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研究成果の概要（和文）：本研究では地震シミュレーションと機械学習を組み合わせて地震震源を特定し、地震
観測データへの推定精度を向上させる手法の開発を行った。現実的な3次元地球モデルの数値地震波形を計算
し、これらの波形を使用して、地球の表面での地震波伝播の空間画像を作成する。これらは回帰によって地震震
源を特定するニューラルネットワークの教師データセットとして使用した。これを観測された地震波形に適用
し、この手法の実現可能性を示した。理論的な地震波形の計算数を増やすことで震源決定の精度を向上できる点
にこの手法の優位性がある。任意の場所に地震を配置し、これまで地震が発生したことのない場所で地震を特定
することが可能となる。

研究成果の概要（英文）：This study combines seismic simulation and machine learning to develop a 
method for identifying seismic sources and improving the accuracy of estimation to seismic 
observation data. Numerical seismic waveforms are computed for a realistic 3-D earth model, and 
these waveforms are used to create spatial images of seismic wave propagation on the earth's 
surface. These were used as training dataset for the neural network that identifies seismic 
epicenters through regression. This was applied to the observed seismic waveforms to demonstrate the
 feasibility of the method. The advantage of this method is that the accuracy of epicenter 
determination can be improved by increasing the number of theoretical seismic waveform calculations.
 It is possible to place earthquakes at arbitrary locations and identify earthquakes in places where
 no earthquakes have occurred before.

研究分野： 情報工学、機械学習
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  １版

令和

研究成果の学術的意義や社会的意義
本研究の成果は、数値シミュレーションの結果として得られるデータを機械学習に取り入れ、実世界への機械学
習タスク推定を行う手法の高度化など新しい活用が期待できる。特に地震の震源決定については、地震が発生し
やすい地域の地震活動を研究するために不可欠であり、社会的な利益に繋げることが期待できる。よって学術的
にも社会的にも意義のあるものであると考える。本研究についてEarth, Planets and Space誌へ投稿しアクセプ
ト済である。特許も出願済であり、本課題目的は十分達成されたと考える。一方で新たな課題も生まれており、
これからの研究活動で取り組んでいきたい。

※科研費による研究は、研究者の自覚と責任において実施するものです。そのため、研究の実施や研究成果の公表等に
ついては、国の要請等に基づくものではなく、その研究成果に関する見解や責任は、研究者個人に帰属します。
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１．研究開始当初の背景 
地震が発生した震源の位置を特定することは、地震が発生しやすい地域の地震活動を研究する
ために不可欠である。地震の位置を特定するための従来の手法は、P 波や S 波などの地震波形
に関連する到着時間を使用する線形化最小二乗法に基づいている[1-2]。この手法は、地球の 1 次
元の内部構造を使用するため、3 次元の構造に拡張することは困難であった。また、地震があま
り発生しない場所や、稀にしか起こらない大規模な地震などの場合に対応することが困難であ
るという問題があった。 
 
２．研究の目的 
本研究の目的は、数値計算された理論的な地震波形と機械学習を組み合わせて地震震源決定に
対する新しい手法を提案することである[3]。理論的な地震波形を数値的に計算することは、数
値計算手法の開発、および、高速大容量の計算機の発達により、近年顕著な進歩が見られ、現実
的な 3 次元地球モデルに対する計算が実用的な精度で行われるようになっている。また、機械
学習の地球科学分野への応用は、近年大きく進展が見られ、さまざまな分野での解析手法の開発
が行われている。このような新しい手法の組み合わせにより、新たな地震震源決定手法の開発が
可能なのではないかと考えており、本研究の実施に至った。現実的な 3 次元地球モデルに対し
て計算した地震記象は、地球の表面での地震波伝播の空間画像のスナップショットを作成する
ために使用される。これらのスナップショットを時間で並べ替え、これらの画像を畳み込みニュ
ーラルネットワークの教師データセットとして使用して、震源、深さ、発震時、マグニチュード
などの地震震源パラメータを回帰で推定する推定器を構築し、このニューラルネットワークを
実際に観測された地震波形データに適用することにより、この手法が地震震源を正確に特定す
ることを示し、更なる精度向上について考察した。 
 
