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1. まえがき 
 

小鳥の歌の神経生物学は，1960 年代にアメリカで創始

され，現在では世界各国 60 を超える研究室で研究が行わ

れるようになっている．そして，近年の研究では，ジュ

ウシマツという種の小鳥は他の種に比べ複雑な歌をうた

い，その歌の形式は確率有限オートマトンによって記述

できることが報告されている．さらに，ジュウシマツの

歌中に見られる階層的な構造と，ジュウシマツの脳内の

いくつかの神経核(神経細胞の密集部) には，はっきりと

した対応関係が見られるという実験結果も報告されてい

る[1]． 

本研究では，このような小鳥の歌の神経生物学の研究

結果に基づいて，簡単な人工ニューラルネットワークを

作成し，そのネットワークを使って，ジュウシマツの歌

に見られるような確率有限オートマトンで記述される文

法に従った記号列の学習を行う．そして，学習後のネッ

トワークを動作させることで記号列を発生させ，その結

果が元々の確率有限オートマトンにしたがっているかど

うかを検証する． 
 

2. 小鳥の歌の構造と神経回路 
 

小鳥の歌は，いくつかの種類の特定の周波数パターン

を持った音が，無音区間で区切られた音節の形で順番に

出現するという形式になっている．このような音節は

「歌要素」と呼ばれている．歌要素はランダムな順序で

発せられるのではなく，学習により得られた特定の順番

に従って発せられる． 

歌要素の発声順序は，多くの種では毎回同じ順序で発

せられるステレオタイプなものとなっているが，ジュウ

シマツという種の歌の順序は，他の種と比べて非常に複

雑な形になっている．図 1 にオートマトンで表わされた

ジュウシマツの歌の文法の一例を示す．図中では，歌中

の異なる歌要素をアルファベットで表している．このオ

ートマトンは，可変長 N グラムモデル[2]により実際のジ

ュウシマツの歌をもとにして作られたものである．この

ようなオートマトンで表現された文法は，「有限状態文

法」と呼ばれる．この図に見られるように，ジュウシマ

ツの歌は複雑な形をしているものの，その中には決まっ

た歌要素の並びが出現していることがわかる．このよう

な特定の歌要素のまとまりは「チャンク」と呼ばれてい

る．ジュウシマツの歌は，歌要素・チャンク・有限状態

文法という階層構造をもっているといえる． 

このようなジュウシマツの歌の構造は，脳内における

神経核の階層構造と対応関係がみられることが知られて

いる．小鳥の歌生成において主要な役割を果たしている

とされる神経核には，RA，HVC，NIf があり，RA は歌要

素単位での生成を担い，HVC はチャンク単位での生成を

行い，NIf はジュウシマツの文法全体に固有の複雑性を与

えていると考えられている．これらの事実は，各神経核

の損傷実験によって確かめられている． 

 

 
 

図 1 ジュウシマツの歌文法 

 

3. ネットワーク構成 
 

本研究では，小鳥の神経回路を参考にした図 2 のような

人工ニューラルネットワークで，確率有限オートマトン

から生成される記号列の学習を試みる．モデル化は，ジ

ュウシマツの NIf 神経核を損傷すると，歌文法が単純なも

のへと変化してしまうという実験事実をもとに行う．こ

の事実より，基本的な歌生成は HVC での状態変化により

行われ，そこへ NIf からの信号が加わることにより，歌に

バリエーションがでるという仮定をとる．また，NIf から

の信号は，前時刻までに発声された歌要素の履歴を反映

したものであると仮定し，その履歴信号は NIf での自己フ

ィードバックによって実現されるとする．ネットワーク

の実装では，HVC 神経核に相当する部分に，代表的な人

工ニューラルネットワークである多層パーセプトロン[3] 

を用い，時刻 t での入力ベクトル It と，時刻 t − 1 までの

履歴を反映した文脈ベクトル Ct−1 から，次時刻の記号の

確率分布を示す Ot+1 を出力させる．文脈ベクトル Ct−1 は，

NIf 神経核に相当する記憶層での重み d (0 ≤ d ≤ 1) の自己

フィードバックにより実現され，時間的な減衰を伴った

入力履歴の積算という形式となっている。 

 

