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Abstract: 音響 AIモデルの学習を行う際には，音の波動的な振る舞いが表現されているデータが
必要となるが，実環境において多様な条件でのデータを収集することは現実には困難である．また，
有限差分時間領域（FDTD）法をはじめとする波動音響シミュレーションを実施する場合でも，大規
模な解析モデルに対して高周波領域まで解析しようとすると，依然として計算コストが高い．そこで
本研究では，幾何音響（GA）シミュレーションの一つである音線法（Ray Tracing法）を入力とし，
画像間変換モデルを用いて波動音響シミュレーションの結果を予測する Ray2Waveを提案する．本
稿では，提案手法の有効性を検証するために，2次元の矩形モデルに対して，音源や障害物の異なる
20ケースに対して Ray Tracingと FDTDのペア画像を生成し，そのうち 16ケースを学習データ，4

ケースをテストデータとして用いた機械学習を行った．今回学習した機械学習モデルでは，音線が存
在する領域では全体的な伝搬挙動を再現でき，障害物がない解析モデルに対しては推定誤差が小さ
かった．その一方，障害物を有する解析モデル対する結果では，特に障害物周囲での推定精度が低下
した．これは Ray Tracingの解析結果が回折を表現できていないことに起因すると考えられる．今
後はこのようなエラーに着目して，機械学習モデルの改善に取り組む予定である．

1 はじめに
ロボット聴覚における音声認識や音源定位といった
タスクは，AIや機械学習の発展によって進歩している．
機械学習モデルの学習を行う際には，音波は反射や回
折，干渉などの影響を受けるため，これらの波動的な
振る舞いを踏まえたデータが必要となる．しかしなが
ら，例えば屋内の限られた条件下での学習データは計
測可能である一方 [1]，多様な室環境や，さらに屋外ま
で想定した多様な環境下での大規模なデータセットを
実測にて収集することは，あまり現実的ではない [2, 3]．
そこで，シミュレーションで機械学習モデルの学習を
行い実環境に適用する simulation-to-real（Sim2Real）
が有効な代替手段となり得る [4]．
数値音響シミュレーション手法は，大きく幾何音響シ
ミュレーションと波動音響シミュレーションに分類され
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る．音線法（Ray Tracing Method）や虚像法（Image

source method）に代表される幾何音響（GA）解析手
法は計算コストが低い一方で，波動現象を考慮しない
[5, 6, 7]．これに対して，FDTD，FEM，BEM などの
波動音響（WBA）は波の伝搬を精密に再現できるが，
計算コストが高い [8, 9, 10, 11]．近年の計算資源の発
展により，数キロヘルツ帯までの大規模三次元空間の
解析が可能になりつつあるが，依然として GAに比べ
て高コストである．また，低周波数帯域をWBA，高
周波数帯域を GAで扱うハイブリッド手法も提案され
ているが，高周波帯域に関してはあくまで GAの精度
に依存することとなり，また，WBAの実施コストを
削除できるものではない [12, 13]．
そこで本研究では，幾何音響の結果を入力として，画
像変換モデルにより波動伝搬を予測する手法 Ray2Wave

を検討する．
本論文の貢献は以下の通りである．
• 低コストな音波の表現として Ray Traycingによ



る解析結果をモデルの入力とすることで，簡易な
機械学習モデルでも波動伝搬挙動を予測すること
を試みた．

• 2次元矩形領域に対して異なる音源位置や障害物
を定義して解析を行い，U-netを基本とした機械
学習モデルを作成した．

• 障害物のないモデルに対しては比較的精度よく予
測できたが，障害物のある場合には正しく予測で
きなかった．これはRay Tracingが回折を表現で
きていないことに起因すると考えられ，今後は機
械学習モデルの改善が必要である．

2 関連研究
本節では，音響シミュレーションと機械学習を組み
合わせた先行研究について確認する．
初期の研究では，深層ネットワークを用いて波動シ
ミュレーションを近似したり [14]，明示的な物理モデル
を用いずに振動場を再構成したりする手法が提案された
[15]．その後，支配方程式をネットワークに埋め込む枠組
みとして PINN（Physics-Informed Neural Networks）
が登場し [16]，SIREN に代表される暗黙的ニューラル
表現は，高精細な表現能力を持つことが示された [17]．
また，ニューラルサロゲートを用いた波動音響シミュ
レーションの高速化 [18, 19, 20]，PINN による波動方
程式の直接解法 [21, 22]，計測データからの音場推定
[23, 24, 25, 26]，さらにはインパルス応答 (IR)生成や
レンダリングに関する研究 [27, 28] も進展している．
中でも本研究と特に関連するものとして以下の 4つ
が挙げられる．Ratnarajah らは，GWA データセット
を用い，3D メッシュと音源・受音点位置から IR を生
成する MESH2IR を提案した [28]．Moseley らは，時
空間座標と媒体モデルから長時間の波動場を予測する
PINNフレームワークを導入した [21]．Wangらは，複
雑構造による散乱場をメッシュ生成なしに PINN で再
構成した [22]．Fanらは，物体形状から周波数依存の散
乱場を CNN で推定し，計算を大幅に高速化した [29]．
これらの研究は，いずれもサロゲートモデルや特定
タスクに対する推定に焦点を置いており，大規模かつ
多様な音場に対する一般的な枠組みを対象としてはい
ない．効率的でスケーラブルな幾何音響は，これまで波
動ベース挙動を予測するための中間表現としては利用
されてこなかった．Ray2Waveはこの点に着目し，GA

