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グラビア 

 

図１ 2008 年岩手・宮城内陸地震前後における Hi-net４観測点（N.HNRH、N.ICEH、N.KGSH、

N.NRKH）での区間最大振幅の観測値の時系列。各パネルの左半分、右半分がそれぞれ 2008

年岩手・宮城内陸地震発生前半年間および発生後４日間の区間最大振幅を表す。区間最大

振幅を計算した時間幅は、本震発生前と後でそれぞれ半日と１分間である。背景のカラー

スケールに極値統計により推定した非定常 Frechet 分布の確率密度関数を示す。各観測点

および時期について推定されたパラメータの値を各パネルの上部に示す。 

 

 

図２ 2016 年熊本地震本震における、（左）地震動予測式による予測と（中）KiK-net に

よる観測、（右）ガウス過程回帰に基づくデータ同化手法による予測の震度分布の比較。

★は震源位置を表す。  
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はじめに 

近年、IoT、ビッグデータ、AI といった情報科学分野の科学技術が著しく進展しており、

国内外で地震分野への情報科学分野の技術の導入や連携が始まっている。また、令和元年

５月に政府の地震調査研究推進本部で策定された、「地震調査研究の推進について―地震

に関する観測、測量、調査及び研究の推進についての総合的かつ基本的な施策（第３期）

―」においても、我が国の地震調査研究が今後、新たな科学技術も活用しながら、防災・

減災の観点から社会に対する更なる貢献をしていくことへの期待が示された。このような

背景を踏まえ、文部科学省では、情報科学の知見を採り入れた新たな地震調査研究を推進

するため、令和３年度より、「情報科学を活用した地震調査研究プロジェクト（STAR-E プ

ロジェクト※、以下「STAR-E プロジェクト」）」を開始した。STAR-E プロジェクトでは、複

数の研究課題を進めることによって、革新的創造的な研究成果の創出を目指すのみならず、

情報科学と地震学の両分野の研究者が参加する研究フォーラムの開催、情報交換プラット

フォームの運営など、両分野の連携を促進する取組により、次世代を担う若手研究者の育

成も含めた、「情報科学×地震学」分野全体の発展を目指す。 

本研究課題「地震データの不完全性に対応した地震活動およびそれに伴う揺れの準リア

ルタイム時空間予測に関する研究開発」は、STAR-E プロジェクトが進める研究課題の一つ

である。これまでに膨大な地震データが観測・蓄積されてきたが、複雑な自然現象を限ら

れた資源で観測している以上、地震データは本質的に不完全であり、それに基づく予測に

は限界が生じる。本研究課題では、地震データの不完全性を打破する形での大地震直後の

地震活動およびそれに伴う揺れの準リアルタイム時空間予測の実現を目指し、情報科学の

知見を地震観測データおよび地震学・地震工学のドメイン知と組み合わせ、各種要素技術

の研究開発およびそれらをつなげた予測アプローチの確立を図る。 

 

  



  

iii 

 

目 次 

１．研究課題の概要 ···························································· 1 

１．１研究概要の説明 ·························································· 3 

(1)研究者別の概要 ·························································· 3 

(2)研究実施日程 ···························································· 4 

 

２．研究成果の説明 ···························································· 5 

(1)業務の内容 ······························································ 5 

(2)令和３年度の成果 ························································ 9 

 

３．まとめ ··································································· 38 

 

４．活動報告 ································································· 39 

 

５．むすび ··································································· 41 

 



  

1 

 

１．研究課題の概要 

地震データの不完全性を打破する形での大地震直後の地震活動およびそれに伴う揺れ

の準リアルタイム時空間予測の実現を目指し、情報科学の知見を地震観測データおよび地

震学・地震工学のドメイン知と組み合わせ、各種要素技術の研究開発およびそれらをつな

げた予測アプローチの確立を図る。 

このうち、大地震直後の地震カタログの不完全性に対応した地震活動の準リアルタイム

予測に向け、サブテーマ 1-A では不完全性を予め考慮した上での地震カタログを用いた予

測に関する研究開発を、サブテーマ 1-B では地震動データそのものを用いた将来に発生し

うる揺れの強さの予測に関する研究開発を実施する。また観測データの機械学習に基づく

新たな地震動予測アプローチの実現に向け、サブテーマ 2-A ではガウス過程回帰に基づく

データ同化による地震動の空間補間に関する研究開発を、サブテーマ 2-B では Site 

specific な地震動予測モデルによる地震動生成に関する研究開発を実施する。それぞれの

詳細は以下の通り。 

 

サブテーマ 1-A「不完全性を予め考慮した上での地震カタログを用いた予測に関する研究

開発」 

地震カタログの不完全性を考慮する予測手法（e.g., Omi et al. 2013）について、

ETAS や切断 G-R など、これまで十分に検証されていなかった地震活動モデルへの拡張

可能性とその妥当性を検討するとともに、地震の空間分布情報を用いることで地震発生

の時空間予測へ拡張するための手法を検討する。また従来法で考慮されていなかった 2

次余震の予測にも取り組む。さらに地震活動の予測をサブテーマ 2-A および 2-B に基づ

くアプローチや距離減衰式などを用いた地震動予測へとつなげることも行う。これらを

過去に発生した余震活動を伴う地震活動データに適用し、性能を検証する。 

 

サブテーマ 1-B「地震動データそのものを用いた将来に発生しうる揺れの強さの予測に関

する研究開発」 

連続地震動記録の区間最大値（一定時間区間ごとの最大振幅や最大計測震度などの地

震動指標）に極値統計解析を施し、これらの指標の超過確率予測を行うとともに、閾値

以上の揺れ（例えば有感地震相当）が生じる回数の時間予測を行う。また 2 次余震に伴

う揺れも考慮した最大値予測、閾値超過数予測に関する研究を行う。大地震時のみなら

ず、平穏時の連続地震動記録にも同様の解析を施し、閾値以上の揺れの確率や回数が「普

段の何倍か」という情報を付加することを目指す。さらには観測地点での揺れの将来予

測だけでなく、サブテーマ 2-A で取り組む地震動の空間補間技術も活用し、観測点の無

い任意の地点（領域全体）での揺れの将来予測に拡張する技術を開発する。 

 

サブテーマ 2-A「ガウス過程回帰に基づくデータ同化による地震動の空間補間に関する研

究開発」 

近傍観測点での観測データを空間補間することで波動場の再構築を行い、任意の対象

地点における地震動指標の生成、および任意地点における時刻歴地震動波形そのものの
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生成に挑戦する。距離減衰式などの物理モデルに基づく予測値を事前情報として、地震

動指標値に関するガウス過程回帰モデルを構築し、地震時に得られた観測データに対す

るモデルフィッティングと内挿を行うことで、物理的手法と情報学的手法を統合した地

震動指標のデータ同化手法を確立する。また、地震動の時刻歴波形生成においても、地

震動波形記録のウェーブレット係数値に対して同様のアプローチによる空間内挿を行

い、得られた時間周波数成分に対してウェーブレット逆変換を行うことによって、任意

地点における地震動の時刻歴波形を得る手法を開発する。 

 

サブテーマ 2-B「Site specific な地震動予測モデルによる地震動生成に関する研究開発」 

個別地点における過去記録を機械学習した地震動予測モデルを用いて、その地点に特

化した形でスペクトル情報および地震波形そのものを生成する Site specific な地震

動生成技術の開発を行う。さらに近接する複数の観測点での情報を用いて、地震情報と

サイト情報の両方をインプットとすることで、より汎用性の高いモデルを試作する。 
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１．１研究概要の説明 

(1)研究者別の概要 

所属機関・
部局・職名 

氏名 
分担した研究項目 

及び研究成果の概要 
研究実施

期間 
配分を受けた 

研究費 
間接経費 

国立研究開
発法人 
防災科学技
術研究所 

久保久彦 研究代表者・サブテ
ーマ 2-B 統括 
研究課題全体につい
ては、サブテーマ間
の連携を意識した議
論・検討を行った。
サブテーマ 2-B につ
いては、スペクトル
情報に関する Site 
specific な地震動
予測モデルの構築を
進めた。 

令和 3 年
7 月 8 日 

～ 
令和 4 年
3 月 31 日 

17,483,302 
円 

4,034,608 
円 

汐見勝彦 サブテーマ 1-A 統括 
過去の地震カタログ
データセットに基づ
く大地震後の地震活
動の予測結果の確認
と検証を行った。 

令和 3 年
7 月 8 日 

～ 
令和 4 年
3 月 31 日 

澤﨑郁 サブテーマ 1-B 統括 
過去の地震動データ
セットに対して極値
統計解析を適用し、
統計的な性質の把握
および提案手法の予
測性能の検証を行っ
た。 

令和 3 年
7 月 8 日 

～ 
令和 4 年
3 月 31 日 

国立大学法
人 
山梨大学 

宮本崇 
 

サブテーマ 2-A 統
括 
地震動指標の空間補
間を目的とした、ガ
ウス過程回帰に基づ
くデータ同化手法の
開発を進めた。 

令和 3 年
7 月 8 日 

～ 
令和 4 年
3 月 31 日 

5,524,457 
円 

1,274,874 
円 
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(2)研究実施日程 

 

 

研究実施内容 

 

実    施    日    程 

 

4月 

 

5月 

 

6月 

 

7月 

 

8月 

 

9月 

 

10月 

 

11月 

 

12月 

 

1月 

 

2月 

 

3月 

サブテーマ 1-A「不完
全性を予め考慮した上
での地震カタログを用
いた予測に関する研究
開発」 

 

