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概要 

 

 近年，スマートフォンやタブレットなどのモバイル端末の普及が進み,さまざまな場所で

簡単に情報にアクセスできる時代になってきた．しかし，デファクトスタンダードとして

利用されている電波通信は，技術の進歩に伴うアップデートが継続的に行われており，非

対応の端末が混在する問題が避けられないことや，水中や地下，金属構造の建物内などの

非電波透過環境や病院・工場などの電波通信の使用が制限される環境では通信が困難にな

ることから，社会インフラとしての運用には発展途上の課題が残されている． 

 他方，こうした隙間をカバーする通信方式として期待されているのが音波通信である．

音波通信は，空気の振動により情報を送受信するため，水中などの電波が届かない範囲で

も通信を行うことができる．超カバレッジ拡張を目的とした第 6 世代移動通信システムの

展開を想定すると，音波通信技術の発展は情報社会にとって，非常に大きい影響力を有す

ることが考えられる．また，音波通信は，マイクやスピーカなどの音声入出力機能を利用

するだけで実現できるため，店内に設置されているスピーカや家庭用テレビから発信され

る音響に情報を埋め込むだけで通信が利用でき，導入コストが低いことも特徴の一つであ

る． 

 一方，音波通信は，電波通信と比べると環境雑音や反響音，残響音，ドップラー効果な

どの外乱により音波信号が歪みやすく，情報識別・信号同期に誤りが生じやすいことが問

題になっている．これらの課題に対する改善策として，雑音や周波数シフトに応じて処理

を調整する方法や音量を増加させて信号を送信する方法が考えられるが，環境に適応した

調整は手間であることや人体への影響を懸念すると現実的ではない． 

 こうした問題に対する解決方策として，本研究では,機械学習に基づく最新の情報識別技

術に着目した．機械学習により設計された識別器は，外乱によって劣化した情報に対して

も高い識別性能を示すことが報告されており，画像認識問題や文字認識問題，音響分離問

題等広い分野にて適用されている． 

 本研究では，非可聴域である高周波帯域に情報を埋め込み，白色雑音と周波数シフトに

より劣化した音波信号をシミュレーションし，CNN，RNN，CRNN による機械学習モデ

ルを用いて外乱下から音波信号の同期処理および音波信号にかかる周波数シフトの値を予

測する識別器を設計し，その有効性を示す． 

 機械学習では，音波信号を時間と周波数の情報を 2 次元の画像として表現するスペクト

ログラムを学習データとして用い，スペクトログラムのパターン情報から音波信号の特徴

を抽出するように設計し，雑音環境下および周波数シフト発生時における音波信号の BER

の識別精度の性能評価を行った． 
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 結果，従来のバンドパスフィルタ処理を用いる超音波通信システムでは，BER=0%を示

す音波信号であっても，25Hz 以上の周波数シフトが発生すると BER は 20.82%を上回

り，信号識別の精度が大きく低下する．一方，CRNN を用いた機械学習モデルは，入力さ

れたスペクトログラムから音波信号に含まれる周波数シフトの値を予測することにより，

SNR= 6dB 以上の環境下において，50Hz の周波数シフトが発生しても BER=0%を示し

た． 

 本研究で提案する機械学習を用いた識別器は，従来の超音波通信システムで対応が困難

であった周波数シフトの影響を最小限に抑え，高い識別精度が得られることを明らかにし,

その有効性を示した． 

 また，基礎研究にとどまらず，実際にサービスを展開している企業と連携し，産業応用

という出口を確保しながら研究を推進していることが本研究の特色のひとつになっている. 
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第1章  

序論 

ここでは，序論として，本研究の背景およびその経緯と目的，本論文の構成について述べる． 

1.1 研究の背景 

 近年，スマートフォンやタブレットなどのモバイル端末の普及が進み，さまざまな場所で

簡単に情報にアクセスできる時代になってきた．しかし，デファクトスタンダードとして利

用されている電波通信は，技術の進歩に伴うアップデートが継続的に行われており，非対応

の端末が混在する問題が避けられないことや，アンテナ装置などの専用機器が必要である

こと，水中や地下，金属構造の建物内などの非電波透過環境や病院・工場などの電波通信の

使用が制限される環境では通信が困難になることから，社会インフラとしての運用には発

展途上の課題が残されている． 

 他方，こうした隙間をカバーする通信方式として期待されているのが音波通信である．音

波通信は，音声入出力機能を利用するだけで実現できるため，電波通信による情報のやり取

りが困難な状況であっても運用が可能という利点を有する．また，2030 年代の実現をめざ

す第 6 世代移動通信システム(以下，6G)に向けて注目されている技術でもある．6G とは

「Beyond 5G」とも呼ばれ，現在普及が進んでいる 5G の性能をさらに進化させた次世代の

移動通信システムのことを指し，6G の実用化は超高速，大容量，高信頼，低遅延，通信エ

リアの拡張，同時多数接続といった通信の高度化を実現でき，さまざまな社会変革が起きる

と予想されている．音波通信はその中でも，陸に加えて海・空・宇宙など，あらゆる場所で

の通信エリアの拡張を目指す超カバレッジ拡張において注目されている技術である．音波

は，水中や地下，金属構造の建物内などの電波が届かない環境でも伝搬するため，海中無線

通信においては，⾧距離な通信が可能な海中音響通信が注目されている．  
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 電波通信と音波通信を利用できる環境の例を表 1.1 に示す． 

表 1.1 電波通信と音波通信の利用環境 

 

海中音響通信の他にも，通常の聴覚範囲を超える高い周波数の超音波を用いた超音波通

信などの注目度も上がっている．超音波通信は，通信が目立たず周囲の環境に影響なく利用

が可能であることや，数センチから数十メートルの距離で高い精度での情報伝送が可能で

ある．実際に図 1.1 に示すようなスマートフォンのマイクやスピーカを用いた決済アプリケ

ーションの開発[1]や，テレビや店内スピーカなどの既存のデバイスからクーポン情報を発

行するサービスの開発[2]により社会インフラとしての運用にも用いられている．  

また音波通信は，マイクやスピーカなどの音声入出力機能を利用するだけで実現できる

ため，店内に設置されているスピーカや家庭用テレビから発信される音声に情報を埋め込

むだけで通信が利用でき，導入コストが低いことも特徴の一つである．その例として，オム

ロンヘルスケア株式会社では，コロナ禍において従来の体温計のハードの設計を変えずに，

音波により測定した体温のデータをスマホなどに転送する無線通信を短期開発している．

[3] 

本研究では，株式会社スマート・ソリューション・テクノロジー(以下 SST)[1]との共同

研究として行われ，実際のサービスへの応用や組み込みを考慮した超音波通信システムを

設計する． 
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図 1.1 超音波通信システムの一例 

1.2 研究の経緯 

前節で述べたように，音波通信にはさまざまな利点があるものの，電波通信と比べると，

使用可能な周波数帯域が狭く，通信速度が遅いため一般的な通信手法としては用いられな

い．また，環境雑音や反響音，残響音などの外乱により音波信号が歪みやすく，情報識別・

信号同期に誤りが生じやすいことが問題になっている．電波通信と音波通信の特性の違い

を表 1.2 に示す． 

表 1.2 電波通信と音波通信の特性の違い 
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図 1.1 に示す決算アプリケーションなどの近距離通信は，音源との距離が近いため送信信

号をクリアに録音しやすく誤りが発生しにくいが，図 1.2 に示す店内スピーカなどを用いた

数 m から数十 m の通信では，録音時に環境雑音が入り込みやすいことや，通信媒体である

超音波が空気中での伝播時に減衰しやすいことから，通信の品質が低下しやすい． 

 

 
図 1.2 超音波通信システムとその障害となる外乱 

環境雑音や残響音は，送信端末を設置する環境において発生する雑音であり，食器や会話

などの音が特定の周波数帯域の送信信号に加算されることで，受信信号の検出を困難にす

る特性を持つ． 

また，音波通信は電波通信と比べると，使用できる周波数帯域が狭いため，周波数に影響

を与えるドップラー効果や周波数シフトなどの外乱影響を受けやすい．ドップラー効果は，

受信端末が送信端末に対して移動する場合に生じる現象であり，受信端末が送信端末に接

近すると，波の圧縮が生じ受信信号の周波数が高くなり，遠ざかる場合には波の伸張が生じ，

受信信号の周波数が低くなる．周波数シフトは，通信システムが外部からの電磁的な干渉や

ノイズにより，信号に変調が生じ受信信号の周波数が変化する現象である．特に音波通信は，

マイクとスピーカだけで通信ができるため，機器やインフラの設置が容易なため，低コスト

な通信システムが構築できるが，この簡易さと低コスト化の反面，外部からの影響に弱く周

波数シフトが生じやすいという特徴もある．このドップラー効果および周波数シフトが原

因により受信信号の周波数が変化し，通信の品質が低下することがある．  
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これらの課題に対する改善策として，商品ごとに雑音や周波数シフトに応じてフィルタ

処理による雑音抑制や通信に用いるキャリア周波数を微調整する方法や，送信信号の音量

を増加させる方法が考えられるが，環境に適応した調整は手間であることや人体への影響

を懸念すると現実的ではない． 

一方，近年は深層学習による機械学習理論が発展し，GPU やクラウド計算基盤などの計

算機環境が普及したことで，音声や楽音に限らないあらゆる音を直接分析する研究が増加

しており，環境音の解析や雑音抑制，音源分離など，新たな音響情報抽出の手法が提案され

ている．そこで，環境雑音や反響音，残響音，ドップラー効果や周波数シフトなどの外乱が

及ぼす音波信号に対する問題の解決方策として，本研究では，機械学習に基づく最新の情報

識別技術に着目した．機械学習により設計された識別器は，外乱によって劣化した情報に対

しても高い識別性能を示すことが報告されており，画像認識問題や文字認識問題，音響分離

問題等広い分野にて適用されている． 

1.3 研究の目的 

本研究では，非可聴域である 18kHz～20kHz の高周波帯域に情報を埋め込み，通信を行

う超音波通信システムにおいて情報識別・信号同期に誤りを生じさせる原因である環境雑

音，ドップラー効果や周波数シフトなどの外乱に対して有効的な機械学習アプローチを提

案する． 

提案する機械学習アプローチとして，白色雑音とドップラー効果，周波数シフトにより劣

化した音波信号をシミュレーションし， Convolutional Neural Network（以下，CNN）， 

Recurrent Neural Network（以下，RNN），Convolutional Recurrent Neural Network（以下，

CRNN）による機械学習モデルを用いて外乱下から音波信号の持つ情報を取得する識別器

を設計する． 

なお，本研究は， SST[1]との共同研究として行われ，提案する機械学習アプローチは，

実際のサービスへの応用や組み込みを考慮して設計することを目的としている． 
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1.4 論文の構成 

本稿は，全 7 章で構成される．第 1 章は序論である． 

第 2 章では，関連研究として，音波通信における関連研究および環境音に対して機械学

習を用いた手法について紹介する． 

第 3 章では，本研究で扱う超音波通信システム，音波信号の定義について述べる． 

第 4 章では，従来技術の設計方法と実装による評価実験，課題について述べる． 

第 5 章では，機械学習モデルと音波信号の識別の有効性について，簡易的なプロットタ

イプの開発を行い，その設計法について述べる． 

第 6 章では，プロットタイプにより得られた効果を元に，本研究で提案する機械学習を

超音波通信システムについて述べる．本研究では，同期処理と周波数シフトの予測の２つタ

スクを行う予測機を設計する．その設計方法について，解説し学習データの内容や学習過程

の評価およびテスト用データセット対する結果および評価について述べる． 

第 7 章は，本研究を総括し，今後の課題を述べる． 
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第2章  

