Eigenbewegungsschétzung bei aktivem Sehen:
Ein neuronales Netz auf biologischer Grundlage

Markus Lappe® Antje Grigo™

Zusammenfassung

Es wird ein neuronales Netzwerk vorgestellt, das die von einem aktiven Beobachter ausgefiihrte Bewegung im
Raum bestimmt. Dieses Netzwerk nutzt verschiedene, einem aktiven Sehsystem zur Verfiigung stehende Informatio-
nen. Die Verarbeitung und Integration dieser Informationsquellen folgt neurobiologischen Prinzipien. Das Netzwerk
ist in der Lage. eine Vielzahl von Eigenschaften der menschlichen Eigenbewegungsbestimmung zu reproduzieren.

.

1 Einleitung

Zielgerichtete Bewegungen von autonomen Systemen. egal ob Menschen, Tiere oder Roboter. in einer komplexen
Umwelt erfordern eine stindige Eigenkontrolle dieser Bewegung im dreidimensionalen Raum. So ist zur Fortbewegung
eines Individuums vom Ort A zum Ort B die stete Kontrolle der momentanen Eigenbewegungsrichtung notwendig.
Einen wichtigen Beitrag zu dieser Eigenbewegungsschitzung leistet das Sehen. Die Bewegung durch eine strukturierte
Umgebung erzeugt eine bewegte Abbildung der Umwelt auf der Netzhaut oder einem Kameratarget. ein optisches
Bewegungs- bzw. Flufifeld. In einer statischen Umwelt erzeugte FluBifelder zeigen Eigenschaften. die charakteristisch
fir die Eigenbewegung des Individuums sind. Diese sind fiir einen Roboter im klassischen Sinn und fiir ein aktives
Selisystem verschieden.

2 Optische Bewegungsfelder aktiver biologischer Systeme

Fiir einen Roboter im klassischen Sinn ist die Kamerastellung zum Rumpf konstant. Die Aufgabe der Eigenbewe-
gungsschitzung wird dann zur passiven Navigation (Bruss & Horn, 1983). Eine geradlinige Bewegung fiihrt zu einem
radialen optischen Bewegungsfeld, in dem der singulire Punkt die Bewegungsrichtung anzeigt. Durch die einem akti-
ven Individuum gegebenen verschiedensten Moglichkeiten von Koérper-, Kopf- und Augenstellungen und -bewegungen
werden optische Bewegungsfelder dagegen sehr komplex, wobei der singulire Punkt kein Indikator der Bewegungs-
richtung mehr ist. Ein Beispiel ist in Abb. 1 dargestellt. Der Grund dafiir ist. daB ein aktives. autonomes System im
allgemeinen mehrere Verhaltensleistungen gleichzeitig vollbringen mu8, die wihrend einer Eigenbewegung beispiels-
weise das Fixieren und visuelle Verfolgen von interessierenden Objekten erfordern. Trotzdem kann das visuelle System
des Menschen die Analyse des optischen Eingangs im Hinblick auf die korrekte Bewegungswahrnehmung sehr effektiv
leisten. Allerdings erfordert gerade die Ausfiihrung von Augen- und Kopfbewegungen wihrend des Fortbewegens die
zusétzliche Einbeziehung verschiedener Sinnesmodalititen, wie z.B. okulomotorische und vestibulire Informationen.
um die Komplexitit der Aufgabe zu verringern. Gleichfalls kénnen hierzu aber auch Annahmen iiber die Art der
von einem aktiven Sehsystem ausgefiihrten Augen- oder Kamerabewegungen genutzt werden (Fermiiller & Aloimonos.
1993:; Lappe & Rauschecker, 1993). Zudem mufl man davon ausgehen, dafl auch binokulare Disparitidtsinformation zur
Tiefenanalyse der Umgebung herangezogen wird. Alle diese Informationen werden im Gehirn in Form von neuronaler
Aktivitit kodiert. Untersuchungen an Primaten zeigen, dafl die Neurone in zwei spezialisierten Hirnarealen, nimlich
den Arealen MT und MST, spezifisch auf bestimmte groBflichige Veranderungen der Netzhautabbildung reagieren.
Dabei zeigt das Areal MST eine spezifische Bevorzugung von optischen FluBfeldreizen (Duffy & Wurtz, 1991). Zu-
dem zeigen sie Aktivititsinderungen in Abhingigkeit von Augenstellung und -bewegung sowie von der Tiefenstruktur
der visuellen Szene. Wiinschenswert wire es. die Verarbeitung des visuellen Eingangs unter dem Aspekt der Eigen-
bewegungsbestimmung auf neuronaler Basis zu modellieren. Wir stellen hier ein neuronales Modell vor, das durch
Integration von visuellen und nicht-visuellen Informationen die einem optischen Bewegungsfeld zugrundeliegende Ei-
genbewegungsrichtung bestimmt.