サブテーマ 1-B「地震
動データそのものを用
いた将来に発生しうる
揺れの強さの予測に関
する研究開発」 

 

サブテーマ 2-A「ガウ
ス過程回帰に基づくデ
ータ同化による地震動
の空間補間に関する研
究開発」 

 

サブテーマ 2-B「Site 
specific な地震動予
測モデルによる地震動
生成に関する研究開
発」 
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２．研究成果の説明 

(1)業務の内容 

 

(a) 業務題目 

地震データの不完全性に対応した地震活動およびそれに伴う揺れの準リアルタイム時空間

予測に関する研究開発 

 

(b) 担当者 

所属機関 役職 氏名 

国立研究開発法人防災科学技術研究所 

地震津波火山ネットワークセンター 

 

国立研究開発法人防災科学技術研究所 

地震津波防災研究部門 

 

国立研究開発法人防災科学技術研究所 

地震津波火山ネットワークセンター 

 

国立大学法人山梨大学 

工学部土木環境工学科 

主任研究員 

 

 

副部門長 

 

 

特別研究員 

 

 

准教授 

 

久保久彦 

 

 

汐見勝彦 

 

 

澤﨑郁 

 

 

宮本崇 

 

 

(c) 業務の目的 

地震データの不完全性を打破する形での大地震直後の地震活動およびそれに伴う揺れ

の準リアルタイム時空間予測の実現を目指し、情報科学の知見を地震観測データおよび地

震学・地震工学のドメイン知と組み合わせ、各種要素技術の研究開発およびそれらをつな

げた予測アプローチの確立を図る。 

このうち、大地震直後の地震カタログの不完全性に対応した地震活動の準リアルタイム

予測に向け、サブテーマ 1-A では不完全性を予め考慮した上での地震カタログを用いた予

測に関する研究開発を、サブテーマ 1-B では地震動データそのものを用いた将来に発生し

うる揺れの強さの予測に関する研究開発を実施する。また観測データの機械学習に基づく

新たな地震動予測アプローチの実現に向け、サブテーマ 2-A ではガウス過程回帰に基づく

データ同化による地震動の空間補間に関する研究開発を、サブテーマ 2-B では Site 

specific な地震動予測モデルによる地震動生成に関する研究開発を実施する。各サブテー

マにおいては、大地震発生後の地震活動の時空間的な発生確率を準リアルタイムに予測す

るための枠組みの確立（サブテーマ 1-A）、任意地点での揺れの発生確率を大地震発生後に

準リアルタイムで予測するための枠組みの確立（サブテーマ 1-B）、地震動指標や地震波形

などの時系列データの空間補間を目的としたデータ同化手法の確立（サブテーマ 2-A）、ス

ペクトル情報や地震波形などの時系列データの生成を目的とした Site specific な地震動

予測技術の確立（サブテーマ 2-B）を目指す。 
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また研究課題全体としては、サブテーマ間で連携し、 

 地震カタログに基づいた大地発生震後の地震活動およびその揺れに関する見通し情

報の予測 

 地震動そのものに基づいた任意地点での揺れの見通し情報の予測 

という二つの予測スキームの確立を図り、実記録での検証を行う。 

 

(d) ５か年の年次実施計画（過去年度は、実施業務の要約） 

 1) 令和３年度： 

1-A においては、既存の地震活動予測システムの過去５年間の稼働状況を調査し、

その予測結果の検証に着手した。1-B においては、既存の極値統計解析手法を過去デ

ータに適用し、その予測性能の検証に着手した。2-A においては、地震動指標の空間補

間を目的とした、ガウス過程回帰に基づくデータ同化手法の開発に着手した。2-B に

おいては、スペクトル情報に関する Site specific な地震動予測モデルの構築に着手

した。 

 

  2) 令和４年度： 

1-A においては、前年度に引き続き既存の地震活動予測システムの予測性能を検証

するとともに、様々な地震活動モデルの適用とその適用の妥当性評価に着手する。1-

B においては、前年度に引き続き既存の極値統計解析手法の予測性能を検証するとと

もに、平穏時の地震動記録への極値統計解析手法を行うことで平穏時の評価に着手す

る。2-A においては、前年度に引き続き地震動指標の空間補間手法を開発するととも

に、地震波形などの時系列データの空間補間手法の開発に着手する。2-B においては、

スペクトル情報に関する Site specificな地震動予測モデルの構築を進めるとともに、

地震波形などの時系列データに関する Site specific な地震動予測モデルの開発に向

けた基礎的検討を行う。 

 

  3) 令和５年度： 

1-A においては、前年度に引き続き様々な地震活動モデルの適用とその適用の妥当

性評価を進めるとともに、地震発生の時空間予測に向けた予測手法の拡張に着手する。

1-B においては、前年度に引き続き平穏時記録への極値統計解析手法の適用を行うと

ともに、２次余震に伴う揺れも考慮した形への予測手法の拡張に着手する。2-A にお

いては、前年度に引き続き地震波形などの時系列データの空間補間手法の開発を進め

るとともに、2-B と組み合わせた地震動予測アプローチの開発に着手する。2-B におい

ては、前年度に引き続き地震波形などの時系列データに関する Site specific な地震

動予測モデルの開発を進めるとともに、2-A と組み合わせた地震動予測アプローチの

開発に着手する。 

 

  4) 令和６年度： 

1-A においては、前年度に引き続き空間方向への地震活動予測手法の拡張を進める
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とともに、地震活動予測を地震動予測と結びつけた予測アプローチに関して検討を行

う。1-B においては、前年度に引き続き２次余震に伴う揺れも考慮した予測手法の拡

張を進めるとともに、2-A の地震動空間補間技術を活用した任意地点での揺れ予測へ

の拡張に着手する。2-A においては、前年度に引き続き、地震波形などの時系列データ

の空間補間手法の高度化を進め、2-B と組み合わせた地震動予測アプローチの開発を

進める。2-B においては、前年度に引き続き、地震波形などの時系列データに関する

Site specific な地震動予測モデルの高度化を行い、2-A と組み合わせた地震動予測ア

プローチの開発を進めるとともに、汎用的な地震動生成の技術開発に向けた基礎的検

討を行う。 

 

 5) 令和７年度： 

1-A においては、前年度に引き続き、空間方向への地震活動予測手法の拡張を進め、

地震活動予測と地震動予測を結びつけた場合の予測性能の評価を行う。1-B において

は、前年度に引き続き任意地点での揺れの予測に向けた予測手法の高度化を進める。

2-A においては、前年度に引き続き、地震波形などの時系列データの空間補間手法の

高度化を行い、2-B と組み合わせた地震動予測アプローチの高度化を進める。2-B にお

いては、前年度に引き続き、2-A と組み合わせた地震動予測アプローチの高度化を行

い、汎用的な地震動生成の技術開発を進める。 

 

(e) 令和３年度業務目的 

サブテーマ 1-A「不完全性を予め考慮した上での地震カタログを用いた予測に関する研究

開発」 

防災科学技術研究所に蓄積された過去の地震カタログデータセットに対して既存シ

ステムを適用した結果について、陸のプレート内やプレート間、沈み込む海洋プレート

内といった発生場所ごとに、その予測結果の確認ならびに検証を行う。 

 

サブテーマ 1-B「地震動データそのものを用いた将来に発生しうる揺れの強さの予測に関

する研究開発」 

防災科学技術研究所に蓄積された過去の地震動データセットに対して極値統計解析

を適用し、その統計的な性質の把握を行うとともに、提案手法の予測性能の検証に着手

する。 

 

サブテーマ 2-A「ガウス過程回帰に基づくデータ同化による地震動の空間補間に関する研

究開発」 

地震動指標の空間補間を目的とした、ガウス過程回帰に基づくデータ同化手法の開発

に着手する。過去の地震動データセットに対して提案手法を適用し、その有効性につい

て基礎的検討を行う。 

 

サブテーマ 2-B「Site specific な地震動予測モデルによる地震動生成に関する研究開発」 
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深層学習を含む機械学習技術と個別地点でのトリガー波形記録および連続波形記録

に基づく地震動データセットを用いて、スペクトル情報に関する Site specific な地震

動予測モデルの構築に着手する。 
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(2)令和３年度の成果 

(2-1)サブテーマ 1-A「不完全性を予め考慮した上での地震カタログを用いた予測に関する

研究開発」 

(a) 業務の要約 

大規模な地震発生後、出来るだけ早期に余震活動の状況を把握し、その後の地震活動の

推移を予測することは、災害対策を行う上で重要である。防災科学技術研究所（防災科研）

では、防災科研 Hi-net の自動処理震源カタログを用いて余震の発生確率を予測するシス

テムの試験運用を行っており、現在までに様々な地震での解析事例が蓄積された。本年度

は、システム運用開始から 2022 年３月に発生した福島県沖の地震までの 12 地震ならびに

システム構築時に遡及的な解析を行った 2016 年熊本地震（最大前震・本震）を対象に、余

震予測に必要な様々なパラメータの推定状況を確認するとともに、余震発生確率予測結果

の検証を行った。 

 

