linken C1-
Afferenz dieser S2-Zelle liegt. Erst wenn der Stimulus so weit verschoben wurde, daf3 alle
Merkmale wiederum vom nédchstgelegenen Satz S2-Zellen detektiert werden konnen, ist
die Stimulusantwort von HMAX wieder identisch mit ihrem Wert fiir die urspriingliche
Position. Wie aus Abbildung 3-3 ersichtlich, ist das genau dann der Fall, wenn der Sti-
mulus um eine Anzahl an Pixeln verschoben wird, die dem Versatz der C1-Zellen relativ
zueinander entspricht, also genau dem Quotienten poolRange/c10verlap. Wenn mehrere Fil-
terbander verwendet werden, von denen alle zur Gesamtantwort der C2-Zellen beitragen,

gilt der allgemeinere Wert aus Gleichung 3.1.

Es ist wichtig zu bemerken, dafs die Position eines Stimulus wahrend des Trainings einer
VTU an sich keineswegs vor anderen Positionen bevorzugt ist. Verschieben eines Stimulus
kann ebensogut bewirken, dass neue Merkmale ,auftauchen”, die an der urspriinglichen
Position nicht detektiert wurden. Da die VIUs aber gemifs einer Gauf3-Funktion, deren
Maximum fiir das C2-Aktivitdtsmuster wahrend des Trainings erreicht wird, auf ihren C2-
Input ansprechen, verursacht jede Veranderung in der C2-Aktivitdt eine geringere VTU-
Feuerrate gegeniiber dem Trainingswert, unabhédngig davon, ob einzelne C2-Zellen starker

oder schwicher feuern.

Um die Erkennungsleistung in Gegenwart von Hintergrundstimuli zu verbessern, kann

die Anzahl der C2-Afferenzen von VTUs reduziert werden, und zwar auf diejenigen C2-
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Abbildung 3-3: Schematische Darstellung des ,Merkmalsverlusts” aufgrund einer
Verdnderung in der Position eines Stimulus. In diesem Beispiel projizieren 4 x 4 benachbar-
te S1-Zellen auf eine C1-Zelle (d.h. poolRange = 4), und die rezeptiven Felder benachbarter
C1-Zellen, gemessen in S1-Zellen, iiberlappen um die Halfte (d.h. c1Overlap = 2). Nur 2
von 4 Cl-Afferenzen einer S2-Zelle sind dargestellt. Erlduterungen siehe Text.

Zellen, die am stadrksten auf den bevorzugten Stimulus der VTU antworten (siehe [54] und
Kapitel 2). Dies fiihrt zu einer geringeren Schwankungsamplitude der VTU-Antwort bei
Translation eines Stimulus, weil schlicht weniger Terme im Exponenten der Gaufischen
Antwortkurve der VTU erscheinen und daher weniger Differenzbetrdge vom urspriingli-
chen Wert der C2-Aktivierung aufsummiert werden (siehe Abb. 3-2 a). Andererseits vari-
iert die VIU-Antwort fiir kleinere Werte des Parameters o (die Standardabweichung der
Gauf$schen Antwortkurve) stirker, wenn der Stimulus verschoben wird, da kleinere o-
Werte zu einer spezifischeren Abstimmung einer VIU auf ein bestimmtes C2-Aktivitats-
muster fithren und die VTU-Antwort schon fiir geringere Abweichungen von diesem be-
vorzugten Input stiarker abfallt. Wie aus Abbildung 3-2 ersichtlich, bedeutet ein grofserer
Abfall der VTU-Aktivitdt jedoch nicht notwendigerweise eine entsprechende Reduktion
der Erkennungsleistung. Fiir mehr Afferenzen variiert die VIU-Antwort zwar starker, die
Schwankungen in der Erkennungsleistung sind aber sogar kleiner, als wenn weniger Af-
ferenzen verwendet werden (siehe Abb. 3-2 b, c). Dies ist offensichtlich darauf zurtick-
zufiihren, dafs bei Berticksichtigung einer grofieren Anzahl C2-Zellen die zu den einzel-

nen Zielobjekten gehorenden C2-Vektoren stirker voneinander separiert sind, da in einem
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Abbildung 3-4: Abhédngigkeit der maximalen bei Translation auftretenden Schwankungen
der VTU-Aktivitdt von den Parametern poolRange und c1Overlap (siehe Kapitel 2). Die ge-
zeigten Werte wurden fiir eine auf einen Auto-Prototypen trainierte VIU mit 256 Affe-
renzen und ¢ = 0.2 sowie fiir nur ein S1-Filterband (mit den grofsten Filtern, von 23 x 23
bis 29 x 29 Pixel) berechnet, damit nicht mehrere verschiedene Werte fiir poolRange pro Si-
mulation (je einer fiir jedes Filterband) verwendet werden mufiten. Pfeile markieren die
HMAX-Standardwerte der Parameter. Erlduterungen im Text.

hoherdimensionalen Raum operiert wird (hier 256- statt 40-dimensional), d.h. die von den
verschiedenen Objekten hervorgerufenen Aktivititsmuster auf Ebene der C2-Zellen un-
terscheiden sich stiarker voneinander. Daher ist es weniger wahrscheinlich, dafs sie durch
die Schwankungen bei Verschiebung des Stimulus so stark verdndert werden, dafs sie eher
dem bevorzugten Aktivitdtsmuster einer anderen VIU dhneln als der, die auf den gezeig-

ten Stimulus trainiert wurde.

Abbildung 3-4 zeigt, wie stark sich die Antwort einer VIU auf einen Stimulus maxi-
mal dndert, wenn er an unterschiedlichen Positionen prasentiert wird, in Abhédngigkeit
von der Anzahl S1-Afferenzen pro Cl-Zelle (poolRange) und der Uberlappung benach-
barter C1-Zellen (c1Overlap). Translationsbedingte Aktivititsanderungen sind im allge-
meinen grofer fiir mehr S1-Afferenzen pro C1-Zelle und geringere Uberlappungsbreiten,
weil auf diese Weise das visuelle Feld auf C1-Ebene gréber abgerastert wird und daher
die Wahrscheinlichkeit, dafs ein gegebenes Stimulusmerkmal bei Verschiebung ,verloren-

geht”, grofser ist. Aus Abbildung 3-4 ist auch ersichtlich, dafs fiir poolRange = 16 und
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Abbildung 3-5: Illustration der unterschiedlichen Effekte von Translation eines Stimulus
bei Verwendung grofier S1-Filter und unterschiedlicher Mengen S1-Afferenzen pro C1-
Zelle (Parameter poolRange). Wie in Abbildung 3-3 sind die rezeptiven Felder von C1- bzw.
S2-Zellen in dieser Darstellung um die Zentren der rezeptiven Felder von S1-Zellen ge-
zeichnet. Das tatsdchliche rezeptive Feld einer S1-Zelle ist jedoch deutlich grofier, wie die-
se Abbildung zeigt. (a) Grofse S1-Filter detektieren grofie Merkmale im visuellen Feld. Fiir
kleine Werte von poolRange projizieren auf eine C1-Zelle nur wenige nebeneinander liegen-
de S1-Zellen, die nahezu dieselben Merkmale detektieren, da sie aufgrund ihrer grofien
rezeptiven Felder und ihres Abstands von je nur einem Pixel stark iiberlappen. C1- /
S2-Zellen detektieren daher kaum Kontraste im Stimulus, und Verschiebung des Stimu-
lus dndert ihre Aktivitdt daher wenig. (b) Fiir grofiere Werte von poolRange beeinflussen
grofiere Bereiche des visuellen Feldes die Aktivitdt einer C1- bzw. S2-Zelle. Daher werden
hier trotz der grofsen S1-Filter eher komplexe Stimulusmerkmale und Kontraste detektiert
(illustriert durch zwei schattierte Balken anstelle eines einzelnen in (a)), und eine Verschie-
bung des Stimulus d@ndert den visuellen Input von C1-/52-Zellen und damit ihre Aktivitat
starker.

c1Overlap = 4 groflere Schwankungen in der VIU-Aktivitdt beobachtet werden als fiir
poolRange = 8 und c1Overlap = 2, obwohl in beiden Fillen in Ubereinstimmung mit
Gleichung 3.1 die Periodenldnge A der Schwankung dieselbe ist. Das lafst sich dadurch
erkldren, dafs in den in Abbildung 3-4 ausgewerteten Simulationen nur die grofiten S1-
Filter verwendet wurden. Wie in Abbildung 3-5 erldutert, detektieren grofie S1-Filter ent-
sprechend grofse Merkmale im visuellen Feld, die innerhalb weniger Pixel kaum Hellig-
keitsinderungen aufweisen. Werden dennoch nur wenige unmittelbar benachbarte S1-
Afferenzen pro Cl-Zelle verwendet (kleine poolRange-Werte), fallen kaum Kontraste in-
nerhalb des von einer C1- bzw. S2-Zelle abgedeckten Bereichs, und Verschiebungen des
Stimulus d@ndern die Aktivitdten dieser Zellen daher wenig (Unterschiede in der absolu-
ten Helligkeit alleine verursachen wegen der Normierung auf S1-Ebene keine Anderungen

der Zellaktivitat, siehe Kapitel 2). Umgekehrt variiert ein Bild nach der Verarbeitung durch
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Abbildung 3-6: C2-Aktivitit, tiber alle 256 C2-Zellen gemittelt, bei Prasentation eines Au-
tos an verschiedenen Positionen. In dieser Simulation wurden fiir die vier Filterbander
weiterhin poolRange-Werte von 4, 6, 9 bzw. 12 verwendet, wie in den vorherigen Abbildun-
gen, aber c10verlap wurde auf den Wert 3 gesetzt. In Ubereinstimmung mit Gleichung 3.1
verkleinerte sich daher die Periodenlédnge der Aktivititsschwankungen auf 12 Pixel (siehe
Pfeile).

kleine S1-Filter tiber geringe Entfernungen in der Helligkeit am starksten, und entsprechend
sind Schwankungen in der Aktivitidt von C1- bzw. S2- Zellen dann gréfier, wenn nur we-
nige benachbarte S1-Zellen auf sie projizieren, weil sich kleinrdumige Helligkeitsschwan-

kungen nur tiber grofiere Entfernungen herausmitteln konnten (nicht abgebildet).

Die Feuerraten von C2-Zellen hdngen in derselben Weise von der Position eines Stimulus
ab wie die VTU-Aktivitdt, wie Abbildung 3-6 bestétigt. Der dort sichtbare zusédtzliche Ab-
fall der Aktivitat fiir die am weitesten links im Bild gelegenen Stimuluspositionen léfst sich
auf einen Randeffekt zurtickfithren. Zwar wurde in HMAX sichergestellt, dafs auch ganz
am Rand des modellierten visuellen Feldes gelegene S1-Zellen ebensoviel visuellen Input
erhalten wie solche in der Bildmitte (dazu wird das urspriingliche Bild intern mit einem
,Rahmen” von Pixeln, die auf den Wert 0 gesetzt werden, umgeben). Ein einfaches Merk-
mal wie ein Balken wird also auch detektiert, wenn es ganz am Rand des Bildes liegt. Eine
S2-Zelle jedoch, die etwa ein komplexes Merkmal des prasentierten Stimulus mit ihren

oben rechts und unten rechts gelegenen C1-Afferenzen detektiert, kann dieses Merkmal
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Abbildung 3-7: Auswirkungen von Anderungen der Stimulusgrofe auf VIUs, die auf
Buiroklammern der Grofe 64 x 64 Pixel trainiert wurden. (a) Antworten von VTUs mit
40 oder 256 Afferenzen und o = 0.2 auf ihre trainierten Stimuli in verschiedenen Grofsen.
(b) Erkennungsleistung im Aktivste VTU-Paradigma, gemittelt {iber 15 auf Biiroklammern
trainierte VIUs (¢ = 0.2), in Abhdngigkeit von der Grofie ihrer bevorzugten Stimuli, fiir
unterschiedlich viele C2-Afferenzen pro VIU. Die horizontale Linie zeigt das Zufallsni-
veau an (6.7%). (c) Wie (b), aber fiir das Stimulusvergleich-Paradigma. Das Zufallsniveau
(50%) ist als horizontale Linie eingezeichnet.

womoglich nicht mehr erkennen, wenn es sich ganz am linken Bildrand befindet, und
wird daher in diesem Fall schwicher feuern. Finden an anderen Positionen gelegene S2-
Zellen des gleichen Typs auch kein gut auf ihre Stimuluspréferenz passendes Merkmal,
wird sich die Abschwachung der Aktivitdt auch auf die C2-Zelle dieses Typs auswirken,
wie es offensichtlich in Abbildung 3-6 geschehen ist.

3.2.2 Anderungen der Stimulusgrofie

Invarianz der Antworten von C2-Zellen und VTUs gegeniiber Anderungen der Grofie ei-

nes Stimulus wird in HMAX dadurch erreicht, dafd afferente Zellen, die auf dasselbe visu-
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Abbildung 3-8: Auswirkungen von Anderungen der Stimulusgrofe auf VTUs, die auf Au-
tos der Grofse 64 x 64 Pixel trainiert wurden. (a) Antworten von VIUs mit 40 oder 256
Afferenzen und o = 0.2 auf ihre trainierten Stimuli in verschiedenen Grofen. (b) Erken-
nungsleistung im Aktivste VTU-Paradigma, gemittelt iiber 8 auf Autos trainierte VIUs
(0 = 0.2), in Abhdngigkeit von der Grofse ihrer bevorzugten Stimuli, fiir unterschiedlich
viele C2-Afferenzen pro VTU. Das Zufallsniveau (12.5%) ist als horizontale Linie einge-
zeichnet. (c) Wie (b), aber fiir das Stimulusvergleich-Paradigma. Die horizontale Linie zeigt
das Zufallsniveau an (50%). (d) Mittlere Erkennungsleistung im Stimulusvergleich-Para-
digma fiir 8 Auto-VTUs mit 40 Afferenzen und o = 0.2, aufgetragen in Abhédngigkeit von
Stimulusgrofie und Ahnlichkeit der Distraktoren (,Morphabstand”).
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elle Merkmal in verschiedenen GrofSen bevorzugt antworten, auf dasselbe nachgeschaltete
Modellneuron projizieren. Wie bereits in [55] gezeigt, funktioniert dies fiir Biiroklammer-
Stimuli {iber einen weiten Skalierungsbereich sehr gut: VTUs, die auf Biiroklammern der
Grofse 64 x 64 Pixel trainiert wurden, zeigen sehr robuste Leistungen bei der Objekterken-
nung fiir vergrofierte und gute Leistungen auch fiir nicht zu stark verkleinerte Darstellun-

gen der Stimuli (siehe Abbildung 3-7).

Ein vollig anderes Bild ergibt sich jedoch fiir Autos. Wie Abbildung 3-8 zeigt, erkennt
HMAX sowohl vergrofierte als auch verkleinerte Autos deutlich schlechter als Biiroklam-
mern. Abbildung 3-8 d macht deutlich, dafs sich die Leistung auch fiir sehr unterschied-
liche Distraktorstimuli (grofse Werte fiir den Morphabstand) nicht verbessert. An einer
neuen Position kann ein Stimulus dagegen besser von einem unéhnlichen als von einem
dhnlichen Distraktor unterschieden werden (vgl. Abb. 3-1 d). Da aufgrund der limiterten
Auflosung charakteristische Merkmale eines Stimulus bei Verkleinerung rasch unkennt-
lich werden, ist klar, dafd verkleinerte Darstellungen eines Stimulus generell schlechter er-
kannt werden koénnen, unabhéngig von der Stimulusklasse. Abbildung 3-9 zeigt, warum
das bei Autos auch fiir vergroflerte Darstellungen der Fall ist. In Abbildung 3-9 a wer-
den zunéchst die Aktivitdten der vier HMAX-Filterbdander fiir Autostimuli in den Grofsen
64 x 64 und 128 x 128 Pixel miteinander verglichen. Beispielsweise ist die Aktivitat in Fil-
terband 4 (grofSe Filter von 23 x 23 bis 29 x 29 Pixel) bei Prasentation von Autos der Grofie
128 x 128 Pixel sehr dhnlich der Aktivitdt in Filterband 2 (Filter von 11 x 11 bis 15 x 15
Pixel) fur die Prasentation von Autos in der Grofie 64 x 64 Pixel (erkennbar an der ver-
gleichsweise geringen euklidischen Distanz der C2-Vektoren in der Grafik). D.h., Merk-
male des urspriinglichen Stimulus, die von Filtern bestimmter Grofie detektiert werden,
aktivieren nach Verdopplung der Stimulusgrofle auch doppelt so grofe Filter bevorzugt.
Das entspricht den Erwartungen an das Verhalten des Modells fiir verschiedene Stimulus-
grofien. Abbildung 3-9 b zeigt jedoch, dafs Autos schon in der Grofie 64 x 64 Pixel vor al-
lem die grof3en Filter in Filterband 4 aktivieren, wahrend Biiroklammern derselben Grofie
hauptsédchlich von Filtern bis etwa 15 x 15 Pixel detektiert werden. Das liegt sehr wahr-
scheinlich daran, daf’ die hier verwendeten Autostimuli sehr wenig innere Strukturen auf-
weisen, so daf8 ihre hervorstechendsten Merkmale ihre Umrisse sind. In vergrofierten Dar-
stellungen dieser Autos werden daher diejenigen charakteristischen Merkmale, auf die in

der Grofie 64 x 64 Pixel die VTUs vor allem trainiert wurden, zu grofs sein, um noch von
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Abbildung 3-9: Aktivitit in den einzelnen Filterbdndern von HMAX. Filterband 1: Filter
7 x 7und 9 x 9 Pixel; Filterband 2: von 11 x 11 bis 15 x 15 Pixel; Filterband 3: von 17 x 17
bis 21 x 21 Pixel; Filterband 4: von 23 x 23 bis 29 x 29 Pixel. (a) Euklidische Abstinde
der C2-Aktivitdtsvektoren, die fiir nur einzelne Filterbdnder und Auto-Prototypen der
Grofien 64 x 64 oder 128 x 128 Pixel berechnet wurden. Kleine Werte entsprechen dhn-
lichen Aktivierungsmustern der C2-Population in zwei Situationen. (b) Filterbandquelle
der C2-Aktivitdt fiir 8 Auto-Prototypen und 8 zuféllig ausgewihlte Biiroklammern, al-
le in der Grofle 64 x 64 Pixel. Jeder Balken zeigt den Anteil derjenigen C2-Zellen an der
Gesamtpopulation, die in ihrer Aktivitit vom betreffenden Filterband bestimmt wurden,
wenn ein Auto bzw. eine Biiroklammer gezeigt wurde. Das Filterband, das die Antwort
einer C2-Zelle bestimmt, enthilt die am starksten aktiven afferenten S2-Zellen unter de-
nen, die auf dasselbe Merkmal wie die betrachtete C2-Zelle selektiv antworten. Es erlaubt
Riickschliisse auf die Grofie, in der ein entsprechendes Merkmal im Stimulus vorkommt.

den S1-Zellen des gegenwértigen Modells detektiert zu werden, und andere Merkmale
werden die Antwort der C2-Zellen bestimmen, was als Ursache fiir die deutlich reduzierte

Erkennungsleistung angesehen werden kann.

Es zeigt sich also, daf$ sich Translation und Skalierung von Stimuli auf die Antwort von
HMAX-Modellneuronen unterschiedlich auswirken. In beiden Fillen handelt es sich um
affine Transformationen in der Bildebene, deren Auswirkungen auf einen Stimulus — im
Gegensatz etwa zu Rotationen dreidimensionaler Stimuli in der Tiefe — exakt durch sein
Aussehen an einer Position und in einer Grofie bestimmt sind. Aufierdem wird in HMAX
beiden Transformationen im Prinzip auf dieselbe Weise Rechnung getragen: durch die
Projektion von Zellen, die auf verschieden transformierte Versionen desselben Merkmals
bevorzugt feuern, auf dieselbe nachgeschaltete Zelle, die aufgrund der MAX-Operation
unabhingig davon feuert, von welcher ihrer Afferenzen ihr bevorzugter Stimulus detek-
tiert wurde. Die Verdnderungen der neuronalen Aktivitit und der Erkennungsleistung des

Modells bei Translation von Stimuli sind im Prinzip unabhidngig von der Stimulusklasse.
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Zwar unterscheiden sich die Betridge der beobachteten Schwankungen in der Erkennungs-
leistung fiir die verschiedenen Stimuli; daf$ sie fiir Biiroklammern generell geringer sind
als fiir Autos (vgl. Abb. 3-1 und 3-2), kann mit dem Wissen aus Abbildung 3-9, daf3 Biiro-
klammern kleinere S1-Filter bevorzugt erregen als Autos, auf der Basis der Argumenta-
tion zu Abbildung 3-5 dadurch erkldrt werden, dafy die detektierten Merkmale grofd im
Verhiltnis zu den Ausmaflen der am starksten aktiven Filter und daher weniger anfillig
dafiir sind, an anderen Positionen nicht mehr detektiert zu werden. Die Invarianzbereiche
bei der Translation verschiedener Stimuli, d.h. die Entfernungen, iiber die ein Stimulus
verschoben werden kann, ohne daf$ seine Erkennung beeintrachtigt wird, sind jedoch fiir
verschiedene Objektklassen jeweils dieselben. Die Leistung von HMAX bei der Erkennung
skalierter Stimuli ist dagegen offensichtlich stark davon abhingig, wie gut die in HMAX
detektierten komplexen Merkmale tatsdchlich die charakteristischen Merkmale dieser Sti-
muli abbilden. 52- und C2-Zellen antworten bevorzugt auf Kombinationen von 2 x 2 be-
nachbarten orientierten Balken und sind daher offenkundig gut geeignet zur Erkennung
von Biiroklammer-Stimuli, da diese effektiv aus solchen orientierten Balken bestehen. Au-
lerdem stimmt die Grofie der von den Biiroklammern am stiarksten erregten S1-Filter gut
mit ihrer eigenen GrofSe tiberein, so daf bei Skalierung dieser Stimuli der afferente Input
aus verschiedenen Filterbandern genutzt werden kann. Beides fiihrt zu guter Erkennungs-
leistung fiir skalierte Biiroklammern in HMAX. Fiir Autos sind diese beiden Bedingungen

nicht gegeben, so daf$ die Erkennungsleistung bei Grofsendnderung stark abfallt.

3.2.3 Kontrastinderungen

Abbildung 3-10 zeigt das Verhalten von C2-Zellen und einer exemplarischen VTU bei
Verdnderungen im Kontrast eines Stimulus. Die mittlere Antwort der C2-Zellen skaliert
im Bereich der hier verwendeten Kontraste nahezu linear mit dem Stimuluskontrast (a).
Natiirlich kann aber, entsprechend der unterschiedlich starken Aktivierung einzelner C2-
Zellen fiir einen bestimmten Stimulus, eine C2-Zelle mehr oder weniger grofse absolute
Aktivitdtsinderungen bei Anderung des Stimuluskontrasts an den Tag legen (b). Das li-
neare Ansprechverhalten von C2-Zellen fiir verschiedene Kontraste fiihrt zu einem ,sig-
moidalen” (genauer: Gaufischen) Aktivitatsprofil bei VIUs, die auf ihre Zielobjekte bei

100% Kontrast trainiert sind, wie es auch in den folgenden Kapiteln stets der Fall sein
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Abbildung 3-10: Typische Kontrastantwort von C2-Zellen und VTUs, hier fiir Auto-
Prototyp Nr. 3. (a) Uber alle 256 Zellen gemittelte C2-Antwort auf diesen Stimulus bei
verschiedenen Kontrasten. (b) Antwort aller C2-Zellen fiir unterschiedliche Kontraste. Ge-
zeigt sind, in jedem Graphen, die Antworten aller C2-Zellen fiir Auto-Prototyp 3 bei je-
weils einem Kontrastwert (siehe Pfeile). Die Zellen sind gemaf3 ihrer Feuerrate bei 100%
Kontrast sortiert, d.h. die Antwort einer bestimmten C2-Zelle ist fiir alle Kontraste stets an
derselben Abszissenposition dargestellt. (c) Antwort der auf Auto-Prototyp 3 trainierten
VTU bei Prasentation dieses Stimulus mit verschiedenen Kontrastwerten. Die Werte in der
Legende bezeichnen die Anzahl der C2-Afferenzen fiir diese VI'U (40 oder 256) und ihren
o-Wert (0.1 oder 0.4).

wird. Die VTU-Antwort sinkt bei geringerem Kontrast schneller, wenn mehr Afferenzen
oder ein kleinerer o-Wert verwendet werden, da beides zu einer spezifischeren Abstim-

mung der VTU auf ein bestimmtes C2-Aktivitdtsmuster fiihrt (c).

In Abbildung 3-11 wird die Erkennungsleistung von HMAX fiir Stimuli unterschiedlichen
Kontrasts untersucht. Es ist offensichtlich, dafs in HMAX Stimuli nicht unabhingig von
ihrem Kontrast erkannt werden. Vor allem fiir Autos féllt die Erkennungsleistung bei Kon-
trasten unterhalb des fiir das VTU-Training verwendeten Werts in beiden Paradigmen sehr
schnell auf Zufallsniveau ab (a, b). Die Leistung verbessert sich auch nicht, wenn als Affe-
renzen fiir die VIUs nur die 40 am starksten auf das Zielobjekt ansprechenden C2-Zellen
verwendet werden (a). Biiroklammern kénnen hingegen auch bei niedrigeren Kontrast-
werten noch gut erkannt und unterschieden werden, zumindest fiir 40 Afferenzen pro
VTU (a, c). Die neuronalen Reprasentationen der Biiroklammern auf C2-Ebene skalieren
also gleichmafliger mit dem Stimuluskontrast als die der Autos. Analog den obigen Ergeb-
nissen fiir verschieden grofie Stimuli 1463t sich auch dieser Effekt dadurch erkldren, dafs die

von HMAX detektierten Stimulusmerkmale besonders gut fiir Biiroklammer-Stimuli ge-
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Abbildung 3-11: Erkennung von Autos und Biiroklammern bei verschiedenen Kontrasten.
(a) Erkennungsleistung im Aktivste VTU-Paradigma fiir einzeln prasentierte Autos und
Biiroklammern, iiber alle Zielobjekte (8 Auto-Prototypen bzw. 15 Biiroklammern) gemit-
telt. Die Legende zeigt fiir jeden Graphen die Objektklasse (A = Auto, B = Biiroklammer)
und die Anzahl der Afferenzen einer VTU (40 oder 256). Das Zufallsniveau ist fiir Autos
12.5%, fiir Biiroklammern 6.7%. (b) ROC-Kurven fiir die Erkennungsleistung im Stimu-
lusvergleich-Paradigma fiir einzeln présentierte Autos bei unterschiedlichen Kontrasten
(siehe Legende) und fiir 40 Afferenzen pro VTU. Die Aktivitidt einer VIU bei Prasenta-
tion ihres trainierten Prototypen wird mit ihrer Antwort auf alle Autostimuli verglichen,
die auf von diesem Prototypen ausgehenden Morphlinien liegen (siehe Kapitel 2). (c) Wie
(b), jedoch fiir Biiroklammern. VTU-Antworten auf ihre bevorzugten Stimuli werden mit
ihren Feuerraten fiir 60 Distraktor-Biiroklammern verglichen.

eignet sind bzw. Biiroklammern ebendie Merkmale aufweisen, auf die S2- bzw. C2-Zellen
besonders gut ansprechen. Dies wirkt sich nicht so sehr dadurch positiv auf die Erken-
nungsleistung aus, dafd die allgemeine neuronale Aktivitdt in HMAX bei der Prasentation
von Biiroklammern hoher ist. Das ist zwar der Fall, aber entsprechend sinken die Akti-
vitdten bei Kontrastabnahme auch schneller. Entscheidend ist vielmehr, dafs aufgrund der
guten Eignung der von HMAX detektierten Merkmale fiir die Biiroklammern verschiede-
ne Vertreter dieser Stimulusklasse stirker unterschiedliche C2-Aktivitdtsvektoren als et-
wa verschiedene Autos erzeugen (siehe auch 3.2.4) und daher in HMAX auch bei einem
kontrastbedingten generellen Verlust an C2-Aktivitdt noch recht gut voneinander unter-

scheidbar sind.

Im Gegensatz zur Skalierung von Stimuli werden die Effekte von Kontrastanderungen in
HMAX nicht durch einen expliziten neuronalen Mechanismus berticksichtigt, d.h. es gibt

keine Zellen, die auf dasselbe Merkmal bei verschiedenen Kontrasten bevorzugt antwor-
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ten und auf eine einzige nachgeschaltete Zelle projizieren, die gemafs ihrem starksten Input
feuert. Das Modell kénnte freilich dennoch gegen Anderungen im Stimuluskontrast inva-
riant gemacht werden, etwa durch Normalisierung eines jeden von einem S1-Filter ver-
arbeiteten Bildausschnitts auf einen mittleren Pixelwert von 0. Alle Anderungen des Kon-
trasts werden dadurch zu multiplikativen Anderungen von Pixelwerten, die sich durch die
von den S1-Zellen durchgefiihrte Normalisierung ihres Outputs herauskiirzen. Allerdings
ginge dadurch jegliche Kontrastabhingigkeit der Feuerrate der C2-Zellen verloren, was
nicht den experimentellen Daten fiir Neuronen im Areal V4 entspricht, die die C2-Zellen
simulieren sollen [1]. AuSerdem werden Effekte von Aufmerksamkeit auf neuronaler Ebe-
ne in der Regel bei niedrigen und mittleren Stimuluskontrasten und dementsprechend bei
Feuerraten deutlich unterhalb der Saturation beobachtet [40, 52]. Da sich die C2-Zellen im
Bereich der verwendeten Kontraste linear gegeniiber Kontrastinderungen verhalten, al-
so dhnlich wie reale Neuronen, wenn sie durch Aufmerksamkeit modulierbar sind, wird
im folgenden die Kontrastabhdngigkeit der Aktivitdt der C2-Zellen beibehalten. Ihr linea-
res Antwortverhalten kann dann auch dazu genutzt werden, um durch einfache additive
oder multiplikative Erh6hung ihrer Aktivitdt die im Experiment beobachteten Effekte von

Aufmerksamkeit zu simulieren (siehe Kapitel 5).

3.2.4 Hinzufiigen von Distraktorstimuli

Die Abbildungen 3-12 und 3-13 zeigen, dafs das Hinzufiigen eines zweiten Stimulus zu
einem Zielobjekt in der Tat die Erkennung dieses Objekts beeintrdchtigen kann, sofern
der Distraktor mit dem gleichen oder htherem Kontrast prasentiert wird. Aufgrund der
in 3.2.3 diskutierten geringen Kontrastinvarianz der Erkennung von Autos in HMAX er-
reicht die Erkennungsleistung fiir diese Stimulusklasse auch unabhéngig von einem Dis-
traktor rasch das Zufallsniveau, wenn der Kontrast des Zielobjekts unter dem Wert im
VTU-Training liegt. Fiir den Fall, daff beide Autos mit 100% Kontrast préasentiert wer-
den, ist die Interferenz der beiden Stimuli grofier (d.h. die Erkennungsleistung geringer),
wenn der Distraktor weniger Ahnlichkeit mit dem Zielobjekt aufweist (d.h. fiir grofere
Morphabsténde, siehe Abbildungen 3-12 a, b und vgl. ¢ mit d). Bei Autos ist aufSerdem
keine Abhdngigkeit der Erkennungsleistung von der Anzahl der Afferenzen einer VTU
sichtbar (vgl. Abbildung 3-12 a und b), im Gegensatz zu Biiroklammern (siehe Abb. 3-13
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Abbildung 3-12: Erkennung eines Autos in Gegenwart eines zweiten Autos. (a) Erken-
nungsleistung im Aktivste VTU-Paradigma fiir unterschiedliche Kontrastwerte und 40
C2-Afferenzen pro VTU. Legende: Kontrastwerte fiir Zielobjekt (erster Wert) und Distrak-
tor (zweiter Wert). (b) Wie (a), aber fiir 100 Afferenzen pro VTU. (¢) ROC-Kurven fiir die
Erkennungsleistung im Stimulusvergleich-Paradigma. 40 Afferenzen pro VIU. Der Dis-
traktor ist stets 5 Morphschritte vom Zielobjekt entfernt. Legende: Kontrastwerte fiir Ziel-
objekt (erster Wert) und Distraktor (zweiter Wert). (d) Wie (c), aber fiir Distraktoren im
maximalen Morphabstand (10).

a). Beide Resultate erscheinen paradox. Man wiirde erwarten, daf’ ein dhnlicherer Distrak-
tor eher mit der Erkennung eines Zielobjekts interferiert, und fiir Bliroklammer-Stimuli
wurde bereits in [54] gezeigt, dafs sich die Erkennungsleistung in Gegenwart von Distrak-
toren verbessern 1df3t, wenn nur die C2-Zellen, die am stdrksten auf einen Stimulus ant-
worten, auf die VTU projizieren, die auf diesen Stimulus trainiert ist. Ein Blick auf die von
den 8 Auto-Prototypen am starksten erregten C2-Zellen zeigt jedoch, daf es fiir alle Autos
zum grofsen Teil dieselben sind. Werden 40 Afferenzen pro VTU verwendet, so sind alle
8 auf Auto-Prototypen trainierten VTUs gerade einmal mit insgesamt 63 C2-Zellen ver-
bunden, d.h. die verschiedenen Auto-VTUs haben nahezu dieselben Afferenzen. Anstatt

unterschiedliche C2-Zellen zu aktivieren, erregen verschiedene Autostimuli dieselben Zellen
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Abbildung 3-13: Erkennung einer Biiroklammer in Gegenwart einer zweiten Biiroklam-
mer. (a) Erkennungsleistung im Aktivste VIU-Paradigma fiir unterschiedliche Kontrast-
werte des Distraktors. Legende: Kontrast des Zielobjekts (erster Wert) sowie Anzahl der
Afferenzen der VIUs (zweiter Wert). (b) ROC-Kurven fiir die Erkennungsleistung im Sti-
mulusvergleich-Paradigma. 40 Afferenzen pro VTU. Legende: Kontrast von Zielobjekt (er-
ster Wert) und Distraktor (zweiter Wert). (c) Wie (b), aber fiir 100 Afferenzen pro VTU.

in unterschiedlichem Maf3. Deshalb verdndert sich das Aktivitatsmuster der Afferenzen ei-
ner Auto-VTU um so mehr, je weniger der verwendete Distraktor dem Zielobjekt dhnlich
ist. Der hohe Grad an Uberlappung zwischen den Mengen der Afferenzen verschiedener
VTUs ist auch der Grund, warum fiir Autos die Erkennungsleistung kaum von der Anzahl
der Afferenzen pro VTU abhéngt. Selbst wenn eine VIU nur wenige Afferenzen hat, sind
es schon zumeist solche, die auch von anderen VIUs verwendet werden und daher auf
andere Stimuli ebenfalls stark antworten. Ein Distraktorstimulus beeinflufit also auch die
am stdrksten feuernden Afferenzen der VTU eines Zielobjektes, d.h. eine geringe Anzahl

Afferenzen bringt in diesem Fall keine Vorteile fiir die Stimuluserkennung.

