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Resumen

El presente trabajo analiza la posibilidad de apli-
car redes neuronales artificiales al estudio de pato-
logias asociadas al sistema visual humano. En par-
ticular trata el caso de la ambliopia cuyas causas,
aunque no son completamente comprendidas, se sos-
pecha tienen un origen cortical. Usando un modelo
de redes neuronales artificiales para la percepcion de
brillo, que fue desarrollado teniendo en cuenta una
gran variedad de datos psicofisicos, se realizara la si-
mulacién de datos obtenidos con ambliopes mediante
la aplicacién de tests de sensibilidad al contraste. La
importancia de poder simular esta patologia con un
modelo computacional reside en confirmar la hipdte-
sis de su origen sin recurrir a técnicas invasivas.

Introduccion

Ciertas patologias visuales adquiridas que involu-
cran una disminucién en la sensibilidad al contraste
han sido asociadas con lesiones en la corteza visual
primaria. Sin embargo el estudio no invasivo bajo un
enfoque exclusivamente psicofisico no llega a expli-
car su naturaleza completamente. Por ello la simula-
cion del sistema visual humano mediante un modelo
de redes neuronales artificiales puede convertirse en
una alternativa promisoria para comprender mejor la
dindamica de estas patologias.

En el estudio de pacientes con este tipo de disminu-
cion visual se realizan tests psicofisicos para determi-
nar la sensibilidad al contraste a distintas frecuencias
espaciales. Estos estudios utilizan patrones luminicos

que consisten en gradientes sinusoidales de distintas
frecuencias y contrastes. Contando con una gran can-
tidad de datos de sujetos normales y de visién dismi-
nuida se puede obtener una curva caracteristica que
representa la Funcion de Sensibilidad al Contraste
(FSC).

El fenémeno del brillo provee importantes restric-
ciones para la comprensién de los mecanismos del sis-
tema visual para codificar las variaciones de luminan-
cia espacial en una escena. Las teorias de percepcion
de brillo caen dentro de cuatro clases principales: (a)
los modelos basados en Funciones de Sensibilidad al
Contraste (FSC) cuya apariencia esta determinada
mayormente por la FSC del sistema visual; (b) mo-
delos de integraciéon que intentan recuperar la lumi-
nosidad de los objetos (reflectancia aparente) usando
operaciones de diferenciacién, umbral e integracion;
(c¢) modelos de llenado que proponen una propagacién
o difusién de la actividad neuronal dentro de ”com-
partimientos” de llenado que producen un perfil de
respuesta isomérfico con el percibido; y (d) modelos
simbodlicos que proveen una descripcion simbdlica de
los cambios més importantes de la luminancia local
dentro del estimulo visual.

En este trabajo desarrollamos un modelo de red
neuronal para la percepcién de brillo dentro de la
clase de modelos de llenado. La respuesta de este
modelo es un perfil de actividad que es, idealmen-
te, isomorfico con la distribucién de la percepcién
de brillo en respuesta al correspondiente estimulo.
La red neuronal utilizada aqui esta basada en el
Boundary Contour System/Feature Contour System
(BCS/FCS) propuesto por Cohen y Grossberg [1] y



Grossberg y Mingolla [2] para explicar los fenémenos
de brillo, e incorpora algunas de las modificaciones
propuestas por Pessoa, Mingolla y Neumann [3] para
poder reproducir correctamente una mayor cantidad
de fenémenos visuales.

Una idea fundamental de la teoria BCS/FCS es que
los bordes son usados para generar compartimientos
de llenado en donde las caracteristicas del perfil (bri-
llo en nuestro caso) son propagadas por difusién. Las
actividades finales de difusién (al alcanzar un estado
de equilibrio) se corresponden con el perfil de brillo
percibido, mientras que los bordes controlan el pro-
ceso de llenado formando compuertas de resistencia
variable a la difusién. Es decir, las senales del BCS
trabajan para contener la difusién; grandes valores de
borde no permiten a las unidades del FCS de esa po-
sicién especifica afectar a sus vecinas, mientras que en
las regiones sin activacion del BCS las caracteristicas
del perfil estan libres para propagarse.

El poder de este acercamiento reside en la apropia-
da interaccién de los componentes del modelo de tal
forma que pueda manejar varios fenémenos previa-
mente considerados dificiles de reproducir, o inclusi-
ve supuestamente inconsistentes, con las teorias de
difusion de brillo. Por ejemplo los leves gradientes de
brillo que se originan en las rampas de luminancia o
en las ondas sinusoidales como las utilizadas para de-
terminar la FSC. La correcta simulacion de este tipo
de perfiles es fundamental para poder reproducir las
FSC promedio para observadores normales y casos
anémalos.

Esta tesis retine y extiende los trabajos presentados
anteriormente en los congresos [4, 5] que inicialmente
nos permitieron tomar contacto con las posibilidades
de este tipo de modelos frente a una funcién de con-
traste. Aqui se reproducen los experimentos alli tra-
tados pero con un enfoque mas amplio y complemen-
tado algunos aspectos que originalmente no pudieron
ser incluidos.

Su desarrollo comprende la implementacién de un
modelo de la parte encargada de la percepcién de con-
traste del sistema visual humano, simulaciones reali-
zadas con este modelo para la reproduccién de pa-
trones luminicos sencillos y fenémenos de percepcién
ilusorios, simulaciones con senales periédicas simples,
y finalmente la reproduccion de la respuesta de sen-

sibilidad al contraste para observadores normales y
anémalos segun los datos obtenidos en los tests psi-
cofisicos. Como conclusion final se analizan las mo-
dificaciones del modelo que fueron necesarias para la
reproduccion de las respuestas anémalas y su rela-
cion hipotética con los niveles superiores de corteza
equivalentes.

Marco tedrico

Teniendo en cuenta que el alcance de este traba-
jo abarca distintas disciplinas relacionadas se incluye
una resena de caracter introductorio que servira como
contexto para los temas especificos que se abordardan
mas adelante.

Corteza visual

El sistema visual humano se dividide en varias eta-
pas altamente especializadas para el proceso de la
informacién perceptual (Figura 1). Solo la primera
de estas etapas, la llegada del estimulo a la retina,
involucra luz. El resto estd comprendido inicamente
por procesos neuroquimicos.

La primera etapa de la percepcién visual se localiza
a nivel de los fotorreceptores de la retina. Los foto-
rreceptores capaces de trabajar con un amplio rango
de niveles de iluminaciéon y que proveen una rapida
respuesta a los cambios se denominan bastones. La
percepcion de imagenes en alta resoluciéon en color
la proporcionan los conos. Los bastones estan distri-
buidos por toda la retina mientras que los conos se
encuentran centralizados en la mécula, la zona que
engloba la févea.

Los conos en un tipico ojo humano poseen la habi-
lidad de separar tres diferentes porciones del espectro
visible. Nosotros identificamos dichas partes como el
rojo, el verde y el azul, los colores primarios. Por
otro lado todos los bastones tienen la misma banda
de sensibilidad y sélo proporcionan informacién sobre
la luminancia. Es decir, los bastones no pueden crear
iméagenes en color, solo de contraste.