(b) 業務の成果 

1) 防災科研 Hi-net 自動処理震源カタログに基づく余震予測システムの概要 

防災科研では、大規模な地震発生後の初期段階で、その後の地震活動の推移を予測す

ることを目的として、Omi et al. (2013)の解析方法 1)を防災科研 Hi-net の自動震源カ

タログに適用し、近い将来を対象とした余震発生確率を自動的に予測するシステム（以

下、本システム）の試験稼働を行っている 2)。本システムでは、防災科研 Hi-net の震源

決定処理システムでマグニチュード 5.0 以上の地震が検知されると、その３時間後から

４日後までの間、１時間ごとに、１日、３日、７日の３つの異なる予測期間の余震発生

確率の計算を行う。 

余震活動の予測には、余震活動に関する大森・宇津公式 3)及び Gutenberg-Richter の

法則（G-R 則）4)を用いる 1)。大森・宇津公式は、余震活動が時間とともに単調に減少し

ていく様子をモデル化したもので、 

𝜈𝜈(𝑡𝑡) =
𝐾𝐾

(𝑡𝑡 + 𝑐𝑐)𝑝𝑝 

により表される。ここで、𝜈𝜈(𝑡𝑡) は単位時間当たりの余震数、𝑡𝑡は本震発生時を起点とした

経過時間を表す。式の形状を定めるパラメータは３種類あり、それぞれ𝐾𝐾は余震の活発

さ、𝑐𝑐は本震発生直後の地震検知率低下期間を、𝑝𝑝は余震活動の時間減衰の程度を反映す

るとされている。一方、余震活動の地震規模（マグニチュード）は、G-R 則 

log10 𝑛𝑛(𝑀𝑀) = 𝑎𝑎 − 𝑏𝑏𝑀𝑀 

に従って発生していると考える。ここで、𝑛𝑛(𝑀𝑀) は規模が𝑀𝑀の地震数、𝑎𝑎及び𝑏𝑏はそれぞれ

地震の発生数、規模による頻度の度合いを示す定数である。検知可能な地震の最小マグ

ニチュード（検知下限マグニチュード）を𝑀𝑀𝐶𝐶とすると、𝛽𝛽 = 𝑏𝑏 ⋅ ln 10として、 

𝑛𝑛(𝑀𝑀) = 𝑛𝑛(𝑀𝑀𝑐𝑐) ⋅ exp[−𝛽𝛽(𝑀𝑀 −𝑀𝑀𝑐𝑐)] 
となる。この𝑛𝑛(𝑀𝑀) を𝑀𝑀について𝑀𝑀𝐶𝐶から∞まで積分し、規格化することで、確率密度関数

𝑓𝑓(𝑀𝑀)が求まる。 

𝑓𝑓(𝑀𝑀) = 𝛽𝛽 ⋅ exp[−𝛽𝛽(𝑀𝑀 −𝑀𝑀𝑐𝑐)] 
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この確率密度関数と大森・宇津公式から、時間𝑡𝑡～𝑡𝑡+𝑑𝑑𝑡𝑡に𝑀𝑀～𝑀𝑀+𝑑𝑑𝑀𝑀の地震が発生する確

率を、 

𝜆𝜆(𝑀𝑀, 𝑡𝑡)𝑑𝑑𝑡𝑡𝑑𝑑𝑀𝑀 = 𝑓𝑓(𝑀𝑀) ⋅ 𝜈𝜈(𝑡𝑡)𝑑𝑑𝑡𝑡𝑑𝑑𝑀𝑀 =
𝐾𝐾

(𝑡𝑡 + 𝑐𝑐)𝑝𝑝 𝛽𝛽 ⋅ exp[−𝛽𝛽(𝑀𝑀 −𝑀𝑀𝑐𝑐)]𝑑𝑑𝑡𝑡𝑑𝑑𝑀𝑀 

により求めることが出来る。 

大規模な地震発生直後は、本震や大きい余震による大振幅の揺れに埋没することによ

り、特に小さな余震は検知しにくくなるため、地震カタログは不完全なものとなる。不

完全な地震カタログを用いて推定された大森・宇津公式や G-R 則のパラメータは、真値

と有意に異なる可能性が高く、このパラメータに基づく余震予測推定は大きな誤差を含

むことになる。本システムでは、地震活動の検知率の変化を 

Φ(𝑀𝑀|𝜇𝜇(𝑡𝑡),𝜎𝜎) =
1

√2𝜋𝜋𝜎𝜎2
� 𝑑𝑑𝑑𝑑 exp �−

�𝑑𝑑 − 𝜇𝜇(𝑡𝑡)�2

2𝜎𝜎2 �
𝑀𝑀

−∞
 

でモデル化できるとした 5), 6)。ここで、𝜇𝜇(𝑡𝑡)は検出率が 50%となるマグニチュード、𝜎𝜎は
部分的に検知された地震のマグニチュードの範囲を表す。𝜇𝜇(𝑡𝑡)は本震からの経過時間に

依存するパラメータであり、ベイズ平滑化法を用いて推定する 1)。実際に得られたカタ

ログに対し、この式により推定された検出率を併用することで、完全なカタログが得ら

れているものと想定し、地震活動をモデル化するための各パラメータを推定する。 

なお、余震予測には、防災科研 Hi-net による自動処理震源カタログを用いており、震

源決定誤差の大きい震源情報も含まれる。ただし、地震以外のノイズを検知している事

例は少なく、余震が連続して発生したことに起因することが多い。このような誤差の大

きい地震を全て排除すると、カタログ登録イベントが過少になることが危惧される。本

システムでは、本震のマグニチュード𝑀𝑀を変数とする宇津－関の式 7) 

𝐷𝐷(𝑀𝑀) = 0.01 × 100.5𝑀𝑀−1.8  
によって定められる径𝐷𝐷［度］に基づき、本震の震央位置を中心に、１辺が 2𝐷𝐷、3𝐷𝐷、4𝐷𝐷
となる矩形を余震活動の範囲と設定した。 

本システムは 2017 年４月に稼働を開始した。2022 年３月末までに防災科研 Hi-net の

処理システムで検知されたマグニチュード 6.0 以上の地震のうち、本システムが起動し、

自動的に余震発生確率の予測を行った地震を表１の No.3～14 として示す。また、本シス

テム構築時、2016 年熊本地震の最大前震（No.1）及び本震（No.2）時の自動処理震源カ

タログを試験データとして、遡及的な解析を行った 2)。今年度は、この２地震を加えた

計 14 地震を対象として、予測に必要な各パラメータの推定状況ならびに予測された余

震発生確率と実際の余震発生状況の比較を行った。なお、今回対象とした 14 地震につい

て、震源カタログに登録されている余震活動は１辺が 2𝐷𝐷の矩形領域内にほぼ収まってい

ることが確認出来た。そのため、以下の検討では１辺が 2𝐷𝐷の矩形を対象領域として予測

した結果を用いることとした。 
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表１ 本システムで自動余震予測が稼働した主な地震 

 

 

2) 余震予測システムにおける各パラメータ推定結果 

表１に示した地震を対象に、G-R 則の𝑏𝑏値及び大森・宇津公式の𝐾𝐾値、𝑐𝑐値、𝑝𝑝値の推定

結果の安定性を確認した。図３に陸側のプレート内で発生した浅い６地震、図４に陸の

プレートと海洋プレートとの境界部（プレート間）ならびに沈み込む海洋プレート内で

発生した各４地震の結果を示す。なお、2016 年熊本地震の最大前震（表１No.1。以下、

地震名称に付記する番号は、表１に対応する）については、地震発生から 28 時間後に本

震（No.2）が発生したため 48時間後の予測は行っていない。2021年岩手県沖の地震（No.11）

は、地震発生直後の余震数が低調であったため、３時間後及び６時間後の余震予測は行

われていない。 

図３及び図４の a に示すように、多くの地震において本震発生から６時間程度経過後

には、𝑏𝑏値はほぼ安定した結果が得られた。この傾向はプレート間で発生する地震（図４ 

四角印）で顕著に見られる。一方、2016 年熊本地震の本震（No.2）や 2018 年島根県西

部の地震（No.3）、2019 年山形県沖の地震（No.7）及び 2022 年日向灘の地震（No.13）

では、６時間後の値と 48 時間後の値の差が 0.1 を超えており、値が安定するまでに時

間を要したことが分かる。陸のプレート内で発生する地震の𝑏𝑏値は、2016 年熊本地震の

本震（No.2）と 2019 年山形県沖の地震（No.7）を除き、0.7～0.8 程度、プレート間地

震は 0.6～0.8 程度の値を示した。これに対し、太平洋プレート内で発生した地震（No.8, 

11, 14）は 0.9～1.0 程度のやや大きい値を示す傾向にある。フィリピン海プレート内で

発生した 2022 年の日向灘の地震（No.13）の𝑏𝑏値は、最終的に 0.8 程度を示しており、太

平洋プレート内の地震と有意に異なる。一方、2021 年３月と５月に発生した宮城県沖の

地震（No. 9, 10）は、震源が比較的近いプレート間地震であるにも関わらず、それぞれ

の𝑏𝑏値は 0.63 と 0.79（いずれも 48 時間後のデータに基づく推定値）と大きな差違を示

した。 

大森・宇津公式の𝐾𝐾値は、前述の通り、余震活動の活発さが反映されるパラメータであ

る。図３及び図４の b に示す通り、多くのケースにおいて、地震発生直後から 0.05 以下

の値で安定的に求められている一方、2016 年熊本地震の最大前震（No.1）及び 2018 年

北海道胆振東部地震（No.5）は、突出して大きな値を示した。2018 年北海道胆振東部地

北緯 東経 深さ[km] M Ｍ 最大震度
1 2016/04/14 21:26:34 熊本県熊本地方 130.809 32.742 11 6.5 6.5 7 陸のプレート内
2 2016/04/16 01:25:05 熊本県熊本地方 130.763 32.755 13 7.3 7.3 7 陸のプレート内
3 2018/04/09 01:32:30 島根県西部 132.589 35.183 13 6.1 6.1 ５強 陸のプレート内
4 2018/06/18 07:58:34 大阪府北部 135.623 34.843 13 6.2 6.1 ６弱 陸のプレート内
5 2018/09/06 03:07:59 胆振地方中東部 141.999 42.684 36 6.6 6.7 7 陸のプレート内
6 2019/05/10 08:48:41 日向灘 131.988 31.804 24 6.5 6.3 ５弱 プレート間
7 2019/06/18 22:22:20 山形県沖 139.488 38.606 12 6.6 6.7 ６強 陸のプレート内
8 2021/02/13 23:07:50 福島県沖 141.824 37.683 56 7.6 7.3 ６強 海洋プレート内
9 2021/03/20 18:09:44 宮城県沖 141.741 38.436 65 7.2 6.9 ５強 プレート間