Fiir Biiroklammern ist die Relation zwischen Anzahl der Afferenzen und Erkennungslei-
stung dagegen wie erwartet: je mehr Afferenzen eine VIU verwendet, desto grofser ist
die Wahrscheinlichkeit, dafs ein Distraktorstimulus zumindest einige davon ebenfalls be-
einflufit, und entsprechend sinkt die Leistung bei der Objekterkennung (siehe Abb. 3-13
a). Dies ist darauf zuriickzufiihren, dafl fiir Biiroklammern die Mengen der Afferenzen
verschiedener VTUs sich sehr viel weniger iiberschneiden. VTUs 1 bis 8 der 15 auf Biiro-
klammern trainierten VIUs haben zusammen beispielsweise 142 C2-Zellen als Afferenzen,

wenn 40 Afferenzen pro VIU verwendet werden — deutlich mehr als die 8 auf Autos trai-
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nierten VIUs. Daher bringt eine geringere Anzahl Afferenzen hier in der Tat Vorteile fiir

die Erkennungsleistung.

Im Unterschied zum Aktivste VIU-Paradigma zeigt die Erkennungsleistung im Stimulus-
vergleich-Paradigma (siehe Abb. 3-13 b, c) vergleichsweise wenig Abhédngigkeit vom Kon-
trast des Zielobjektes (sofern der Distraktor nicht mit hoherem Kontrast gezeigt wird) oder
von der Anzahl Afferenzen. Das macht deutlich, dafs die Leistung desselben Systems bei
unterschiedlichen Aufgaben in unterschiedlicher Weise von solchen Parametern abhdngen
kann. Selbst wenn ein Neuron bei niedrigen Kontrasten nicht mehr starker feuert als ande-
re, wenn sein bevorzugter Stimulus prasentiert wird, kann es moglicherweise im direkten
Vergleich zweier Stimuli noch gut zwischen trainiertem Objekt und anderen Objekten un-
terscheiden (d.h. eine korrekte Antwort im ,two alternative forced choice”-Experiment

liefern).

Diese Resultate zeigen, daff in HMAX Objekte in Gegenwart anderer Stimuli erkannt wer-
den konnen, sofern sie selbst kontrastreich genug sind und nicht zusammen mit kontrast-
reicheren Stimuli gezeigt werden. Vor allem ist fiir eine gute Erkennungsleistung aber aus-
schlaggebend, dafs verschiedene Objekte auf Ebene der C2-Zellen hinreichend verschiede-
ne Mengen von Zellen aktivieren, wie im Fall von Biiroklammern. Da Autos hingegen, als
Vertreter einer ,realistischen ” Objektklasse mit sehr dhnlichen dufseren Umrissen (bzw. ei-
ner dhnlichen dreidimensionalen Form), zumeist dieselben C2-Zellen bevorzugt erregen,
konnen sie in Gegenwart eines zweiten Autos deutlich weniger gut erkannt werden. Wie
in den vorhergehenden Abschnitten ist auch dies eine Folge der von HMAX auf Ebene
der S2- bzw. C2-Zellen detektierten komplexen Objektmerkmale, die sich auch hier als
optimal fiir Bliroklammer-Stimuli erweisen, nicht so sehr hingegen fiir realistischere Sti-
mulusklassen. Eine weitere Bedingung fiir Invarianz von Objekterkennung, diesmal ge-
geniiber Hintergrundstimuli, ist also, daf8 verschiedene Objekte moglichst verschiedene

Neuronengruppen bevorzugt erregen sollten [54].

3.3 Diskussion

Invariante Erkennung von Objekten an verschiedenen Positionen, in unterschiedlichen

Grofen, bei verandertem Kontrast und in Gegenwart von storendem Hintergrund gehort
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zu den herausragenden Leistungen des visuellen Systems, die zu modellieren alles andere
als trivial ist. Wahrend die Erkennung gelernter Objekte freilich am sichersten dadurch
erreicht werden konnte, dafs fiir jedes Objekt in jeder moglichen Erscheinungsform (also
an allen Positionen, in allen GréfSen usw.) ein Detektorneuron vorgesehen wird, wiirde ein
solcher Ansatz selbst die im Gehirn zur Verfiigung stehenden enormen Verarbeitungska-
pazitdten iibersteigen, aufgrund einer , kombinatorischen Explosion” der Zellzahl, wiirde
man dieses Prinzip fiir alle relevanten Stimuli umsetzen wollen. Aufierdem wiére es auf
diese Weise nicht moglich, einen einmal in einer Grofle und an einer Position gesehenen
Stimulus anderswo und in einer anderen GrofSe wiederzuerkennen [54]. In HMAX wer-
den daher, um Objekterkennung von Position und Gréfie unabhidngig zu machen, gemafs
des von Hubel und Wiesel [22] zuerst formulierten Prinzips der hierarchischen Verschal-
tung komplexere Stimuluspriferenzen erst fiir solche Zellen erzeugt, die grofiere Inva-
rianzbereiche fiir Position und Grofle aufweisen, wihrend diejenigen Neuronen, die auf
eine Position im visuellen Feld und eine Stimulusgrofie spezialisiert sind, einfache Sti-
mulusmerkmale detektieren. Die Spezifitit der Antwort einer Zelle auf ein bestimmtes
Merkmal, selbst fiir grofse rezeptive Felder, wird dabei durch die ,MAX”-Operation be-
wabhrt, die dafiir sorgt, daf jeweils nur der am besten auf die Stimuluspraferenz der Zelle
passende Stimulus innerhalb ihres rezeptiven Feldes ihre Aktivitdt bestimmt. Auf diese
Weise kann erreicht werden, dafs nicht fiir jeden neu gelernten Stimulus auf jeder Ebene
des visuellen Systems neue Zellen und Verschaltungen angelegt werden miissen, sondern
idealerweise das Aktivitatsmuster {iber die vorhandenen, komplexe Merkmale detektie-
renden Neuronen ausreicht, um eine grofie Zahl verschiedener Stimuli zu identifizieren
und zu unterscheiden [55]. Das generelle Prinzip, komplexere Simuluspréferenzen durch
hierarchische Verschaltung von Neuronen einfacherer Praferenz zu generieren, ist seit Hu-
bel und Wiesel weithin akzeptiert und findet nach wie vor experimentelle Bestdtigung in

verschiedenen corticalen Arealen [39, 49, 50, 75].

Es stellt sich jedoch zum einen heraus, dafd die Diskretisierung des visuellen Feldes in
rezeptive Felder sowie die hierarchische Verschaltung der Neuronen eine Antwort des
HMAX-Modells erzeugen, die nicht vollig von der Position eines Stimulus unabhéngig ist:
Ein ,Merkmalsverlust” kann auftreten, wenn ein Objekt an einer anderen Position gezeigt
wird als dort, wo es urspriinglich gelernt wurde, mit der moglichen Folge, dafs es nicht

mehr korrekt erkannt wird. Das kann insofern nicht zu sehr tiberraschen, als, wie eben
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diskutiert, in HMAX keine Detektorneuronen fiir jeden Stimulus an jedem Ort existieren.
Die Variationen, denen die Antwort von HMAX sowie die Erkennungsleistung fiir ver-
schiedene Positionen eines Objekts unterliegen, konnen in Abhéingigkeit von der Position
und den verwendeten Parameterwerten des Modells beschrieben werden. Insbesondere
tritt kein Merkmalsverlust auf, wenn ein Objekt an eine in bezug auf die Organisation der
C1- und S2-Zellen dquivalente Position verschoben wird. Aquivalente Positionen sind da-
bei, wie in Gleichung 3.1 beschrieben, eine Anzahl Pixel voneinander entfernt, die sich als
das kleinste gemeinsame Vielfache der Quotienten poolRange / c1Owverlap fiir die verwen-

deten Filterbander ergibt.

Ein wichtiges Ergebnis der Simulationen zur Positionsinvarianz, das aber auch generell
Giltigkeit hat, ist, dafy ein Absinken der Aktivitdt der Modellneuronen nicht unbedingt
mit einem entsprechenden Verlust an Erkennungsleistung einhergehen mufs. Objekterken-
nung hdngt im HMAX-Modell von der relativen Aktivitit einer VTU bei verschiedenen Sti-
muli oder im Vergleich zu anderen VIUs ab und kann daher auch bei deutlich reduzierter
absoluter Aktivitdt erhalten bleiben. Das entspricht experimentellen Resultaten, die zei-
gen, daf3 trotz starker EinbufSen in neuronalen Aktivititen, die in den untersuchten Fallen
durch Distraktorstimuli oder eine komplexe natiirliche Umgebung zustande kamen, die

Leistungen bei der Objekterkennung kaum schlechter wurden [44, 63].

Die Merkmale, die bei Positionsdnderung eines Stimulus ,verlorengehen” konnen, sind
wohlgemerkt die auf S2- bzw. C2-Ebene detektierten komplexen Merkmale, nicht die ein-
fachen Balken, die von C1-Zellen bevorzugt erkannt werden. Werden nur vier statt 256
C2-Zellen verwendet, die auf dieselben orientierten Balken wie die C1-Zellen selektiv rea-
gieren, so werden keine Modulationen der HMAX-Antwort mit der Position eines Stimu-
lus beobachtet. Im Gegensatz zu einem komplexen Merkmal kann ein solches einfaches
Merkmal, wie ein Blick auf Abbildung 3-3 zeigt, nicht durch das Raster der C1-Zellen
fallen, solange deren rezeptive Felder nur um einen gewissen Betrag iiberlappen. Ein sol-
ches vereinfachtes Modell diirfte allerdings kaum zur Unterscheidung einer nennenswer-

ten Zahl komplexer Objekte geeignet sein.

Auch im realen visuellen System wird das visuelle Feld diskretisiert, durch die Photore-
zeptoren in der Retina, und es ist davon auszugehen, dafy auch im Gehirn eine hierarchi-

sche Verschaltung von Neuronen zum Aufbau komplexer Stimuluspréiferenzen, dhnlich
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der Prinzipien in HMAX, stattfindet. Beim natiirlichen Sehen diirfte ein Verlust von Merk-
malen hingegen kein Problem darstellen, da das visuelle Feld ohnehin nicht statisch und
nur einmal abgetastet wird wie in HMAX, sondern durchschnittlich etwa dreimal pro Se-
kunde eine Sakkade ausgefiihrt wird und daher ein leicht verdndertes Bild auf die Retina
tallt [51]. Eventuelle ,Verluste” konnten daher leicht ausgeglichen werden. Ob allerdings
im visuellen System dasselbe Phdnomen eines Merkmalsverlusts auftritt wie in HMAX,
kann nicht mit Sicherheit beantwortet werden, da die genaue Verschaltung der Neuronen
und ihre Stimuluspréferenzen nicht im Detail bekannt sind. Ahnlich regelméflige Schwan-
kungen in der Antwort von Neuronen in den Arealen V4 und IT wie in den hier gezeigten
Simulationen sind bisher nicht beobachtet worden, wenn ein Stimulus innerhalb ihres re-
zeptiven Feldes verschoben wurde. Zwar finden sich in der Regel Bereiche des rezeptiven
Feldes, an denen derselbe Stimulus eine starkere oder schwéachere Antwort hervorruft als
anderswo; diese Phdnomene erscheinen allerdings komplexer als die in HMAX beobachte-
ten [13]. Die Periodenldngen der in vivo beobachteten Schwankungen, die dem Parameter
A entsprechen wiirden, sind meist grofser als die hier gefundenen, teils sogar grofser als
die Ausmafie des rezeptiven Feldes eines Neurons [47]. Dies wiirde in den Parametern des
HMAX-Modells fiir grofle Werte von poolRange (viele S1-Afferenzen pro C1-Zelle) und /
oder kleine Werte von c10verlap (geringe Uberlappung benachbarter C1-Zellen) sprechen
(siehe Gleichung 3.1). Dabei wiirden aber, wie Abbildung 3-4 zeigt, die Schwankungen der
neuronalen Aktivitdt und der Erkennungsleistung noch weiter zunehmen. Auch im Expe-
riment werden tatsdchlich deutliche Verdnderungen der Aktivitdt in Abhdngigkeit von der
Position eines Stimulus gefunden [47]. Allerdings war von den hier untersuchten Neuro-
nen nicht so gut wie im Fall der von Logothetis et al. [35] beschriebenen bekannt, wel-
che Aufgabe sie vermutlich erfiillen. Unterschiedliche Neuronen koénnen in Abhéngigkeit
von unterschiedlichen Lernprozessen und ihrer jeweiligen speziellen Funktion durchaus
verschiedene Invarianzeigenschaften beziiglich der Stimulusposition zeigen. Hier konn-
ten Experimente Klarheit schaffen, die das Training neuer Objekte durch eine zu 16sende
Aufgabe im Verhaltensexperiment mit dem genauen Kartieren der rezeptiven Felder von

Neuronen verbinden, die sich als selektiv fiir die neu gelernten Objekte herausstellen.

Im visuellen System kénnen Objekte allerdings auch dann gut erkannt werden, wenn sie
nur so kurz im Blickfeld sind, daf$ keine Zeit fiir Sakkaden bleibt [51, 67]. Ein eventuel-

ler Verlust von Merkmalen und Anderungen in der Feuerrate entsprechender Neuronen
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wiirden sich dann also zumindest nicht auf die Objekterkennung auswirken. Im Rahmen
des HMAX-Modells konnte das dahingehend interpretiert werden, daf3 fiir die Objekter-
kennung wohl am ehesten solche visuellen Merkmale verwendet werden, die im Verhalt-
nis zur diskreten Organisation der detektierenden Neuronen grofs sind, so dafs die Schwan-
kungen bei verdnderter Position gering sind (vgl. Abb. 3-5). Dagegen sprechen allerdings
die grofsen rezeptiven Felder von Neuronen in Arealen wie V4 [13] sowie die Fahigkeit,
auch deutlich kleinere Stimuli zu erkennen. Letztendlich wird man aus den hier prasen-
tierten Resultaten auch und vor allem folgern miissen, dafs Objekterkennung im realen vi-

suellen System bei Translation eines Stimulus sehr viel robuster funktioniert als in HMAX.

Die Prinzipien des Merkmalsverlusts bei Translation von Objekten sind dieselben, egal
welche Stimuli verwendet werden. Anders verhilt es sich dagegen mit der Leistung bei
der Skalierung von Stimuli. Es zeigt sich, dafl HMAX Biiroklammern unterschiedlicher
Grofle sehr gut erkennen kann, nicht jedoch Autos. Diese Diskrepanz ist auf die von HMAX
detektierten komplexen Merkmale zuriickzufiihren. Eine gute Ubereinstimmung der vom
Modell detektierten Merkmale und der tatsdchlich im zu erkennenden Stimulus vorhan-
denen Merkmale scheint entscheidend fiir grofleninvariante Objekterkennung zu sein. Die
gute Leistung von HMAX bei der Erkennung von Biiroklammern unterschiedlicher Grofse
beruht darauf, dafy die auf Ebene der S2- bzw. C2-Zellen erkannten komplexen Merk-
male, also Kombinationen von 2 x 2 benachbarten orientierten Balken, den tatsdchlichen
Merkmalen von Biiroklammern sehr nahekommen, und dafs die Grof3e der rezeptiven Fel-
der der von einer Biiroklammer am stdrksten aktivierten Merkmalsdetektoren sehr gut
mit der Grofle des Stimulus selbst iibereinstimmt. Insbesondere letzteres ist entscheidend
dafiir, dafs das Modell sich bei einer Veranderung der Grofie eines Stimulus die verschie-
denen Filtergrofien zunutze machen kann, um die Merkmale des Stimulus unabhéngig
von ihrer Grofe korrekt zu erkennen. Die gute Ubereinstimmung zwischen detektierten
und tatsdchlich vorhandenen Merkmalen sowie zwischen Grofse des Merkmals und Grofie
der am stdrksten aktivierten Filter ist fiir Autos nicht gegeben; daher ist die Leistung von
HMAX bei der Erkennung skalierter Autostimuli deutlich geringer als fiir skalierte Biiro-

klammern.

Obwohl also sowohl Translation als auch Skalierung affine Transformationen in der Bild-

ebene sind und den Auswirkungen beider Transformationen in HMAX im Prinzip auf
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dieselbe Weise Rechnung getragen wurde, nimlich durch auf unterschiedliche Positionen
und Grofien spezialisierte Afferenzen, die von ein und derselben nachgeschalteten Zelle
gemafs der ,MAX"-Operation verarbeitet werden, sind die Effekte der beiden Transfor-
mationen in der hierarchischen Verarbeitung unterschiedlich. Die vom System erreich-
te Groleninvarianz (also der Bereich, tiber den die GrofSe eines Stimulus ohne wesentli-
che Anderung seiner Erkennbarkeit variieren kann) hingt von den verwendeten Stimuli
ab, die Positionsinvarianz hingegen nicht. Ein solcher Effekt konnte auch experimentell
beobachtet werden, durch Training eines Versuchstiers mit verschiedenen neuen Objekt-
klassen (dhnlich wie in [35]). Die Vorhersage des HMAX-Modells wére dann, daf$ auf-
grund der Tatsache, dafs sehr wahrscheinlich keine komplett neuen einfachen und kom-
plexen Merkmalsdetektor-Neuronen fiir die neuen Objektklassen angelegt werden, Neu-
ronen etwa in IT fiir die verschiedenen Klassen dhnliche Translations-, aber unterschiedli-

che Grofseninvarianzeigenschaften zeigen.

Im Unterschied zu den Effekten von Anderungen in Position und Grofe eines Stimu-
lus wurde den Auswirkungen von Kontrastdinderungen und von Hintergrundstimuli in
der Architektur von HMAX nicht explizit Rechnung getragen. Die Resultate der entspre-
chenden Simulationen ergeben jedoch ein vergleichbares Bild wie fiir Anderungen der Sti-
mulusgroBe: Auch hier scheint die Ubereinstimmung der detektierten Merkmale mit den
tatsdchlichen Merkmalen von Objekten entscheidend fiir gute Leistungen bei der Objekter-
kennung zu sein. Fiir korrekte Erkennung eines Stimulus auch bei niedrigeren Kontrasten
und in Gegenwart eines Distraktors ist es erforderlich, dafS seine Darstellung auf Ebene
der Merkmalsdetektorneuronen (der C2-Zellen) hinreichend verschieden von der anderer
Stimuli ist, damit auch bei einer generell geringeren Aktivitit aller Zellen aufgrund gerin-
geren Kontrasts der ,, Abstand” der einzelnen Stimuli im Merkmalsraum noch grofd genug
ist und sie fiir nachgeschaltete Neuronen noch unterscheidbar sind. Wenn verschiedene
Stimuli eher verschiedene C2-Zellen bevorzugt erregen, wird auch ein Distraktorstimulus
die neuronale Reprasentation eines zu erkennenden Zielobjekts nur begrenzt stéren, und
solange nur die bei Prasentation eines Stimulus am stiarksten aktiven C2-Zellen als Affe-
renzen fiir eine VTU verwendet werden, kann ein Zielobjekt auch weiterhin gut erkannt
werden. Die gute Ubereinstimmung zwischen detektierten und tatséchlich vorhandenen
Stimulusmerkmalen, die zu robusten und gut unterscheidbaren neuronalen Représenta-

tionen von Stimuli fiihrt, ist aber wiederum bei den getesteten Stimulusklassen nur fiir die
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Biiroklammern in ausreichendem Mafle gegeben, nicht jedoch fiir Autos.

Die hervorragenden Leistungen des visuellen Systems bei der Erkennung nicht nur von
translatierten und skalierten Stimuli, sondern auch fiir wechselnde Kontraste und storen-
de Hintergrundstimuli [1, 63], deuten also unter anderem darauf hin, daff das Gehirn in
den verschiedenen Arealen des ventralen visuellen Systems wohl komplexe Merkmale aus
dem visuellen Input extrahiert, die besser auf die tatsachlich wahrgenommenen Objekte
abgestimmt sind, als das von den durch die S2- bzw. C2-Zellen in HMAX detektierten
Merkmalen behauptet werden kann. Die tatsdchlichen bevorzugten Stimuli von Neuro-
nen in solchen hoheren Arealen des visuellen Systems zu bestimmen ist freilich ein sehr
schwieriges Unterfangen, wie eine andere Studie mit dem HMAX-Modell, angewendet
auf experimentelle Daten, iiberzeugend gezeigt hat [30, 70]. Ein vielversprechender An-
satz konnte sein, zu versuchen, moglicherweise geeignete komplexe Merkmale aus stati-
stischen Regelmafsigkeiten iiblicher visueller Stimuli aus der natiirlichen Umgebung abzu-
leiten. Ein solcher Prozess des Lernens komplexer Merkmale ist auch im visuellen System
wahrscheinlich, eventuell in einer fritheren Entwicklungsphase. Untersuchungen mit dem
HMAX-Modell zeigen, dafs durch Lernalgorithmen gefundene Merkmale, auf Ebene der
S2- bzw. C2-Zellen eingesetzt, die Leistung des Modells bei der Gesichtserkennung deut-
lich verbessern [62]. So gefundene Merkmale konnten auch als Stimuli im physiologischen
Experiment eingesetzt werden, um herauszufinden, ob sie in der Tat stdrkere Erregungen

bei den Neuronen in Arealen wie V4 hervorrufen als iiblicherweise verwendete Stimuli.

Andererseits kann aus den suboptimalen Leistungen des HMAX-Modells bei der Erken-
nung insbesondere von Autostimuli unter verschiedenen Bedingungen gefolgert werden,
dafd Verbesserungen der Leistung erwartet werden kénnen, wenn Aufmerksamkeit auf
bestimmte Objekte eingefiihrt wird. Insbesondere wenn die Objekterkennung etwa durch
niedrigen Kontrast oder Hintergrundstimuli erschwert wird, sollten Aufmerksamkeits-
effekte unterstiitzend eingreifen konnen. Dies wird in Kapitel 5 ndher untersucht, ge-
rade auch fiir verschiedene Kontraste und Distraktorstimuli. Dabei werden die beiden
Stimulusklassen, Biiroklammern und Autos, insofern von Nutzen sein, als sie zwei fiir
das verwendete System unterschiedlich gut unterscheidbare Objektklassen repréasentieren
konnen. Es wird interessant sein herauszufinden, ob und wie sich Aufmerksamkeitseffekte

unterschiedlich auf solche Objektklassen auswirken konnen.
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Kapitel 4

Interaktion von Stimuli: Das ,,Biased

Competition Model” und HMAX

Fiir ein Verstandnis der Rolle von Aufmerksamkeit bei der Objekterkennung in komplexen
visuellen Szenen mit mehreren Stimuli ist es unabdingbar, zunéchst die Interaktion von
gleichzeitig prasentierten Stimuli auf neuronaler Ebene ohne Einflufs von Aufmerksam-
keit zu untersuchen. Dies wurde zum Teil schon im vorigen Kapitel getan (3.2.4). In der
experimentellen Literatur ist aber ein detailliertes und mit zahlreichen Daten untermau-
ertes Modell der Interaktion von visuellen Stimuli im Cortex beschrieben, das sogenann-
te ,Biased Competition Model” von Desimone ef al. [12, 53], das eine ndhere Betrachtung
verdient. Insbesondere wird die Frage zu kldren sein, inwieweit HMAX die im Experiment

beobachteten Daten im Vergleich zu diesem Modell erkldren kann.

Das Biased Competition Model beruht auf den beiden folgenden Annahmen: (1) Wenn
mehrere Stimuli zusammen gezeigt werden, aktivieren sie neuronale Populationen, die
miteinander konkurrieren. (2) Aufmerksamkeit begiinstigt in dieser Konkurrenz diejenige
neuronale Population, die vom bewufst beachteten Stimulus aktiviert wird. [53] Eine der
Folgerungen des Modells ist, dafy ein Neuron auf das Zeigen zweier Stimuli, von denen
einer das Neuron stark, der andere schwach aktiviert, mit einer Feuerrate antworten sollte,
die zwischen den Antwortstdarken des Neurons fiir die beiden isoliert prasentierten Stimuli
liegt, weil seine Antwort auf den ,guten” Stimulus durch den Einfluf§ anderer, fiir den

,schlechten” Stimulus selektiver Neuronen, abgeschwicht wird.
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Effekte in Ubereinstimmung mit dem Biased Competition Model, sowohl ohne als auch
mit Einfluf von Aufmerksamkeit, wurden in verschiedenen experimentellen Paradigmen
und visuellen corticalen Arealen gefunden, von V2 bis IT [7, 8, 53]. Dabei waren die Effek-
te am stdrksten, wenn die beiden Stimuli innerhalb des rezeptiven Feldes des betrachteten
Neurons présentiert wurden; es ist jedoch, trotz teilweise widerspriichlicher Daten, davon
auszugehen, dafs auch Stimuli jenseits des klassischen rezeptiven Feldes im Prinzip die
Antwort eines Neurons auf einen Stimulus innerhalb seines rezeptiven Feldes beeinflus-
sen konnen [46, 69]. Fiir die Prasentation zweier Stimuli innerhalb der rezeptiven Felder
von V4-Neuronen gibt es jedoch auch Daten, die darauf hindeuten, dafs Neuronen in die-
sem Areal auch eine MAX-Operation realisieren konnten. Gawne und Martin verwendeten
statt Balkenstimuli (oder auch anstelle von komplexen Bildern wie in [7, 8]) schwarz-weifse
schachbrettartige Muster, die innerhalb des rezeptiven Feldes soweit als moglich vonein-
ander entfernt waren, und erhielten Resultate, die gut mit den Vorhersagen einer MAX-
Operation tibereinstimmten, d.h. viele Neuronen antworteten auf die Kombination zweier
Stimuli nahezu so wie auf den Stimulus, der isoliert eine stiarkere Antwort hervorrief, al-

leine [16].

In HMAX ist keine explizite Konkurrenz zwischen neuronalen Subpopulationen realisiert.
Es wiére daher von grofiem Interesse, herauszufinden, ob die durch das Biased Competi-
tion Model beschriebenen Effekte dennoch auch in HMAX beobachtet werden kénnen.
In diesem Fall konnten die divergierenden experimentellen Daten eventuell vereinbart
werden, ohne eigens konkurrierende Interaktionen zwischen Neuronen postulieren zu
miissen. Ein Ansatz dafiir konnte sein, daf$ fiir zwei nahe beieinander prasentierte Sti-
muli die Antwort eines Neurons, das eigentlich seinen afferenten Input mit einer MAX-
Operation verarbeitet, zwischen den Feuerraten fiir die einzelnen Stimuli liegen konnte,
wie vom Biased Competition Model vorhergesagt — etwa aufgrund von Interaktionen auf
der Ebene der Afferenzen dieses Neurons und deren inhibitorischer Subfelder. Fiir grofiere
Entfernungen, wie sie explizit von Gawne und Martin gewdhlt wurden, konnte dagegen

die MAX-Operation die Antwort des Neurons bestimmen.

In diesem Kapitel werden Simulationen beschrieben, die das Experiment von Reynolds,
Chelazzi und Desimone [53] beziiglich der Interaktion zweier Balkenstimuli im rezepti-

ven Feld von V4-Neuronen in HMAX modellieren. Dabei wurde untersucht, wie sich die
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Antwort des Modells in Abhédngigkeit vom Abstand der beiden Balken verhielt. Da die zu
klarende Frage sich nur auf die Art der Interaktion der beiden Stimuli bezog, wurden hier

noch keine Aufmerksamkeitseffekte modelliert.

4.1 Methoden

4.1.1 Simulationen

In Analogie zum Experiment von Reynolds et al. [53] wurden Balkenstimuli verschiedener
Orientierung (0°, 45°, 90°, 135°) verwendet. Da HMAX keine Farben unterscheidet, wurde
auf Balken verschiedener Farben verzichtet; der Grauwert der Balken wurde stets auf 140
gesetzt, der des Hintergrunds auf 0. Jeder Punkt im von HMAX verarbeiteten Gesamtbild
(hier 128 x 128 Pixel) kann die Antwort jeder C2-Zelle beeinflussen. Da die C2-Zellen Mo-
delle fiir Neuronen im Areal V4 sind, entspricht die Grofe des prasentierten Bildes im Mo-
dell dem rezeptiven Feld eines V4-Neurons. Rezeptive Felder in V4 variieren in der Grofse
mit der Exzentrizitit ihrer Position im visuellen Feld [13]; fiir die Simulationen wurde eine
durchschnittliche Grofie von 4.4° x 4.4° angenommen [31]. Die im Experiment verwende-
ten Balken der GrofSe 1° x 0.25° entsprechen im Modell also in etwa Balken der Ausmafse
29 x 7 Pixel. Zusétzlich wurden auch Resultate fiir Balken von 13 x 3 Pixel Grof3e berech-
net. Zwei Balken wurden jeweils auf der Bilddiagonalen von links oben nach rechts unten
gezeigt, in Abstdnden von 8 bis 42 Pixel (29 x 7- Balken) bzw. 4 bis 38 Pixel (13 x 3-Balken)
in Schritten von 1 Pixel. (Es wurden auch grofiere Abstiande verwendet, die aber fiir die
Auswertung keine neuen Erkenntnisse lieferten.) Ein Abstandswert in Pixel bezeichnet
dabei die Distanz, um die der zweite Balken gegeniiber dem ersten sowohl nach rechts als
auch nach unten verschoben war, also die Lange der beiden Katheten des rechtwinkligen
Dreiecks, dessen Hypotenuse die Verbindungslinie der Mittelpunkte der beiden Balken
war. Die Position des linken oberen Balkens wurde konstant gehalten. Zu jeder Kombi-
nation zweier orientierter Balken an einer Position wurden auch die Antworten auf die
beiden Balken einzeln gemessen, um die Interaktionen bei Prasentation beider zugleich
mit den Antworten auf die einzelnen Stimuli vergleichen zu kénnen. Es wurde darauf ge-
achtet, dafl zwei Balken in keinem Fall {iberlappend gezeigt wurden; wenn der Abstand

zweier Balken so gering war, daf$ einige Orientierungskombinationen eine iiberlappende
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Darstellung ergeben hétten, wurden diese Kombinationen weggelassen. (Das heifit aller-
dings, dafs bei geringen Abstdnden insgesamt weniger Daten ausgewertet werden konnten

als bei grofieren.)

Es wurden auch Simulationen mit einem modifizierten HMAX-Modell durchgefiihrt, das
nur {iber vier C2-Zellen bzw. vier Typen von S2-Zellen verfiigte, die dieselbe Stimuluspréfe-
renz hatten wie S1- bzw. C1-Zellen, also einfache orientierte Balken (siehe Ergebnisse). Da-
zu projizierte statt 2 x 2 benachbarten C1-Zellen lediglich eine auf eine S2-Zelle, die aber
nach wie vor gemdfS einer Gaufifunktion auf ihren afferenten Input reagierte (siehe Ka-
pitel 2). In diesen Simulationen wurden in der Regel nur solche Abstinde zweier Balken
untersucht, die sich in den vorigen Versuchen als interessant fiir die ndhere Untersuchung
herausgestellt hatten, und zwar Abstdnde von 4 bis 9 Pixeln in Schritten von 1 Pixel ent-
lang der Bilddiagonalen oder von 6 bis 15 Pixeln in Schritten von 3 Pixeln entlang der
horizontalen Mittellinie des Bildes (im letzteren Fall bezeichnen die Abstinde also un-
mittelbar die Lange der Verbindungslinie zwischen den Mittelpunkten der Balken). Diese
Simulationen wurden auch mit verschiedenen Werten der Parameter s2Sigma und s2Target
durchgefiihrt. s2Target bezeichnet dabei den Mittelwert und s2Sigma die Standardabwei-
chung der Gaufischen Funktion, die die Antwort der S2- (und damit auch C2-) Zellen auf
ihre C1-Afferenzen bestimmt. Beide Werte sind in HMAX normalerweise auf 1 gesetzt.
Niedrigere Werte fiir s2Target ergeben schon fiir schwédcheren Cl-Input hohere Feuerra-
ten der S2- bzw. C2-Zellen, und kleinere Werte fiir s2Sigma erhohen die Abstimmschérfe
der S2-Zellen auf einen bestimmten C1-Input, d.h. ihre Feuerrate fillt schon fiir geringere

Abweichungen von ihrem bevorzugten Stimulus starker ab.

4.1.2 Auswertung

Die Auswertung erfolgte in Analogie zu den Methoden von Reynolds et al. [53]. Von den
beiden Balkenstimuli einer Kombination wurde einer (der linke obere) als , Referenzsti-
mulus”, der andere als , Teststimulus” bezeichnet. Fiir jede C2-Zelle und jede Kombinati-
on zweier Balken in jedem berechneten Abstand wurden aus den Feuerraten der Zelle bei
Prasentation der einzelnen Balken und bei der Kombination der beiden Balken der , Selek-
tivitatsindex” SE und die ,Sensorische Interaktion” SI berechnet. SE ergibt sich dabei aus

der Differenz der Antworten der Zelle auf Test- und Referenzstimulus, SI aus der Differenz
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der Antworten auf Kombination und Referenzstimulus, d.h.

SE = Test— Referenz 4.1)

SI = Kombination — Referenz (4.2)

Die experimentell bestédtigte Hypothese von Reynolds et al. im Rahmen des Biased Com-
petition Model war dabei, dafs Zellen, die auf den Teststimulus stdrker antworten als auf
den Referenzstimulus (d.h. SE > 0), bei Prasentation der Kombination beider Balken eine
Feuerrate an den Tag legen miifiten, deren Betrag ein gewichtetes Mittel aus den Ant-
wortstdrken bei Prasentation der Einzelstimuli ist, also grofer als der Betrag der Antwort
auf den Referenzstimulus (d.h. ST > 0). Analog wurde fiir SE < 0 auch SI < 0 erwartet,
weil in diesem Fall das Hinzufiigen eines von einer Zelle weniger bevorzugten Teststi-
mulus zu einem eine starke Antwort hervorrufenden Referenzstimulus die Feuerrate sen-
ken sollte. Die fiir eine Zelle und einen Referenzstimulus gefundenen (SE|SI)-Wertepaare
sollten demzufolge gut durch einen linearen Zusammenhang zu beschreiben sein, was sich

bei Reynolds et al. durch Berechnung von Regressionsgeraden bestitigte.

