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ガボール型受容野をもつTAMネットワークの提案

A Proposal of TAM Network with Gabor Type Receptive Field
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Abstract: The TAM (Topographic Attentive Mapping) Network based on a biologically-motivated
neural network is an especially effective model. When the network makes an incorrect output
prediction, the attentional feedback circuit modulates the learning rates, and adds a node to the
category layer in order to improve the network’s prediction accuracy. In this paper, Gabor type
receptive field is formulated in the input layer of TAM network. By using Gabor filtering, we can
detect orientation selectivity of visual images, and simulate the mechanism of early vision of brain
as a computational model.
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1. はじめに

一般に，人の視覚系では，網膜に入力された画像信号

は受容野に対応した視細胞で処理された後，外側膝状体

を介して第一次視覚野や第二次視覚野に入力される．第

一次視覚野や第二次視覚野の方位選択性コラムでは，対

象画像の方位，方向，色などが識別され，側頭葉や頭頂

葉などのより高位レベルで対象画像の形状や動きなどが

検知される [1]．視細胞の神経節細胞には，単純型細胞，
複雑型細胞，超複雑型細胞が存在する．単純型細胞では，

対象画像の直線成分の方位選択性を検知し，複雑型細胞

ではエンドストップを検知する．また，超複雑型細胞で

は線分の結合や補間などの輪郭統合を行う．単純型細胞

の受容野における方位選択性の表現モデルとしてガボー

ル関数 [2–4]がある．ガボール関数は，ガウス関数と正
弦・余弦関数から構成され，受容野構造として画像の任

意の周波数成分を抽出するフィルタリング機能をもつ．

一方，視覚系の処理過程として，Hubel-Wieselの階
層仮説に代表される多くの視覚系ニューラルネットワー

ク [5]が提案されている．特に，受容野モデル [6]，V1-
V2モデル [7]，ネオコグニトロン [8]，ARTMAP [9,10]，
TAM(Topographic Attentive Mapping) ネットワーク
[11,12]などは有用である．TAMネットワークは共振学
習とビジランス機能を持ち，パターン認識において有効

なモデルである．構造的には，入力層の特徴マップ層，

基盤層，カテゴリー層，クラス層の 4 層の階層構造か
らなり，第一次視覚野以降の視覚前野を模擬している．

与えられた教師値と出力値に差がある場合，特徴マップ

層から基盤層への興奮性学習のボトムアップ学習およ

びクラス層から基盤層への抑制性学習によるトップダ

ウン学習とビジランス機能，カテゴリー層でのノード

増加による特徴マップ層の特徴量抽出によって，高い学

習機能を確保することができる．また，学習後には，情

報量を用いたプルーニング機能により，各層の不必要な

リンクとノードを削除して，ファジィルールを獲得でき

る [13–15]．
本論文では，特徴マップ層以前の層構造として，人の

受容野構造を模擬したガボール型受容野を導入した新た

なTAMネットワークを提案する [16–18]．この層構造は
網膜層，神経節細胞層，外側膝状体 (Lateral Geniculate
Mucleus: LGN)層から構成され，ガボール関数のガボー
ルフィルタリングにより，対象画像の方位選択成分を抽

出して，特徴マップ層での特徴マップデータを構成する．

したがって，新たな TAMネットワークは，網膜層，神
経節細胞層，外側膝状体 (LGN)層，特徴マップ層，基
盤層，カテゴリー層，出力層の 7層構造からなる．各層
においては，ガボール型受容野により原画像の輝度情報

から 16方位選択成分を抽出し，輝度情報を正規化して
特徴マップを構成する．また，視覚前野構造では，ボト

ムアップとトップダウンの双方向学習により，得られた

特徴マップから対象画像の認識を行う．ここでは，まず，

受容野構造と特徴マップ構造について議論し，輝度情報

の信号処理アルゴリズムを定式化する．次に，アルファ
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ベットの文字認識の例を用いて，本提案モデルの有用性