10 2021/05/01 10:27:27 宮城県沖 141.771 38.154 50 6.9 6.8 ５強 プレート間
11 2021/10/06 02:46:02 岩手県沖 142.378 40.043 54 6.5 5.9 ５強 海洋プレート内
12 2021/10/07 22:41:23 千葉県北西部 140.124 35.598 73 6.4 5.9 ５強 プレート間
13 2022/01/22 01:08:38 日向灘 132.096 32.686 30 6.7 6.6 ５強 海洋プレート内
14 2022/03/16 23:36:33 福島県沖 141.738 37.659 65 7.6 7.4 ６強 海洋プレート内

発生場所No. 地震の発生日時 震央地名 気象庁情報震源位置（防災科研Hi-net）
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震では、通常は 0.9～1.4 程度とされる𝑝𝑝値も 0.7 程度の小さい値を示した（図３d）。不

完全なカタログを用いた場合、見掛け上、𝑝𝑝値は小さく、𝑐𝑐値は大きく求まることがある

が 8)、図３ c に示した通り、𝑐𝑐値は 0.03 日程度（48 時間後のデータに基づく推定値）と

通常見られる 0.1 日よりも有意に小さく、活発な余震活動が継続している様子が捉えら

れていると言える。なお、他の地震における𝑐𝑐値も、概ね 0.1 日以下に収まっているが、

2016 年熊本地震の本震（No.2）のみ、予測期間中、常に 0.1 日を超える結果となった。

これは、本震発生直後に活発化した規模の大きな余震の二次的な余震活動の影響を受け

ている可能性が高い。 

 

 

図３ 陸のプレート内で発生した地震に対する各パラメータ推定値の時間変化。a) G-R 則

における𝑏𝑏値、b)大森・宇津公式の𝐾𝐾値、c) 𝑐𝑐値及び d) 𝑝𝑝値を示す。 
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図４ プレート間及び海洋プレート内で発生した地震に対する各パラメータ推定値の時間

変化。a) G-R 則における𝑏𝑏値、b)大森・宇津公式の𝐾𝐾値、c) 𝑐𝑐値及び d) 𝑝𝑝値を示す。 

 

3) 予測された余震発生確率と対象地震の発生状況 

本システムでは、本震発生の３時間後以降１時間ごとに前項で示したパラメータの推

定を実施し、それらのパラメータに基づいて、指定されたマグニチュードの地震が予測

期間（予測時点から、１日、３日、７日）内に１イベント以上発生する確率を計算して

いる。 

図５a～c に、本震発生から６時間後までに得られた地震カタログに基づいて、各予測

期間中に M6.0 以上の地震が少なくとも１回発生する確率と、その期間中に実際に発生

した M6.0 以上の地震の数を対比して示した。なお、本システムは防災科研 Hi-net の震

源カタログに基づいた予測を行っているため、余震の計数にも同じカタログを用いた。

今回、調査の対象とした地震（表１）のうち、対象期間内に M6.0 以上の地震が発生した

のは、2016 年熊本地震の最大前震（No.1）のみであり、同地震系列の本震（No.2）が該

当する。図５a～c から、2016 年熊本地震の最大前震後の余震発生確率は他の地震より

も有意に大きく予測されており、次に発生確率の高かった 2018 年北海道胆振東部地震

（No.5）よりも 0.1（10%）以上高い確率を示していたことが分かる。 

図５d～f には、対象となる地震を M5.0 とした結果を示す。2019 年の日向灘の地震

（No.6）を除き、予測期間１日の場合は 0.6（60 %）以上、７日間の場合は概ね 0.8（80%）

以上の確率が予測された場合にのみ、対象となる該当する M5.0 以上の地震が発生して

いた。2019 年の日向灘の地震については、本システムで予測された発生確率が 7 日以内

でも 0.3（30%）程度であったにも係わらず、本震発生から約 12 時間後に M5.0 と M5.1

の地震が相次いで発生した。気象庁による一元化震源カタログ 9)では、これらの地震は

それぞれ M4.7、M4.2 として登録されているが、別の計算方法ではいずれの地震も M4.8

となることが併記されている。この地震に関しては、予測対象となる地震の下限ぎりぎ
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りの規模の地震が発生したと言える。2019 年の日向灘の地震以外で、予測時点から７日

以内に M5.0 以上の地震を検知したのは、陸のプレート内で発生した３地震と海洋プレ

ート内の２地震、計５地震であった（図５f）。このうち、2016 年熊本地震の本震（No.2）

と２回の福島県沖の地震（No.8, 14）は、いずれも本震のマグニチュードが７を超えて

おり、M5.0 の地震が相対的に発生しやすいことは容易に想像出来る。一方、2016 年熊本

地震の最大前震（No.1）と 2018 年北海道胆振東部地震（No.5）は、本震が M6.5～6.6 程

度ではあるものの、極めて高い予測確率のもとで M5.0 以上の余震が発生した。 

 

 

図５ 本システムによって予測された余震の発生確率と実際に発生した地震数。上段の a)

～c)は M6.0 以上の地震、下段の d)～f）は M5.0 以上の地震を対象とした結果を示す。い

ずれの地震も、本震発生から６時間後までの地震カタログを用いて推定した余震発生確率

と、その時点からの予測期間内に発生した地震数を示す。なお、縦軸は対数表示をしてお
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り、該当する地震が発生しなかった場合は、各図グラフ領域下部の点線上にシンボルを配

置した。 

 

(c) 結論ならびに今後の課題 

大規模な地震が発生した直後は、本震あるいは大きな余震による揺れに埋没することで

小さな地震が検知出来なくなったり、連続的に発生する余震活動により震源位置を正しく

推定出来なくなったりするため、震源カタログは不完全なものとなる。防災科研では、Hi-

net 自動処理震源カタログを用い、地震発生直後のカタログは不完全であることを考慮し

た上で、近い将来を対象とした余震発生確率を自動推定するシステムを運用している 2)。

今年度は、このシステムでこれまでに予測が実施された 14 の地震を対象とし、余震活動モ

デル化に必要な Gutenberg-Richter 則 4)の𝑏𝑏値等の各パラメータの経過時間ごとの推定状

況を調査した。その結果、本震発生から概ね６時間程度までのデータを用いることで各パ

ラメータ推定値が安定しはじめることが分かった。求められた各パラメータの比較から、

太平洋プレート内で発生した地震の余震の𝑏𝑏値は他の地震に比べてやや大きめの値を取る

傾向が見えた一方、2021 年３月と５月に宮城県沖のプレート間で発生した地震活動は、活

動領域が近接しているにも関わらず、𝑏𝑏値に大きな差異があるといった特徴も明らかにな

った。 

次に、求められた各パラメータに基づいて予測された発生確率と対象となる地震のその

後の活動状況を調査した。M6.0 以上の余震活動については、最も高い余震発生確率を予測

した 2016 年熊本地震の最大前震でのみ、実際に該当する地震が発生していた。予測の基準

を M5.0 以上とすると、発生確率が 60％以上の場合に該当地震が発生している傾向が見え

た。一方、2019 年の日向灘の地震でのみ、発生確率 30%程度で M5.0 及び M5.1 の余震が発

生していた。 

現時点では 14 事例のみの調査であるため、各パラメータ推定の安定性や求まったパラ

メータ値そのものに地域性や発生場所の違いが明瞭に存在するのかの判断は難しい。少な

くとも、G-R 則の𝑏𝑏値については普段の地震活動からも推定可能なので、地域性や発生場所

依存性がどの程度存在するのかを事前に把握しておくことは重要である。特に海域で発生

する地震の場合、地震の発生場所を明確に分類するためには、震源位置推定の高精度化が

必要となる。防災科研では S-net や DONET といった海底地震津波観測網の運用も行ってお

り、震源カタログへの適用の取り組みも進められている 10)。今年度、本システムと同等の

処理を Python3 により実行出来る環境を、別系として構築した。今後は、この別系のシス

テムを活用し、S-net や DONET を用いて構築された震源カタログを用いた評価も進めなく

てはならない。また、本システムでは、全ての余震活動で G-R 則が成り立つものとして予

測を行っているが、実際には G-R 則とは異なる地震活動モデルも多数提案されている 8)。

それぞれの余震活動に対し、どのような地震活動モデルを適用して、予測に用いることが

最適かという視点での検討も進める必要がある。 
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(2-2)サブテーマ 1-B「地震動データそのものを用いた将来に発生しうる揺れの強さの予測