Aufgrund der Tatsache, dafs in den hier vorgestellten Simulationen keine Balken unter-
schiedlicher Farbe verwendet werden konnten und bei geringen Abstinden wegen Uber-
lappung auch nicht alle prinzipiell moglichen 16 Kombinationen zweier orientierter Bal-
ken gezeigt werden konnten, waren in einigen Féllen zuwenig Daten vorhanden, um fiir
jede Zelle und jeden Referenzstimulus eine eigene Regressionsgerade zu berechnen. Eine
eventuelle Linearitdt des Zusammenhangs zwischen SE und SI wiirde aber durch Mit-
telung tiber mehrere Referenzstimuli und / oder Zellen nicht verlorengehen (eine linea-
re Kombination linearer Funktionen ergibt stets wieder eine lineare Funktion), lediglich
die Parameter (Steigung und y-Abschnitt) wiirden sich &ndern. Dementsprechend haben
auch Reynolds et al. in ihrem Experiment 2, wo ebenfalls nicht alle moglichen Kombi-
nationen zweier Balken fiir jede Zelle getestet wurden, tiber mehrere Zellen und Refe-
renzstimuli gemittelt und wiederum einen linearen Zusammenhang gefunden. Da in den
hier beschriebenen Simulationen nicht die genauen Parameter einer Regressionsgeraden
interessieren, sondern lediglich, ob und wie gut der gefundene Zusammenhang linear ap-
proximiert werden kann, wurden hier ebenfalls fiir jeden Abstand zweier Balken nur ein

SE-SI-Diagramm und eine Regressionsgerade fiir alle Zellen und Referenzstimuli berech-
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net.

Die Vorhersage des Biased Competition Model fiir das SE-SI-Diagramm ist, dafs es sich
gut durch eine Gerade mit einer Steigung kleiner als 1 approximieren lassen miifste. Wie
Reynolds et al. zeigen, entspricht die Steigung einer solchen Geraden einem Maf3 fiir den
Einfluf$ des Teststimulus auf die Aktivitdt der Zelle bei der Prasentation der Kombination

der beiden Stimuli; aus der Geradengleichung
SI =w-SE + offset (4.3)
mit w als Steigung und offset als y-Achsenabschnitt ergibt sich ndmlich mit Gleichung 4.1
Kombination = w - Test + (1 — w) - Referenz + offset (4.4)

Damit, wie vom Biased Competition Model vorhergesagt, beide Stimuli die Antwort der
Zelle bei gleichzeitiger Prasentation beeinflussen und die Antwort auf die Kombination

ein gewichtetes Mittel aus den Antworten auf die Einzelstimuli ist, mufl w < 1 gelten.

Eine Zelle, die eine MAX-Operation durchfiihrt, wird in ihrer Antwort hingegen jeweils
nur durch den alleine eine stiarkere Antwort hervorrufenden Stimulus bestimmt. D.h. fiir
SE < 0 (Antwort auf den Referenzstimulus starker als auf den Teststimulus) erwartet man
SI = 0 (Antwort auf die Kombination genauso wie auf den Referenzstimulus alleine), und
fiir SE > 0 sollte ST = SF sein (da die Antwort auf die Kombination dann der Antwort
auf den Teststimulus alleine entspricht, vgl. Gleichung 4.1). Es wiirde sich also im SE-SI—
Diagramm ein Graph wie in Abbildung 4-1 d ergeben: die Nullinie fiir SE < 0 und eine
Gerade durch den Nullpunkt mit Steigung 1 fiir SE > 0. Die entscheidende Frage fiir die
Simulationen in diesem Kapitel ist also, ob die Antworten der Zellen in HMAX, obwohl sie
eine MAX-Operation iiber ihre Afferenzen durchfiihren, bei bestimmten Abstdnden zwei-

er Balken auch ein SE-SI-Diagramm wie von Reynolds et al. beobachtet ergeben kénnen.

Neben SE-SI-Diagrammen fiir ausgewdhlte Abstdnde wird in den Ergebnissen auch die
Giite des durch Regression errechneten linearen Fits an die Punkte in den SE-SI-Dia-
grammen fiir alle berechneten Abstinde gezeigt, in Form des Werts der R*-Statistik in
Abhingigkeit vom Balkenabstand. Die R2-Statistik wird fiir jeden Balkenabstand zunéchst

tiir alle C2-Zellen einzeln berechnet, aus den Daten aller beim jeweiligen Abstand verfiigba-
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ren Balkenkombinationen, und dann iiber alle Zellen gemittelt. Sie gibt an, welcher Anteil
an der beobachteten Varianz der Datenpunkte durch die Regressionsgerade erklidrt wer-
den kann. Ein Wert von 0.6 etwa zeigt, daf$ die berechneten Regressionsgeraden fiir einen
gegebenen Balkenabstand im Mittel iiber alle Zellen 60% der Variation der Datenpunkte

der SE-SI-Diagramme fiir diesen Abstand zweier Balken erkldren konnen.

Ein weiterer Wert, der zur Beurteilung der Resultate verwendet wurde, war der sogenann-
te Sato-Index k(d) in Abhdngigkeit vom Balkenabstand d [61]. Der Sato-Index berechnet

sich wie folgt:
Ry(a+b) —maz|[R(a), R(b)]
min[R(a), R(D)]

k(d) = (4.5)

wobei R;(a + b) die Antwort R einer Zelle auf die Kombination der Balken a und b im
Abstand d bezeichnet, R(a) bzw. R(b) die Antworten der Zelle auf die Balken a bzw. b
alleine und max bzw. min das Maximum bzw. Minimum. Eine Zelle, die eine Maximums-
operation durchfiihrt, wird einen Sato-Index von oder nahe bei 0 aufweisen. Sato-Werte
grofier 0 deuten auf eine lineare Summation hin (d.h. die Antwort auf die Kombination ist
starker als auf die Einzelstimuli), wahrend Werte kleiner 0 vom Biased Competition Mo-
del vorhergesagt wiirden (d.h. die Antwort auf die Kombination ist ein gewichtetes Mittel
der Antworten auf die Einzelstimuli). Der Sato-Index wurde ebenfalls fiir einen gegebenen

Abstand zweier Balken iiber alle Zellen und Stimuluskombinationen gemittelt.

4.2 Ergebnisse

Abbildung 4-1 zeigt typische Resultate fiir die Simulationen mit zwei Balken. Es ist er-
sichtlich, daf8 in der Tat die Interaktion zweier Balkenstimuli auf neuronaler Ebene in
HMAX vom Abstand der beiden Balken abhédngt. Wahrend fiir grofle Abstinde eindeu-
tig die MAX-Operation dominiert (d), deuten die Daten fiir geringere Abstdnde auf eine
lineare Summation hin (Sato-Index grofer als 0, Punkte oberhalb der MAX-Kurve im SE—
SI-Plot) und fiir sehr kleine Abstidnde auf suppressive Interaktionen, d.h. auf eine Ant-
wort von Zellen auf eine Kombination zweier Balken, die betragsméfiig zwischen den
Antworten auf die Einzelstimuli liegt, etwa wie es vom Biased Competition Model vor-
hergesagt wird (Sato-Index kleiner 0, Punkte unterhalb der MAX-Kurve im SE-SI-Plot).

Lineare Summation tritt auf, wenn zwei Balken nahe genug zusammen gezeigt werden,
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Abbildung 4-1: Interaktion zweier Balkenstimuli (29 x 7 Pixel). (a) — (d) SE-SI-Diagram-
me fiir alle C2-Zellen und alle verfiigbaren Balkenkombinationen bei zunehmenden
Abstanden zweier Balken. Jeder Punkt entspricht einem (SE|ST)-Wertepaar fiir ein Neu-
ron und eine Kombination zweier Balken beim angegebenen Abstand. Die Punkte in (d)
liegen fast vollstandig auf der theoretischen Kurve fiir ein MAX-Neuron. Punkte oberhalb
dieser Kurve zeigen lineare Summation, Punkte darunter gewichtete Mittelung von affe-
renten Stimuli durch die betreffenden Neuronen. (e) Sato-Index k(d) fiir zwei Balkenstimu-
li in unterschiedlichen Abstidnden, gemittelt {iber alle C2-Zellen und Balkenkombinationen
bei gegebenem Abstand. Summation: positive Werte; gewichtete Mittelung: negative Wer-
te; MAX-Operation: 0. Fehlerbalken geben die Standardabweichung an. (f) R?-Statistik fiir
die Giite des linearen Regressionsfits an die SE-SI-Diagramme fiir verschiedene Abstinde
und einzelne C2-Zellen, gemittelt iiber alle Zellen. Fehlerbalken geben die Standardabwei-
chung an.
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Abbildung 4-2: (a) Schwankungen des Sato-Index & bei Verschiebung zweier Balken (29 x 7
Pixel) in konstantem Abstand. Abszissenwerte geben die horizontale Position des lin-
ken von zwei Balken im visuellen Feld an. Ein zweiter Balken wurde stets im Abstand
9 Pixel prasentiert. Die angegebenen Werte sind tiiber alle C2-Zellen und bei diesem Ab-
stand moglichen Kombinationen zweier Balkenorientierungen gemittelt (Fehlerbalken:
Standardabweichung). (b) Sato-Index k(d) fiir zwei Balkenstimuli der Grofle 13 x 3 Pixel
in unterschiedlichen Abstdnden, gemittelt {iber alle C2-Zellen und Kombinationen. Feh-
lerbalken zeigen die Standardabweichung.

um innerhalb des rezeptiven Feldes einer S2-Zelle zu fallen. Da 52-Zellen die Antworten
von vier S1-Zellen im Exponenten ihrer Gaufischen Antwortfunktion summieren, wird
in einer solchen Situation in der Regel die Antwort auf zwei Balken stdrker sein als auf
einen alleine; daraus ergeben sich die positiven Werte fiir den Sato-Index bzw. die iiber
der MAX-Kurve liegenden Punkte im SE-SI-Diagramm. Wenn zwei Balken hingegen so
nahe zusammen prasentiert werden, dafs sie ganz oder teilweise in das rezeptive Feld der-
selben S1-Zelle fallen, kann die Antwort auf zwei Balken zugleich auch kleiner sein als die
Antwort auf den von der Zelle eher bevorzugten Balken alleine, wenn ndmlich der zweite
Balken in einem inhibitorischen Subfeld der Zelle zu liegen kommt (vgl. Abb. 2-2). Daraus
ergeben sich dann negative Werte fiir den Sato-Index bzw. Punkte unter der MAX-Kurve

im SE-SI-Diagramm.

Ein konsistenter Trend des Modells, bei geringeren Abstdnden ein den Ergebnissen von
Reynolds et al. entsprechendes Verhalten zu zeigen, ist allerdings nicht auszumachen. Zum
einen ist, wie in den Methoden erwéahnt, die Datenlage fiir sehr geringe Abstinde relativ
schlecht, da aufgrund von Uberlappungen nicht alle méglichen Balkenkombinationen ge-
zeigt werden konnten. (Zwei tiberlappende Balken konnen als neuer Stimulus anstatt als

Kombination zweier Stimuli interpretiert werden und wurden daher nicht verwendet.)
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Weiterhin sind die Betrdge des Sato-Index durchweg relativ klein. Die negativen Werte in
Abbildung 4-1 e sind zwar fiir die ersten fiinf Abstdnde signifikant kleiner als 0 (einseiti-
ger t-Test, @ = 0.05) und entsprechen also der Vorhersage des Biased Competition Model.
Allerdings zeigt Abbildung 4-2 a, dafs der Sato-Index alleine aufgrund der in Kapitel 3
diskutierten Schwankungen der Antwort des Modells bei Verschiebung eines Stimulus im
Mittel bereits um mehr als 0.01 variieren kann. Fiir diese Abbildung wurden alle nicht
tiberlappenden Balkenkombinationen in einem konstanten Abstand, aber an verschiede-
nen Positionen im visuellen Feld gezeigt. Abbildung 4-2 b macht aufSerdem deutlich, dafs
fiir Balken der Grofie 13 x 3 Pixel bei sehr geringen Abstdnden auch wieder positive Wer-
te des Sato-Index auftreten konnen. Diese konnen etwa durch Zellen zustande kommen,
deren bevorzugte Orientierung zur Orientierung zweier prasentierter paralleler Balken
orthogonal ist. Zwei solche Balken ergeben bei den in HMAX verwendeten S1-Filtern ins-
gesamt mehr excitatorische Stimulation als einer, obwohl sie zum Teil auch im inhibitori-

schen Subfeld liegen, und daher einen positiven Wert des Sato-Indexes.

Die SE-SI-Diagramme zeigen des weiteren bei Zunahme des Abstands der beiden Balken
in der Regel eine rasche Herausbildung einer in etwa der MAX-Operation entsprechenden
Kurve. Bei den geringsten Abstinden hdufen sich die Punkte um einen Selektivitatsindex
von 0, weil die hdufigsten bei diesen Distanzen noch méglichen Kombinationen aus zwei
parallelen Balken bestehen und daher Test- und Referenzstimulus abgesehen von der Po-
sition identisch sind. Bei etwas grofseren Abstinden zeigt schon die visuelle Inspektion
in den allermeisten Féllen einen deutlichen Mangel an Punkten im dritten Quadranten
(SE < 0,51 < 0) sowie im ersten Quadranten eine Steigung, die nicht sichtbar kleiner als
1 ist. Beides wire essentiell fiir dem Biased Competition Model entsprechende Resultate.
Die Auswertung mittels der R?-Statistik der Regressionsgeraden an die SE-SI-Diagram-
me bei den verschiedenen Balkenabstdanden (Abb. 4-1 f) zeigt dann, dafd auch bei geringen
Abstdnden die Daten nicht besser durch eine Gerade approximiert werden kénnen als bei
solchen Abstinden, wo im Diagramm schon eindeutig die MAX-Kurve erkennbar ist (die
beste lineare Approximation wurde fiir den Abstand 9 Pixel erreicht; das zugehorige Dia-
gramm ist in Abbildung 4-1 a gezeigt und entspricht allein aufgrund der grofien Steigung

ebenfalls nicht den Vorhersagen des Biased Competition Model).

Obwohl also der Abstand zweier Stimuli in HMAX die Art der Interaktion der beiden
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Abbildung 4-3: Interaktion zweier Balkenstimuli (13 x 3 Pixel) in HMAX mit vier ,ein-
fachen” C2-Zellen. Vgl. Abb. 4-1. (a) - (d) SE-SI-Diagramme fiir alle C2-Zellen und alle
verfligbaren Balkenkombinationen bei zunehmenden Abstidnden zweier Balken. (e) Sato-
Index k(d) fiir zwei Balkenstimuli in unterschiedlichen Abstanden, gemittelt tiber alle C2-
Zellen und Balkenkombinationen bei gegebenem Abstand. Fehlerbalken geben die Stan-
dardabweichung an. (f) R?-Statistik fiir die Giite des linearen Regressionsfits an die SE-SI-
Diagramme fiir verschiedene Abstdnde und einzelne C2-Zellen, gemittelt {iber alle Zellen.
Fehlerbalken geben die Standardabweichung an.
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Abbildung 4-4: Sato-Index und R2-Statistik fiir zwei Balkenstimuli (13 x 3 Pixel) im hori-
zontalen Abstand 9 Pixel und HMAX mit vier ,einfachen” C2-Zellen, gemittelt {iber alle

C2-Zellen und Balkenkombinationen, fiir verschiedene Werte der Parameter s2Target und
s2Sigma. (a) Sato-Index k, (b) Wert der R?-Statistik.

auf neuronaler Ebene beeinflufit und im Prinzip Werte wie die von Reynolds et al. be-
schriebenen gefunden werden kénnen, erscheinen die Ergebnisse nicht konsistent und sy-
stematisch genug, um behaupten zu koennen, dafs Neuronen, die eine MAX-Operation
durchfiihren, alleine durch Verringerung des Abstands zwischen zwei Stimuli ein dem
Biased Competition Model entsprechendes Verhalten zeigen kénnten. Eine mogliche Ur-
sache fiir die Differenz konnten unterschiedliche Stimuluspréferenzen bei den Neuronen
in HMAX und im Experiment sein. Die Summation von vier Cl1-Zellen auf Ebene der
S2-Zellen etwa begiinstigt grundsétzlich einen Stimulus aus zwei (oder mehr) Balken ge-
geniiber einem einzelnen. Reynolds et al. hingegen haben Neuronen abgeleitet, die bei der
Suche nach Zellen und dem Ausmessen des rezeptiven Feldes gut auf einzelne Balkensti-
muli antworteten. Es konnte sich also um Zellen gehandelt haben, deren Stimuluspréfe-
renz besser durch einen einzelnen Balken als durch eine komplexere Kombination von Sti-
muli beschrieben werden kann. Um die Effekte einer solchen Stimuluspriferenz zu unter-
suchen, wurde ein modifiziertes HMAX-Modell mit nurmehr vier C2-Zellen bzw. vier Ty-
pen von S2-Zellen, die dieselbe Stimuluspréferenz wie C1-Zellen hatten (einzelne Balken
in vier Orientierungen), verwendet. Um aufserdem die Differenz zwischen den Antworten
einer 52- bzw. C2-Zelle auf ihren bevorzugten und auf andere Stimuli zu erhdhen, d.h.
die Abstimmung schérfer und spezifischer zu machen, wurden systematisch die Auswir-
kungen unterschiedlicher Werte fiir die Parameter s2Target und s2Sigma untersucht (siehe

Methoden) sowie Balken der Grofie 13 x 3 Pixel verwendet, bei denen in der Regel stérke-
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re Modulationen der Antwort der C2-Zellen bei verschiedenen Orientierungen festgestellt

wurden.

Beispielhafte Ergebnisse fiir HMAX mit nur vier ,einfachen” C2-Zellen sowie s2Target =
0.7 und s2Sigma = 0.3 finden sich in Abbildung 4-3. Auch hier ergibt sich jedoch kein
anderes Bild als im Standard-HMAX-Modell. Fiir die Daten, die am besten durch eine Re-
gressionsgerade erkldart werden konnen (fiir den Balkenabstand 5 Pixel, Abbildung 4-3 b,
f), ist der Sato-Index eher positiv als negativ (im Widerspruch zum Biased Competition
Model, Abb. 4-3 e), und ansonsten dominiert zumeist wieder die MAX-Operation die Ant-
wort der Zellen (sichtbar am MAX-dhnlichen Kurvenverlauf in Abbildung 4-3 ¢, d). Die
systematische Untersuchung der Effekte verschiedener Werte der Parameter s2Target und
s2Sigma (in Abb. 4-4 fiir den horizontalen Balkenabstand 9 Pixel) ergibt keine Hinweise auf
Einstellungen, fiir die HMAX eindeutig den Vorhersagen des Biased Competition Model
entspricht. Fiir sehr kleine Werte von s2Sigma sind zwar teils sogar sehr stark negative Wer-
te des Sato-Index moglich, allerdings ist die Aktivitdt der C2-Zellen dann auch so extrem
gering, dafs diese Resultate eher als Artefakte gewertet werden miissen. Zudem wurde im
Mittel nirgends ein Wert der R?-Statistik signifikant {iber 0.7 (dem Wert, der auch fiir die

reine MAX-Kurve erreicht wird) gefunden.

4.3 Diskussion

Die Resultate dieses Kapitels machen deutlich, dafd die unterschiedlichen experimentel-
len Ergebnisse iiber das Verhalten von V4-Neuronen bei Prasentation zweier Stimuli von
Reynolds et al. [53] einerseits und Gawne und Martin andererseits [16] nicht ohne weite-
res im Rahmen des hier untersuchten HMAX-Modells vereinbart werden konnen. Zwar
bestatigt sich die Vermutung, dafs die Art der Interaktion zweier visueller Stimuli auf neu-
ronaler Ebene von ihrem Abstand abhdngen kann. In HMAX wird die Antwort eines C2-
Neurons dabei fiir grofSe Abstiande alleine vom stdrker bevorzugten Stimulus bestimmt
(MAX-Operation), wahrend fiir geringere Abstdnde Interaktionen auf S1- und S2-Ebene
zu Antworten des Neurons auf zwei Stimuli fithren konnen, die eher einer linearen Sum-
me oder einem gewichteten Mittel der Antworten auf die einzelnen Stimuli entsprechen.

Die hier gezeigten Daten lassen es allerdings als unwahrscheinlich erscheinen, daf3 alleine
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solche Interaktionen auf Afferenzenebene die von Reynolds et al. beobachteten Effekte er-
klaren kénnen. Auch geringe Stimulusabstdnde und eine scharfere Abstimmung der Mo-
dellneuronen auf ihre bevorzugten Stimuli konnten nicht konsistent den vom Biased Com-
petition Model postulierten linearen Zusammenhang zwischen sensorischer Interaktion
(SI-Index) und Selektivitat (SE-Index) reproduzieren. Das heifit, es konnten keine Bedin-
gungen gefunden werden, unter denen ein hierarchisches neuronales Modell, dessen Neu-
ronen lediglich Summen- und Maximumsoperationen iiber ihren Afferenzen ausfiihren,
auf eine Kombination zweier Stimuli generell und systematisch, in einem Mafse wie vom
Biased Competition Model vorhergesagt, entsprechend einer Mittelungsoperation antwor-
ten wiirde. Auf der Grundlage der Daten von Reynolds et al. ist also zu vermuten, dafs das
Gehirn in der Tat, zumindest in Subpopulationen von Neuronen im visuellen Cortex, eine
Form von Wettbewerb zwischen Représentationen verschiedener gleichzeitig prasentierter
Stimuli realisiert. Die im Cortex weit verbreiteten lateralen inhibitorischen Verbindungen

(siehe etwa [32]) diirften dafiir geeignet sein.

Die Annahme kompetitiver Interaktionen mufs dabei keineswegs im Widerspruch zu den
Daten von Gawne und Martin und der neuronalen Realisierung der MAX-Operation ste-
hen. Zum einen ist es sicherlich nicht unrealistisch anzunehmen, dafl verschiedene Sub-
gruppen von Zellen etwa in V4 ihren afferenten Input auf unterschiedliche Weise verar-
beiten. In der Tat wére die Realisierung der MAX-Operation auch in hoheren visuellen
Arealen wie V4 sehr sinnvoll, um die Spezifitdt von Neuronen fiir ihre bevorzugten Sti-
muli zu erhalten, insbesondere wenn ihre rezeptiven Felder bereits so umfangreich sind,
wie es in V4 der Fall ist. Es ist nicht unbedingt klar, welchen Zweck eine gewichtete Mitte-
lung verschiedener Stimuli auf neuronaler Ebene fiir deren Wahrnehmung haben konnte,
da dadurch eindeutig Spezifitdt verlorengeht. Tatsédchlich findet man bei genauem Hinse-
hen auch in den Daten von Reynolds et al. [53] (Abb. 4 D und F, S. 1742) Neuronen, deren
Antworten mit den Vorhersagen des HMAX-Modells kompatibel sind.

Zum anderen sind durchaus Kombinationen der beiden Verarbeitungsschemata denk-
bar. Laterale Inhibition etwa kann natiirlich auch zwischen Neuronen, die eine MAX-
Operation ausfithren, implementiert sein. Es wére sicher vermessen zu behaupten, die
Verarbeitung visueller Information im Cortex wiirde exakt nach den Prinzipien des ge-

genwirtigen HMAX-Modells ablaufen. Weitere Simulationen mit einem entsprechend mo-
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difizierten Modell konnten kldren, ob die vorliegenden experimentellen Daten im Rahmen
eines solchen , gemischten” Modells vereint werden konnen. Dieses Kapitel zeigt also vor
allem, daf$ die Suche nach den Prinzipien der neuronalen Verarbeitung von Information in

den hoheren Arealen des visuellen Cortex noch liangst nicht abgeschlossen ist.
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Kapitel 5

Aufmerksamkeit in HMAX:
Neuronale Aktivitat und

Objekterkennung

Dafs, wie im vorigen Kapitel gezeigt, HMAX und das Biased Competition Model gegen-
wartig unterschiedliche Annahmen {iiber die Verarbeitung afferenten Inputs durch Neu-
ronen im visuellen Cortex machen, bedeutet nicht etwa, dafd Aufmerksamkeit in HMAX
nicht simuliert werden kénnte. Ein expliziter Wettbewerb zwischen neuronalen Populatio-
nen ist nicht unbedingt Voraussetzung daftir, dafs , top-down”, also entgegen dem Fluf3 der
sensorischen Information operierende Aufmerksamkeitseffekte die Wahrnehmung von Sti-
muli beeinflussen konnen. Auch in HMAX ist die relative Aktivitit von Neuronen oder
Neuronengruppen entscheidend dafiir, welche Stimuli erkannt werden. Man kann also er-
warten, dafs Modulationen der Aktivitdt von Modellneuronen, als Simulation der Effekte
von Aufmerksamkeit, hier Wirkung zeigen konnen. Nach der Grundlagenarbeit der vor-
angegangenen Kapitel werden nun in diesem Abschnitt Effekte von Aufmerksamkeit im
Kontext der Objekterkennung das Thema sein. Die zentrale Frage ist dabei, ob im Modell
die simulierten physiologischen Effekte von objektorientierter Aufmerksamkeit, also ge-
zielt verdnderte neuronale Aktivitdten, entsprechende Verbesserungen in der Objekterken-
nungsleistung bewirken kénnen, wie sie im Verhaltensexperiment beobachtet werden. Es

geht also darum, ob im Prinzip die neuronalen Effekte von Aufmerksamkeit hinreichend
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sein konnten, um die verdnderte Leistung bei der Objekterkennung zu erkldren. Dafiir
werden zunidchst die aus den verfiigbaren experimentellen Daten sowie den Resultaten
aus den Simulationen der vorigen Kapitel ableitbaren Rahmenbedingungen formuliert,
unter denen Aufmerksamkeit in HMAX modelliert wird. Die Umsetzung dieser theoreti-
schen Uberlegungen in Form von Modulationen der Aktivitit der Modellneuronen, ihre
Auswirkungen auf die Objekterkennungsleistung von HMAX und die Implikationen der
erhaltenen Ergebnisse fiir Aufmerksamkeit im visuellen System sind dann die weiteren

Schwerpunkte dieses Kapitels.

5.1 Theoretische Uberlegungen zur Aufmerksamkeit

5.1.1 Lokale und objektorientierte Aufmerksamkeit

Es wurde bereits in Kapitel 1 erwédhnt, dafy zwischen zwei Formen visueller Aufmerksam-
keit unterschieden werden kann, je nachdem, ob sie auf eine bestimmte Position im visuel-
len Feld (lokale Aufmerksamkeit) oder auf ein bestimmtes visuelles Merkmal oder Objekt
(merkmals- oder objektorientierte Aufmerksamkeit) gerichtet wird. Experimentelle Daten
deuten darauf hin, dafy beide Formen sich sowohl in ihren zugrundeliegenden neurona-
len Mechanismen als auch in ihren Auswirkungen unterscheiden. Beide rufen grundsétz-
lich verstarkte Aktivitdt in Neuronen, die den bewufit beachteten Stimulus reprasentie-
ren, hervor. Lokale Aufmerksamkeit erh6ht jedoch in der Regel auch die Spontanaktivitat
von Neuronen, deren rezeptive Felder mit dem Fokus der Aufmerksamkeit tiberlappen
[36, 52]; sie beeinflufst die stimulusinduzierte Aktivitdt von Neuronen friither als objekt-
orientierte Aufmerksamkeit [20]; und sie wirkt sich auf die Verarbeitung aller Stimuli aus,
die an der bewuf3t beachteten Position erscheinen, unabhédngig davon, ob sie im jeweiligen
Verhaltenstest Zielobjekte oder Distraktoren sind [21]. Objektorientierte Aufmerksamkeit
wirkt sich hingegen nur auf potentielle Zielobjekte aus, kann auch unabhéngig von der
Position eines Stimulus im visuellen Feld operieren und die Aktivitdt von Neuronen an
mehreren Positionen gleichzeitig beeinflussen, basiert also offensichtlich auf einem paral-

lel arbeitenden Mechanismus [6, 8, 20, 46].
Wie bereits diskutiert, konnte ein Mechanismus lokaler Aufmerksamkeit in einem Mo-
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dell der Objekterkennung wie HMAX implementiert werden, indem etwa nur Stimuli aus
dem Bereich des Fokus der Aufmerksamkeit verarbeitet werden [76] oder alle Zellen, de-
ren rezeptive Felder an entsprechenden Positionen liegen, eine Erhthung ihrer Aktivitat
erfahren. In dieser Arbeit wird es jedoch darum gehen, wie objektorientierte Aufmerksam-
keit realisiert werden kann, wie also moglicherweise die Erwartung eines Objekts oder
die Suche nach einem Objekt dessen Erkennung erleichtern kann, selbst wenn die genaue
Position oder sogar das genaue Aussehen des Objekts im voraus nicht bekannt sind. Es
ist anzunehmen, daf} eine solche Form von Aufmerksamkeit etwa in RSVP-Experimenten

eingesetzt wird.

5.1.2 Friihe und spite Selektion

Eine der grofien Diskussionen in der Literatur iiber Aufmerksamkeit und ihre Funktion
im visuellen System dreht sich um die Frage, ob Aufmerksamkeit bereits vor der Objekter-
kennung im eigentlichen Sinn eine Rolle spielt, sich daher auf die neuronalen Représenta-
tionen von einzelnen visuellen Merkmalen, nicht von Objekten als Ganzes auswirkt und
effektiv das visuelle System im voraus passend auf die Verarbeitung erwarteter Stimuli
einstellt [5, 21], oder ob Aufmerksamkeit erst auf die neuronalen Reprasentationen von
Stimuli einwirkt, deren Verarbeitung bereits bis zur Stufe der Erkennung individueller
Objekte fortgeschritten ist. Ersteres wird im allgemeinen als frithe Selektion (,early se-
lection”), letzteres als spéte Selektion (,late selection”) bezeichnet. Viele experimentelle
Resultate wie etwa die Verbesserung der Erkennungsleistung im RSVP-Experiment, wenn
Vorwissen iiber das zu detektierende Zielobjekt vorhanden ist, konnen im Prinzip durch
beide Theorien erklart werden. Die Theorie der frithen Selektion nimmt an, daf3 das Vor-
wissen iiber zu erkennende Stimuli das visuelle System entsprechend auf deren Wahrneh-
mung einstellt (gewissermafien ein , Tuningprozess”) und daher Stimuli, die ansonsten der
Wahrnehmung entgangen wiren, nun erkannt werden kénnen [5]. Spédte Selektion geht
dagegen davon aus, dafs selbst sehr kurz prasentierte Stimuli in der Regel bis zur Erken-
nung der einzelnen Objekte verarbeitet werden kénnen, daf3 aber die rasche Folge weiterer
Stimuli im RSVP-Experiment tiblicherweise dazu fiihrt, dafs auch erkannte Stimuli schnell
wieder vergessen werden, es sei denn, sie werden durch Aufmerksamkeitsprozesse se-

lektiert und im Gedéachtnis gehalten [51]. Auch in der Physiologie finden sich Belege fiir

77



beide Ansitze. Wihrend einige Studien Anderungen der neuronalen Aktivitit in V4 und
IT aufgrund von nicht-lokaler, objektorientierter Aufmerksamkeit schon vor dem Zeigen
des eigentlichen Stimulus finden [7, 17], stellen andere einen EinflufS dieser Form von Auf-
merksamkeit in Arealen von V1 bis V4 erst ab etwa 150 ms nach Stimulationsbeginn oder

spater fest [8, 46, 58].

In Anbetracht dieser Diskussion ist klar, daf$ ein eventueller Einflufs von Aufmerksam-
keit auf die Objekterkennung definitionsgemaf nur ein Mechanismus der frithen Selekti-
on sein kann. Wie effektiv ein solcher Mechanismus sein kann, soll in dieser Arbeit un-
tersucht werden. Da es hier zugleich um ortsunabhéngige, objektorientierte Formen von
Aufmerksamkeit gehen soll, wird dabei die Frage zu beantworten sein, worauf genau Auf-
merksamkeit sich richten soll. Genauer gesagt gilt es herauszufinden, wie zur besseren
Erkennung eines Stimulus Merkmale, die ihn moglichst hinreichend von anderen Stimu-
li unterscheiden, im voraus selektiert werden konnen, um dann vom visuellen System
bevorzugt verarbeitet zu werden (etwa dadurch, dafd auf diese Merkmale ansprechende
Neuronen in elementareren Arealen des visuellen Systems durch modulierende Einfliisse
aus hoheren Arealen sensitiver reagieren oder stiarker spontan aktiv werden). RSVP-Ex-
perimente haben gezeigt, dafd auch sehr abstrakte Formen von Vorwissen tiber ein zu er-
kennendes Zielobjekt dessen Detektion verbessern konnen, etwa Informationen tiiber die
tibergeordnete Objektkategorie, der es angehort, oder sogar dariiber, welcher Kategorie es
im Unterschied zu den anderen présentierten Objekten nicht angehort (wie z.B. |, Trans-
portmittel” bzw. , kein Tier” fiir eine Abbildung eines Autos) [23]. Insbesondere in solchen
Fillen, in denen kaum etwas iiber das tatsdchliche Aussehen eines zu erkennenden Objekts
im voraus bekannt ist, wird zu klédren sein, wie ein vor der Objekterkennung operierender

Mechanismus von visueller Aufmerksamkeit effizient funktionieren kann.

5.1.3 Zeitlicher Verlauf von Objekterkennungsprozessen

Eine wichtige Einschrankung moglicher Modelle von Aufmerksamkeit ergibt sich aus Ver-
suchen tiber den zeitlichen Verlauf von Prozessen der Objekterkennung bei Menschen und
Affen. Sowohl ERP-Ableitungen (event-related potential, ein elektroenzephalographisches
Mefsparadigma) als auch RSVP-Experimente deuten darauf hin, dafl Objekte, selbst in

komplexen, realistischen Darstellungen, innerhalb von nur etwa 150 ms nach Beginn der

78



visuellen Stimulation erkannt und kategorisiert werden kénnen [14, 51, 67]. Diese Zeit-
spanne ist kaum ldnger als die Latenz des visuellen Signals im inferotemporalen Cortex
(etwa 100 - 130 ms [59, 65]) und lafst faktisch keine Zeit fiir aufwendige Feedback-Prozesse.
Das heifit, Einfliisse von Aufmerksamkeit auf die Objekterkennung selbst konnen prinzi-
piell nur in Form von , Tuning”-Prozessen auftreten, die das visuelle System vor oder zu
Beginn der Stimulation angemessen vorbereiten und dann die Objekterkennung in einem
einzigen ,Feedforward”-Durchlauf der sensorischen Information durch die Hierarchie der
visuellen Areale ermoglichen. Das entspricht dem fiir diese Studie gewdhlten und im vo-

rigen Abschnitt diskutierten Paradigma der frithen Selektion.