と頑健性について検討する．なお，他の視覚系ニューラ

ルネットワークと異なり，学習後のネットワーク構造か

ら対象画像の特徴をファジィルールとして獲得できるの

で，獲得されたファジィルールの妥当性についても検討

する．

2. ガボール関数による受容野構造

2次元正弦関数型のガボール関数 G(x, y)は次のよう
に定義される．

G(x, y) = Ae
− 1

2 (
(x−µx)2

σ2
x

+
(y−µy)2

σ2
y

)

× sin (2πfxx cos θ + 2πfyy sin θ + φ)

ただし，A は振幅，(µx, µy) はガボール関数の中心座
標，σxと σyは標準偏差，fxと fyは周波数を表す．φ =
π/2 の場合には，正弦関数型ガボール関数は余弦関数
型ガボール関数となる．図 1 にガボール関数の例を示
す．ここで，(µx, µy) = (0.0, 0.0)，σx = 2.0，σy = 2.0，
fx = 1.0 Hz，fy = 1.0 Hz，θ = 0◦，φ = 0.0として
いる．

Fig. 1: Example of Gabor Function

ガボール関数を用いた方位選択成分の検出過程を図 2
に示す．まず，原画像に対してある特定座標に受容野を

設定し，ガボール関数を用いたフィルタリング処理 [19]
により 16方位の方位選択成分を検出する．同じガボー
ル型受容野を用いて，他の座標に対しても 16方位の方
位選択成分を検出する．すべての領域で方位選択成分を

検出した後，抽出された輝度成分を正規化して特徴マッ

プを構成する．

ガボールフィルタリング [19]は，脳内の第一次視覚野
のモデルとして，また，特徴抽出モデルとして良く知られ

た一般的な手法であるが，TAMネットワークの特徴マッ
プの構成を説明するために必要であるので，ここでは敢

えて概説することにする．いま，原画像の横幅と縦幅を

それぞれ RH pixels，RV pixels とし，座標 (p, q)にお
ける原画像の輝度を O(p, q), 1 ≤ p ≤ RH , 1 ≤ q ≤ RV
とする．座標 (x, y)における第 i番目の方位の方位選択

成分 Ci(x, y), i = 1, 2, · · ·M は，ガボール型受容野を
用いて次のたたみ込み計算により得られる．

Ci(x, y) =
RV∑
q=1

RH∑
p=1

Gi(x− p, y − q)×O(p, q) (1)

ただし，ここでは，原画像における畳み込みの積分範囲

のみを表している．なお，一般に，全体の方位数M は，

M = 16とすることが勧められている．
原画像全体の第 i番目の方位選択成分 CWi は，方位

選択成分 Ci(x, y)をRH ×RV 個重ねることにより得ら
れる．

CWi =
⋃

X

⋃

Y

Ci(x, y), x ∈ X, y ∈ Y (2)
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Fig. 2: Gabor Filtering Process

例として，アルファベット ‘A’の画像の方位選択成分
を抽出しよう．抽出した方位選択成分の結果を図 3に示
す．ただし，ここでは，各画素を 8ビットの輝度で表現
し，アルファベット文字を輝度 255の白色，背景色を輝
度 0の黒色とした．パラメータは次のように設定した．

σx = 2.5 σy = 1.92
fx = 0.127 fy = 0.127
φ = 90.0 A = 1.0

左側のアルファベット ‘A’ の画像に対して，上段左
端の画像が方位 0◦ の方位選択成分を表し，その右側は
22.5◦，同様に，45.0◦，67.5◦, · · · ，337.5◦ の方位選
択成分を表す．これらの結果から，文字の方位選択成分

が良好に抽出されていることがわかる．
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0deg.      22.5deg    45deg     67.5deg    90deg. 112.5deg.  135deg. 157.5deg.

