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11－ 4  地震動予測への機械学習技術の適用
	 Application	of	Machine	Learning	Techniques	to	Ground-Motion	Prediction

防災科学技術研究所
National Research Institute for Earth Science and Disaster Resilience

地震による予測対象地点での揺れの強さ，もしくは揺れの時系列を予測することを目的とする地
震動予測は，事前の地震ハザード評価や事中の緊急地震速報，事後の被害推定などにおいて活用さ
れている．近年その予測やそれを支える基礎情報の作成などに機械学習が適用されてきている．こ
こでは，①少数の説明変数に基づく地震動指標値の予測，②少数の説明変数に基づく地震動時系列
の予測，③時系列情報に基づく地震動指標値の予測，④時系列情報に基づく地震動時系列の予測，
⑤その他関連する研究，の 5 分野における機械学習の適用状況に関して簡単なレビューを行う．

①少数の説明変数に基づく地震動指標値の予測：地震による任意地点での震度や最大加速度など
の揺れの強さ（地震動指標値）を予測することには，これまで地震動予測式と呼ばれる過去の地震
動記録に基づいた経験式を用いられてきた．この場合，地震からの距離や地震のマグニチュードな
どが説明変数として使われる．この予測問題を教師あり機械学習と見なし，機械学習に基づいて予
測モデルを作成することがこれまでに多数行われている 1,2）．既存の予測式に比べて，学習したデー
タの範囲内では予測精度が向上すること 3），またより柔軟な予測が可能であること 4,5）が示されて
いる．

②少数の説明変数に基づく地震動時系列の予測：地震による任意地点での地震波形などの地震動
時系列の作成には，数値シミュレーションや経験的手法，統計的手法などが用いられてきた．この
問題に対して機械学習モデルの一つである生成モデルの適用が近年進められており，敵対的生成
ネットワークGANの一種であるConditional GAN によって過去の地震動波形記録を学習することで，
観測を模倣した疑似データを生成することが試みられている 6,7）．別のアプローチとして，Physics 
Informed Neural Network と呼ばれる物理則を考慮するニューラルネットワーク技術を適用した研究
もある 8,9,10）．

③時系列情報に基づく地震動指標値の予測：地震が発生し，ある観測点に到着した地震動のはじ
め数秒間から，その地点での最終的な揺れの強さを予測することは，オンサイト緊急地震速報と呼
ばれる．これまでは生波形記録から抽出した特徴変数から最終的な揺れの大きさを予測することが
行われてきた．近年はこのタスクを機械学習で行おうという研究が進められている 11,12）．また複数
観測点の記録を使って，複数地点での予測を試みた研究もある 13）．

④時系列情報に基づく地震動時系列の予測：緊急地震速報の研究分野においては近年揺れから揺
れの予測が盛んに研究されており，これにも機械学習が適用されている 14,15,16）．また地震動シミュ
レーションで得られる長周期波形の情報から短周期波形を取得し，それらを組み合わせることで広
帯域な地震動を作成する研究にも機械学習は適用されている 17,18）．

⑤その他関連する研究：観測点毎に異なるサイト増幅特性の推定に機械学習を適用した研究 19）

や地震ハザードシナリオの分解・再構築に機械学習を適用した研究 20）などがある．
以上にまとめたように地震動予測と機械学習を組み合わせた研究によって多くの研究成果が得ら

れており，今後のさらなる飛躍が期待される．他方で，地震動の観測データは根本的に不均衡であ
り，これが予測モデルに与える影響が懸念される．数値シミュレーションなどを用いたデータ拡 
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張 21）・物理モデルとのハイブリッド 22,23）などの対応が考えられる．

（久保久彦）
KUBO Hisahiko
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