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1 はじめに
　歌詞の創作では，楽曲全体で一貫した内容を表現す
ることが重要である．音楽の創作支援技術として，自
動作曲・自動作曲支援システム [1, 2, 3, 4]や歌声合成
システム [5, 6, 7, 8]は様々な研究開発がなされており，
一般の人々が利用し始めている．自動作詞・作詞支援
システムについても様々な研究者が取り組んできたが
[9, 10, 11, 12]，従来の歌詞自動生成では，局所的な範
囲 (例えば，1行だけの限られた構造)のみを考慮した
生成結果をつぎはぎして楽曲全体の歌詞を生成するこ
とが多かった．その結果，楽曲全体の歌詞が与える印
象としては表現力に限界があり，AメロやBメロ，サ
ビ等 (これらを以下ブロックと呼ぶ)の楽曲内の構造
を十分に考慮しない歌詞しか生成できなかった．
楽曲全体で一貫した内容を表現できるように作詞す

るためには，単語の依存関係だけでなく，その上位の
フレーズ (単語の集合)，行 (フレーズの集合)，ブロッ
ク (行の集合)，更には 1番と 2番のような「番」(ブ
ロックの集合)との依存関係までを総合的に取り扱う
必要がある．そこで本研究では，楽曲全体の歌詞を自
動生成することを目標として，

1. 単語からフレーズを生成するモデル
2. フレーズから行を生成するモデル
3. 行からブロックを生成するモデル
4. ブロックから番を生成するモデル

で構成されるモデルを考え，下位の小さな構造のモデ
ルを組み合わせることで上位の大きな構造を生成す
る手法を提案する．このようにモデルを各階層の構造
単位に分けることで，ユーザが求める構造単位での作
詞支援が可能となる．例えば，ユーザがフレーズやブ
ロックを指定すれば，その範囲での歌詞の修正や補完
を実現しやすくなる．本研究では第一段階として，各
構造単位で作詞支援できる柔軟性の高いシステムを開
発しつつ，最終的に大局的な構造を考慮した曲全体の
歌詞自動生成を目指していく．
提案手法では，単語をつないでフレーズを生成する

ために，モーラ数制限付き単語 N-gram言語モデル 1

を使用する．また，テーマに関連する歌詞を生成する
ために，共起頻度を用いた確率モデルを応用する．加
えて，行間の流れを考慮しながらブロックレベルの歌
詞を生成するために，Barzilayらが提案したコンテン
ツモデル [13]を応用する．

1モーラは音韻論上の時間的長さを持った音の文節単位である．

本稿では作詞に必要な要素を考慮したモデルと考慮
しないモデルでの生成確率を比較し，提案手法の基本
的な性能を評価する．また，得られた評価結果から，
より質の高い歌詞自動生成に向けた考察をする．

2 関連研究

2.1 作詞支援の関連研究

　山本ら [9]は，自然文から歌詞へモーラ数を考慮し
ながら変換する手法を提案した．この自然文を出発点
とする手法は，作者が伝えたい文章を歌詞にできるた
め有用性が高い作詞支援であるが，自然文がない状態
から歌詞を生成することはできない．
阿部ら [10, 11]は，モーラ数，韻，アクセントを考

慮したN-gram言語モデルを用いた作詞支援システム
を開発した．吉川ら [12]は隠れマルコフモデルを用い
て，歌詞の単語語間の遷移を指定のモーラ数に合わせ
てモデル化している．しかし，両者は歌詞全体を自動
生成するのではなく，作詞支援に特化して，フレーズ
もしくは行生成のみが可能なモデルを用いていた．
いずれの先行研究でも，行より上位の大きい構造の

生成はしておらず，構造の関係や流れを考慮していな
い問題があった．

2.2 文生成・要約の関連研究

　歌詞以外の研究分野では文生成や要約など，様々な
研究が行われている．Barzilayら [13]は，あるトピック
の文章から別のトピックの文章への変化を隠れマルコ
フモデルを用いて学習している．Barzilayらが提案し
たモデルをコンテンツモデル (CM)と呼び，Ritter[14]
や東中ら [15]は CMを利用し，ツイッターのデータ
を用いた対話モデルの構築に取り組んでいる．本研究
では歌詞の流れを考慮するために，CMを利用する．

3 作詞するためのノウハウの調査
　本研究では歌詞の階層的な生成モデルを検討する上
で，人間が作詞をするプロセスを調査して参考にした．
下記の要素が，複数の作詞教本 [16, 17, 18, 19, 20]に
述べられていた．

