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TDK- és kutatasi témaink

Vizualis kérgi reprezentaciok modellezése
Az agykéreg vizuélis rendszere az objektumfelismerést hierarchikus feldolgozas sorén valc')sitja meg,

a4

folyamat valdszinliségi kdvetkeztetésként vald modellezése lehetévé teszi a neurdlis aktivitas
predikciojat, és igy az egymasra épulé agykérgi reprezentaciok feltarasat. Modelljeinket a gépi tanulas
legujabb eredményeit felhasznalva, a partnereink altal feladatokat végrehajté allatok agykérgébdl
elvezetett neuralis aktivitason tesztelve fejlesztjlik adatelemzési moédszerekkel parhuzamosan.

publikacidok: Orban+, 2016 Neuron; Banyai, Koman, Orban, 2017 J Neurophys;
Banyai+, 2017 biorXiv (preprint)

partnerek: Ernst Striingmann Institute Frankfurt; University of Cambridge; UC Los Angeles
pozicidk: TDK, BSc, MSc, PhD, posztdoktori
kontakt: Orban Gergd, Banyai Mihaly, Stippinger Marcell

Memoriarendszerek és kognitiv reprezentaciok modellezése

: Az emberi kognicié soran az agynak olyan informaciéfeldolgozasi folyamatokat kell megoldania mint az
érzékelés, predikcio, dontéshozas vagy a kornyezet modelljének felépitése tapasztalatok alapjan.
S Csoportunkban ezen folyamatokat normativ megfontolasok és a gépi tanulas eszkdzei segitségével
vizsgéljuk Futo projektjeinkben tt')bbek k6zott azagy a kt')rnyezetrc’il és konkrét feladatokrdl alkotott
illetve tanuldagensek altal hasznalt memoriarendszerek optimalis dinamikajat és ennek az emberl
. memoriakisérletekre valé implikécidit tarjuk fel.

distortion

publikaciok: Orban+, 2008 PNAS; Houlsby+, 2013; Nagy, Orban, 2016 COGSCI; Térok+, 2017 JEP
< o partnerek: ELTE PPK Pszicholdgia Intézet

\\ ' poziciok: TDK, BSc, MSc, PhD, posztdoktori

ate’ kontakt: Orban Gergé, Nagy David, Torok Balazs

El6feltételek: 6nalldo programozasi készség, linearis algebra, analizis,
valoszinldségszamitas ismerete, angol nyelv hasznalata
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Kurzusaink |.

Idegrendszeri modellezés

A kurzus célja, hogy a hallgatok betekintést nyerjenek az idegrendszer miikodésébe. A modellek
szerepe kettds: Egyrészt az idegrendszer egy komplex rendszer, a sokféle informacid
szintetizalasahoz pontos modellekre van sziikség. Masrészt az idegrendszer modellezi a
kilvilagot, az aktivitasat megfigyelve ezekrél a modellekrél is informaciot gylijthetiink. A
kurzushoz szabadon valaszthatd, egyszer( gyakorlati feladatok (programozas R nyelven) is
kapcsoldédnak.

feltételek: matematikai alapismeretek, magyar nyelv
tematika: http://cneuro.rmki.kfki.hu/education/neuromodel
meghirdetve: ELTE TTK, BME TTK; &szi félév

oktatok: Orban Gerg6, Somogyvari Zoltan, Ujfalussy Balazs

Statisztikai tanulas az idegrendszerben

Az agy mikddésének megértése a tudomany egyik legérdekesebb kérdése napjainkban. A
kurzus a kérdést az agy feladatainak matematikai leirasa és algoritmikus megoldasa iranyabdl
kozeliti meg, kildonds tekintettel a probabilisztikus mddszerek alkalmazasara. Foglalkozik a
biologiai tanulas, reprezentacio és kodolas matematikai modelljeivel, illetve azzal is, hogy ezeket
a szamitasokat hogyan implementalhatja az idegrendszer. A kurzus az altalanos elvek attekintés
én tul specialisan a vizualis informacio agykérgi feldolgozasanak problémajara koncentral.

feltételek: linearis algebra, programozasi tapasztalat, magyar nyelv

tematika: http://golab.wigner.mta.hu/teaching
meghirdetve: ELTE TTK, BME TTK; tavaszi félév
oktatok: Orban Gergd, Banyai Mihaly, Nagy David, Térok Balazs
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Kurzusaink Il.