180deg.  202.5deg   225deg   247.5deg  270deg.  292.5deg.  315deg.  337.5deg.

Fig. 3: Images after Gabor Filtering

次に，標準偏差および周波数，振幅を変化させた場

合の方位選択成分について議論しよう．まず，標準偏差

σxを変化させた場合の方位選択成分について検討した．

135.0◦において，σxを変化させた場合の方位選択成分画
像とそのガボール関数を図 4に示す．σxの値は，左から
0.5，1.0，1.5，2.0，2.5，3.0，3.5，4.0としている．ただ
し，他のパラメータ値を σy = 1.92，fx = fy = 0.127，
A = 1.0 とした．標準偏差 σx の値が大きくなるほど，

方位選択成分画像は不明瞭となっていることがわかる．

同様に，標準偏差 σy を変化させた場合も方位選択成分

の明瞭性は変化する．これらの結果から，標準偏差は方

位選択成分の画像の明瞭性を表現するパラメータとい

える．また，周波数 fx および fy，振幅 Aは，方位選

択成分に対してそれほど感度が高くないことを確認して

いる．

Gabor Functions

Contour  Images

Sigma x  =  0.5      1.0            1.5               2.0       2.5              3.0              3.5              4.0

Sigma x  =  0.5      1.0            1.5               2.0       2.5              3.0              3.5              4.0

Fig. 4: Contours and Gabor Functions

3. ガボール型受容野をもつ TAMネットワーク

ガボール型受容野構造をもつTAMネットワークの構
成を図 5に示す．本論文では，特徴マップ層以前の層構
造として，新たに人の受容野構造を模擬したガボール型

受容野を導入して受容野構造部を構成した．受容野構造

部を構成する網膜層や神経節細胞層では，ガボール型受

容野により原画像の方位選択成分を検出し，その信号は

LGN層を介して，第一視覚野において特徴マップとし
て構成される．この特徴マップを入力値とし，視覚前野

構造部 [15]において，基盤層とカテゴリー層からクラス

層へのボトムアップ学習とクラス層から基盤層へのトッ

プダウン学習により，原画像を認識する (図 6を参照)．
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Fig. 5: TAM Network with Extensive Receptive Field
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すでに受容野構造部の網膜層と神経節細胞層での信

号処理過程は前章で説明している．すなわち，網膜層で

は，原画像に対して受容野のガボール関数を設定し，神

経節細胞層では，(1)式と (2)式により方位選択性を計
算する．一方，LGN層では，神経節細胞層からの信号
を受け，M 個の方位選択成分を正規化する．LGN層に
おいて，第 i番目の特徴マップ fih は，i番目の方位選

択性成分の輝度を正規化して次のように得られる．

fih =

∑
{x,y|Oi(x,y)=h} Ci(x, y)
∑RV
y=1

∑RH
x=1 Ci(x, y)

, h = 1, 2, · · · , 256

ただし，特徴マップの離散値 hは，0～255の輝度に値
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1を加えて，1～256の範囲に変換して用いている．
この fih は視覚前野構造部での特徴マップ層の特徴

マップである．基盤層とカテゴリー層では，この特徴

マップ fih と学習荷重 wjih との活性値 xji を計算して，

クラス層への入力 yj を得る．

yj =
M∏

i=1

xji =
M∏

i=1

∑L
h=1 fihwjih
1 + ρ2bji

(3)

ただし，ρはカテゴリー層のノード数を決定するための

クラス層から基盤層へのトップダウン信号用のパラメー

タであり，ビジランスパラメータと呼ぶ．また，bji は

抑制荷重である．

クラス層での出力値K は次式より計算される．

K = {k|max
k

zk} = {k|max
k

N∑

j=1

yjpjk} (4)

