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1. 緒言 
 近年，アレイトランスデューサをデバイス

として超音波を体内に集束させて治療する集

束超音波 (HIFU : High intensity focused 
ultrasound)が注目され，メス等で身体に傷を

つけることなく最小限かつ高効率な治療が可

能となってきている．しかしながら，人体の

部位による超音波の屈折が発生し焦点を定め

ることが困難であることや，焦点に発生した

キャビテーション気泡によって音場が変化し，

集束超音波焦点がターゲットである病巣から

外れる問題がある．これらの問題は，複数の

超音波振動素子からなるフェーズドアレイト

ランスデューサの位相遅延量の制御によって

解決可能だが，制御法は確立されていない． 
 人工知能の発展により，その技術は自動運

転をはじめとする様々なロボットに搭載され

るようになっている．人工知能の代表例とし

て，強化学習が挙げられる．強化学習を用い

た事例として，様々な地震波に対する建物の

挙動をシミュレーションで再現し，その制御

方法を深層強化学習で用いて学習させること

で優れた制振効果が得られている 1)．このよ

うに，強化学習は現実を模したシミュレーシ

ョンとの相性がよく，与えられた環境で効率

的に試行錯誤することで，最適な行動を選択

することが可能である． 
本研究では，フェーズドアレイトランスデ

ューサの最適な制御方法への強化学習の適用

に向けて，音響不均質媒体中における強化学

習による焦点制御の基礎検討として，簡略化

したモデルでその有効性について調べた． 
 

2. 強化学習 
2.1 強化学習の概要 
 強化学習とは，与えられた環境（状態）に

おいて学習者と呼ばれるエージェントが観測，

行動し，目的とした価値（報酬）を最大化す

るまで試行錯誤し続ける学習方法である．

Fig.1に強化学習の概念図を示す．時点𝑡にお

いて，エージェントが環境から状態𝑆௧を観測

し，与えられた方策をもとに行動𝐴௧を出力す

る．次に，エージェントの行動によって変動

した環境は状態𝑆௧ାଵに更新され，それに応じ

た報酬𝑅௧をエージェントが得る．エージェン

トは報酬𝑅௧に基づいて方策の改善を繰り返す．

その結果，累計して得られる累積報酬を最大

化する方策は次式で表される． 

𝜋∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥గ∈௽J (1) 

ここで， 𝜋∗は最適方策，Jは期待値，𝛱は方策

集合である．環境の状態，行動の組み合わせ

における期待値Jの合計が最大となる行動をと

る方策を方策集合𝛱から見つけることで最適

方策𝜋∗が表される2)． 
 
2.2 強化学習のアルゴリズム 
 強化学習の目的である最適方策を得るため

のアルゴリズムには，エージェントの行動に

よって離散行動空間で行うものと連続行動空

間で行うものの２つに分けられる．離散行動

空間では，エージェントはあらかじめ定めら

れた行動の中から選択するため，アルゴリズ

ム設計が簡単になるメリットがあるが，選択

できる行動が限られてしまう．一方，連続行

動空間では，エージェントは任意の数値を行

動として選択することができるため，行動の

選択肢が豊富で複雑な環境に対応できるメリ

ットがある．代表的なアルゴリズムとして，

離散行動空間に対しては Q-Learning3)と 
SARSA3)が，連続行動空間にはDDPG3)と

PPO4)が挙げられる． 
 
3. 簡略化モデルに対する強化学習 

Fig.2にフェーズドアレイトランスデューサ

による集束超音波の簡略化モデルを示す．ト

ランスデューサ素子に対応する音源A，Bより

 

Fig.1 強化学習の概念図 
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発した超音波が一様な媒質中を伝播して焦点

Pに到達する状況を考える．ここで，音源Aか

ら発せられる音は，周波数𝜔を用いて， 

sin (𝜔(𝑇 + 𝛥𝑇஺)) (2) 

と表される．ここで， 𝛥𝑇஺は位相遅延量であ

る．音源から焦点Pまでの距離𝑑஺進むのにか

かる時間を𝑇஺′とすると，点Pにおける音圧は

音源Bから発せられ音の影響も考慮して， 

sin൫𝜔(𝑇 + 𝛥𝑇஺ − 𝑇஺
ᇱ)൯ 

+sin (𝜔(𝑇 + 𝛥𝑇஻ − 𝑇஻′)) 
(3) 

と表される．簡略化モデルでは，この焦点P
における音圧値を最大化する位相遅延量𝛥𝑇஺

および 𝛥𝑇஻を強化学習によって求めた． 
焦点音圧を強化学習における状態として，

焦点音圧を最大化するための位相遅延量を行

動とし，音圧値の増減によって正負の報酬を

与えた．本研究では，位相遅延量を [−𝜋 ∼ 𝜋 ]

の範囲で連続値として制御するため，連続行

動空間に対応した強化学習アルゴリズである

PPO4)(Proximal Policy Optimization)を用いた．

これにより，方策を更新する際の大幅な変更

を回避し，安定した学習を実現した． 
 
4. 学習結果と考察 
 Fig.3に学習過程における報酬の履歴を示す．

報酬が正負に変動しており，報酬が大きく増

加するエピソードもあるものの，収束には至

っていないことがわかる．次に，Fig.4に学習

回数50回ごとの累積報酬を示す．こちらにつ

いても，累積報酬の値がほとんど場合で負と

なっており，累積報酬を最大化する最適方策

が見つけられていないと考えられる．原因と

して，連続行動空間の学習に多くの学習回数

が必要であること，PPOアルゴリズムの初期

方策への依存性が高いことから初期方策が誤

っていたことなどが挙げられる． 

 
5. 結言 
 集束超音波治療におけるフェーズドアレイ

トランスデューサの最適な制御方法への強化

学習の適用に向けて，簡略化モデルでその有

効性について調べた．その結果，学習が十分

に収束せず，累積報酬を最大化する方策が得

られていない．今後は，連続行動として扱っ

ている位相遅延量を離散行動として扱うこと

で，学習を高速化し，効率的に最適方策が得

られる方法などについて検討する． 
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Fig.2 集束超音波の簡略化モデル 
 

Fig. 3 学習過程における報酬の履歴 
 

 
Fig.4 累積報酬の履歴 
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