5.1.4 Neurophysiologie der Aufmerksamkeitseffekte

In fritheren Studien wurde vermutet, dafs der Effekt von visueller Aufmerksamkeit auf
neuronaler Ebene eine Verkleinerung des rezeptiven Feldes [45] oder eine schirfere Ab-
stimmung auf einen Stimulus sein kénnte [18]. Verdnderungen in den synaptischen Ver-
bindungen eines Neurons sind in diesem Zusammenhang allerdings sehr unwahrschein-
lich, da der Prozefs sehr schnell und reversibel ist [10], und eine Verdnderung der Ab-
stimmkurve eines Neurons auf einen bestimmten Stimulus wird nicht beobachtet, wenn
die gemessenen Feuerraten um die Spontanaktivitdt korrigiert werden [41]. Eher wahr-
scheinlich diirften rasche Verdnderungen in synaptischen Starken sein, die selektiv den
bewufit beachteten Stimulus begiinstigen, wie im Biased Competition Model angenom-
men [53], oder excitatorische Stimulation von Zellen, die auf den bewufst beachteten Sti-
mulus ansprechen, durch Neuronen hoherer Areale, was hdufig in Modellierungsstudien
verwendet wird [72, 73] und die Aktivitdt der betroffenen Zellen entweder direkt oder

uber Disinhibitionsmechanismen erhoht [43].

Es wurde auch diskutiert, ob die Auswirkung von Aufmerksamkeit auf die Feuerrate eines
Neurons eher als multiplikativ beschrieben werden kann (d.h. hohe Feuerraten wiirden
starker moduliert als niedrige) [41] oder als eine Kontrastverstarkung, also eine Verdnde-
rung des Kontrastantwortverhaltens des Neurons (im folgenden auch als Verschiebung
der Kontrastantwortkurve bezeichnet), so dafs die Antwort des Neurons auf Stimuli ge-
ringen Kontrasts am starksten zunehmen und auch schneller saturieren wiirde [52]. Bei-

des wurde experimentell beobachtet, allerdings in unterschiedlichen Versuchsansatzen.
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Die beiden Mechanismen kénnen daher, wie von Reynolds et al. vorgeschlagen, mitein-
ander vereinbart werden, wenn man annimmt, dafl die Abstimmkurve eines Neurons, die
die Antwortstdrke auf verschiedene Stimuli beim gleichen Kontrast beschreibt, durch Auf-
merksamkeit multiplikativ verdndert wird (d.h. die Antwort auf bevorzugte Stimuli wird
starker erhoht), wihrend die Kontrastantwortkurve, die die Antwort des Neurons auf den-
selben Stimulus bei verschiedenen Kontrasten beschreibt, zu kleineren Kontrastwerten hin

verschoben wird und daher die Feuerrate bei geringen Kontrasten am starksten zunimmt.

In der Literatur tiber physiologische Mechanismen der Aufmerksamkeit gibt es weiter-
hin einen breiten Konsens dariiber, daf$ nicht nur Neuronen, die auf Stimuli im Fokus
der Aufmerksamkeit ansprechen, verstarkt feuern, sondern auch, dafl andere Neuronen
in ihrer Aktivitdt abgeschwéacht werden konnen [7, 8, 46, 68]. Dies pafit in das Bild von
Aufmerksamkeit als einem Mechanismus, der bestimmte Stimuli auf neuronaler Ebene
selektiv bevorzugt und sie dadurch in der Wahrnehmung starker vor anderen hervor-
treten laf3t. Die zitierten Studien berichten jedoch in der Regel nur von abgeschwdéchter
Aktivitat bei solchen Neuronen, die auf Stimuli ansprechen, die im jeweils gezeigten Bild
tatsdchlich vorhanden sind, aber gerade nicht bewufit beachtet werden. Es ist nicht klar,
ob das auch fiir Neuronen mit anderen Stimuluspréferenzen gilt. Allerdings erscheint es
als relativ unwahrscheinlich, dafs etwa in einem Areal des visuellen Cortex alle Neuronen
aufler denen, die vom gerade bewufst beachteten Stimulus aktiviert werden, supprimiert
werden sollten. Dann taucht jedoch in einem Modell der frithen Selektion von Stimuli
durch Aufmerksamkeit wie in dieser Arbeit wiederum die Frage auf, welche Neuronen
fiir eine Abschwichung ihrer Aktivitdt ausgewéhlt werden sollen. Uber visuelle Merkma-
le von Distraktor- oder Hintergrundstimuli ist im Verhaltensexperiment in der Regel eher
noch weniger im voraus bekannt als tiber die von Zielobjekten, so dafs das Problem der

frithen Selektion hier noch deutlicher zutage tritt.

Die Quellen der in vivo beobachteten Modulationen von neuronalen Aktivititen durch
Aufmerksamkeit werden in einem ,verteilten Aufmerksamkeitsnetzwerk” hoherer cor-
ticaler Areale, insbesondere im frontalen und prafrontalen Cortex, vermutet. In Arealen
wie den frontalen und supplementdren Augenfeldern finden sich Neuronen, deren Ak-
tivitat die Aufmerksamkeit selbst, nicht etwa von Aufmerksamkeit modulierten sensori-

schen Input widerzuspiegeln scheint, da sie von der genauen auszufiithrenden Aufgabe
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unabhingig ist und vom Auftauchen des eigentlichen Stimulus im visuellen Feld nicht
weiter beeinflufst wird [27]. Im Falle von lokaler Aufmerksamkeit scheint aufSerdem der

posterior parietale Cortex eine besondere Rolle zu spielen [6].

5.1.5 Objektcodierung und Modulationen neuronaler Aktivitit

In HMAX wird die Prasenz von Objekten im visuellen Feld durch die Aktivitdt der 256 C2-
Zellen und die von ihnen abgeleitete Aktivitdt der VTUs codiert. Welchen ,Code” das Ge-
hirn tatsdchlich verwendet, ist freilich nicht genau bekannt. Waren etwa, wie in HMAX, die
genauen Feuerraten einzelner Neuronen entscheidend fiir die Stimuluscodierung, konnte
man wohl nicht den experimentell gefundenen hohen Grad an Kontrastinvarianz der Ob-
jekterkennung erwarten [1]. Aufierdem miifite dann ein Mechanismus der frithen Selekti-
on von Stimulusmerkmalen durch Aufmerksamkeit nicht nur die fiir die richtigen Merk-
male codierenden Neuronen im voraus auswéhlen, sondern auch die passende Stédrke der
Modulation. Ansonsten kénnte die Aktivitat der fiir den bewufst beachteten Stimulus co-
dierenden Zellen eventuell sogar zu stark erhoht werden, etwa wenn der Stimulus bei
hoherem Kontrast erscheint als erwartet, und die Erkennungsleistung wiirde wieder ab-

sinken.

Ein neuronaler Code, der nicht von genauen Werten der Aktivitdt einzelner Neuronen
abhédngt, sondern etwa davon, welche Neuronen aktiv sind und welche nicht (also ein
bindrer Code), wére zwar im Prinzip weniger von Variationen im Stimuluskontrast oder
vom genauen Betrag einer Modulation der Feuerraten durch Aufmerksamkeit abhingig,
andererseits ginge dabei durch den Verzicht auf die in verschiedenen Feuerraten enthal-
tene Information auch eine erhebliche Menge an Codierungskapazitat verloren. Fiir einen
vollig vom Kontrast des Stimulus unabhéngigen Code wére auflerdem nicht zu erwar-
ten, daf8 Aufmerksamkeitseffekte tiberhaupt einen Einflufs auf die Objekterkennung ha-
ben konnen, sofern sie sich, wie oft angenommen wird, dhnlich wie eine Anderung im

Kontrast des Stimulus auswirken [52, 68].

In HMAX zeigt sich, dafl VTUs, die fiir verschiedene Objekte codieren, je nach der ver-
wendeten Stimulusklasse zum Teil eine grofse Anzahl ihrer Afferenzen gemeinsam haben

(siehe Kapitel 3). Auch im Gehirn nehmen Neuronen in der Regel an der Reprédsentation
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mehrerer Stimuli teil [60]. Damit ergibt sich allerdings das Problem, wie Modulationen
neuronaler Aktivitdt durch Aufmerksamkeit gezielt auf die Reprdsentationen bestimmter
Stimuli wirken konnen. Es wird also zu untersuchen sein, welchen Grad an Spezifitit sol-

che Modulationen haben konnen.

Schliefilich gilt es zu bedenken, dafi bei friiher Selektion von Merkmalen durch Aufmerk-
samkeit die Chance besteht, die falschen Merkmale auszuwidhlen. Im Verhaltensexperi-
ment entsprache das der Situation, daf ein Zielobjekt vorgegeben wird, das in der eigent-
lichen Stimulusprésentation gar nicht auftaucht. Das visuelle System sollte mit einer sol-
chen Situation zurechtkommen kénnen und die Objekte erkennen, die tatsdchlich gezeigt
werden, nicht etwa die, die erwartet wurden. Der verwendete Code bzw. die verwen-
deten Mechanismen von Aufmerksamkeit sollten also hohe Fehlalarmquoten vermeiden

konnen. Auch das wird fiir Modelle von Aufmerksamkeit zu tiberpriifen sein.

5.2 Methoden

Im folgenden wird nun beschrieben, wie die bisherigen theoretischen Uberlegungen zur

Aufmerksamkeit in HMAX umgesetzt wurden.

5.2.1 Stimuli

Es ist anzunehmen, daff Aufmerksamkeit eine eventuelle Rolle in der Objekterkennung
vor allem unter ungiinstigen Bedingungen wie niedrigem Kontrast [52] oder Gegenwart
von Hintergrundstimuli spielt. Fiir die Simulationen in diesem Kapitel wurden daher Sti-
mulusprédsentationen verwendet, in denen sowohl ein Zielobjekt zusammen mit einem
Distraktor gezeigt wurde als auch der Kontrast beider unabhéngig voneinander variieren
konnte. Dabei war der Kontrast des Zielobjektes stets geringer als der fiir das Training
der entsprechenden VIU verwendete, also kleiner als 100%. Das entspricht den experi-
mentellen Resultaten, daff Aufmerksamkeitseffekte nur bei geringen und mittleren Stimu-
luskontrasten auftreten [52]. Auflerdem konnte so verhindert werden, dafs ein Effekt von
Aufmerksamkeit auf C2-Zellen in jedem Fall ihre Aktivitét tiber den beim Training des

betreffenden Stimulus erreichten Wert hinaus erhhen und damit die Erkennungsleistung
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wieder verringern wiirde.

Wie in Kapitel 3.1 beschrieben waren Zielobjekte wiederum die 8 Auto-Prototypen bzw.
15 Biiroklammern, als Distraktoren wurden fiir Autos aus den 252 iibrigen Autos solche in
einem definierten Morphabstand vom Zielobjekt gewahlt, fiir Biiroklammern 60 zufallig

ausgewdhlte andere Biiroklammern.

5.2.2 Auswahl der modulierten Zellen

Modulationen neuronaler Aktivitdt wurden auf Ebene der C2-Zellen oder der VTUs durch-
gefiihrt, da diese Zellen Afferenzen aus dem gesamten modellierten visuellen Feld erhal-
ten sowie komplexe Stimuli reprdsentieren und daher am geeignetsten sind, um nicht-
lokale, objektorientierte Aufmerksamkeit zu simulieren. Aufierdem sind C2-Zellen und
VTUs als Modelle von Neuronen in den visuellen Arealen V4 bzw. IT konzipiert, in denen
die frithesten und stdrksten neuronalen Effekte von Aufmerksamkeit beobachtet werden
[42]. Da die Ausgabewerte des Modells in Begriffen von Objekterkennung interpretiert
werden, reprisentieren Anderungen der Aktivitit von Neuronen vor dem Auslesen der
Resultate definitionsgeméfs Mechanismen der frithen Selektion durch Aufmerksamkeit,
d.h. es werden die moglichen Einfliisse der Aufmerksamkeit auf die Prozesse der Objekt-

erkennung selbst untersucht.

Das Problem der Selektion geeigneter Merkmale zur bevorzugten Wahrnehmung eines
Zielobjekts wurde im einfachsten Fall dadurch gelost, daf$ auf ein einzelnes Zielobjekt mit
bekanntem Aussehen gerichtete Aufmerksamkeit simuliert wurde. Dafiir wurden die Sti-
muli gewdhlt, auf die VIUs trainiert waren (8 Auto-Prototypen oder 15 Biiroklammern).
Die jeweils verwendeten Modulationen der neuronalen Aktivitit wurden dann auf die C2-
Afferenzen dieser VTUs angewendet. Dieses Modell entsprache in vivo einer , top-down”-
Modulation der Aktivitdt von Zellen in V4 durch fiir Objekte bzw. Objektperspektiven
selektive Zellen im inferotemporalen Cortex. Dabei wurden 40 oder 100 C2-Afferenzen
pro VTU verwendet. Fiir VIUs, die mit allen 256 C2-Zellen verbunden sind, wiirden sich
Modulationen der Aktivitat ihrer Afferenzen gleichermafien auch auf alle anderen VTUs
auswirken. Diese Anzahl an Afferenzen wurde daher nur verwendet, um die Leistung

in den anderen Fillen mit einer Situation vergleichen zu konnen, in der von vorneherein
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die Modulation durch Aufmerksamkeit nicht gezielt auf bestimmte Stimuli gerichtet sein

konnte.

Fiir jede der 8 auf Auto-Prototypen und der 15 auf Biiroklammern trainierten VIUs wur-
den Simulationen gerechnet, in denen jeweils ihr bevorzugter Stimulus das Zielobjekt der
Aufmerksamkeit war, d.h. in denen ihre jeweiligen Afferenzen eine Form von Modulation
erhielten. Dabei wurde fiir jede VTU ein Satz von Antworten auf alle Stimuli der jeweiligen
Stimulusklasse berechnet, wobei stets nur die C2-Afferenzen dieser VTU in ihrer Aktivitat
moduliert waren. Dadurch wurde fiir die Auswertung im Stimulusvergleich-Paradigma

die Vergleichbarkeit der Antworten einer VIU auf verschiedene Stimuli sichergestellt.

Komplexere Situationen, in denen mehr als eine VIU oder deren Afferenzen Ziele der

Modulationen durch Aufmerksamkeit sind, werden unter 5.3.6 und 5.3.7 besprochen.

Weiterhin wurde auch die Wirkung von Suppressionsmechanismen untersucht. Die Zel-
len, deren Aktivitdat abgeschwidcht wurde, waren zum einen die C2-Afferenzen der am
starksten aktiven unter den VIUs, die nicht auf das jeweilige Zielobjekt trainiert waren.
Das entspréche einer Suppression der Reprdsentation eines gerade nicht beachteten Sti-
mulus; allerdings handelt es sich hierbei schon nicht mehr um einen Mechanismus der
frithen Selektion, da erst nach einem ersten kompletten Durchlauf der eingehenden visuel-
len Information durch das Modell bestimmt werden kann, welches die am stiarksten aktive
unter den nicht fiir das Zielobjekt codierenden VIUs ist. Dennoch wurden die Auswirkun-
gen dieses Mechanismus untersucht, weil die Suppression der Aktivitdten von Zellen, die
fiir einen moglichen oder tatsdchlichen Distraktor codieren, biologisch am plausibelsten
ist. Als Alternative dazu wurde auch mit der Suppression aller C2-Zellen, die nicht auf
die VTU des jeweiligen Zielobjekts projizierten, experimentiert. Ein solcher breit wirken-
der Suppressionsmechanismus erscheint, wie oben bereits diskutiert, nicht sehr realistisch,
wurde hier aber als der spezifischste denkbare Mechanismus der Selektion von Merkma-

len durch Aufmerksamkeit untersucht.

5.2.3 Art der Modulationen

Die Aktivititen der fiir eine Erhohung der Feuerrate ausgewdhlten Zellen wurden zum

einen durch Addition verschiedener konstanter Werte, zum anderen durch Multiplikation
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mit verschiedenen Faktoren (entsprechend der Ergebnisse von McAdams und Maunsell
[41] bzw. Motter [46]) modifiziert. Eine dritte Methode war eine Verschiebung der , Kon-
trastantwortkurve” der S2- bzw. C2-Zellen, also der Gaufischen Funktion, die die Antwort
dieser Zellen auf die Aktivitdt ihrer afferenten C1-Zellen bestimmt, hin zu niedrigeren
Werten der C1-Aktivitat. Diese Modifikation entspricht der von Reynolds et al. beschriebe-
nen Linksverschiebung der Kontrastantwortkurve von V4-Neuronen, die einer Ethhung
der Kontrastsensitivitdt und frithere Saturierung zur Folge hat [52]. Die Umsetzung in
HMAX geschah durch Verkleinerung des Mittelwertes s2Target der Gaufsschen Antwort-
kurve der S2-Zellen gegeniiber dem reguldren Wert 1, wie bereits in Kapitel 4 beschrie-
ben. (Derselbe Wert wird dabei fiir alle vier Afferenzen einer S2-Zelle verwendet.) Diese
drei Modulationsmethoden wurden hinsichtlich ihrer Wirksamkeit in der Objekterken-

nung verglichen.

Fiir die Suppression der Aktivitdt von Zellen wurde in der Regel multiplikative Verfahren

verwendet, d.h. Multiplikationen der Feuerraten mit verschiedenen Faktoren kleiner als 1.

5.2.4 Auswertung

Die Auswertung der vom Modell erzielten Erkennungsleistung erfolgte wie in Kapitel 3.1
fir Simulationen mit zwei Stimuli beschrieben, im Aktivste VTU-Paradigma und im Sti-
mulusvergleich-Paradigma. Dabei wurde die Leistung im Stimulusvergleich-Paradigma
durch ROC-Kurven dargestellt. Aufgrund der bereits erwdhnten Tatsache, daf} fiir jede
VTU ihre Antworten auf alle Stimuli jeweils nur mit Modulation der Aktivitit ihrer Affe-
renzen durch Aufmerksamkeit berechnet wurden, konnen die Antworten einer VTU auf
verschiedene Stimuli sinnvoll verglichen werden. Auf diese Weise ist leicht zu erkennen,
ob ein Aufmerksamkeitsmechanismus spezifisch wirkt und die Aktivitdt einer VTU bei
Prasentation ihres Zielobjekts hoher ist als sonst, oder ob er unspezifisch wirkt und die
Aktivitdt einer VTU auch bei Prasentation anderer Stimuli gleichermafSen erhoht, also die
Fehlalarmrate ebenso steigt wie die Trefferquote. Die Modulation der Afferenzen einer
VTU durch Aufmerksamkeit in den Fillen, in denen ihr bevorzugter Stimulus gar nicht
gezeigt wird, entspricht dabei der Situation im Verhaltensexperiment, daf$ ein bestimmter
Stimulus erwartet bzw. gesucht, aber nicht préasentiert wird — eine Situation, in der das

visuelle System entsprechend die tatsdchlich prasenten Stimuli erkennen muff und nicht
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die, auf die sich die Aufmerksamkeit gerichtet hatte.

Ein entsprechender Kontrollversuch fiir Fehlalarme durch Aufmerksamkeit im Aktivste
VTU-Paradigma besteht darin, die Aktivitidt der C2-Afferenzen von VIUs zu erhéhen, de-
ren bevorzugter Stimulus jeweils gerade nicht im Bild ist, und zu tiberpriifen, ob dennoch
aufgrund des Einsatzes dieser Form von Aufmerksamkeit die VI'U, deren Afferenzen mo-
duliert wurden, stiarker als alle anderen VTUs feuert, also ein Fehlalarm eintritt. Dieser

Kontrollversuch wird in 5.3.8 durchgefiihrt.

5.2.5 Alternative Codierungsmethoden

Neben der iiblichen Codierung von Stimuli in HMAX, bei der die VIUs in Abhingig-
keit von den genauen Aktivititen ihrer C2-Afferenzen feuern, wurden zwei alternative
Codierungsmethoden verwendet, die die Abhidngigkeit der Leistung des Modells von den
genauen Feuerraten der C2-Zellen und damit vom Stimuluskontrast sowie von den genau-
en Starken einer Modulation durch Aufmerksamkeit verringern sollten. Zum einen wur-
den in einer Reihe von Versuchen die VTUs so abgestimmt, daf$ sie auf Feuerraten ihrer
C2-Afferenzen, die iiber den im Training erreichten Werten lagen, nicht wieder mit einem
Absinken der Antwort reagierten. Diese hier als ,Gauss-Maximum-Tuning” bezeichnete Co-
dierungsmethode versieht die VTUs effektiv mit einer sigmoidal-dhnlichen Antwortkurve
und Sdttigungsverhalten, da fiir den Fall, daf$ die Afferenzen einer VTU genauso stark wie
oder stdrker als wahrend des Trainings dieser VIU feuern, die Antwort dieser VTU stets
maximal (also 1) sein wird. Um das zu erreichen, wurde der Exponent der Gaufsfunktion,
die die Antwort der VTUs auf ihre C2-Afferenzen bestimmt, auf Null gesetzt, sobald alle
C2-Afferenzen genauso stark wie oder stédrker aktiv waren als wiahrend des Trainings mit

dem Zielobjekt bei 100% Kontrast.

Zum anderen wurden VTUs auch so abgestimmt, dafs stets diejenige VTU am stérksten
aktiv sein wiirde, deren C2-Afferenzen am stérksten feuern, und nicht wie sonst diejeni-
ge, mit deren bevorzugter C2-Aktivitit die gerade vorhandene C2-Aktivitdt am genaue-
sten iibereinstimmt. Dies wurde dadurch erreicht, dafs die Mittelwerte der Gaufdschen
Antwortkurven, die die Antwort einer VTU auf den Input einer ihrer C2-Afferenzen be-

stimmen, alle auf einen Wert gesetzt wurden, der grofser war als jede von den C2-Zellen
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tatsdchlich erreichte Aktivitét. Jede Erhohung der Aktivitit einer auf eine VI'U projizieren-
den C2-Zelle fiihrte daher auch zu einer Erhchung der Aktivitat dieser VTU. Bei diesem
sogenannten ,Aktivste Afferenzen-Tuning” sind also die absoluten Feuerraten der C2-Zellen
nicht entscheidend dafiir, welcher Stimulus erkannt wird; im Aktivste VTU-Paradigma
wiirde etwa der Stimulus erkannt, der von derjenigen VTU codiert wird, die tiber die rela-
tiv am stdrksten feuernden Afferenzen verfiigt. Die Spezifitit dieser Codierungsmethode

tiir verschiedene Stimuli ist also nur durch die Auswahl der C2-Afferenzen gegeben.

Fiir beide alternativen Codierungsmethoden wurden die Leistungen bei der Objekterken-
nung wie in den Versuchen mit der tiblichen HMAX-Codierung bestimmt, mit Autos und
Biiroklammern als Stimuli, im Aktivste VTU- und Stimulusvergleich-Paradigma sowie fiir

multiplikative Aufmerksamkeitseffekte.

5.2.6 Populationscode

In einem weiteren Experiment wurden mogliche Effekte von Aufmerksamkeit im Kontext
eines VIU-Populationscodes untersucht, also fiir den Fall, daf’ ein Stimulus durch die Ak-
tivitat mehrerer VTUs reprasentiert wird. Diese Art der Stimuluscodierung entspricht den
vom Gehirn verwendeten Prinzipien sehr viel eher als die Reprédsentation durch einzelne
Neuronen [19, 60]. Die Verwendung einzelner VIUs zur Codierung von Stimuli in den
tibrigen Kapiteln dieser Arbeit ist dabei nicht als Postulat der Existenz von ,,grandmother
neurons” zu verstehen, vielmehr als Vereinfachung fiir die Simulationen. Hier soll jedoch
explizit die Wirkung eines Populationscodes und der mégliche Einflufs von Aufmerksam-

keit darauf untersucht werden.

Dabei galt es zu vermeiden, dafd die betrachtete VIU-Population zugleich auf die Stimu-
li trainiert wurde, die dann als Zielobjekte der Erkennung présentiert wurden, um die
Situation zu simulieren, in der eine Population von Neuronen, die auf Exemplare einer
Stimulusklasse selektiv reagiert (wie die Gesichterneuronen im inferotemporalen Cortex
von Makaken [11]), mit neuen Exemplaren dieser Klasse konfrontiert wird. Dafiir wurde
in diesen Simulationen eine neue Stimulusklasse verwendet, und zwar ein Datensatz von
200 Frontalansichten von Gesichtern, der von Thomas Vetter zur Verfiigung gestellt wur-

de [3]. Fiir 10 dieser Gesichter waren, analog zu den Autos, gemorphte Stimuli verfiigbar,
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Abbildung 5-1: Beispiel fiir die als Stimuli verwendeten Gesichter.

die je zwei von ihnen mit einer ,Morphlinie” verbanden, d.h. jedes dieser 10 Gesichter
konnte in 10 Schritten in jedes andere dieser 10 Gesichter umgewandelt werden. Auf je-
des der 190 tibrigen Gesichter wurde dann eine VTU trainiert; diese 190 VIUs stellten die
betrachtete Population dar. Jede VIU konnte dabei mit 40 oder 100 C2-Zellen verbunden
sein. Dieser Population wurden dann Darstellungen zweier Gesichter aus der Untermenge
der 10 tibrigen Gesichter und deren gemorphten Varianten présentiert, in ganz analoger
Weise wie im Fall der Autos: eines der 10 urspriinglichen, ,prototypischen” Gesichter als
zu erkennendes Zielobjekt an der Position (50|50), bei einem Kontrastwert geringer als
100%, und ein gemorphtes Gesicht als Distraktor an der Position (110|110) innerhalb eines
Bildes der Gesamtgrofie 160 x 160 Pixel. Beide Gesichter waren, wie auch die Autos und

Biiroklammern, je 64 x 64 Pixel grofs.

Ob Zielobjekte durch die VTU-Population erkannt wurden, wurde durch eine zweite
Schicht von 10 VTUs bestimmt. Diese VTUs waren trainiert auf das Aktivitatsmuster der
VTU-Population bei der isolierten Prasentation eines der 10 als Zielobjekte verwendeten
Gesichter, d.h. eine der 10 VT Us in der zweiten Schicht feuerte mit einer maximalen Ak-
tivitat von 1, wenn die VIUs in der Population, mit denen sie verbunden war (die 10, 40

oder 100 fiir das Zielobjekt am stdrksten aktiven), dasselbe Aktivititsmuster zeigten wie
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bei der Préasentation des entsprechenden Gesichts aus der Menge der 10 Zielobjekte. Auf
diese Weise konnten die Resultate der Simulationen eines Populationscodes ebenso ausge-
wertet werden wie die Ergebnisse fiir einzelne VIUs. Die VTUs in der zweiten Ebene wa-
ren dabei nicht notwendigerweise als Modelle bestimmter Neuronen im Gehirn gedacht,
sondern vielmehr ein Mittel, um die Aktivitdt der VTU-Population auf einfache Weise aus-
lesen und auswerten zu konnen. Eines der 10 als Zielobjekte verwendeten Gesichter wurde
dementsprechend im Aktivste VTU-Paradigma als erkannt gewertet, wenn die auf dieses
Gesicht trainierte VIU in der zweiten Schicht bei seiner Prdasentation stdrker aktiv war
als die 9 tibrigen (d.h. die Aktivitdt der VTU-Population entsprach am ehesten derjenigen
bei der Prasentation dieses Gesichts alleine). Im Stimulusvergleich-Paradigma war es fiir
die erfolgreiche Erkennung eines der 10 Gesichter notwendig, dafd die auf dieses Gesicht
trainierte VTU in der zweiten Schicht auf eine Prasentation dieses Gesichts und eines Dis-
traktors mit einer hoheren Feuerrate reagierte als auf eine Présentation, die dieses Gesicht
nicht enthielt (d.h. die VTU-Population konnte zwischen Prasentationen des Zielobjekts
und anderer Gesichter verldfilich unterscheiden). Entsprechende Vergleiche wurden, wie
auch in den Versuchen ohne VTU-Population, paarweise zwischen allen Présentationen
des jeweiligen Zielobjekts und allen anderen Prasentationen, bei denen die beiden Stimuli

denselben Morphabstand hatten wie in der Prasentation des Zielobjekts, angestellt.

Um Mechanismen von Aufmerksamkeit im Rahmen eines Populationscodes zu realisie-
ren, wurden entweder C2-Zellen oder VTUs in ihrer Aktivitdt moduliert. Zielobjekt der
Aufmerksamkeit war dabei jeweils eines der 10 prototypischen Gesichter, auf die die VTUs
in der zweiten Schicht trainiert waren. Im Modell wurden dann entweder alle VTUs der
Population, die mit der entsprechenden VTU in der zweiten Schicht verbunden waren, in
ihrer Aktivitit moduliert, oder eine Auswahl der C2-Afferenzen dieser VIUs. Diese Aus-
wahl bestand entweder aus der Vereinigung aller C2-Afferenzen dieser VIUs oder nur aus
denjenigen unter ihnen, die nicht zugleich auch auf andere VTUs in der zweiten Schicht
projizierten. Damit sollten zwei verschieden spezifische mogliche Losungen des Problems,
wie Aufmerksamkeit Neuronen fiir eine Aktivititserhohung selektieren konnte, getestet
werden. Auch im Populationscode wurde ferner Suppression von nicht durch Aufmerk-
samkeit selektierten Neuronen simuliert. Je nachdem, ob VTUs oder C2-Zellen durch Auf-
merksamkeit in ihrer Aktivitdt erhoht wurden, wurden entsprechend alle tibrigen VTUs

der Population supprimiert oder eine bestimmte Menge C2-Zellen. Die supprimierten C2-
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Zellen waren dabei entweder alle nicht von Aufmerksamkeit selektierten Zellen oder die
Afferenzen derjenigen VTUs aus der Population, die auf die am stérksten aktive VIU der
zweiten Schicht, die nicht fiir das Zielobjekt codierte, projizierten. Damit wurde die Aus-
wahl der supprimierten C2-Zellen analog gehandhabt wie in den Versuchen ohne VTU-

Population.

Analog zu den vorhergehenden Versuchen wurden auch hier die Antworten des Modells
auf alle Stimulusprasentationen je einmal fiir jedes der 10 Zielobjekte berechnet, wobei die
simulierte Aufmerksamkeit jeweils auf das entsprechende Zielobjekt gerichtet war, un-
abhingig davon, ob es tatsdchlich gezeigt wurde oder nicht. Damit ergaben auch hier die
ROC-Kurven fiir die VIUs der zweiten Schicht realistische Bilder von Treffer- und Fehl-

alarmquoten.

5.2.7 Kategorisierung

Die Kategorisierung von Stimuli und Einfliisse von Aufmerksamkeit darauf, entsprechend
der RSVP-Experimente, in denen im voraus nur die {ibergeordnete Objektkategorie ei-
nes Zielobjekts bekannt ist, wurden in HMAX folgendermafsen modelliert. Zundchst wur-
den VTUs auf die 8 Auto- und die 10 Gesichter-Prototypen in Isolation (alle in der Grofse
64 x 64 Pixel) trainiert sowie ein , Kategorisierungsneuron” darauf trainiert, zwischen den
Aktivierungsmustern dieser 18 VIUs zu unterscheiden, die sich ergaben, wenn dem Mo-
dell verschiedene einzelne Autos oder Gesichter (in beiden Fillen eine Auswahl aus den
gemorphten Varianten der Prototypen) gezeigt wurden. Das Kategorisierungsneuron be-
stand dabei aus einem Vektor ¥ aus 18 Gewichten, der die iiberdeterminierte Gleichung
AZ#Z = b im Sinne der Methode der kleinsten Quadrate loste. A war dabei eine Matrix,
deren Zeilen aus den Antworten der 18 VIUs auf alle fiir das Training des Kategorisie-
rungsneurons verwendeten Auto- und Gesichtsstimuli bestanden, und b ein Vektor, der
tiir jede Zeile der Matrix A den Wert 1 oder -1 enthielt, je nachdem, ob A in dieser Zeile
die Antworten der VTUs auf ein Auto oder ein Gesicht enthielt. Das Kategorisierungsneu-
ron war also darauf trainiert, bei Prasentation eines Autos den Wert 1, bei Zeigen eines

Gesichts den Wert -1 auszugeben.
Die zu kategorisierenden Teststimuli bestanden aus Pridsentationen je eines Autos oder
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Gesichts (Prototypen oder gemorphte Stimuli) bei verschiedenen Kontrasten — die Kon-
trastwerte von Autos und Gesichtern variierten jedoch gemeinsam, da es sich in beiden
Féllen um Zielobjekte der Kategorisierung handelte — , zusammen mit einer zuféllig aus-
gewdhlten Biiroklammer als Modell eines stérenden Hintergrundstimulus, ebenfalls in
unabhangig vom Auto bzw. Gesicht variierendem Kontrast. Die Kontraste waren dabei so
gewdhlt, daf’ die mittlere Aktivitdt der C2-Zellen beim jeweils maximalen Kontrast, der fiir
eine Stimulusklasse verwendet wurde, im selben Bereich lag (zwischen 0.2 und 0.3). Damit
wurde sichergestellt, dafs nicht eine Objektklasse schon aufgrund ihrer spezifischen Merk-
male die Antwort des HMAX-Modells dominierte. Die so erhaltenen maximalen Kontraste

waren fiir Autos 100%, fiir Gesichter 60% und fiir Biiroklammern 35%.

Die Leistung des Modells bei der Kategorisierung wurde durch eine ROC-Kurve ausge-
wertet. Perfekte Leistung (und daher eine ROC durch den Punkt (0%|100%)) wurde fiir
vollstdndige Separierbarkeit der Antworten des Kategorisierungsneurons auf Stimuli der
beiden Klassen erreicht, d.h. wenn das Neuron auf jede Préasentation eines Bildes mit ei-
nem Auto und einer Biiroklammer stirker antwortete als auf irgendeine Prasentation eines
Bildes mit einem Gesicht und einer Biiroklammer (trainiert wurde schlieSlich die Antwort
1 auf Autos und die Antwort -1 auf Gesichter). Zufallsniveau, d.h. eine lineare ROC durch
die Punkte (0%]0%) und (100%|100%), wurde erreicht, wenn das Kategorisierungsneuron

nicht zwischen den beiden Stimulusklassen unterscheiden konnte.