関連研究 

ここでは，関連研究として従来の音波通信および音声・音響に対する機械学習アプローチ

について説明する． 

2.1 音波通信 

音響信号を介してデジタル情報を伝送する技術は，一般的に「空間伝搬音響情報伝送

（aerial acoustic data transmission）技術」として知られている．しかし，以降，本論文では

電波通信と対比して「音波通信(sonic data transmission」と簡略化して呼ぶこととする．以

下，音波通信の特性や用途，また，その利点・欠点について概説する． 

音波通信は，ごく近距離から数百メートルの範囲で利用される．特に超音波通信は，数セ

ンチから数十メートルの距離で高い精度での情報伝送が可能である．この特性から，音波通

信は室内測位，近距離決済，およびインタラクティブなユーザーエクスペリエンスの向上な

ど，様々な応用分野で利用が期待されており，音波を活用した近・中距離通信技術の可能性

が検討されてきた[1,2,3,4]．この音波通信は，通話機能を備えたモバイル端末に搭載されて

いる音声の入出力機能（マイクとスピーカ）を活用することで，容易に実現できる利点があ

る．最近では，この技術を用いて伝送された情報を，ユーザーの手元の携帯情報端末で復号・

表示させ，様々な体験を実現するための応用が活発に行われている．しかし，音波通信は，

電波通信と比べると，使用できる周波数帯域が狭いため，周波数に影響を与えるドップラー

効果や周波数シフトなどの影響を受けやすいことや，環境の雑音や反響音，残響音などの干

渉により信号波形が歪みやすく，信号検出において外乱の影響が大きいなどの問題も抱え

ていることが認識されている[5,6,7]．  
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音波通信技術は，2030 年代の実現をめざす 6G の実用化に向け陸に加えて海・空・宇宙

など，あらゆる場所での通信エリアの拡張を目指す超カバレッジ拡張において注目されて

いる技術である．音波は，水中や地下，金属構造の建物内などの電波が届かない環境でも伝

搬するため，海中無線通信においては，⾧距離な通信が可能な海中音響通信が注目されてお

り，情報社会にとって，非常に大きい影響力を有することが考えられる[8]．超カバレッジ

拡張の実現により電波が届かない範囲でも通信を行う環境が整うことで，多様な産業を支

える社会インフラとしての役割が期待され，新たな応用分野での展開が可能となりの様々

な側面において先進的な通信技術がもたらす革新的な変化に貢献することが期待されてい

る． 

本研究では，通話機能を備えたモバイル端末に搭載されている音声の入出力機能（マイク

とスピーカ）を活用することで，比較的に実装が容易な音波通信を扱う．音波信号は，非可

聴域である 18kHz～20kHz の高周波帯域の超音波を扱い，情報識別・信号同期に誤り生じ

させる原因である環境雑音や反響音，残響音，ドップラー効果や周波数シフトなどの外乱に

対して有効的な機械学習アプローチを提案する． 

2.2 関連する従来手法 

先行研究では，音メディアを介したデータ通信を実現するためのさまざまなシステムが

提案されている[4,5,6,7]．これらの中には，高周波帯域にバイナリ情報を埋め込む超音波通

信システムを採用しているものもある[1]．この手法により，通信が視覚的に目立たず，か

つ人間の耳にはほとんど感知されないでデータを伝送することが可能となる．その結果，情

報の機密性が向上し，通信のセキュリティが強化され，特に機密情報やプライバシーに関連

するデータの送信がより安全かつ効果的に行えると期待される．このような音波通信シス

テムは，Band-pass filter（以下 BPF），Low-pass filter（以下 LPF），により特定の周波帯域

の音波信号を抽出し，送信信号と受信信号の相関係数を用いることで同期処理および解析，

バイナリ情報の照合を可能とする．従来の超音波通信システムの具体的な処理方法につい

ては次章で述べる．  



9 

2.3 機械学習による音響処理 

本研究では，最新の機械学習に基づく情報識別技術を音波通信に応用する．機械学習によ

って設計された識別器は，雑音などの外乱による情報の劣化に対して高い識別性能を示す

ことが報告され，画像認識問題[9]や文字認識問題[10]，音響分離問題[11]など，広範な分

野での応用が行われている． 

2010 年代以降，深層学習による機械学習理論が発展し，GPU やクラウド計算基盤などの

計算機環境が普及したことで，音声や楽音に限らないあらゆる音を直接分析する研究が増

加した．これにより，環境音，会話，音楽，異常音にまで注目が向けられ，新たな音響情報

抽出の手法やアプリケーションが次々と提案されるようになった．機械学習を音声処理に

用いた代表的な例として，発話音声をテキストに変換する音声認識[12,13]，与えられた音

声から話者を識別する話者識別[14,15]，テキストから自然な音声を生成する音声生成など

が挙げられる[16,17]．これら以外にも，さまざまな音声処理への機械学習の導入が進んで

いる．例えば，機械学習を環境音に適用する際の役割として，入力音を分析し，特定の音響

パターンや状況を認識し，音響データの理解や処理を行う音響シーン分類[18]や音響イベン

ト検出[19,20]，異常音検知[21,22]などのタスクが挙げられる． 

音響シーン分類の目的は，入力音から収録された場所や状況を特定することにある．具体

的な例としては，電車，車，公園，屋内などの異なる音響シーンラベルを出力することが挙

げられる．機械学習モデルは，入力音の特徴を学習し，これらの異なる音響シーンに関連付

けられたラベルを出力することで，環境の種類や背景状況の理解が可能となる．音響イベン

ト検出の目的は，入力音から足音，車の走行音，ドアの開け閉めの音など，細かい音のラベ

ルと発生区間を特定することにある．機械学習モデルは，異なる音響イベントのパターンを

学習し，これらが入力音に現れる場合に対応するラベルと発生区間を出力する．これにより，

具体的な音響イベントの検出が可能となる．異常音検知の目的は，通常の環境音とは異なる

パターンを持つ音を検出することにある．機械学習モデルは環境音のパターンを学習し，学

習したパターンとは異なる音を異常として検出する．異常音検知は，セキュリティや故障検

知などの用途において重要であり，環境の変化や異常を素早く検知することが求められて

いる． 
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また，近年は自然言語処理の分野において，特に注意機構（Attention Mechanism）の導

入が大きな注目を集め，その効果が顕著に示されている．注意機構は，入力データの中で重

要な部分に注意を向け，その情報に対して重み付けを行う．これにより，モデルは問題に対

する特定の要素に注目し，他の部分よりも優先的に処理することで畳み込みや再帰構造よ

りも柔軟かつ⾧期の依存関係の学習がしやすいことが特徴であり，タスクの効率的な解決

や精度向上に寄与するなどの効果が得られている[23]．注意機構を用いることで生成する際

の精度や自然さが向上し，音声・音響処理におけるタスクでも革新的な進展がみられている

[21,24]． 

しかし，機械学習モデルは通常，大規模なパラメータを持ち，学習や推論の処理に高い計

算リソースを要求する．これは高い精度を達成する一方で，実際のシステムに機械学習モデ

ルを組み込む場合，処理速度の観点からは課題が生じる．そのため，機械学習モデルを実用

するシステムに組み込む場合は処理速度向上のために簡易的なパラメータの少ない軽量な

モデルを選択することが重要とされている．本研究では実際に超音波通信システムに組み

込み，実運用を想定しているため，1～5 層までの軽量なモデルを選定する． 

機械学習は，雑音などの環境音を含む音波信号からデータを高度に処理し，超音波通信を

効率的に利用するための手法やアルゴリズムを開発する上で，重要な役割を果たしている．

超音波通信は，高い周波数の音波を使用して情報を伝送するため，信号のノイズ干渉に敏感

である．これらの問題に対処し，機械学習アルゴリズムを適用することで，超音波通信は正

確で信頼性の高いデータ転送を実現することができ，より高度な情報処理と柔軟性を獲得

し，様々な状況において優れたパフォーマンスを発揮することが期待されている．  
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第3章  

超音波通信システム 

本章では，本研究で扱う超音波通信システムおよび音波信号の設計，従来技術の紹介およ

びその課題を説明する．なお，この超音波通信システムは，SST[1]にて実際に用いられる

処理内容を参考に設計している．SST は超音波通信システムを用いた最新の Touch Point

テクノロジーを独自に開発している会社であり，その商品例として Zeetle CS という超音波

通信サービスを展開している．図 3.1 に Zeetle CS のイメージ図を示す． 

 

 

  

図 3.1 超音波通信の実用例（Zeetle CS） 
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3.1 超音波通信 

3.1.1 超音波通信の特性 

超音波通信は，通常の聴覚範囲を超える高い周波数の音波を使用して情報を伝送する通

信方式である．「モスキートーン」で知られるように，20 歳未満の若い人々は 16kHz から

17kHz の周波数の音を感じやすい傾向にあり，年齢が上がるにつれて聴覚が低下するため，

年齢層が高い人々には聞こえにくいか，ほとんど聞こえないとされている．一般的な聴覚範

囲は 18kHz 以下であり，超音波通信はそれより高い周波数帯域を利用して，人間の聴覚範

囲外で情報を伝送する通信手法である．これにより，通信が目立たず，周囲の環境に影響な

く利用が可能である．また超音波は空気中での伝播時に減衰しやすいため，数センチから数

十メートルの相対的に短い距離で高精度な情報伝送が可能である．  

一方，超音波通信に限らず音波を用いた通信手法は，電波通信と比べて環境雑音や反響音，

残響音，ドップラー効果などの外乱により音波信号が歪みやすく，情報識別・信号同期に誤

りが生じやすいことや，伝送速度が低く高速なデータ伝送が制約されることがあるなど，課

題も多い． 

 

3.1.2 通信方式 

本研究で扱う超音波通信システムの通信方式は周波数偏移変調（Frequency Shift Keying

以下，FSK）である．FSK は，デジタル通信における変調方式の一つで，情報を搬送波の周

波数の変化によって表現する通信方式である． 
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最も単純な FSK はバイナリ周波数偏移変調（BFSK）である．BFSK は，離散周波数のペ

アを使用して，バイナリ（0 と 1）情報を送信する．この方式では，「0」はスペース周波数

と呼ばれ，「1」はマーク周波数と呼ばれる．具体的には，図 3.2 に示すように異なるデータ

ビットに対して異なる周波数を割り当て，これによってデジタルデータを伝送する．実際に

通信を行う際は，キャリア周波数（Carrier Frequency）にバイナリ情報を加算し，伝送され

る．キャリア周波数は，通信信号が伝送される際に，その信号を波として伝える基本となる

周波数帯域を指す． 

 

 

 
図 3.2 BFSK の例  
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3.1.3 音波信号 

本研究で扱う音波信号の定義および概要を説明する．音波信号は次のように定義される． 

 

𝑠(𝑡) = exp( 𝑗2𝜋(𝑓௖ + 𝑓௠)𝑡)   (3.1.1) 

 

𝑓௖と𝑓௠はキャリア周波数と変調周波数を示す．𝑓௖は 18kHz～19.9kHz の範囲に 100Hz 間

隔で 20ch 用意し，変調周波数𝑓௠は 50Hz または 100Hz であり，50Hz をスペース周波数，

100Hz をマーク周波数として扱う．このシステムの音波信号𝑠(𝑡)をキャリア周波数𝑓௖で復調

処理すると新しい信号𝑠௠(𝑡)は次のようになる．復調処理による変換はキャリア周波数𝑓௖の

周波数成分を𝑠(𝑡)から取り除くために行われ，𝑠(𝑡)と𝑓௖の周波数成分との間で乗算操作を行

うことで成り立つ．𝑠௠(𝑡)はキャリア周波数𝑓௖がキャンセルされ変調周波数𝑓௠だけをもつベ

ースバンド信号𝑠௠(𝑡)として扱う． 

 

