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韻と内容を制御した日本語ラップ歌詞の自動生成

織田 宥楽1,a) 小川 隼斗1,b) 河原 大輔1,c)

概要：ラップはリズムに合わせて韻を踏むことを特徴とした歌唱法である。ラップ歌詞の作成は、韻を含
めた形式的特徴と内容の一貫性の両立が求められるため難易度が高い。ラップや押韻に不慣れな人々を支
援し、より良い作品や表現の創出を促す手段として、ラップ歌詞の自動生成が考えられる。本研究は、大
規模言語モデル（LLM）を用いてテーマから日本語ラップ歌詞を生成することを目的とする。まず、ラッ
プ歌詞コーパスをWebクロールによって構築する。次に、書籍コーパスを用いてラップ歌詞の形式と韻を
学習し、続いてラップ歌詞コーパスを用いてラップらしい歌詞を学習する二段階の学習を行う。押韻の精
度、ヒップホップ分類器によるスコア、LLM-as-a-Judge によるテーマ関連度を指標として評価し、ラッ
プ歌詞の形式を保ちながらテーマに沿ったヒップホップらしい歌詞を生成できることを確認した。

Automatic Generation of Japanese Rap Lyrics with Control of Rhyme
and Content

1. はじめに
ラップは、音楽に合わせてリズミカルに歌う歌唱法であ

り、ヒップホップ文化を構成する主要な要素の一つである。
ヒップホップ文化は 1970年代にアメリカのニューヨーク
において形成され、貧困や人種差別といった社会的状況を
背景に発展した。その後、1980年代に日本へ持ち込まれ、
日本でもラップやヒップホップが普及していった。その歌
詞には、日常会話に近い口語表現やスラングが多用され、
話し言葉ならではの勢いや臨場感が重視される。内容面で
は、貧困や差別といった社会問題への批判や風刺、自身の
生き方や能力を誇示するセルフプロモーションなどが頻繁
に扱われる。ラップにおいて重要な技法が「押韻」である。
押韻とは、文末や文中の音において、とくに母音の響きを
一致させることで、心地よさを生み出す表現手法である。
一方、日本語の伝統的な詩歌である俳句や和歌は、音の数
を一定に揃えることを重視しており、音の響きを合わせる
技法は多くは見られない。このことから、押韻によってリ
ズムを形成する技法は、俳句や和歌に見られる音数を合わ
せる技法と比べると、日本ではあまり浸透していないとい
える。
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ラップや押韻に不慣れな人々を支援し、より良い作品や
表現の創出を促す手段として、ラップ歌詞の自動生成が考
えられる。現時点では、日本語ラップ歌詞生成に関する研
究は十分とはいえず、ChatGPTなどの大規模言語モデル
（LLM）においても、正確に韻を踏んだ日本語ラップ歌詞
の生成は容易ではない。
本研究では、LLMに任意のテーマから日本語ラップ歌

詞を自動生成させることを目的とし、Web からの収集に
よってラップ歌詞コーパスを構築するとともに、当該コー
パスを用いてラップ歌詞生成モデルを学習する。学習の手
法としては、モデルに段階的に知識を定着させるカリキュ
ラム学習 [1]を採用する。まず、大規模な書籍コーパスを
用いてリズムのまとまりである小節の概念や発音を学習す
る。次に、ラップ歌詞コーパスを用いて、ラップ特有の口
語表現や押韻、社会風刺やセルフプロモーション的な歌詞
の内容の学習を行う。提案手法の有効性を検証するため、
生成された歌詞に対し、押韻の精度、表現の多様性、ヒッ
プホップらしさ、およびテーマ関連度といった指標を用い
て多角的な評価を行う。その結果、本手法はラップ歌詞と
しての形式を保ちながら、指定されたテーマに即したラッ
プらしい歌詞を生成できることを確認した。

