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研究成果の概要（和文）：地震防災を考えるうえで，地下深部に存在する震源の特性，特にアス

ペリティ分布の把握は極めて重要である。そこで，本研究では，地下深部の力学的特性，すな

わち地震波速度構造を詳細に推定する新しいトモグラフィ手法を開発した。さらに， 2000 年

鳥取県西部地震震源域の深部構造を推定し，本震時のアスペリティ分布との比較を行った。そ

の結果，力学的強度が大きい領域とアスペリティとが比較的良い対応を示すことがわかった。 

 
研究成果の概要（英文）：To reduce earthquake disaster, it is important to understand source 
characteristics of active faults. Especially information about the asperities is one of 
the most important properties. I developed, therefore, two new methods to explore crustal 
structure using neural network technology and full-waveform inversion method. To evaluate 
the applicability, the new methods have been applied to numerical experiments and we 
obtained satisfactory results. Then, three-dimensional crustal structure of focal area 
of the 2000 western Tottori earthquake has been obtained by applying the new method using 
neural network technology to aftershock data observed by dense temporary seismic network. 
As the results, relatively high velocity (over approx. 6km/s) area on the fault plane 
corresponds with large slip area of the main shock. 
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１．研究開始当初の背景 
 大地震が発生した際に，どこがどの程度揺
れるのかを事前に予測すること（地震動予
測）は地震防災・減災を考えるうえで極めて

重要である。そして，浅部の地盤情報のみな
らず，地下深部に存在する震源の特性，特に
アスペリティの分布は地震動に大きく影響
するため，これらを事前に把握することが地
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震動予測の精度向上において重要な課題と
なっている。しかし，震源断層を含む地下深
部の様子を把握することは非常に難しく，地
震動予測における震源特性の設定は，多くの
仮定に基づいて行われている。したがって，
地震動予測の分野では，震源特性をより正確
に推定する手法の確立が強く望まれている。 
 一方，既往の研究では，2000年鳥取県西部
地震の余震データを用いて従来の走時トモ
グラフィを行い，震源断層を含む領域の速度
構造をイメージングしている。その結果，断
層に沿った断面から本震時のすべり量が大
きい領域（アスペリティ）が地震波速度の速
い領域に対応している可能性を示した。しか
し，精度と分解能の不足から詳細な検討には
至っていない。すべり量分布と速度構造の関
係を議論するためには，従来の走時トモグラ
フィの分解能を向上させる手法の開発が必
要である。 
 
２．研究の目的 
 このような背景をふまえ，本研究では自然
地震の観測データを用いてより高精度，高分
解能なトモグラフィ手法の開発，そして，震
源断層を含む地下深部の地震波速度構造の
推定，さらに，速度分布と本震時のすべり量
分布と比較することにより，力学的特性とア
スペリティとの関係を考察することを目的
としている。 
 
３．研究の方法 
 本研究では，目的を達成するために以下の
方法で研究を行った。 
 
（１）予備的な解析として既往の研究と同様
に，従来型のトモグラフィ手法を用いて，
2000年鳥取県西部地震震源域および 2004年
新潟県中越地震震源域の地下構造を推定し，
本震のすべり量分布との比較を行う。 
 
（２）新しい手法として，ニューラルネット
ワークを用いたトモグラフィ手法の開発を
行う。地下深部をイメージングする場合，デ
ータとして自然地震の利用が不可欠になる
が，自然地震の場合，震源を制御できないた
め，震源の分布に偏りが生じる。解析領域の
波線密度にも偏りが生じるが，解析領域を離
散かする際には波線密度の低い領域に合わ
せて離散化するのが一般的であり，分解能を
低下させる原因となっている。そこで，優れ
た汎化能力を持つニューラルネットワーク
を用いた新しいトモグラフィ手法を開発す
る。ニューラルネットワークを用いることに
より，解析領域を離散化する必要がなくなり，
波線密度に応じた分解能を得ることが可能
となる。 
 

（３）新しい手法として，波形情報を用いた
フルウェーブ・インバージョン手法の開発を
行う。フルウェーブ・インバージョンでは，
速度構造のみならず震源特性も未知数とな
るため，不安定な解析になるが，ここでは，
各観測点での観測波形を基準観測点の観測
波形で正規化することにより，震源特性の除
去を行うことにより安定化をはかる。研究開
始当初は，点震源を仮定できる微小地震を用
いた方法を採用する予定であったが，より安
定した解析が可能である正規化する手法を
採用することとした。 
 