Los fotorreceptores conectan con las células bipo-
lares, les transmiten la informacion, y éstas a su vez
transmiten informacién a las células ganglionares que
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Figura 1: Esquema de la corteza visual en el que se
pueden apreciar las distintas capas compuestas por
diferentes tipos de células.

tienen prolongaciones axdénicas que convergen en el
punto ciego (punto sin receptores en el centro de la
retina) del cual sale el nervio 6ptico. El nervio éptico
estd compuesto por prolongaciones axionales de las
células ganglionares hasta el Talamo. Las neuronas
del niicleo geniculado lateral (NGL) del Télamo dor-
sal reciben aferencias sindpticas procedentes de las
células ganglionares retinianas. En el NGL las neu-
ronas dan lugar a axones que se proyectan hasta la
corteza visual primaria, o area V1.

Estas células constituyen sistemas inhibito-
rios/excitatorios denominados campos receptivos,
que modifican su tamano y forma a lo largo del
sistema visual, segin la funcién que deben realizar.
A diferencia de los campos receptivos pequenos y
concéntricos (center/surround) de la retina y las
células del nucleo geniculado lateral (LGN), los
campos receptivos de la corteza visual primaria son
largos, bastante rectangulares y se presentan en tres
clases principales: simple, complejo e hipercomplejo.

Las células simples comprenden zonas excitatorias

e inhibitorias estrechas y elongadas con un eje es-
pecifico de orientacién. Estas células son denomina-
das “detectores de lineas”. Sus campos receptivos re-
ciben conexiones convergentes desde las células del
ntcleo geniculado lateral.

Las células complejas tienen campos receptivos ma-
yores sin claras zonas excitatorias o inhibitorias. Res-
ponden mejor al movimiento de bordes para una
orientacion y direccién especifica de movimiento. Es-
tas neuronas selectivas de la direccién son podero-
sos “detectores de movimiento”. Su campo receptivo
estd formado por conexiones convergentes desde las
células simples.

Las células hipercomplejas tienen campos recep-
tivos ain mayores y la capacidad de combinar las
senales provenientes de las células complejas. Muchos
de estos campos receptivos responden mejor a ejes de
cierta orientacién estdticos o en movimiento. Las neu-
ronas con esta clase de deteccién de patrones actiian
también como “detectores de angulos”.

Esta clasificacién de neuronas posee ademds una
organizacién topografica. En la corteza visual prima-
ria las células simples agrupan sus campos recepti-
vos en columnas (Figura 2). Esta organizacién per-
mite detectar la orientacion de los segmentos que
componen una imagen. La preferencia de orienta-
cién ademds es transmitida a las neuronas con cam-
pos receptivos adyacentes permitiendo la formacién
de columnas para distintas orientaciones. Las colum-
nas también estan organizadas en hipercolumnas, que
son conjuntos de columnas que responden a lineas de
todas las orientaciones en una regién particular del
campo visual. Asi las células simples, complejas e hi-
percomplejas pueden trabajar juntas descomponien-
do una imagen visual en pequenos segmentos para su
posterior reconstruccién.

Patologias asociadas al sistema visual

Dada la complejidad de este sistema existe una
gran variedad de patologias que pueden afectarlo a
distintos niveles (Figura 3). Por ejemplo un aumen-
to en la presion intraocular, patologia conocida como
glaucoma, comprime el abastecimiento de sangre y
oxigeno al ojo, provocando que las células mueran
hasta llegar a producir la ceguera. Una acumulacién
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Figura 2: Organizacién en columnas dentro de la cor-
teza visual.

de células muertas en el cristalino produce una opa-
cidad total o parcial que es cominmente conocida
como cataratas. Ambos casos son muy comunes y no
cabe duda que el dano es producido a nivel retinal.

Sin embargo otra patologia muy comun, pero aso-
ciada a la corteza visual, es la ambliopia. Esta pa-
tologia descripta hace dos siglos por Leclerc [6] fue
clasificada clinicamente como “la perdida de agudeza
visual sin una causa orgdnica aparente”. Funcional-
mente esta condicién incluye desordenes de: sumacién
espacial, contraste, agudeza visual, umbrales diferen-
ciales alterados de luminancia y de adaptacién a la
oscuridad.

La etiologia de este desorden no esta atin bien des-
cripta, puede ser tanto una inhibicién pasiva o un
desarrollo funcional o parcial que suprime parte de
la corteza visual. Puede inferirse que esta condicién
se desarrolla al nacer a partir de sus frecuentes apa-
riciones en varias formas inusuales de estimulo vi-
sual temprano, pero hasta el presente no ha sido po-
sible dar un mecanismo fisiolégico que explique las
modificaciones sindpticas. Actualmente se cree que
neurotransmisores como la noradrenalina, acetilcoli-
na [7, 9, 8] y receptores como el NMDA asociados
con los canales de calcio de la membrana de la célu-
la [10, 11] no solo estarfan envueltos en esta pato-
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Figura 3: Respuestas de sensibilidad al contraste para
diferentes observadores. 1) Observador presbiope con
5/10 de visién [15]; 2) con ambliopia después del tra-
tamiento [14]; 3) con glaucoma primario abierto [16];
4) con ambliopia antes del tratamiento [14]; y 5) con
disfuncién de cono [17]. Las lineas punteadas indican
el drea normal obtenida a partir de 30 voluntarios.

logia sino también en la recuperacién. De hecho, la
ambliopfa no es una condicién irreversible [12, 13] y
aunque es considerado que la edad limite de recupe-
racién es de 10 anos la experiencia ha demostrado que
el proceso de recuperacién puede continuar después
de esa edad [14].

La importante a ser destacado aqui es que la cor-
teza visual puede ser sujeta a modificaciones de una
manera predecible y que a partir de esto seria posible
desarrollar algunos modelos tedricos que permitan si-
mular su comportamiento.

Antecedentes

Uno de los primeros autores en tratar este tema
fue Malsburg [18]. Este autor senal6 en sus trabajos:



(a) como las células excitatorias tienden a desarro-
llar campos receptivos que asemejan la orientacién
de segmentos de lineas, (b) que las células corticales
tenderfan a organizarse en columnas, (c) que células
adyacentes tienden a desarrollar orientaciones simila-
res a sus vecinas, y (c¢) que los canales que atraviesan
la corteza suelen cambiar levemente la preferencia de
orientacién.

Aunque este trabajo fue introductorio sugirié que
era posible establecer un contacto entre los modelos
de redes neuronales tedéricos y la organizacién corti-
cal.

Durante el mismo periodo, y continuando hasta el
presente, Grossberg y colaboradores [22, 2, 23] han
desarrollado una importante teoria en redes neuro-
nales artificiales que puede ser aplicada a diferentes
fendmenos visuales.

Mas recientemente, y basandose en estos estudios,
Pessoa y colaboradores [3] han propuesto un modelo
de red para la percepcién de brillo y contraste que
toma en cuenta una gran variedad de datos, inclu-
yendo efectos no-lineales de contraste asociados con
formas sinusoidales, similares a las usadas en los test
de modulaciéon empleados en la oftalmologia clinica.

Dentro de este marco de referencia, el presente tra-
bajo lleva a cabo la implementacién de un modelo de
red neuronal artificial basada en las propuestas de
Grossberg y Pessoa con el fin de poder reproducir
las respuestas anémalas asociadas a la ambliopia y
con la esperanza de analizar la dindmica neural que
permitiria la rehabilitacion de estos pacientes.