に関する研究開発」 

(a) 業務の要約 

本年度は、Hi-net や MeSO-net 等の連続地震動記録について区間最大振幅データベース

を作成し、それらに極値統計解析を施して、任意の期間内に任意の値以上の揺れが生じる

超過確率を計算した。Hi-net については、2008 年岩手・宮城内陸地震の震源に近い４観測

点を対象に、本震発生から３時間以内に得られた記録を用いて揺れの超過確率を計算した。

その結果、本震後４日以内に 1 cm/s 以上を超える確率は４観測点で高い方から順に 91%、

70%、64%、36%と推定され、そのうち 91%および 64%と推定された観測点で実際に４日以内

に 1 cm/s 以上の揺れが観測された。また、本震前半年間の区間最大振幅にも極値統計解析

を適用し、本震後の超過確率が普段の 94～230 倍に上昇したことを明らかにした。MeSO-

net については、つくば市にある E.TSRM 観測点を対象に 2008 年から 2021 年までの区間最

大振幅について極値統計解析を施した結果、30 年後までに東北沖地震と同程度の PGA が観

測される確率は 8%という結果を得た。並行して、連続地震動記録への機械学習の適用にも

着手した。 

 

(b) 業務の成果 

1) 区間最大振幅データベースの作成 

まず防災科学技術研究所が管理する Hi-net1),2),3)を対象に区間最大振幅のデータベー

スを作成した。2008 年岩手・宮城内陸地震（Mj 7.2）の震源に近い 4 観測点（N.HNRH、

N.ICEH、N.KGSH、N.NRKH）を選び（それぞれの観測点の配置および周辺の地震活動は図

６参照）、本震発生から４日間について１分毎の区間最大振幅と、本震発生前半年間につ

いて半日毎の区間最大振幅のデータベースを作成した。Hi-net の波形は強震時に飽和す

るため 4)、強震時については Hi-net に併設されている KiK-net2),5),6)地中記録を速度波

形に積分変換し、その記録で代替することで区間最大振幅を作成した。 

また区関最大振幅を含めた地震動指標の時系列データの網羅的な整備を、MeSO-

net7),8),9)の連続記録および K-NET・KiK-net2),5),6)のトリガー記録およびを対象として行

い、１秒毎の地震動指標の時系列データを各観測網の各観測点において作成した。その

上で MeSO-net についての区間最大振幅のデータベースを作成した。茨城県つくば市に

設置されている E.TSRM 観測点を対象に、2008 年 9 月から 2021 年 7 月までの約 13 年間

の加速度波形について、１日毎の区間最大振幅のデータベースを作成した。この期間中

には 2011 年東北地方太平洋沖地震（東北沖地震）も含まれる。 
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図６ 岩手・宮城内陸地震の発生後 4 日間（赤丸）および発生前半年間の震央分布。三角

印は解析に使用した Hi-net 観測点。黄色の星印は本震の震央。 

 

2) 2008 年岩手・宮城内陸地震前後における最大振幅超過確率 

岩手・宮城内陸地震後の最大振幅超過確率の予測には、本震発生の 10 分後から３時間

後までの１分毎の区間最大振幅を使用した。岩手・宮城内陸地震前については、本震発

生の半年前から前日までの半日毎の区間最大振幅を使用した。区間最大振幅の観測値の

時系列を図７に示す。区間最大振幅は岩手・宮城内陸地震を境に急増し、その後時間減

衰を示す。本震前後では時間スケールが大きく異なることに注意する必要がある。 

区間最大振幅は非定常 Frechet 分布（NFD, Non-stationary Frechet Distribution）

と呼ばれる極値分布の一種に従うことが指摘されている 10)。NFD の確率密度関数は 

𝑔𝑔(𝑧𝑧, 𝑡𝑡, 𝑡𝑡+ 𝑇𝑇) = (𝑚𝑚−1)𝑇𝑇𝑡𝑡−𝑝𝑝

𝐴𝐴 exp �−𝑇𝑇𝑡𝑡−𝑝𝑝 �𝑧𝑧−𝑑𝑑min
𝐴𝐴 �

1−𝑚𝑚
� �𝑧𝑧−𝑑𝑑min

𝐴𝐴 �
−𝑚𝑚

    

と表される。この分布を規定するパラメータは、地震活動の活発さや震源距離などを反

映する𝐴𝐴、地震活動の時間減衰を反映する𝑝𝑝（大森・宇津公式の𝑝𝑝値）、最大振幅の規模別

頻度分布を表す𝑚𝑚（Gutenberg-Richter 式の𝑏𝑏値と関係する値）、および区間最大振幅の下

限を表す𝑑𝑑min の４個である。𝑧𝑧は区間最大振幅、𝑡𝑡は本震後の経過時間、𝑇𝑇は区間最大振幅

を計算する時間間隔を表す。 

各観測点において経過時間𝑡𝑡j に観測された区間最大振幅𝑧𝑧j を用いて、対数尤度 



  

20 

 

ln 𝐿𝐿(𝜽𝜽) = � ln𝑔𝑔�𝜽𝜽; 𝑧𝑧𝑗𝑗 , 𝑡𝑡𝑗𝑗�
𝐽𝐽

𝑗𝑗=1

 

を最大化するようにパラメータベクトル𝜭𝜭を最尤法により推定した。ただし、𝑑𝑑min につい

ては本震前の期間のノイズレベルを参考に試行錯誤により決定した。𝑝𝑝値については、本

震前の期間については地震活動が時間変化しないと仮定し、０に固定した。 

図７の各図上部の数値およびカラースケールは、推定したパラメータの値と NFD の確

率密度関数である。本震前後では𝑇𝑇の値が大きく異なる（本震前：𝑇𝑇=半年、本震後：𝑇𝑇=1
分）ことに注意する必要がある。本震後の𝑝𝑝値は各観測点で 0.92 から 1.0、𝑚𝑚値は本震

前で 1.93 から 2.01、本震後で 1.85 から 1.96 と推定された。𝑝𝑝値については、日本で発

生した過去の地震においては概ね 0.9 から 1.4 の値をとることが多い 11)。今回の推定値

がやや小さい理由としては、地域性や解析期間の違いのほか、本研究では大森・宇津公

式の𝑐𝑐値を 0 とみなしていることなどが考えられる。𝑚𝑚値については 1.7 から 2.0 程度の

場合が多いとの報告があり 12)、今回の結果は概ねその範囲内である。本震後の方が本震

前よりもやや小さいものの、いずれの観測点でもその有意性は認められない。 

推定したパラメータをもとに算出した、本震の４日後までに 1 cm/s を超える揺れが

発生する確率を表２に示す。４観測点のうち N.ICEH と N.KGSH では４日後までに実際に

1 cm/s 以上の揺れを観測した。この２点では、本震後の区間最大振幅を用いた推定では

それぞれ 64%と 91%と高めの超過確率が予測されている。一方、本震前の平常時の区間最

大振幅を用いた場合の超過確率は、いずれの観測点でも 1％未満であり、本震後の超過

確率は平常時の 94 倍から 230 倍に達することが分かった。 
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図７ 図６に示した各 Hi-net 観測点における区間最大振幅の推移。各パネルの左半分、右

半分がそれぞれ岩手・宮城内陸地震発生前半年間および発生後４日間の区間最大振幅を表

す。区間最大振幅を計算した時間幅は、本震発生前と後でそれぞれ半日と１分間である。

各観測点および時期について推定されたパラメータの値を各パネルの上部に示す。ここで

A 値の単位は s(p–1)/(m-1) (m/s) である。 

 

表２ 岩手・宮城内陸地震発生から４日後までに 1 cm/s 以上の揺れが生じる確率の予測 

 本震後 3 時間の

データを用いた

場合の確率 

本震前半年間の

データを用いた

場合の確率 

確率の本震前後

の倍率 

実際の観測の

有無 

N.HNRH 70% 0.30% 230 倍 × 

N.ICEH 64% 0.68% 94 倍 〇 

N.KGSH 91% 0.72% 130 倍 〇 

N.NRKH 36% 0.29% 120 倍 × 

 

3) MeSO-net を用いた長期的な揺れ超過確率 

図８に、MeSO-net E.TSRM 観測点で取得された 13 年分の１日ごとの区間最大振幅を示

す。MeSO-net で記録されるのは加速度なので、縦軸およびカラースケールの単位が Hi-

net の速度記録の場合（図７）とは異なることに注意する必要がある。期間中最大の振

幅は東北沖地震時の 201 gal である。𝑚𝑚値は 2.99 と岩手・宮城内陸地震の解析結果（図

７）よりもかなり高く推定された。使用した区間最大振幅には東北沖地震の Mj 9.0 等か
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なり大きな地震によるものが多く含まれているため、マグニチュードの増分に比して最

大振幅の増分が小さくなる振幅の飽和現象をとらえた結果、𝑚𝑚値が大きく推定された可

能性が考えられる。 

得られた区間最大振幅をもとに NFD のパラメータおよび今後 30 年以内の超過確率を

計算した結果、東北沖地震で観測された 201 gal 以上の揺れが生じる確率は 8%、その半

分の 100 gal 以上の揺れが生じる確率は 30%と算出された。 

 

 

図８ MeSO-net E.TSRM 観測点における、2008 年 9 月からから 2021 年 7 月までの 1 日ご

との区間最大振幅の推移。図の上部に推定されたパラメータの値を示す。MeSO-net の地震

計記録は加速度を表すため、区間最大振幅および A 値の単位はそれぞれ cm/s2 および s(p–

1)/(m-1)(cm/s2) であり、Hi-net の場合（図７）とは異なる。 

 