𝑠௠(𝑡) = 𝑠(𝑡) ∙ exp( − 𝑗2𝜋𝑓௖𝑡) = exp( 𝑗2𝜋𝑓௠𝑡) (3.1.2) 

 

このベースバンド信号に加算される雑音が白色雑音であると仮定すると復調した信号は

次のように変換される． 

 

𝑠௠(𝑡) = exp( 𝑗2𝜋𝑓௠𝑡) + 𝑛(𝑡)  (3.1.3) 

 

𝑛(𝑡)は白色雑音であり，正規分布によるガウス雑音と過程する．この白色雑音𝑛(𝑡)とベー

スバンド信号𝑠௠(𝑡)の SN 比(signal-to-noise ratio)は次のように定義される．RMS は信号の

二乗平均平方根を意味する． 

 

SNR = 20 logଵ଴
ଵ

RMS(௡(௧))
   (3.1.4)  
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式(3.1.1)に示される音波信号𝑠(𝑡)のイメージ図を図 3.3 に示す．図中では時間軸に対する

振幅の変化が視覚的に表現されており，雑音を含まない十音の音波信号によって構成され

ている．この音波信号の一音をシンボルと呼び，それぞれのシンボルがバイナリ情報を示し

ている．本研究で扱う音波信号のシンボル⾧は一音 41.66ms とし，時間領域においてシン

ボル間の干渉はしないようビットレートは 24bps となるように設計している．音波信号の

サンプリング周波数はナイキスト定理に基づき信号の最高周波数成分の 2 倍以上必要であ

る．本研究では最大 20kHz の音波信号を扱うため 40kHz 以上のサンプリング周波数を設計

する必要がある．一般的なスマートフォンの録音アプリでは，44.1kHz もしくは 48kHz が

使用されるため，本研究の音波信号は高品質な録音が可能な 48kHz をサンプリング周波数

とした．また，音波信号の変調周波数を 50Hz 間隔で設定している理由として，本研究で扱

う超音波通信システムは，受信端末にスマートフォンの利用を想定しており，そのスマート

フォンを±0.6m/s 内の速さで左右に振った場合の，-30Hz ~ +30Hz 以内のドップラー効果

に対応できるように設計している．なお，±0.6m/s の速さはライブ会場などでスマートフ

ォンを振るような状況での音波通信を想定している． 

図 3.3 の各シンボルに含まれるキャリア周波数𝑓௖は①19200Hz，②19500Hz，③18000Hz，

④18300Hz，⑤19900Hz，⑥18700Hz，⑦18900Hz，⑧18100Hz，⑨19800Hz，⑩18400Hz

である．また，図 3.3 の音波信号から復調処理により得られるベースバンド信号𝑠௠(𝑡)のイ

メージ図を図 3.4 に示す．図 3.4 のベースバンド信号𝑠௠(𝑡)は，変調処理により音波信号𝑠(𝑡)

のキャリア周波数𝑓௖がキャンセルされ，変調周波数𝑓௠の周波数成分のみを示す波形となって

いる．図 3.4 の各シンボルに含まれる変調周波数𝑓௠は①50Hz，②100Hz，③100Hz，④50Hz，

⑤100Hz，⑥100Hz，⑦100Hz，⑧100Hz，⑨100Hz，⑩100Hz である． 
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図 3.3 10 シンボルの音波信号 

 
図 3.4 10 シンボルのベースバンド信号 
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図 3.3 の音波信号を送信するにあたり，有限の時間領域内でシンボルを切り取る操作に

よりシンボル間でサンプリングが不連続となるため，1 シンボルごとに図 3.5 に示すよう

な窓関数をかける必要がある．代表的な窓関数として図 3.5 に示すハニング窓（Hanning 

Window）がある．ハニング窓はサイドローブの低減と，メインローブの広がりが小さい

ことが特徴であり，音声処理やスペクトル解析で使用される． 

 

 
図 3.5 窓関数（ハニング窓） 

 

窓関数とは，有限時間領域内で観測される信号において不連続性を減少させ，周波数解

析や信号処理において発生する問題を軽減するための関数である．音波信号𝑠(𝑡)に窓関数

𝜔(𝑡)をかけると処理後の音波信号𝑥(𝑡)は次のように変換される． 

 

𝑥(𝑡) = 𝑠(𝑡) ∙ 𝜔(𝑡)   (3.1.5) 

 

図 3.3 の音波信号𝑠(𝑡)に図 3.5 の窓関数𝑤(𝑡)をかけた音波信号𝑥(𝑡)のイメージ図を図

3.6，図 3.3 のベースバンド信号𝑠௠(𝑡)に窓関数𝑤(𝑡)をかけたベースバンド信号𝑥௠(𝑡)のイメ

ージ図を図 3.7 に示す．窓関数をかけることにより，各シンボルの端は振幅値が 0 とな

り，シンボル間のサンプリングは連続する．本研究では音波信号に窓関数をかけた状態の

波形を通信に用いる． 
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図 3.6 窓関数をかけた 10 シンボルの音波信号 

 
図 3.7 窓関数をかけた 10 シンボルのベースバンド信号  



19 

3.2 従来の超音波通信システム 

3.2.1 従来の超音波通信システムの設計と機能 

従来技術として紹介する超音波通信システムの設計について述べる．なお，この超音波通

信システムは，SST[1]にて用いられている処理内容を参考に設計している．音波信号にか

ける窓関数は，図 3.8 に示すようなハニング窓を改良した独自の窓関数が用いられている．

この窓関数は，ハニング窓に比べてメインローブの広がりが大きく，窓関数により音波信号

が減衰しないように設計されていることが特徴である．この窓関数により図 3.3 の音波信号

は図 3.9 に示すような波形へと変換される．この超音波通信システムでは，初めに入力され

た音波信号を前節で示す復調処理を行い，キャリア周波数をキャンセルすることによって，

ベースバンド信号に変換する．音波信号のキャリア周波数は 18kHz～19.9kHz の範囲に

100Hz 間隔で 20ch 用意しているため，復調処理により 20ch 分のベースバンド信号に変換

される．図 3,9 の音波信号を入力としたとき，超音波通信システムにより復調処理された

20ch 分のベースバンド信号を図 3,10 に示す． 

 

 
図 3.8 SST で用いられている独自の窓関数 
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図 3.9 独自の窓関数をかけた 10 シンボルの音波信号 

 

 

図 3.10 復調処理により 20ch に分けられたベースバンド信号  
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図 3.10 では 0ch（18kHz）から 19ch(19.9kHz)のキャリア周波数から得られるベースバン

ド信号を示している．図 3.10 の各シンボルに含まれるキャリア周波数は①19200Hz，

②19500Hz，③18000Hz，④18300Hz，⑤19900Hz，⑥18700Hz，⑦18900Hz，⑧18100Hz，

⑨19800Hz，⑩18400Hz である．この復調処理後，得られたベースバンド信号は，50Hz の

スペース周波数，および 100Hz のマーク周波数を抽出するように設計された BPF 処理によ

り，変調周波数が検出される．図 3.10 のベースバンド信号に対して BPF 処理を行い，抽出

された各シンボルのもつ変調周波数を示す波形を図 3.11 に示す． 

 

 
図 3.11 BPF 処理による抽出される各シンボルの変調周波数を示す波形 

 

図 3.11 の各シンボルに含まれる変調周波数は①50Hz，②100Hz，③100Hz，④50Hz，

⑤100Hz，⑥100Hz，⑦100Hz，⑧100Hz，⑨100Hz，⑩100Hz であり，スペース周波数の

50Hz は青線，マーク周波数の 100Hz は赤線で示されている．このように従来の超音波通

信システムでは，復調およびフィルタ処理を用いることで各シンボルの変調周波数を識別

することで，音波通信を実現している．  
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本研究の従来技術として扱う超音波通信システムの処理概要図を図 3.12 に示す．録音さ

れた音波信号（図 3.9）は復調処理により得られた 20ch ベースバンド信号（図 3.10）に分

類され，変調周波数を検出する BPF 処理により音波信号（図 3.11）のバイナリ情報が読み

取れる． 

 
図 3.12 従来の超音波通信システムの処理の概要図  
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3.2.2 音波信号の配置の決定 

通信において，送信信号と受信信号を照らし合わせる作業は「同期（Synchronization）」

と呼ばれる．同期は，送信側と受信側のクロックやタイミングを一致させ，信号の正確な伝

送や受信を実現するための重要なプロセスである．本研究で扱う音波信号の同期方法は，

400 シンボルから構成される周期的なホッピングパターンを検出ことで成り立つ．ホッピン

グパターンとは，あらかじめ音波信号に設定するキャリア周波数の順番であり（例えば，ホ

ッピングパターンの 1 番目のキャリア周波数は 18.9kHz，2 番目は 19.7kHz，，，400 番目は

18kHz，401 番目は 18.9kHz，，，以降周期的に繰り返す），録音時には，設定されているキ

ャリア周波数のホッピングパターンと，受信した音波信号を復調処理することで得られる

ベースバンド信号を相関係数に用いることで同期処理が可能となる．相関係数を用いた同

期方法は，信号処理や通信などの分野で広く利用される手法の一つであり，相関係数は -1 

から 1 の範囲を取り，1 に近いほど正の相関があり，-1 に近いほど負の相関がある． 

20ch のキャリア周波数をもつホッピングパターンの波形𝑥(𝑡)と，受信した音波信号のベ

ースバンド信号𝑦(𝑡)の相関係数は次のように定義される．ここで，cov(𝑥, 𝑦)は𝑥と𝑦の共分

散，𝜎௫およびは𝜎௬はそれぞれ𝑥と𝑦の標準偏差を示す． 

 

corr(𝑥, 𝑦) =
ୡ୭୴(௫,௬)

ఙೣఙ೤
  (3.2.1) 

 

このホッピングパターンはビットエラーレート（以下，BER）の計算時に送信信号と受信

信号を照らし合わせることを目的として設計されていて，20ch のキャリア周波数を組みわ

せた構成により配置が決まる． 図 3.13 に音波信号を構成するホッピングパターンのイメー

ジ図を示す．なお，図 3.13 は，時間と周波数の情報を 2 次元の画像として表現するスペク

トログラムを表している．図 3.13 に含まれる音波信号は（A,B,C,D,E）の順にホッピングパ

ターンが（9ch,17ch,9ch,5ch,0ch）から構成されており，バイナリ情報が（0,1,1,0,1）であ

る． 
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図 3.13 音波信号のスペクトログラムの時間周波数パターン 
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第4章  

従来技術の実装 

本章では，従来技術である図 3.12 の超音波通信システムを用いた際の処理結果をまとめる． 

4.1 雑音特性に対する精度と課題 

録音した音波信号は，400 シンボルのホッピングパターンに対して 40 シンボル分の録音

データを用いて相関係数を導出し同期処理を行う．平均同期処理時間は 0.088 秒，入力した

5000 個のシンボルのバイナリ情報を計算するまでの平均処理速度は 9.68 秒であった．従来

システムの識別精度を評価するため，精度評価として，5000 シンボルで構成された音波信

号に対してシミュレーションにより SNR が-10dB から 10dB までとなるように白色雑音を

加えた場合の，超音波通信システムの BER を図 4.1 に示す．図 4.1 は，横軸がシミュレー

ションにより加えた SNR[dB]を示し，縦軸が BER[%]を示しており，BER の値が 0%に近

づくほど，エラー率が少なく識別精度がよいことを示している． 
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図 4.1 SNR と超音波通信システムの BER の関係 

 