ただし，pjk は学習荷重である．

TAMネットワークは，カテゴリー層においてノード
の増幅機能をもつ．いま，K∗をクラス層での正しい教

師値とし，OCを教師値の認識のためのしきい値とする．

K 6= K∗の場合には，ビジランスパラメータ ρは初期値

ρ(init)から zK∗/zK ≥ OCの条件が満足されるか最大値
ρ(max) になるまで ρ(step) ごとに上昇し，最大値になっ

た場合には，カテゴリー層のノードが 1個分増加する．

If zK∗/zK < OC then repeat
(a) ρ = ρ+ ρ(step)

(b) equation (3) and (4)
until either zK∗/zK ≥ OC or ρ ≥ ρ(max)

一方，zK∗/zK ≥ OCを満足する場合には，学習モー
ドに入り，学習荷重 wjih，pjk，bji を次式で更新する．

4wjih =
αy∗j (1− λ1/M )(fih − wjih)

(α− 1)λ1/M + nj
, λ ∈ (0, 1)

4pjk =
αy∗j (z∗k − pjk)

α+ nj

4bji = b
(rate)
j y∗j (xji − bji)

4nj = αy∗j (1− nj)

y∗j =
∏M
i=1 xji ×

∑U
k=1 z

∗
kpjk∑N

j′=1

∏M
i=1 xj′i ×

∑U
k=1 z

∗
kpj′k

z∗k =

{
1 ; if k = K∗

0 ; otherwise

ただし，b(rate)j は学習定数であり，αと λは係数である．

また，y∗j はクラス層から基盤層へのトップダウン学習

のためのフィードバック信号である．

学習は特徴マップ fihを逐次的に構成するごとに行い，

全学習データはデータ集合を 1エポックとしてエポック
回数分とする．学習によって，wjihは，フィードバック

信号 y∗j を介して，fihに近似するように学習される．ま

た，pjkは，z∗kに近似するように学習され，bjiは xjiに

近似するように学習される．これらの学習は，Grossberg
の winner-take-all学習 [20] を用いており，ボトムアッ
プ学習とトップダウン学習との相互学習は共振学習 [9]
と呼ばれている．

一方，学習後，情報量を用いて不必要な結合リンク

とノードを削除するプルーニング手法が提案されてい

る [13–15]．このプルーニング機能により，TAMネット
ワークは他の視覚系ニューラルネットワークと異なり，

学習後のネットワーク構造から対象画像の特徴をファ

ジィルールとして獲得できる．

4. 文字認識による事例

ここでは，TAMネットワークの有用性を確認するた
め，原画像としてアルファベットを用いて，文字認識の事

例について議論する．画像データの大きさを 15 pixels×
15 pixelsとし，電子タブレットによって作成された画
像データを用いた．TAMネットワークの有用性を次の
4点から評価した．

• 全 26文字のアルファベットの認識率を評価する．

• アルファベットAとBに対して，ガボール関数の
パラメータを変化させた場合の認識率の変化を議

論する．

• 全 26文字のアルファベットに対して，ピクセルを
欠如させた文字に対する認識率から，TAMネット
ワークの頑健性を評価する．

• 位置をシフトしたアルファベット文字に対して，
ネットワーク構造から抽出したファジィルールを

用いて，他手法との相違点を議論する．

学習パラメータは次の通りである．

L = 255 ρ(init) = 0.0
OC = 0.8 ρ(step) = 0.1
α = 0.0000001 ρ(max) = 100.0
λ = 0.33 b

(rate)
j = 0.01

µx = 0.0 µy = 0.0
σx = 1.99 σy = 1.92
fx = 0.127 fy = 0.127
φ = 90.0 A = 1.0
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Fig. 7: Training Images of 26 Alphabets
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Fig. 8: Recognition Rate of 26 Alphabets
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Fig. 10: Training Images of ‘A’ and ‘B’

まず，全 26文字のアルファベットの認識率について
議論する．学習用画像を図 7 に示し，認識率の結果を
図 8と図 9に示す．図 8はエポック回数に対する各ア
ルファベットの認識率を表し，図 9は全アルファベット
の認識率とカテゴリーのノード数を表す．なお，認識率