4) 機械学習の導入 

地震動データそのものを用いた将来に発生しうる揺れの強さの予測について、機械学

習の導入を行った。時系列データに対する分類や予測においては Long short-term 

memory13)（LSTM）がよく用いられている。またニューラルネットワークによる予測の不

確定性を評価することを目指し、ニューラルネットワークとベイズ推論を組み合わせた

Bayesian Neural Network14)が近年注目されている。ここでは LSTM と Bayesian Neural 

network を組み合わせた Bayesian LSTM15)を用いて予測アルゴリズムを作成した。

Bayesian Neural network の実装方法には Monte Carlo dropout16),17)を採用した。作成

した予測アルゴリズムを、地震が発生していない平常時のデータに適用し（図９）、不確
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定性の情報を有した予測ができていることを確認した。 

 

 

図９ MeSO-net の M.ICEM 観測点における 2015 年 9 月 22 日 01 時 00 分から 02 時 00 分ま

でのリアルタイム震度時系列データ（１分間隔）を入力とし、Bayesian LSTM によって同

日 02 時 01 分から 02 時 20 分までを予測した結果。実際の観測値を赤線で、予測値をオレ

ンジ線で、99%信頼区間を水色塗りで表示する。 

 

(c) 結論ならびに今後の課題 

令和３年度の目標は、防災科学技術研究所に蓄積された過去の地震動データセットに対

して極値統計解析を適用し、その統計的な性質の把握を行うとともに、提案手法の予測性

能の検証に着手することであった。まず、極値統計解析に必要な地震動の区間最大振幅の

データベースを、Hi-net および MeSO-net の一部の観測点について作成した。また、岩手・

宮城内陸地震時の Hi-net 観測点を対象に区間最大振幅の統計的な性質（𝑝𝑝値、𝑚𝑚値など）

を把握し、予測性能を確認した。現時点では、本震発生後３時間以内に推定した結果が４

日後までの地震動発生状況をおおむね予測できるという結果を得ている。今後は様々な種

類の地震や観測点について同様の性能確認を行い、より多角的な検証を行いたい。さらに、

普段の地震活動と比べたときの「倍率」や、大地震後のみならず長期的な地震動超過確率

に関して、予備的ではあるが検証に着手しつつある。特に前者については、普段の体感と

照らし合わせた確率情報を提供できる可能性を秘めており、今後注力していきたい。課題

としては、本震直後の解析においてはデータセットが少ないため、予測結果が時間的に安

定しないことが懸念される。そのため、例えば事前分布を取り入れたベイズ的な解析手法

を導入するなどの対策が必要と考えている。 

さらに、時系列データの予測に対応した機械学習手法である Bayesian LSTM を、地震動

データそのものを用いた将来に発生しうる揺れの強さの予測に導入することに取り組み、

令和３年度は非地震時の時系列データへの適用を行った。今後は地震時のデータに適用し、
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機械学習に基づく予測手法の性能検証を行っていく必要がある。 
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(2-3)サブテーマ 2-A「ガウス過程回帰に基づくデータ同化による地震動の空間補間に関す

る研究開発」 

(a) 業務の要約 

距離減衰式などの物理モデルに基づく予測値を事前情報として、地震動指標値に関する

ガウス過程回帰モデルを構築し、地震時に得られた観測データを用いた地震動指標値の事

後分布計算を行うことで、物理的手法と情報学的手法を統合した地震動指標の評価手法を

確立した。2016 年熊本地震時に観測された強震記録を対象に、距離減衰式から得られる震

度値からガウス過程回帰モデルの事前分布を構築し、K-NET 観測記録を条件とした事後分

布計算を実施した。KiK-net 観測データに対する予測精度を評価した結果、距離減衰式の

みを用いた場合に比較して予測震度値の決定係数が上昇し、提案手法による回帰モデルの

性能向上に成功した。また地震動強度予測値の空間分布からは、物理モデルによる予測値

と観測データの両者と整合する予測値を得るという、提案手法に期待される効果が得られ

ていることが確認できた。 

 

(b) 業務の成果 

地震動指標の空間補間を目的とした、ガウス過程回帰に基づくデータ同化手法を開発し、

過去の地震動データセットに対して提案手法を適用することでその有効性について基礎的

検討を行った。 

モデル開発においては、距離減衰式（Ground Motion Prediction Equation：GMPE）から

与えられる予測値と計測震度の残差をガウス過程としてモデル化し、観測点記録から任意

の地点におけるその事後分布を計算する、ガウス過程回帰モデルを定式化した。以下に定

式化の手続きを詳述する。 

GMPE は，次式で示される Morikawa and Fujiwara1)の式を用いた。 

𝐼𝐼𝐼𝐼𝑇𝑇
2

= 𝑎𝑎(𝑀𝑀𝑀𝑀′ −𝑀𝑀𝑀𝑀)2 + 𝑏𝑏𝑘𝑘𝑋𝑋 + 𝑐𝑐𝑘𝑘 − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑔𝑔(𝑋𝑋 + 𝑑𝑑 ∙ 10𝑒𝑒𝑀𝑀𝑒𝑒′) ± 𝜎𝜎 

ここで INT は予測震度、Mw はモーメントマグニチュード、X は断層最短距離、(a,bk, ck,d, 

e)は回帰係数であり、k は地震種別を表す添字である。また Mw’はモーメントマグニチュ

ードに対する地震動強度の飽和を表現しており、飽和マグニチュード Mw0 を用いた以下の

式によって与えられる。 

𝑀𝑀𝑀𝑀′1 = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛(𝑀𝑀𝑀𝑀,𝑀𝑀𝑀𝑀0) 
今、上式によって求められる GMPE式による震度予測値 INT(x)と計測震度との残差ΔI(x)

を、ガウス過程を用いて以下のようにモデル化する。 

Δ𝐼𝐼(𝑑𝑑) = 𝐺𝐺𝐺𝐺(0,𝑘𝑘(𝒙𝒙,𝒙𝒙′)) 
ここで GP(μ(x), k(x, x’))は平均μ(x)、カーネル関数 k(x, x’)を有するガウス過程

である。またカーネル関数は、次式で与えられる Exponential カーネルを用いる。 

𝑘𝑘(𝒙𝒙,𝒙𝒙′) = 𝜃𝜃1 ∙ 𝑒𝑒𝑑𝑑𝑝𝑝(−
|𝒙𝒙 − 𝒙𝒙′|
𝜃𝜃2

) 

ただし、θ1, θ2 は任意の 2 地点 x,x’間の相関の強さを調整するパラメータである。こ

のとき、N 個の座標(x1,…,xn)での計測震度(I1 …, In)と、同座標における GMPE 予測震度
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との残差ΔI=(I1- INT(x1),…,In- INT(xn))を用いると、任意の地点 x*における震度補正値

I*は次式のように与えられる。 

𝐼𝐼∗ = 𝐼𝐼𝐼𝐼𝑇𝑇(𝑑𝑑∗) + 𝐼𝐼(𝒌𝒌∗𝑇𝑇𝑲𝑲−1𝚫𝚫𝑰𝑰,𝑘𝑘∗∗ − 𝒌𝒌∗𝑇𝑇𝑲𝑲−1𝒌𝒌∗) 
ここで N(μ,σ)は平均 μ、標準偏差 σ の正規分布であり、𝒌𝒌∗,𝑲𝑲,𝑘𝑘∗∗はそれぞれ以下のよ

うに定義される。 

𝒌𝒌∗ = (𝑘𝑘(𝒙𝒙∗,𝒙𝒙𝟏𝟏), . . . ,𝑘𝑘(𝒙𝒙∗,𝒙𝒙𝒏𝒏)) 
𝑲𝑲 = [𝐾𝐾𝑖𝑖𝑗𝑗] = [𝑘𝑘(𝒙𝒙𝑖𝑖 ,𝒙𝒙𝑗𝑗)] 

𝑘𝑘∗∗ = 𝑘𝑘(𝒙𝒙∗,𝒙𝒙∗) 
上式は、ガウス過程としてモデル化された x*における震度予測値の残差について、観測点

における情報を用いてその事後分布を求めることを意味しており、物理的には観測点近傍

では観測点の値を重視し、観測点から離れた地域では GMPE による予測を重視する手法と

なることが期待されるものである（図１０）。 

 

図１０ 提案手法の物理的解釈 

 

提案手法の有効性の検証においては、2016 年熊本地震時に観測された強震記録を検証に

用いた。地震種別 Type1（Crustal）に対応するパラメータ値 1)を用いた GMPE による震度

予測値と、計測震度との残差をガウス過程によってモデル化し、K-NET 観測記録が得られ

ている条件の下で任意地点における事後分布計算を実施し、その期待値を提案モデルによ

る予測震度とした。またこのときガウス過程モデルにおけるカーネルのパラメータは、K-

NET 観測記録の半数を用いた交差検証法によって(θ1, θ2)=(0.28, 0.74)と決定した。 

KiK-net 観測データに対する予測精度の精度を評価した結果、GMPE のみを用いて震度を

予測した場合は実震度予測値に対する決定係数が 0.74 であったことに比較して、提案手

法による震度予測値の決定係数は 0.85 となり、回帰モデルとして性能が向上することを

確認した（図１１）。 

また、図１２は予測震度の空間分布を GMPE による予測値や観測データと比較したもの

である。観測データからは、震源から北東方向に大きな震度値が見られるが、GMPE による

震度予測値ではそのような震度分布が表現されていない。一方で、提案手法はそのような

観測データの特徴的な分布を含めて、GMPE と観測データの両者とよく整合する結果が得ら

れている。このように、提案手法は GMPE と観測データの両方の情報を用いて震度分布を予
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測する、研究目的に適した特性を有したものであることが定性的に確認された（図１２）。 