2. 関連研究
ラップ歌詞の生成に関する先行研究として、押韻やラッ
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プバトルに焦点を当てた研究を紹介する。また、川柳や詩
歌といった他の言語芸術形式の自動生成に関する動向につ
いても述べる。
Nikolov らは、ニュース記事などの一般テキストを入力

とし、それをラップ風の表現へ変換する生成モデルを提案
した [2]。同研究では、BERT [3]を用いて単語を置換する
ことで、生成結果における押韻の出現率が約 10% 向上す
ることを示している。また Potash らは、LSTM を用いた
歌詞生成モデルを構築し、特定のラッパーの文体的特徴を
再現に焦点を当てながら新規の歌詞を生成する手法を提案
している [4]。この手法は、従来手法と比較して高い評価を
得たことが報告されている。これらの研究では、ラップら
しい歌詞の再現や内容の客観的な評価手法の難しさを課題
としている。
三林らは、日本語のラップバトルを取り上げ、

BERT2BERT [5] を用いたラップ文の生成手法を提案し
ている [6]。この手法では、まずラップの文を作り、その
後 BERT を使って文の順番を整えるという流れをとって
いる。特にに文末で韻を踏むことを重視し、通常のように
文を先頭から作るのではなく、文末から逆向きに文を生成
する方法を採用している点が特徴である。独自に集めた
ラップバトルのコーパスを使って学習を行い、生成した文
を人が評価する実験を通して、この方法の有効性が確認さ
れている。本研究は、対話的なラップバトルにおける返答
文ではなく、テーマからラップ歌詞を生成することを目的
とする。
我々は、PoeLM における structure-aware training [7]

を参考に、ラップの形式を学習した日本語歌詞の生成モデ
ルを構築している [8]。この研究では、既存の日本語コー
パスに対し発音およびテーマ情報を付与し、教師なし学習
によりラップの形式 (小節と韻)をモデルに学習させた。そ
の結果、多様で口語的なコーパスを用いた場合にラップの
形式をより良く学習できることを示した。しかし、生成結
果された歌詞の内容について、テーマとの関連性が十分で
ないことやヒップホップらしい歌詞ではないことが課題と
して残った。
本研究では、日本語のラップ歌詞生成に焦点を当て、Web

から構築したラップ歌詞コーパスを用いた学習により、既
存手法の課題であった生成歌詞のテーマ関連度とラップら
しい歌詞内容の獲得を目指す。

3. コーパスの構築
ラップの形式とその歌詞の内容について、モデルに段階

的に知識を定着させるカリキュラム学習を行うため、2種
類のコーパスを構築する。第一段階であるラップの形式の
学習には書籍コーパスを用い、第二段階であるラップの歌
詞の内容の学習にはラップ歌詞コーパスを用いる。

図 1 書籍コーパス構築の流れ

3.1 書籍コーパス
本研究では、先行研究 [8] において構築した書籍ベース

の歌詞コーパス生成手法を踏襲する。青空文庫*1の各文を
ラップの 1小節に相当する単位として分割し、小節末尾音
を抽出するための発音付与処理を行う。コーパス構築の流
れを図 1に示す。事例数は約 113万文であり、学習に 90%、
テストに 10%を用いる。

3.2 ラップ歌詞コーパス
本研究では、日本語ラップ歌詞を対象としたコーパス

を構築するため、IBGメディア株式会社が運営する総合
音楽情報サイト UtaTen*2 から日本語ラップ歌詞を収集す
る。具体的には、同サイト上で「#HIPHOP」タグが付与
されている楽曲を対象にスクレイピングを行い、5,901曲
を収集した。歌詞未掲載曲を除外した結果、合計 5,434 曲、
323,421 行*3のラップ歌詞コーパスを構築した。
本研究では、指定したテーマに沿った歌詞を生成するモ