Py & Neuroelektrofiziologiai adatelemzés

:, \? =~ A kurzus azokat a matematikai elemzései eljarasokat mutatja be, amelyek az idegrendszerben meért -
ittt elsdsorban elektromos - jelek elemzésében és értelmezésében jelendsek, kezdve a legegyszerlibb
il szamitasoktél egészen a legujabb modszerekig, akar nyitott kérdéseket is targyalva. Bar a kurzus
|| soran az idegi elektromos aktivitas elemzése lesz a vezérfonal és az ismertetett mddszerek

il Hig alkalmazasi terllete, az itt megismert matematikai eszk6z6k a tudomany - és nem csak a tudomany -
1] E f barmely terliletén hasznalhatdak és hasznosak, ahol mért adatok alapjan, egy komplex rendszer
NIE szerkezetének és miikbédésének felderitése a cél.

feltételek: matematikai alapismeretek, magyar nyelv
tematika: http://cneuro.rmki.kfki.hu/education/statbio

meghirdetve: ELTE TTK; tavaszi félév
oktat6: Somogyvari Zoltan

Neuroinformatika

A kurzus célja, hogy kilonboz6é élettudomanyi tudomanyterlletek példajan keresztll a diakok
elsajatitsak az adatfeldolgozas, beleértve a biostatisztika, jelfeldolgozas, modellezés, képfeldolgozas
és mas matematikai modszerek elméleti, és alkalmazasuk informatikai alapjait egy-egy kézismert
program hasznalataba térténé bevezetéssel Ugy, hogy azt sajat kutatasi feladataikban is alkalmazni
tudjak.

feltételek: magyar nyelv
tematika: http://cneuro.rmki.kfki.hu/education/neuroinfo

meghirdetve: SE Szenthagotai DI; 8szi félév, kétévente

oktatok: Négyessy Laszlé, Somogyvari Zoltan, Banyai Mihaly, Bazsé Fulop, Zalanyi Laszlé és masok
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Kurzusaink Ill.

Neocortex: from structure to function

feltételek: angol nyelv

tematika: http://sysneuro-semester.org/
meghirdetve: SE; nyari sziinet, egy héten tombdsitve
oktatd: Négyessy Laszlo

Computational Models in Systems Neuroscience

feltételek: angol nyelv

tematika: http://sysneuro-semester.org/
meghirdetve: SE; nyari szlinet, egy héten tombdsitve
oktato: Banyai Mihaly

Learning and Navigation

feltételek: angol nyelv

tematika: http://sysneuro-semester.org/
meghirdetve: SE; nyari sziinet, egy héten tombdsitve
oktatd: Somogyvari Zoltan

Statistics of the Brain

feltételek: angol nyelv

tematika: http://sysneuro-semester.org/
meghirdetve: SE; nyari sziinet, egy héten tombdositve
oktaté: Orban Gergé
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Generativ/rekognicios modell

P

objektumok

P

objektum elhelyezkedése |
méret, hely, helyzet, vilagitas

P

objektum tulajdonségai |

élek, feltileti mintazatok

P

stimulus
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Generativ/rekognicios modell

szitudcié / kornyezet

= =

objektumok

P

objektum elhelyezkedése |

méret, hely, helyzet, vilagitas

P

objektum tulajdonségai | Modell definicio -> generacio:
élek, feliileti mintdzatok P(x | z)
' Inferencia igenye -> rekognicio:

stimulus Pz %)
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Linearis modellek

