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Tiuvistelma

Neurolaskenta pyrkii mallintamaan elifissd esiintyvien hermostorakenteiden
tehokasta tiedonkéisittelyd. Luonnon neuroverkkojen tehokkuus perustuu suu-
reen madrddn toisiinsa kytkettyja yksinkertaisia laskentayksikkdjé, joiden
avulla laskenta on rinnakkaistettu.

Neuroverkon perusyksikk6d, neuronia, mallinnetaan painotetulla summal-
la neuronien sidinmenojen arvoista, joka on rajoitettu aktivaatiofunktion
avulla. Kéytettava aktivaatiofunktio on tyypillisesti epdlineaarinen, mika joh-
taa neuroverkkojen suureen ja jakautuneeseen epélineaarisuuteen.

Neuronin matemaattinen malli on yksinkertaistus biologisen neuronin toi-
minnasta. Biologisen neuroverkon toimintaan vaikuttaa lisiksi neuronien eri-
koistuminen, hormonaalinen sidétely ja kahden neuronin vilisen synapsin toi-
minnan kemialliset yksityiskohdat.

Neurolaskennalla voidaan mallintaa biologisten hermostojen toimintaa.
Yksinkertaisilla eligilld, kuten sukkulamadolla, hermoston toiminta on hyvin
tunnettu. Silti esim. ihmisaivojen toiminta ymmaéirretddn toistaiseksi vield
hyvin rajallisesti.



1 Johdanto neuroverkkoihin

Ihmisen aivot ja tietokone voidaan molemmat ymmartaé tietokoneina, jotka
ratkaisevat ongelmia syotetiedon avulla. Nama tietokoneet ovat silti toteutus-
tavaltaan toisistaan tdysin poikkeavia, mika selittdd ihmisen aivojen ja tie-
tokoneen erilaisen suorituskyvyn erilaisissa tilanteissa. Tietokoneelle 5 x 5-
matriisin kddnteismatriisin laskeminen on hyvin helppo tehtava, kun ihmi-
selle tehtdva on hyvin hidas ja virhealtis. Thmiselle taas ei tuota ongelmia
tunnistaa vieraan ihmisen puhetta hairidisen puhelinlinjan yli. Tietokoneelle
ongelma on huomattavan vaikea.

Ihmisaivojen kyky oppia ja suoriutua erinomaisesti hahmontunnistusteh-
tavistd johtuu aivojen laskennan rinnakkaisuudesta. Neuraalilaskenta on tie-
teen ala, joka tutkii menetelmid, joilla voidaan keinotekoisesti rakentaa ih-
misaivojen toimintaa muistuttavia systeemeja.

Biologinen neuroverkko koostuu tyypillisesti miljoonista toisiinsa kytke-
tyistd hermosoluista (kuva 1). IThmisen oppiminen on pohjimmiltaan ndiden
neuronien vilisten yhteyksien syntymisté, kuolemista ja yhteyksien vahvuuk-
sien sdadtamista sopiviin arvoihin.

Neurolaskennan menetelmia kiytetdan tyypillisesti tilanteissa, joissa

e Kisiteltdvi ongelma on niin monimutkainen, ettd yksinkertaista mate-
maattista mallia ei osata rakentaa.

e Saadulta tulokselta ei edellytetd tasmallisyytta.

e Laskennan vaativuus ei ole este. Neuroverkkojen simulointi on lasken-
nallisesti vaativaa.

Keinotekoiset neuroverkot ovat matemaattisena mallina siitd erikoisia,
ettd mallin sisdistd toimintaa ei edes pyritd ymmartamain tasmaéllisesti. Kun
neuroverkon parametrit on valittu, sen toimintaan suhtaudutaan “mustana
laatikkona”.

Vaikka neuroverkkojen tutkimusta on tehty jo vuosikymmenien ajan, to-
teutettavat keinotekoiset neuroverkot ovat vield mittasuhteiltaan ja moni-
mutkaisuudeltaan kaukana biologisista neuroverkoista. Neuroverkkojen rooli
biologisten ilmididen simuloinnissa on jatkossa yhé kiinnostavampi tutkimuk-
sen ala, koska tietokoneiden laskentateho sallii yhd suurempien, enemmén
biologisten esikuviensa kaltaisten, neuroverkkojen toteuttamisen.



Kuva 1: Nisdkkddn aivokuoren neuroverkko (tussijiljennés mikroskooppiku-
vasta, Ramon y Cajal, 1909).