デルの学習を想定している。そのため、コーパス構築にあ
たっては、歌詞と対応するテーマ情報を付与したデータ構
造を採用する必要がある。楽曲のタイトルと歌詞本文をそ
のまま対応づける方法も考えられるが、ラップ楽曲のタイ
トルは必ずしも歌詞の具体的なテーマや内容を直接的に表
しているとは限らない。例えば、比喩的表現や楽曲全体の
雰囲気を象徴する抽象的なタイトルでは、歌詞の各節にお
ける内容との関連性が希薄なケースが存在する。
この問題に対処するために、歌詞本文の内容に基づいた

テーマを付与したラップ歌詞コーパスを構築した。具体的
には、5,068曲、20,500件 (1行を 1小節とし、4行で 1件
とする)に対して LLMを用いてテーマを付与した。2万件
は学習、500件はテストに用いる。このコーパスをテーマ
付きラップ歌詞コーパスと呼ぶ。また、比較実験用として、
書籍コーパスに対しても LLM によるテーマ付与を導入す
る。テーマ付与はコーパス中の 20,500件の文に対して実
施し、2万件は学習、500件はテストに用いる。このコーパ
*1 https://huggingface.co/datasets/globis-

university/aozorabunko-clean
*2 https://utaten.com/
*3 歌詞において改行によって区切られた 1 単位を 1 行とする。
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スをテーマ付き書籍コーパスと呼ぶ。テーマを付与の為の
LLMはGPT-5-nano [9]を使用した。具体的なプロンプト
の内容については、付録 A.1に記載する。

4. モデルの学習
通常の言語モデルは、文字の並びだけを基に学習してお

り、言葉の読み方や音そのものは考慮していない。特に漢
字が用いられる日本語では、アルファベットのような表音
文字体系と異なり、表記情報のみから発音や押韻的な近さ
を直接学習することが難しく、文字列上の類似性を捉える
だけでは押韻を十分に表現できない。
ラップ歌詞の生成においては、押韻に加え、歌詞がテー

マに沿っていることが求められる。このような背景から、
我々は、先行研究で提案された structure-aware training

(SAT) を活用し、発音情報とテーマ構造を同時に考慮した
ラップ形式の学習を提案している。
本研究では、SATを基盤とした学習プロセスにカリキュ

ラム学習の概念を取り入れ、モデルに段階的な知識定着を
図る。具体的には、まず書籍コーパスを用いた学習により、
ラップの形式や発音を習得させる。その後、ラップ歌詞
コーパスを用いた二段階目の学習を行うことで、先行研究
で実現したラップの形式に沿った歌詞生成を維持しつつ、
ヒップホップらしい内容の生成能力を獲得させる。
我々のラップ生成実験 [8]では、複数の発音表記方式を

比較した結果、ローマ字による発音付与が最も高い押韻
再現精度を示したことを報告している。本研究では、発
音表記としてローマ字を採用し、モデル学習を行う。ま
た、学習させる発音の数を 3～5 音でランダムに指定す
る。作成したコーパスを図 2 のように整形し、事前学習
済みの大規模言語モデルを用いた継続学習に利用する。
具体的には、モデルのトークナイザに<PREF>, </PREF>,

<BRK>, TOPIC, RHYMEを特殊トークンとして新たに追加
し、<PREF>と</PREF>で囲まれた区間に歌詞のテーマと韻
（発音）の情報を記述する。<BRK>を区切りとして使用し、
<TOPIC: >にテーマを、<RHYME: >には各小節に対応する
発音をそれぞれ記述する。学習手法には Causal Language

Model（CLM）による継続学習を採用し、推論の際には入
力として与えられた<PREF>から</PREF>までの情報を手が
かりに、それに続くラップの歌詞を生成させる。SATの全
体像を図 2に示す。
本研究におけるモデルの学習方法は、先行研究 [8] と同