は乱数によりデータ順序を変えた 30回の試行の平均値
として求めた．エポック回数は学習回数を表しているの

で，4～8回程度の少ない学習回数で，すでに認識率が
90%を越えていることがわかる．また，多くのアルファ
ベットがほぼ 80%以上の高い認識率を示している．特
に，‘A’，‘D’，‘H’，‘M’，‘N’，‘S’，‘V’，‘W’，‘X’の認
識率は 98%を越えており，これらのアルファベットの
構造から，文字が直線的に構成されていて，その方位選

択性が認識しやすい場合には，特に高い認識率を示すこ

とがわかる．

Fig. 11: Checking Images of ‘A’

次に，アルファベットを ‘A’と ‘B’に限定して，ガボー
ル関数のパラメータ変化に対する認識率を議論した．学

習用画像を図 10に示し，‘A’の評価用画像を図 11に示
す．評価用画像は，学習用画像に対して位置をシフトし

た文字，回転した文字，ノイズを加えた文字，ピクセル

を欠如した文字の合計 4種類の画像を用意した．‘B’に
ついても，同様な評価用画像を作成した．

ガボール関数のパラメータの変化範囲を次に示す．

σx = 0.5, 0.75, · · · , 4.0 σy = 0.5, 0.75, · · · , 4.0
fx = 0.01, 0.015, · · · , 0.3 fy = 0.01, 0.015, · · · , 0.3
A = 0.1, 0.2, · · · , 1.0

認識率の結果を図 12に示す．(a)は標準偏差 σxの変

化に対する学習用画像（TRD）と評価用画像（CHD）
の認識率を表す．他のパラメータの値は，σy = 1.92，
fx = fy = 0.127，A = 1.0 とした．(b) は標準偏差
σy の変化に対する認識率を表し，他のパラメータの値
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(a) Recognition Rate Changing Sigma X (b) Recognition Rate Changing Sigma Y

(c) Recognition Rate Changing Frequency X (d) Recognition Rate Changing Frequency Y

(e) Recognition Rate Changing Amplitude

Fig. 12: Recognition Rate of ‘A’ and ‘B’

は σx = 1.99，fx = fy = 0.127，A = 1.0とした．同
様に，(c)と (d)は，それぞれ周波数 fx と周波数 fy の

変化に対する認識率を表し，σx = 1.99, σy = 1.92，
fx = fy = 0.127，A = 1.0 とした．(e) は振幅 A の

変化に対する認識率を表し，σx = 1.99, σy = 1.92，
fx = fy = 0.127 とした．全ての認識率は乱数により
データ順序を変えた 30回の試行の平均値である．

(a)では，学習用画像の認識率は全般的に高いが，評
価用画像の認識率は，σx = 0.75のとき 90.0%で最大と
なり，標準偏差の増加に伴い徐々に低下している．図 4
から，標準偏差値の変化は方位選択成分の明瞭性に影響

を与え，また，標準偏差は値が小さいほど明瞭度が高い

ので，標準偏差を比較的小さな範囲で調整した場合，高

い認識率を得る本結果は納得できる．同様に，標準偏差

σy に関して，σy = 0.75のとき認識率が 81.7%で最大
となり，標準偏差が比較的小さな範囲で高い認識率を得

た．一方，周波数 fxと fy に関しては，周波数の変化に

対する学習用画像の認識率は非常に高く，評価用画像に

対しても，ほぼ 70%前後の認識率を示している．振幅
A に対しては，学習用画像と評価用画像に対する認識

率はあまり変化がなかった．これらの結果から，TAM
ネットワークでは，認識率に最も影響を与えるパラメー

タは標準偏差であり，認識率の向上には，標準偏差 σx

と σy の調整が重要であることがわかる．

次に，TAMネットワークの頑健性を議論した．全 26
文字のアルファベットに対して，通常の文字から 10%,
20%, 30% のピクセルを欠如したピクセル欠如文字の認
識率を検証した．学習用画像として図 7を用い，評価用
画像として，それぞれ異なる 10種類のピクセル欠如文
字を用いた．