V1 receptive mezOk:

e orientalt

® sgvatereszto

e |okalizalt
X=Az+eps

V1 stimulus-fuggés

()bjektum tulajdonségai | ® kontraszt invariancia
® extra-klasszikus

élek, feltileti mintazatok receptiv mezdk

P

stimulus X=C(Az)+eps

Statisztikus tanulas az idegrendszerben http://golab.wigner.mta.hu 13
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Scale Mixtures of Gaussians and the
Statistics of Natural Images

Martin J. Wainwright Eero P. Simoncelli
Stochastic Systems Group Ctr. for Neural Science, and
Electrical Engineering & CS Courant Inst. of Mathematical Sciences
MIT, Building 35-425 New York University
Cambridge, MA 02139 New York, NY 10012
mjwain@mit. edu eero.simoncelli@nyu. edu
Abstract

The statistics of photographic images, when represented using
multiscale (wavelet) bases, exhibit two striking types of non-
Gaussian behavior. First, the marginal densities of the coefficients
have extended heavy tails. Second, the joint densities exhibit vari-
ance dependencies not captured by second-order models. We ex-
amine properties of the class of Gaussian scale mixtures, and show
that these densities can accurately characterize both the marginal
and joint distributions of natural image wavelet coefficients. This
class of model suggests a Markov structure, in which wavelet coeffi-
cients are linked by hidden scaling variables corresponding to local
image structure. We derive an estimator for these hidden variables,
and show that a nonlinear “normalization” procedure can be used
to Gaussianize the coefficients.

Statisztikus tanulas az idegrendszerben http://golab.wigner.mta.hu
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Gerg6 Orban -

Gauging V2 responses so far

gratings

contours

angles

other forms of second order stats

border ownership

http://golab.wigner.mta.hu/
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THE COBELINC CLUTTONS

ONCE JPON A TIME, WALDC

ENBARKED UPON A FANTASTIC

JOURNEY. FIRST AMONCG A

THEONC OF COBELING CLUTTONS,

HE MET WIZARD WHITEEEARD WHLU
COMMADED RN TOFIND A SCROLL AND
THENTO PND ANOTER AT EVERY STAGE CF
HISTOURNEY. FOR WHEN HE HAD FOUND

12 SCROLLS, HE WOULD UNDERSTAND T'HE
TRUTH ABOUT [ EMSIL

IN EVERY PICTUBE FIND WALLO. WOOF [FUT
ALL YOU CAN SEE IS HIS TAILL WENDA, WIZARD
VHITEBEARD, CDLAW AND THE SCHOLL. |H=N
FIND AL INYS KEY. WOOF'S BONE (IN THS SCENE
1T THE BONE THATS NEAREST TO HIS TAILL
WENDAS CAMERA, AND ODLAW S BINUCLLAKS
€ 4 o o S
THERE ARE ALSO 25 WALDO WATCHERS, EACH OF
WHOM AFFEARS LINLY ONCE SOVEWHERF IN
THE FCLLCWING 1P PICTURES, AND ONE MORE
THING! CAN YOU FIND ANOTHIY CHARACTES,
NUT SHOWN HELOW. WEO APPEARSONCE N
EVERY PICTURE EXCEPT THE LAST®
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ﬁ International Journal of Computer Vision 40(1), 49=71, 2000

© 2000 Kluwer Academic Publishers. Manufactured in The Netherlands.