図 4.1 の結果から従来技術を用いた超音波通信システムは SNR が 6dB 以上になると

BER が 0％と誤りが生じなくなることが分かる．本研究で扱う超音波通信システムは非可

聴域の周波数帯を扱うため，日常で耳にするような 18kHz 以下の雑音の影響は少なく，送

信する音波信号と環境の雑音レベルが一致する（SNR=0dB）ような測定状況は滅多にない

ため，この SNR と BER の結果から高い水準の超音波通信システムが展開できていること

がわかる．また，送信端末と受信端末の通信距離が遠い場合，伝搬時に音波信号が減衰する

ことが考えられるが SNR が 0dB 以下となる場合は，マイクで信号がほとんど聞こえていな

い状態であるため，同様にそのような測定状況は滅多にないと考えられる． 

SNR が-8dB 以下になると BER は 50%に収束した．SNR= 10dB の復調処理により得ら

れたベースバンド信号を図 4.2，SNR= 0dB（BER=4.98%%）を図 4.3 に示す．同様に，

SNR= 10dB の BPF による抽出される各キャリア周波数の変調周波数を示す音波信号を図

4.4，SNR= 0dB を図 4.5 に示す． 
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図 4.2 SNR=10dB（BER=0.00%）のベースバンド信号 

 

 

図 4.3 SNR= 0dB（BER=4.98%）のベースバンド信号  
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図 4.4 SNR=10dB（BER=0.00%）の変調周波数を示す音波信号 

 

 

図 4.5 SNR= 0dB（BER=4.98%）の変調周波数を示す音波信号  
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なお，ここで示す波形は，0ch（18kHz）から 19ch(19.9kHz)のキャリア周波数から得ら

れるベースバンド信号を示している．図 4.2，図 4.3 の各シンボルに含まれるキャリア周波

数は①19200Hz，②19500Hz，③18000Hz，④18300Hz，⑤19900Hz，⑥18700Hz，⑦18900Hz，

⑧18100Hz，⑨19800Hz，⑩18400Hz である．この復調処理後，得られたベースバンド信号

は，50Hz のスペース周波数，および 100Hz のマーク周波数を抽出するように設計された

BPF 処理により変調周波数が検出される．図 4.2 および図 4.4 の結果から，SNR=10dB 時

には，各 BPF を通る音波信号がクリアであり，変調周波数が顕著に抽出されていることか

ら，音波信号に含まれるバイナリ情報の識別が容易であることが分かる．一方，図 4.3 およ

び図 4.5 の結果から，SNR=0dB 時には，各 BPF を通る音波信号に白色雑音の影響による

歪がみられる．図 4.5 の変調周波数を示す音波信号からは，バイナリ情報の識別が困難であ

ることが分かる．ただし，前述のとおり，送信する音波信号と環境の雑音レベルが一致する

測定状況は滅多にないため，この問題は超音波通信システムを展開するにあたって重要な

課題ではない． 

4.2 周波数特性に対する精度と課題 

 次に周波数特性に対する精度評価として， 5000 シンボルで構成された音波信号に対し

て白色雑音と同様にシミュレーションにより-50Hz から+50Hz までの周波数シフトを加え

た場合の，従来の超音波通信システムの BER を図 4.6 に示す．図 4.6 のヒートマップは，

横軸が SNR[dB]を示し，縦軸が周波数シフト[Hz]，ヒートマップの示す値が BER[%]で

ある．BER の値が 0%に近づくほど（カラーバーの色が黒に近づくほど），エラー率が少な

く識別精度がよいことを示している． 
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図 4.6 SNR と周波数シフトと超音波通信システムの BER の関係 

 

 

 従来技術を用いた超音波通信システムは図 4.1 の結果では SNR が 6dB 以上になると

BER が 0％と誤りが生じなったことに対して，図 4.6 の結果では，周波数シフトが 25Hz 以

上発生すると 6dB 以上の SNR であっても BER が上昇していることが分かる．SNR=10dB

かつ周波数シフト=25Hz の時，BER は 20.82%と大きく識別精度が低下した．この理由と

しては，音波信号の変調周波数を 50Hz および 100Hz と 50Hz のバンド差で設定している

ことが要因であり，25Hz 以上の周波数シフトは変調周波数を識別する境界線を越えること

を示している． 

25Hz 以上の周波数シフトが生じたときの，音波信号を確認するために，図 4.6 の結果時

における SNR= 10dB かつ周波数シフト=25Hz（BER=20.82%）の復調処理により得られた

ベースバンド信号を図 4.7 に，周波数シフト=50Hz（BER=70.24%）を図 4.8 に示す．同様

に，SNR= 10dB かつ周波数シフト=25Hz の BPF による抽出される各キャリア周波数の変

調周波数を示す音波信号を図 4.9，周波数シフト=50Hz を図 4.10 に示す． 
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図 4.7 SNR=10dB，周波数シフト=25Hz（BER=20.82%%）のベースバンド信号 

 

 

図 4.8  SNR=10dB，周波数シフト=50Hz（BER=70.24%%）のベースバンド信号 
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図 4.9  SNR=10，周波数シフト=25Hz（BER=20.82%%）の 

変調周波数を示す音波信号 

 

 

 

図 4.10  SNR=10，周波数シフト=50Hz（BER=70.24%%）の 

変調周波数を示す音波信号  
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図 4.7~図 4.10 の結果は，SNR=10dB であり雑音の影響はほとんどない．しかし，周波数

シフトが 25H 発生した場合の図 4.9 の結果から，各チャンネルで得られるスペース周波数

とマーク周波数が重なり，音波信号に含まれるもともとの変調周波数が，どちらの周波数で

あるか見分けることが困難な状態にあることが分かる．また，周波数シフトが 50H 発生し

た場合の図 4.10 の結果は，一見，音波信号の変調周波数がクリアに抽出されているように

見えるが，図 4.2 に示す周波数シフトが発生していないときの変調周波数を示す音波信号と

比較すると，もともと 50Hz のスペース周波数が 100Hz のマーク周波数と認識され，同様

に 100Hz のマーク周波数をもつ音波信号が一つ上のキャリア周波数のチャンネルにてスペ

ース周波数として抽出されていることが分かる． 

このように，高い SNR を持つ音波信号であっても，周波数シフトの影響により識別精度

が 20%以上も低下する問題が生じている．受信端末に周波数シフトが発生するような状況

で，超音波通信システムを実用する場合（受信端末がスマートフォンだと，手を振る速度が

6m/s 程度で 30Hz 程度の周波数シフトが発生する），使用環境によっては，通信障害が発生

する問題が生じる． 

この問題はどれだけ SNR がよい環境であっても発生しうる問題であり，超音波通信シス

テムを展開するにあたって非常に重要な課題となる． 
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第5章  

プロトタイプの開発 

 機械学習モデルを効果的に学習するには，大量のデータが必要であり，これには相応の計

算リソースがかかる．学習プロセスの効率を向上させるために，実際の音波信号よりもシン

プルで計算効率の高い簡易音波信号モデルを設計し，その学習傾向を把握するためのプロ

トタイプシステムを開発する． 

5.1 簡易音波信号 

提案するプロトタイプシステムでは，簡易音波信号を設計し現実の複雑な音波信号を再

現するよりも，機械学習モデルにより基本的な特徴やパターンを抽出することに焦点を当

てる．簡易音波信号は，実際の超音波通信システムで用いられる変調周波数よりも広い周波

数帯域を確保し，変調周波数の差をより明確にするため 100Hz のスペース周波数と 200Hz

のマーク周波数により構成する．一音(1 シンボル)の⾧さは 41.66ms とし，シンボル間の干

渉はしないようビットレートは 24bps とする．時間と周波数の情報を 2 次元の画像として

表現するスペクトログラムを利用すると，簡易音波信号は図 5.1 のように表すことができ

る． 

この簡易音波信号に対して，学習および評価時にはシミュレーションにより周波数シフ

トは-30Hz から 30Hz，白色雑音は SNR が-20dB から 20dB の範囲となるように加え，デ

ータセットを生成する．なお，周波数シフトの設定値は，スマートフォンを±0.6m/s の速

さで移動させている状況を想定して設定している． 
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図 5.1 簡易音波信号のスペクトログラムの時間周波数パターン 

5.2 前処理 

提案するプロトタイプシステムは，白色雑音やインパルス性雑音，ドップラー効果や周波

数シフトなどの外乱環境下から音波信号を抽出することを目的とするため，高周波成分に

対して BPF や復調プロセスなどの前処理は適用しない．代わりに，短時間フーリエ変換

（short-time Fourier transform 以下，STFT）を施す．STFT により，時間変化と周波数成

分の情報を 2 次元の画像として表現するスペクトログラムを用いることで，機械学習モデ

ルによる学習を効果的に行うよう設計する．STFT で変換されるスペクトログラム𝐷(𝑡, 𝑓)

は次のように変換される． 

 

𝐷(𝑡, 𝑓) = ∫ 𝑥(𝜏) ∙ 𝜔(𝜏 − 𝑡) ∙ 𝑒ି௝ଶఠఛ𝑑𝜏
ஶ

ିஶ
   (5.2.1) 
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𝐷(𝑡, 𝑓)は時間𝑡と周波数𝑓の複素数をもつ STFT の結果であり，𝑥(𝜏)は与えられた信号，

𝜔(𝜏 − 𝑡)はハニング窓による窓関数，∆𝜏は窓関数のスライド幅である．提案するプロトタイ

プシステムの STFT 処理の高速フーリエ変換（fast Fourier transform 以下 FFT）に用いる

波形の⾧さは 256，窓関数のサイズは 32，窓関数の移動幅は 2 であり，1 シンボルごとに 1

つのスペクトログラムを作成するようにしている．また，復調処理によりキャリア周波数を

キャンセルしたベースバンド信号は，100Hz から 200Hz までの周波数帯域で構成されるた

め，学習データはベースバンド信号のスペクトログラムにおける，0Hz から 300Hz までの

周波数帯域を切り抜くことで設計した．このとき，ベースバンド信号のサンプリング周波数

は 2kHz とした．切り抜く画像サイズは 40×40 であり 1 つの画像に対して 1 シンボルとな

るようにして，[0,1]の二値ラベルを付与していている．ラベルの値は，1 シンボルのもつバ

イナリ情報を示している．上記のパラメータを用いた STFT により得られる音波信号のス

ペクトログラムを図 5.2 に示す．図 5.2 に示す簡易音波信号が有するバイナリ情報は左から

（0，1，0，1）である．  

 
図 5.2 STFT によりスペクトログラムに変換された簡易音波信号 

（上から SNR=10dB，0dB，-10dB）  
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5.3 プロットタイプで設計する機械学習モデル 

提案するプロトタイプシステムで設計する機械学習は，音波信号の 1 シンボルを入力し

たとき，そのシンボルのバイナリ情報を予測する教師あり学習を扱う．教師あり学習は，デ

ータセットにラベル（正解データ）が付いている状態で機械学習モデルを学習し，未知のデ

ータに対する予測を行う手法である．機械学習モデルは MNIST 手書き数字データセットで

よく使用される LeNet[25]を参考に CNN を設計した．MNIST は手書き数字認識のための

データセットで，各画像は 28×28 ピクセルの小さなサイズである．LeNet は合計 2 つの畳

み込み層と 2 つのプーリング層と，3 つの全結合層による構成であり，深層学習モデルと比

較して層が浅く，パラメータ数も少ない小規模な機械学習モデルである．前節で説明したよ

うにプロットタイプの学習データには 40×40 の小さな画像データを扱うため LeNet に基

づいた CNN を設計した．プロットタイプで設計する CNN の構造を図 5.3 に示す．CNN

は畳み込み層と Pooling 層を交互に配置し，活性化関数は ReLU を用いる．最終的に二層

の dence 層と sigmoid 関数を適用して二値分類を行う．学習には ADAM[26]，損失関数

として二項交差エントロピー（binary cross entropy）を用いた． 

 