を低コストで情報量のある中間表現として活用するこ
とで，機械学習モデルの学習が波動特有の現象に集中
できるようにすることを試みる．本手法は PINNやサ
ロゲートモデルを置き換えるものではなく，それらと
相補的であり，将来的には組み合わせて利用すること
も可能である．

3 提案手法
3.1 Ray2Waveの概要
図 1 に，本研究で提案するRay2Waveの概念図を示
す．本研究では，入力として幾何音響シミュレーション
手法であるRay Tracing解析を用い，出力として波動音
響シミュレーション手法であるFDTDを用いた．両者の
結果は画像として扱い，image-to-image translationに
よって変換を行うことを試みた．本節では，解析モデル
に加え，Ray Tracing，FDTD，および image-to-image

translation の各手順について述べる．

3.2 解析モデル
図 2 に示すように，本研究では 2 次元の矩形領域を
解析対象とし，その内部に複数の矩形障害物を配置し
たモデルを構築した．解析モデルに関するパラメータ
の詳細を表 1 にまとめる．
音源には，中心周波数 f0 = 500 [Hz] のガウシアン
パルスを放射する点音源を使用した．音速は cwave =

343 [m/s]と設定した．空間方向の離散化においては，こ
の中心周波数に基づいて，グリッド間隔∆x = (cwave/f0)·
(1/20) [m] を用いた．
解析領域は x 方向に 600 グリッド，y 方向に 500 グ
リッドで構成した．点音源は座標 (xsrc, ysrc) に配置し，
障害物は位置 (xobs, yobs) とサイズ (wobs, hobs) を持つ
矩形として設置した．音源座標・障害物座標・サイズ
は Table 1 に示す範囲内でランダムに割り当てた．
障害物および解析領域の境界条件は，両解析手法に
おいてサウンドハード境界として設定した．
これらのモデルに対して，幾何音響解析として Ray

Tracing法を，波動音響解析として FDTD法を適用し，
同一条件下で音波伝搬の比較を行った．

3.3 Ray tracingの実施手順
本研究で実施した Ray Tracingによる解析は次のと
おりである．音源は，点音源の座標から全方位へ 360

本の音線（Ray）を放射することとした．解析は，時間
ステップ ∆t ごとに音線を逐次的に進めることで行っ
た．障害物および解析領域の境界ではサウンドハード
条件を想定し，法線ベクトルに基づいて鏡面反射とな
るように設定した．各音線については，伝搬の各ステッ
プにおける先端座標を記録し，時系列データとして保
存した．
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図 1: 提案手法 Ray2Waveの概念図zu_SimulationModel_v3.pdf
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図 2: 解析モデル

表 1: 解析モデルのパラメータ
Center frequency [Hz] f0 500
Sound speed [m/s] cwave 343
Grid spacing [m] ∆x (cwave/f0) · (1/20)
Model size [∆x] (xmodel, ymodel) (600, 500)

Source position [∆x] (xsrc, ysrc) (50 ∼ 450, 50 ∼ 550)
Obstacle position x [∆x] xobs 30 ∼ (600− wobs − 30)
Obstacle position y [∆x] yobs 30 ∼ (500− hobs − 30)

Obstacle size [∆x] (wobs, hobs) (30 ∼ 100, 30 ∼ 100)
Time Step [s] ∆t 0.8∆x/(

√
2 c)

3.4 FDTDの実施手順
次に，本研究で実施した FDTD法による波動音響解
析について述べる．解析は，以下の波動方程式を差分
化することで行った．

∂2ϕ

∂t2
= c2

(
∂2ϕ

∂x2
+

∂2ϕ

∂y2

)
(1)

ここで，ϕ は音圧 p および粒子速度 v と以下の関係
を満たすポテンシャルである．

p = −ρ0
∂ϕ

∂t
, v = ∇ϕ =

(
∂ϕ

∂x
,
∂ϕ

∂y

)
. (2)

音源には，中心周波数 f0 のガウシアンパルスを使用
した．障害物および解析領域の境界ではサウンドハー
ド条件とするため，Neumann 境界条件を適用した．

3.5 Image-to-Image translation

幾何音響解析（Ray Tracing）によって得られた画像
から，波動音響解析（FDTD）による解析結果を予測
するために，image-to-image translation モデル [30]