Kuva 2: Multilayer perceptron -neuroverkko



2 Neuroverkkojen ominaisuuksia

Seuraavassa joitakin (keinotekoisille) neuroverkoille tyypillisida ominaisuuk-
sia, joiden vuoksi niitd kdytetdan nykyddn hyvin monissa sovelluksissa. Lis-
tattuna on myos joitakin neuroverkkoihin liittyvid ongelmia.

Sopeutumiskyky ja vikasietoisuus (+)

Neuroverkot sopivat hyvin tilanteisiin, jossa ratkaisulta ei vaadita tdsmal-
lisen oikeaa arvoa. Sen vastineeksi neuroverkot ovat ddrimmaisen sopeutu-
miskykyisid ja virhesietoisia. Sopeutumiskyky perustuu verkon parametrien
dynaamiseen sadtdmiseen olosuhteiden muutoksien mukaisesti.

Epélineaarisuuden mallinnus (+)

Usein kisiteltava tieto (esim. puhesignaali) siséltdd suuren méérén epéline-
aarisuutta. Neuroverkko on malli, jossa epélineaarisuus on jakautunut koko
verkon alueelle, miki tekee neuroverkoista erityisen sopivan menetelméan epa-
lineaarisen syttteen kisittelyyn.

Syote-vaste -kuvaus (+)

Neuroverkolla voidaan toteuttaa mikd tahansa syote-vaste -kuvaus. Usein
kiaytossa on suuri méiara diskreettid syote-vaste -dataa, joka voidaan opettaa
neuroverkolle. Onnistuneen opetuksen tuloksena neuroverkko tuottaa mieli-
valtaisen tarkan jatkuvan syote-vaste -kuvauksen.

Laskennan raskaus (—)

Neuroverkot ovat luonnossa esiintyessidn ddrimmaiisen tehokkaita ja nopea-
toimisia, mutta sarjamuotoisella tietokoneella toteutettuna neuroverkko on
laskennallisesti raskas toteuttaa. Taméin vuoksi neuroverkkoja ei juuri kiy-
tetd tietokoneympéristoissé, joissa laskentateho on pieni.

Bias-varianssi-ongelma (—)

Keinotekoisella neuroverkolla pystytddn toteuttamaan minki tahansa funk-
tion approksimaatio. Approksimaatiosta voi silti helposti tulla huonolaatui-
nen yli- tai alisovittumisen seurauksena. Neuroverkon suunnittelussa ja opet-
tamisessa on siis oltava erityisen huolellinen. Usein tehtdvia vaikeuttaa se,
ettd ei voida tietdd kuinka paljon sovitettava data sisaltda kohinaa.



3 Neuroverkkomalli

Biologisia hermoverkkoja tutkimalla on huomattu, ettd hermosoluilla on mm.
seuraavia ominaisuuksia:

e Eli6t sisaltavit hyvin suuren méadrin rinnan kytkettyja hermosoluja.
e Hermosoluilla on suuri mééré yhteyksia toisiinsa.

e Hermosto on kykenevi oppimaan uusia toimintoja muuttamalla neuro-
nien vilisid yhteyksié.

e Hermosolujen vilisien yhteyksien voimakkuus on rajoitettu.

Vaikka todellisen hermoverkoston toiminnan kokonaisvaltainen ymmér-
tdminen vaatisi laajaa biologian, kemian ja neurotieteen osaamista, voidaan
jo ndmé ominaisuudet huomioon ottamalla rakentaa yksinkertainen mate-
maattinen malli hermoverkolle. Seuraavassa késitellddn lyhyesti yksittdisen
neuronin matemaattinen malli. Mallin yksinkertaisuudesta huolimatta jo té-
méa malli on riittdvd monimutkaistenkin hahmontunnistustehtéivien suoritta-
miseen. Biologisten neuroverkkojen simulaatioissa kiytetyt mallit ovat usein
toteutukseltaan monimutkaisempia ja tietyn tehtdvin suorittamiseen erikois-
tuneita.

3.1 Neuroni

Tm

Kuva 3: Neuroni

Neuroverkon perusyksikké on neuroni (kuva 3).



Neuronin j toiminta jakautuu lineaariseen ja epélineaariseen osaan. Line-
aarisessa osassa lasketaan painokertoimilla w;; painotettu summan syotear-
voista z;.