Modelo

El modelo matemaético en el que esta implementa-
cion estd basado fue desarrollado originalmente por
Stephen Grossberg y colaboradores. Como los auto-
res refieren en [2] la arquitectura de la red estd ba-
sada en una importante cantidad de descubrimientos
anatomicos y fisiolégicos del sistema visual. Princi-
palmente dos sistemas interactian para generar la
percepcién de brillo: el Boundary Contour System
(BCS), encargado de reconocer las caracteristicas de
segmentacién y contornos de la imagen, y el Feature
Contour System (FCS), cuya funcién es distribuir los

gradientes de luminancia de la imagen dentro de los
limites definidos por el BCS.

La figura 4 muestra un esquema del modelo de red
neuronal artificial utilizado. El modelo tiene ocho ca-
pas representadas por rectangulos numerados. Cada
capa utiliza un tipo diferente de unidades neurales.
El tipo de unidad esta representado por un simbolo
dentro del rectangulo que provee una representacion
grafica de las caracteristicas de procesamiento de esa
capa para una simulacién. Algunas etapas del modelo
poseen varias escalas de frecuencia espacial que son
notadas en la ecuaciones con el superindice s y en la
figura con rectangulos superpuestos.

Las capas 1 y 2 son capas de preprocesamiento an-
teriores al BCS y el FCS. La salida de la capa 2 es
la entrada para estos dos sistemas. Las capas 3 a 5
son las etapas de procesamiento dentro del BCS y
las capas 6 y 7 las etapas de procesamiento del FCS.
Finalmente la capa 8 produce la percepcién de brillo
que es la respuesta de la red.

Tanto para la representacion de la respuesta de
las distintas capas como para las ecuaciones se uti-
liz6 una versiéon unidimensional del modelo ya que
facilita significativamente el estudio de los resulta-
dos, simplifica la notacién, reduce el tiempo de las
simulaciones y es completamente equivalente al mo-
delo bidimensional. En este tipo de representacion
unidimensional la senal consiste en un perfil lumini-
co que representa al patron luminico bidimensional
equivalente.

Capa 1: Distribucion de la senal de estimulo

El primer nivel del modelo consiste en un conjunto
de unidades de entrada que representan la distribu-
ciéon de luminancia. Para esta versién 1D del modelo
las unidades son ordenadas dentro de una linea re-
presentada por el vector I. La variable I; denota el
valor del estimulo de entrada en la posicion i.

Capa 2: Unidades de contraste ON/OFF (célu-
las del NGL)

Las unidades de la capa 2 utilizan campos recepti-
vos en la forma de diferencia de gaussianas similares
a los encontrados en las primeras etapas del sistema
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Figura 4: Diagrama esquematico del modelo de red.
Cada capa estd representada por un rectangulo. Las
figuras dentro de los rectangulos son simbolos que
representan el tipo de procesamiento realizado por
unidad. Las escalas se muestran como rectangulos su-
perpuestos.

visual, como las células ganglionares de la retina o el
ntcleo geniculado lateral. Estas células se presentan
en dos formas: on-center/off-surround o células ON,
y off-center/on-surround o células OFF.

La actividad :c;" de la célula ON en la posicién ¢
obedece a la ecuacion de membrana,

d
@zj’ = —Az} -

p p

en donde C); y Ep; en convolucién discreta con la
entrada (I;) representan el total excitatorio e inhibi-
torio de z; y estdn determinados por,

Cpi = Ce~ =0 B = Fe-((p-1)’

=t v =l

La actividad de estas células se corresponde con la
diferencia del contraste de luminancia entre el centro
y la periferia. Mayor luminancia en el centro que en
la periferia induce un incremento en la actividad de
las células ON y una disminucion de la actividad en
las células OFF. Condiciones inversas de luminancia
resultan en inversos niveles de activacién. Para lograr
este efecto el coeficiente C' del nicleo excitatorio es
elegido més grande que el coeficiente E del nicleo in-
hibitorio, pero a, que determina el radio excitatorio,
es elegido menor que (3, su contraparte inhibitoria.

En las simulaciones esta ecuacion se resuelve en el
punto de equilibrio. Es decir (d/dt)x;] = 0, entonces,

+_ Zp(Bcpi B DEpi)Ip
’ A+ Zp(cpi + Epi)Ip

X

Andlogamente las ecuaciones para las células OFF
x; se resuelve tomando Cp; = E,; v Ep = Cp;. El
termino denominador normaliza la actividad tanto
en ac;r como en x; .

La senal de salida entonces es la parte no negativa
o rectificada de z;" y de z;:

X" =max(z],0)

X, = max(z;,0)

K2

Capa 3: Unidades orientadas sensibles a la di-
reccién de contraste (células simples)

Las unidades de la capa 3 comparten propiedades
con las células simples de la corteza visual. Es decir,
representan sensitividad al contraste de luminancia
para una orientacién y direccién dadas. En el caso de

B—x; Cpily,)—(x;+D E.,; 1) las simulaciones 2D se podrian generar, por ejemplo,
pilp P

12 tipos distintos de células sensibles de diferentes
orientaciones (como las horas en un reloj), pero para
nuestra simulacién 1D basta con usar una orientaciéon
para representar los cambios de direccién de mayor-
a-menor y de menor-a-mayor contraste.



El potencial yiidee la célula centrada en la posi-
cion i cuya orientacién del campo receptivo es +k en
la escala s obedece a la ecuacion,

d +k +k + ptk
%yi T= S+ZXPFPi ’
p

que es calculada en el punto de equilibrio,
+ks + ks
Yy = ZXP 3 pi ’
P

para las simulaciones. Para generar las diferentes
orientaciones y mantener un ntcleo tan sencillo como
fuera posible la funcién de campo receptivo es calcu-
lada como una diferencia de dos gaussianas idénticas
cuyos centros fueron desplazados.

+ks _ s +ks
Fpi - Gm’ - Hpi

en donde la gaussiana central en la posiciéon i
esta dada por,

Ghi = e U5

y las gaussianas desplazadas correspondientes a las
orientaciones izquierda (L) y derecha (R) son repre-
sentadas por,
ei( p—’i-%—l )2

L), R), (p—i—1.2
H;(n')S: H;i)sze(i“Y )

en donde y toma distintos valores dependiendo de
la escala.

Las salidas de la capa 3 a la 4 es la parte no nega-

tiva o rectificada de y**, es decir,

K2

Y = max(y*e, 0)

Capa 4: Unidades orientadas insensibles a la
direccién de contraste (células complejas)

En la capa 3 las unidades son sensibles a una orien-
tacion del contraste en una direccién de polaridad es-
pecifica como las células simples de corteza. Sin em-
bargo, las células complejas son sensibles a la orien-
tacién del contraste sin importar su polaridad. Las
unidades de la capa 4 cumplen con este criterio. Para

lograr la activaciéon de una unidad de esta capa en
una posicién especifica la unidad debe ser excitada
por dos unidades de la capa 3 que correspondan a
la misma posicién e igual orientacién pero polaridad
opuesta.