3.1 一貫性のある主張

　歌詞には作詞者の主張があり，「誰が誰にいつ何をど
のようにして」といった具体的な「ストーリー」を主
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張することが多い．また，「愛」や「夢」のようにより
大きな視点で，作品全体を表す「テーマ」として主張
することもある．

3.2 歌詞とメロディ

　歌詞とメロディは密接に関連している．どちらが先
に創作されるかは場合によるが，歌詞が先の場合には，
後でメロディが付けられるように意識する必要がある．

3.3 歌詞の音楽的構造

歌は通常，上位から順番に「番」，「ブロック」，「行」，
「フレーズ」の構造でできている．作詞する際には，こ
うした楽曲全体の音楽的な構造を考慮する必要がある．

3.4 音楽的構造間の関係

　音楽的構造間には特有の関係がある．1番と 2番は
通常メロディは類似しており，意味・語感なども類似
していて 2番が 1番の言い換えと言えることが多い．
「A・Bメロ」は，「サビ」の内容に共感しやすくする
ために，起承転結を意識した具体的な背景や補完的な
内容が書かれやすい．また，行間の意味的なつながり
を考慮する場合がある．例えば，
行間関係の例� �
帰り道 降り始めた雪 ———————— 情景
あなたの肩に 触れて 溶けてゆく——— 情景
今日もまた あっという間だね ———— 感傷
あなたとの週末 終わってしまうの —— 感傷

岡本真夜 「Everlasting」より抜粋� �
のように，1，2行目は客観的な情景について述べて
いるのに対し，3，4行目は人物の感傷を描いている．
このようにブロック内の行には，歌の流れを捉えた意
味的な役割が割り当てあられることが多い．

3.5 歌詞内容のバランス

　「感情を書くかシチュエーションを書くか」，「主観
的か客観的か」，「具体的か抽象的か」，「ポジティブか
ネガティブか」，「普遍的か斬新的か」などのバランス
を，歌の流れに沿って作詞することがある．

3.6 言葉のテクニック

　韻を踏む・比喩・ダブルミーニング・二重否定・疑
問形・オノマトペ・倒置法・繰り返し・言い換えなど
の表現技法を使用することで，歌詞の内容をより強調
したり，印象的にできる場合がある．

4 歌詞生成用言語モデル
　本稿では前節で述べた作詞に必要な要素を考慮し，
先行研究で扱われていない特徴として，歌詞全体の
内容が特定のテーマを表現でき，行間の流れを考慮し
たブロックを生成できる歌詞生成用言語モデルを提案
する．

前節で述べたように，作詞する際には「番」や「ブ
ロック」といった音楽的構造を総合的に捉える必要が
ある．そこで，本研究では以下の仮定をおく．
生成される歌詞の構造の仮定� �
• 「歌詞」は「番」の連続で生成される．
• 「番」は「ブロック」の連続で生成される．
• 「ブロック」は「行」の連続で生成される．
• 「行」は「フレーズ」の連続で生成される．
• 「フレーズ」は「単語」の連続で生成される．
• 生成される歌詞は与えられたリズムに合う．� �

つまり，フレーズを生成する枠組みが，歌詞全体を生
成する枠組みの一部となっている．また，特定のテー
マに関連する歌詞と，行間の意味的な流れを考慮した
歌詞を生成するために以下の仮定をおく．
生成される歌詞の内容に関する仮定� �
• 生成される歌詞は特定のテーマ T について
述べている．

• ブロックには行の流れに対応する意味的
な役割 Ck(隠れクラス) の遷移 C =
[C0, ...Ck, ..., Cq]が与えられている．� �

以上の仮定から，各音楽的構造を生成するモデルの全
体図を図 1に示す．この図のように，「ブロック」，「行」，
「フレーズ」の生成部が入れ子になり，歌詞の構造を総
合的に考慮したモデルとなっている．また，モーラ数，
テーマ，隠れクラスをモデルに組みこみ，歌詞の内容・
流れを考慮した生成ができるモデルとなっている．

4.1 使用データ

　本研究では，ポピュラー音楽約 2万 6千曲の日本語
歌詞を，下記の前処理をして用いた．

1. 方言や，アニメキャラクター名を含んだ歌詞を除
くために，童謡，民謡，アニメ曲を除く．

2. まずは日本語表現に限定し，英語表現を除外する
ために，アルファベットを含む行を除く．

3. 形態素解析器MeCabを歌詞に適用する．

以上の結果得られた 24133曲，554563行，57653単語
(36430名詞，17812動詞，2364形容詞)を使用した．

4.2 言語モデルの説明

　図 1に示すように，テーマとなる単語集合 T とフ
レーズのモーラ数 Nj の数列 N = [N0, ..., Nj , ..., Nl]
を，歌詞生成モデルの入力とする．提案するモデルは
音楽的構造を階層的に取り扱っているため，上位構造
を生成する言語モデルから順に説明する．
まず，ブロック生成モデルP (B|N, T,C)を式 (1)に