一であり、本研究では新たなコーパスを用いて、モデルに
ラップの形式とラップらしい歌詞を段階的に学習する点と
評価方法が異なる。

5. 実験
5.1 実験設定
3節で作成した 2種類のコーパスを用いて 4節の学習を

図 2 本研究における Structure-aware training

表 1 学習に使用したハイパーパラメータ
ハイパーパラメータ 値
learning rate 6e-5

batch size 16

epoch 5

weight decay 0.2

表 2 分類器の識別精度
クラス 適合率 再現率 F1 スコア
ラップ 0.84 0.90 0.87

非ラップ 0.89 0.83 0.86

行う。学習のベースモデルには、日本語大規模言語モデル
llm-jp/llm-jp-3-1.8b*4を使用する。学習時に使用したハイ
パーパラメータを表 1に示す。本研究では、以下の 6種類
のモデルを比較対象として構築した。書籍コーパス約 100

万文を用いて SATを適用したモデルを book、ラップ歌詞
コーパス約 5万件を用いて SATを適用したモデルを rapと
する。さらに、テーマ付きラップ歌詞コーパス 2万件を用い
book に対して継続学習を行ったモデルを book+rap theme

とする。またテーマ付き書籍コーパス 2万件を用い book

に対して継続学習を行ったモデルを book+book theme と
する。また、比較用にテーマ付きではないラップ歌詞コー
パス 2 万件と書籍コーパス 2 万件をそれぞれ book に対
して継続学習を行ったモデルを book+rap、book+bookと
する。

5.2 評価方法
モデルが、与えられたテーマに基づいて韻を踏んだ歌詞

を生成できているかを評価するため、学習時には使用して
いないテーマを用いて評価を行う。具体的には、ラップ歌
詞コーパスおよび書籍コーパスのそれぞれについて、LLM

により付与されたテーマのうち、学習に用いなかった 500

件ずつを評価用テーマとして用いる。韻は、「あ」「い」「う」
「え」「お」「ん」「っ」「ー」（長音記号）をランダムに 3つ繋
げたものを利用する。1,000件のテスト用コーパス（テー
マと韻のペア）を作成し、これをもとにモデルにラップの
*4 https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-3-1.8b
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表 3 モデルの評価結果
モデル 押韻の精度 (↑) 反復率 (↓) 多様性 (↑) ラップスコア (↑) テーマ関連度 (↑)
book 0.63 0.00 0.13 0.27 0.58

rap 0.10 0.49 0.00 0.60 0.77

book+book 0.52 0.01 0.10 0.26 0.48

book+rap 0.51 0.07 0.05 0.66 0.59

book+book theme 0.51 0.01 0.09 0.26 0.44

book+rap theme 0.54 0.09 0.05 0.76 0.67

歌詞を生成させた。生成した歌詞の評価は、押韻の精度、
表現の多様性、ロジスティック回帰を用いた二値分類器に
よるラップスコア、LLM-as-a-Judgeによるテーマ関連度
の 4つの指標を用いて行う。
5.2.1 押韻の精度
生成した歌詞のそれぞれの小節末の母音が、指定した母

音と一致しているかを確認し、押韻の精度を測る。
5.2.2 表現の多様性
押韻が成立していても、同一の単語やフレーズを繰り返

している場合、表現としての価値は低い。本研究では、生
成された 4小節の歌詞において、異なる語彙を用いながら
韻を踏めているか、また同一フレーズが繰り返し使用され
ていないかに着目し、表現の多様性を 2種類の指標で評価
する。具体的には、生成された 4小節において、全ての小
節で全く同じフレーズが用いられていた割合を反復率と定
義する。また、各小節末の単語が 4つとも全て異なる単語
であった割合を表現の多様性と定義し、評価する。
5.2.3 ラップスコア
生成された歌詞が日本語ラップとしてどの程度妥当であ

るかを定量的に評価するため、分類器を用いて「日本語ラッ
プらしさ」を数値化した指標（以下、ラップスコア）を導入
する。具体的には、日本語ラップ歌詞を正例、非ラップ文
を負例とする二値分類問題として分類器を学習し、生成歌
詞が正例に分類される確率をラップスコアとして用いる。
正例であるラップデータには、ラップ歌詞コーパスか

