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 アドバンスソフトでは、シミュレーション技術と機械学習を組み合わせて、新しい技術の開発に取り

組んでいる。音響分野では、新たな試みとして、観測点の音圧レベルから伝搬経路の形状を予測する技

術を検討している。今回、音響解析ソフトウェア Advance/FrontNoise と機械学習を組み合わせて、ホー

ンの形状を予測するための検討を行った。 
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1. はじめに 

 「音」に関する分野では、音声や環境音の認識

[1][2][3]、雑音除去[4][5]、異常検知[6][7]や不正改

造の検知[8]、環境騒音予測[9][10][11]、サロゲート

モデルの作成[12][13]などに機械学習が用いられ

ている。音響解析の分野では環境騒音の評価に需

要があり、例えば、対象の形状や材料などを変え

たときに、騒音レベルが基準値を満たすかどうか

予測するために利用される。しかし、複雑な問題

では、目的とする形状や材料を見つけることが困

難な場合がある。弊社ではこの問題に対して、音

響解析と機械学習を組み合わせた逆解析を用い

て解決できないか研究を行っている。機械学習は

大量の教師データが必要であるが、音響解析によ

って補うことができる。今回、ホーンを題材とし

て、機械学習により、観測点の音圧レベルからホ

ーンの形状を予測できるか検討した。 

 

2. 学習させるホーンの形状 

 学習させるホーンの断面形状を図 1 に示す。ホ

ーンの 3 次元形状は、断面形状を回転軸周りに回
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転させた回転体である。図 1 のベッセルホーンに

示すように、回転軸は鉛直方向の中心に設定され

ている。各ホーンは左側がスロート、右側がマウ

スで、スロートの直径は 0.1 m、マウスの直径は

0.4 m、スロートからマウスまでの長さは 0.5 m で

ある。ホーンの側面はホーンごとに異なり、図 1

の右側に示す形状変数で表現される。形状変数を

変化させ、ベッセルホーンを 36 ケース、ステップ

関数形状のホーンを 163 ケース、折れ線形状のホ

ーンを 52 ケース作成した。 

 

3. データセット 

 機械学習では、予測する変数である目的変数と、

目的変数を予測するための説明変数が必要であ

る。本解析では、観測点の音圧レベルを説明変数、

ホーンの半径を目的変数とした。音圧レベルが取

得される観測点の位置を図 2 に示す。ホーン内部

は 5 cm おきに 9 点の観測点を配置し、ホーン外

部は軸対称性を考慮して、XY 平面上の 1 m × 1 m

に、X と Y 方向それぞれ 10 cm おきに、合計 121

点の観測点を配置した。したがって、1 つのホー

ンにつき説明変数の数は 130 である。目的変数で

ある半径の定義位置の例を図 3 に示す。半径はホ

ーンの中心軸に沿って 1 cm 毎に配置し、合計 51

点の半径を目的変数とした。 

 学習に用いるトレーニングデータセットは 3 章

で説明した 252 セットで、予測に用いるテストデ

ータセットは別途 18 セット作成した。テストデ

ータは図 1 の 6 つの代表的な形状に対して、形状

変数にランダムな値を与えて 3 ケースずつ作成し

た。予測精度を高めるために、440 Hz から 1072 

Hz までの 10 周波数の解析結果を使用した。 

 

4. 音響解析 

 解析条件 

 解析ではホーンの振動は考慮せず、音が伝搬す

る空気のみを解析対象とした。解析領域では、空

気の物性は一様であるとし、音速と空気密度は表 

1 に示した値を使用した。解析する周波数は、440 

～1100 Hz の範囲で 10 周波数となるように、1/7

オクターブバンドとした。 

 

 メッシュおよび境界条件 

 Advance/FrontNoise では、形状適合性の高い四

面体要素が採用されている。最大周波数を考慮し

て、要素の寸法はおよそ 2.5 cm となるようにメッ

シュを作成した。トレーニングデータセットとテ

ストデータセットそれぞれに対してメッシュ、境

界条件、音源を作成した。作成したメッシュの例

を図 4 に示す。解析領域は放射領域である右側の

半球と、半球の左側に接続されたホーン内部で構

成される。放射領域は、無限要素を利用して観測

点の物理量を計算するために半球とした。放射領

域の境界条件は、半球面に無限要素境界、半球の

底面でマウスが接続されていない面に ρc 境界を

設定した。無限要素の詳細は、文献[14]をご覧いた

だきたい。 

  
図 2 音圧レベルが取得される観測点の位置 図 3 半径の定義位置の例 

表 1 空気の物性 

項目 値 単位 

音速 346.5 m/s 

空気密度 1.1845 kg/m3 

0.01 m 
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 音源は、スロートの断面に面音源を設定した。