’Uj = ZU}USL’Z (1)

Kun yhtaloon (1) lisidtddn kuvassa 3 nikyvé biassydte, saa yhtdléo muodon

’Uj = Z wijxi + wojbj, (2)

missd b; on neuronin j biassyote ja wy; siihen liittyva painokerroin.
Neuronin epélineaarisuus syntyy aktivaatiofunktiosta, joka rajoittaa neu-
ronin ulostulon rajatulle alueelle

yj = ¢;j(v;) (3)
Aktivaatiofunktio siséltdé tyypillisesti lineaarisen osan ja epéilineaarisen
osan (kuva 4). Lineaarinen osuus sallii verkon sisdéntulojen ja niihin liit-
tyvien painokertoimien muuttumisen nikymisen neuronin ulostulossa. Akti-
vaatiofunktion saturoituminen suurilla v;:n arvoilla pitdd huolen siité, ettd
yksittdisen neuronin vaikutus koko neuroverkon toimintaan pysyy rajoitet-
tuna.
Tyypillisia aktivaatiofunktioita ovat esim.

1
p(v) = pRp— (4)
ja
©(v) = tanh(av). (5)

Yhtéloissa (4) ja (5) kertoimella a voidaan muokata funktion jyrkkyytta
(kuva 4). Joissakin tapauksissa askelfunktion

1 kunv >0
V) = - 6
#(v) {0 kun v < 0 (6)

kiyttdminen aktivaatiofunktiona on jarkevia.

3.2 Neuroverkko

Neuroverkot ovat kokonaisuuksia, jotka muodostuvat edelld kuvatuista neu-
roneista, niiden rinnan- ja sarjaankytkenndsitd, mahdollisista takaisinkytken-
noista jne. Joissakin tapauksissa neuroverkko saattaa lisdksi sisdltdd ylimaa-
riisid kytkent6jé ja viivelohkoja.



Kuva 4: Sigmoidifunktio 1+e+‘” arvoillaa =0.1...1.

Koska erilaiset neuroverkkotopologiat ovat oma laaja alueensa, rajoite-
taan tarkastelu tédssd tapauksessa yhden yksinkertaisen neuroverkon mate-
maattiseen syote-vaste-yhteyden tutkimiseen.

Esimerkkineuroverkko (kuva 5) koostuu kolmesta neuronista 7, j ja k. Ver-
kolla on kaksi sisdédntuloa, z1 ja o, ja yksi ulostulo.

x1 vc
(9
X2 A°

Kuva 5: Kolmesta neuronista koostuva neuroverkko.

Kayttamalla kaavoja (2) ja (3) voidaan johtaa yhtdlo koko neuroverkon
ulostulolle.

Uk = 0r(vr) = @r{wi (T1win + 2w + biw;g) wi;
P (.Tﬂl)jl + ToWj2 + bjU}jo) W5 + bkwko}

3.3 Oppimismenetelmia

Neuroverkon kyky ratkaista ongelmia perustuu oppimiseen. Oppimisen me-
netelmisd on monia ja joskus niitd kiytetddn toisiinsa yhdistettyina.
Oppimismenetelmét voidaan jakaa karkeasti neuroverkon oppimiseen kéy-
tetyn onnistumisinformaation lihteen perusteella. Kasinkirjoitettujen merk-
kien tunnistamisen tapauksessa on kyseessd oppiminen opettajan avustuk-



sella. Jokaiselle opetusvektorille on maaratty oikea lopputulos ja neuroverkko
oppii saamalla palautetta “opettajalta”.

Esimerkki oppimisesta ilman opettajaa on itseorganisoituva kartta (Self-
Organizin Map), jossa neuroverkon painokertoimet w;; konvergoituvat ilman
ulkopuolisen opettajan vaikutusta. Termilld reinforcement learning tarkoite-
taan menetelméaé, jossa neuroverkko saa palautetta ulkopuoliselta asijantun-
tijalta, mutta ilman suoraa opetusta.

Oppimismenetelmia voidaan lajitella tarkemmin kiytetyn opetusmetodin
perusteella. Oppimismenetelmié ovat mm.

e Virheenkorjaus-oppiminen (error-correction learning), jossa kullakin ajan-
hetkelld n neuroverkon tuottamaa tulosta yx(n) verrataan tavoitetulok-
seen d(n) ja verkon painokertoimia muutetaan tehdyn virheen e (n) =
dr(n) — yr(n) perusteella.

e Muistiin perustuva oppiminen (memory-based learning), jossa neuro-
verkon opettamista varten on olemassa datajoukko halutuista syote-
vaste-pareista.