示す．ブロックBは行 Lkの連続で生成されるという
仮定により，行生成モデル P (Lk|Nk, T, Ck)の積和で
ブロックの生成をモデル化する．

P (B|N, T,C) =

q∏
k=0

P (Lk|Nk ⊆ N, T, Ck ∈ C) (1)
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図 1: 歌詞生成モデルの全体像

また，ブロックBには行Lkの流れに対応した役割Ck

の遷移 C = [C0, ...Ck, ...Cl]が与えられていると仮定
した．本研究ではCを与えるために，Barzilayら [13]
のコンテンツモデル (CM)を参考にした．Barzilayら
は，文章の内容に順序性があるという特徴を利用し，
隠れマルコフモデルを用いて文章の構造を推定した．
本研究ではCMにおける文章を歌詞に置き換えること
で行の流れをモデル化し，状態遷移Cを推定する．
次に行生成モデル P (Lk|Nk, T, Ck)を式 (2)に示す．

行はフレーズの連続で生成されると仮定したため，フ
レーズ生成モデル P (pj |Nj , T, Ck)の積和で行の生成
をモデル化する．

P (Lk|Nk, T, Ck) =

m∏
j=0

P (pj |Nj ∈ Nk, T, Ck) (2)

最後に，フレーズ生成モデルP (pj |Nj , T, Ck)を式 (3)
に示す．フレーズは単語の連続で生成されると仮定し
たため，単語 3-gram言語モデルP (wi|wi−1, wi−2, ni)
を用いる．また，テーマ T に関連する単語を生成させ
るために，テーマ T と歌詞データの単語との共起頻度
を使用した単語共起モデル P (wi|T, ni)を用いる．加
えて，行の流れを考慮した単語を生成させるために，
CM によって得られた単語生成確率 P (wi|Ck, ni) を
用いる．なお，これら単語 3-gram，単語共起モデル，
CMの単語生成確率は単語モーラ数 niの単語wiのみ
でモデル化する．以上，これら 3つの言語モデルを線
形結合することで，フレーズの生成をモデル化する．

P (pj |Nj , T, Ck) =

P (n|Nj)

l∏
i=0

{
αP (wi|wi−1, wi−2, ni ∈ n)

+βP (wi|T, ni ∈ n) + γP (wi|Ck, ni ∈ n)
}

(3)

但し 0 ≤ α, β, γ ≤ 1かつα+β+γ = 1であり，α, β, γ
の値を変える事で，モデルのバランスを変えることが
できる．また，入力モーラ数Njとはフレーズのモーラ
数であり，単語のモーラ数ではない．よって，フレーズ
のモーラ数Njを単語のモーラ数列n = [n0, ...ni, ...nl]
へマッピングする確率 P (n|Nj)をフレーズ生成モデ
ルに追加する (式 (4))．

P (n|Nj) =
単語のモーラ数が n であるフレーズの総数
モーラ数が Njであるフレーズの総数

(4)

4.3 生成方法

　生成可能な歌詞の全探索するのは困難であるため，
ビームサーチを用いて以下の手順で歌詞を生成する．

1. ビタビアルゴリズム法で状態遷移列Cを推定する．
2. フレーズ pj を式 (3)を用いて生成する．
3. フレーズ pj に続くフレーズ pj+1 を生成する．
4. 手順 3を繰り返して，行 Lk を生成する．
5. 行 Lk に続く行 Lk+1 を生成する．
6. 手順 5を繰り返して，ブロック B を生成する．

5 歌詞生成モデルの評価

5.1 評価方法

　本研究では，提案したモデルで生成した歌詞が，与
えられたテーマ T について述べており，意味的な流
れに対応していることを評価したい．しかし，人間の
主観による評価の場合，個人によって印象が変わるた
め，定性的な評価をすることは難しい．そこで本研究
では，既存の歌詞には行の流れに対応した意味的な役
割 C と，主張したいテーマ T が与えられていると仮
定し，既存の歌詞を正解とした定量的な評価を行なう．
まず，テストデータ中の 3つ以上の行を持つブロッ