Die Rolle von simulierter Aufmerksamkeit in diesem Kontext wire, die Unterscheidbar-
keit der beiden Stimulusklassen bei Prasentation mit Distraktorstimulus und niedrigerem
Kontrast zu erhohen. Ob sie das in der Tat leisten konnte, wurde mit Modulationen der
Aktivitdit von VTUs oder C2-Zellen tiberpriift, analog der Vorgehensweise fiir den VTU-
Populationscode. Dabei wurden verschiedene Methoden verwendet: Verstarkung der Ak-
tivitat aller VIUs einer der beiden Klassen; Verstarkung der Aktivitat aller C2-Zellen, die
mit VTUs einer der beiden Klassen verbunden sind; Verstarkung der Aktivitat nur derjeni-
gen C2-Zellen, die nur mit VIUs einer der beiden Klassen und nicht mit VIUs der anderen
Klasse verbunden sind; sowie jede dieser Methoden auch in Verbindung mit Suppression
der jeweils iibrigen Zellen auf der gerade betrachteten Ebene. Die jeweiligen Modulatio-
nen waren stets multiplikativer Natur. Sie sollten in etwa den Einfluffs von Informationen

tiber Stimuluskategorien aus Arealen wie dem préfrontalen Cortex [15] auf Neuronen in
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Abbildung 5-2: Additive Aufmerksamkeitseffekte bei C2-Zellen. Erkennungsleistung im
Aktivste VIU-Paradigma fiir Auto-Zielobjekte in Gegenwart eines Distraktor-Autos (Kon-
traste der beiden Stimuli jeweils {iber den einzelnen Diagrammen), gemittelt {iber alle Sti-
muli mit demselben Morphabstand zwischen Zielobjekt und Distraktor. Die Legende im
rechten oberen Diagramm gibt fiir alle Diagramme die Werte an, die fiir die einzelnen Gra-
phen zu den Aktivititen der C2-Afferenzen der auf das Zielobjekt trainierten VTU addiert
wurden. Jede VTU hat 40 C2-Afferenzen.

V4 und IT simulieren.

5.3 Ergebnisse

5.3.1 Additive Aufmerksamkeitseffekte

Abbildungen 5-2 bis 5-5 zeigen, wie sich Aufmerksamkeitseffekte in HMAX auf die Lei-
stung bei der Erkennung von Stimuli auswirken. Hier wurde Aufmerksamkeit modelliert
als Addition konstanter Werte zu den Feuerraten der C2-Afferenzen der VT Us, die auf das
jeweilige Zielobjekt trainiert wurden. Die Abbildungen zeigen die Erkennungsleistung im

Aktivste VTU- bzw. Stimulusvergleichparadigma fiir Autos und Biiroklammern, mit und
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Abbildung 5-3: Additive Aufmerksamkeitseffekte bei C2-Zellen. Uber alle Zielobjek-
te gemittelte ROCs der Erkennungsleistung im Stimulusvergleich-Paradigma fiir Auto-
Zielobjekte in Gegenwart eines Distraktor-Autos (Kontraste der beiden Stimuli jeweils
tiber den einzelnen Diagrammen) und 40 Afferenzen pro VTU. Gleiche Daten wie in Abb.
5-2, aber nur fiir Stimuli mit 5 Schritten Morphabstand zwischen Zielobjekt und Distraktor.

ohne Aufmerksamkeitseffekte. Zur Illustration werden hier auch zwei Fille prasentiert,
die in den Methoden bereits als nicht sinnvoll fiir die Modellierung von Aufmerksam-
keit in HMAX ausgeschlossen wurden: ein Kontrast des Zielobjekts von 100% und VTUs
mit 256 Afferenzen. Aufgrund der MAX-Operation, die die C2-Zellen ausfiihren, kann das
Hinzufligen eines zweiten Stimulus ihre Aktivitit nur erhShen, nicht verringern, sofern
der Abstand der beiden Stimuli, wie in allen Experimenten in diesem Kapitel, so grof3
ist, dafd keine Interaktionen auf S1-Ebene auftreten (siehe Kapitel 4). Daher werden die
C2-Zellen, wenn das Zielobjekt bei 100% Kontrast und zusammen mit einem Distraktor
présentiert wird, genauso stark oder starker aktiv sein wie wiahrend des Trainings der ent-
sprechenden VTU auf dieses Zielobjekt (VTUs werden stets auf Stimuli mit 100% Kontrast
trainiert), und eine weitere Erhohung ihrer Aktivitdt durch Aufmerksamkeit wird die Ak-
tivitdt der auf das Zielobjekt trainierten VIU nur senken konnen. Entsprechend zeigen

die Abbildungen 5-2 bis 5-5 stets ein Sinken der Erkennungsleistung, falls Aufmerksam-
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Abbildung 5-4: Additive Aufmerksamkeitseffekte bei C2-Zellen. Erkennungsleistung im
Aktivste VTU-Paradigma fiir Biiroklammer-Zielobjekte in Gegenwart einer Distraktor-
Biiroklammer, gemittelt tiber alle Zielobjekte bei festem Kontrast des Distraktors (Abszis-
senwert). Kontrast des Zielobjekts und Anzahl der C2-Afferenzen pro VTU tiber den Dia-
grammen. Legende oben rechts: Werte, die als Aufmerksamkeitseffekt zu den Aktivitdten
der C2-Afferenzen der auf das Zielobjekt trainierten VTU addiert wurden.

keitseffekte bei der Prasentation von Zielobjekten mit 100% Kontrast angewendet werden.
Dies gilt auch fiir alle anderen moglichen Aufmerksamkeitseffekte, die die Aktivitdt von
C2-Zellen erhohen, und wird daher im folgenden nicht weiter diskutiert. Aufmerksam-
keitseffekte bei hohen Kontrasten des Zielobjekts werden ausserdem im Experiment nicht
beobachtet [52]. Weiterhin wird der Fall, daf$ VTUs mit allen 256 C2-Zellen verbunden
sind, tiblicherweise ausgelassen, da hier Aufmerksamkeit auf Ebene der C2-Zellen nicht
spezifisch auf bestimmte Stimuli wirken kann; jede Modulation ihrer Aktivitdt wird sich
gleichermafsen auf alle VIUs auswirken. Diese Situation wird jedoch zum Vergleich her-
angezogen, um herauszufinden, ob unspezifische Effekte sich auch auf die Erkennungslei-

stung auswirken konnen (s.u.).

Die Abbildungen zeigen zundchst, daff in der Tat die Erkennungsleistung von HMAX

durch Anwendung von Aufmerksamkeit auf ein zu erkennendes Zielobjekt verbessert
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Abbildung 5-5: Additive Aufmerksamkeitseffekte bei C2-Zellen. Uber alle Zielob-
jekte gemittelte ROCs der Erkennungsleistung im Stimulusvergleich-Paradigma fiir
Biiroklammer-Zielobjekte in Gegenwart einer Distraktor-Biiroklammer (Kontraste der bei-
den Stimuli jeweils iiber den einzelnen Diagrammen). Gleiche Daten wie in Abb. 5-4, aber
nur fiir 40 Afferenzen pro VIU.

werden kann. Fiir bestimmte Kombinationen aus Stimuluskontrast und Starke des Auf-
merksamkeitseffekts (fiir Autos z.B. 80% Kontrast und eine Aktivitdtserhohung von 0.025)
nehmen sowohl die Werte der Erkennungsleistung im Aktivste VIU-Paradigma als auch
die Flache unter der ROC-Kurve im Stimulusvergleich-Paradigma deutlich zu. Das heifst,
mit Aufmerksamkeit auf ein Objekt feuert die auf dieses Objekt trainierte VIU haufiger
starker als alle anderen VIUs, wenn dieses Objekt prasentiert wird, und ihre Antworten
sind auch selektiver fiir ihr Zielobjekt, indem sie eher mit einer hoheren Feuerrate auf
die Prasentation ihres Zielobjekts als auf das Zeigen eines anderen Objekts reagiert. Es
zeigt sich jedoch auch, daff der Erfolg dieses Aufmerksamkeitsmechanismus stark davon
abhéngt, ob die Starke der Modulation fiir das jeweilige Kontrastniveau des Stimulus an-
gemessen ist. Fiir einen bestimmten Kontrast des Zielobjekts erhoht jeweils nur ein kleiner
Bereich moglicher Modulationsstdrken tatsdchlich die Erkennungsleistung; andere Werte

sind entweder zu klein, um die relative Aktivitdt der VTUs zu verdndern, oder so grof3,
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Abbildung 5-6: Additive Aufmerksamkeitseffekte bei C2-Zellen und 256 Afferenzen pro
VTU. Uber alle Zielobjekte gemittelte ROCs der Erkennungsleistung im Stimulusver-
gleich-Paradigma fiir Auto-Zielobjekte (80% Kontrast) in Gegenwart eines Distraktor-
Autos (60% Kontrast). Da jede VI'U mit allen 256 C2-Zellen verbunden war, erhielten alle
C2-Zellen denselben additiven Aufmerksamkeitseffekt (siehe Legende). Vgl. die ROC fiir
den Wert 0.025 mit der entsprechenden ROC fiir 40 Afferenzen in Abb. 5-3 (Diagramm
Mitte links).

dafd die Afferenzen der auf das Zielobjekt trainierten VIU aufgrund des Aufmerksam-
keitseffekts stiarker feuern als wiahrend des Trainings dieser VTU auf ihr Zielobjekt, so dafs
die Aktivitdt dieser VIU und die Erkennungsleistung wieder absinken. Da die VIUs in
HMAX auf bestimmte Werte der Aktivitat ihrer C2-Afferenzen trainiert sind und diese Zel-
len in Abhédngigkeit vom Kontrast des Stimulus feuern, ist klar, dafd nicht ein und dieselbe
Stirke eines Aufmerksamkeitseffekts fiir alle Stimuluskontraste gleich gute Ergebnisse lie-
fert. In einem Paradigma der frithen Selektion von Merkmalen durch Aufmerksamkeit
bleibt damit aber die Frage offen, wie im voraus entschieden werden kann, wie stark die

Aktivitat relevanter Neuronen moduliert werden soll.

Weiterhin ist die hier vorgestellte Form von Aufmerksamkeit wenig geeignet, um die Aus-
wirkungen eines Distraktorstimulus zu kompensieren, dessen Kontrast hoher ist als der
des Zielobjekts. Da aufgrund der MAX-Operation, wie bereits diskutiert, ein Distraktor
hoheren Kontrasts die Aktivitdt der C2-Afferenzen, die auf die VI'U des Zielobjekts proji-
zieren, nur erhchen kann, ist eine zuséitzliche Erhohung der Aktivitdt dieser Zellen nicht

in der Lage, den Effekt eines solchen Hintergrundstimulus zu kompensieren. Dennoch er-
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geben sich im Aktivste VTU-Paradigma auch Verbesserungen der Erkennungsleistung fiir
hohere Werte des Distraktorkontrasts (siehe Abb. 5-2 und 5-4). Es muf$ jedoch angemerkt
werden, dafs in diesem Paradigma nicht die moglichen Fehlalarme durch Aufmerksam-
keitseffekte berticksichtigt werden, wie oft also ein Stimulus, auf den die Aufmerksamkeit
gerichtet wird, der dann aber nicht im Bild erscheint, dennoch ,erkannt” wird (siehe da-
zu Kapitel 5.3.8). Die ROC-Kurven andererseits, in deren Berechnung Fehlalarme im Sti-
mulusvergleich-Paradigma explizit eingehen (siehe Methoden), zeigen keine signifikanten
Zunahme der Erkennungsleistung fiir Distraktoren, deren Kontrast den des Zielobjekts

tibersteigt (siehe dazu aber auch 5.3.3).

Abbildung 5-6 macht schliefSlich deutlich, daf8 in manchen Fallen eine unspezifische Er-
hohung der Aktivitidt aller C2-Zellen zu besserer Leistung bei der Objekterkennung fiihrt
als ein selektiver Aufmerksamkeitseffekt. Hier waren alle VIUs mit allen 256 C2-Zellen
verbunden, und alle C2-Zellen wurden jeweils um denselben Betrag in ihrer Aktivitit
verstarkt. Abbildung 5-4 entspricht zwar der Intuition, dafd eine hohere Anzahl Afferenzen
und weniger spezifisch wirkende Aufmerksamkeitseffekte die Leistung bei der Objekter-
kennung verringern. Um zu erreichen, dafs eine VTU stirker feuert als andere, worauf es
im in Abbildung 5-4 verwendeten Aktivste VTU-Paradigma ankommt, ist es nattirlich ef-
fektiver, wenn die VTU nur mit einer Auswahl der C2-Zellen verbunden ist und nur diese
C2-Zellen verstarkt feuern. Diese Art der Messung von Erkennungsleistung geht aber wie-
derum nicht auf mogliche Fehlalarme ein. Das Stimulusvergleich-Paradigma in Abbildung
5-6 zeigt dagegen, dafs die Selektivitdt der Antworten einer VTU auf verschiedene Stimuli
offensichtlich zumindest in einigen Féllen auch durch eine einfache allgemeine Erh6hung
des effektiven Stimuluskontrasts verbessert werden kann. In solchen Féllen scheint ein

selektiver Aufmerksamkeitsmechanismus gar nicht erforderlich zu sein.

Insgesamt erscheinen die Resultate fiir einen Mechanismus von Aufmerksamkeit, der die
Feuerraten derjenigen C2-Zellen, die auf Merkmale des bewufst beachteten Stimulus rea-
gieren, um konstante Werte erhoht, nicht allzu vielversprechend. Die Erkennungsleistung
kann zwar deutlich erhoht werden, allerdings nur, wenn der Betrag der Modulation der
Feuerraten zum jeweiligen Kontrast des Zielobjektes pafit und der Distraktorstimulus nicht
zu kontrastreich ist. Aufferdem scheint die Selektivitdt der neuronalen Antworten auch

von einer unspezifischen Erthchung der Feuerraten aller Zellen zu profitieren. Diese Ergeb-
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nisse konnen aber zum Teil auch dadurch bedingt sein, daf hier alle ausgewé&hlten Zellen
denselben Betrag an Modulation ihrer Aktivitdt erhalten haben. Verschiedene C2-Zellen
feuern schliefilich unterschiedlich stark, wenn ein Stimulus gezeigt wird, und die Additi-
on derselben Konstanten zu allen Aktivitdtswerten wird die Auswirkungen von niedrigem
Kontrast und Hintergrundstimuli nicht systematisch kompensieren konnen. Eine Modu-
lation, die besser auf die unterschiedlichen Feuerraten der Zellen bzw. auf den Stimulus-
kontrast abgestimmt ist, konnte hier bessere Resultate liefern. Dies wird in den folgenden

Abschnitten untersucht.

5.3.2 Multiplikative Aufmerksamkeitseffekte

Anstatt die Feuerraten der C2-Zellen durch Addition einer Konstanten zu erhohen, konn-
te ihre Aktivitdt auch mit einem Faktor grofser als 1 multipliziert werden. Dies wiirde die
Aktivitdt von Zellen, die bereits stark aktiv sind, absolut gesehen stiarker erhohen als die
von schwicher feuernden Zellen. Wahrend ein solches Modell mit der Hypothese von
McAdams und Maunsell, daf8 Aufmerksamkeit die Aktivitdt von Neuronen im Areal V4
multiplikativ erhoht [41], tibereinstimmen wiirde, widerspriche es der allgemeineren und
experimentell bestdtigten Annahme, dafs Aufmerksamkeit zwar die Abstimmkurven von
Neuronen auf verschiedene Stimuli multiplikativ beeinflufit, aber ihre Kontrastantwort-
funktion zu kleineren Kontrastwerten verschiebt und so die Aktivitdten von schwécher
feuernden Neuronen am starksten zunehmen (siehe 5.1.4 und [52]). Dennoch sollen hier
die Auswirkungen von multiplikativ wirkenden Aufmerksamkeitseffekten auf die Objekt-
erkennung in HMAX untersucht werden. Im anschlieflenden Abschnitt 5.3.3 werden die
Resultate dann mit den Ergebnissen fiir eine Modulation verglichen, die einer Verschie-

bung der Kontrastantwortkurve entspricht.

Die Effekte einer multiplikativen Verstidrkung der Feuerraten von C2-Zellen, die auf die
VTU des bewufit beachteten Zielobjekts projizieren, sind in Abb. 5-7 bis 5-10 gezeigt, wie-
derum fiir Autos und Biiroklammern im Aktivste VTU- und im Stimulusvergleich-Para-
digma. Eine Zunahme der neuronalen Aktivitdt um den Faktor 1.3 entspricht dabei dem
von McAdams und Maunsell iiber eine Stimulusdauer von 500 ms im Mittel beobachteten
Effekt von Aufmerksamkeit [41], wiahrend Motter Neuronen findet, deren Feuerraten sich

durch Aufmerksamkeit bis auf das Doppelte erhchen [46]. Die Resultate in HMAX sind
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Abbildung 5-7: Multiplikative Aufmerksamkeitseffekte bei C2-Zellen. Erkennungslei-
stung im Aktivste VTU-Paradigma fiir Auto-Zielobjekte in Gegenwart eines Distraktor-
Autos (Kontraste der beiden Stimuli jeweils iiber den einzelnen Diagrammen), gemittelt
iber alle Stimuli mit demselben Morphabstand zwischen Zielobjekt und Distraktor. Die
Legende im rechten oberen Diagramm gibt fiir alle Diagramme die Faktoren an, um die
jeweils die Aktivitdten der C2-Afferenzen der auf das Zielobjekt trainierten VTU erhoht
wurden. Jede VTU hat 40 C2-Afferenzen.
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Abbildung 5-8: Multiplikative Aufmerksamkeitseffekte bei C2-Zellen. Uber alle Zielobjek-
te gemittelte ROCs der Erkennungsleistung im Stimulusvergleich-Paradigma fiir Auto-
Zielobjekte in Gegenwart eines Distraktor-Autos (Kontraste der beiden Stimuli jeweils
tiber den einzelnen Diagrammen) und 40 Afferenzen pro VTU. Gleiche Daten wie in Abb.
5-7, aber nur fiir Stimuli mit 5 Schritten Morphabstand zwischen Zielobjekt und Distraktor.
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Abbildung 5-9: Multiplikative Aufmerksamkeitseffekte bei C2-Zellen. Erkennungslei-
stung im Aktivste VIU-Paradigma fiir Biiroklammer-Zielobjekte in Gegenwart einer
Distraktor-Biiroklammer, gemittelt iiber alle Zielobjekte bei festem Kontrast des Distrak-
tors (Abszissenwert). Kontrast des Zielobjekts und Anzahl der C2-Afferenzen pro VTU
tiber den Diagrammen. Die Legende oben rechts gibt die Faktoren an, um die die Feuerra-
ten der C2-Zellen erh6ht wurden, die auf die VTU des Zielobjekts projizierten.
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Abbildung 5-10: Multiplikative Aufmerksamkeitseffekte bei C2-Zellen. Uber alle Ziel-
objekte gemittelte ROCs der Erkennungsleistung im Stimulusvergleich-Paradigma fiir
Biiroklammer-Zielobjekte in Gegenwart einer Distraktor-Biiroklammer (Kontraste der bei-
den Stimuli jeweils iiber den einzelnen Diagrammen). Gleiche Daten wie in Abb. 5-9, aber
nur fiir 40 Afferenzen pro VIU.

100



100 w w SOCEHOMIE B 10—

_. 80t - ‘ X __ 80 * _ X

X * 9 Y

o) S

2 60 X £ 603

> > 3

o V4 o ¥

Q2 40/ Q 40%

° 4 © X

= -©— normal = : -6~ normal
20 —x— +0.025 | 20 —x- +0.05

*- *1.1 : * "1
20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Fehlalarmquote (%) Fehlalarmquote (%)

Abbildung 5-11: Auswirkungen von Aufmerksamkeitseffekten auf die Erkennungslei-
stung, wenn alle 256 C2-Zellen auf alle VTUs projizieren und alle C2-Zellen in ihrer Ak-
tivitat verstarkt werden. (a) ROCs fiir die Erkennungsleistung im Stimulusvergleich-Pa-
radigma fiir Auto-Zielobjekte in Gegenwart eines Distraktor-Autos (beide mit 80% Kon-
trast), gemittelt {iber alle Zielobjekte, fiir additive und multiplikative Modulationen aller
C2-Zellen (siehe Legende). (b) Wie (a), jedoch fiir Biiroklammern. Kontrast von Zielobjekt
und Distraktor 80%.

qualitativ denen fiir konstante additive Aufmerksamkeitseffekte sehr dhnlich. Wiederum
ergeben bestimmte Kombinationen von Stimuluskontrast und Stiarke des Aufmerksam-
keitseffekts eine deutlich hohere Leistung des Modells bei der Erkennung beider Objekt-
klassen in beiden Paradigmen (etwa der Faktor 1.3 bei 60% Kontrast und 1.1 bei 80% Kon-
trast; eine Verstarkung um den Faktor 2 stellt sich fiir die hier verwendeten Kontraste als
zu stark heraus). Es gelten jedoch auch dieselben Einschrankungen wie in 5.3.1. Ebenso
wie dort gilt, dafs die Starke der Modulation genau an den jeweiligen Kontrast des Zie-
lobjekts angepafit sein mufs, um die Leistung erhthen zu kénnen. Die storenden Effekte
eines Distraktors, dessen Kontrast hoher ist als der des Zielobjekts, kénnen auch hier nur
ungeniigend wettgemacht werden, zumindest im Stimulusvergleich-Paradigma. Schlief3-
lich zeigt sich auch mit multiplikativer Verstirkung der neuronalen Aktivitit, daf3 selbst
tiir VTUs mit allen 256 C2-Zellen als Afferenzen und fiir eine Erhohung der Feuerrate al-
ler dieser Zellen die Erkennungsleistung deutlich zunehmen kann, noch deutlicher als fiir
additive Verstarkung oder sogar fiir spezifischer wirkende Aufmerksamkeitseffekte (siehe
Abb. 5-11 im Vergleich zu Abb. 5-8). Dies deutet wiederum darauf hin, daf§ zur Erh6hung
der Selektivitdt neuronaler Antworten und daher zur Verbesserung der Leistung in einem
simulierten ,two-alternative forced choice”-Experiment eine unspezifische Kompensation

tiir geringen Stimuluskontrast moglicherweise genauso gut geeignet ist wie ein Mecha-
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nismus selektiver Verstarkung der Aktivitdt nur derjenigen Zellen, die auf Merkmale des

bewufst beachteten Stimulus ansprechen.

Eine multiplikative Verstarkung der Aktivitdt von C2-Zellen scheint insgesamt besser an
deren Antworteigenschaften angepafit zu sein als konstante additive Modulationen. So-
lange die Feuerraten der C2-Zellen in einem Bereich liegen, in dem eine Zunahme des
Stimuluskontrasts eine lineare Zunahme der Aktivitdt bewirkt, wie es bei den hier ver-
wendeten Stimuli stets der Fall ist (siehe Kapitel 3.2.3), entspricht eine Multiplikation ihrer
Feuerraten eher einer Erhohung des Stimuluskontrasts. Verschiedene C2-Zellen antwor-
ten auf einen Stimulus schliefslich unterschiedlich stark, und der absolute Zuwachs an
Aktivitdt mit zunehmendem Kontrast ist bei solchen Zellen grofer, die auf diesen Stimu-
lus starker ansprechen. Dasselbe wird durch multiplikative Modulationen erreicht. Wohl
deshalb werden mit multiplikativen Aufmerksamkeitseffekten in HMAX etwas bessere
Resultate erzielt als durch Addition konstanter Werte (siehe Abb. 5-11). Dennoch bleibt
die effektive Anwendung von Aufmerksamkeit weiterhin auf Situationen beschrankt, in
denen der Distraktorstimulus nicht kontrastreicher ist als das Zielobjekt und die Starke
der Modulation der neuronalen Aktivitdt auf den Kontrast des Zielobjekts abgestimmt ist.
Ferner erhohen gezielte Aufmerksamkeitseffekte auch hier die Selektivitdt der neuronalen

Antworten nicht mehr als unspezifische Aktivitdtserhohungen aller C2-Zellen.

5.3.3 Verschiebung der Kontrastantwortkurve als Aufmerksamkeitseffekt

Wie in den Methoden beschrieben, wurde als weiterer moglicher Effekt von Aufmerksam-
keit auf die Aktivitdt von Neuronen die von Reynolds et al. beschriebene Verschiebung der
Kontrastantwortkurve derjenigen Zellen, die an der Représentation des bewuf3t beachte-
ten Stimulus beteiligt sind, modelliert [52]. Dazu wurde fiir diese Zellen der Mittelwert
s2Target der GaufSfunktion, die die Antwort der S2- bzw. C2-Zellen auf ihren C1-Input be-
stimmt, verkleinert. Diese Modulation diirfte also besser als die Addition einer Konstanten
oder die Multiplikation mit einem Faktor eine Zunahme des Stimuluskontrasts nachbilden
und sollte daher die Aktivitdt der C2-Zellen auf eine ,natiirlichere” Weise verandern. Die
verwendeten neuen Werte fiir s2Target wurden so gewdihlt, dafi die dadurch erreichten
Zunahmen der Feuerraten der C2-Zellen im Mittel die Abnahme ihrer Aktivitdten bei ei-

ner Senkung des Kontrasts von Autostimuli von 100% auf 60% kompensierten. Analog zu
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den Versuchen mit additiven und multiplikativen Aufmerksamkeitseffekten wurde diese
Modulation dann auf die C2-Afferenzen der auf das jeweilige Zielobjekt trainierten VTU
angewendet. Aufgrund der Wahl der Werte fiir s2Target wurden dabei als Zielobjekte nur

Autostimuli mit einem Kontrast von 60% verwendet.

Abbildungen 5-12 und 5-13 zeigen die Resultate. Das Bild, das sich ergibt, ist dem fiir ad-
ditive und multiplikative Aufmerksamkeitseffekte sehr dhnlich. Aufgrund der sorgfiltig
gewdhlten neuen Mittelwerte der C2-Kontrastantwortkurven erhoht sich die Erkennungs-
leistung in beiden Paradigmen deutlich. Sogar eine leichte Zunahme der Leistung im Sti-
mulusvergleich-Paradigma fiir Distraktoren, deren Kontrast hoher ist (80%) als der des
Zielobjekts (60%), wurde festgestellt (Abb. 5-13 Mitte). Dies ist jedoch kein Widerspruch
zu der Behauptung, dafi Aufmerksamkeitsmechanismen, die die Aktivitit von Neuronen
erhohen, grundsitzlich nicht die Effekte von Hintergrundstimuli mit hoherem Kontrast
kompensieren kdnnen. Solange sowohl Zielobjekt als auch Distraktor mit Kontrasten un-
ter 100% gezeigt werden, erreichen C2-Zellen, die durch beide aktiviert werden, noch nicht
ihre Feuerrate fiir 100% Kontrast. Eine zusitzliche Erhchung ihrer Aktivitdt durch Auf-
merksamkeit kann sie deshalb nach wie vor weiter dem Aktivitdtsniveau anndhern, mit
dem sie auf die Prédsentation des Zielobjekts bei 100% Kontrast antworten, und daher se-
lektiv die VTU, die fiir das Zielobjekt codiert, begiinstigen. Derselbe Effekt kann ebenso
fir multiplikative Aufmerksamkeitseffekte beobachtet werden, wie Abbildung 5-14 zeigt.
Dies verdeutlicht wiederum, daf} die Leistungen von HMAX bei der Objekterkennung in
der Tat durch Aufmerksamkeitseffekte verbessert werden konnen, solange die Starke der

Modulation genau an den jeweiligen Stimuluskontrast angepafst ist.

Ebenso wie fiir additive und multiplikative Modulationen erweist sich auch bei der Ver-
schiebung der Kontrastantwortkurve die Anwendung des Effekts auf alle 256 C2-Zellen
einem Effekt selektiver Aufmerksamkeit als nahezu ebenbiirtig (Abb. 5-15). Die verbesser-
te Leistung fiir hoheren Distraktorkontrast (80% gegentiber 60% beim Zielobjekt) konnte
mit dieser unspezifischen Erhohung des allgemeinen Aktivitdtsniveaus allerdings nicht
reproduziert werden. Eine Verbesserung der Objekterkennungsleistung fiir Distraktoren
hoheren Kontrasts, sofern sie denn moglich ist, erfordert also womdglich gezielter wirken-

de Mechanismen von Aufmerksamkeit.
Diese Resultate zeigen, dafs eine Verschiebung der Kontrastantwortkurve von Neuronen,
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Abbildung 5-12: Verschiebung der Kontrastantwortkurve von C2-Zellen. Erkennungslei-
stung im Aktivste VTU-Paradigma fiir Auto-Zielobjekte in Gegenwart eines Distraktor-
Autos (Kontraste der beiden Stimuli jeweils iiber den einzelnen Diagrammen), gemittelt
tiber alle Stimuli mit demselben Morphabstand zwischen Zielobjekt und Distraktor. Die
Legende im rechten Diagramm gibt fiir die einzelnen Graphen in allen Diagrammen die
Mittelwerte s2Target der Antwortkurven an, die fiir die 40 C2-Zellen verwendet wurden,
die mit der VTU des Zielobjekts verbunden waren. Der normale Mittelwert (also ohne
Aufmerksamkeitseffekt) ist 1.
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Abbildung 5-13: Verschiebung der Kontrastantwortkurve von C2-Zellen. Uber alle Zielob-
jekte gemittelte ROCs der Erkennungsleistung im Stimulusvergleich-Paradigma fiir Auto-
Zielobjekte in Gegenwart eines Distraktor-Autos (Kontraste der beiden Stimuli jeweils
tiber den einzelnen Diagrammen) und 40 Afferenzen pro VTU. Die Legende im rechten
Diagramm zeigt die jeweils fiir die C2-Afferenzen der VTU des Zielobjekts verwendeten
Werte des Parameters s2Target. Gleiche Daten wie in Abb. 5-12, jedoch nur fiir Stimuli mit
5 Schritten Morphabstand zwischen Zielobjekt und Distraktor.
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Abbildung 5-14: Erhéhung der Erkennungsleistung durch multiplikative Aufmerksam-
keitseffekte fiir Distraktoren mit hherem Kontrast. ROCs der Erkennungsleistung im
Stimulusvergleich-Paradigma, tiber alle Zielobjekte gemittelt, fiir Auto-Zielobjekte (60%
Kontrast) in Gegenwart eines Distraktor-Autos (80% Kontrast) und 40 Afferenzen pro
VTU. Starke des multiplikativen Aufmerksamkeitseffekts: Faktor 1.23.

wie sie von Reynolds et al. fiir V4 beschrieben wurde [52], auch in HMAX als Aufmerksam-
keitseffekt verwendet werden kann und dafs diese Modulation auf Ebene der neuronalen
Aktivitat in der Tat die Leistung des Modells bei der Objekterkennung verbessern kann.
Im Modell ergibt sich jedoch kein qualitativer Unterschied zu den beiden zuvor getesteten
Methoden, Aufmerksamkeit zu simulieren. Auch die Verschiebung der Kontrastantwort-
kurve muff zum Kontrast des zu erkennenden Zielobjekts hinreichend gut passen, was
die Verwendung auch dieses Mechanismus fiir die frithe Selektion von Merkmalen, al-
so die Vorbereitung des visuellen Systems auf erwartete Stimuli, sehr erschwert. Keine
fundamentalen Unterschiede konnten auch hinsichtlich der Problematik kontrastreicher
Distraktorstimuli oder der dhnlich guten Leistung einer unspezifischer Verstarkung der
Aktivitdt aller C2-Zellen gefunden werden. Die bisher diskutierten moglichen Mechanis-
men der Modulation neuronaler Aktivitdt durch Aufmerksamkeit verhalten sich also im
Kontext des HMAX-Modells in bezug auf ihre Auswirkungen auf die Objekterkennung al-
le sehr dhnlich. Weil abgesehen davon konstante additive Modulationen weniger gut auf
unterschiedlich aktive C2-Zellen abgestimmt sind und die Verschiebung der Kontrastant-
wortkurve im Modell nur mit deutlich hoherem Aufwand zu realisieren ist, werden in

den folgenden Abschnitten stets multiplikative Aufmerksamkeitseffekte verwendet. Da
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Abbildung 5-15: Verschiebung der Kontrastantwortkurve aller 256 C2-Zellen. Uber alle
Zielobjekte gemittelte ROCs der Erkennungsleistung im Stimulusvergleich-Paradigma fiir
Auto-Zielobjekte in Gegenwart eines Distraktor-Autos (Kontrast beider Stimuli 60%) und
256 Afferenzen pro VIU. Als Aufmerksamkeitseffekt wurde die Gaufische Kontrastant-
wortkurve aller C2-Zellen auf den neuen Mittelwert 0.9275 verschoben.

fir die Stimuli und Kontraste, die hier zum Einsatz kommen, die Aktivititen aller C2-
Zellen relativ nahe beieinanderliegen und linear mit dem Stimuluskontrast skalieren (sie-
he auch Kapitel 3.2.3), sind insbesondere die Effekte von Multiplikation und Verschiebung

der Kontrastantwortkurve nahezu identisch.