" Allgemeine Zoologie und Neurobiologie. Rubr-Universitit, 44780 Bochum.
Die Arbeit wurde unterstiitzt von der dentschen Forschungsgemeinschaft, Sonderforschungsbereich 509 "Neurobiologie des Sehens’
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Abbildung 1: EinfluB von aktiven visuellen Folgebewegungen anf das Flufifeld. Die linke Abbildung zeigt das augen-

zentrierte optische Bewegungsfeld bei geradliniger Translation iiber eine Horizontalebene. In der rechten Abbildung
* ist dieser Eigenbewegung eine Rotation des visuellen Sensors iiberlagert. Diese Rotation ist so beschaffen. daf ein
spezifischer Punkt der Horizontalebene konstant fixiert wird. Dies kann in einem aktiven Sehsystem notwendig sein.
um z.B. eine Objektanalyse dieses Raumbereichs durchzufithren. Dadurch befindet sich der singulire Punkt des Bewe-
- sungsfeldes an der Position des fixierten Objektes ( x) und nicht in Richtung der Eigentranslation (+). Eine detaillierte
mathematische Analyse findet man in Lappe und Rauschecker (1995b)

~ 3 Minimierungsverfahren zur Eigenbewegungsanalyse

Zicl ist es. aus den visuellen Bewegungsfeldern die sie erzeugende Bewegung des Beobacliters abzuschitzen. Mathe-
- matisch laBt sich die durch Bewegung des Beobachters im augenzentrierten Koordinatensystem verursachte Bewegnng
eines Punktes R = (X.Y. Z)¢ im dreidimensionalen Raum ausdriicken als

(1) V=-T-QxR.

Der optische FluB ergibt sich aus der Projektion der Punktbewegung in der dreidimensionalen Welt auf eine zwei-
dimensionale Bildfliche. Die Bewegung des an den Ort (z.y) auf die Bildfliche projizierten Punktes R licfert den
_ retinalen FluB @(c. y). Dieser liBt sich in Matrixform schreiben (Heeger & Jepson. 1992):

() 8(z.y) = Z(i -

A(z.y)T+ B(z.y)22

Die Matrizen A und B enthalten nur den bekannten Projektionsort (z.y) sowie die festzulegende Entfernung der
Bildfliche. Bekannt ist auflerdem der gemessene optisehe FluB @(c.y). T ist der in die Richtung der Eigenbewegung
zeigende Einheitsvektor. Seine zwei Komponenten sind unbekannt. ebenso die drei Rotationskomponenten von  nud
die raumliche Entfernung Z(r. y) des Punktes R vom augenzentrierten Koordinatenursprung. Da T und Q fiir jeden
Ort des FluBfeldes identisch sind. lassen sich die FluBvektoren von m verschiedenen Punkten zu einer Matrixgleichung
%ombinieren:

(3) 0 = C(T)q.

Dabei ist © ein aus den Komponenten der m einzelnen Bildgeschwindigkeiten bestehender 2m~dimensionaler Vektor
und q ein {m + 3)—dimensionaler Vektor. der die unbekannten Entfernungen Z(z. y) der m Bildpunkte und die uube-
kannte Rotation © enthilt. Die 2m x (m + 3) Matrix C{T) ergibt sich aus Kombination der Matrizen A(z;. »:)T und
B(zi. i) der einzelnen Bildpunkte und enthilt daher als einzige unbekannte Groge die Translationsrichtung T. Diese
kann gemiB Gl. (3) bestimmt werden durch Minimierung des Fehlerquadrats

() R(T) = |© - C(T)q]*.
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Dies entspricht der Lésung der Kostenfunktion
(5) R(T) = |©‘CHT)|,

wobei C+(T) das orthogonale Komplement zu C* ist (Heeger & Jepson, 1992). Dieser Algorithmus gestattet es, die
Translationsrichtung unabhingig von Rotation und Tiefenverteilung abzuschitzen, und 148t sich zudem als Grundlage
fiir ein biologisch plausibles neuronales Modell verwenden.