面音源に与える音圧は、スロート断面の音圧レベ

ルが 100 dB となるように設定した。 

 

 解析結果 

 ホーン断面のコンター図を図 5～図 9 に示す。

コンター図はテストデータセットの中から代表

的な形状を選んだ。マウスの先の長方形の領域で

は、解析領域（放射領域）と重複する場所は解析

結果の値を使用し、外部領域は無限要素から物性

値を算出してコンター図を作成した。 

 880 Hz より低い周波数（図 5、図 6、図 7）で

は、ホーン外側の音圧レベルは異なるものの、音

圧レベルの広がり方に大きな違いは見られなか

った。解析した周波数と波長の関係を表 2 に示す。

880 Hz 未満の周波数では、マウスの直径 40 cm よ

りも波長が長いため、880 Hz より低い周波数では

外部領域における音圧レベルの広がり方に大き

な違いは見られなかったと考えられる。したがっ

て、外部領域のみを説明変数として使用する場合、

880 Hz 未満の周波数は形状をうまく再現できな

い可能性が高いと考えられる。一方、ホーン内部

では、ホーンの形状によって音圧レベルに変化が

見られた。ベッセルホーンでは音圧レベルは緩や

かに変化したが、ステップ関数形状や折れ線状の

ホーンでは、ホーン内部の音圧レベルは比較的大

きく変化する様子が観測された。 
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図 4 音響解析メッシュの例（マウスの外側の

半球は放射を計算するための解析領域

で、球面は無限要素境界、底面は ρc 境界

を設定し、スロートは面音源を設定） 

表 2 解析周波数と波長の関係 

No. 周波数 (Hz) 波長 (cm) 

1.  440.00 78.75 

2.  485.80 71.33 

3.  536.37 64.60 

4.  592.20 58.51 

5.  653.84 52.99 

6.  721.90 48.00 

7.  797.04 43.47 

8.  880.00 39.38 

9.  971.60 35.66 

10.  1072.73 32.30 
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図 5 音響解析結果例（左：440.00 Hz、右：485.80 Hz） 
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図 6 音響解析結果例（左：536.37 Hz、右：592.20 Hz） 



音響解析 

アドバンスシミュレーション 2025.7 Vol.32 105 

  

ベ
ッ
セ
ル
ホ
ー
ン 

  

ス
テ
ッ
プ
関
数
形
状
の
ホ
ー
ン 

  

  

  

折
れ
線
形
状
の
ホ
ー
ン 

  

  
図 7 音響解析結果例（左：653.840 Hz、右：721.90 Hz） 
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図 8 音響解析結果例（左：797.04 Hz、右：880.00 Hz） 
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図 9 音響解析結果例（左：971.60 Hz、右：1072.73 Hz） 
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5. 機械学習 

 畳み込み層と線形層を組み合わせた深層学習

モデルを構築し、機械学習を行った。 

 

 モデル 

 本モデルは 1 次元畳み込み層部、2 次元畳み込

み層部、線形層部から構成される。モデルの概念

図を図 10に示す。1次元畳み込み層部は「1d conv」

と「Flatten」、2 次元畳み込み層部は「2d conv」と

「Flatten」、線形層部は「Linear Layer」で表されて

いる。各層部の構成要素を表 3 に示す。表 3 に示

したように、本モデルは主に、線形層、畳み込み

層、マックスプーリング層、バッチ正規化層から

構成される。それぞれの層は以下の特徴を持つ。 

 

 線形層は前層のすべてのニューロンと現在

の層のすべてのニューロンが接続されるよ

うな構造を持つ多層ニューラルネットワー

クの基礎的な構成要素である。 

 

 
図 10 モデルの概念図 

表 3 1 次元畳み込み層部（左上）、2 次元畳み込み層部（左下）、線形層部（右側）の構成要素（() 
内はカーネルサイズ、ch は出力チャネル数を示す） 
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 畳み込み層は特定サイズのカーネルを用い

て空間的な畳み込み処理を行う層であり、特

に、空間的に隣接する観測点間に関係性があ

る場合に、有用な特徴抽出層となる。本タス

クにおいて、隣接する観測点間は関係性を持

つと考えられるため、畳み込み層を採用した。 

 

