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1. まえがき 
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であるが，

制御法は十分に確立されていない． 
人工知能(AI : )技術の進展によって様々な分

野において広く応用されており，医療業界にも

利用されている．特に機械学習 (Machine 
Learning)は，データ整理や画像診断装置の精

度向上に貢献しており，既に機械学習を用いた

診断支援機器が開発されている1)．しかしなが

ら，これまでの応用は主に診断支援や情報処理

に留まっており，機械学習を用いた制御に関す

る研究は行われていない．機械学習が診断だけ

でなく治療における制御や最適化に関する研

究は十分に行われていないのが現状である． 
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. 解析モデル 
 Fig.1にフェーズドアレイトランスデュー

サを用いた集束超音波の簡略化モデルを示す。

このモデルでは，トランスデューサ素子に対応

する音源より発生した超音波が一様な媒質中

を伝搬して焦点に到達する状況を考える．各素

子から放出される音波の位相は，超音波が焦点

に集束するために調整されており，音源から発

する音波は次式で表される． 

sin(2𝜋𝑓(𝑡 + 𝜏)) (1) 

ここで，𝑓は周波数，𝜏௡は各トランスデューサ

素子に対して適応される位相遅延量を示して

いる．各音源から焦点までの伝搬時間を𝛥𝑡௡と

すると，焦点における音圧は 

෍ sin(2𝜋𝑓(𝑡 + 𝜏௞ − 𝛥𝑡௞))

௡

௞ୀଵ

  (2) 

と表される．焦点における振幅を最大化する位

相遅延量𝜏は次のようになる． 

𝜏௡ =
𝑑

𝑐
−

𝑛

𝑓
 (3) 

 
 
3. 深層強化学習 
3.1 深層強化学習の概要と適用 
強化学習は，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.2に強化学

習の概念図を示す．時点𝑡において，エージェ

ントは環境から状態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

策の改善を繰り返し，結果に基づいて方策を改

善する2)．  
 本研究では，エージェントは行動𝐴௧として各

超音波素子の位相遅延量𝜏௡とし，超音波の周波

数𝑓に応じて[0 ~ 1/𝑓]の範囲で離散的に設定

する．エージェントが観測する状態𝑆௧は，各超 

 

Fig.1 集束超音波の簡略化モデル 
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音波素子に設定されている位相遅延量𝜏である．

報酬𝑅௧は行動𝐴௧に基づいて得られる振幅値の

変化によって決定される．具体的には，焦点で

の振幅値が前回の振幅値と比較して増加した

場合，報酬が与えられる．この構造により，エ

ージェントは振幅値の最大化を目的とした最

適な位相遅延量の調整を学習する． 
 
3.2 DQN 

DQNは，強化学習のQ学習に深層学習のニ

ューラルネットワークを導入したアルゴリズ

ムである．従来のQ学習では，状態と行動の組

み合わせが増えると，膨大なQ値を管理する必

要があり，対応できない場合がある．DQNは，

ニューラルネットワークを用いて状態行動空

間に対してQ値を近似し，効率的に最適な学習

をするアルゴリズムである．DQNでは，強化

学習のQ学習と同様に方策の更新式は次式で

表される． 

𝑄(𝑠௧, 𝑎௧) = 𝑄(𝑠௧, 𝑎௧) +  𝛼(𝑟 + 𝛾         
               ∗ max𝑄(𝑠௧ାଵ, 𝑎௧ାଵ) − 𝑄(𝑠௧, 𝑎௧))  (4) 

右辺第1項は，状態𝑆௧における行動𝐴௧に対して

見積もった価値である．第2項は，見積もった

価値と実際の価値の誤差であり，損失関数表す． 
 
4. 学習結果と考察 

Fig.3に各エピソードの報酬を示す． 学習が

進むにつれて平均報酬が増加している．特に

150エピソード目を境に上昇し始め，特定のエ

ピソードで累積報酬が500に達していること

から理想的な行動を選択したと見られる．しか

し，報酬が収束せずに変動していることから学

習が安定した段階には至っていないと考えら

れる．Fig.4に再学習における累積報酬の期待

値を示す．累積報酬が最大の500に達していた

ものの安定した学習は見られなかった．報酬の

定義が不十分であると考えられる． 
  
5. 結言 
本研究では，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

法への深層強化学習の適応に向けて，簡略化モ

デルでその有効性について調べた．その結果，

深層強化学習が位相遅延量の制御に対して一

定の効果が得られることが示唆された．学習過

程においては、期待される結果が安定して得ら

れないケースがあり，学習精度の課題が明らか

になった． 
今後の課題は，環境設計における学習の安定

性向上，超音波伝播モデルにMATLAB の
k-waveを用いて複雑な環境で適応することを

目指す． 
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Fig.2 深層強化学習の概念図 

 

Fig. 3 各エピソードの報酬 

  
Fig.4 再学習における累積報酬の期待値 
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