 

図 5.3 プロットタイプで設計する CNN 構造  
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5.4 プロットタイプにおける機械学習 

 学習の結果を，学習曲線や予測結果の比較などを用いてプロトタイプを評価する．プロッ

トタイプの機械学習では，学習用データセットとして 200,000 個，検証用データセットとし

て 10,000 個用意する．各データセットは，周波数シフトは 30Hz から-30Hz，白色雑音は

SNR が-20dB から 20dB の範囲となるようにシミュレーションで生成した．機械学習モデ

ルの入力として簡易音波信号のスペクトログラムから切り抜いた 40×40 の画像を，出力と

して 0～1 を予測する二値分類用のデータセットを設計した． 

学習率 0.001 および学習回数（epoch 数）を 10 として学習処理を行った際の CNN の学

習過程として epoch 数による Loss および Accuracy の推移を，図 5.4 および図 5.5 に示す． 

 

 
図 5.4 プロットタイプの学習過程におけるモデルの性能推移（Loss） 

 

 

 

図 5.5 プロットタイプの学習過程におけるモデルの性能推移（Accuracy） 



39 

 

 図 5.4 および図 5.5 の学習過程において，Loss と Accuracy の曲線が示すように，プロッ

トタイプで提案されたモデルは学習用データセットにおいて損失が減少し，同時に検証用

データセットにおいても損失が適切に低減していることから，過学習が起きていないこと

が確認できる．このことから，パラメータ数の少ない小規模な機械学習モデルを用いた学習

プロセスであっても，音波信号のスペース周波数とマーク周波数の 100Hz の差を認識する

ことができていることが分かる． 

これにより，スペクトログラムに変換された音波信号に対して，周波数の差を認識できる

機械学習モデルは，超音波通信システムを設計するうえで，非常に有効的な手法であると考

えられる． 

5.5 簡易音波信号の録音 

提案するプロットタイプシステムでは，シミュレーションによる機械学習だけでなく，実

際の通信環境下おける簡易音波信号の識別精度の評価を行う．ここでは実際に送信端末と

受信端末を用意し二つのデバイス間で音波通信を行う．送信端末は 20kHz までの音が出せ

る端末であれば性能として十分であり，ノートパソコン[27]に付属しているスピーカを用い

た．受信端末は，実際の活用を想定し移動可能なデバイスであるスマートフォン[28]を用い，

2m の距離間で通信するように設置し 48kHz のサンプリング周波数で簡易音波信号を録音

した．受信端末は音響校正器 [29]と高精度マイク[30]を用いて周波数特性の校正を行い，

正確な音圧レベル（Sound Pressure Level 以下 SPL）の測定を可能とした．SPL は，空気

中の音の振動が物体に加える圧力の変動の大きさでありデシベル（dB）を単位とする． 

簡易音波信号は 18kHz のキャリア周波数にバイナリ情報を示す変調周波数を乗せて送信

される．受信端末で録音した簡易音波信号を用いて，新たなデータセットを作成した．ここ

で作成したデータセットは，録音した簡易音波信号のスペクトログラムから切り抜いた

4000 個のシンボルの画像データと[0,1]の二値ラベルから構成され，以下に示す 4 つの条件

の下での通信環境で，簡易音波信号を 1000 シンボルずつ録音した．  
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1. 受信端末の状態：固定， SNR： 5dB～10dB 

2. 受信端末の状態：移動， SNR： 5dB～10dB 

3. 受信端末の状態：固定， SNR：-5dB～ 0dB 

4. 受信端末の状態：移動， SNR：-5dB～ 0dB 

 

ここで，「受信端末の状態；移動」とは，通信中に±0.6m/s の速さの範囲で，受信端末を

手で左右に振る，送信端末の周りで受信端末を持って歩く状態を指す．±0.6m/s という速

度は±30Hz のドップラー効果が期待される値である．また，ここで示す SNR は，校正し

た受信端末で得られた 18kHz から 18.3kHz の範囲における信号の音圧レベル𝑆ௌ௉௅と雑音の

音圧レベル𝑁ௌ௉௅の値から次のように算出される． 

 

 

𝑆𝑁𝑅 = 20logଵ଴
∫ ௌೄುಽ(௙)

భఴయబబ
భఴబబబ

ௗ௙

∫ ேೄುಽ(௙)
భఴయబబ

భఴబబబ
ௗ௙

  (5.5.1)  
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5.6 プロットタイプにおけるファインチューニング 

転移学習の適用により，シミュレーションにより生成したデータを学習した学習済みモ

デルに実際に録音した音波信号データを適用する．このプロセスにより，シミュレーション

データを学習した学習済みモデルの知識を，現実の環境条件下において効果的に転移でき

るかを検証する．録音した簡易音波信号のデータセットから 1000 個の学習用データセット，

200 個の検証用データセットを用意し，シミュレーションにより設計した学習済みモデルに

対して転移学習を行う．転移学習は，一つのタスクで学習したモデルを別の関連するタスク

に応用する手法であり，少量のデータセットにおいても効果的な学習を可能とする[31,32]．

プロットタイプで設計した学習済みモデルは大量のシミュレーションデータを事前に学習

しているため，畳み込み層では録音した音波信号の特徴を捉えることが期待できる．このよ

うに元のモデルが学習されたデータセットと，新しいタスクのデータセットが似ている場

合は，転移学習の方法として最終層の Dense 層のみをパラメータ調整するファインチュー

ニングによるパラメータ調整が効果的とされている[32] ． 

シミュレーションにより設計した学習済みモデルに対して学習率を 0.001 および epoch

数を 50 としてファインチューニングを行った際の CNN の学習過程として学習回数 epoch

による Loss および Accuracy の推移を，図 5.6 および図 5.7 に示す． 
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図 5.6 ファインチューニング時の学習過程における 

モデルの性能推移（Loss） 

 

 

 
 

図 5.7 ファインチューニング時の学習過程における 

モデルの性能推移（Accuracy） 

 

 

図 5.6 および図 5.7 の学習過程から，対象のデータセットが少量であっても，シミュレー

ションによる学習済みモデルを用いた転移学習（ファインチューニング）を行うことで，過

学習を防ぎ，検証用データセットに対しても高い識別精度が得られることを確認できた． 
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5.7 プロットタイプの評価 

プロットタイプの評価には，前節で示した 4 つの条件から学習用データセット，および

検証用データセットに用いていないデータを 450 データずつ用意し評価用データとして用

いる．プロットタイプの評価として，各条件の評価用データに対して，第 4 章で述べた BPF

を用いた従来技術，シミュレーションにより設計した学習済みモデル，ファインチューニン

グにより設計した学習済みモデルにより識別を行い，そのときの BER の結果を図 5.8 に示

す． 

 

 
図 5.8 評価用データに対する各識別器の識別結果  
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まず，全体の傾向として雑音，受信端末の移動により精度は悪化することが分かる．シ

ミュレーションにより設計した学習済みモデルは，BPF を用いた従来技術と比べて，受信

端末の移動による精度の低下がみられる．この理由として，シミュレーションと録音状況

によって生じる簡易音波信号の周波数成分に対する外乱特性が異なることが考えられる．

シミュレーションでは周波数シフトによる外乱特性を考慮しているが，受信端末の移動に

よる録音はドップラー効果が生じていることが分かった．シミュレーションとドップラー

効果により歪む簡易音波信号の違いを図 5.9 に示す．1.2 節に述べてように，周波数シフト

は変調により信号全体の周波数が変化するが，ドップラー効果は受信端末の移動の仕方に

より信号の一部に周波数の変化が生じる違いがあり，その特性の違いが誤りの原因である

と考えられる．一方，ファインチューニングにより設計した学習済みモデルは，実環境が

与える音波信号への歪や減衰・ドップラー効果の特徴を学習することができ，すべての測

定条件において識別精度が改善している． 

 

 

図 5.9 シミュレーションとドップラー効果により歪む簡易音波信号の違い 

(A)理想の簡易音波信号，(B)周波数シフト+15Hz の簡易音波信号 

(C) ドップラー効果を含む録音された簡易音波信号 
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5.8 プロットタイプの開発の考察・まとめ 

プロットタイプシステムの設計にあたり，100Hz と 200Hz の変調周波数により構成さ

れる簡易音波信号を設計した．実際に通信を行う際は 18kHz のキャリア周波数に簡易音波

信号を乗せて送信し，受信端末にて録音を行った．簡易音波信号を識別する機械学習モデ

ルとして，LeNet を参考にした小規模な CNN モデルを設計し，シミュレーションデータ

の学習および録音データのファインチューニングを行った．プロットタイプの設計により

小規模な機械学習モデルであっても雑音環境下における精度向上が期待できることが分か

った．また，シミュレーションにより作成した学習済みモデルを元に，ファインチューニ

ングによる転移学習を行うことで，実環境が与える音波信号への歪や減衰の特徴を捉える

ことができ，識別精度の向上がみられた．一方で，シミュレーションにより設計した学習

済みモデルは，受信端末の移動時に精度の低下がみられた．この理由としては，シミュレ

ーションでは周波数シフトによる外乱特性を考慮しているが，受信端末の移動による録音

はドップラー効果が生じるなど，簡易音波信号の周波数成分に対する外乱特性が異なるこ

とが原因だと考えた．また，STFT により作成したスペクトログラムの周波数レンジおよ

びトリミングにより作成した特徴量が，想定している周波数シフトに対して不適切なサイ

ズであることなども原因として考えられる． 

プロットタイプで用いたデータは，一つ一つのシンボルに対して細かな STFT を処理し

作成するため，BPF を用いた従来技術と比較して処理速度が 1000 倍以上かかる問題が生

じた．本研究では設計した機械学習モデルを超音波通信システムに組み込みことを想定し

ており，処理速度の問題は非常に重要である．上記の理由から，一つ一つのバイナリ情報

に対して予測を行う機械学習モデルは現実的ではないと考えた． 

プロットタイプでは，各データから 100Hz と 200Hz の変調周波数の情報のみを埋め込

みバイナリ情報の予測を行ったが，実際の音波信号はデータに含まれる信号数が増えるた

め，信号間の配置パターン情報などからも，雑音や周波数シフトの中から音波信号の特徴

を捉えることが期待できると考えた．  
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第6章  

提案する超音波通信システム 

本章では，プロットタイプの設計で得られた特性を考慮し，実際の超音波通信システムで

扱う音波信号に適応した機械学習モデルを選定し，その学習の過程と評価について説明す

る． 

6.1 超音波通信システムの設計 

プロットタイプの開発結果から，機械学習を用いることで，雑音環境および周波数シフ

ト・ドップラー効果のような外乱を含む音波信号に対しても高い識別精度が得られること

が明らかになった．しかし，処理速度の観点から，バイナリ情報に焦点を当てた機械学習ア

ルゴリズムでは，超音波通信システムへの実装・組み込みは現実的でないことも明らかとな

った． 

一方，従来の超音波通信システムは，4.1.3 節にて示したように，周波数シフトが発生す

ることで，BPF を通る音波信号が別のキャリア周波数のチャンネルをもつ音波信号に影響

を与えることが問題として挙げられた． 

これらの利点や課題点を考慮し，本研究では，音波信号が BPF を経由する前に，その音

波信号に含まれる周波数シフトを機械学習モデルで予測し，その予測結果を従来の BPF を

用いた超音波通信システムに適応させることで，周波数シフトに対応する柔軟な超音波通

信システムを提案する．本研究で提案する超音波通信システムの概要図を図 6.1 に示す． 
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図 6.1 提案する超音波通信システムの処理の概要図 

 