ら抽出した 9,000行を用いた。一方、負例である非ラップ
データとしては、歌詞検索サービスの歌ネット*5から収集
した J-POP 歌詞 4,500 行および書籍コーパスから抽出し
た 4,500 文を使用し、計 9,000 件を用いた。10%はテスト
データとする。特徴量には n-gram に基づく TF-IDF 表
現を採用し、分類器としてロジスティック回帰モデルを用
いた。
本手法の有効性を検証するため、テストデータを用いた

分類精度の評価を行った。その結果を表 2に示す。評価の
結果、正例であるラップデータにおいて F1スコア 0.87 と
いう高い識別性能が得られた。特に再現率は 0.90 に達し
ており、日本語ラップの特徴を精度良く捉えられているこ
とが確認できる。

*5 https://www.uta-net.com/

この分類器によって得られる出力確率を、生成歌詞が日
本語ラップ的表現を有している度合いを示す指標として用
いる。
5.2.4 テーマ関連度
指定したテーマに対して、生成された歌詞内容がどの程

度整合しているかを評価するため、LLM-as-a-Judge [10]

による評価を行う。評価には GPT-5-nano [9]を用い、生
成された歌詞がテーマと無関係である場合を 0、テーマに
沿っている場合を 1 とし、評価を行う。評価のための具体
的なプロンプトの内容については、付録 A.1に記載する。

5.3 結果
5.3.1 定量評価
各モデルが生成した歌詞の押韻の精度、反復率、多様性、

ラップスコア、テーマ関連度を表 3に示す。
まず、第一段階の学習である、ラップの形式の学習を

行った bookと rapを比較する。押韻の精度においては、
book モデルが最も高い値を示しており、反復率も低い。
一方で、rap は押韻の精度が 0.10 と低く、また、反復率
は 0.49 と非常に高い。これは、rap が生成した歌詞の多
くが、4小節で同じフレーズを繰り返してしまっているこ
とを表している。bookの約 100万件の訓練データに対し
て、rapの訓練データ数は約 4万件と少なく、多様な発音
を学習できなかったためと考えられる。また、ラップ歌
詞コーパス自体に、語彙の偏りがあることも考えられる。
rap, book+rap, book+rap themeはラップ歌詞コーパスを
用いて学習を行ったモデルであるが、書籍コーパスのみで
学習したモデルと比較して多様性が低い。ラップ歌詞コー
パスに含まれる言葉の発音や種類に偏りがあり、多様性が
下がったと考えられる。
次に、第二段階まで学習をした book+モデルについて述

べる。ラップスコアについては、book+rap theme が他の
モデルと比べて高い値を示しており、ラップらしい表現
の再現という観点で最も優れていることが分かる。一方
で書籍コーパスのみで学習を行った、book+book および
book+book theme は低い値にとどまっており、表現がラッ
プ的にはならなかった。テーマ関連度に関して、book+rap
と book+rap themeを比較すると、テーマ付きのコーパス
で学習した book+rap themeが book+rapのテーマ関連度
を上回っており、よりテーマに沿った歌詞を生成できてい
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表 4 生成歌詞の例（テーマ：孤独感，韻：aee）
モデル 生成歌詞
rap 「大丈夫」って言われて