e Hebbin oppiminen (Hebbian learning), jossa kahden yhtd aikaa aktii-
visen neuronin vilistd yhteyttd kasvatetaan ja eri aikaan aktivoituvien
neuronien vilistd yhteyttd heikennetain.

e Kilpailuun perustuva oppiminen (competitive learning), jossa neuronit
kilpailevat keskendin aktiivisen tilan saavuttamisesta.

e Boltzmann-oppiminen (Boltzmann learning), jossa oppiminen tapahtuu
termiseen tasapainoon hakeutuvan stokastisen algoritmin avulla.
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4 Yleisia sovelluksia

Yleisin kdytto neuroverkoille on data-analyysi ja hahmontunnistus. Tyypilli-
sesti kiytossd on suuri madrd moniulotteista dataa ja vain hyvin vdhén tietoa
ilmiosté, joka datan on tuottanut. Talloin neuroverkko voidaan opettaa ole-
massa olevalla data-aineistolla tuottamaan sydte-vaste -kuvaus, jonka avulla
on mahdollista ennustaa systeemin kiyttaytymistd myos tilanteissa, joista ei
dataa ole saatavilla.

Esimerkki tillaisesta data-analyysista on késinkirjoitettujen merkkien tun-
nistaminen, jossa verkko opetetaan esittdmalld verkolle suuri méaara kuvia ké-
sinkirjoitetuista merkeistd ja kutakin merkkid vastaava symboli. Opetusvai-
heessa (kuva 6) neuroverkon painokertoimia muokataan siten, ettd annetul-
le syotteelle saadaan oikeanlainen vaste ja opetuksen jilkeen verkko pystyy
tunnistamaan hyvilla tarkkuudella esitettyja hahmoja (kuva 7).

Kuva 7: Opetettu neuroverkko tunnistaa kisinkirjoitetun merkin.
Data-analyysin ohella neuroverkoilla voidaan mm. mallintaa erilaisia sys-

teemejd. Tassd tapauksessa keskitytddin nimenomaan biologisten systeemien
mallintamiseen keinotekoisten neuroverkkojen avulla.
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5 Biologiset neuroverkot

Edelld esitetty neuronimalli on yksinkertaistettu malli biologisen neuronin
toiminnasta. Se pyrkii ottamaan huomioon biologisen neuronin tirkeimmaét
ominaisuudet, kuten epélineaarisuus ja neuronien vilisten yhteyksien paino-
tus. Myohemmin tullaan nikemé&in, ettd myos matemaattisella neuronilla
voidaan simuloida yksinkertaisia biologisia systeemejéi. Biologinen neuroni
sisdltdd kuitenkin ominaisuuksia, joita epilineaarisesti rajoitettuun paino-
tettuun summaukseen perustuva malli ei yksin pysty mallintamaan. Naité
ominaisuuksia ovat mm.

e Kahden neuronin vélisen yhteyden, synapsin, toiminta on todellisuu-
dessa monimutkainen kemiallinen reaktio. Biologisen neuronin mallin
tulee ottaa huomioon vilittidjdaineisiin liittyva kemia.

e Neuroverkkomallissa neuronit ovat usein keskendin samanlaisia, mut-
ta biologisissa neuroverkoissa neuronit ovat usein hyvin erikoistuneita
tietyn toiminnon suorittamiseen.

e Hormonitoiminta on koko hermoston laajuinen sidédtelymekanismi, jota
yksinkertainen neuronimalli ei ota huomioon.

Kuva 8: Biologinen neuroni. (Kuva: University of Maryland, Baltimore)
Koska biologisen neuroverkon toiminta on hyvin laaja aihe, tissi tapauk-

sessa rajoitutaan kisittelemadn joitakin tdrkeimpid eroja biologisten ja kei-
notekoisten neuroverkkojen vililla.

12



Synapsin toiminta

Biologisessa hermostossa hermoimpulssit liikkkuvat neuronin yli sdhko6isessa
muodossa ja neuronien vilisen rajapinnnan, synapsin, kemiallisessa muodos-
sa. Keinotekoisten neuronien painokertoimet w;; mallintavat siis synaptisien
yhteyksien voimakkuuksia hermosolujen valilla.

Neuronin sigmoidifunktiolle voidaan tdhén liittyen antaa intuitiivinen tul-
kinta; synapsi pystyy vilittdméaéin vain tietyn suuruisen signaalin. Jos synap-
sin ylittdvin signaalin voimakkuus on synapsille liian suuri, synapsin ylitta-
van signaalin amplitudi leikkautuu.