この提案手法の特色は，処理速度が遅い学習済みモデルによるタスクを，同期処理時と音

波信号全体にかかる周波数シフトの予測に留め，学習済みモデルの処理回数を最小限とし，

信号のバイナリ情報の予測には処理速度の速い BPF を用いた従来技術を用いることである．

つまり，従来技術の周波数シフトに対する対策手段として，機械学習モデルを前処理に用い

ることに相当する．提案手法では，スペクトログラムに含まれる音波信号のホッピングパタ

ーンを予測し，同期処理を行う機械学習モデルと周波数シフトの値を回帰により予測する

機械学習モデルの２つの機械学習モデルにより設計される．以後，それぞれの機械学習モデ

ルをホッピングパターン予測器および周波数シフト予測器とする． 

  



48 

 次に提案する機械学習モデルについて説明する．本研究で提案する機械学習モデルの概

要図を図 6.2 に示す． 

 

 
 

図 6.2 提案する機械学習モデルの概要図  
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 ホッピングパターン予測器および周波数シフト予測器は，白色雑音やインパルス性雑音，

ドップラー効果や周波数シフトなどの外乱環境下から音波信号の特徴を抽出することを目

的とするため高周波成分に対して BPF や復調プロセスなどの前処理は適用せず，STFT に

よりスペクトログラムに変換された画像データを入力として扱う．変換前の音波信号を図

6.3，スペクトログラムに変換された音波信号を図 6.4 に示す．なお，それぞれの予測器で

用いる STFT の FFT に用いる波形の⾧さおよび窓関数のサイズは 1024，窓関数の移動幅

は 256 と設定している． 

 
図 6.3 STFT によりスペクトログラムに変換される音波信号 

 

図 6.4 STFT によりスペクトログラムに変換された音波信号  
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各予想器は，入力されたスペクトログラムから，雑音およびドップラー効果，周波数シフ

トを考慮し，同期ポイントと周波数シフトの値の予測を行う．ホッピングパターン予測器は，

機械学習モデルによりスペクトログラムに含まれる音波信号のホッピングパターンを分類

する．分類されたホッピングパターンは，同期処理に反映させることで，雑音やドップラー

効果，周波数シフトの影響を軽減することを目的として設計する．周波数シフト予測器は，

機械学習モデルによりスペクトログラムに含まれる音波信号の周波数シフトの値を回帰す

る．回帰された周波数シフトの値を従来技術で用いる BPF の設定周波数に反映することで，

周波数シフトの影響を軽減することを目的として設計する． 

6.2 実験の設計 

ここでは，各予測器を設計する方法について説明する．機械学習モデルは通常，大規模な

パラメータを持ち，学習や推論の処理に高い計算リソースを要求する．これは高い精度を達

成する一方で，実際のシステムに機械学習モデルを組み込む場合，処理速度の観点からは課

題が生じる．そのため，機械学習モデルを実用するシステムに組み込む場合は処理速度向上

のために簡易的なパラメータの少ない軽量なモデルを選択することが重要とされている．

本研究で設計された各予測器は，実際に超音波通信システムに組み込み，実運用を想定して

いるため，1～5 層までの軽量なモデルを設計する．本研究の機械学習アルゴリズムでは，

入力に音波信号のスペクトログラムを画像と扱い，画像処理において高い識別精度が期待

できる CNN・RNN・CRNN[33,34,35]の３つの機械学習モデルによる教師あり学習を扱う．

実験の設計としては，先にホッピングパターン予測器に対してグリッドサーチを含む大規

模な機械学習を行い，音波信号のスペクトログラムの時間周波数パターンに対して特徴を

抽出しやすいモデルを最終的に選定する．グリッドサーチとは，事前に定義されたハイパー

パラメータの全ての組み合わせを網羅的に試行することで最適なハイパーパラメータの組

み合わせを見つけるための手法である．その後，周波数シフト予測器の学習を行う．周波数

シフト予測器は，効率的に学習を行うために，ホッピングパターン予測器で最も優れた各モ

デルのパラメータを学習済みモデルとして，転移学習およびファインチューニングによる

評価を行う．  
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6.2.1 ホッピングパターン予測器の設計 

ホッピングパターン予測器はグリッドサーチによる大規模な機械学習を行い，CNN・

RNN・CRNN の３つの機械学習モデルに対する評価を行う．ここで，RNN には BGRU 

(bidirectional gated recurrent unit）[36]を用いている．以下に，本研究で行うグリッドサー

チの対象パラメータを示す． 

 

 入力スペクトログラムのクリップサイズ： 32，64，128 

 畳み込み層の深さ   ： 1 層 ～ 3 層 

 畳み込み層のフィルタ数  ： 32，64，128 

 再帰層の深さ   ： 1 層 ～ 2 層 

 再帰層の隠れユニット数  ： 32，64，128 

 Dense の隠れユニット数  ： 32，64，128 

 

上記の内容でグリッドサーチを行うと CNN は 81 モデル分，RNN は 54 モデル分，CRNN

は 486 モデル分の学習を行うことになる．畳み込み層は ReLU 関数，再帰層は tanh 関数，

各層から得られた特徴量は Flatten 層を通して 1 次元のベクトルに変換し，Dence 層と 

sigmoid 関数による全結合層に渡るネットワークを構築した．学習には ADAM，損失関数

として binary cross entropy を用い，最大 100epoch 分学習させる．学習率は 0.001 を初期

値とし，検証用データの損失が 10epoch で改善されない場合，学習率が 0.5 ずつ減少され，

最終的に学習率は 0.0001 となるように設定している．また，学習率を変更しても 20 epoch

以内に精度に変化が起きない場合学習を早期終了（Early Stopping）させる．出力層は 400

のユニット数を有する．これは本研究で用いる音波信号のホッピングパターンが 400 シン

ボルから構成されていることが理由である．また，400 のユニットをもつ出力層に sigmoid 

関数を用いる理由は，ホッピングパターン予測器がマルチラベルタスクを想定しているか

らである．具体的には，400 シンボルで構成される周期性をもつホッピングパターンの中か

ら，入力スペクトログラムに含まれる音波信号が 10～20 番目のシンボルの場合，それに対

応したユニットが発火するような設計をしている．例として図 6.5 に入力スペクトログラム

と図 6.6 にそのラベルを示す．なお，スペクトログラムに含まれるホッピングパターンのシ

ンボルは 1 を示すようにラベルを与えている．  
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図 6.5 ホッピングパターンのうち 10～20 番目の 

シンボルを含む音波信号のスペクトログラム 

 

 

図 6.6 ホッピングパターンのうち 10～20 番目の 

シンボルを意味するラベル  
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なお，ホッピングパターン予測器の精度には再現率（Recall）を用いる．一般的に分類タ

スクにおいて精度は Accuracy を計算するが，図 6.6 に示すようにホッピングパターン予測

器のタスクで用いるラベルは大半の値が 0 であり，Accuracy を計算するとすべてのラベル

に対して 0 と予測するだけでも高い精度となってしまう．Accuracy および Recall は次のよ

うに定義される． 

 

Accuracy =   
୘୰୳ୣ ୔୭ୱ୧୲୧୴ୣୱ ା ୘୰୳ୣ ୒ୣ୥ୟ୲୧୴ୣୱ

୘୭୲ୟ୪ ୗୟ୫୮୪ୣୱ
   (6.2.1) 

 

 

Recall       =   
୘୰୳ୣ ୔୭ୱ୧୲୧୴ୣୱ

୘୰୳ୣ ୔୭ୱ୧୲୧୴ୣୱ ା ୊ୟ୪ୱୣ ୒ୣ୥ୟ୲୧୴ୣୱ
  (6.2.2) 

 

 

  

それぞれの意味は以下の通りである 

 True Positives（真陽性）：モデルが正例と予測し，実際にも正例であるサンプルの数 

 True Negatives（真陰性）：モデルが負例と予測し，実際にも負例であるサンプルの数 

 False Negatives（偽陰性）：モデルが負例と予測し，実際には正例であるサンプルの数 

 Total Samples ：全体のサンプル数 
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6.2.2 周波数シフト予測器の設計 

周波数シフト予測器はグリッドサーチによる大規模な機械学習を行わず，ホッピングパ

ターン予測器で最もパフォーマンスが高い CNN・RNN・CRNN の３つの機械学習モデル

を学習済みモデルとして，転移学習およびファインチューニングを行う．畳み込み層や再帰

層，学習率や早期終了の条件はホッピングパターン予測器と同一であるが，出力層と損失関

数は，回帰タスクに合わせて変更する．全結合層は Dence 層と sigmoid 関数，損失関数は

平均二乗誤差（Mean Squared Error，以下 MSE）により構成され，出力層は 1 つのユニッ

トにより 0～1 の値を回帰する．ここで，0 は周波数シフトが-100Hz，1 は周波数シフトが

100Hz である．なお，ホッピングパターン予測器の学習済みモデルに対して転移学習を行

う場合は，すべてのパラメータにおいて再学習するに対して，ファインチューニングでは全

結合層のパラメータのみを再学習する．そのため，周波数シフト予測器では，CNN・RNN・

CRNN の３つ機械学習モデルにおいて，転移学習およびファインチューニングの合計 6 モ

デル分の学習を行う．周波数シフト予測器の精度には二乗平均平方根誤差（Root Mean 

Squared Error，以下 RMSE）を用いる． 

6.3 データセットの収集 

 本研究では，機械学習の学習に使用する音波信号を取得するために，シミュレーションを

活用する．シミュレーションでは，白色雑音と周波数シフトを適用し，これにより現実の環

境で発生する様々な条件下での音波信号を模倣する．これにより，多様性豊かなデータセッ

トを大量に生成することが可能となる．ホッピングパターン予測器および周波数シフト予

測器の機械学習には，シミュレーションにより周波数シフトは-100Hz から+100Hz，白色

雑音は SNR が 5dB から 100dB の範囲となるように生成した簡易音波信号のスペクトログ

ラムとそれぞれのラベルを学習用データセットとして 80,000 個，検証用データセットとし

て 20,000 個用意する．ただし，グリッドサーチの対象となるパラメータに入力スペクトロ

グラムのクリップサイズがあるため，クリップサイズ（32，64，128）のデータセットをそ
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れぞれ用意した． 

シミュレーションにより加える白色雑音の SNR が 5dB~100dB と比較的高い理由は，事

前の学習実験により，低い SNR を学習用データセットとして用いるよりも，比較的高い

SNR を用いる方が，SNR が 0~5dB の範囲において高い識別精度が得られたからである．

その事前の学習実験の結果として，図 6.7 に SNR が-5~100dB の範囲でデータセットを用

意した場合，図 6.8 に SNR が 5~100dB の範囲でデータセットを用意した場合の，SNR と

周波数シフトとホッピングパターン予測器の CNN モデルの Recall 結果を示す．図 6.7 およ

び図 6.8 の SNR と周波数シフトの Recall 結果は，横軸が SNR[dB]を示し，縦軸が周波数

シフト[Hz]，ヒートマップの示す値がホッピングパターンの予測結果である Recall [%]で

あり，Recall の値が 100%に近づくほど（カラーバーの色が黄色に近づくほど），エラー率

が少なく識別精度がよいことを示している．事前の学習実験の CNN モデルのパラメータは

以下の通りである． 

 

 入力スペクトログラムのクリップサイズ：  128 

 畳み込み層の深さ   ： 3 層 

 畳み込み層のフィルタ数  ： 64 

 Dense の隠れユニット数  ： 128 

 

図 6.7 および図 6.8 の結果のように SNR が比較的高いデータセットを学習する方が，精

度がよくなる傾向は，CNN・RNN・CRNN のすべての機械学習モデルに共通していた．

雑音により劣化しすぎた学習データは，学習プロセスにおいて識別が困難となり誤差を生

む原因となるため，提案器の学習の妨げとなっていると考えられる． 
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図 6.7 SNR（-5~100dB）の範囲で学習した CNN の 