Cada potencial zfs en la posicién ¢ y orientacién
k para la escala s es sensible a la orientacién pero
insensible a la direccién del contraste sumando la sa-
lida del par apropiado de unidades de la capa 3 con
sensibilidad al contraste opuesta,

ks __ +ks —ks
zin =Y, +Y,

La seiial de salida ZF* es generada desde la capa 4
ala 5 si la actividad en z** excede cierto umbral L:

%

ZF = max(2F° — L,0)

Capa 5: Unidades de contornos de borde (célu-
las hipercomplejas)

Esta capa es la salida final del BCS. Una unidad
de la capa 5 en una posicién especifica es excitada
por todas las unidades de la capa 4 correspondientes
a las distintas orientaciones para la misma posicion.
Es decir, la capa 5 retine las activaciones producidas
para las distintas orientaciones de contraste.

El potencial Z; para la posicién i es la suma de las
senales de salida de todas las unidades de la capa 4
en esa posicion:

Z;=> 7z

k

Estas unidades cuentan ademdas con un circuito
competitivo recurrente que produce, a partir de Z7,
senales de bordes mas agudas. El potencial de mem-
brana de esta capa estd representado por la siguiente
ecuacion diferencial,

d

SWE = STWE e+ (R—W)(E +UB)
—(S+WP)(F°+VB;)
en donde,

Fiis = Z] ZZSFJTS ) Bis = Z] h(WJS)B]izS

3
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h(z) = mazx(z — §,0)*

La activaciéon W, de la unidad ¢ para la escala s
en esta capa debe ser calculada mediante un sistema
de ecuaciones diferenciales en el punto de equilibrio.

Capa 6: Unidades de luminancia

Las unidades de la capa 6 forman un canal de lumi-
nancia independiente que produce una versién pasa-
bajo de la senal de entrada. Esta constituye una base
para modular la distribucién luminica de la respuesta
final.

Li= X[ +X;

Capa 7: Unidades de difusién y llenado

La capa 7 es parte del FCS y es regulada por las
senales de la capa 6 y los contornos de borde de la
capa 5. Las unidades en esta capa componen un sin-
citio de células. Un sincitio de células es un array
regular de células intimamente conectadas de tal for-
ma que células contiguas pueden pasar senales entre
ellas facilmente. Debido a este sincitio de pares de
células con sus vecinas la actividad puede propagarse
rapidamente a las vecinas de las vecinas y continuar
asi.

Gracias a esta propagaciéon, o proceso de llenado,
la activacién ocurre como un proceso de difusiéon que
tiende a promediar la activacién que es recibida desde
la capa 6. Este promedio de la actividad se propaga
por el sincitio por una constante espacial que depen-
de de la actividad eléctrica en el interior de la célula
y su membrana. Pero las propiedades eléctricas de la
membrana de la célula pueden ser alteradas por las
senales de borde del siguiente modo. Se asume que
una senal de contorno de borde disminuye la cons-
tante de difusion de la célula correspondiente en el

sincitio actuando como una senal de compuerta in-
hibitoria para causar un incremento en la resistencia
de la membrana de la célula. De esta forma una senal
de contorno de borde crea una barrera al proceso de
llenado para las células en las posiciones correspon-
dientes.

Cada potencial S? en la posicién ¢ de la escala s del
proceso de llenado obedece a una ecuacién no lineal
de difusion.

d S S S
8 = ~MS} + S PRS- S+ L
pE(i—1,i+1)

Los coeficientes de difusién que regulan la magni-
tud de la influencia cruzada en la posicién i con la
locacién p dependen de las senales de contorno W' y
W, de acuerdo a la siguiente expresion:

)
PS. =
P 14 e(We +W5)

donde ¢ es el coeficiente de permeabilidad. En los
bordes se utilizan tinicamente los vecinos existentes.

De acuerdo con esto, cada potencial S; es activa-
do por una caracteristica de contorno en la senal de
salida L; en donde encuentra un decaimiento pasivo
(término —MS?) y un llenado difuso con sus vecinos
hasta el grado permitido por el coeficiente de difu-
sién Pj;. En equilibrio cada S} es computado como
la solucién a un conjunto de ecuaciones simultaneas

oo _ Lit Lpe-rivn S b
M+ o1 B

que es comparable con las propiedades de la per-
cepcién de brillo difuso.

Capa 8: Percepcién del brillo.

La actividad en la capa 8 de este modelo corres-
ponde a la percepcién final del brillo. En esta capa
las distintas escalas de frecuencia espacial provenien-
tes del nivel de difusion y llenado son promediados
produciendo la respuesta final de la red.

La activacion B; correspondiente a la posicién @
estd determinada por,
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en donde n es el nimero de escalas utilizado en el
modelo.

Implementacion

Para poder utilizar este modelo en nuestros estu-
dios era necesario realizar una implementacién que
nos permitiera llevar a cabo un gran ntmero de si-
mulaciones rapidamente con varios perfiles luminicos
de entrada, y sencillez en la introduccién de modifi-
caciones para poder simular las patologias corticales.

Se realiz6 una primera implementaciéon en
MATLAB que por sus facilidades para el procesa-
miento de senales parecia una plataforma adecuada.
Desafortunadamente este modelo cuenta con 20 capas
de procesamiento (incluyendo las distintas escalas) y
nuestra implementacion particular estaba utilizando
200 unidades por capa. Esto producia unos tiempos
de procesamiento excesivamente grandes para cada
simulacién. Adn reduciendo la cantidad de unidades
por capa a la mitad, minimo valor aceptable (espe-
cialmente en la capa de bordes) cuando habia fre-
cuencias altas involucradas en la senal de entrada,
los tiempos de procesamiento seguian siendo inacep-
tablemente largos.

Por lo tanto fue necesario portar la implementacién
a otra plataforma que nos permitiera reducir los tiem-
pos de procesamiento. La plataforma elegida para la
nueva implementacion fue el lenguaje C. Aqui tuvi-
mos la posibilidad de obtener un ejecutable compila-
do para mayor velocidad y de realizar optimizaciones
que redujeran el tiempo de procesamiento. Ademés
se aprovecharon las facilidades matematicas de las li-
brerias Numerical Recipes de que disponiamos.

Otro requerimiento necesario era poder probar en
forma sencilla el efecto de la modificacién de algiun
parametro en la respuesta de la red. Para esto se im-
plementé un parser capaz de interpretar una descrip-
cién completa de la configuracién de la red sin ne-
cesidad de modificar o recompilar el ejecutable. Co-
mo ventaja adicional, este archivo de configuracion

resulté especialmente 1til al ser adjuntado a los re-
sultados obtenidos al facilitar el anélisis posterior de
los experimentos por describir completamente la con-
figuracion de la red.

Como estructura de datos para representar los vec-
tores de activacion se utilizaron arreglos estaticos de
punto flotante de precisién simple para garantizar un
tiempo de acceso de O(1) “orden uno” a los valores.
El tipo de las variables también se normalizé a flotan-
te de precisién simple a través de todos los calculos
para evitar conversiones intermedias, como asi tam-
bién se movieron fuera del interior de ciclos anidados
todos los célculos cuya respuesta tuvieran un valor
constante.