(a)  Recognition Rate of Alphabets Reduced Pixels (b) Total Recognition Rate 
and Category Numbers

Fig. 13: Result of Reducing Pixels

(I)100.0% (I)100.0% (J)100.0%  (J)66.7% (L)66.7% (L)100.0% (Z)100.0% (Z)100.0%

(G) 0.0%  (O)100.0%   (Q)66.7% (M)66.7% (N)0.0% (B)100.0%   (P)33.3% (R)100.0%

(C)100.0%    (C)0.0%    (S)100.0% (S)0.0%  (V)100.0%    (V)0.0%    (X)100.0%    (X)66.7%

Fig. 14: Result of 30% Reducing Pixels

結果の認識率を図 13に示す．(a)は 10%, 20%, 30%
のピクセルを欠如したアルファベットのそれぞれの認識

率を示し，(b)は全 26文字のアルファベットの認識率
とカテゴリーのノード数を示す．なお，認識率は乱数に

よりデータ順序を変えた 30回の試行の平均値として求
めた．10%と 20%のピクセル欠如文字に対して，認識
率は，それぞれ 67.05%，69.36%と比較的良い結果を示
したが，30%のピクセル欠如文字の認識率は 42.18%と
低い値となった．しかし，30%のピクセル欠如文字にお
いて，‘I’，‘J’，‘K’，‘L’，‘X’，‘Y’，‘Z’の認識率は 60%
を越えており，アルファベット文字が直線的に構成され

る場合，方位選択性の抽出により比較的良好に認識でき

る．また，カテゴリーのノード数の平均値は，30%の場
合に 65.73個と多く，10%と 20%よりも学習が困難で
あったことを示している．それを示す例として，30%の
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ピクセル欠如文字の一例を図 14に示す．なお，各文字
の下方に正しい文字記号と認識率を示した．これらの文

字の解読は困難であり，TAMネットワークの認識率が
高くない結果も理解できる．

最後に，ネットワーク構造から獲得したファジィルー

ルの精度について議論し，他の視覚系ニューラルネット

との相違点を明らかにする．TAMネットワークでは，情
報量を用いたプルーニング手法により，不必要なリンク

とノードとを削除して，ネットワークの構造をファジィ

ルールとして獲得できる．いま，カテゴリー層のwjiを

ファジィルールの前件部のファジィ集合と解釈し，pjk を

後件部の実数値と解釈すれば，プルーニング後の TAM
ネットワークは下記のファジィルールとして表現される．

r1 : if f1 is w11 and · · · and fM is w1M

then C1 = p11, · · · , CU = p1U

...
...

...
rj : if f1 is wj1 and · · · and fM is wjM

then C1 = pj1, · · · , CU = pjU
...

...
...

rN : if f1 is wN1 and · · · and fM is wNM
then C1 = pN1, · · · , CU = pNU





(5)

ただし，Ck, k = 1, 2, · · · , U はクラス層のクラスであ
り，rj , j = 1, 2, · · · , N はファジィルールの番号である．
受容野構造では，ガボール関数により原画像の位置に

依存することなく，原画像の方位選択成分を抽出できる．

この特徴を用いると，原画像から獲得したファジィルー

ルは，原画像を視覚サイズ内で他の位置にシフトさせた

別文字から獲得したファジィルールと一致するはずであ

る．このファジィルールの一致性を確認するため，次の

ような検討を行った．いま，図 10の ‘A’と ‘B’を原画像
として，図 11の最初から 9文字分の ‘A’を ‘シフト文字
A’ として（同様に ‘B’の ‘シフト文字 B’も構成して），
(5)式のメンバーシップ関数 wji により相関係数を計算