4 Neuronale Implementation

Das neuronale Modell basiert auf einer neuronalen Implementation des Minimierungsverfahrens (Lappe & Rauschecker.
1995b). Es besteht aus zwei Schichten von Neuronen. Die erste Schicht reprisentiert das retinale Bewegungsfeld als
Aktivititen s,, richtungsselektiver Neuronen. Diese Neurone sind so modelliert, daf§ ihre Eigenschaften denen von
Zellen im visuellen kortikalen Areal MT entsprechen. Da eine einzelne Zelle aber nicht alleine die Bewegungsrichtung
kodieren kann, wird diese Aufgabe auf eine kleine Population von Neuronen verteilt, die dasselbe rezeptive Feld, aber
verschiedene Bewegungspriferenzen e,, aufweisen. Der einzelne FluBvektor 148t sich dann schreiben als

(6) 0=> smem.

In der zweiten Schicht des Netzwerks werden die méglichen Translationsrichtungen der Eigenbewegung reprisen-
tiert. Diese Schicht entspricht funktionell dem kortikalen Areal MST. Die Aktivitit von Neuronenpopulationen si-
gnalisiert die Wahrscheinlichkeit, dafl eine von ihnen kodierte Richtung die dem Flufifeld zugrundeliegende ist. Je
groBer die Wahrscheinlichkeit, desto hdher ihre Aktivitdt. Bezugnehmend auf Gl. (5) heiit dies. je kleiner der Wert
von ||©:CL(T;)||%. desto wahrscheinlicher das spezielle T;, und desto héher mufl die Aktivitdt der diese Richtung
reprisentierenden Neuronenpopulation sein. Daher ist es naheliegend, die synaptischen Gewichte zwischen den Neuro-
nenpopulationen der zwei Schichten iiber den beschriebenen Minimierungsalgorithmus einzustellen. Da das Argument
der Kostenfunktion in Gl. (5) ein einfaches Matrixprodukt ist, li8t es sich in einfacher Weise als synaptische Summation
ausdriicken (Lappe & Rauschecker, 1993). Dazu miissen die synaptischen Gewichte J so beschaffen sein, daf

(7) > Jmism = O'CH(Ty).

Dieses rein visuelle neuronale Netz ist in der Lage, verschiedene visuelle Eigenschaften kortikaler Neurone (Lappe.
Bremmer. Pekel. Thiele, & Hoffmann, 1996) und der menschlichen Wahrnehmung (Lappe & Rauschecker. 1993.
1995a) zu reproduzieren. Allerdings versagt es analog zum visuellen System des Menschen in bestimmten Situationen.
die nicht—visuelle Informationen benétigen.

5 Multimodale sensorische Integration

Fiir ein aktives, autonomes System ist die Integration multipler, auch redundanter, Signalquellen wesentlich (Clark &
Yuille, 1990). Fiir die konkrete Aufgabe der Eigenbewegungsschitzung sind aus Untersuchungen an Menschen im we-
sentlichen drei die FluBifeldanalyse beeinflussende Faktoren bekannt: Informationen iiber Augen— und Kopfdrehungen,
die als extraretinale Signale bezeichnet werden, stereoskopische Tiefenwahrnehmung, die zur Rauschunterdriickung
im FluBfeld genutzt wird, und ethologische Randbedingungen. d.h. verniinftige Annahmen iiber die Struktur der
Umgebung und die Arten von moglichen Eigenbewegungen. Diese zusitzlichen Informationen lassen sich in den
Minimierungsalgorithmus integrieren, wodurch die Anforderungen an die Minimierung verringert werden. Extrareti-
nale Signale liefern eine Schitzung der Rotation €2, stereoskopische Tiefe eine Schitzung der Struktur der Umwelt.
Ethologische Randbedingungen lassen sich ebenso einfiigen. Ein Beispiel hierfiir ist die Beobachtung, da aktive Au-
genbewegung i.a. der Fixation oder Verfolgung eines Objektes dient. Ist dieses Objekt statisch im Raum, so ist die
Augenbewegung mit der Eigenbewegung gekoppelt. Dadurch wird die Zahl der Freiheitsgrade eingeschrinkt und so die
Minimierung vereinfacht. Die Integration dieser Signale und Randbedingungen mit dem Flufifeld wird in Anlehnung an
neurobiologische Erkenntnisse bei Primaten auf verschiedenen Ebenen des Netzwerkmodells vorgenommen (Abb. 2).
Dabei wird davon ausgegangen, dafl immer nur ein Teil der Neurone ein jeweiliges zusétzliches Signal empfingt. Die
sensorische Integration wird dann durch die Neuronenpopulation geleistet.