SNR と周波数シフトの Recall 結果 

 

 

図 6.8 SNR（5~100dB）の範囲で学習した CNN の 

SNR と周波数シフトの Recall 結果  
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6.4 提案予測器の学習および性能 

 ここでは，CNN・RNN・CRNN の３つの機械学習モデルに対して，シミュレーションに

より作成した学習用データセットおよび検証用データセットによる各提案予測器の学習結

果を示し，それぞれの学習済みモデル同士の性能評価を行う． 

6.4.1 ホッピングパターン予測器の学習評価 

ホッピングパターン予測器は，グリッドサーチにより CNN は 81 モデル分，RNN は 54

モデル分，CRNN は 486 モデル分の学習を行った．各モデルの学習にかかった時間を表 6.1

に示す． 

 

表 6.1 各モデルの学習時間 

 

 

 CRNN はグリッドサーチにより調整されるパラメータ数が多いため学習時間も 2 日以上

かかる結果となった． 

 グリッドサーチにより調整された CNN・RNN・CRNN の学習済みモデルの評価には３

種類の評価用データセットを用いる．それぞれのデータセットは以下の特性を持つ音波信

号の未知データで構成される． 

 

1.   0Hz データセット ：周波数シフトがない場合のデータ（10000 個） 

2. 100Hz データセット ：周波数シフト 100Hz のデータ （10000 個） 

3. 0~50Hz データセット  ：周波数シフトが 0~50Hz のデータ（50000 個） 

 

上記の３種類の評価用データに対して，最も高い識別精度の平均値を得た各機械学習モデ

ルのパラメータを表 6.２，各データセットに対する再現率（Recall）を表 6.２に示す． 

CNN RNN CRNN

Model数 81 54 486

計算時間[h] 8.2 2 53.6
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表 6.2 グリッドサーチで得られた最適なパラメータ 

 
 

表 6.3 各学習済みモデルによる評価データの Recall 

 

 CNN と RNN の入力スペクトログラムのクリップサイズは，パラメータの中では最も大

きい 128 であり，各層の深さと Dense の隠れユニット数も最大の値となっている．一方，

CRNN は畳み込み層が 1 層，再帰層が 2 層であり，CNN と RNN の総パラメータ数と比

較しても小規模なモデルが，最適なパラメータとなった．表 6.3 の結果から，CRNN を用

いた機械学習モデルは全てのデータセットに対して最も高い Recall が得られた．また，各

機械学習モデルは周波数シフトがないデータセットに対する再現率が最も高いことが分か

る．次に，表 6.２に示す各モデルの学習過程の Loss および Recall を紹介する．図 6.9 お

よび図 6.10 に CNN，図 6.11 および図 6.12 に RNN，図 6.13 および図 6.14 に，CRNN の

Loss および Recall を示す．すべてのモデルにおいて過学習は発生しておらず，精度の良い

識別が期待できる．  

CNN RNN CRNN

input size 128×64×1 128×64 64×64×1

# CNN layers 3 - 1

pool size 2×2 - 1×4

# RNN layers - 2 2

# FNN layers 1 1 1

# feature

maps
64 - 32

# hidden units - 32 64

# dense units 128 128 64

# Parameters 1,175,568 1,137,936 847,248

CNN RNN CRNN

① 0Hz 96.36% 98.85% 98.85%

② 100Hz 94.73% 97.77% 98.22%

③ -50~50Hz 95.96% 98.63% 98.68%

      モデル
データセット
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図 6.9 ホッピングパターン予測器の CNN モデルの性能推移（Loss） 

 

 

 

 
図 6.10 ホッピングパターン予測器の CNN モデルの性能推移（Recall） 
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図 6.11 ホッピングパターン予測器の RNN モデルの性能推移（Loss） 

 

 

 

 
図 6.12 ホッピングパターン予測器の RNN モデルの性能推移（Recall） 
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図 6.13 ホッピングパターン予測器の CRNN モデルの性能推移（Loss） 

 

 

 

 
図 6.141 ホッピングパターン予測器の CRNN モデルの性能推移（Recall） 
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6.4.2 ホッピングパターン予測器の性能評価 

 表 2 で示した CNN・RNN・CRNN の３つの機械学習モデルの最適なパラメータを用い

てホッピングパターン予測器の性能評価を行う． 

 評価方法は， 5000 シンボルで構成された音波信号に対して白色雑音と同様にシミュレ

ーションにより-100Hz から+100Hz までの周波数シフトを加えた場合の評価用データセッ

トを用意し，各モデルの Recall を計算する． SNR と周波数シフトの Recall 結果を，CNN

は図 6.15，RNN は図 6.16，CRNN は図 6.17 に示す．なお，各結果の横軸は SNR[dB]，

縦軸は周波数シフト[Hz]，ヒートマップは Recall [%]であり，Recall の値が 100%に近づ

くほど（カラーバーの色が黄色に近づくほど），エラー率が少なく識別精度がよいことを

示している．  
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図 6.15 ホッピングパターン予測器の CNN による SNR と周波数シフトの Recall 結果 

 

図 6.16 ホッピングパターン予測器の RNN による SNR と周波数シフトの Recall 結果 

 

図 6.17 ホッピングパターン予測器の CRNN による SNR と周波数シフトの Recall 結果 



64 

 従来技術を用いた超音波通信システムは図 4.6 の結果から，周波数シフトが 25Hz 以上発

生すると 6dB 以上の SNR であっても BER が 20%以上上昇し，どれだけ SNR を高くして

も周波数シフトによる BER は改善されなかった．特に，周波数シフトやドップラー効果が

発生するような状況で，超音波通信システムを実用する場合（受信端末がスマートフォンだ

と，手を振る速度が 6m/s 程度で 30Hz 程度のドップラー効果が発生する），使用環境によ

っては，通信障害が発生する問題が生じるため，非常に重要な課題であった． 

一方，本研究で提案する CNN・RNN・CRNN の３つの機械学習モデルによるホッピング

パターン予測器は周波数シフトの影響に関係なくホッピングパターンの検出が行われてい

ることが分かる．特に CRNN によるホッピングパターン予測器は，SNR が 6dB 以上ある

とき，周波数シフトが 0~100Hz まで発生しても誤ることなくホッピングパターンの検出が

行われた． 

 また，３つの機械学習モデルの中で最もスコアがよいモデルは，最もパラメータ数が少な

い CRNN であった．特に CRNN は，CNN と RNN に比べると，低い SNR の音波信号に対

しても精度がよい結果となった．この CRNN は畳み込み層が 1 層と再帰層が 2 層で構成さ

れており，他のグリッドサーチを行った CRNN と比較すると RNN に近いモデルである．

この 1 層の畳み込み層は，低レベルな特徴を捉えることが期待でき，近距離のシンボル間

のエッジ検出や簡単な雑音除去のフィルタとしての役割が考えられる． 

以上のことから機械学習を用いたホッピングパターン予測器は，周波数シフトに対して

有効的な手段であることを明らかにした．ホッピングパターン予測器で設計した CNN・

RNN・CRNN の３つの機械学習モデルは周波数シフトの影響を受けることなくスペクトロ

グラムに含まれるホッピングパターンのシンボルを予測することができ，これにより周波

数シフトの有無に関係なく同期処理を行うことが可能となった． 

どれだけ SNR が高い状態であっても，周波数シフトにより誤りが生じることが，従来の

超音波通信システムの課題であったが，本研究で提案する機械学習モデルを用いることで，

その問題を解決することができることが明らかとなった．  
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6.4.3 周波数シフト予測器の学習評価 

周波数シフト予測器の設計では，グリッドサーチによる大規模な機械学習を行わず，ホ

ッピングパターン予測器で最もパフォーマンスが高い CNN・RNN・CRNN の３つの機械

学習モデルを学習済みモデルとして，転移学習およびファインチューニングを行う． 

図 45 および図 46 に CNN，図 47～図 48 に RNN，図 49～図 50 に，CRNN に対して転

移学習を行ったときの Loss および RMSE を示す．すべてのモデルにおいて過学習は発生し

ておらず，精度の良い識別が期待できる． 

同様に，図 51 および図 52 に CNN，図 53～図 54 に RNN，図 55～図 56 に，CRNN に

対してファインチューニングを行ったときの Loss および RMSE を示す． 

転移学習およびファインチューニングの学習過程を比較すると，すべてのモデルにおい

て過学習は発生しておらず，精度の良い識別が期待できる．また，転移学習の方が，精度よ

く RMSE が収束していることが分かる． 
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図 6.182 転移学習による周波数シフト予測器の CNN モデルの性能推移（Loss） 

 

 
図 6.19 転移学習による周波数シフト予測器の CNN モデルの性能推移（RMSE） 
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図 6.20 転移学習による周波数シフト予測器の RNN モデルの性能推移（Loss） 

 

 

 

 
図 6.21 転移学習による周波数シフト予測器の RNN モデルの性能推移（RMSE） 
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図 6.22 転移学習による周波数シフト予測器の CRNN モデルの性能推移（Loss） 

 

 

 

 
図 6.23 転移学習による周波数シフト予測器の CRNN モデルの性能推移（RMSE） 
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図 6.24 ファインチューニングによる周波数シフト予測器の CNN モデルの性能推移

（Loss） 

 

 
図 6.25 ファインチューニングによる周波数シフト予測器の CNN モデルの性能推移

（RMSE）  
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図 6.26 ファインチューニングによる周波数シフト予測器の RNN モデルの性能推移

（Loss） 

 

 

 

 
図 6.27 ファインチューニングによる周波数シフト予測器の RNN モデルの性能推移

（RMSE）  
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図 6.28 ファインチューニングによる周波数シフト予測器の CRNN モデルの性能推移

（Loss） 

 

 

 
図 6.29 ファインチューニングによる周波数シフト予測器の CRNN モデルの性能推移

（RMSE）  
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6.4.4 周波数シフト予測器の性能評価 

 ここでは，ホッピングパターン予測器で最もパフォーマンスが高い CNN・RNN・

CRNN の３つの機械学習モデルを学習済みモデルとして，転移学習およびファインチュー

ニングを行ったときの周波数シフト予測器の性能評価を行う． 

 評価方法は， 5000 シンボルで構成された音波信号に対して白色雑音と同様にシミュ

レーションにより-100Hz から+100Hz までの周波数シフトを加えた場合の評価用データセ

ットを用意し，各モデルで周波数シフトを予測しその精度を計算する．各結果の横軸は

SNR[dB]，縦軸は周波数シフト[Hz]，ヒートマップは RMSE [%]であり，RMSE の値が

0%に近づくほど（カラーバーの色が黄色に近づくほど），エラー率が少なく識別精度がよ

いことを示している．図 6.30 に CNN，図 6.31 に RNN，図 6.32 に CRNN に対して転移

学習を行ったときの周波数シフト予測器による SNR と周波数シフトの精度結果を示す．

同様に，図 6.33 に CNN，図 6.34 に RNN，図 6.35 に CRNN に対してファインチューニ

ングを行ったときの周波数シフト予測器による SNR と周波数シフトの精度結果を示す． 
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図 6.30 周波数シフト予測器の CNN の転移学習による 

SNR と周波数シフトの RMSE 結果 

 

 
図 6.31 周波数シフト予測器の RNN の転移学習による 

SNR と周波数シフトの RMSE 結果  
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図 6.32 周波数シフト予測器の CRNN の転移学習による 

SNR と周波数シフトの RMSE 結果 

 

 
図 6.33 周波数シフト予測器の CNN のファインチューニングによる 

SNR と周波数シフトの RMSE 結果 
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図 6.34 周波数シフト予測器の RNN のファインチューニングによる 