Encoder3@256×256 3@256×256

Skip connection

Decoder

3@256×256
CNN

3@256×256
1@30×30

Generator

Discriminater
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図 3: 画像変換モデル

を用いることを考える．本モデルは Conditional GAN

（条件付き生成的敵対ネットワーク）に基づいて構成さ
れ，入力画像（条件画像）から対応する出力画像を生
成する．ネットワークの概要を 図 3 に示す．本ネット
ワークは Generator と Discriminator の 2 つの主要な
構成要素からなる．
Generatorは 8層の Encoderと，それに対応する 8

層の Decoder から構成された U-Net である．各層の
チャネル数は，入力画像（RGB，3チャネル）から始
まり，Encoderの最深部では 512チャネルまで増加し，
その後 Decoderで順に減少する構成となっている．ま
た，各層はスキップコネクションによって接続されて
いる．
Discriminatorには PatchGANアーキテクチャを採
用し，画像をパッチ単位で分類することで，生成画像
を評価する．
学習においては，バッチサイズを 4，エポック数を

100とした．

4 実験
4.1 データセットの作成
本研究では，音源位置に加えて，障害物の数，座標，
サイズを変化させることで，合計 20ケースの解析モデ
ルを作成した．作成した 20個のモデルを 図 4 に示す．
Case 1からCase 16をトレーニングデータ，Case 17

から Case 20をテストデータとして用いた．各ケース
に対して Ray Tracingと FDTDの両方を実行した．
Case 1におけるRay TracingおよびFDTDの解析結
果の例を図 5 に示す．本実験では Frame #0 ～ #199

の 200フレームを生成し，出力は 10∆t ごとに行った．
以上のようにして，トレーニングデータとして 16×

200 = 3200 ペア，テストデータとして 4× 200 = 800

ペアを準備した．
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図 4: データセット．Case 1～16：学習データ，Case

17～20：テストデータ．

… …

… …

Frame #0 Frame #199Frame #20 Frame #21 Frame #22

In
pu

t
(R

ay
 T

ra
ci

ng
)

O
ut

pu
t

(F
D

T
D

)

zu_Frames_v1.pdf

図 5: Case 1における各フレームのペアの様子

4.2 実験結果と考察
図 6 に学習曲線を示す．Discriminator は不安定な
状態が続いており，これは敵対的学習に典型的な挙動
である．Generatorの損失は一貫して減少したものの，
明確な収束点には達しておらず，不完全な収束を示唆
している．
図 7に，学習済みモデルによって得られた波動予測結
果を示す．図では，Case17～Case20の 4つの解析条件
について，Frame #40 および Frame #80 の結果を例
として示している．左から順に，Ray Tracingによる入
力画像，機械学習モデルが生成した予測画像，Ground

Truthとして用いた FDTDの解析結果，そして生成画
像の誤差マップを示している．
まずCase 20について考える．Case 20では障害物が
存在せず，音源位置のみがトレーニングデータと異なる
条件となっている．生成された波動場は Ground Truth

zu_Loss_v1.pdf

(a) Loss G (b) Loss D

図 6: (a) Generator と (b) Discriminator の損失
関数曲線．

とよく一致しており，良好な再現性が確認できた．
一方，Case 17～19 では音源位置と障害物配置の両
方が異なっている．全体的な波動パターンは類似して
いたものの，障害物による回折が再現されず，その結
果として差異が生じた．
図 8 に，全フレームで平均したMSE(平均二乗誤差)

を示す．障害物のない Case 20では誤差は小さかった
が，障害物を含む Case 17～19では誤差が大きくなっ
た．これは，Ray Tracingが回折をモデル化せず，音
線が直進のみを扱うため，入力画像には回折が反映さ
れないことによる．その結果，音線情報の存在しない
領域では予測が困難となった．しかしながら，音線が
到達している領域においては，モデルは波動パターン
を再現することができた．
今後，機械学習モデルの改善を行い，回折や干渉な
どの波動的な振る舞いをより正確に推定できるように
することを試みる予定である．

5 おわりに
本研究では，image-to-image translation モデルを用
いて，幾何音響から波動音響場を予測するフレームワー
ク Ray2Waveを提案した．2次元の矩形モデルに対し
て，Ray Tracingと FDTDを実施し，それらを用いた
機械学習を実施したところ，障害物がない場合や，音
線が明示されている領域では波動伝搬の再現が見られ
た一方で，音線が表現しきれない障害物による回折に
ついては大きな誤差が生じる結果となった．
今後は機械学習モデルの改善に加え，広帯域や複数
音源の条件へ拡張し，より大規模なシミュレーション
データセットの活用や，回折の扱いと汎化性能向上を
目的とした物理インフォームドモデルの構築を目指す．
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