5.1 Disparitéit

Disparitit § wird im Modell auf zwei unterschiedlichen Ebenen benutzt, die sich funktionell voneinander unterschei-
den. Zunichst wird auf Ebene der Reprisentation des Fluifeldes eine disparititsbasierte Rauschunterdriickung durch-
gefithrt. Dabei wird angenommen, dafl die Neuronen der ersten Schicht des Netzwerkes bereits eine raumliche Glittung
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Abbildung 2: Schematische Darstellung der Integration verschiedener Informationsquellen zur Bestimmung der Eigen-
bewegung. Disparitit. motorischer Feedback und ethologische Randbedingungen greifen auf verschiedenen Ebenen in
die Flufeldanalyse ein.

des Flufifeldes durchfithren, indem sie Bewegungssignale innerhalb rdumlich ausgedehnter rezeptiver Felder mitteln.

(8) sm=Zs,-/zl.

IER 1€ER

Entsprechend den neurobiologischen Befunden aus Area MT ist die GroBenverteilung der rezeptiven Felder inhomogen
und nimmt zur Peripherie hin zu. Die empirische Formel ist:

(9) RFSize = 1.04deg. + 0.61¢.

" Ebenfalls entsprechend neurobiologischer Daten aus MT ist die rawmliche Mittelung disparitiitsabhingig. d.h. sie wird
nur innerhalb eines bestimmten Disparititsintervalls £D durchgefiihrt:

(10) sm= > si/ oL

i€ER.6<D i€ER.6<D

Die zweite Form der Disparititsnutzung basiert auf Ergebnissen psychophysischer Experimente bei Menschen (Grigo
& Lappe, 1996). Dort wurde gefunden. dal Bewegungssignale. die von weit entfernten Objekten stammen. bei der
Bestimmung der Eigenbewegung stéirker beriicksichtigt werden als Bewegungssignale von nahen Objekten. Im Modell
1aft sich dies durch eine zusitzliche disparititsbezogene Gewichtung in der Kostenfunktion implementieren. Dazu
mufl Gl. (4) modifiziert werden:

(11) R(T) = [|G(6)(® - C(T)q)|1%

Diese fiir die Eigenbewegungsbestimmung spezifische Integration der Disparitit wird damit erst in der zweiten Schicht
des Netzwerkes realisiert.

5.2 Extraretinale Signale (Motorischer Feedback)

Da die das Flufifeld erzeugende Bewegung im allgemeinen eine Uberlagerung aus Vorwirtsbewegung und Augen- oder
Kamerarotation ist, sind Riickmeldungen iiber motorische Kommandos. die Richtung und Geschwindigkeit der Ro-
tation anzeigen. geeignet. den rotationsbedingten Anteils des FluBfeldes zu kompensieren. Da bei einer Rotation die
induzierte Bewegung der visuellen Objekte unabhingig von ihrer Entfernung ist, geniigt allein die Kenntnis der Ro-
tationsparameter. um die rotationsbedingte Komponente jedes einzelnen FluBvektors zu kennen. Allerdings muB man
davon ausgehen, daf die Kenntnis der Rotationsparameter meist nur unvollstindig ist. so da8 auch nach Ausnutzen
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des motorischen Feedbacks das FluBfeld imer noch Rotationsanteile enthélt. Analog zur Kodierung der Fluvektoren
durch Neuronenpopulationen wird auch die Rotation durch eine Population von, in diesem Fall rotationsselektiven.
Neuronen p; dargestellt:

(12) Q =fyZpkek.
1

wobei 7 ein Faktor ist. der die Ungenauigkeit der Kenntnis der Rotation beriicksichtigt. Der rotationsspezifische Anteil
des Flufifeldes ist damit:

(13) 6r = 'yZpkB(z.y)ek.
k=1

Die synaptischen Gewichte miissen dann
(14) Y Jmism + p_ Jhipk = (@ = ©@F)'CH(T;)
m k

erfiillen. wobei JP die Gewichte zwischen den rotationsselektiven Neuronen und den Neuronen der zweiten Schicht
sind.