 

 

図１１ GMPE と提案手法による震度予測値の精度比較 

 

 

図１２ GMPE・観測データ・提案手法による震度分布の比較。★は震源位置を表す。 

 

(c) 結論ならびに今後の課題 

物理モデルと情報学的手法を組み合わせた地震動指標予測の基礎モデルを開発し、その

有効性に関する基礎的検討を行うという年度目標を十分に実行することができた。現在は

ガウス過程回帰モデルの入力値として位置座標のみを用いているが、今後はマグニチュー

ドや震源距離などの他の物理的特徴量も入力とするより一般的なモデリングへと拡張を行

い、日本国内で生じた過去の様々な地震記録に対して手法を適用することによってその適

用性を詳細に検証する予定である。 
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(2-4)サブテーマ 2-B「Site specific な地震動予測モデルによる地震動生成に関する研究

開発」 

(a) 業務の要約 

令和３年度は、深層学習を含めた機械学習技術を活用して、応答スペクトルに関する

Site specific な地震動予測モデル（以下 SS GMM）の作成を行った。まずトリガー収録型

の強震記録に基づくデータセットに対して学習を行い、データの多寡が SS GMM の予測性

能に対して与える影響を調べた。また連続波形記録に基づくデータセットに対して機械学

習を適用し、機械学習手法の違いが SS GMM の予測結果に与える影響を調べた。加えて地震

動予測分野における関数同定アルゴリズムおよびデータ生成 AI の適用に向けた基礎的な

検討を行った。 

 

(b) 業務の成果 

まずトリガー収録された K-NET・KiK-net1),2),3)の強震記録を対象とした解析を行った。

データセットには、日本における強震動統一データベースの試作版 4)を参照した。このデ

ータベースは、防災科学技術研究所 K-NET・KiK-net の地震動記録、防災科学技術研究所 K-

NET・KiK-net・J-SHIS5)に基づくサイト情報、気象庁の震源情報と防災科学技術研究所 F-

net2),6),7)のメカニズム解情報 8)などから構成される。このデータセットから、 (1) 4.0 ≦ 

Mw ≦ 7.5、(2) 震源距離 ≦ 300 km、(3) 震源深さ ≦ 200 km、(4) 最大加速度（PGA） 

≧ 1 gal の条件を満たす地震記録を抽出した上で、1997 年から 2015 年までの記録を訓練

データとし、2016 年から 2017 年までの記録をテストデータとした。図１３に観測点毎の

データ数を訓練データとテストデータでそれぞれ示す。東日本の太平側の観測点では多数

（~1000）の訓練データがある一方で、西日本や北海道の日本海側の観測点における訓練デ

ータの数は桁で少ない。 

 

 

図１３ 観測点ごとのデータ数。左に訓練データ、右にテストデータを示す。 
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図１３で見たデータの多寡が SS GMM の予測性能にどのように影響を与えるのかを調べ

る。多数の訓練データを有する観測点として K-NET つくば（IBR011）を、少数の訓練デー

タ観測点を有する観測点として K-NET 砥用（KMM011）を採用した。ここでの SS GMM は３つ

の説明変数（モーメントマグニチュード、震央距離、震源深さ）を有し、単一観測点にお

ける訓練データのみを学習した。予測対象とする地震動指標は、0.05 秒から 10 秒までの

46 周期における 5％減衰の加速度応答スペクトル（Sa）とした。訓練データ数およびテス

トデータ数は、IBR011 が 1,042 および 132、KMM011 が 123 および 88 である。また比較用

として、多数の観測点での記録に基づいて作成する従来の地震動予測モデル（以下、General 

GMM）も作成した。General GMM は、モーメントマグニチュード、震源距離、震源深さ、予

測地点直下において S 波速度 1400 m/s に到達する深さ、予測地点直下の深さ 30 m までの

平均 S 波速度の５つの説明変数を持ち、学習には全観測点での訓練データを用いた。

General GMM 作成における訓練データ数およびテストデータ数では 357,480 および 46,547

である。それぞれの GMM は、scikit-learn のランダムフォレスト回帰によって作成した。 

図１４および図１５にて、訓練データが多数ある IBR011 における SS GMM と General GMM

による予測結果を比較する。General GMM と比較して SS GMM の残差の標準偏差は小さく、

General GMM の残差で見られる周期に依存した残差バイアスが SS GMM では見られないこと

から、データ数が多い場合には SS GMM は良好な予測性能を発揮することが分かる。訓練デ

ータが少ない KMM011 における比較の結果を図１６および図１７にて示すが、テストデー

タに対する SS GMM の予測は General GMM よりも残差の標準偏差が大きく、全体として過

小評価の傾向を有する。他方で General GMM における残差で見られる周期バイアスは SS 

GMM では見られず、SS GMM がサイト固有の増幅特性を過去データから学習することができ

ていることが示唆される。 

 

 

図１４ IBR011 における SS GMM（赤色波線）と General GMM（黒色実線）における残差の

標準偏差。左に訓練データでの結果を、右にテストデータでの結果を示す。 
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図１５ IBR011 における SS GMM（赤色波線）と General GMM（黒色実線）における残差。

太線は平均を、細線は標準偏差の範囲を示す。左に訓練データでの結果を、右にテストデ

ータでの結果を示す。 

 

 

図１６ KMM011 における SS GMM（赤色波線）と General GMM（黒色実線）における残差の

標準偏差。左に訓練データでの結果を、右にテストデータでの結果を示す。 
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図１７ KMM011 における SS GMM（赤色波線）と General GMM（黒色実線）における残差。

太線は平均を、細線は標準偏差の範囲を示す。左に訓練データでの結果を、右にテストデ

ータでの結果を示す。 

 

 さらに MeSO-net9),10),11)の観測点 E.TSRM（茨城県つくば市松代）における地震動指標デ

ータセットを作成し、同観測点における SS GMM を作成した。MeSO-net 連続波形記録から

地震動指標を算出し、F-net のメカニズム解情報と紐づけた上で、2008 年から 2018 年まで

の記録を訓練データとし、2019 年から 2020 年までの記録をテストデータとした。なお Mj

が５以上で、複数の MeSO-net 観測点である程度の地震動を記録した地震の記録のみを対

象とした。予測対象とする地震動指標は、PGA、最大速度（PGV）、震度、0.05 秒から 10 秒

までの 46 周期における 5％減衰の Sa の計 49 指標とした。３つの説明変数（モーメントマ

グニチュード、震央距離、震源深さ）を持ち、単一観測点における訓練データのみを学習

した。学習データおよびテストデータの個数はそれぞれ 293 および 38 である。 

 機械学習手法には、前述のランダムフォレストおよび Fully Connected Neural Network

（FCNN）を用いた。FCNN にも、中間層を１層としたモデル（FCNN_H1）、２層としたモデル

（FCNN_H2）、３層としたモデル（FCNN_H3）を用意した。FCNN_H1 の隠れ層のノード数は 12、

FCNN_H2 の隠れ層のノード数は第１層が８、第２層が 20、FCNN_H2 の隠れ層のノード数は

第１層が 6、第２層が 12、第３層が 24 とした。なお入力層のノード数は 3、出力層のノー

ド数は 49 である。中間層の活性化関数には mish 関数 12)を用いた。目的関数には平均二乗

誤差を用い、その最適化には Adam13)を用いた。FCNN の実装には PyTorch を用いた。 

 各機械学習手法による SS GMM の訓練データとテストデータでの合い具合を表３に示す。

FCNN の隠れ層を増やすと、訓練データへの合い具合がよくなるが、テストデータへの合い

具合が悪くなるという過学習の傾向が見られた。図１８にランダムフォレストと FCNN_H2

を用いた予測モデルによる予測結果を示す。両方の予測モデルの結果は似通っており、テ

ストデータにおける過大評価の傾向を有する。データフィッティングはランダムフォレス

トの方がわずかによい。先の検討における General GMM の残差で見られた周期バイアスは

見られず、この場合も SS GMM はサイト固有の増幅特性を学習できていると考えられる。 
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表３ 各機械学習手法による地震動予測モデルのデータフィッティング 

 訓練データ テストデータ 

平均二乗誤差 決定係数 平均二乗誤差 決定係数 

ランダムフォレスト 0.03269 0.87360 0.08081 0.69754 

FCNN_H1 0.06059 0.76524 0.08736 0.67298 

FCNN_H2 0.04631 0.82044 0.08403 0.69074 

FCNN_H3 0.03190 0.87579 0.11380 0.57190 

 

 

図１８  E.TSRM の SS GMM による予測値と観測値の残差。ランダムフォレストを用いた

予測モデルの結果を黒色実線で、FCNN_H2 を用いた予測モデルの結果を赤色波線で示す。

左に訓練データでの結果を、右にテストデータでの結果を示す。 

 

 また機械学習を活用した関数同定アルゴリズムによる地震動指標予測モデルの作成も試

みた。これまでの地震動予測モデルの作成にあたっては、事前に仮定した関数形に基づい

た回帰解析もしくはノンパラメトリックな機械学習手法が用いられてきた。前者は事前に

仮定する関数形が解析者の主観に影響されるというデメリットがある。後者は関数形を事

前に仮定しないため柔軟な予測が可能であるが、機械学習モデルの中で形成される関数形

を陽に明示することができないため、外挿領域での予測性能および予測結果の説明性に問

題を抱える。ここでは機械学習を活用した関数同定アルゴリズムである AI Feynman14),15)