SNR と周波数シフトの RMSE 結果 

 
図 6.35 周波数シフト予測器の CRNN のファインチューニングによる 

SNR と周波数シフトの RMSE 結果 
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 性能評価の基準として，従来技術の超音波通信システムでは，25Hz 以下の周波数シフ

トかつ SNR が 6dB 以上のとき，BER は 0%であったため，周波数シフト予測器により予

測される周波数シフトの値は±20%までを許容範囲として評価する． 

図 6.36 では，代表として CRNN による周波数シフト予測器の性能評価を行う． 

 

 
図 6.36 周波数シフト予測器の CRNN の転移学習とファインチューニングによる 

SNR と周波数シフトの RMSE 結果（左：転移学習，右：ファインチューニング） 

 

 まず転移学習およびファインチューニングを行ったときの周波数シフト予測器の性能は

明らかに転移学習により再学習を行った予測器が，精度よく周波数シフトおよび SNR の特

性を学習していることが分かる．ホッピングパターンのマルチラベルタスク時に各機械学

習モデルが抽出していた特徴量と，周波数シフトの値を回帰タスクとして予測際に，抽出さ

れる特徴量は，ファインチューニングが成り立っていることから似てはいるが，転移学習の

方が良い結果になっていることから異なる特徴量を抽出しているということが考えられる． 

以上から，録音した音波信号を転移学習またはファインチューニングをする際は深い層

のパラメータ調整が重要となると考えられる．以後の周波数シフト予測器による実験では，

転移学習により再学習を行った CNN・RNN・CRNN の３つの機械学習モデルを用いる． 
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6.5 性能評価 

 ここでは，図 3.12 に示す従来の超音波通信システムの処理方法と，図 6.1 に示す提案す

る超音波通信システムの処理方法を用いて，評価用データセットの BER を計算し，雑音お

よび周波数シフトを含む音波信号に対する精度評価を行う．本研究では，CNN・RNN・

CRNN の３つの機械学習モデルを用いて，ホッピングパターン予測器および周波数シフト

予測器を設計した．そこで，提案する超音波通信システムの性能評価では各機械学習モデル

で設計された提案予測器により評価を行う．ここでは，２つの評価用データセットを用意し

て，従来の超音波通信システムと提案する超音波通信システムの精度比較を行う． 

評価用データセット①： 

5000 シンボルで構成された音波信号に対してシミュレーションにより SNR が-10dB か

ら 10dB までとなるように白色雑音を加えたデータセット 

評価用データセット②： 

5000 シンボルで構成された音波信号に対してシミュレーションにより SNR が-10dB か

ら 10dB までとなるように白色雑音を，かつ-50Hz から+50Hz までの周波数シフトを加え

たデータセット 

それぞれのデータセットに対する超音波通信システムの BER と SNR の関係を図 6.37，

図 6.38 に示す．また，周波数シフトによる BER の関係を示すため，図 6.39 に従来の超音

波通信システム，図 6.40 に CNN，図 6.41 に RNN，図 6.42 に CRNN の提案予測器を用い

た超音波通信システムによる BER の精度を示すヒートマップを示す．なお，図 6.40-6.42

のヒートマップは，横軸が SNR[dB]を示し，縦軸が周波数シフト[Hz]，ヒートマップの示

す値が BER[%]である．BER の値が 0%に近づくほど（カラーバーの色が黒に近づくほど），

エラー率が少なく識別精度がよいことを示している．  
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図 6.37 各超音波通信システムの雑音特性に対する精度（評価用データセット①） 

 

 
図 6.38 各超音波通信システムの雑音特性に対する精度（評価用データセット②） 
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図 6.39 従来技術による SNR と周波数シフトの BER の関係 

 
図 6.40 CNN による SNR と周波数シフトの BER の関係 
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図 6.41 RNN による SNR と周波数シフトの BER の関係 

 
図 6.42 CRNN による SNR と周波数シフトの BER の関係 
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評価結果 

図 6.37 の結果から従来および提案する超音波通信システムは，周波数シフトが発生しな

い場合は，SNR が 6dB 以上で BER は 0%を示している．また，今回提案する予測器は，雑

音抑制や音源分離などの効果はないため，従来の超音波通信システムと精度は変わらない

結果となった．一方，図 6.38 の結果から従来の超音波通信システムは，周波数シフトに対

応ができないため同期処理の時点で誤りが生じ，BER は SNR を高くしても 50％に近い値

となっている．これは，2 値の識別判定が全くできていないことを示している．一方，提案

する超音波通信システムは，CNN・RNN・CRNN の３つの機械学習モデルを用いた予測器

により，周波数シフトを含む音波信号からもバイナリ情報の取得に成功していることが分

かる．特に，図 6.39 と図 6.40-6.42 の SNR と周波数シフトの BER の関係を比較すると，

従来の超音波通信システムでは，25Hz～50Hz および-25Hz～-50Hz の範囲においてヒート

マップの色はエラー率が高い黄色を示しているが，提案する超音波通信システムの各モデ

ルによるヒートマップの色はエラー率が低い黒を示している．特に CRNN は高い周波数シ

フトが生じた場合でも 0dB 以上であれば，誤りが生じにくいことが明らかとなった． 

 

考察 

従来の超音波通信システムでは，周波数シフトの発生により SNR がよい環境下において

も通信障害が発生してしまうことが重要な課題であったが，提案する超音波通信システム

は，機械学習モデルによりスペクトログラムに含まれる周波数シフトの特性を学習するこ

とにより，周波数シフトの有無に関係なく同期処理および情報識別を高い精度で行うこと

が可能であることができたと考えられる．以上のことから機械学習モデルを用いた超音波

通信システムの有効性が示されたと考えられる． 
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第7章  

まとめと今後の展望 

本研究では，非可聴域である 18kHz～20kHz の高周波帯域に情報を埋め込み通信を行う

超音波通信システムにおいて，従来，情報識別・信号同期に誤り生じさせる原因であった環

境雑音や反響音，残響音，ドップラー効果などの外乱に対して解析を行い，その問題に対し

て有効的な解決策を提案した． 

従来の超音波通信システムでは，雑音環境下における識別精度は高い一方，周波数シフト

の発生により SNR がよい環境下においても通信障害が発生してしまうことを確認した．そ

こで，本研究では，近年，環境音の解析や雑音抑制，音源分離などで発展している機械学習

理論に注目し，音波信号に含まれる環境雑音や周波数シフトなどの外乱要素から情報識別・

信号同期に必要な特徴量を抽出し機械学習に対応させることで，外乱環境下においても高

い性能を示す超音波通信システムを設計することに至った． 

機械学習モデルは通常，大規模なパラメータを持ち，学習や推論の処理に高い計算リソー

スを要求する．これは高い精度を達成する一方で，実際のシステムにモデルを組み込む場合，

処理速度の観点からは課題が生じる．そこで，本研究では CNN，RNN，CRNN の３つの小

規模な機械学習モデルを用い処理の違いによって外乱環境下における音波信号が持つ情報

を効果的に取得するように学習を行った．実際の学習プロセスでは，白色雑音と周波数シフ

トにより劣化した音波信号を大量にシミュレーションし，時間変化と周波数成分の情報を 2

次元の画像として表現するスペクトログラムを用いることで，外乱下から音波信号の持つ

情報を効果的に学習するよう設計した． 
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 機械学習モデルを効果的に学習するには，大量のデータが必要であり，これには相応の

計算リソースがかかる．そこで，学習プロセスの効率を向上させるために，まず初めに実際

の音波信号よりもシンプルで計算効率の高い簡易音波信号モデルを設計し，CNN を用いた

機械学習モデルの学習傾向を把握するに至った．そこで設計した簡易音波信号モデルでは，

現実の複雑な音波信号を再現するよりも，基本的な特徴やパターンを抽出することに焦点

を当てた．学習の結果は，学習曲線や未学習データを評価データとして用いて評価した．ま

た，転移学習の適用により，シミュレーションにより生成したデータを学習した学習済みモ

デルに実際に録音した音波信号データを適用ことで，モデルがシミュレーションデータか

ら学習した知識を，現実の環境条件下において効果的に転移できるかを検証した．その結果，

小規模な機械学習モデルであっても雑音環境下における精度向上が期待できることが分か

った．また，シミュレーションにより作成した学習済みモデルを元に，ファインチューニン

グによる転移学習を行うことで，実環境が与える音波信号への歪や減衰の特徴を捉えるこ

とができ，識別精度の向上がみられた． 

この簡易的な実験プロセスから機械学習モデルを設計する上での利点や課題点を考慮し，

実際に超音波通信システムに用いる機械学習モデルを設計した．本研究で提案する超音波

通信システムは，音波信号が BPF を経由する前に，その音波信号に含まれる周波数シフト

を機械学習モデルで予測し，その予測結果を従来の BPF を用いた超音波通信システムに適

応させることで，周波数シフトに対応する柔軟な超音波通信システムを提案するに至った．

この提案手法の特色は，処理速度が遅い機械学習によるタスクを，同期処理および音波信号

全体にかかる周波数シフトの予測に留め，出現回数を最小限とし，信号のバイナリ情報の予

測には処理速度の速い BPF を用いた従来技術を用いることである． 

 提案する超音波通信システムでは，機械学習モデルによりスペクトログラムに含まれる

音波信号のホッピングパターンを予測し，同期処理を行うホッピングパターン予測器と，周

波数シフトの値を予測する周波数シフト予測器の，２つの予測器を用いるように設計した． 
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 同期処理を行うホッピングパターン予測器は，機械学習モデルのパラメータ調整を行う

ために，グリッドサーチによる大規模な計算を行った．その結果，CNN は 81 モデル分，

RNN は 54 モデル分，CRNN は 486 モデル分の学習を行った．また，周波数シフト予測器

は，同期処理タスクの機械学習モデルにおいて最も高い精度のパラメータを用いて転移学

習を行った． 

従来技術を用いた超音波通信システムは，周波数シフトが発生しない場合は，SNR が 6dB

以上で BER は 0%を示したが，超音波通信システムに想定していないような周波数シフト

が（本研究の場合は 25Hz 以上）発生すると 6dB 以上の SNR であっても BER が 20%以上

上昇し，どれだけ SNR を高くしても周波数シフトによる BER は改善されないという，非

常に重要な課題があったが，グリッドサーチにより調整された CRNN の機械学習モデルに

よる予測器は，SNR が 6dB 以上あるとき，周波数シフトが 0~100Hz まで発生しても誤る

ことなくホッピングパターンの検出が行われた．同様に CRNN の機械学習モデルによる周

波数シフト予測器を用いると 6dB 以上の SNR であると，周波数シフトが発生した場合であ

っても BER が 0%を示した． 

このことから従来の超音波通信システムでは，周波数シフトの発生により SNR がよい環

境下においても通信障害が発生してしまうことが重要な課題であったが，提案する超音波

通信システムは，機械学習モデルによりスペクトログラムに含まれる周波数シフトの特性

を学習することができ，周波数シフトの有無に関係なく同期処理および情報識別を高い精

度で行うことが可能であることが明らかとなった． 

今後の展望として，提案した超音波通信システムがもたらす革新的な可能性に焦点を当

てることが重要となる．第一に，この機械学習モデルに基づくシステムが実世界の複雑な環

境下での実用性を確認する必要がある．異なるノイズや周波数変動が存在する状況におい

ても，提案手法が高い信頼性で動作することが期待される．また，提案手法が通信の安定性

向上にどの程度寄与できるかを定量的に評価し，他の通信手法と比較することも重要であ

る．これにより，提案手法の優位性や限界がより具体的に理解され，実用段階での展開に向

けた具体的な指針が得られると考えられる． 
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