-5.3 Ethologische Randbedingungen

Unter dem Begriff “ethologische Randbedingungen’ lassen sich Umwelt- und Verhaltensbedingungen verstehen. die
konstant sind oder sich zumindest fiir die zu 16sende Aufgabe in immer gleicher Weise auswirken. Durch Ausnutzen
derartiger immer gleicher Zusammenhinge 1a8t sich z.B. die Zahl der abzuschitzenden Parameter oder die Anzahl
notwendiger Messungen reduzieren. Auf einer stirker kognitiven Stufe. etwa bei der Objekterkennung. wiirde man dies
als "Vorwissen® bezeichnen und gegebenenfalls nutzen. Ein Beispiel aus dem Bereich der Robotik ist etwa die Ausnut-
zung der Struktur der Umwelt zur Vereinfachung der Bestimmung des optischen FluBfeldes (Mallot. Biilthoff. Little.
& Bohrer, 1991). Hier soll der Einflul und Nutzen ethologischer Randbedingungen in zwei Bereichen beriicksichtigt
werden.

Der erste betrifft die schon angesprochene Uberlagerung von Vorwirtsbewegung und Augen/Kamerarotationen.
Das menschliche Auge besitzt drei Rotationsfreiheitsgrade. Jedoch ist das okulomotorische System des Menschen
so organisiert. daf sich in der Praxis die Anzahl aller durchfiihrbaren Augenstellungen durch zwei Freiheitsgrade
beschreiben lifit. Der dritte. nimlich die Augentorsion. ist mit Elevation und Azimuth gekoppelt (Listing’sche Gesetz).
Mit dieser Randbedingung 1ifit sich die Zahl der Parameter im Minimierungsverfahren verringern:

(15) Q= f(Qx.Qy)

Eine weitere Verringerung 148t sich erreichen, wenn man davon ausgeht. dafl die Augenbewegungen mit der Eigenbewe-
gung gekoppelt sind. Dies ist auch im allgemeinen der Fall. da Augenfolgebewegungen dazu dienen, einzelne Objekte
withrend der Eigenbewegung zu verfolgen. Sind diese Objekte statisch imn Raum. so wird ihre visuelle Bewegung allein
durch die Eigenbewegung und die Entfernung vom Beobachter bestimmt. Unter dieser Annahme reduziert sich die
Zahl der zusitzlichen Freiheitsgrade der Augenbewegung auf einen. nidmlich die Entfernung Zr des Folgezieles vom
Beobachter.

(16) Q=g(T.2ZF)

Eine weitere ethologische Randbedingung, die auch in bewegungsverarbeitenden Grofhirnarealen héherer Siuge-
tiere wie Katzen und Affen ausgenutzt wird. ist die Annahme, daf Eigenbewegungsinformation im wesentlichen nur bei
Vorwirtsbewegung benétigt wird. Das bedeutet, dafl relevante Flufifelder immer eine stark radiale Struktur aufweisen.
Wie man aus Abb. 1 ersehen kann, ist dies nicht nur fiir geradlinige Bewegung der Fall, sondern auch, wenn ethologisch
relevante (siehe oben) Augenfolgebewegungen ausgefiihrt werden. Diese Struktur des FluBfeldes gestattet es, die Zahl
der zur Reprisentation des Flufifeldes notwendigen Neurone zu reduzieren bzw. ihre Verteilung zu optimieren. So
ist ein Verzicht auf zentripetale Bewegungssignale, d.h. Bewegungssignale, die auf das Zentrum der Retina hinfiihren.
ohne groBere Einbulen an Genauigkeit der Eigenbewegungsbestimmung méglich.