を用いた新たなアプローチを考える。地震動指標の予測モデルの作成を関数同定問題と捉

え、関数形も含めた回帰式をデータ駆動型解析によって求めることを目指す。ここでは実

際の地震動予測式を模擬した理論テストを行った。サイト毎の増幅特性を考慮しない、最

大加速度（PGA）の地震動予測式は次のような重回帰式で表現されることが一般的である： 

log𝐺𝐺𝐺𝐺𝐴𝐴 = 𝑎𝑎 𝑀𝑀 − 𝑏𝑏 log𝑋𝑋 − 𝑐𝑐 𝑋𝑋 + 𝑑𝑑 
ここで𝑀𝑀はマグニチュード、𝑋𝑋 は地震と観測点の間の距離（震源距離や断層最短距離など）、

(𝑎𝑎, 𝑏𝑏, 𝑐𝑐,𝑑𝑑)は回帰係数である。右辺第１項は地震の規模が地震動指標に与える影響を、右辺

第２項は地震波の幾何減衰による影響を、右辺第３項は地震波の非幾何減衰による影響を
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表す。この式の特徴として、𝑋𝑋がlog𝑋𝑋と  𝑋𝑋という異なる関数形で別々に含まれている点があ

げられる。理論テストの結果、説明変数を𝑋𝑋のみで与えるのではなく、log𝑋𝑋および  𝑋𝑋と別々

の説明変数として扱うことによって、式の再現性が向上することが確認された。また回帰

係数の大小によって同式のそれぞれの項の影響の程度が変わるが、小さな係数を持つ説明

変数はその関数形の再現性が悪いことも分かった。 

 加えて地震動指標予測モデルの作成におけるデータ生成 AI の活用に向けた検討も行っ

た。ここでは敵対的生成ネットワーク（Generative Adversarial Network, GAN）16)の一種

である Conditional GAN17)を用いた。 GAN は Generator と Discriminator の二つのニュー

ラルネットワークで構成され、互いに敵対的な学習を行う教師無し学習アルゴリズムであ

り、学習した Generator を生成モデルとして使うことができる。Conditional GAN では条

件ベクトルも入力・学習することによって特定条件に対応するデータ生成を実現している。

ここではスペクトル情報もしくは３成分時系列と震源位置や地震規模などの地震情報のペ

アを学習した上で、予測時には地震情報を条件ベクトルとしてスペクトル情報もしくは３

成分時系列を出力するアルゴリズムの実装を行った。 

 

(c) 結論ならびに今後の課題 

令和３年度は、トリガー強震記録および連続波形記録に基づくデータセットに対して深

層学習を含めた機械学習技術を適用し、応答スペクトルに関する SS GMM の作成を行うこ

とで、その予測性能の検証を行った。その結果、SS GMM の予測性能はデータの多寡に左右

され、十分なデータが用意できる場合には従来の地震動予測モデルに比べてよりよい予測

性能を発揮することが分かった。データ数が少ない場合でも、従来のアプローチでは考慮

することが難しい、観測点ごとのサイト増幅特性を SS GMM は学習していると考えられる。

今後は、個別の地震における予測結果の詳細や他の観測点における予測結果を確認し、SS 

GMM の予測性能の検証を進めるとともに、物理モデルに基づく地震動予測式とのハイブリ

ッド予測アプローチ 14)を取り入れることにも取り組みたい。また関数同定アルゴリズムお

よびデータ生成 AI の活用については令和３年度の成果に基づいて更なる検討を進めてい

く。 
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３．まとめ 

令和３年度はプロジェクト初年度であり、オンライン等による議論も行いつつ、年度計

画に従って着実に研究を開始した。令和３年度の年次実施計画に従い、既存の地震活動予

測システムによる予測結果の検証、既存の極値統計解析手法の予測性能の検証、地震動指

標の空間補間を目的としたガウス過程回帰に基づくデータ同化手法の開発、スペクトル情

報に関する Site specific な地震動予測モデルの構築等を行った。以下に各サブテーマの

成果の概要を示す。 

 

サブテーマ 1-A「不完全性を予め考慮した上での地震カタログを用いた予測に関する研究

開発」 

防災科学技術研究所に蓄積された過去の地震カタログデータセットに対して既存シ

ステムを適用した結果について、陸のプレート内やプレート間、沈み込む海洋プレート

内といった発生場所ごとに、その予測結果の確認ならびに検証を行った。 

 

サブテーマ 1-B「地震動データそのものを用いた将来に発生しうる揺れの強さの予測に関

する研究開発」 

防災科学技術研究所に蓄積された過去の地震動データセットに対して極値統計解析

を適用し、その統計的な性質の把握を行うとともに、提案手法の予測性能の検証に着手

した。 

 

サブテーマ 2-A「ガウス過程回帰に基づくデータ同化による地震動の空間補間に関する研

究開発」 

地震動指標の空間補間を目的とした、ガウス過程回帰に基づくデータ同化手法の開発

に着手した。過去の地震動データセットに対して提案手法を適用し、その有効性につい

て基礎的検討を行った。 

 

サブテーマ 2-B「Site specific な地震動予測モデルによる地震動生成に関する研究開発」 

深層学習を含む機械学習技術と個別地点でのトリガー波形記録および連続波形記録

に基づく地震動データセットを用いて、スペクトル情報に関する Site specific な地震

動予測モデルの構築に着手した。 
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４．活動報告 

(1)研究課題内ミーティング 

(a)令和３年度第１回ミーティング 

日時：令和３年７月９日 16:00―17:00 

会議形式：オンライン 

議事： 

・情報共有 

・研究課題全体の年度計画に関して 

・各サブテーマの年度計画に関して 

 

(b)令和３年度第２回ミーティング 

日時：令和３年９月 29 日 15:00―16:30 

会議形式：オンライン 

議事： 

・情報共有 

・各サブテーマの進捗報告 

・勉強会 

 

(c)令和３年度第３回ミーティング 

日時：令和３年 11 月 29 日 15:30―17:30 

会議形式：オンライン 

議事： 

・情報共有 

・拡大ミーティングに関して 

・各サブテーマの進捗報告 

・勉強会 

 

(d)令和３年度第４回ミーティング 

日時：令和４年３月 17 日 14:00―15:00 

会議形式：オンライン 

議事： 

・情報共有 

・各サブテーマの進捗報告 

・来年度に向けて 
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(2)研究課題内拡大ミーティング 

(a) 令和３年度第１回拡大ミーティング 

日時：令和４年１月 13 日 9:00―12:00 

会議形式：オンライン 

議事： 

・研究課題全体の説明および質疑応答 

・各サブテーマの説明および質疑応答 

・全体議論 

 

(3)STAR-E プロジェクト全体 

(a) キックオフミーティング 

日時：令和３年 12 月 13 日 9:00―13:00 

会議形式：オンライン 

議事： 

・各研究課題の説明および質疑応答 

・全体討論 

 

(b) 第 1 回研究フォーラム 

日時：令和４年２月 18 日 9:30―12:00 

会議形式：オンライン 

議事： 

・STAR-E プロジェクトの紹介 

・各研究課題の紹介 

・民間企業による情報科学の利活用事例紹介 
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５．むすび 

令和３年度から５年計画で開始された情報科学を活用した地震調査研究プロジェクト

（STAR-E プロジェクト）の研究課題「地震データの不完全性に対応した地震活動およびそ

れに伴う揺れの準リアルタイム時空間予測に関する研究開発」における初年度の取り組み

として、オンライン等による議論も行いつつ、各サブテーマにおいて研究計画に沿った研

究を着実に進めた。令和４年度は、令和３年度の研究成果に基づいて、当初目的を達成す

るための研究開発を推進する。 

なお本課題の実施にあたって、気象庁・文部科学省が協力してデータを収集、処理し、

構築した震源カタログ（気象庁一元化震源カタログ）を使用した。 

 

 



 1 

様式第２１ 

 

学 会 等 発 表 実 績 

委託業務題目 情報科学を活用した地震調査研究プロジェクト（STAR-E プロジェクト） 

「地震データの不完全性に対応した地震活動およびそれに伴う揺れの準リアルタイム

時空間予測に関する研究開発」 

機関名 国立研究開発法人防災科学技術研究所 

１．学会等における口頭・ポスター発表 

発表した成果（発表題目、

口頭・ポスター発表の別） 

発表者氏名 発表した場所 

（学会等名） 

発表した時期 国内・

外の別 

極値統計理論に基づく余震

による最大振幅の早期予測

手法の開発 

（口頭発表） 

澤崎郁 2021年度統計関連学

会連合大会 

2021年9月 国内 

連続地震計記録の極値統計

解析に基づく大地震後の平

常時に対する揺れやすさの

予測 

（口頭発表） 

澤崎郁 日本地震学会2021年

度秋季大会 

2021年10月 国内 

Development of a site-

specific ground motion 

model with a machine 

learning technique 

（ポスター発表） 

久保久彦 

岩城麻子 

宮本崇 

American 

Geophysical Union 

Fall Meeting 2021 

2021年12月 国外 

 

２．学会誌・雑誌等における論文掲載 

 なし 

 

（注１）発表者氏名は、連名による発表の場合には、筆頭者を先頭にして全員を記載すること。 

（注２）本様式はexcel形式にて作成し、甲が求める場合は別途電子データを納入すること。 
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