5.3.4 Suppression

Bisher wurde auf ein Zielobjekt gerichtete Aufmerksamkeit in HMAX nur dadurch model-
liert, dafs die Aktivitdt von Neuronen, die fiir Merkmale des Zielobjektes codieren, erhcht
wurde. In Anbetracht der in 5.1.4 erwdhnten zahlreichen Evidenzen dafiir, daf3 Neuro-
nen, die fiir jeweils gerade nicht mit Aufmerksamkeit bedachte Stimuli selektiv sind, in
ihrer Aktivitdt abgeschwicht werden, wurden auch entsprechende Suppressionsmecha-
nismen in HMAX untersucht. Dies geschah wiederum vor allem im Hinblick darauf, was
ein solcher Mechanismus fiir die Objekterkennung bedeuten kénnte. Bei diesen Simula-
tionen wurde, wie bereits in den Methoden erwédhnt, in Kauf genommen, dafd der eine
der beiden verwendeten Suppressionsmechanismen strenggenommen kein Mechanismus

der frithen Selektion sein kann, weil dabei die C2-Afferenzen der neben der VTU des Zie-
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Abbildung 5-16: Multiplikative Aufmerksamkeitseffekte und Suppression bei C2-Zellen.
Erkennungsleistung im Aktivste VIU-Paradigma fiir Auto-Zielobjekte in Gegenwart eines
Distraktor-Autos (Kontraste der beiden Stimuli jeweils iber den einzelnen Diagrammen),
gemittelt tiber alle Stimuli mit demselben Morphabstand zwischen Zielobjekt und Dis-
traktor. Die Legende im rechten oberen Diagramm gibt fiir alle Diagramme die Werte der
multiplikativen Verstarkung und der Suppression an (erster Wert: Verstarkung der Akti-
vitdt der C2-Zellen, die auf die VTU projizieren, deren bevorzugter Stimulus das Zielobjekt
ist; zweiter Wert, wenn vorhanden: Suppression aller iibrigen C2-Zellen (,,alle”) oder der
Afferenzen der am stédrksten aktiven nicht auf das Zielobjekt trainierten VTU (sonst)). Alle
VTUs haben 40 Afferenzen.

lobjekts am stédrksten aktiven VTU supprimiert werden, deren Identitét erst nach einem
vollstandigen Lauf des Modells feststeht. Ebenfalls hingenommen wurde, dafs der zwei-
te untersuchte Suppressionsmechanismus nur begrenzt realistisch zu sein scheint, weil er
sich auf alle C2-Zellen auswirkt, die nicht an der Représentation des Zielobjekts beteiligt
sind. Grundsaitzlich anders geartete Suppressionsmechanismen wéren jedoch nur schwer
vorstellbar, und die beiden hier ausgewéhlten hatten zudem den Vorteil, dafs von ihnen
auf die eine oder andere Weise optimale Leistung erwartet werden konnte. Ein Mecha-
nismus der Suppression von neuronalen Aktivititen, der das Ziel hat, die Représentation
eines bestimmten Zielobjekts selektiv zu begiinstigen, sollte besonders gut funktionieren,
wenn entweder bekannt ist, welche Neuronen am stdrksten mit der Reprdsentation die-
ses Objekts interferieren, oder wenn alle nicht unmittelbar beteiligten Neuronen in ihrer

Aktivitdt abgeschwiacht werden. Wenn also durch die Suppression neuronaler Aktivitdten
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Abbildung 5-17: Multiplikative Aufmerksamkeitseffekte und Suppression bei C2-Zellen.
Uber alle Zielobjekte gemittelte ROCs der Erkennungsleistung im Stimulusvergleich-Pa-
radigma fiir Auto-Zielobjekte in Gegenwart eines Distraktor-Autos (Kontraste der beiden
Stimuli jeweils {iber den einzelnen Diagrammen) und 40 Afferenzen pro VTU. Gleiche
Daten wie in Abb. 5-16, jedoch nur fiir Stimuli mit 5 Schritten Morphabstand zwischen
Zielobjekt und Distraktor.

die Objekterkennungsleistung verbessert werden kann, sollte es an diesen Mechanismen

demonstrierbar sein.

Abbildungen 5-16 bis 5-19 machen zundchst deutlich, daf$ sich die ROC-Kurven identisch
sind, unabhingig davon, ob zusitzlich zu einem Aufmerksamkeitseffekt, der die Feuer-
raten der C2-Afferenzen der VIU des Zielobjekts erh6ht, noch die Aktivitdten aller iibri-
gen C2-Zellen abgeschwicht werden oder nicht. Das liegt schlicht daran, dafs fiir die Er-
kennungsleistung im Stimulusvergleich-Paradigma jeweils nur die Aktivitdt der auf das
Zielobjekt trainierten VTU bei verschiedenen Stimuli entscheidend ist; die Feuerraten von
C2-Zellen, mit denen sie gar nicht verbunden ist, haben darauf natiirlich keinen Einfluf3.
Andererseits fithrt die Verwendung von Suppression, wenn sie auf die C2-Afferenzen der
neben der VTU des Zielobjekts am stdrksten aktiven VIU angewendet wird, in den mei-
sten Fillen sogar zu schlechterer Leistung im Stimulusvergleich-Paradigma, sowohl fiir
Autos als auch fiir Biiroklammern. Der Grund dafiir ist, dafs die VTU des Zielobjekts und

die am stdrksten feuernde unter den iibrigen VIUs in der Regel einige C2-Afferenzen ge-
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Abbildung 5-18: Multiplikative Aufmerksamkeitseffekte und Suppression bei C2-Zellen.
Erkennungsleistung im Aktivste VTU-Paradigma fiir Biiroklammer-Zielobjekte in Gegen-
wart einer Distraktor-Biiroklammer, gemittelt iiber alle Zielobjekte bei festem Kontrast des
Distraktors (Abszissenwert). Kontrast des Zielobjekts und Anzahl der C2-Afferenzen pro
VTU iiber den Diagrammen. Die Legende oben rechts gibt die Werte der jeweils verwen-

deten multiplikativen Verstarkung und Suppression an, wie in Abb. 5-16.
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Abbildung 5-19: Multiplikative Aufmerksamkeitseffekte und Suppression bei C2-Zellen.
Uber alle Zielobjekte gemittelte ROCs der Erkennungsleistung im Stimulusvergleich-Pa-
radigma fiir Biiroklammer-Zielobjekte in Gegenwart einer Distraktor-Biiroklammer (Kon-
traste der beiden Stimuli jeweils iiber den einzelnen Diagrammen). Gleiche Daten wie in
Abb. 5-18, jedoch nur fiir 40 Afferenzen pro VTU.
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meinsam haben und daher die Suppression sich auch auf C2-Zellen auswirkt, die mit der
VTU des Zielobjekts verbunden sind. Insbesondere fiir die Autos, wo verschiedene VTUs
zum groflen Teil dieselben Afferenzen haben, wird dadurch der Aufmerksamkeitseffekt

auf die Erkennungsleistung nahezu zunichte gemacht.

Im Aktivste VTU-Paradigma hingegen, wo es auf die Aktivitit einer VTU im Vergleich zu
anderen VIUs beim Zeigen desselben Stimulus ankommt, stellt sich die Kombination von
Aktivitatserhohung und Suppression durch Aufmerksamkeit als sehr effektiv heraus. Fiir
die Biiroklammern ergibt eine Erh6hung der Feuerrate der auf die VIU des Zielobjekts
projizierenden C2-Zellen, vereint mit der Suppression aller tibrigen C2-Zellen, iiberall ei-
ne hervorragende Erkennungsleistung. Aber auch die Suppression der Afferenzen der am
starksten aktiven VIU unter den VTUs, die nicht fiir das Zielobjekt codieren, stellt sich
als effektiv heraus. Obwohl auch hier verschiedene VTUs einige C2-Afferenzen gemein-
sam haben, sind die Mengen der Afferenzen unterschiedlicher VTUs offensichtlich ver-
schieden genug, um der VIU des Zielobjekts bei dieser Methode insgesamt einen Vorteil
zu verschaffen, obwohl einige ihrer Afferenzen sowohl von Aktivitidtserhohung als auch

Suppression betroffen sind.

Bei den Autos ist ebenfalls die Methode, alle nicht mit der VI'U des Zielobjekts verbun-
denen C2-Zellen zu supprimieren, sehr effektiv, um die Erkennungsleistung im Aktivste
VTU-Paradigma zu erhéhen. Werden jedoch die Afferenzen der neben der VIU des Ziel-
objekts am stdarksten aktiven VTU in ihrer Feuerrate abgeschwicht, so wirkt sich das auf-
grund dessen, dafs Auto-VTUs sehr viel mehr C2-Afferenzen gemeinsam haben, auch in
diesem Paradigma der Erkennungsleistung dahingehend aus, daf} die Leistung mit dieser
Form von Suppression niedriger ist als mit einem Aufmerksamkeitseffekt auf die Afferen-
zen der VTU des Zielobjekts alleine. (Eine Ausnahme stellen die Félle fiir den Distraktor
mit 100% Kontrast in Abb. 5-16 dar; hier heben sich Aktivitdtserhchung und Suppression
allerdings soweit gegenseitig auf, daf in etwa die Leistung ohne Aufmerksamkeit wieder-

hergestellt wird.)

Insgesamt scheint also die Kombination von multiplikativen bzw. kontrasterhchenden
Aufmerksamkeitsmechanismen mit entsprechender Suppression von Neuronen, die nicht
an der Représentation des Zielobjekts teilnehmen, die Objekterkennung deutlich zu ver-

bessern, wenn es wie im Aktivste VTU-Paradigma darauf ankommt zu entscheiden, wel-
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ches Objekt aus einer Reihe von Alternativen in einer Darstellung mit niedrigem Kontrast
und storendem Hintergrund gezeigt wird. Dafiir mufS jedoch angenommen werden, dafs
der Suppressionsmechanismus eine sehr breite Wirkung entfaltet — in diesen Simulationen
auf alle nicht mit der VIU des Zielobjekts verbundenen C2-Zellen. Es ist fraglich, ob solch
ein Mechanismus biologisch plausibel sein konnte; moglicherweise denkbar wire das in
dem Fall, daf8 alle méglichen Stimuli in einem Experiment aus einer begrenzten Menge
stammen und so die Suppression zumindest auf eine gewisse Anzahl Neuronen, die fiir
die Codierung dieser Stimulusklasse besonders relevant sind, eingeschrankt werden kann.
Eine generelle Abschwidchung der Aktivitat aller nicht direkt an der Wahrnehmung ei-
nes Objekts beteiligten Zellen etwa innerhalb eines visuellen Areals wie V4 scheint nicht
realistisch, alleine schon wegen des nétigen hohen Energieaufwands fiir einen so weit-
reichenden Mechanismus, und wohl auch nicht notwendig, da auch ohne den Einsatz von
Aufmerksamkeit Neuronen im realen visuellen System in der Regel spezifischer aktiv sind
als die Modellneuronen in HMAX und daher ohnehin weniger stark feuern, wenn ein Sti-

mulus nicht ihrer Praferenz entspricht.

Abschwédchung der Aktivitit von Neuronen, die nicht fiir das Zielobjekt codieren, ist je-
doch nicht geeignet, um die Selektivitiat der Neuronen, die auf das Zielobjekt ansprechen,
zu erhohen, wie an den ROC-Kurven gezeigt wurde. Das Problem, dafs die Stiarke der
Modulation der Aktivitidt derjenigen Zellen, die an der Représentation des Zielobjekts be-
teiligt sind, im voraus an den Stimuluskontrast angepafit werden miifite, bleibt auch bei
Verwendung von Suppressionsmechanismen erhalten. Und schliefllich darf die erfolgrei-
che Anwendung von Aufmerksamkeitsmechanismen mit Verstarkung und Suppression
neuronaler Aktivitdten im Aktivste VTU-Paradigma nicht dariiber hinwegtduschen, daf3
in diesem Paradigma nicht die Moglichkeit von Fehlalarmen ins Kalkiil gezogen wird.

Darauf wird in 5.3.8 noch nédher eingegangen.

5.3.5 Alternative Codierungsmethoden

Die Abhingigkeit der Erkennungsleistung in HMAX vom Stimuluskontrast sowie die Not-
wendigkeit, Aufmerksamkeitseffekte genau an den Kontrast des jeweils bewufdt beachte-
ten Stimulus anzupassen, um dessen Erkennung zu erleichtern, beruht darauf, dafs die

VTUs auf bestimmte Feuerraten ihrer Afferenzen trainiert sind. Jede Abweichung der Ak-
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Abbildung 5-20: Gaufi-Maximum-Tuning. Erkennungsleistung im Aktivste VTU-
Paradigma fiir Auto-Zielobjekte in Gegenwart eines Distraktor-Autos (Kontraste der bei-
den Stimuli jeweils {iber den einzelnen Diagrammen), gemittelt tiber alle Stimuli mit dem-
selben Morphabstand zwischen Zielobjekt und Distraktor. Die Legende im rechten oberen
Diagramm gibt fiir alle Diagramme die Faktoren an, um die jeweils die Aktivitdten der
C2-Afferenzen der auf das Zielobjekt trainierten VTU erhoht wurden. Jede VTU hat 40
C2-Afferenzen.

tivitat der C2-Zellen, die auf eine VTU projizieren, von diesem optimalen Aktivitdtsmuster
verursacht eine geringere Feuerrate der VIU und damit moglicherweise auch ein Absin-
ken der Erkennungsleistung, unabhingig davon, ob die C2-Zellen schwicher oder stiarker
als wahrend des VTU-Trainings feuern. Wie in den Methoden erldutert, wurde als eine
mogliche Alternative zu dieser Codierungsmethode das ,GaufS-Maximum-Tuning” unter-
sucht, bei dem vermieden wurde, dafs hohe Aktivitit einer afferenten Zelle wieder zum
Absinken der Feuerrate einer VIU fiihrt. Dieses Prinzip ist dabei durchaus auch biolo-
gisch motiviert: Merkmale, die den bevorzugten Stimulus einer VTU ausmachen, sollten
nicht zu einem Absinken ihrer Aktivitét fithren, wenn sie ,zu deutlich” dargestellt sind.
Aufierdem modelliert das Gaufi-Maximum-Tuning ndherungsweise ein Sittigungsverhal-
ten, je nach Betrachtung entweder der VTUs (weil sie auf Input jenseits einer bestimmten

Starke nicht mehr stirker oder schwécher antworten) oder der C2-Zellen (da es fiir eine
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Abbildung 5-21: Gau-Maximum-Tuning. Uber alle Zielobjekte gemittelte ROCs der Er-
kennungsleistung im Stimulusvergleich-Paradigma fiir Auto-Zielobjekte in Gegenwart ei-
nes Distraktor-Autos (Kontraste der beiden Stimuli jeweils tiber den einzelnen Diagram-
men) und 40 Afferenzen pro VTU. Gleiche Daten wie in Abb. 5-20, aber nur fiir Stimuli mit
5 Schritten Morphabstand zwischen Zielobjekt und Distraktor.

VTU keinen Unterschied macht, ob die Aktivititen ihrer afferenten C2-Zellen bestimmte
Werte erreichen oder uiberschreiten, ist der Effekt derselbe, als wiirden die C2-Zellen bei
diesen Werten saturieren). Damit sind auch verschiedene Sattigungspunkte bei verschie-
denen Zellen moglich. Das GaufS-Maximum-Tuning zeigt also, was die Verwendung von
Zellen, die fiir ihre bevorzugten Stimuli im Sattigungsbereich feuern (statt wie bisher stets
im linearen Bereich), fiir die Objekterkennung bringen kann. Es gilt aber zu bedenken, dafs
die urspriingliche Abstimmung der VIUs in HMAX gewihlt wurde, um moglichst hohe
Sperzifitit der Antworten von VIUs in einem abstrakten ,Merkmalsraum” zu erreichen. In
dieser Betrachtungsweise bewirkt der Wechsel zum Gaufi-Maximum-Tuning einen Verlust

an Spezifitdt, dessen Auswirkungen ebenfalls zu untersuchen sind.

Abbildungen 5-20 bis 5-23 zeigen die Resultate fiir Gaufi-Maximum-Tuning fiir Autos und
Biiroklammern, mit und ohne multiplikative Aufmerksamkeitseffekte. Bei niedrigen Kon-

trasten und ohne Aufmerksamkeit sind keine Anderungen gegeniiber der in HMAX {ibli-
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Abbildung 5-22: Gaufi-Maximum-Tuning. Erkennungsleistung im Aktivste VTU-
Paradigma fiir Biiroklammer-Zielobjekte in Gegenwart einer Distraktor-Biiroklammer, ge-
mittelt tiber alle Zielobjekte bei festem Kontrast des Distraktors (Abszissenwert). Kontrast
des Zielobjekts und Anzahl der C2-Afferenzen pro VIU {iiber den Diagrammen. Die Le-
gende oben rechts gibt die Faktoren an, um die die Feuerraten der C2-Zellen erh6ht wur-

den, die auf die VTU des Zielobjekts projizierten.
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Abbildung 5-23: Gau-Maximum-Tuning. Uber alle Zielobjekte gemittelte ROCs der Er-
kennungsleistung im Stimulusvergleich-Paradigma fiir Biiroklammer-Zielobjekte in Ge-
genwart einer Distraktor-Biiroklammer (Kontraste der beiden Stimuli jeweils {iber den
einzelnen Diagrammen). Gleiche Daten wie in Abb. 5-22, aber nur fiir 40 Afferenzen pro

VTU.
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Abbildung 5-24: Aktivste Afferenzen-Tuning. Erkennungsleistung im Aktivste VTU-
Paradigma fiir Auto-Zielobjekte in Gegenwart eines Distraktor-Autos (Kontraste der bei-
den Stimuli jeweils {iber den einzelnen Diagrammen), gemittelt tiber alle Stimuli mit dem-
selben Morphabstand zwischen Zielobjekt und Distraktor. Die Legende im rechten oberen
Diagramm gibt fiir alle Diagramme die Faktoren an, um die jeweils die Aktivitdten der
C2-Afferenzen der auf das Zielobjekt trainierten VTU erhoht wurden. Jede VTU hat 40
C2-Afferenzen.

chen Codierung von Stimuli feststellbar, da der Effekt des Gaufi-Maximum-Tuning erst bei
hoheren C2-Feuerraten zum Tragen kommt. Fiir Biiroklammer-Stimuli erweist sich diese
Codierungsmethode als sehr effektiv: mit Hilfe von Aufmerksamkeitseffekten konnen per-
fekte Leistungen im Aktivste VTU-Paradigma und Verbesserungen im Stimulusvergleich-
Paradigma erzielt werden, wiahrend die Spezifitit der neuronalen Antworten erhalten
bleibt und die Erkennung eines Zielobjekts mit 100% Kontrast, im Gegensatz zu Standard-
HMAX, aufgrund der Saturierung der Zellen stets ungestort bleibt. Bei den Autos zeigt
sich jedoch, dafi das Gaufi-Maximum-Tuning in der Tat zu einem Verlust an Spezifitait
der neuronalen Antworten fiihrt, der fiir Stimulusklassen, die in sich sehr dhnlich sind,
die Erkennungsleistung drastisch reduziert. Da verschiedene auf Autos trainierte VIUs
viele C2-Afferenzen gemeinsam haben, feuern bei hohem Kontrast des Zielobjekts oder
aufgrund von Aufmerksamkeitseffekten hier gleich mehrere VI Us im Sattigungsbereich,

so dafd die Unterscheidbarkeit von Stimuli in beiden Paradigmen der Erkennungsleistung
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Abbildung 5-25: Aktivste Afferenzen-Tuning. Uber alle Zielobjekte gemittelte ROCs der
Erkennungsleistung im Stimulusvergleich-Paradigma fiir Auto-Zielobjekte in Gegenwart
eines Distraktor-Autos (Kontraste der beiden Stimuli jeweils iiber den einzelnen Diagram-
men) und 40 Afferenzen pro VTU. Gleiche Daten wie in Abb. 5-24, aber nur fiir Stimuli mit
5 Schritten Morphabstand zwischen Zielobjekt und Distraktor.

nicht mehr gegeben ist (sieche Abb. 5-20 und 5-21). Da also das Gaufi-Maximum-Tuning
sogar die Erkennung von Stimuli bei 100% Kontrast verschlechtern kann, ist es nicht ge-
eignet zur Erkennung untereinander relativ dhnlicher Stimuli, und fiir andere, stirker un-
terschiedliche Stimuli wie die Biiroklammern ist es nicht unbedingt notwendig, da fiir
solche Objekte auch in Standard-HMAX die Erkennungsleistung hinreichend gut ist (vgl.
Abb. 5-9 und 5-10).

Die zweite untersuchte alternative Codierungsmethode, das , Aktivste Afferenzen-Tuning”,
hatte noch mehr als das Gaufi--Maximum-Tuning das Ziel, die Erkennungsleistung von
HMAX stiarker vom Kontrast unabhéngig zu machen. Bei dieser Art der Stimuluscodie-
rung werden die relativen Aktivitdten verschiedener VITUs nurmehr dadurch bestimmt,
wie stark ihre jeweiligen C2-Afferenzen feuern, und nicht dadurch, wie genau sie das Ak-
tivitditsmuster wahrend des Trainings der VTU mit ihrem bevorzugten Stimulus reprodu-
zieren. Dadurch kénnen im Prinzip auch niedrige absolute Aktivitdten von C2-Zellen zur

selben relativen Aktivitdt verschiedener VIUs fiihren. Abbildung 5-24 zeigt dementspre-
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chend fiir Autos im Aktivste VTU-Paradigma eine deutlich hthere Erkennungsleistung bei
niedrigen Kontrasten bereits ohne Aufmerksamkeit sowie eine Erkennungsleistung von
100% bei allen Stimuluskontrasten fiir Aufmerksamkeitseffekte verschiedener Stirke. Ab-
bildung 5-25 macht jedoch deutlich, dafd das Aktivste Afferenzen-Tuning keine realistische
Alternative fiir HMAX sein kann, da die Fahigkeit des Modells, zwischen verschiedenen
Stimuli zu diskriminieren, praktisch vollig verlorengeht. Auch mit Aufmerksamkeit auf
Zielobjekte wird bei der Erkennung nur das Zufallsniveau erreicht, da ganz offensicht-
lich durch die Erhohung der Aktivitdt der C2-Afferenzen einer VIU die Feuerrate dieser
VTU unspezifisch zunimmt, unabhéngig davon, ob das Zielobjekt tatsdchlich gezeigt wird
oder nicht, und daher die Fehlalarmquote ebenso steigt wie die Trefferquote. Die gleichen
Resultate ergeben sich fiir Biiroklammern (nicht abgebildet). Der Verzicht auf die in den
genauen Feuerraten der Neuronen enthaltene Information fiihrt also zu einem nicht ak-

zeptablen Verlust an Spezifitit.

Die untersuchten alternativen Codierungsmethoden scheinen also keine sinnvollen Losun-
gen fiir das Problem zu sein, die Objekterkennung bei Hintergrundstimuli und niedri-
gerem Kontrast zu verbessern sowie die effektive Anwendung von Aufmerksamkeitsef-
fekten auf die Objekterkennung zu ermoglichen. Das Aktivste Afferenzen-Tuning ist ins-
gesamt zu unspezifisch, und wihrend das Gaufi-Maximum-Tuning geeignet ist, um die
storenden Effekte von Distraktoren mit hohem Kontrast zu kompensieren, ist es fiir reali-
stische Stimuli, die zahlreiche Merkmale gemeinsam haben, ebenfalls nicht spezifisch ge-

nug.

5.3.6 Populationscode

Daf3 Stimuli im Gehirn durch Populationen von Neuronen codiert werden, ist angesichts
der Tatsache, daff Neuronen in aller Regel auf mehrere Stimuli antworten [19, 60], eine
realistische Annahme. Dabei existieren aber dennoch auf bestimmte Stimuli hochspezia-
lisierte Populationen wie etwa die bevorzugt auf Gesichter antwortenden Neuronen, die
im inferotemporalen Cortex von Makaken gefunden werden kénnen [11]. Es ist anzuneh-
men, daf} solche Populationen auch fiir die Reprasentation neu gelernter Exemplare der
Objektklasse, auf die sie spezialisiert sind, zustdndig sind. Eine solche Situation wurde,

wie in den Methoden beschrieben, in HMAX mit einer Population von 190 auf Gesichter
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Abbildung 5-26: Erkennung von Gesichtern mit einer VIU pro Zielobjekt. Erkennungslei-
stung im Aktivste VTU-Paradigma in Gegenwart eines Distraktor-Gesichts (Kontraste der
beiden Stimuli jeweils tiber den einzelnen Diagrammen), gemittelt tiber alle Stimuli mit
demselben Morphabstand zwischen Zielobjekt und Distraktor. Die Legende im rechten
oberen Diagramm gibt fiir alle Diagramme die Faktoren an, um die jeweils die Aktivitdten
der C2-Afferenzen der auf das Zielobjekt trainierten VITU erhoht wurden. Jede VTU hat 40
C2-Afferenzen.

trainierten VTUs realisiert, um zu untersuchen, welche Effekte die hier verwendeten Mo-
delle von Aufmerksamkeit im Rahmen eines Populationscodes auf die Objekterkennung
haben koénnen. Dabei wurde jeweils nur eine bestimmte Anzahl (10, 40 oder 100) der 190
VTUs der Population betrachtet, ndmlich diejenigen, die auf das jeweilige Zielobjekt am
starksten antworteten — analog der Auswahl der bei Prasentation eines Stimulus am stérk-
sten feuernden C2-Zellen als Afferenzen fiir die zugehorige VTU in den bisherigen Versu-
chen. Dies entspricht der Annahme des HMAX-Modells, dafs zwar aus der Aktivitit einer
grofien Zahl von Neuronen Informationen tiber einen Stimulus gewonnen werden kénnen,
aber fiir die tatsdchliche neuronale Repréasentation dieses Stimulus wohl hauptséchlich die

stark aktiven genutzt werden bzw. notwendig sind.

Um die Leistungsfdhigkeit eines Populationscodes besser mit der einer Codierung von

Stimuli durch einzelne VTUs vergleichen zu konnen, wurden zunéchst wie in den vorher-
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Abbildung 5-27: Erkennung von Gesichtern mit einer VTU pro Zielobjekt. Uber alle Ziel-
objekte gemittelte ROCs der Erkennungsleistung im Stimulusvergleich-Paradigma in Ge-
genwart eines Distraktor-Gesichts (Kontraste der beiden Stimuli jeweils {iber den einzel-
nen Diagrammen) und 40 Afferenzen pro VIU. Gleiche Daten wie in Abb. 5-26, aber nur
tiir Stimuli mit 5 Schritten Morphabstand zwischen Zielobjekt und Distraktor.

gehenden Kapiteln einzelne VTUs auf jedes der 10 ,prototypischen” Gesichter (bzw. das
von ihnen ausgeloste C2-Aktivitditsmuster) trainiert und die Erkennungsleistung fiir diese
Gesichter mit und ohne multiplikative Aufmerksamkeitseffekte untersucht. Die Ergebnis-
se in Abb. 5-26 und 5-27 zeigen, daf$ die Leistung von HMAX fiir die Gesichter derjenigen
fir Autos sehr dhnlich ist. Die Erkennung individueller Gesichter ist stark vom Kontrast
abhéangig und 148t sich durch multiplikative Aufmerksamkeitseffekte auf C2-Ebene ver-
bessern, vorausgesetzt, der Kontrast des Distraktorstimulus ist nicht hoher als der des
Zielobjekts und die Stiarke der Modulation ist an den Kontrast des Zielobjekts angepafst.
Distraktorstimuli, die weniger Ahnlichkeit mit dem zu erkennenden Zielobjekt aufweisen,
interferieren starker mit dessen Erkennung als dhnlichere Stimuli (siehe 5-26 und vgl. Ka-
pitel 3.2.4). Ferner ist, ebenso wie fiir Autos, die Erkennungsleistung nahezu unabhéngig
von der Anzahl der fiir die VTUs verwendeten Afferenzen, und eine unspezifische allge-

meine Erhohung der Aktivitit aller C2-Zellen kann die Erkennungsleistung nahezu eben-
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Abbildung 5-28: Erkennung von Gesichtern mit VIU-Populationscode und Aufmerksam-
keitseffekten auf VTU-Ebene. Erkennungsleistung im Aktivste VTU-Paradigma in Gegen-
wart eines Distraktor-Gesichts (Kontraste der beiden Stimuli jeweils iiber den einzelnen
Diagrammen), gemittelt {iber alle Stimuli mit demselben Morphabstand zwischen Zielob-
jekt und Distraktor. Die Legende im rechten oberen Diagramm gibt fiir alle Diagramme
die multiplikative Verstarkung der Aktivitit der VITUs an, die am stdrksten auf das Ziel-
objekt ansprechen (erster Wert), sowie den Wert der Suppression aller {ibrigen VTUs der
Population (zweiter Wert, wenn vorhanden). Alle Daten fiir 10 Populations-VTUs und 40
C2-Afferenzen pro VTU.

so gut verbessern wie gezielte Aufmerksamkeitseffekte (nicht abgebildet).

Abbildungen 5-28 und 5-29 zeigen dann die Leistung der VTU-Population bei der Erken-
nung individueller neuer Gesichter, mit und ohne Aufmerksamkeitseffekte, die hier direkt
auf der Ebene der VTU-Population angewendet wurden, fiir 10 der 190 VIUs aus der Po-
pulation, die jeweils 40 C2-Afferenzen hatten. Grofsere betrachtete Subpopulationen oder
mehr C2-Afferenzen pro VIU erbrachten keine bessere Leistung (nicht abgebildet). Wie in
den Methoden erldutert, erfolgte die Auswertung der Experimente mit Hilfe einer zwei-
ten Schicht von VTUs und konnte daher ebenso durchgefiihrt werden wie in den Expe-
rimenten, in denen einzelne VTUs individuelle Stimuli reprasentierten. Es wird zunachst
deutlich, daf} die Erkennungsleistung der VTU-Population ohne Aufmerksamkeitseffekte

nicht besser, im Stimulusvergleich-Paradigma sogar etwas niedriger ist als die der ein-
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Abbildung 5-29: Erkennung von Gesichtern mit VIU-Populationscode und Aufmerksam-
keitseffekten auf VTU-Ebene. Uber alle Zielobjekte gemittelte ROCs der Erkennungslei-
stung im Stimulusvergleich-Paradigma in Gegenwart eines Distraktor-Gesichts (Kontraste
der beiden Stimuli jeweils iiber den einzelnen Diagrammen). 10 Populations-VTUs, 40 C2-
Afferenzen pro VTU. Gleiche Daten wie in Abb. 5-28, aber nur fiir Stimuli mit 5 Schritten
Morphabstand zwischen Zielobjekt und Distraktor.

zelnen VTUs in Abb. 5-26 und 5-27. Der Grund dafiir ist, daf$ bei der Betrachtung einer
ganzen Population von VTUs, im Gegensatz zu einzelnen VTUs, eben auch mehrere VTUs
zugleich jeweils eine bestimmte Aktivitdt haben miissen, um noch hinreichend genau ein
fiir ein bestimmtes Objekt codierendes Aktivititsmuster zu reproduzieren. Die Spezifitit
einer VTU-Population fiir einen bestimmten Stimulus ist also deutlich hoher als die ein-
zelner VTUs. Dies ist auch daran erkennbar, dafs die VIUs in der zweiten Schicht stets
sehr geringe Aktivitdtswerte zeigen, sobald ihr jeweils bevorzugter Stimulus bei weniger
als 100% Kontrast oder mit einem entsprechend kontrastreichen Distraktor gezeigt wird.
Im Kontext des HMAX-Modells scheint ein Populationscode also eher empfindlicher auf

storende Einfliisse von Kontrast und Hintergrund zu reagieren.

Aus Abb. 5-28 und 5-29 ist aufierdem ersichtlich, dafs multiplikative Aufmerksamkeitsef-
fekte auf Ebene der VTUs im allgemeinen die Erkennungsleistung nicht verbessern kénnen.

Da VTUs nicht linear auf unterschiedliche Kontraste oder storende Hintergrundstimuli
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reagieren, kann nicht erwartet werden, daf8 eine einfache Erhohung ihrer Feuerraten das
flir einen bestimmten Stimulus codierende Aktivitaitsmuster wiederherstellt. Nur fiir den
Spezialfall eines sehr dhnlichen Distraktorstimulus mit 100% Kontrast (Abb. 5-28 rechts)
ist dieses Aktivitdtsmuster offensichtlich noch so wenig gestort, dafs ein solcher Aufmerk-
samkeitseffekt die Erkennungsleistung im Aktivste VIU-Paradigma (das sich hier auf die
VTUs in der zweiten Schicht bezieht) etwas verbessern kann. Ansonsten aber und insbe-
sondere im Stimulusvergleich-Paradigma zeigen Modulationen der Aktivitdt der VIUs in

der Population keinen Effekt.

Die Anwendung von Aufmerksamkeitseffekten auf Ebene der C2-Zellen verkompliziert
sich im Rahmen eines VTU-Populationscodes dadurch, daff nicht mehr wie bisher eine
eindeutig identifizierbare Menge an C2-Zellen die fiir einen Stimulus wichtigen Merkma-
le codieren, namlich die Afferenzen einer einzelnen auf diesen Stimulus trainierten VTU.
Eine mdgliche Losung dieses Problems wire, alle diejenigen C2-Zellen durch Aufmerk-
samkeit in ihrer Aktivitdt zu verstdrken, die auf die vom bewufit beachteten Zielobjekt
am stdrksten aktiven VIUs in der Population projizieren, die aber zugleich nicht auch
noch mit anderen, fiir die Représentation dieses Stimulus nicht so bedeutenden VIUs ver-
bunden sind. Dadurch kénnte auch in einem Populationscode eine gewisse Spezifitit des
Aufmerksamkeitseffekts gewdhrleistet werden. Es stellt sich jedoch heraus, daf insbeson-
dere bei Verwendung nur weniger VTUs (10) fiir die Reprédsentation eines Stimulus in der
Population nahezu keine C2-Zellen zu finden sind, die nicht auch noch auf andere der
190 VTUs in der Population projizieren. Eine Einschrankung der Aktivititserhohung auf
diese C2-Zellen ergibt keine sichtbaren Unterschiede in der Erkennungsleistung (nicht ab-
gebildet). Bei Verwendung eines Populationscodes ist es also noch schwieriger als fiir die
Codierung durch einzelne VTUs, Neuronen zu finden, deren Aktivitdt sowohl charakteri-

stisch fiir einen Stimulus als auch eindeutig diesem Stimulus zuzuschreiben ist.