し，ファジィルールの一致度を計算した．なお，比較対

象として，図 11の残りの 21文字分のファジィルールを
用いた．

結果を表 1に示す．8 Shiftsでは，‘A’の原画像に対
して，‘シフト文字 A’から図 11の最上左の ‘A’を除い
た残り 8文字を ‘シフト文字 A’として相関係数を求め
た．11 Shiftsでは，‘A’の原画像に対して，上記の 8
文字の ‘シフト文字 A’に図 10の原画像の ‘A’の 3文字
分を加えた合計 11文字を ‘シフト文字 A’として相関係
数を求めた．また，14 Shiftsでは，‘A’と ‘B’の原画像
に対して，上記の 11 Shiftsの 11文字に図 10の原画
像の ‘B’の 3文字分を加えた合計 14文字を ‘シフト文字

Aとシフト文字 B’として相関係数を求めた．結果から，
8 Shiftsでは，原画像とシフト文字とのファジィルール
の相関係数が高く，これらのファジィルールはほぼ一致

していることがわかる．また，11 Shiftsや 14 Shifts
の場合には，無相関となっているが，原画像とシフト文

字とのファジィルールの相関係数は若干高く，総合的に

判断して，シフト文字のファジィルールは，比較対象の

ファジィルールよりも原画像のファジィルールに類似し

ているといえる．

表 1: Comparison of Fuzzy Rules

Correlation Coefficient 8 Shifts 11 Shifts 14 Shifts

Orig. Image (Fig.10)

and Sift Characters 0.71 -0.0022 0.0187

Orig. Image (Fig.10)

and Other Characters -0.008 0.0188 -0.0179

4. おわりに

本研究では，受容野モデルとしてガボール関数を定

義し，ガボール型受容野を構成する新たな TAMネット
ワークを提案した．また，TAMネットワークの有用性
を文字認識の例を用いて検討した．なお，本研究は，平

成 17年度関西大学学術研究助成基金 (共同研究)におい
て，研究課題「道路維持管理分野における建設プロダク

トモデルの構築と適用性に関する研究」として研究費

を受けた成果の一部として公表するものである．また，

本研究の一部は，文部科学省科学研究助成金（基盤研究

（C））課題番号 18500181の一環として行われた．
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ガボール型受容野をもつTAMネットワークの提案

林 勲 ジェームズ R. ウィリアムソン

和文要旨

人の視覚系では，網膜に入力された画像信号は受容野に対応した視細胞で処理され，外側膝状体を介して第一次

視覚野に入力される．視覚系処理過程を表現する Hubel-Wieselの階層仮説モデルの一例として TAMネットワー
クがある．TAMネットワークは 4層の階層構造からなり，第一次視覚野以降の視覚前野を模擬している．与えら
れた教師値と出力値に差がある場合，共振学習，ビジランス機能，中間層へのノード増加によって，高い学習機

能を確保することができる．一方，受容野における方位選択性モデルとしてガボール関数があり，画像の任意の

周波数成分を抽出するガボールフィルタリングを構成できる．

本論文では，入力層以前にガボール型受容野層を導入した新たな TAMネットワークを提案する．受容野層は網
膜層，神経節細胞層，外側膝状体 (LGN)層から構成され，ガボールフィルタリングを用いて対象画像の方位選択
成分を抽出し，輝度情報を正規化して特徴マップを構成する．ここでは，受容野構造と特徴マップ構造について

議論し，輝度情報の信号処理アルゴリズムを定式化する．また，アルファベットの文字認識の例を用いて，本モ

デルの有用性と頑健性について検討する．なお，他の Hubel-Wieselモデルと異なり，ネットワーク構造から画像
特徴をファジィルールとして獲得できるので，獲得されたファジィルールの妥当性についても検討する．

キーワード：視覚系ニューラルネットワーク，ガボール関数，受容野，画像認識
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