Neuronin toiminnan nopeus ja tehonkulutus

Modernien tietokoneiden tehot ovat viime vuosikymmeniné kasvaneet rajus-
ti, mutta ihmisen aivot ovat pysyneet vuosituhansia ldhes ennallaan. Siksi on
mielenkiintoista vertailla biologisen neuronin ja modernin transistorin omi-
naisuuksia.

On ehki yllattavasa huomata, ettd tietokoneen laskentayksikét ovat ih-
misaivojen neuroneja huomattavasti nopeampia toiminnassaan. Modernit lo-
giikkaportit toimivat nanosekuntien (1077 s) mittakaavassa kun ihmisaivojen
neuronien nopeus lasketaan millisekunneissa (1072 s). Thmisaivojen ylivoi-
mainen tiedonkésittelykyky perustuukin nopeuden sijasta neuronien massii-
viseen rinnankytkentdén ja neuronien vilisten yhteyksien suureen maarian.

Tehonkulutuksessa ihmisaivot ovat myos omaa luokkaansa. Kun tietokone
kiiyttis energiaa yhteen operaatioon sekunnissa n. 107% J ihmiselle vastaava
lukema, on luokkaa 10716 J.

Verkon koko

Merkittavin ero tyypillisen biologisen neuroverkon ja simuloidun neuroverkon
valilla on verkon koko, eli neuroverkon sisidltdmien neuronien méaira. Tyy-
pillisessd hahmontunnistustehtivissi neuronien méira voi vaihdella yhdesta
muutamiin kymmeniin. Joissakin tapauksissa voidaan kiyttda neuroverkko-
ja, joiden koko ylittdd sukkulamadon 302 neuronin madrin, mutta ihmisen
neuronien méarasta jiddaan vield kauas - niitd on yli kymmenen miljardia.
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6 Biologisia mallinnuskohteita

Neuroverkoilla tapahtuva biologisten ilmiéiden mallintaminen on hyvin laa-
ja tutkimuksen ala. Valtaosa tutkimuksesta keskittyy biologisten neuroverk-
kojen imitoimiseen keinotekoisilla malleilla. Mallit ovat tyypillisesti tiettyyn
tarkoitukseen kehitettyjd ja pitkélle erikoistuneita ja poikkeavat siis tdssé
mielessd tavanomaisissa hahmontunnistus- ja data-analyysitehtivissa kiyte-
tyistd neuroverkoista.

Seuraavassa tarkastellaan sukkulamadon nermoston toimintaa ja nako-
aistia neuroverkkomallinnuksen kannalta.

6.1 Sukkulamadon hermoverkosto

Kuva 9: C.Elegans (sukkulamato). (Kuva: Max Planck Institute of Neuro-
biology)

Sukkulamato (C.elegans) on yksi biologian alan tutkituimmista eliGista.
Se on vain n. 1,5 millimetrin pituinen maaperissa elava phylum Nematoda
-sukuun kuuluva mato. Mielenkiintoista tutkimuksen kannalta sukkulama-
dossa on se, ettd sen rakenne on hyvin yksinkertainen. Sukkulamadon 1&pi-
ndkyvd rakenne mahdollistaa my6s sen kuvaamisen mikroskoopilla eldviné
(kuva 9).

Sukkulamato koostuu vain 959 solusta, joista neuroneita on 302. Synap-
seja neuronien vililld on yhteensd n. 5600 kappaletta. Elion solurakenteen
yksinkertaisuudesta saa hyvan kuvan kun ajattelee, ettd yksi millilitra ih-
misen verta sisiltdd n. 5 miljoonaa punasolua. Adrimmiisen yksinkertaisen
rakenteen ansiosta sukkulamadon rakenne tunnetaan hyvin. Yksinkertainen
rakenne on tutkimuksen kannalta erityisen hyodyllinen siksi, ettd matoyksi-
16iden solurakenteet ovat keskendén lahes identtiset. Tamén vuoksi kokeiden
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toistaminen on mahdollista ja mutaatioiden vaikutus elion solurakenteeseen
ja sen toimintaan on helposti havaittavissa.

Erityisesti sukkulamadon hermoverkoston toiminta ymmarretdsin jo neu-
ronitasolla ja kaikki sukkulamadon neuronit voidaan jakaa sensorisiin, vi-
littdviin ja motorisiin neuroneihin. Lisdksi sukkulamadon koko hermoverkon
konnektiivisuus (neronien viliset yhteydet) on tiedossa.