Demzufolge wurden fiir Abb. 5-30 und 5-31 die Feuerraten aller C2-Zellen, die auf VTUs
projizierten, die zur das Zielobjekt reprasentierenden Subpopulation gehorten, durch mul-
tiplikative Aufmerksamkeitseffekte verstarkt, unabhédngig davon, ob dadurch etwa auch
andere VTUs in der Population beeinflufit wurden. (Fiir Subpopulationen von 10 VTUs
und 40 Afferenzen pro VIU ergaben sich dabei im Mittel etwa 80 von 256 C2-Zellen, deren

Aktivitat erhoht wurde.) Die Auswirkungen dieses Modells von Aufmerksamkeit stellen
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Abbildung 5-30: Multiplikative Aufmerksamkeitseffekte und Suppression auf C2-Ebene
im VTU-Populationscode. Erkennungsleistung im Aktivste VIU-Paradigma fiir Gesich-
ter in Gegenwart eines Distraktor-Gesichts (Kontraste der beiden Stimuli jeweils {iber den
einzelnen Diagrammen), gemittelt iiber alle Stimuli mit demselben Morphabstand zwi-
schen Zielobjekt und Distraktor. Die Legende im rechten oberen Diagramm gibt fiir alle
Diagramme die multiplikative Verstarkung der Aktivitdt der C2-Afferenzen derjenigen
VTUs an, die am stidrksten auf das Zielobjekt ansprechen (erster Wert), sowie den Wert der
Suppression aller {ibrigen C2-Zellen (zweiter Wert, wenn vorhanden). Alle Daten fiir 10
Populations-VTUs und 40 C2-Afferenzen pro VIU.

sich als qualitativ sehr dhnlich heraus wie diejenigen von vergleichbaren Modulationen,
wenn einzelne VTUs fiir individuelle Stimuli codieren, sind aber — zumindest im Stimu-
lusvergleich-Paradigma — quantitativ eher schwicher (vgl. 5-26 und 5-27). Wiederum muf3
die Stiarke der Modulation zum Kontrast des Zielobjekts passen, wenn die Leistung sich
verbessern soll, und auch dann kénnen die Auswirkungen eines Distraktors mit hoher-
em Kontrast nicht kompensiert werden. Eine Suppression der Aktivitdt der C2-Zellen, die
auf die VTUs der am stdrksten aktiven unter den nicht bevorzugt auf den Zielstimulus
ansprechenden Subpopulationen projizieren, ist — analog zu den Resultaten in 5.3.4 fiir
Autos — nicht sinnvoll, weil damit auch zahlreiche Afferenzen der fiir den Zielstimulus
selektiven VTU-Subpopulation supprimiert werden und der Effekt von Aufmerksamkeit
sich deutlich verringert (nicht abgebildet). Eine Verringerung der Aktivitét aller C2-Zellen,
die nicht auf VTUs der fiir das Zielobjekt codierenden Subpopulation projizieren, erhoht

— wie auch in 5.3.4 diskutiert — die Erkennungsleistung im Aktivste VTU-Paradigma (wie-
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Abbildung 5-31: Multiplikative Aufmerksamkeitseffekte und Suppression auf C2-Ebene
im VTU-Populationscode. Uber alle Zielobjekte gemittelte ROCs der Erkennungsleistung
im Stimulusvergleich-Paradigma fiir Gesichter in Gegenwart eines Distraktor-Gesichts
(Kontraste der beiden Stimuli jeweils {iber den einzelnen Diagrammen). 10 Populations-
VTUs, 40 C2-Afferenzen pro VTU. Gleiche Daten wie in Abb. 5-30, aber nur fiir Stimuli mit
5 Schritten Morphabstand zwischen Zielobjekt und Distraktor.

derum bezogen auf VTUs in der zweiten Schicht), aber nicht im Stimulusvergleich-Para-
digma. Im Unterschied zur Codierung durch einzelne VIUs verschwinden jedoch eventu-
elle Verbesserungen der Erkennungsleistung durch Aufmerksamkeit, wenn grofiere VTU-
Subpopulationen und mehr C2-Afferenzen verwendet und alle dieser C2-Afferenzen in
ihrer Aktivitat verstarkt werden (Abb. 5-32). Auch hierin erweist sich die hohere Spezifitit
einer Codierung von Stimuli durch eine Population von VTUs; je mehr afferente Infor-
mation dabei berticksichtigt wird, desto mehr kommt diese Eigenschaft zum Tragen, und
desto empfindlicher reagiert die Population auf Storungen ihres bevorzugten afferenten
Aktivitditsmusters bzw. desto weniger konnen Aufmerksamkeitseffekte noch etwas aus-

richten.

Insgesamt ergibt die Verwendung eines Populationscodes in HMAX &hnliche Resultate
fiir die Erkennung von Stimuli bei variierenden Kontrasten und in Gegenwart von Dis-
traktorstimuli, wie es fiir die Codierung von Stimuli durch einzelne VTUs der Fall ist. Ein

Populationscode ist offensichtlich effektiv darin, die Spezifitit neuronaler Antworten auf
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Abbildung 5-32: Auswirkungen von grofleren VTU-Subpopulationen und mehr C2-
Afferenzen im VTU-Populationscode. Daten fiir 100 VIUs und 100 C2-Afferenzen pro
VTU. Kontrast von Zielobjekt und Distraktor 60%. Die Legende gibt die multiplikative
Verstarkung der Aktivitdt der C2-Afferenzen derjenigen VIU-Subpopulation an, die am
starksten auf das Zielobjekt anspricht (erster Wert), sowie den Wert der Suppression aller
tibrigen C2-Zellen (zweiter Wert, wenn vorhanden). (a) Erkennungsleistung im Aktivste
VTU-Paradigma fiir Gesichter in Gegenwart eines Distraktor-Gesichts, gemittelt {iber alle
Stimuli mit demselben Morphabstand zwischen Zielobjekt und Distraktor. (b) Uber alle
Zielobjekte gemittelte ROCs der Erkennungsleistung im Stimulusvergleich-Paradigma fiir
Gesichter in Gegenwart eines Distraktor-Gesichts. Gleiche Daten wie in (a), jedoch nur fiir
Stimuli mit 5 Schritten Morphabstand zwischen Zielobjekt und Distraktor.

Stimuli zu erhohen. Wahrend das von Vorteil sein diirfte, wenn die einzelnen Neuronen
etwa eher breit abgestimmt und spontan aktiv sind, bringt es keine Gewinne fiir die Un-
terscheidung von Stimuli, wenn wie in HMAX ideale Modellneuronen verwendet werden.
Aufmerksamkeit kann in einem Populationscode in analoger Weise wie fiir die Codierung
durch einzelne VIUs angewendet werden, unterliegt aber denselben Einschrankungen.
Auflerdem ist im Fall des Populationscodes die Frage, wie ein Mechanismus der frithen
Selektion von Merkmalen durch Aufmerksamkeit die ,richtigen” Neuronen fiir eine Ak-
tivitdatserhohung auswéahlen kann — also solche, die sowohl moglichst charakteristisch als
auch moglichst eindeutig fiir ein Zielobjekt sind — , noch schwieriger zu beantworten als
bei der Codierung durch einzelne VIUs. Aufmerksamkeitseffekte sind deshalb im Kontext
eines Populationscodes noch weniger effizient oder andererseits noch weniger spezifisch

tiir ein bestimmtes Objekt.
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5.3.7 Kategorisierung

Wie bereits in 5.1 erwdhnt, zeigen Experimente im RSVP-Paradigma, dafs auch sehr all-
gemein gehaltene Hinweise auf eine Objektkategorie, der ein zu detektierender Stimulus
angehort, dessen Erkennung deutlich verbessern konnen [23]. Ferner scheint die Beurtei-
lung von nur kurze Zeit (20 ms) prasentierten Stimuli hinsichtlich einer Kategorie, der sie
angehoren (etwa , Transportmittel” oder ,Tier”), innerhalb von nur 150 ms abgeschlossen
werden zu konnen [14, 74]. Es wurde argumentiert, dafs sich vom Standpunkt der Informa-
tionsverarbeitung aus betrachtet die Identifikation und Kategorisierung von Objekten im
Grunde nicht unterscheidet, da in beiden Fillen gelernt werden mufs, einen bestimmten
Ausgabewert (also die Identitdt oder Kategorie eines Objekts) mit einer Reihe verschiede-
ner Eingabedaten (d.h. dasselbe Objekt unter verschiedenen visuellen Bedingungen oder
verschiedene Objekte derselben Kategorie) zu assoziieren [57]. Beide Aufgaben kénnten al-
so im Prinzip von dhnlichen oder denselben neuronalen Mechanismen gelost werden, und
angesichts der hohen Geschwindigkeit, in der die entsprechenden Prozesse abgeschlossen
werden konnen, laufen sie vermutlich eher parallel als hierarchisch ab. Da HMAX erfolg-
reich Kategorisierungseigenschaften von Neuronen modellieren konnte, die im prafronta-
len Cortex gefunden wurden [15, 29], wurde im Rahmen dieser Arbeit ein Modell fiir den
Einfluff von Aufmerksamkeit auf die Kategorisierung von Stimuli, die bei verschiedenen
Kontrasten und in Gegenwart von Distraktoren gezeigt werden, untersucht. Wie in den
vorherigen Versuchen handelte es sich damit auch hier um einen Mechanismus der frithen

Selektion durch Aufmerksamkeit.

Wie in den Methoden erldutert, wurde ein , Kategorisierungsneuron” darauf trainiert, Dar-
stellungen einzelner Autos und Gesichter zu unterscheiden. Abbildung 5-33 zeigt, daf3
dieses Training in der Tat erfolgreich war und sowohl wahrend des Trainings gezeigte
als auch neue Stimuli aus der Grundgesamtheit der auch in den anderen Versuchen ver-
wendeten Autos und Gesichter stets korrekt kategorisiert werden konnten. Eine solche
perfekte Leistung bzw. eine Flache unter der ROC-Kurve von 1 ergibt sich, wenn das Ka-
tegorisierungsneuron auf Autos stets starker antwortet als auf Gesichter, da im Training

Ausgabewerte von 1 fiir Autos und -1 fiir Gesichter ,gelernt” worden waren.

Abbildung 5-34 verdeutlicht zunéchst, dafs niedrigere Kontraste und Hintergrundstimu-
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Abbildung 5-33: ROC-Kurven fiir die Leistung des Kategorisierungsneurons bei der Un-
terscheidung isolierter Autos und Gesichter bei maximalem Kontrast (Autos 100%, Ge-
sichter 60%). Die VTUs, die auf das Kategorisierungsneuron projizieren, haben je 40 C2-
Afferenzen. (a) Kategorisierungsleistung fiir die Trainingsstimuli (alle 8 Auto- und 10
Gesichter-Prototypen sowie zusitzlich zwei gemorphte Stimuli von jeder Morphlinie der
beiden Kategorien). (b) Leistung fiir Teststimuli (alle nicht im Training verwendeten ein-
zelnen Autos und Gesichter bei jeweils maximalem Kontrast).

li (verwendet wurden Biiroklammern) wie erwartet die Kategorisierungsleistung senken.
Aus den Kurven ohne Aufmerksamkeitseffekte (Kreise) ist auch ersichtlich, daf§ die nomi-
nalen maximalen Kontrastwerte, die fiir die verschiedenen Stimulusklassen unterschied-
lich gewdhlt wurden, um die effektiven Kontraste anzugleichen (siehe Methoden), ange-
messen waren: Wihrend bei den niedrigsten Kontrasten der Zielobjekte und dem hochsten
Distraktorkontrast die Darstellungen der Autos und der Gesichter fiir das Modell nicht
unterscheidbar sind (Abb. 5-34 rechts oben), wird eine mittlere Kategorisierungsleistung
erreicht, wenn sowohl Zielobjekte als auch Distraktoren mit ihren jeweiligen maximalen
Kontrasten gezeigt werden (Abb. 5-34 rechts unten), und die beiden Klassen sind wie-
derum perfekt unterscheidbar, wenn die Zielobjekte bei maximalem Kontrast und die Dis-
traktoren bei minimalem Kontrast préasentiert werden (Abb. 5-34 links oben). Die Resultate
tir die Auswirkungen von Aufmerksamkeitseffekten auf die Kategorisierung der Stimuli
sind jedoch bestenfalls mehrdeutig. Die Erwartung wéare gewesen, dafy simulierte Auf-
merksamkeit auf eine der beiden Kategorien, also Erhohung der Aktivitdt der fiir diese
Kategorie relevanten VIUs oder C2-Zellen, die Unterscheidbarkeit der beiden Stimulus-
klassen erhthen kann. Wahrend sowohl Modulationen der Feuerraten von C2-Zellen als
auch von VTUs teilweise effektiv waren, war ihr Erfolg stark davon abhéngig, auf welche

Kategorie sich die Aufmerksamkeit richtete, wie hoch die Kontraste von Zielobjekt und
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Abbildung 5-34: ROC-Kurven fiir die Leistung eines Kategorisierungsneurons bei der Un-
terscheidung von Autos und Gesichtern, die bei verschiedenen Kontrasten und mit ei-
nem Distraktorstimulus (Biiroklammer) prasentiert wurden (A Auto, G Gesicht, B Biiro-
klammer). Die VIUs, die auf das Kategorisierungsneuron projizieren, haben je 100 C2-
Afferenzen. Legende: (1) keine Aufmerksamkeitseffekte, (2) multiplikative Verstarkung
(Faktor 1.5) der Aktivitat aller C2-Zellen, die nur auf Auto-VIUs projizieren, (3) wie (2),
aber fiir alle C2-Zellen, die mit Auto-VTUs (und eventuell auch anderen VTUs) verbunden
sind, (4) Verstarkung aller C2-Afferenzen der Auto-VIUs um den Faktor 1.3 und Sup-
pression aller C2-Afferenzen der Gesichter-VTUs um den Faktor 0.8. Ahnliche Resultate

ergaben sich fiir Verstirkung der Afferenzen der auf Gesichter trainierten VTUs (nicht ab-
gebildet).

Distraktor waren, wieviele C2-Afferenzen die VI Us hatten, oder auf welche C2-Zellen sich
ein Aufmerksamkeitseffekt auswirkte. Bei allen getesteten Aufmerksamkeitseffekten wur-
den Verdnderungen der Kategorisierungsleistung nur fiir mittlere Kontraste von Zielob-
jekt und Distraktor gefunden (Auto 80%, Gesicht 40%, Biiroklammer 25%). Dieselbe Mo-
dulation konnte zum Teil die Leistung verbessern oder verringern, je nachdem, ob sie auf
alle C2-Afferenzen der VIUs einer Stimuluskategorie angewendet wurde oder nur auf die
eindeutigen C2-Afferenzen dieser VIUs, also diejenigen C2-Zellen, die nur auf VTUs dieser
Kategorie, nicht aber der anderen projizierten (Abb. 5-34 Mitte). Eine dhnliche Verdnde-

rung des Effekts einer Modulation, von Verbesserung der Leistung zu einer Verschlechte-
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Abbildung 5-35: ROC-Kurven fiir die Leistung eines Kategorisierungsneurons bei der Un-
terscheidung von Autos und Gesichtern mit Biiroklammern als Hintergrund und bei ver-
schiedenen Kontrasten. Alle VTUs haben 100 C2-Afferenzen. Legende: (1) keine Aufmerk-
samkeitseffekte, (2) Verstirkung der Aktivitit von auf Autos trainierten VTUs um den
Faktor 1.1, (3) wie (2), aber fiir einen Faktor von 1.3, (4) Verstarkung der Aktivitdt von auf
Gesichtern trainierten VTUs um den Faktor 1.1 und (5) wie (4), aber fiir den Faktor 1.3.

rung, wurde auch beobachtet, wenn fiir denselben Aufmerksamkeitseffekt die Anzahl der
C2-Afferenzen pro VIU von 40 auf 100 erhoht wurde (nicht abgebildet). Verbesserungen
der Leistung wurden beobachtet, wenn die Aktivititen der auf Autos trainierten VIUs

verstarkt wurden, dasselbe galt allerdings nicht fiir die auf Gesichter trainierten VIUs

(Abb. 5-35).

Es konnen also keine konsistenten Effekte von Aufmerksamkeit auf die Kategorisierung
von Stimuli durch HMAX gefunden werden. Wahrend Verbesserungen der Leistung im
Prinzip moglich scheinen, sind sie zumindest sehr stark von zahlreichen Parametern ab-
hédngig und daher auf keinen Fall robust. Es scheint nur schwer oder kaum méglich, zu-
mindest in HMAX, die korrekte Kategorisierung von Stimuli unter schwierigen visuellen
Bedingungen durch im voraus operierende Aufmerksamkeitsmechanismen zu erleichtern,

selbst fiir zwei in sich relativ dhnliche und voneinander gut unterscheidbare Stimuluska-
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tegorien, wie sie hier verwendet wurden. Die Merkmale einer Stimulusklasse sind nicht
notwendigerweise eindeutig fiir diese Klasse, und die Prozesse der Kategorisierung sind
in hohem Mafle nichtlinear, so dafs Aufmerksamkeitseffekte, wie sie hier modelliert wur-

den, in ihren Auswirkungen nicht vorhersehbar sind.

5.3.8 Probleme von Aufmerksamkeitsmechanismen

In den bisherigen Abschnitten wurden eine Reihe von Problemen dargestellt, die sich in
der Modellierung eines Mechanismus der frithen Selektion von Merkmalen durch Auf-
merksamkeit ergaben, wenn also verstarkte Aktivitdt von Neuronen in HMAX als Modell
tiir einen eventuellen Einfluf$ von Aufmerksamkeit auf die Objekterkennung verwendet
wurde. Neben der Notwendigkeit, die Starke einer Modulation der Feuerraten von Neu-
ronen an den im voraus unbekannten Kontrast des zu erkennenden Stimulus anzupassen,
erwies sich als das bedeutendste Problem, daf$ die untersuchten Mechanismen von Auf-
merksamkeit nicht zugleich effektiv und spezifisch zu sein schienen, daf sie also, wenn sie
die Erkennung eines Objekts verbessern konnten, sich moéglicherweise auch auf die Erken-
nung anderer Objekte auswirkten bzw. die Wahrscheinlichkeit von Fehlalarmen erhohten.
Diese Behauptung soll in diesem Abschnitt nochmals gezielt untersucht werden, hier wie-
derum unter Verwendung des reguldren HMAX-Modells mit einzelnen VIUs zur Codie-
rung unterschiedlicher Stimuli und der normalen Gaufsschen Abstimmung der VTUs auf

ein bestimmtes Aktivitiatsmuster ihrer C2-Afferenzen.

Abbildung 5-36 behandelt das Problem der Spezifitat. Sie zeigt die Verbesserung der Er-
kennungsleistung fiir eine Biiroklammer durch einen multiplikativen Aufmerksamkeitsef-
fekt, der eigentlich auf eine andere Biiroklammer gerichtet war, d.h. es wurde die Aktivitat
der C2-Afferenzen einer anderen VIU erhoht als der, deren Objekterkennungsleistung im
Stimulusvergleich-Paradigma hier ausgewertet wurde. Das bedeutet, daf$ selbst fiir VIUs,
die jeweils nur 40 C2-Afferenzen haben und auf Biiroklammern trainiert sind, also im Ver-
gleich zu den anderen verwendeten Objektklassen am wenigsten Afferenzen gemeinsam
haben (siehe Kapitel 3.2.4), die Auswirkungen von Aufmerksamkeit auf einen Stimulus
sich auch auf andere Stimuli {ibertragen konnen, also nicht spezifisch sind. Der Effekt
auf die Objekterkennung ist sogar dhnlich grofs wie fiir direkt wirkende Aufmerksam-

keit (vgl. etwa Abb. 5-10). Entsprechende Resultate wurden auch fiir die meisten anderen
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Abbildung 5-36: Verbesserung der Erkennungsleistung durch Aufmerksamkeit fiir Ob-
jekte, auf die die Aufmerksamkeit nicht gerichtet ist. ROCs der Erkennungsleistung im
Stimulusvergleich-Paradigma fiir eine Biiroklammer in Gegenwart einer Distraktor-Biiro-
klammer (Kontraste der beiden Stimuli jeweils {iber den einzelnen Diagrammen) und 40
Afferenzen pro VTU. Die Legende im oberen rechten Diagramm gibt die Verstarkung der
Aktivitdt der C2-Afferenzen einer anderen VTU als der, deren Leistung hier ausgewertet
wird, an (erster Wert) und die Suppression aller tibrigen C2-Zellen (zweiter Wert, wo vor-
handen).
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Abbildung 5-37: Félschliche ,Erkennung” von nicht im Bild gezeigten Biiroklammer-
Stimuli aufgrund von Aufmerksamkeitseffekten. Die Abbildung zeigt Fehlalarmquoten
im Aktivste VIU-Paradigma, d.h. die relative Haufigkeit des Ereignisses, dafs die VIU,
deren Afferenzen in ihrer Aktivitdt verstirkt wurden, stirker als alle anderen auf Biiro-
klammern trainierten VTUs feuert, obwohl ihr bevorzugter Stimulus nicht im Bild vor-
handen ist. Kontraste des Zielobjekts sind tiber den Diagrammen angegeben, der Kontrast
des Distraktors variiert entlang der x-Achse. Die Legende gibt die Werte der multiplika-
tiven Verstarkung der Aktivitdat der C2-Afferenzen an (erster Wert) sowie den Wert der
Suppression aller iibrigen C2-Zellen (zweiter Wert, wenn vorhanden). Jede VTU hat 40
C2-Afferenzen.
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Biiroklammern gefunden (nicht abgebildet). Das verdeutlicht, wie auch schon die Akti-
vitatserhohungen aller C2-Zellen etwa in Abbildung 5-11, dafs ein effektiver Aufmerksam-
keitsmechanismus nicht notwendigerweise spezifisch ist, oder umgekehrt, daf} in diesem
Modell keine gezielten, spezifischen Aufmerksamkeitseffekte erforderlich sind, um die Er-

kennungsleistung zumindest im Stimulusvergleich-Paradigma zu verbessern.

Im Aktivste VTU-Paradigma haben sich andererseits spezifischer wirkende Aufmerksam-
keitsmechanismen als geeigneter herausgestellt, um die Erkennungsleistung zu erhéhen,
d.h. um die Aktivitdt der auf das Zielobjekt trainierten VIU {iber die Aktivitdten der
tibrigen VTUs hinaus zu erhohen (siehe etwa 5.3.4). Als der spezifischste Mechanismus
von Aufmerksamkeit, der in diesem Kapitel untersucht wurde, kann derjenige betrach-
tet werden, bei dem die Feuerraten der C2-Afferenzen der auf das Zielobjekt trainierten
VTU erhoht werden und alle tibrigen C2-Zellen supprimiert werden, da sehr wahrschein-
lich alle VIUs aufler der, die fiir das Zielobjekt der Aufmerksamkeit codiert, eine Ab-
schwichung der Aktivitdt zumindest einiger ihrer Afferenzen erfahren und daher selbst
in ihrer Aktivitdt abgeschwiacht werden. Dies wird durch Abb. 5-36 bestétigt: wenn al-
le aufler den verstarkten C2-Zellen supprimiert werden, iibertragt sich der Aufmerksam-
keitseffekt nicht auf andere Stimuli, auf die sich die Aufmerksamkeit nicht explizit richtet.
Abbildung 5-37 macht jedoch die Defizite dieser Form von Aufmerksamkeit sehr deutlich.
Hier wurde die Aktivitdt von C2-Zellen verstarkt, die auf VIUs projizieren, deren bevor-
zugter Stimulus jeweils nicht im Bild gezeigt wurde. Die Prozentwerte auf der Ordinate
zeigen, wie oft dennoch djie fiir diesen Stimulus codierende VIU die am stdrksten aktive
unter den betrachteten VTUs war. Abbildung 5-37 zeigt also Fehlalarme, die im Aktivste
VTU-Paradigma durch Aufmerksamkeitseffekte verursacht werden. Es ist offensichtlich,
daf’ bereits fiir einen multiplikativen Aufmerksamkeitseffekt ohne Suppression, der sich
eben (s.o0.) als relativ unspezifisch herausgestellt hat, in diesem Paradigma betrédchtliche
Fehlalarmquoten erreicht werden — fiir dieselben Kombinationen von Stimuluskontrast
und Stdrke der Modulation, die zuvor als am effektivsten fiir die Verbesserung der Erken-
nungsleistung beschrieben wurden (siehe 5.3.2). Insbesondere wenn zusitzlich noch alle
tibrigen C2-Zellen supprimiert werden, kann die Fehlalarmquote 100% erreichen, d.h. dafs
das Objekt, auf das Aufmerksamkeit gerichtet wurde, immer ,erkannt” wird, unabhingig
davon, welche Objekte tatsdchlich gezeigt werden. Solche Fehlalarmquoten sind natiirlich

fiir einen Mechanismus, der die Leistung bei der Objekterkennung erhdhen soll, vollig
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inakzeptabel. Hier wurden nur multiplikative Aufmerksamkeitseffekte untersucht. In den
Abschnitten 5.3.1 bis 5.3.3 wurde jedoch bereits gezeigt, dafd das Addieren konstanter Wer-
te sowie die Verschiebung der Kontrastantwortkurve der S2-Zellen sich als Aufmerksam-
keitseffekte faktisch genauso verhalten wie die Multiplikation; und mit den diskutierten
alternativen Codierungsmethoden, ebenso wie fiir Populationscodes und bei der Kategori-
sierung von Stimuli, traten dhnliche Probleme mit Aufmerksamkeitseffekten auf: wenn sie
effektiv waren, erwiesen sie sich als wenig spezifisch oder erhohten die Wahrscheinlich-
keit von Fehlalarmen. Diese Ergebnisse stellen also die Niitzlichkeit von Aufmerksamkeit

tiir die Erkennung von Objekten, zumindest im HMAX-Modell, nachhaltig in Frage.

5.4 Diskussion

In diesem Kapitel wurden einige experimentell motivierte Modelle von merkmals- oder
objektorientierter Aufmerksamkeit in HMAX daraufhin untersucht, ob sie die Leistung
des Modells bei der Objekterkennung fiir geringen Kontrast und storende Hintergrundsti-
muli verbessern kénnen. Die primére Fragestellung war dabei, ob die verbesserte Objek-
terkennungsleistung, die in psychophysikalischen Experimenten beobachtet wird, wenn
genauere Vorabinformationen iiber einen zu detektierenden Stimulus verfiigbar sind, durch
die Anderungen der neuronalen Aktivitit, wie sie in physiologischen Experimenten mit
objektorientierter Aufmerksamkeit beobachtet werden, erkldrt werden konnen. In 5.1 wur-
de zunédchst gezeigt, dafs die Annahme, Aufmerksamkeit konne auf die Prozesse der Ob-
jekterkennung Einflufs nehmen, einem Paradigma der ,frithen Selektion” von Merkmalen
durch Aufmerksamkeit entspricht und daf etwaige solche Einfliisse aufgrund der duflerst
kurzen Zeit, in der Objekterkennung abgeschlossen werden kann, nur als Vorbereitungen
des visuellen Systems auf die bevorzugte Verarbeitung des erwarteten Stimulus denkbar
sind — etwa als Erhohung der Spontanaktivitdt oder Verstirkung der synaptischen Gewich-
te relevanter Neuronen —, um dann die Objekterkennung in einem reinen ,Feedforward”-
Mechanismus zu ermdglichen. Dafiir aber wird hinreichend genaues Vorwissen tiber den

zu erkennenden Stimulus bendtigt.

In den hier prasentierten Simulationen mit dem HMAX-Modell konnten in der Tat Verbes-

serungen der Leistung bei der Objekterkennung durch solche gezielte, im voraus applizier-
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te Modulationen der Aktivititen von Modellneuronen erreicht werden. Allerdings hangt
der Erfolg dieser Modulationen im Hinblick auf die erzielte Objekterkennungsleistung fiir
alle untersuchten Mechanismen stark davon ab, wie die Starke der Verdnderung der neu-
ronalen Feuerraten relativ zum Kontrast des Stimulus gewéhlt wird. Der Kontrast eines
zu erkennenden Objekts ist in der Regel aber nicht im voraus bekannt. Weiterhin kénnen
die hier diskutierten Aufmerksamkeitseffekte nicht oder nur in geringem Mafie die storen-
den Effekte von Distraktorstimuli kompensieren, deren Kontrast hoher ist als der des zu
erkennenden Objekts. Wiahrend dieses Ergebnis insofern akzeptiert werden kann, als phy-
siologische Experimente nahelegen, dafs Aufmerksamkeit die Antworten von Neuronen
ohnehin nur bei geringen Kontrasten verdandert [52], bliebe dabei allerdings ungeklart, wie
Objekte tiberhaupt noch erkannt werden kénnen, wenn sie zusammen mit Distraktoren
hoheren Kontrasts préasentiert werden. Alternative Codierungsmethoden wurden unter-
sucht, um die Abhdngigkeit der Erkennungsleistung des Modells vom Stimuluskontrast
zu reduzieren und die effiziente Anwendung von Aufmerksamkeitseffekten auch ohne
genaue Abstimmung ihrer Starke mit dem Stimuluskontrast zu ermoglichen; sie erwie-
sen sich jedoch insbesondere fiir realistische, relativ dhnliche Stimuli als generell zu wenig
spezifisch — selbst unter idealen Bedingungen — und als sehr anfillig fiir Fehlalarme in
der Objekterkennung. Die Codierung von Stimuli durch Populationen von VTUs bzw. die
Kategorisierung von Objekten stellten sich als eher weniger bzw. praktisch nicht durch
Aufmerksamkeit beeinflufibar heraus. Und schliefilich bleibt in einem Mechanismus der
frithen Selektion durch Aufmerksamkeit, vor allem fiir wenig konkrete Vorabinformatio-
nen, das Problem der richtigen Auswahl von Merkmalen bzw. zu modulierenden Neuro-
nen. Die hier durchgefiihrten Simulationen legen allerdings nahe, daf3, selbst wenn eine
sinnvolle Auswahl getroffen werden kann — wie hier die Wahl der Afferenzen einer VIU,
die auf das Zielobjekt trainiert wurde —, in vielen Fillen dieselbe Verbesserung der Lei-
stung durch eine unspezifische generelle Erh6hung der Feuerraten aller Neuronen erreicht
werden kann. In solchen Fillen wire nattirlich die Wahl der Neuronen, deren Aktivitit
durch Aufmerksamkeit verstarkt werden soll, auch fiir sehr allgemeine Hinweise auf das
Zielobjekt unproblematisch, allerdings kénnte man dann auch nicht mehr von einem ge-
zielten Effekt von Aufmerksamkeit sprechen, vielmehr von einer Kompensation fiir ge-
ringen Stimuluskontrast. Sehr gezielte Aufmerksamkeitseffekte auf die Objekterkennung

neigen andererseits dazu, die Fehlalarmquote deutlich zu erh6hen.
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Ein Mechanismus der frithen Selektion von Merkmalen durch Aufmerksamkeit miifite
tiblicherweise ohne genaue Kenntnisse tiber den Kontrast eines zukiinftigen Stimulus oder
sogar iiber sein genaues Aussehen operieren. Die Erkennung von Objekten sollte auch in
Gegenwart von Distraktoren hoheren Kontrasts moglich sein. Der Aufmerksamkeitsme-
chanismus sollte ferner fiir ein Zielobjekt oder eine Objektklasse selektiv sein, um wirklich
die jeweils irrelevante visuelle Information auszublenden, was schliefilich eine der Haupt-
aufgaben von Aufmerksamkeit ist. Dabei diirfen aber die Fehlalarmquoten nicht so stark
steigen, dafd das Risiko besteht, einen erwarteten Stimulus auf alle Félle zu ,erkennen”,
auch wenn er gar nicht vorhanden ist. Die hier diskutierten Resultate sprechen also gegen
eine Rolle von Aufmerksamkeit, wie sie hier modelliert wurde, in der Objekterkennung,

wie sie in HMAX modelliert wird.

Nattirlich konnen diese Ergebnisse nur dann als Hinweise darauf gewertet werden, wie
Aufmerksamkeit und Objekterkennung im Gehirn tatsdchlich organisiert sein konnten,
wenn angenommen wird, daff die Codierung von Stimuli im Gehirn und in HMAX zu-
mindest ansatzweise dhnlich sind. Dem ist nicht notwendigerweise so; schliefSlich wurden
in HMAX etwa keinerlei dynamische Eigenschaften einzelner Neuronen oder neuronaler
Netzwerke modelliert. Wahrend experimentell gezeigt wurde, dafs Aufmerksamkeit die
Aktivitat realer Neuronen auf dhnliche Weise erhoht wie eine Zunahme des Stimuluskon-
trasts [52], konnte der Mechanismus in vivo sich sehr von der hier verwendeten einfa-
chen Erh6hung der Feuerrate aller ausgewéhlten Neuronen, die relativ unabhédngig vom
tatsdchlichen sensorischen Input ist, unterscheiden, und auch die Auswirkungen von Auf-
merksamkeit diirften im Kontext eines realen neuronalen Netzwerks andere sein als das
Rearrangieren eines Ausgabevektors reeller Zahlen. Beispielsweise werden Disinhibition
[43] und Modifikationen synaptischer Starken [53] als mogliche physiologische Mechanis-
men von Aufmerksamkeit diskutiert, und die Effekte verdnderter Feuerraten von Neu-
ronen auf die Dynamik und stabilen Aktivitdtszustinde neuronaler Netzwerke konnen
sehr wohl von Bedeutung fiir die Wahrnehmung von Stimuli sein. Letztendlich ist freilich
die genaue Beziehung zwischen neuronaler Aktivitdt einerseits und der Représentation
und Wahrnehmung von Stimuli andererseits nicht bekannt. Dennoch kénnen die Resulta-
te dieses Kapitels dazu dienen, die mogliche Rolle von Aufmerksamkeit bei der Objekt-
erkennung einzugrenzen. Das Problem, wie Aufmerksamkeit spezifisch und selektiv wir-

ken kann, ohne dabei zuviele Fehlalarme zu verursachen, wird sehr wahrscheinlich un-
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abhéngig von der verwendeten Methode, Stimuli zu codieren, auftreten — vorausgesetzt,
Aufmerksamkeit beeinflufst tatsdchlich die Objekterkennung. Und die Frage, wie die pas-
sende Stdrke einer Modulation von Feuerraten durch Aufmerksamkeit im voraus gewahlt
werden kann, wird immer dann zu beantworten sein, wenn absolute und relative Feuer-
raten von Neuronen von Bedeutung dafiir sind, welche Stimuli reprasentiert werden. Es
ist sehr wahrscheinlich, daf$ letzteres im Gehirn der Fall ist, da, wie gezeigt wurde, der
Verzicht auf die in den Feuerraten enthaltene Information die Leistung bei der Objekter-

kennung, insbesondere fiir dhnlich aussehende Stimuli, drastisch reduziert.