Adaptacién del modelo matematico

El funcionamiento de esta red no es muy distinto
al de las conocidas redes feed-forward y solo presen-
ta algunas particularidades que lo diferencian y que
vale la pena mencionar. El primer punto a destacar
que quizas llame la atencién es que esta red no nece-
sita ningun tipo de entrenamiento. Esto es debido a
que, por estar basadas en datos fisiolégicos reales, su
comportamiento general y la respuesta de cada nivel
son conocidos. Existen por supuesto muchas variables
que al ser modificadas alteran la respuesta final, pe-
ro estas modificaciones son realizadas manualmente
segin el criterio del experimentador y no siguiendo
un algoritmo dinamico.

La respuesta de cada nivel es determinada en casi
todos los casos por ecuaciones de membrana que se
resuelven en el punto de equilibrio. Exceptuando a
las capas de salida del BCS y del FCS (capas 5y 7)
todas las conexiones son del tipo feed-forward, es de-
cir, sin retro-alimentacién ni circuitos competitivos
y pueden resolverse sencillamente. Sin embargo las
ecuaciones de membrana de las capas antes mencio-
nadas involucraban en sus conexiones un circuito re-
currente competitivo imposibilitando su resolucién en
forma directa. Teniendo en cuenta que estas ecuacio-
nes representaban el potencial de activacién de una
célula, que al recibir un estimulo aumenta su nivel
de respuesta hasta alcanzar un punto de equilibrio,
podian ser tratadas como un sistema de ecuaciones
diferenciales ordinarias que debe ser resuelto en el



punto de equilibrio, es decir, para un diferencial cero.

Era necesario entonces recurrir a algin método
numérico que permitiera hallar una aproximacion a
la respuesta. Para esto se eligi6 el método de Runge-
Kutta de cuarto orden debido a su precision y buen
comportamiento para una gran variedad de proble-
mas.

El método se puede expresar mediante las siguien-
tes ecuaciones:

y' = f(ty) ylto) =yo
k1 + 2ka + 2ks + k
yn-‘rl:yn"‘(l 26 2 1)
thy1 =tn +h
en donde,

kl = hf<tn7yn)

h ky
ko = hf(tn + §7yn + ?)

h ko
k3 = hf(tn + §7yn + ?)

ky = hf(tn +h, yn + k3)

En nuestro caso cada ecuacién diferencial represen-
taba la ecuacién de membrana de una unidad dentro
de la capa y la resoluciéon del sistema el potencial de
activacién de estas unidades. El potencial de activa-
cién inicial fue elegido igual a cero y el criterio para
determinar el punto de parada, es decir, cuando se
consideraba que el sistema habia alcanzado el punto
de equilibro, fue establecer un valor diferencial entre
las respuestas de iteraciones sucesivas (e = 1077). Se
consideraba que el sistema habia alcanzado el pun-
to de equilibro cuando no se produjeran diferencias
mayores a este valor entre iteraciones consecutivas.

Los detalles de los algoritmos correspondientes a la
adaptacion del modelo matemaético pueden ser con-
sultados en el apendice L.
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Figura 5: Representacién del patrén y su perfil
luminico correspondiente de la percepcién visual ilu-
soria conocida como Craik-O’Brien Cornsweet Effect

(COCE).

Verificacién de la implementacion

Finalmente cabe mencionar una ultima particula-
ridad de este tipo de redes. Dado que el objetivo de la
red es reproducir una salida topogréficamente similar
a la senal de entrada y que no poseen una etapa de
entrenamiento con la que pueda estimarse el error se
debe recurrir a la reproduccién de percepciones iluso-
rias para poder verificar su correcto funcionamiento.

Las percepciones visuales ilusorias, comuinmente
llamadas ilusiones épticas, son formas de patrones
luminicos que se caracterizan por inducir al siste-
ma visual a determinadas interpretaciones erréneas
produciendo una diferencia entre el patrén real y la
percepcién consciente del mismo. Dado que el obje-
tivo del modelo es reproducir la forma en la que el
sistema visual humano procesa las senales estas per-



cepciones ilusorias deben ser consideradas propieda-
des del modelo y ser reproducidas correctamente. En
nuestro caso, conociendo las propiedades matemati-
cas del modelo descriptas por los autores, podiamos
utilizarlas para verificar el funcionamiento de nuestra
implementacién.

En la figura 5 se puede ver un percepcion iluso-
ria muy comun conocida como COCE (Craik-O’Brien
Cornsweet, Effect). En la parte inferior de la figura se
muestra el perfil luminico correspondiente. En el mis-
mo se puede apreciar una discontinuidad de contras-
te central pero que se iguala en nivel a ambos lados;
sin embargo, en la mayoria de los casos, el sistema
visual interpreta este patréon como dos areas de dife-
rente contraste, més oscuro a la izquierda, mas claro
a la derecha. El efecto se puede eliminar colocando
una banda que cubra la parte central observando la
igualdad en intensidad de contraste a ambos lados.

La implementacién del modelo pudo reproducir co-
rrectamente este fenémeno (figura 6) como ademds
otros perfiles luminicos caracteristicos, ilusorios y no
ilusorios, incluyendo formas de onda sinusoidales.

Resultados

Una vez verificado el correcto funcionamiento de
la implementaciéon de nuestro modelo estabamos en
condiciones de comenzar a tratar el objetivo principal
de este trabajo, la reproduccion de patologias corti-
cales. El primer paso seria encontrar una forma de
interpretacion equivalente entre el modelo y los tests
psicofisicos. Una vez logrado esto se tratarian de ob-
tener resultados similares a los de un observador nor-
mal y finalmente se introducirian algunas variaciones
en la red para poder reproducir la respuesta anéma-
la. Para esto se realizaron varias experiencias recu-
rriendo a distintos métodos pero siempre apuntando
a tratar de obtener con las simulaciones resultados
equivalentes a los obtenidos mediante tests psicofisi-
cos [14].

Los test psicofisicos son procedimientos de medida
que tratan de cuantificar las relaciones existentes en-
tre un estimulo y la respuesta dada por un sujeto en
una determinada situaciéon experimental. En el estu-
dio de patologias visuales como la ambliopia uno de
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Figura 6: Reproduccién de la respuesta de la red para
diferentes capas en la simulaciéon de Craik-O’Brien-
Cornsweet, Effect.

los factores importantes a determinar es la sensibili-
dad al contraste que presenta el paciente en ambos
0jos.

La funcién de sensibilidad al contraste se obtiene
empleando como estimulos patrones sinusoidales cuyo
contraste y frecuencia espacial pueden ser modifica-
dos por el experimentador. Las frecuencias van desde
las bajas hasta las mas altas detectables por el sis-
tema visual y, en cada una, el contraste varia desde
un méiximo perfectamente visible hasta un minimo
donde ya no se percibe el patrén. La tarea del ob-
servador es determinar este contraste minimo para
cada frecuencia espacial a partir del cudl el patrén



ya no puede ser detectable. Este valor es el contraste
umbral y su reciproca es la sensibilidad al contraste
(SC). En general se acostumbra obtener varios valo-
res de sensibilidad al contraste y se traza la Funcién
de Sensibilidad al Contraste (FSC), la cual muestra
en donde el sistema visual presenta su mayor y menor
sensibilidad. La utilidad clinica de la FSC se debe a
que la misma se ve afectada tanto por la parte épti-
ca como por la parte neural del sistema visual, per-
mitiendo una evaluacién de la visién funcional brin-
dando informacién sobre la capacidad para detectar
objetos en una vasta gama de situaciones, asi como
la deteccién de anomalias.