6 Vergleichende Simulationen

Ziel des Modells ist neben der Entwicklung von Algorithmen auch zum wesentlichen Teil die Modellierung des Sehsy-
stems. Die Simulationen mit Hilfe des Modells erfolgen auf zwei verschiedenen Ebenen. Zum einen ist die Systemebene
wichtig, d.h. die Leistung des Gesamtsystems wird gepriift und mit psychophysischen Untersuchungen an Menschen
verglichen. Zum anderen werden aber auch die Eigenschaften einzelner Komponenten, also einzelner Modellneurone
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Abbildung 3: Nutzung motorischen Feedbacks und ethologischer Randbedingungen bei der Analyse uneindeutiger
FluBifelder. Die einzelnen Abbildungen zeigen Graustufenkarten der vom Netzwerk errechneten Werte der Kosten-
funktion R(T'x.Ty) wenn ein mehrdeutiges FluBfeld gegeben ist. Die Abbildungen A. C und D zeigen jeweils zwel
mogliche Losungen an. Nur das linke Maximum entspricht der korrekten Lésung. In Abb. B ist die korrekte Lésung
gefunden. In diesem Fall erhilt des Netzwerk zusitzlich zum FluBfeld auch motorischen Feedback und stellt anuferdem
ethologisch sinnvolle Randbedingungen an die Augenrotation.

der zweiten Schicht. in Simulationen bestinmt und mit den Eigenschaften der Neurone in bewegungsverarbeitenden
Arealen des Primatenkortex verglichen. Dabei zeigen sich sowohl auf Neuronen- wie auch auf Systemebene zahlreiche
ﬂbereinstimmungen (Lappe et al.. 1996: Lappe & Rauschecker, 1993, 1995b). Im folgenden soll dies an zwei Beispielen
dargestellt werden.

6.1 Mehrdeutige Flufifelder erfordern multimodale Integration

Bewegung relativ zu einer ebenen Fliche erzeugt ein uneindeutiges optisches Bewegungsfeld. Zu jedem gegebenen Zeit-
punkt lassen sich zwei mogliche Sitze von Bewegungsparametern angeben, um dieses Flufifeld zu erzeugen (Longuet-
Higgins, 1984). Menschliche Versuchspersonen unterliegen in diesem Fall einer charakteristischen Fehleinschitzung
ihrer Eigenbewegung, wenn sie ihre Entscheidung allein auf das das optische Flufifeld stiitzen miissen. Wenn die
Versuchspersonen dagegen motorischen Feedback zu Hilfe nehmen kénnen, wird diese Fehleinschitzung aufgehoben
(Warren & Hannon, 1990). Abb. 3 zeigt den Ausgang des Netzwerkmodells in vier verschiedenen Bedingungen. die
diesen Experimenten entsprechen. Dargestellt sind die errechneten Werte der Kostenfunktion R(T'x., Ty) als Graustu-
fenabbildung. Als Eingang wurde ein synthetisches Bewegungsfeld verwendet, das Bewegung auf ein vertikale Wand
zu bei gleichzeitiger Augenrotation simuliert. Abb. 3JA zeigt eine Simulation, in der nur dieser visuelle Eingang vor-
lag. Man erkennt deutlich zwei Helligkeitsmaxima, die den beiden moglichen Losungen entsprechen. Dabei entspricht
das linke Maximum der korrekten Lésung, das Maximum in der Mitte einer inkorrekten Lésung, die eine geradlinige
Translation ohne Augenrotation beschreibt. In Abb. 3B dagegen liegt zusitzlich zum FluBfeld noch ein motorisches
Feedback-Signal am Eingang an. Man erkennt, dafi dadurch die Losung in der Mitte unterdriickt und nur noch die
korrekte Losung gefunden wird. Motorischer Feedback kann also vom Modell sinnvoll genutzt werden. Dies ist aller-
dings nur in Verbindung mit der Beriicksichtigung ethologischer Randbedingungen der Fall, wie die Abbildungen C
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Abbildung 4: Einflul disparititssensitiver riumlicher Filterung des FluBifeldes auf die Robustheit der Eigenbewe-
gungsschitzung. Dem Flufifeld einer Eigenbewegung durch eine randomisierte Umwelt (A) wurde additives Rauschen
iiberlagert (B). C zeigt das verrauschte Flufifeld nach disparitiitssensitiver Filterung. D zeigt den Fehler der Eigenbe-
wegungsschitzung ohne (- -) und mit (—) disparititsbasierter Filterung.