Wiéhrend es also die hier préasentierten Ergebnisse fraglich erscheinen lassen, ob objekt-
orientierte Aufmerksamkeit sinnvoll auf Prozesse der Objekterkennung einwirken kann,
sind sie im Einklang mit einer alternativen Hypothese, ndmlich der, dafs Aufmerksamkeit
einen Prozef3 der Selektion von Stimuli darstellt, nachdem diese als individuelle Objekte
erkannt worden sind. Eine grofle Zahl experimenteller Resultate legt eine dhnliche Schluf3-
folgerung nahe. Wie bereits in 5.1.2 erwdhnt, finden die meisten entsprechenden Studien
bis etwa 150 ms nach Beginn der Stimulusprasentation keine Effekte von objektorientierter
Aufmerksamkeit in visuellen Arealen von V1 bis V4 [8, 20, 46, 58]. Wihrend in IT bereits
vor der eigentlichen Stimulusprésentation eine erhohte Spontanaktivitidt von Neuronen
beobachtet werden kann, deren bevorzugter Stimulus als zu detektierendes Zielobjekt aus-
gewiesen wurde, sind die Aktivitdten dieser Neuronen wahrend der ersten Antwortpha-
se mit und ohne Aufmerksamkeit identisch und beginnen erst nach wiederum etwa 150
ms zu divergieren [7]. Da Ergebnisse aus ERP-Studien dafiir sprechen, dafd bis zu diesem
Zeitpunkt Objekte selbst in einer komplexen, realistischen Umgebung erfolgreich erkannt
und kategorisiert werden konnen [67, 74], kann argumentiert werden, dafS die neurona-
le Aktivitadt in der ersten Antwortphase, die nicht von objektorientierter Aufmerksamkeit
moduliert wird, entscheidend fiir die Objekterkennung ist [66]. Das deutet darauf hin, dafs
das visuelle System bei der Objekterkennung womoglich gar nicht auf die Unterstiitzung
durch Aufmerksamkeit angewiesen ist, selbst unter schwierigen visuellen Bedingungen.
RSVP-Experimente mit gleichzeitigen Einzelzellableitungen im oberen temporalen Sulcus
(STS) von Affen zeigen auch, daff die Neuronen in diesem hoheren Areal des ventralen
visuellen Systems auch dann noch selektiv auf ihre bevorzugten Stimuli reagieren, wenn
diese nur fiir jeweils 14 oder 28 ms in einem kontinuierlichen Bilderstrom gezeigt werden

[28]. Wenn also die Selektivitit neuronaler Aktivitit selbst unter solchen extremen Bedin-
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gungen zum grofien Teil erhalten bleibt, scheint der Einsatz von Aufmerksamkeit zur Ver-
besserung der Objekterkennungsleistung in der Tat nicht notwendig zu sein. Ein weiteres
Argument konnte darauf aufbauen, daf$ die Objekterkennung im visuellen System, im Ge-
gensatz zu HMAX, in hohem Mafie unabhéngig vom Kontrast des jeweiligen Stimulus ist
[1]. Andererseits scheint der Effekt von Aufmerksamkeit, unabhdngig von den zugrunde-
liegenden physiologischen Mechanismen, eine Erh6hung des effektiven Stimuluskontrasts
zu sein [52]. Wenn aber Objekterkennung zum grofien Teil nicht vom Kontrast abhéngt, ist
es schwer vorstellbar, dafs ein Mechanismus, der den effektiven Kontrast eines Stimulus

verdndert, dessen Erkennung erleichtern konnte.

Ahnliche Folgerungen ergeben sich auch aus in der Psychophysik gewonnenen Daten.
Bereits seit langem wird argumentiert, daff kurzzeitig prasentierte Stimuli im RSVP-Ex-
periment tatsdchlich erkannt und in einem konzeptuellen Kurzzeitgeddchtnis gespeichert
werden konnen, aber aufgrund der Verarbeitung nachfolgender Stimuli normalerweise
schnell wieder vergessen werden [9, 51]. Vorabinformation iiber einen zu detektierenden
Stimulus verbessert dessen Erkennung deutlich, verglichen mit der Leistung, die beobach-
tet wird, wenn Versuchspersonen lediglich den RSVP-Bilderstrom sehen und anschliefSend
gefragt werden, ob ein bestimmter Stimulus darin enthalten war. Weiterhin kénnen, wie
bereits erwdhnt, auch sehr abstrakte Hinweise auf das zu erkennende Zielobjekt, die kei-
nerlei Informationen iiber sein genaues Aussehen enthalten, dessen Detektion im RSVP--
Experiment signifikant verbessern [23]. Wahrend diese Ergebnisse einen Mechanismus der
frithen Selektion von Merkmalen durch Aufmerksamkeit, der im voraus die Verarbeitung
der Merkmale des Zielobjekts selektiv begiinstigt, nicht ausschliefsen, sprechen vor allem
die Resultate fiir vergleichsweise vage Vorabinformationen nachdriicklich gegen einen sol-
chen Mechanismus. Schlieslich wird in der Regel nur die Erkennung des Zielobjekts selek-
tiv begtinstigt, und andere Stimuli der schnellen Bilderfolge im RSVP-Experiment werden
eher schlechter erkannt (oder vielmehr erinnert) [51]. Des weiteren erhoht sich die Fehl-
alarmquote nicht, wenn im voraus das Aussehen des Zielobjekts und nicht nur eine ver-
bale Bezeichnung bekannt ist, obwohl diese Form von Vorabinformation deutlich spezifi-
scher ist [51]. Diese Ergebnisse stehen diametral im Widerspruch zu den Erwartungen, die
sich aus der vorliegenden Studie tiber Mechanismen der frithen Selektion durch Aufmerk-
samkeit ergeben, ndmlich dafs die Effekte solcher Mechanismen sich entweder, aufgrund

gemeinsamer Merkmale verschiedener Objekte, auch auf andere Stimuli als das Zielob-
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jekt tibertragen sollten — und zwar um so mehr, je weniger spezifisch die Aufmerksamkeit
aufgrund der verfiigbaren Vorabinformation wirken kann -, oder daf} sich die Anzahl
der Fehlalarme erhohen sollte, wenn die Vorabinformation iiber das Zielobjekt genauer
ist. Allerdings ist dabei anzumerken, daf8 in RSVP-Studien {iblicherweise nicht die Ahn-
lichkeit von Zielobjekten und Distraktorstimuli kontrolliert wird. Dafs die Aufmerksam-
keitseffekte sich dabei nicht auf andere Stimuli iibertragen bzw. die Fehlalarmquote sich
nicht entsprechend der Vorabinformation verdndert, konnte also auch eine Folge davon
sein, daf8 die gezeigten Stimuli sich voneinander stark unterscheiden und ihre neurona-
len Représentationen wenig iiberlappen. Dies konnte am ehesten in einem RSVP-Experi-
ment mit Morphing-Stimuli wie in dieser Studie iiberpriift werden. Eine eventuell erhchte
Fehlalarmquote fiir genauere Vorabinformation und dhnlichere Stimuli alleine konnte je-
doch noch nicht als Beleg fiir Mechanismen friiher Selektion gewertet werden. Es sollte
nicht erwartet werden, dafl das visuelle System auch bei sehr rascher Prasentation noch
problemlos zwischen dhnlichen Stimuli in komplexen Darstellungen mit storendem Hin-
tergrund unterscheiden kann. Auch ohne Aufmerksamkeitsmechanismen, die vor der Ob-
jekterkennung agieren, wére es nicht {iberraschend, wenn die Fehlalarmquote in solchen

Situationen zunihme.

Auch andere RSVP-Experimente stdarken die Hypothese einer schnellen Objekterkennung
ohne Einflufd von Aufmerksamkeit. Wird etwa eine rasche Folge einzelner Worter prasen-
tiert, in der ein vorher bekanntes Wort detektiert werden soll, so erinnern sich Versuchsper-
sonen anschlieffend hadufiger an solche unter den iibrigen gezeigten Wortern, die seman-
tisch mit dem , Zielwort” verwandt sind [26]. Ein vor der Erkennung bzw. dem Verstehen
der gezeigten Worter operierender Aufmerksamkeitsmechanismus ist hier noch weniger
realistisch als in den bisher diskutierten Féllen, da visuelle Merkmale nicht genutzt wer-
den konnen, um ein semantisch verwandtes Wort unter anderen Wortern zu identifizieren.
Eine Form von Aufmerksamkeit, die hier die Erkennungsleistung verbessert, muf3 also
auf der Ebene konzeptueller Représentationen des visuellen Inputs operieren, d.h. nach
der ,Erkennung” seines semantischen Gehalts. ERP-Studien deuten aufierdem darauf hin,
dafd im RSVP-Experiment auch solche Stimuli semantisch verarbeitet werden, die in der
Periode unmittelbar (bis etwa 300 ms) nach der Erkennung eines Zielobjekts gezeigt wer-
den, obwohl Versuchspersonen sich spéter nicht an diese Stimuli erinnern kénnen (dieses

Phdnomen ist als der ,attentional blink” bekannt) [37]. Dies deutet sehr darauf hin, dafs vi-

138



suell prasentierte Stimuli in der Tat sehr rasch bis zu einem hohen Grad an Abstraktion ver-
arbeitet werden konnen, auch wenn sie moglicherweise spater nicht bewufst abrufbar sind.
Daf3 sich die Leistung im RSVP-Experiment erhoht, wenn spezifischeres Vorwissen iiber
kiinftige Stimuli verfiigbar ist, ist also sehr wahrscheinlich nicht darauf zuriickzufiihren,
dafd ansonsten nicht wahrgenommene Stimuli nun erkannt werden konnen, sondern viel-
mehr darauf, dafs erkannte Stimuli, die mit den Erwartungen {ibereinstimmen, eher im

Gedaéchtnis behalten werden.

Man konnte jedoch aus den Resultaten der RSVP-Experimente auch ein Argument fiir
einen Mechanismus friiher Selektion durch Aufmerksamkeit ableiten. Wie bereits bekannt,
fiihren genauere Vorabinformationen tiiber ein Objekt zu dessen besserer Erkennung (bzw.
stabilerer Erinnerung) und auch zu kiirzeren Reaktionszeiten im Experiment [23]. Wenn
aber die Objekterkennung bei einer gewissen Geschwindigkeit der Bildprdsentation im
RSVP-Experiment iiblicherweise ohnehin fiir jedes Bild vollstdndig abgeschlossen werden
kann, und zwar innerhalb von etwa 150 ms, ist kein Grund ersichtlich, weshalb unter-
schiedliches Vorwissen einen Einflufd auf die Anzahl korrekt erkannter und erinnerter Ob-
jekte oder die Reaktionsdauer haben sollte. Wie allerdings schon Intraub betont, wird die
Entscheidung, ob eine vor dem Experiment gegebene Beschreibung des Zielobjekts auf
einen Stimulus paf3t oder nicht, um so schwieriger, je allgemeiner diese Beschreibung ist!
[23]. Anders gesagt, ist es sicherlich einfacher zu entscheiden, ob ein gegebener Stimulus
Element einer wohldefinierten, klar umgrenzten Menge von Objekten ist (wie etwa , Men-
ge aller Hunde”), als etwa zu bestimmen, ob er nicht zu einer weniger eindeutig bestimm-
ten, allgemeineren Menge (wie etwa , Transportmittel”) gehort. Insbesondere wenn die
Codierung von Stimuli, wie im Gehirn, nicht frei von Stérungen und Rauschen ist, diirfte
die Losung einer Aufgabe letzteren Typs ldngere Integrationszeiten erfordern und anfalli-
ger fiir Fehler sein, selbst wenn die Objekterkennung an sich erfolgreich war. Die Antwort
auf die zu Beginn dieser Arbeit formulierte Frage, ob die von objektorientierter Aufmerk-
samkeit verursachten unterschiedlichen Aktivitdten von Neuronen die unterschiedlichen
Leistungen von Versuchspersonen bei der Detektion von Stimuli mit mehr oder weniger
genauem (oder gar keinem) Vorwissen erkldren konnen, lautet also mit hoher Wahrschein-

lichkeit, daf} die beobachteten neuronalen Aufmerksamkeitseffekte keine Auswirkungen

1, The process of deciding that the cue and the target picture match increases in complexity as less specific
cues are provided.” [23], S. 609.
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auf die Objekterkennung haben und dafs die Leistungsdnderungen im Verhaltensexperi-
ment auf die unterschiedliche Komplexitdt des Abgleichs eines Stimulus mit einer mehr

oder weniger genauen Beschreibung zurtickzufiihren sind.

Nattirlich kann die Moglichkeit nicht ausgeschlossen werden, dafl das visuelle System in
bestimmten Féllen dennoch eine friihe Selektion visueller Merkmale durch Aufmerksam-
keit durchfiihrt. Es konnten natiirlich im Prinzip ausgereiftere Mechanismen fiir die Wahl
relevanter Merkmale bzw. Neuronen sowie der Stirke der Modulation existieren, als in
dieser Untersuchung angenommen wurden. Aufgrund der Resultate dieser und anderer
Studien kann man jedoch davon ausgehen, dafs ein solcher Aufmerksamkeitsmechanis-
mus wohl nur sehr begrenzt eingesetzt werden konnte. Eine mogliche Anwendung geht
etwa aus diesem Kapitel hervor, und zwar die Erkennung eines Zielobjekts aus einer be-
grenzten Menge trainierter und gut bekannter Stimuli, eventuell mit im voraus bekanntem
Kontrast. So konnte etwa ein Affe auf eine Menge fiir ihn neuartiger Stimuli aus zwei un-
terschiedlichen Kategorien trainiert werden und lernen, sowohl individuelle Stimuli als
auch die beiden Kategorien zu unterscheiden. Man miifste dann nach Neuronen etwa im
Areal V4 suchen, die selektiv auf einen dieser Stimuli (oder, wie man vermuten konnte, auf
ein komplexes Merkmal dieses Stimulus) ansprechen und tiberpriifen, ob diese Neuronen
schon vor der tatsdchlichen Stimulusprasentation erhohte Aktivitdt zeigen, wenn ihr be-
vorzugter Stimulus oder die Kategorie, der er angehort, im Verhaltensexperiment als zu
detektierendes Objekt bzw. zu detektierende Kategorie vorgegeben werden. Bisherige Ex-
perimente finden tiblicherweise keine derartige vorweggenommene Aktivitdtserhchung
in V4 [8]; moglicherweise konnte sich das bei Verwendung weniger, gut trainierter Stimu-
li &ndern. Insbesondere wére es von Interesse, ob in einem solchen Fall bei der Vorgabe
einer Stimuluskategorie fiir das Detektionsexperiment erhchte Spontanaktivitdt bei Zel-
len in Arealen wie V4 und IT, die auf einzelne Stimuli dieser Kategorie gut ansprechen,
beobachtet werden kann. Es ist anzunehmen, daf$ etwa in V4 und IT noch keine explizi-
te Information tiber Stimuluskategorien repréasentiert ist [29]. Verstarkte Aktivitdt solcher
Zellen aufgrund von ,top-down”-Information iiber eine relevante Stimuluskategorie, so
sie denn gefunden werden kann, wére ein Hinweis darauf, dafs abstraktere Informationen
iiber Objektkategorien auf die konkretere Ebene relevanter Merkmale umgesetzt werden
konnen, was eine entscheidende Voraussetzung fiir einen Mechanismus friiher Selektion

von Merkmalen durch Aufmerksamkeit wére.
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Es gibt in der Tat Studien, die Belege fiir solche im voraus operierenden Aufmerksam-
keitsmechanismen finden. Haenny et al. [17] berichten von erhohter Spontanaktivitdt von
Neuronen in V4, wenn eine von diesen Neuronen bevorzugte Orientierung eines Gittersti-
mulus als Orientierung eines zu detektierenden Zielobjekts vorgegeben wird. Da aber in
dieser Untersuchung durchweg nur orientierte Gitterstimuli verwendet wurden und die
Aufgabe des Versuchstiers in der Einschidtzung ihrer Orientierung bestand, konnen die Re-
sultate kaum als Belege fiir eine eventuelle Rolle von Mechanismen friiher Selektion durch
Aufmerksamkeit in der Erkennung komplexer Objekte gewertet werden. Psychophysika-
lische Studien, die kurzzeitige Prasentationen einzelner Bilder verwenden, finden oft eine
erhohte Erkennungsleistung, wenn das Objekt, das im Bild erkannt werden soll, im voraus
bekannt ist [2, 48]. In einer strikten Interpretation der Theorie, daf fiir kurze Zeit préasen-
tierte Stimuli rasch erkannt werden konnen, sollte ein einzelner Stimulus entweder er-
kannt werden oder nicht, unabhingig von eventuellem Vorwissen, und er sollte auch nicht
sogleich wieder vergessen werden, da im Gegensatz zum RSVP-Experiment keine nach-
folgenden Stimuli die Ressourcen des visuellen Systems in Anspruch nehmen. Anderun-
gen in der Leistung aufgrund unterschiedlichen Vorwissens in einem solchen Experiment
konnten daher in der Tat auf einen Einflufs von Aufmerksamkeit auf die Objekterkennung
selbst zurtickzufiihren sein. Die in diesen Experimenten festgestellten Verbesserungen der
Erkennungsleistung sind jedoch nur dann substantiell, wenn das genaue Bild des Zielob-
jekts im voraus prasentiert wurde. Wie sowohl Pachella als auch Potter in Ubereinstim-
mung mit den hier angestellten Uberlegungen deutlich machen, sind mégliche derartige
Mechanismen der frithen Selektion sehr wahrscheinlich auf solche Situationen beschrinkt,
in denen sehr spezifische Informationen iiber den zu erwartenden Stimulus zur Verfiigung
stehen [48, 51]. Zudem folgen in derartigen Experimenten das Bild des Zielobjekts und die
eigentliche Stimulusprésentation in der Regel unmittelbar aufeinander, und die Aufgabe,
die die Versuchsperson zu bewiltigen hat, ist normalerweise lediglich eine Einschitzung,
ob die beiden Stimuli tibereinstimmen oder nicht. Man kann vermuten, daf$ in solchen
Féllen auch auf der Basis ganz elementarer visueller Merkmale der beiden Abbildungen
korrekt entschieden werden kann, ob sie sich unterscheiden oder nicht, und dafs auch ein
Aufmerksamkeitseffekt, der ansonsten leicht zu Fehlalarmen fiihrt, hier effizient sein kann.
Diese Studien verdeutlichen also wiederum, daf$ eventuelle vor der eigentlichen Objekt-

erkennung operierende Mechanismen von Aufmerksamkeit sehr wahrscheinlich nur in
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ganz bestimmten Situationen von Nutzen sein kénnen, in denen detaillierte Vorabinfor-
mationen verfiigbar und die einzelnen Stimuli hinreichend unterscheidbar sind sowie die
zu l6sende Aufgabe in bezug auf die in dieser Arbeit diskutierten Nachteile solcher Me-

chanismen der frithen Selektion ,fehlerverzeihend” ist.

Insgesamt scheint eine Theorie, die Aufmerksamkeit auf neuronaler Ebene als einen Me-
chanismus beschreibt, der bereits erkannte Stimuli selektiert und nach ihrer jeweiligen
Bedeutung gewichtet, besser mit den verfiigbaren experimentellen Daten ebenso wie mit
den Resultaten dieser Arbeit iibereinzustimmen als die Annahme, Aufmerksamkeit wirke
sich auf die Objekterkennung selbst aus. Die hohe Prézision und Verarbeitungsgeschwin-
digkeit des visuellen Systems, selbst unter den schwierigen Bedingungen natiirlicher Sti-
mulation, machen einen Einfluf8 von Aufmerksamkeit auf die Erkennung von Stimuli,
der ohne addquates Vorwissen die Leistung sogar eher verschlechtern konnte, offenbar
unnotig. Wenn aber die Erkennung der im visuellen Feld prasenten Objekte abgeschlos-
sen ist, konnen die Mechanismen der objektorientierten Aufmerksamkeit zur Verstarkung
und Abschwichung der Aktivitdt verschiedener Neuronen sehr effizient eingesetzt wer-
den, um bestimmte Stimuli bevorzugt zu repréasentieren und fiir eventuelle Verhaltensre-
aktionen zu selektieren. Es hat sich gezeigt, dafl Stimuli in der Tat durch Modulationen
der Feuerraten von Neuronen in den ,Vordergrund” oder ,Hintergrund” gebracht wer-
den konnen, wenn es fiir die momentane Wahrnehmung entscheidend ist, welche Neu-
ronen oder Neuronenpopulationen am stdrksten aktiv sind (analog zum Aktivste VTU-
Paradigma der Erkennung von Stimuli in HMAX). Wenn bereits bekannt ist, welche Sti-
muli im visuellen Feld préasent sind, konnen derartige Mechanismen angewendet werden,
ohne dabei Fehler in der Objekterkennung zu riskieren, da die Auswahl von Merkma-
len, deren neuronale Représentation verstarkt oder abgeschwécht werden soll, sehr viel
einfacher sein diirfte, wenn , top-down”-Informationen unmittelbar mit dem sensorischen
Input verglichen und einzelne Merkmale den verschiedenen Stimuli zugeordnet werden
konnen. Dies ist ein vielversprechender moglicher Mechanismus fiir objektorientierte Auf-
merksamkeit, der auch bereits im Modell untersucht wurde [73]. Dabei ist anzumerken,
daf’ eine von Aufmerksamkeit induzierte Verringerung der Feuerraten von Neuronen, die
fiir erkannte, aber momentan irrelevante Stimuli codieren, nicht bedeuten muf3, daf3 diese
Stimuli nicht mehr ,erkannt” wiirden. Wenn die Objekterkennung, wie zuvor behauptet,

in hohem MafSe kontrastinvariant ist, sollte eine solche Verdnderung des effektiven Stimu-
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luskontrasts die Erkennung dieses Stimulus selbst nicht beeinflussen, und selbst in HMAX,
wo die Objekterkennung stark vom Kontrast abhéngt, ist es die relative Aktivitdt von VIUs,
die fiir das Vorhandensein von Objekten codiert. Mit einer angemessenen Wahl der Mo-
dulationsstirken, wie man sie sich auf der Basis tatsdchlicher sensorischer Informationen
besser vorstellen kann als nur aufgrund von Vorabinformation, kann die relative Aktivitat

bei Verdnderung der absoluten durchaus erhalten bleiben.

Das Bild der visuellen objektorientierten Aufmerksamkeit, das sich aus dieser Studie er-
gibt, ist also das eines Mechanismus, der ,top-down”- mit , bottom-up”-Information ver-
gleicht und tibereinstimmende Aktivitdtsmuster selektiert, nachdem die eingehende vi-
suelle Information bis zu einem gentigend abstrakten, konzeptuellen Niveau verarbeitet
wurde, um auch Vergleiche mit sehr abstrakter ,top-down”-Information zu ermdéglichen.
Nachdem objektorientierte Aufmerksamkeitseffekte ins Spiel gekommen sind, also etwa
ab 150 ms nach Beginn der visuellen Stimulation, wenn die Objekterkennung héchstwahr-
scheinlich bereits abgeschlossen ist, zeigt die neuronale Aktivitédt in htheren Arealen des
ventralen visuellen Systems wie V4 nicht mehr nur, welche Objekte im visuellen Feld vor-
handen sind, sondern auch und vor allem, welche davon gerade fiir das Verhalten des
Organismus relevant sind. V4 etwa konnte so als eine Art ,saliency map” verstanden wer-
den. Das Konzept der ,saliency map” bezieht sich tiblicherweise auf eine topographische
neuronale Reprasentation derjenigen Positionen im visuellen Feld, die sich in der , bottom-
up”-Verarbeitung des sensorischen Inputs als besonders hervorstechend (engl. salient)
erwiesen haben, aufgrund von Merkmalen wie Kontrast, Farbe oder Helligkeit [25]. In
hoheren Arealen des ventralen visuellen Systems geht aufgrund der immer grofieren re-
zeptiven Felder Positionsinformation jedoch mehr und mehr verloren, und welche Stimuli
gegeniiber anderen herausragen, wird hier nicht nur durch ihre sensorischen Qualitéten,
sondern eben insbesondere durch die ,top-down”-Selektion durch Aufmerksamkeitsme-
chanismen bestimmt. Areale wie V4, aber auch schon V1 und V2 [34], zeigen daher Eigen-
schaften von Objekt-,saliency maps”, die sowohl die im visuellen Feld prasenten Stimuli
codieren als auch, durch den Einfluf8 ,top-down” agierender Mechanismen objektorien-

tierter Aufmerksamkeit, deren jeweilige Relevanz fiir das Verhalten.
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Kapitel 6

Zusammenfassung und Ausblick

Ziel der vorliegenden Arbeit war es, mit Hilfe des HMAX-Modells der Objekterkennung
im visuellen Cortex [55] ein besseres Verstidndnis der Invarianzeigenschaften hierarchi-
scher neuronaler Systeme gegeniiber verschiedenen Stimulustransformationen zu gewin-
nen sowie die moglichen Auswirkungen neuronaler Effekte von visueller objektorientier-
ter Aufmerksamkeit auf die Leistungen bei der Objekterkennung unter schwierigen vi-
suellen Bedingungen zu untersuchen. Dazu wurden zunéchst die Aktivitidten der Modell-
neuronen sowie die Erkennungsleistung bei der Translation, Skalierung und Kontrastdnde-
rung von abstrakten (Biiroklammern) und realistischen (Autos) Stimuli sowie bei der Pra-
sentation eines Objekts mit einem Distraktorstimulus bestimmt. Es zeigt sich, daf$ auf-
grund der begrenzten neuronalen Ressourcen des Modells sowie der hierarchischen Or-
ganisation die Invarianz der Antworten auf Stimuli begrenzt ist. Fiir verschiedene Stimu-
lusklassen ergeben sich dabei unterschiedliche Invarianzeigenschaften des Modells. Der
Invarianzbereich gegeniiber Translation wird stets durch Gleichung 3.1 beschrieben, un-
abhédngig vom verwendeten Stimulus, wahrend die Invarianzbereiche gegeniiber Skalie-
rung, Kontrastinderung und visuellem Hintergrund davon abhidngen, wie gut die vom
Modell detektierten visuellen Merkmale die tatsdchlich bei der jeweiligen Objektklasse
vorhandenen Merkmale reprisentieren. Eine gute Ubereinstimmung zwischen den detek-
tierten und den tatsdchlichen Merkmalen ist Voraussetzung dafiir, daff auf verschiedene
Objektgrofien spezialisierte Neuronen auch tatsdachlich von Stimuli der entsprechenden

Ausmafse bevorzugt aktiviert werden. Nur wenn das der Fall ist und auf entsprechend an-
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dere Groflen selektiv ansprechende Neuronen vorhanden sind, konnen skalierte Stimuli
gut erkannt werden. Die Detektion visueller Merkmale, die gut an die prasentierten Ob-
jekte angepafst sind, fithrt auch zu neuronalen Représentationen individueller Objekte, die
sich starker voneinander unterscheiden und daher robuster gegeniiber verringertem Sti-

muluskontrast oder storendem visuellen Hintergrund sind.

Neuronale Spezifititen fiir Merkmale, die gut an den jeweiligen visuellen Input ange-
pafit sind, kommen im visuellen System sehr wahrscheinlich durch Lernvorgange zustan-
de. Auch die Invarianzeigenschaften einzelner Neuronen konnen sich durch Lernen und
abhingig von der zu erfiillenden Aufgabe verdndern. Das Gehirn verfiigt tiber massive
Ressourcen zur parallelen Prozessierung visueller Information und iiber entsprechendes
,Iraining” mit den relevanten visuellen Stimuli. Es kann daher nicht verwundern, wenn
ein neuronales Modell nicht gleich gute Erkennungsleistungen fiir verschiedene Objekt-
klassen zeigt. In Anbetracht des riesigen , Trainingsvorsprungs” realer visueller Systeme
widre es also durchaus gerechtfertigt, ein Modell wie HMAX jeweils fiir die in einem Ex-
periment verwendeten Stimulusklassen durch Lernalgorithmen wie in [62] selektiver zu
machen. Es wire sehr interessant zu untersuchen, welche und wieviele Merkmalsdetek-
toren in HMAX realisiert werden miifiten, um die Vielfalt der realen visuellen Stimuli,
denen wir ausgesetzt sind, ansatzweise angemessen reprasentieren, erkennen und unter-
scheiden zu konnen. Dabei wére auch zu iiberpriifen, ob mit entsprechend zahlreicheren
und komplexeren detektierten Merkmale immer noch, wie in [54] fiir die Biiroklammer-
Stimuli gezeigt, alleine die Lokalitdt der komplexen Merkmale und die Anordnung der
einfacheren Merkmale in ihnen ausreicht, um die Zuordnung einzelner Merkmale zu gan-
zen Objekten zu ermdglichen oder ob Mechanismen des ,Binding” notwendig wiirden,
um zu vermeiden, dafs ein besonders hervorstechendes Merkmal eines Stimulus die Re-
prasentation eines anderen stort. Dies wird in HMAX nicht explizit verhindert und kann
etwa bei der Erkennung eines Autostimulus in Gegenwart eines zweiten zu Problemen bei

der Erkennung fiihren.

Die Interaktion visueller Stimuli auf neuronaler Ebene war auch das Thema der Simulatio-
nen in dieser Arbeit, die die Experimente von Reynolds et al. [53] modellierten. Dabei galt
es herauszufinden, wie sich die Antwort von Neuronen auf einzelne Balkenstimuli und

Balkenkombinationen, wie von Reynolds et al. verwendet, in Abhédngigkeit von deren Ab-
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stand voneinander d&ndern kann. Wahrend sich in der Tat das Antwortverhalten ein und
desselben Neurons, das seine Afferenzen mit einer MAX-Operation verarbeitet, bei ver-
schiedenen Balkenabstdnden verdndern kann, und zwar lediglich aufgrund unterschied-
licher Interaktionen der Stimuli auf der Ebene der Afferenzen dieses Neurons, konnten
keine Belege dafiir gefunden werden, dafd Neuronen, wie sie in HMAX modelliert wer-
den, unter bestimmten Bedingungen konsistent die von Reynolds et al. gefundenen, auf
kompetitive Interaktionen hindeutenden Antworteigenschaften an den Tag legen. Andere
experimentelle Daten weisen jedoch darauf hin, dafl im von Reynolds et al. untersuchten
Areal V4 auch eine den Vorhersagen des HMAX-Modells entsprechende Maximumsope-
ration realisiert sein konnte [16]. Die wahrscheinlichste Schlufifolgerung aus diesen Resul-
taten ist, dafy verschiedene Neuronen in Arealen wie V4 verschiedene Aufgaben erfiillen
und demzufolge natiirlich auch unterschiedliche Operationen iiber ihrem jeweiligen Input
ausfiihren konnen. Auch in hoheren Arealen wire die MAX-Operation dabei sehr sinnvoll,
um die Spezifitdt eines Neurons fiir bestimmte Stimuli auch tiber die zunehmenden rezep-

tiven Feldgrofien hinweg, die sich in diesen Arealen finden, zu erhalten.

Schliefslich wurden in dieser Arbeit experimentell motivierte neuronale Mechanismen von
visueller objektorientierter Aufmerksamkeit, also Verdnderungen der Feuerraten von Neu-
ronen in Abhdngigkeit davon, ob ihr bevorzugter Stimulus bewufst beachtet wird oder
nicht [8, 46, 52], modelliert und daraufhin tiberpriift, ob sie die in psychophysikalischen
Experimenten beobachteten aufmerksamkeitsbedingten Verbesserungen der Objekterken-
nungsleistung [23, 51] im Rahmen des HMAX-Modells erkldren konnen. Das fiir die Simu-
lationen gewdhlte Paradigma der frithen Selektion von Merkmalen durch Aufmerksam-
keit, in dem die neuronalen Effekte von Aufmerksamkeit bereits vor der Stimulusprasen-
tation wirksam werden und das System entsprechend der Erwartung bestimmter Sti-
muli voreinstellen, ergab sich dabei aus einer Diskussion der Literatur zur Physiologie
und Psychophysik der Aufmerksamkeit. Verschiedene Modulationsmechanismen wurden
im Kontext unterschiedlicher Codierungsmethoden und simulierter Aufgabenstellungen,
ndmlich der Erkennung und Unterscheidung einzelner Objekte sowie ihrer Kategorisie-
rung, untersucht. Es stellte sich dabei heraus, dafd die Leistung des Modells bei der Ob-
jekterkennung zwar in der Tat verbessert werden kann, allerdings in starker Abhadngigkeit
von Parametern wie dem Stimuluskontrast, die in der Regel nicht im voraus bekannt sind.

Weiterhin ergab sich, daff im Modell unter den erwdhnten Einschrankungen effiziente Auf-
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merksamkeitsmechanismen zumeist entweder zu wenig spezifisch fiir den jeweils im Zen-
trum der Aufmerksamkeit befindlichen Stimulus waren oder andererseits ein hohes Risiko
bargen, falsch positive Resultate zu liefern, also Stimuli zu ,erkennen”, die zwar erwar-
tet, aber nicht prasentiert wurden. In Ubereinstimmung mit weiten Teilen der experimen-
tellen Literatur wurde daher gefolgert, dafs Stimuli vom visuellen System tiblicherweise
auch unter schwierigen Bedingungen ohne zusitzliche Effekte von Aufmerksamkeit rasch
erkannt werden kdnnen und die unterschiedlichen Leistungen mit und ohne bzw. mit un-
terschiedlich spezifischer Aufmerksamkeit im psychophysikalischen Experiment auf un-
terschiedlich komplexe Prozesse der Extraktion von Information aus dem visuellen Input
zuriickzufiihren sind. Objektorientierte Aufmerksamkeit ist in der Sichtweise, die sich aus
dieser Arbeit ergibt, ein Prozef3 der Selektion bereits erkannter Stimuli entsprechend ihrer

jeweiligen Relevanz fiir das Verhalten.

Da objektorientierte Aufmerksamkeit also offensichtlich im Gehirn keine Rolle bei der ei-
gentlichen Objekterkennung spielt, konnte man folgern, dafl die Simulation dieser Form
von Aufmerksamkeit in einem Modell der Objekterkennung wie HMAX nicht weiter ver-
folgt werden muf. Es wére jedoch sehr interessant zu modellieren, wie ,top-down”-Infor-
mationen tiber jeweils relevante Stimuli tatsdchlich agieren konnten, um in Arealen des
ventralen visuellen Systems die neuronale Aktivitdt so einzustellen, dafs die interessie-
renden Stimuli bevorzugt représentiert werden. Dafiir wiirden aber wohl eher erweiterte
Modelle benétigt, die auch die dynamischen Aspekte von Neuronen und neuronalen Netz-
werken abbilden, d4hnlich wie etwa in [72, 73]. Solche Modelle miifsten aber wie HMAX die
Eigenschaften des visuellen Cortex bei der Objekterkennung berticksichtigen bzw. im Hin-
blick auf die Objekterkennung interpretierbar sein, um nicht nur die physiologischen Me-
chanismen der Modulation neuronaler Aktivitdt zu simulieren, sondern womdoglich auch
klaren zu konnen, wie trotz des Einflusses von ,top-down”-Information die Erkennung
von bzw. das Wissen um die tatsdchlich prasenten Objekte erhalten bleiben kann. Es gin-
ge letztlich also darum herauszufinden, wie das Gehirn zwischen sensorischer und intern
generierter Aktivitdt unterscheiden kann. Dafiir allerdings diirfte noch eine Menge expe-

rimenteller und theoretischer Arbeit erforderlich sein.
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