La funcién de contraste elegida para nuestros es-
tudios responde a la modulacién de una funcién si-
nusoidal en intensidad y frecuencia como muestra la
figura 7. Como consecuencia estas funciones deben
denominarse de modulacién, para diferenciarse, por
ejemplo, de las redes de Ronchi que son cuadradas.
En la practica oftalmoldgica estas senales se emplean
en el estudio de la agudeza visual, es decir, el poder
separador del ojo para la distinciéon de dos puntos o
lineas préximas.

Condiciones experimentales:

Uno de los problemas a los que nos enfrentamos
para poder realizar estas simulaciones fue el poder
reproducir en la red condiciones experimentales simi-
lares a las de los tests psicofisicos. Desde el punto
de vista de la percepcién del patrén sinusoidal no
existian muchos inconvenientes, bastaba con generar
los patrones con la frecuencia y el contraste corres-
pondientes y alimentarlos a la entrada de la red. Esto
es posible gracias a que durante los tests psicofisicos
se mantienen las condiciones de luminosidad y angulo
de visién uniformemente.

El mayor problema era la interpretacion de la res-
puesta de la red en comparacion con la respuesta del
sujeto. Durante un test psicofisico el sujeto puede in-
dicar si percibe o no cierto patrén pero el resultado
de una simulacion es un perfil luminico similar al de
entrada.

A fin de tratar de obtener una interpretacién ade-
cuada para este tipo de respuestas se utilizaron dos
estrategias. La primera consistié en medir la diferen-
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Figura 7: Distribucion de contrastes y frecuencias
dentro de un area. Puede apreciarse la forma de la
curva en donde la diferencia de contraste deja de ser
percibida.

cia de contraste de la representacién del patrén en la
capa de salida de la red y utilizar estos valores para
construir la FSC. La segunda estrategia, quizds maés
adecuada, consistiéo en tomar un valor de diferencia
de contraste en la misma capa como umbral; cual-
quier valor por arriba de este umbral contaria como
contraste percibido y, a partir de ahi, seria posible
construir la FSC variando contrastes y frecuencias.
La principal desventaja de esta estrategia es la de ne-
cesitar un gran numero de simulaciones para poder
determinar empiricamente el valor de umbral antedi-
cho.

Una vez determinada la metodologia era necesario
en primer lugar obtener de la red una reproduccion
correcta de la respuesta de los observadores normales.
Asi, a partir de alli, seria posible reproducir la res-
puesta anémala basandonos en los datos obtenidos en
los test psicofisicos.

Datos fisiolégicos:

En la figura 8 se reproduce la FSC de un caso sig-
nificativo. Los datos pertenecen a una mujer de 58
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Figura 8: Respuesta de sensibilidad al contraste co-
rrespondiente a un ambliope antes (2) y después de
rehabilitacién (1). Las lineas punteadas indican el
area normal obtenida a partir del testeo de 30 su-
jetos voluntarios.

anos de edad que presentaba hipermetropia con es-
trabismo latente y ambliopia en el ojo izquierdo. Al
comienzo del tratamiento presenté cefaleas, aniseiko-
nia, diplopia, perdida de stereopsis y visién binocu-
lar. La figura muestra la funcion de contraste para el
VCTS (Vistech Contrast Sensitivity Function Test)
[24, 25] obtenida al comienzo (2) y al final (1) del
tratamiento. Los detalles del tratamiento pueden ser
consultados en [14].

Noétese que esta es una curva que crece desde las
frecuencias bajas hasta aproximadamente los 12 ci-
clos por grado para luego decrecer, hasta no poder
observar diferencias, aproximadamente a los 30 ciclos
por grado. En otro trabajo se demuestra [19] que esta
curva es la sumatoria de al menos cuatro canales in-
dependientes sensibles a la frecuencia, indicando que,
como ocurre con la vision cromatica, estos podrian
afectarse separadamente [20, 21].
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Reproduccion de la respuesta normal:

En su versién original la red respondia a un estimu-
lo sinusoidal de acuerdo a una funcién de caida ex-
ponencial proporcional a la frecuencia, haciéndola in-
capaz de simular la respuesta del observador normal.
Por otro lado fue observado, como los autores habian
senalado, que el canal de luminancia era predomi-
nante en la respuesta del proceso de llenado del FCS.
Consecuentemente, hubo un primer intento por obte-
ner compatibilidad entre las respuestas del canal de
luminancia con las del proceso de llenado, reduciendo
la respuesta del primero por un factor de atenuacién
7 (tabla 1). Con esta sola modificacién la red fue ca-
paz de reproducir la curva de sensibilidad al contraste
para un observador normal promedio.

El siguiente paso fue poder reproducir esta curva
pero evaluando la salida de la red en condiciones més
similares a la de los tests psicofisicos, es decir, tra-
zando un umbral. Para determinar esta respuesta la
entrada de la red fue ajustada a distintos valores de
frecuencia y contraste, para obtener de esta manera
un mapa preliminar de las respuestas. Teniendo los
datos concretos de la respuesta del observador normal
promedio, y después de varias simulaciones, adopta-
mos el umbral p que la red debia sobrepasar para
la simulacién de esta respuesta (tabla 2). Por arriba
de este valor consideramos que el mapa representa-
ba el area visible para el observador y por debajo
el area no visible, como es indicado en la figura 9.
Posteriormente analizamos la funcién que mejor in-
terpolaba los puntos de division de estas dos areas.
La reciproca de esta funcién reprodujo correctamen-
te la respuesta de sensibilidad al contraste para un
observador normal.

Reproduccién de la respuesta anémala:

Considerando que las células del ntcleo geniculado
lateral (unidades de contraste ON/OFF) alimentan
a las células de la corteza estriada o drea V1 (célu-
las simples y complejas) y al canal de luminancia, y
que el drea V4 (unidades de difusién y llenado) recibe
aferencias directas e indirectas de estas, dentro de las
cuales, la visién de cada ojo es organizada en colum-
nas independientes, concluimos que si la red iba a ser



Nombre \ Descripcién Normal \ Ambliope Recuperado
Y1, Y2, V3 Simple cells kernell 0.75, 1.5, 3.0 0.375, 0.75, 1.5 0.625, 1.25, 2.5
o;" 07,03 | Feedforward excitatory 1.0, 2.0, 4.0 0.5, 1.0, 2.0 0.833, 1.66, 3.33
Jff,aff,aff Feedforward inhibitory 1.8, 3.6, 7.2 0.9, 1.8, 3.6 1.5, 3.0, 6.0
o, 7,077,037 | Feedback excitatory | 0.1, 0.188, 0.281 | 0.05, 0.094, 0.141 | 0.0833, 0.156, 0.235
o, ,0;, ,0, | Feedback inhibitory 1.8, 3.6, 7.2 0.9, 1.8, 3.6 1.5, 3.0, 6.0
T Luminance attenuation 0.000025 0.000025 0.000025
13 Activation decay 20.0 35.0 27.5

Cuadro 1: Parametros usados en la primera simulacién de patologias corticales.

a) A b) A
80+ o -0 -0 - @ 80F @ -0 -0 - @
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Spatial Frecuency (c/deg)

Figura 9: Reproduccién de algunos de los resultados
de las simulaciones para determinar el valor umbral
del mapa que representa el drea visible (a) para ob-
servadores normales y (b) para los anémalos.

sujeta a modificaciones estas deberian ser efectuadas
comenzando por las células simples.