「大丈夫」って言われて
「大丈夫」って言われて
「大丈夫」って言われて

book+book theme 僕は窓に腰を掛けて
薄笑いを湛えて
この男を眺めて、
やがて目

book+rap theme 真っ赤な夕日に一人たたずむ俺は赤らめて
過ぎ去った時間を追いかけて
消えていく君を追いかけて
また世界が終わって

ることがわかる。
表 3において、rap（ラップ歌詞コーパスを用いてラッ

プの形式と内容を同時に学習したモデル）の結果に注目す
ると、テーマ関連度およびラップスコアは高いものの、押
韻の精度が極めて低く、反復率は非常に高い値を示してい
る。表 4に示す生成例のように、与えられたテーマに対し
て、ラップらしいフレーズを 4小節繰り返すだけになって
おり、ラップ歌詞生成モデルとして機能していないことが
わかる。一方で book+rap themeは、bookで獲得した高い
押韻の精度は一定水準で維持しつつ、ラップスコアにおい
ても 0.76と高い値となった。この結果は、ラップの形式
（小節と押韻）をまず書籍コーパスで学習させ、その後に
ラップ歌詞コーパスで内容や文体を学習させるというカリ
キュラム学習の有効性を示している。
5.3.2 定性評価
表 4, 5 に、同一のテーマおよび韻を指定した際の生成例

を示す。book+book theme の生成結果が文語的で情景描
写のようであるのに対し、 book+rap theme では 1人称に
「俺」が使われていたり、自分の心情を表す歌詞の生成が見
られ、歌詞らしい生成ができていることがわかる。ただ、
表 3に示すように多様性は低く、押韻の精度も約 0.5ほど
であることから、一部で表 4, 5のような優れた歌詞の生成
が確認できる一方で、その安定性に課題があるといえる。

6. おわりに
本研究では、テーマから日本語ラップ歌詞を生成する

ことを目的として、 Web から収集したラップ歌詞コー
パスを構築し、structure-aware training を用いた学習手
法の有効性を検証した。書籍コーパスで事前学習したモ
デルにテーマ付きラップ歌詞コーパスで継続学習をした
book+rap theme モデルは、押韻の精度を一定水準に保ち
ながら、先行研究の課題であったラップスコア及び生成し
た歌詞とテーマの関連度のスコアが高く、テーマに沿った
ヒップホップらしい歌詞が生成できることがわかった。一

表 5 生成歌詞の例（テーマ：倦怠感，韻：iou）
モデル 生成歌詞
rap 何もないのにただ祈る

何もないはずが何一つ
無くさずにただ祈る
何もないはずが何一つ

book+book theme 余は此時ほど面白く
自分の眼に映る限りの
事実をも棄て去る
ことに六

book+rap theme Bye もう疲れた無気力
夏休みの終り夜
月並みで良い夜
僕の心を奪い取る

方で、このような良好な生成結果が得られる割合は依然と
して高いとは言えず、生成の安定性や品質のばらつきが課
題として残っており、今後さらなる改善の余地がある。
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付 録
A.1 プロンプト
ラップ歌詞コーパスをモデル学習用に整形する際、歌詞

からテーマを生成する際のプロンプトを表 A·1に示す。生
成された 4つの項目のうち、「1. 歌詞の内容を要約する言
葉」をテーマとして採用した。

表 A·1 歌詞からテーマを生成する際のプロンプト
以下に歌詞があります。
この歌詞を読み取り、次の 3 点をそれぞれ 1 語または 1 フレーズで考えて
ください。
できるだけ歌詞に登場する単語は使わないでください。

1. 歌詞の内容を要約する言葉
2. 歌詞のタイトル
3. 歌詞全体の雰囲気やトーンを表す言葉
4. 聴く人の頭に浮かびそうな背景イメージ

[要約する言葉, タイトル, 雰囲気, 背景イメージ]

の順にカンマ区切りで出力してください。

単語: {text}

LLMを用いてテーマと歌詞の関連度 (テーマ関連度)を
評価する際のプロンプトを表 A·2に示す。

表 A·2 テーマ関連度を評価するプロンプト
以下の「タイトル」と「歌詞」の関連性を評価し、0 または 1 で回答してく
ださい。

評価基準:

1: 関連している（歌詞のテーマや内容が、タイトルの示すテーマ・対象・
状況・概念と意味的に対応している）
0: 関連していない（歌詞のテーマや内容が、タイトルの示すものと無関係、
または歌詞が意味を成していない）

返答は数値のみ出力してください。

【タイトル】
{section}
【歌詞】
{lyric}
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