 マックスプーリング層は特定のカーネルサ

イズ内の局所領域から最大値を採用する処

理を、カーネルを一定のストライドで移動さ

せながら連続的に行う。これにより、ダウン

サンプリングをしつつ、空間的なずれに対す

るロバスト性を高めることができる。 

 

 バッチ正規化層は学習中の際にミニバッチ

集合に対して平均 0、標準偏差１となるよう

に正規化を行う。これにより、特徴量のスケ

ールを揃え、学習を安定させることができる。 

 

 損失関数は smooth L1 loss を採用する。Smooth 

L1 loss は各バッチに対して式 (1) の計算を行い

バッチごとの損失 𝑙௡ を求める。 

𝑙௡ ൌ ൜
0.5ሺ𝑥௡ െ 𝑦௡ሻଶ 𝛽,⁄ if |𝑥௡ െ 𝑦௡| ൏ 𝛽
|𝑥௡ െ 𝑦௡| െ 0.5𝛽, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 ( 1 ) 

ここで、𝑥௡は推定値、𝑦௡は正解値、𝛽 はハイパパ

ラメータである。 

 

6. 形状の予測結果 

 テストデータセットを用いて、正解形状と推定

した節点をプロットした結果を図 11～図 16 に

示す。ステップ関数形状のホーンでは、段差を認

識できている結果が見られたものの、満足な結果

が得られなかったと結論付けられた。 

 

 
 

 
 

 
 

図 11 ベッセルホーンのテスト結果 
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図 12 ステップ関数形状のホーンのテスト結果 

（2 段） 

 

 

 

図 13 ステップ関数形状のホーンのテスト結果

（3 段、d < 0.40） 
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図 14 ステップ関数形状のホーンのテスト結果

（3 段、d > 0.40） 

 

 

 

図 15 折れ線形状のホーンのテスト結果（１） 
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7. 結論 

 結果の考察 

 今回の CNN による手法では、満足な結果を得る

ことはできなかった。主にタスクの困難さ、トレー

ニングデータ不足が起因していると考えられる。 

 

タスクの困難さ：本タスクは、推定する節点数は

少ないが、生成タスクに分類される。多くの生成

タスクは深層学習による推定問題の中でも非常

に困難なタスクとして位置づけられている。生成

タスクにおいて、多くの手法はドメイン特有の仮

定や推定する値に制約を設けるなどして、その困

難さを緩和する。しかし、本手法においてはその

ような工夫は導入されていない。また、4 章の音

響解析結果では、音圧レベルの広がり方に大きな

違いが見られず、今回設定した周波数帯とホーン

の寸法では、予測が難しいことも挙げられる。 

 

トレーニングデータ不足：本手法は 252 個のデー

タを用いてトレーニングを行っているが、多くの

深層学習タスクにおいてこれはデータ不足に該

当する。多くの学習不足のタスクでは、データの

拡充、データ拡張、事前学習済みモデルの活用な

どの対策を講じるが、本タスクではいずれも行う

ことが困難である。 

 

 将来的な取り組み 

 上記を踏まえて今後の取り組み方針はタスク

の緩和とトレーニングデータ作成方法の見直し

による学習データの拡充である。 

 

タスクの緩和：上記でも述べたように、複数の観

測位置における振幅からホーンの形状を求める

タスクは有用であるが、生成タスクに該当するた

め非常に困難である。有用性を残しつつ、困難さ

を緩和する方針は例えば、入力形状に統一的な条

件を設けたり、より高い周波数で分解能を高めた

りすることが考えられる。ただし、高い周波数を

用いる場合は、音響解析においてメッシュサイズ

を小さくしなければならない要請から計算コス

トが大きくなる問題がある。 

 

トレーニングデータ作成方法の見直しによる学

習データの拡充：本タスクは形状の生成、メッシ

ュと境界条件の生成、音響解析、機械学習の 4 つ

のタスクを実行し学習データを得ている。このう

ち、メッシュと境界条件の生成において、人間に

よる確認作業が必要であり、この確認作業が大量

の学習データを生成するにあたってボトルネッ

クとなっている。メッシュと境界条件の生成を完

 

 

 

図 16 折れ線形状のホーンのテスト結果（２） 
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全に自動化することで、十分なトレーニングデー

タを得ることができると考えられる。 
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