Ademsds, tomando en cuenta que el sistema visual
contiene canales que estan ajustados a un ancho de
banda de 1 a 2 octabas en frecuencia espacial, pero
que las frecuencias espaciales altas son las primeras en
ser degradadas bajo condiciones de poca iluminacion,
movimiento, distancia y patologias (figura 3), lo méds
légico parecié ser concentrar la atencién en el ancho
de los ntcleos de las células simples cuya influencia
se propagaria a través del BCS.

Las células simples reaccionan de manera no lineal
cuando ocurre una yuxtaposicién de las unidades de
contraste ON/OFF. Cuando el tamaio de los niicleos
decrece, una reduccion del drea de integraciéon de es-
tas células es producido y el efecto inhibitorio, que
se encuentra en las capas intermedias, decrece. Co-
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mo consecuencia de estos dos efectos el rango de res-
puesta de las células es reducido y solo captura las
diferencias méas importantes de contraste.

Continuando con el area V1 a la capa de bordes,
y debido al hecho de que esta capa esta formada por
un circuito recurrente competitivo, las células de este
nivel reaccionan a la magnitud absoluta de la senal
correspondiente a cada posicién como también a la
magnitud de las células vecinas mas préximas. Por lo
tanto, la reduccién de los nicleos en este nivel impli-
ca no solo la reduccién en el alcance de la inhibicién
lateral sino también una reduccién en el area de in-
tegracion la cual es llevada a cabo por las células
complejas, que a su vez ya habian sido afectadas por
la reduccién del nicleo de las células simples. Como
consecuencia de estos dos eventos y debido al sua-
ve contraste en las frecuencias bajas, las células que
se encuentran a lo largo del gradiente de luminancia
son activadas, pero las diferencias de contraste mas
agudas, que corresponden a las frecuencias altas, son
preservadas con menor intensidad.

Después de implementar estas modificaciones en la
red se pudo observar que solo se debian influenciar
los niucleos de la red con valores entre o/2 y 20. La
figura 10 muestra la respuesta de la red para estos
valores en los nicleos y, como puede ser observado,
la respuesta para un ntcleo con valor igual a o, es
el que mejor se adapta en forma a la respuesta del
observador normal presentada en la figura 8.

Para simular la respuesta del ambliope fue nece-
sario elegir nucleos que fueran més estrechos que los
elegidos para la simulacién de la respuesta normal.
La reduccion en el ancho de los nicleos en la red
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Figura 10: Respuesta de la red con los nicleos mo-
dificados a distintos anchos. La respuesta de la red
con ntcleos de ancho igual a ¢ simulan la respuesta
al contraste de un observador normal.

implica, como ya previamente ha sido discutido, una
menor integracion de las senales, situacién en la que
asumimos reflejarfa las interacciones de largo rango
espacial anormales de la ambliopfa [26, 27, 28].

Adema&s fue necesario hacer descender las curvas
para reproducir la respuesta anémala dentro de un
rango apropiado. Para esto se aplicé una modifica-
cion al activation decay de cada escala de difusion y
llenado que, como los autores han senalado, define la
percepcion final. Los resultados de estas transforma-
ciones son mostrados en la figura 11 y los pardametros
usados en la tabla 1. Como puede apreciarse la res-
puesta de la red se ajusta a los datos de los tests
psicofisicos reproducidos anteriormente en la figura
8.

Los resultados obtenidos fueron satisfactorios,
alentandonos a continuar con la investigacion, pero
teniendo en cuenta que con estos ntcleos la red pudo
reproducir correctamente los estimulos sinusoidales
pero no los bordes mas agudos.

Para poder obtener mejores resultados nos referi-
mos al estudio hecho por Grossberg y Marshall [29]
mencionado en Pessoa et al [3], en el que se sugiere un
tipo de normalizacion de gradientes gaussianos en las
conexiones (ecuaciones 12 a 19 en [29]). Ademds se
adopté el parametro sugerido por Grossberg y Mars-
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Figura 11: Variacién de la respuesta de la red modi-
ficando el ancho de los nicleos y el activation decay.
Las lineas punteadas representan los limites de res-
puesta para observadores normales. La curva 1 simula
la respuesta de un observador normal promedio y las
curvas 2 y 3 las de un ambliope después y antes del
tratamiento.

hall para el nivel de bordes, que es indicado en la
tabla 2. Adicionalmente se disminuy6 el canal de lu-
minancia en un 5 %. Hasta el primer nivel de bordes
los célculos de la red fueron mantenidos en su version
original.

Siguiendo el mismo criterio usado para los obser-
vadores normales el area visible fue calculada nue-
vamente manteniendo el mismo valor de umbral ().
Los resultados se pueden apreciar en la figura 9 (b).
Aqui también los puntos que dividen el drea visible
de la no visible fueron interpolados y la curva resul-
tante invertida para obtener la FSC. Con estos ex-
perimentos se pudo obtener una mejor aproximacién
a la curva de sensibilidad al contraste del observador
anémalo como puede verse en la figura 12. El mismo
método fue empleado para el observador recuperado.

Los ajustes obtenidos asi no solo permitieron una
mejor reproduccién de todos los gradientes de lumi-
nancia, sino que también influenciaron la respuesta
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Figura 12: Reproduccién de la respuesta a la sensibili-
dad al contraste para un ambliope antes (1) y después
de rehabilitacién (2) utilizando la red modificada. Las
lineas punteadas indican el drea normal.

general de la red para que se volviera més sensible a
las variaciones en el ancho de los nicleos.

De esta forma pudimos demostrar que este tipo de
modelos del sistema visual son capaces de reproducir
patologias corticales de manera consistente. Ademés
el tipo de variaciones introducidas para poder repro-
ducir respuestas anémalas estuvo principalmente en-
focado, en todos los casos, en el ancho de los ntcleos
de las unidades pertenecientes al area V1. Esto im-
plicaria una reduccién en el area de integracién, una
posible condicién en patologfas corticales [26, 27, 28].