4. 実験方法 
 

実験では，ジュウシマツの歌を可変長 N グラムモデル

によって解析して得られた図 1 の確率有限オートマトン

より記号列を生成し，その記号列を学習データとして用

いる．オートマトン中の状態遷移の分岐は等確率で起こ

るとし，初期状態から状態遷移を繰り返して複数の記号

列を生成する．記号の種類は 13 種なので，ネットワーク

への入力の際には，各記号を 13bit のビット列に変換し，

1bit のみが 1 で他がすべて 0 となるようにする．このビッ

ト列が入力層，記憶層への入力ベクトルとなる． 
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学習は多層パ

ーセプトロン中

の結合荷重をバ

ックプロパゲー

ション法によっ

て更新すること

で行った．多層

パーセプトロン

に入力される現

時刻の記号を表

すベクトル It と，

これまでの入力

履歴を反映した

文脈ベクトル

Ct−1の組から，

次時刻の記号

It+1を出力させ

るように学習を

させる．ただし，

元の小鳥の文法

中には分岐部が存在し，ひとつの入力に対して複数の出

力候補があるため，分岐部においては学習を収束させる

ことができない．よって，学習後のネットワークの出力

は次時刻の記号そのものではなく，次時刻の記号の確率

分布を反映した値となっているという風にとらえること

にする．すなわち、出力層の各ニューロンの出力値に比

例した確率分布をもとにして、各ビット値のどれか一つ

を確率的に 1 であると決定し，そのほかの値は 0 として次

時刻の記号を表わすベクトルを取得する． 

学習後には，ネットワークの学習が成功したかを確認

するために，ネットワークから記号列を発生させる．ま

ず，歌文法の最初の記号である’a’をネットワークに入力

し，二番目の記号を出力から得る．そして得られた記号

をフィードバックしてネットワークの入力に与え，次の

三番目の記号を出力から得る．同様の手順を終端記号$が

出るまで繰り返すと，一つの記号列を得ることができる．

そして，一連の手順を何度も行うことで，複数の記号列

を得ることがでる．その後，得られた記号列を使用して，

元々の小鳥の歌に対して行われたのと同様に，可変長 N

グラムモデルによってオートマトンを作成する．ここで

作成されたオートマトンが学習データの生成元となった

オートマトンと一致すれば，ネットワークは学習に成功

したといえる． 

また，以上の実験に加えて，オートマトン中の分岐部

の分岐確率を変更した場合に，学習結果にどのような影

響が出るかも調べた．この実験では，図 1 の状態 2 の分岐

において，”hh”の遷移を行う確率を p，”eekfff”の遷移を行

う確率を 1 - p として学習データを作成し，ネットワーク

がこの分岐確率の偏りを反映した学習を行うかどうかを

確認した． 

 

5. 結果 
 

前節の実験を行った結果，図 3 のようなオートマトンを

得ることができた．このオートマトンは図 1 のオートマト

ンと多少形が違うものの，受理する記号列は同じものと

なっている．形が異なる原因は，可変長 N グラムモデル

のパラメータの違いや，オートマトン生成の際の整形ア

ルゴリズムの違いによるものと考えられるが，本質的な

問題ではない． 

また，図 1 のオートマトンの状態 2 の分岐を変化させて

学習を行った結果，学習後のネットワークが発する記号

列の状態 2 に相当する部分での分岐確率は図 4 のようにな

った．図 4 では，横軸 p が学習データの”hh”への分岐確率

を示し，縦軸 q(p)が学習後のネットワークが生成する記号

列の”hh”への分岐確率を示している．結果より，学習デー

タ中の分岐確率の偏りもネットワークに反映されている

といえる． 

 
 

図 3 ネットワークから生成された記号列の文法 

 

 
 

図 4 ネットワークへの分岐確率の反映 

 

6. まとめ 
 

本研究では，小鳥の歌の神経生物学のこれまでの研究

結果をもとに，簡単な人工ニューラルネットワークをモ

デル化し，そのネットワークによって小鳥の歌のような

確率有限オートマトンで表現される文法に従った記号列

の学習を行えるかどうかを検証した．その結果，現時刻

の記号と短期的な記号履歴の組を多層パーセプトロンの

入力とすることで，次時刻の記号の確率分布を得ること

ができ，元の学習データと同等の記号列の生成を可能と

するネットワークを構成することができた．また，ネッ

トワークが出力する確率分布は，学習データの分岐確率

の偏りを反映したものとなった． 

今後の課題としては，確率的な分岐を行うための機構

をネットワーク内部に埋め込むことや，より生体に近い

形でのネットワークのモデル化などが考えられる． 
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図 2 ネットワーク構成 
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