クから行 Lans を選び，提案手法で Lans の生成確率
を求める．モーラ数列Nはテストデータの歌詞から
自動的に計算したものを入力する．また入力テーマ T
となる単語集合は，Lans を除いたブロック内の一般
名詞を使用する．意味クラスの遷移列 Cは学習した
コンテンツモデルを用い，Lans 以外の歌詞を元にビ
タビアルゴリズムで推定する．
以上，モーラ数列N，テーマ T，意味クラスの遷移

列Cを入力し，正解 Lansの生成スコア Score(Lans)
を計算する (式 (5))．

Score(Lans) = log10
(
P (Lans|N, T, C ∈ C)

)
(5)
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表 1: 各モデルにおける Score(Lans)の平均値
使用モデル α β γ Score(Lans)

3-gram 1.0 0.0 0.0 -16.62
3-gram+コンテンツモデル (CM) 0.9 0.0 0.1 -16.40

0.8 0.0 0.2 -16.40
3-gram+テーマ単語共起モデル (TM) 0.9 0.1 0.0 16.57

0.8 0.2 0.0 -16.86
3-gram+TM+CM 0.8 0.1 0.1 -16.54

� �
波のリズムは朝を揺らす————————— C3

海はまるで意識の渦——————————– C3

流れは妙に速さを増して————————— C3

非常な程足跡を隠す——————————– C6

ACIDMAN 「波，白く」より抜粋� �
図 2: 歌詞の進行に伴う行の内容の変化を捉えた例

提案したモデルが，テーマと行の流れに沿った歌詞を
生成できれば，Score(Lans)は大きくなるはずである．

5.2 評価設定

　予め，24133 曲の歌詞データを訓練データ:テスト
データ=9:1に分割にし，言語モデルを構築する．
評価ではテーマ単語共起モデル (TM)とコンテンツ

モデル (CM)を考慮したモデルと考慮していないモデ
ルでの比較を行なうため，式 (3)のパラメータ α, β, γ
の値を，表 1の 6種類に設定する．

5.3 評価結果と考察

　表 1に各モデルで生成した正解 Lans の生成スコア
の平均値を示した．3-gramのみのモデルに比べ，CM
を考慮したモデルの Scoreが高い結果となった．CM
の Scoreが高い歌詞の例を図 2に示す．図 2の各行の
末尾には CMによって推定された隠れクラス Ckを示
した．最初の 3行は「波」，「海」，「流れ」などの海に関
連する単語を使っていることから C3は海にまつわる
単語のクラスであると推測できる．比べて，最後の 1
行は海とは関連のない単語を使用しているため，別の
クラスとなっている．このようにCMを用いると，歌
詞の進行に合った単語を生成しやすいと考えられる．
しかし，「波」や「海」のような特定の内容について明
示的に述べている歌詞の他に，言葉の背後に意図が存
在する歌詞が多数存在する．本研究で用いた CMは，
言葉の背後にある作詞者の意図を考慮していないため，
大幅に Scoreが向上しなかったと考えられる．
また，TMを使用したモデルは，CMや 3-gramを

使用したモデルよりも Score 小さくなる結果となっ
た．これは，TMは主張したいテーマを単語で入力し，
具体的な主張を考慮していないため，Scoreが小さく
なったと考えられる．
以上，本研究では 3-gramのみを使用したモデルよ

り CMを用いることで Scoreの向上が得られた．し
かし，テーマや行の流れを考慮できる α, β, γ のパラ
メータのみを使えば良いとは限らず，そのパラメータ
を楽曲の何処で使用すべきかを推定する必要がある．

6 おわりに
　本研究では，単語単位からブロック単位までの音楽
的構造を組み合わせ，大局的な構造を考慮した生成モ
デルを提案した．また，テーマと歌詞内単語との共起
頻度や，コンテンツモデルを応用することで行の流れ
を考慮したモデルを設計できた．
しかし本稿では，「番」や「1曲」といった更に大き

い構造の生成をモデル化できていない．また，「愛」や
「夢」と言った単語を入力テーマとしているため，より
具体的なシチュエーションを捉えることはできなかっ
た．加えて，提案手法では歌詞の背後にある作者の意
図を捉えることができないモデルとなっている．
本研究は 2，3節で述べたように，まだまだ未発達

の領域であり，モデル化すべき歌詞内の言語現象が多
く存在する．今後は，提案したモデルの課題点を改善
するとともに，「番」や「曲全体」などのより大きな構
造や，歌詞内の様々な言語現象のモデル化を目指す．
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