Conclusiones

Aunque estos resultados representan un primer in-
tento en la aplicacién de redes neuronales artificiales
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’ Nombre \ Descripcién Valor
T Activation decay 0.1
R Polarization constant 1.0
S Hyperpolarization 0.1
U Feedback excitatory 156
%4 Feedback inhibitory 60
1) Boundary threshold 0.06
O’;+ Feedforward excitatory | 21275 .10~%
0;7 Feedforward inhibitory | 2'3=%.107°
op T Feedback excitatory | 2127%.10~%
oy Feedback inhibitory 213=s.107°
T Luminance attenuation 0.05
W Perceptual threshold 0.1

Cuadro 2: Parametros usados en la segunda simula-
cién de patologias corticales.

al estudio de patologias corticales, el modelo compu-
tacional de percepcién de brillo elegido para este tra-
bajo nos ha permitido comprender, desde un punto de
vista diferente, las interacciones anormales de largo
rango a nivel cortical descriptas por la neurofisiologia,
y demostrar que este tipo de anormalidades también
producen una pérdida de sensibilidad en las frecuen-
cias altas que, en conjunto, han sido consideradas el
resultado de un recorte de frecuencias. Ademds es-
tas simulaciones han servido para confirmar de for-
ma independiente que la visién de contraste es sumi-
nistrada por canales que modifican su respuesta de
acuerdo al estado del sistema visual, que los amblio-
pes presentan interacciones espaciales anormales de
largo alcance que originan distorsiones perceptuales
y que esta patologia aparece principalmente a nivel
cortical.

Este método puede ser la respuesta a la pregunta
que Boris-Wollner [30] se formulé desde un comien-
zo: “jPor qué los canales de las frecuencias altas del
sistema visual son los mas vulnerables a las lesiones
cerebrales?”
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Apéndice I: Pseudo-cédigo

En este apéndice se presentan los algoritmos des-
criptos en pseudo-cédigo correspondientes a las ecua-
ciones ya presentadas de las distintas capas de la
red. La descripcion de estos algoritmos corresponde
al procesamiento de una escala simple, pero puede ser
facilmente extendido para el procesamiento de varias
escalas. Se asume la existencia de dos variables glo-
bales. A saber: units, que especifica la cantidad de
unidades por capa, y Thyax que especifica el tiem-
po maéaximo utilizado para las iteraciones del método
de Runge-Kutta en la resolucién de los sistemas de
ecuaciones diferenciales.

Ademas de los algoritmos correspondientes a cada
capa de la red se proporcionan dos algoritmos extra
que describen el procesamiento de la red en conjunto
[Algoritmo 1] y la generacién de un perfil luminico de
entrada [Algoritmo 2].

Cabe mencionar también que los algoritmos toman
como entrada y devuelven como resultado vectores
(representados por letras mayusculas) y que en al-
gunos casos se utilizan implicitamente operaciones
vectoriales. La unica excepcion es el algoritmo que
genera el vector que serd la entrada de la red. Es-
te algoritmo toma como parametro los valores base
y freq que corresponden al nivel predeterminado de
luminancia y a la cantidad de singularidades que se
desean generar en el perfil luminico.

A continuacién se presentan los algoritmos.



Algorithm 1 Procesamiento de la red

def BCSFCS_Network( I):

[X*, X~] < Contrast_Cells( I)
[Y;5, Y] < Simple_Cells( X )
Y, ,Y, ] < Simple_Cells( X ™)
71, « Complex Cells( Y;",Y[)
Zp « Complex Cells( Y, Yy )
W « Boundary_Cells( Zr,, Zg)

S «— Feature_Cells( W, L)

return S

Algorithm 2 Unidades de entrada

def Input_COCE( base, freq):
seg «— units/5
long < 3.seg
¢« long/ freq

for i +— 0 to seg:

I; — base
Iunits—i—i—l «— base
end

for i — 0 to ¢
for j < 0 to freq— 1:
if (i <¢/3) or (i > 2.¢/3):
Ii+j.c+seg «— base
else if (i > ¢/3) and (i < ¢/2):

—(HRy
Iitjctseg < —— t base
else:
—(HEys
Iitjctseqg — 3701 + base
end if
end for
end for

return /




Algorithm 3 Unidades de contraste

def Contrast_Cells( I):
A,B,C,D,E « 1, 90, 4, 60, 0.5
o,B—1,8
po— B2

log(2)

B

def KX( p,i,0):
return exp(—(o.(p —i))?)

for ¢ « 0 to units:
ch; —0
for p < 0 to units:
KC; — KC; + 1, KX (p, i, 1)
KE;, — KE; + I, KX (p,i,v)
end for
)(/Jr — BKC, - DKEZ
X'~ «— B.KE; — D.KC;
X" — A+ KC; + KE;
X;F <—maa:()§(—/,,,0)
X <—max(§—7,0)
end for

return [ X+, X 7]




Algorithm 4 Unidades simples

def Simple_Cells( X):
v« 1.5

for ¢ < 0 to units:
Yii<0
Yri <0
for p « 0 to units:
G — exp(~((p — 1)/7)?)
Hy, —exp(—((p—i+1)/7)*)
Hp — exp(—((p —i—1)/7)?)
YLi — YLi + Xl(G - HL)
Yri < YR + X7(G — HR)
end for
Yy — max(YLi,0)
Yr; < maz(Yg;,0)
end for

return [Y7, Yi|

Algorithm 5 Unidades complejas

def Complex _Cells( Y,V ™):
L1

for i < 0 to units:
Zi —mazx(YT+Y~ —L,0)

end for

return 2
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Algorithm 6 Unidades hipercomplejas

def Boundary_Cells( Z,, Zr ):
0?70;,0;,05 — 2.0, 3.6, 0.188, 3.6
R,S,T,U,V — 1.0, 0.2, 0.1, 156, 60
6 — 0.06

def K( j,4,0):
return exp(—((j —i)?/202))/(ov/27)

def H( z):

return max(x — 6,0)*

def dWdt( t,W):
for i < 0 to units:
Ff F- < 0,0
Bf,B < 0,0
for j < 0 to unit:
Ft — FN+(Zpi + ZRi).K(j,i,J;{)
F; — F; + (ZLi + ZRi).K(j,@J;)
Bl — B + H(t.W;).K(j,i,0,)
B; « B + H{t.W;).K(j,i,0,)
end for
W, — —T.W; + (R — W;).(F;" + UBS) — (S +W,).(F, + V.B,")
end for
return W'

for i < 0 to units:
Wi — 0
end

t<—0
h+«— 1073
done «— false
while( not done):
Ky «— h.dWdt(1,W)
Ky — hdWdt(1+ 5, W + 1K)
Ky — hdWdt(1+ 2, W + 1K>)
Ky — hdWdt(14+ h,W + K3)
W — W +dW
t—t+h
done «— (min(dW) <1077) or (t > Tarax)
end while

return W
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Algorithm 7 Unidades de luminancia

def Luminance_Cells( X, X™):
for i « 0 to units:
Li— X/ +X;

end for

return L

Algorithm 8 Unidades de difusién

def Feature_Cells( W, L):
§ «— 450
€ «+ 5000
M~ 0.5

def P( i,p):
return 0/(1 + e(W; + W),))

def dSdt( ¢, 5):
for 7 < 0 to units:
S; — —M.S; + P(i — 1,i).(t.5i_1 — S;) + P(i +1,4).(t.8501 — S;) + L;
end
return S’

for i < 0 to units:
Si+— 0
end

t<—0
h 1073
done «— false
while( not done):
Ki « h.dSdt(1,S)
Ky « h.dSdt(1+ 5,5+ J K1)
Ky« h.dSdt(1+ 5,5+ JK>)
Ky — h.dSdt(1+ h,S + K3)
dS — %(Kl + 2K +2K35 + K4)
S «— S+dS
t—t+h
done «— (min(dS) < 1077) or (t > Tarax)
end while

return S
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