und D zeigen. Die Eingénge entsprechen jeweils denen der Abbildungen A und B. jedoch weisen die Netzwerkausginge
in C und D in beiden Fillen zwei Losungen auf. In A und B enthielt das Netzwerk jeweils einen Teil von Neuronen. die
die oben beschriebenen ethologisch sinnvollen Randbedingungen an die Augenbewegungen implementieren. D.L. ein
Teil der Neuronen erwartet eine mit der Eigenbewegung gekoppelte Augenbewegung. Diese Bedingung ist im Fall B
fiir die inkorrekte Losung nicht erfiillt. In C und D werden keine Randbedingungen an die Rotation gestellt. und auch
nach Hinzufiigen des motorischen Signals sind beide Losungen méglich.

6.2 Disparititsbasierte Filterung erlaubt robuste Fluffeldanalyse

Basierend auf Untersuchungen im GroBhirnareal MT in Primaten findet im Modell eine funktionelle Verrechnung von
komplexen Bewegungsreizen und Stereodisparitit bereits in der ersten Schicht statt. Hier wird eine lokale raumliche
Mittelung der Bewegungssignale nur innerhalb eines Disparititsbereiches durchgefithrt. In FluBfeldern. die aus einer
Eigenbewegung durch eine dreidimensionale Umwelt entstehen. sind im allgemeinen Bewegungen von in der gleichen
Tiefe gelegenen Punkten weitgehend gleichgerichtet, wihrend Punkte in verschiedenen Tiefen starke Unterschiede in
der Bewegungsrichtung aufweisen kénnen. Die Mittelung innerhalb einer Tiefenebene erscheint also sinnvoll. zwischen
verschiedenen Tiefenebenen jedoch nicht. Wie Abb. 4 zeigt. fiihrt eine solche Mittelung zu einer deutlichen Verbesse-
rung der Robustheit gegeniiber Stérungen. Abb. 4A zeigt ein synthetisches Fluffeld. das aus einer Vorwirtsbewegung
durch eine randomisierte dreidimensionale Umgebung resultiert. Gleichzeitig ist der Vorwirtsbewegung eine Rotation
iiberlagert. In Abb. 4B ist dieses FluBfeld durch additives Rauschen gestért. Dazu wurde zu jedem FluBvektor 8
ein Storvektor der Linge k||0]| mit zufillig ausgewihlter Richtung addiert. Die Konstante & beschreibt das Signal-
Rausch-Verhiltnis. Abb. 4C zeigt die Rekonstruktion des Fluffeldes nach disparititsbasierter Filterung. In Abb. 4D
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ist der Fehler bei der Eigenbewegungsschitzung in Abhingigkeit vom Signal-Rausch-Verhiltnis aufgetragen. Die
durchgezogene Linie gibt die mittleren Fehler nach disparititsbasierter Filterung an. die gestrichelte Linie die Fehler
ohne disparitiatsbasierte Filterung. Man erkennt eine deutliche Verringerung des Fehlers bei Ausnutzung der Dispa-
rititsinformation. Ein solches Verhalten ist auch in psychophysischen Experimenten bei Menschen beobachtet worden
(van den Berg & Brenner, 1994).

7 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde ein Modell der Eigenbewegungsbestimmung eines aktiven Beobachters beschrieben. Die ak-
tive visuelle Exploration einer unbekannten Umwelt wihrend einer Vorwirtsbewegung fithrt zu charakteristischen
Verinderungen des optischen Fluffeldes. Mogliche Mechanismen zur Verarbeitung solcher FluBifelder lassen sich aus
neurobiologischen Befunden ableiten. Dabei miissen verschiedene zusitzliche Signale und Randbedingungen in die
Flufifeldverarbeitung integriert werden. Das auf dieser Grundlage entwickelte neurobiologische Modell Lifit sich in
Simulationen psychophysischer Experimente testen. Dabei zeigt sich, daB die Kombination verschiedener Informa-
tionsquellen zu einer robusteren und leistungsfihigeren Eigenbewegungsschitzung fithrt. die in vielen Bereichen der
menschlichen Wahrnehmung entspricht.
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