 
３．研究の方法 
本研究では、プログラムパッケージ SPECFEM3D[4-8]を使用して、スペクトル要素法により現実
的な地球モデルの理論的な地震記象を計算した。数値地震記象の計算には、Earth Simulator 4
（ES4）を使用した。数値地震記象は領域を 48×48、すなわちスペクトル要素メッシュの 2,304
スライスに生成して計算した。各スライスは、ES4 上の SX-Aurora TSUBASA の単一コアに割り当
てられ、768×768 格子点に細分され、5.6 秒以上の精度で数値地震記象を生成した。 SX-Aurora
はベクトルプロセッサであり、SPECFEM3D コードはベクトルプロセッサ用に最適化された。 NEC
が提供する FTRACE ルーチンを使用して最適化のパフォーマンスを測定したところ、ピークパフ
ォーマンス率は 9.4％であった。計算用のメッシュを生成するために、箱根火山地域の地震観測
ネットワークのデータを使用した。Yukutake et al (2015)[9]によって構築された箱根地域の
3D 地震波速度モデルを構造モデルとして使用している。神奈川県温泉研究所が運営する地震観
測所に対する数値地震記象を、0.1 秒のサンプリング間隔で計算した。次に、地震観測点に対し
て計算された地震記象から、地震ネットワークを占める 32×32 の画像を生成した。 
教師データセットを作成するために、0.01°の空間距離を使用して箱根地域に震源を設定し、地
震波伝搬画像を作成した。教師データセットに使用された地震の総数は 3,600 である（図 1）。
時間に対する波動伝播画像の例を図 2 に示す。その結果、教師データセットとして 32×32、時
間間隔 0.1 秒で、地表での地震波伝播の約 1,080,000 枚の画像を生成した。 ES4 を使用するこ
とで、これらの画像を 1週間以内に計算することが可能となった。 
 ネットワークアーキテクチャは 3DCNN をベースに新たに構築した（図 3）。32×32 の画像が入
力として利用され、緯度、経度、深さ、発生時間、マグニチュードなどの震源パラメータが回帰
によって推定された。本研究で用いた 3DCNN は、2DCNN の拡張を反映している[10]。イベントの
時系列（たとえば、図 2 に示した x×y×tからの 3D構造）は、学習と推定の入力として使用さ
れる。 6 秒（60画像）の時間に対し、60のスナップショット画像を使用して 20 回（地震波形
が開始してから最大 2秒後）推定が実行され、地震波の到着から 8秒後に震源パラメータが得ら
れた。 
3D CNN モデルは、通常、2DCNN と比較して長い学習時間を必要とする。本研究では、これが GPU
パフォーマンスではなく、I/O ランダムアクセスに関連があることが分かった。この問題を処理
するために、完全な教師データセットをメモリに読み込むことで、ES4 の 1GPU ノードを使用し
た 120 エポックの 5つのパラメータの学習時間を 2時間に短縮することが出来た。 
 



 

図 1.赤い点は学習に使用された地震を示す。 ×は観測された地震の震源、 三角形は地震観測
所を示す。 使用された地震の総数は 3600 であり、教師データセットとして 2880 のイベントを
使用した。 
 

図 2.学習プロセスに使用される伝播画像の例。 色は、それぞれ青から赤に変化するにつれて-
1.4e-6m から 1.4e-6m の垂直変位を示す。 
 
 



 
 

 
図 3.  3D-CNN をベースに構築した、５つの地震震源パラメータ推定のためのネットワークアー
キテクチャ。 
 

図 4 温泉研究所で決定されたものと提案された手法で決定されたものとの間の震源パラメータ
の差の 3 次元プロット。 
 
４．研究成果 
1,080,000 の教師データ画像を、教師データ（80％）と検証データ（20％）に分割した。教師デ
ータを分割する際に、検証に関係する地震はテストから除外した（図 1）。ネットワークパラメ
ータは、教師データセットの不一致を最小限に抑えることで震源パラメータを推定するように
最適化し、検証データセットを使用して結果を検証した。1つのネットワークを使用して、5つ
の震源パラメータを推定した。 8 秒後に得られた震源パラメータ値を推定値と見なした。推定
値に関連する二乗平均平方根誤差（RMSE）は、検証データセットからのものと同等であり、すべ
ての地震の推定パラメータを検証に使用した。 
 開発されたニューラルネットワークを実際の地震計データ用に汎化した。データを調査し、
2015年から2019年の間に日本の箱根地域で発生したマグニチュード約2.0の 173の地震を選択
した。32×32 の画像は、教師データセットと同じ方法で作成され、パラメータを推定するため
のニューラルネットワークの入力として使用した。推定されたパラメータと神奈川県温泉研究
所がこれらの地震について報告したパラメータとの間の RMSE を推定した。結果の比較を図 4に
示した。この結果は、提案されたニューラルネットワークが一般的に良い結果を提供することを
示し、観測所への地震波の到着時間を用いることなく、地震波形伝播の画像を用いて震源パラメ
ータを推定できることを示唆している。また、この手法を使用することで、3D 地球構造を地震
震源の決定に明示的に含めることができることも示している。 



また、震源パラメータの精度がこの技術でどのように改善されるかを調べた。以前の論文にお
ける作業[3]とは異なる方法で教師データセットを生成することを試みた。その結果、観測され
た地震について計算された理論地震記象を教師データとして含め、検証に使用された地震を教
師データセットに含めなくても、推定誤差が減少することが分かった。これらの試験結果はまだ
分析中だが、教師データセットのこれらの変更により、一般的な地震位置の精度を維持しながら、
地域で一般的な地震位置の精度が向上することが期待できる。これらの検討の結果から、実際の
地震観測ネットワークに適用される可能性について検討を続ける予定である。 
最後に、本研究における主な成果発表を述べる。本研究の提案手法の一部について特許出願済

である。また、ディープラーニングと GPU の世界最大級会議「GTC 2020」へ NVIDIA より招待さ
れ、本研究について招待ポスター発表を行っている。日本地震学会にて発表を行ったほか、論文
化を行い Earth, Planets and Space 誌からの出版も行った。 
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