A Parametric Texture Model Based on Joint Statistics
of Complex Wavelet Coefficients

JAVIER PORTILLA AND EERO P. SIMONCELLI
Center for Neural Science, and Courant Institute of Mathematical Sciences, New York University,
New York, NY 10003, USA

Statisztikus tanulas az idegrendszerben http://golab.wigner.mta.hu
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Learning about the stats of an image

e Registering the responses of linear filters (simple cells)
e Registering the responses of energy filters (complex cells)

e Marginal statistics: variance, kurtosis, skewness

e Registering correlations between orientations
e Registering correlations between spatial frequencies

e Registering correlations across positions

d Cross scale ~ Cross orientation — Cross position -
GJ @ >

- - _ S
® o @ in. )

NS A
S S S
- vy "/
b Llinearfiter Energy filter £ »
. [ A ] olas
(D) = 4 = ()= =
\\_/ /l I\_/ ! N \/
. J
C d
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Synthetic textures

20
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nature
Ncuroscicnce

Metamers of the ventral stream

Jeremy Freeman! & Eero P Simoncelli' 3

The human capacity to recognize complex visual patterns emerges in a sequence of brain areas known as the ventral stream, beginning
with primary visual cortex (V1). We developed a population model for mid-ventral processing, in which nonlinear combinations of V1
responses are averaged in receptive fields that grow with eccentricity. To test the model, we generated novel forms of visual metamers,
stimuli that differ physically but look the same. We developed a behavioral protocol that uses metameric stimuli to estimate the
receptive field sizes in which the model features are represented. Because receptive field sizes change along the ventral stream, our
behavioral results can identify the visual area corresponding to the representation. Measurements in human observers implicate visual
area V2, providing a new functianal account of neurons in this area. The model also explains deficits of peripheral vision known as
crowding, and provides a quantitative framework for assessing the capabilities and limitations of everyday vision.

size (deg)

Receptive field

¢ 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Receptive field center (deg)
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B Mid-ventral model V1 model
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ARTICLES

nawure
NncurosCicncec

A functional and perceptual signature of the second
visual area In primates

Jeremy Freeman’~7, Corey M Ziemba'-*, David ] Heeger’-%, Eero P Simoncelli! #° & ] Anthony Movshon!»%¢

There is no generally accepted account of the function of the second visual cortical area (V2), partly because no simple response
properties robustly distinguish V2 neurons from those in primary visual cortex (V1). We constructed synthetic stimuli replicating
the higher-order statistical dependencies found in natural texture images and used them to stimulate macaque V1 and V2
neurons. Most V2 cells responded more vigorously to these textures than to control stimuli lacking naturalistic structure; V1 cells
did not. Functional magnetic resonance imaging (IMRI) measurements in humans revealed differences between V1 and V2 that
paralleled the neuronal measurements. The ability of human observers to detect naturalistic structure in different types of texture
was well predicted by the strength of neuronal and fMRI responses in V2 but not in V1. Together, these results reveal a particular
functional role for V2 in the representation of natural image structure.

Statisztikus tanulas az idegrendszerben http://golab.wigner.mta.hu
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Gerg6 Orban -

Synthetising images

a b C
Original V1-like filters matched: Correlations matched:
photographs  spectrally matched noise naturalistic texture

d Compute
responsss

Iteration 2 lteration 50

Recompute

Original
responses
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V2 responses to Portilla textures
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V2 responses to Portilla textures
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Gerg6 Orban -

fMRI responses to Portilla textures
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Gerg6 Orban -
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The mechanical Turk challenge
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The mechanical Turk challenge
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Representational untangling

M TRENDS in Cognitive Sciences Vol.11 No.8

ELS

Untangling invariant object
recognition

James J. DiCarlo and David D. Cox
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Different samples
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Representational untangling in the visual system

Texture family
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Decoding of stimulus information
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Sample classification

Family classification
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Hierarchical inference
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Hierarchical inference in a generative model
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Hierarchical inference in a generative model
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Top-down effects of illusory contours

Dynamics of subjective contour formation in

the early visual cortex

Tai Sing Lee*™ and My Nguyen*

PNAS | February 13,2001 | vol.98 | no.4 | 1907-1911
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Hierarchical inference in a generative model
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Hierarchical inference in a generative model
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Hierarchical inference in a generative model
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Hierarchical inference in a generative model
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