Kuva 10: Hermosolu RMED on sukkulamadon pééssé sijaitseva motorinen
neuroni. (Kuva: http://www.wormatlas.org/)

Sukkulamadon hermoverkoston toimintaa on simuloitu kokeessa, joka on
erityisen mielenkiintoinen keinotekoisten ja luonnollisten neuroverkkojen ero-
ja ja yhtaldisyyksia tarkasteltaessa. Kuten edelld todettiin, epilineaarisesti
rajoitettuun painotettuun summaukseen perustuva neuronimalli ei vield rii-
td kuvaamaan kaikkia biologisen neuronin ominaisuuksia. Siitdkin huolimatta
keinotekoisella neuroverkolla on mahdollista mallintaa sukkulamadon kaltais-
ta yksinkertaista biologista hermoverkkoa himmaéstyttavin onnistuneesti.

Kuvassa 11 vasemmalla on kuvattu sukkulamadon kulkema liikerata ym-
pyran muotoisessa ymparistossi, jossa alueen keskelld lampoétila on reunoja
korkeampi. Sukkulamadon sensoriset neuronit tekevit havaintoja ympériston
lampdotilasta ja yksinkertaisen kasittelyn jélkeen hermoverkko ohjaa madon
lihaksia liikkumaan kohti aluetta, jossa lampdétila on madolle sopiva. Kuvan
tapauksessa mato etsii aluksi sopivaa lampdétilaa ja alkaa sen jalkeen kiertdd
ympyrad kohdalla, jossa lampoétila on sopiva.

Sukkulamadon liikkumista ohjaavaa hermostoa mallinnettiin keinotekoi-
sella neuroverkolla, joka ei pyri mallintamaan tédsmaéllisesti madon neuronien
biologista kiyttaytymistd. Mallintamiseen kiytettiin tavallista MLP-verkkoa
(kuva 2), jonka syGtteend oli madon hetkelld ¢ havaitsema lampo6tila ja 1ampo-
tila muutamana edeltdviné ajanhetkend t —1,¢—2.... Kuvan 11 oikeanpuo-
leisesta osasta nikyy, kuinka simuloidun madon liike muistuttaa hyvin pal-
jon todellisen madon liikkeitd. Taméa osoittaa, ettd riittdvin yksinkertaisissa
tapauksissa myos biologisesti epéatasmallinen neuroverkkomalli voi mallintaa
biologisia jarjestelmid hyvin.
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Kuva 11: Sopivanlampdistd ympéristoa etsivan todellisen (vasemmalla) ja si-
muloidun (oikealla) sukkulamadon liikerata. (Kuva: Cory C. Coleman, Uni-
versity of Oregon)

6.2 Nakoaisti

Néakoaisti on yksi mielenkiintoisimmista tutkimuksen kohteista biologisten
neuroverkkojen alueella. Sukkulamatoon verrattuna nikoaisti on huomatta-
vasti monimutkaisempi systeemi ja sen toimintaa ei tunneta yhtd hyvin. Yksi
keskeisimmistd kysymyksistd on selvittdd, kuinka aivojen ndkokeskus kisit-
telee verkkokalvoilta saamansa visuaalisen informaation.

Nékoaistin toiminnan tutkiminen on sovelluksien kannalta erityisen mie-
lenkiintoinen, koska konenikdjirjestelmien kehitys hyotyy suuresti biologisen
nikoaistin tutkimuksesta.

Heinisirkan ndkoaisti

Heinésirkan nikoaistia on mallinnettu neuroverkkomallin avulla kdyttamél-
14 syotteend heindsirkan kymmenisté yksittiisistd ndkosensoreista koostuvaa
nikosensoria (kuva 12). Tavoitteena on esittdd nikosensorille liikkuvaa ku-
vaa siten, ettd neuroverkkomalli osaa tunnistaa lahestyvit objektit ja reagoi-
da havaintoon viistiden torméyksen.

Kokeissa mallinnetulle ndkosensorille annettiin stimuluksena erikokoisia
hahmoja siséltdvid kuvia (kuva 13). Neuroverkkomallin sisdinmenona kiy-
tettiin yksittdisten nikoelinten (kuva 12) havaitsemaa informaatiota. Simu-
laatiossa onnistuttiin saamaan simuloitu nékoaistijarjestelmé reagoimaan 1a-
hestyviin kohteisiin.
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Kuva 12: Heinésirkan nékosensori. (Kuva: University of Newcastle)

Kuva 13: Heinésirkan nékoaistin simuloinnissa kéytetty tekstuuri (Kuva: Uni-
versity of Newcastle)
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