（４）開発した新手法を用いて，2000年鳥取
県西部地震震源域を対象とした地下構造の
イメージングを行い，本震のすべり量分布と
の比較を行う。用いた新手法はニューラルネ
ットワークを用いたトモグラフィ手法であ
る。フルウェーブ・インバージョンについて
は，実データに適用するための検証が不十分
であること，そして，観測データの精度が十
分ではない可能性があることから，今回は適
用を見送った。今後継続して検討する予定で
ある。 
 
４．研究成果 
（１）従来型トモグラフィ手法における解析
結果１－2000年鳥取県西部地震－ 
 解析には，2001年 2月 7日〜4月 7日に震
源域で行われた稠密余震観測のデータを用
いた。観測点数は 43 点，解析に用いた地震
数は 1091 個である。解析領域は東西 32km×
南北 40km，深度方向に-2km〜14km とし，解
析領域の離散化は水平方向 4km，鉛直方向 2km
とした。解析には DDトモグラフィ（Zhang and 
Thurber, 2003）を用いた。図 1 右が解析結
果，図 1左がすべり量分布（関口・岩田，2000）
である。図 1より，すべり量の大きい領域と
速度の早い領域が概ね対応していることが
確認できる。 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 1鳥取県西部地震震源域のトモグラフィ結
果（右）とすべり量分布（左） 
 
 
（２）従来型トモグラフィ手法における解析
結果１－2004年新潟県中越地震－ 
 解析には 2005年 3月 2日から 4月 22日ま
で行われた稠密余震観測データを用いた。観
測点数は 20 点，解析に用いた地震数は 465



 

 

個である。解析領域は東西 24km×南北 18km，
深度方向に-1km〜15kmとし，解析領域の離散
化は水平方向が 4km×3km，深度方向が 3kmで
ある。解析には（１）と同様に DD トモグラ
フィを用いた。図 2 は解析結果を示す。図 2
右が解析結果，図 2左がすべり量分布（本多
ほか，2005）である。 
 
 
 
 
 
 
 
図 2新潟県中越地震震源域のトモグラフィ結
果（右）とすべり量分布（左） 
 
図 2より，鳥取県西部地震の結果同様，すべ
り量の大きい領域と地震波速度の速い領域
が概ね対応しているといえる。 
 以上のように，従来型トモグラフィ手法を
用いた解析の結果では，すべり量の大きい領
域と地震波速度の速い領域が概ね一致して
いるといえる。しかし，従来型のトモグラフ
ィ手法は，初期モデルによる影響が大きいこ
とから，地震波速度の絶対値についての議論
には注意が必要である。そのため，本研究で
は，新しいトモグラフィ手法を開発した。 
 
（３）ニューラルネットワークを用いたトモ
グラフィ手法の開発結果 
 従来型のトモグラフィ手法は，地下構造を
離散化する必要がある。そして，解析結果の
分解能は，地下構造を離散化した際の要素サ
イズによって決まる。特に自然地震トモグラ
フィでは，震源が均等に分布することがない
ため，波線密度が疎な領域と密な領域が存在
し，解析を安定化させるため，要素サイズは
波線密度が疎な領域に合わせて決定される。
波線密度に応じて複数の要素サイズを設置
する試みも行われているが，最適な要素サイ
ズを決めることが容易ではない。 
 また，従来型のトモグラフィ手法は，初期
モデルが真のモデルに近いことを前提とし
た非線形最小二乗法を用いている。したがっ
て，解析の際には，適切に初期モデルを決定
しなくてない。特に，解析によって得られる
地震波伝播速度について，その相対的な大小
関係だけでなく，絶対値の定量的な評価を行
うためには，適切な初期モデルの決定が課題
である。 
 これらの課題を克服するため，本研究では
ニューラルネットワークの利用を行った。本
研究で採用したニューラルネットワークは，
空間座標を入力とし，その座標におけるスロ
ーネス（地震波速度の逆数）を出力とする階
層型ネットワークである。ネットワークの学

習には，一般的に用いられている誤差逆伝搬
アルゴリズムを用いた。ただし，通常は教師
信号が存在して学習を進めるが，ここでは，
教師信号が求めるスローネスであることか
ら，波線に沿った標本点の座標をニューラル
ネットワークに入力し，出力されたスローネ
スを線積分することにより理論走時を算出
し，これと観測走時との誤差を最小化するこ
とにより学習を進めた。 
 まず，新手法の適用性を評価するため，2
つのモデルで数値実験を実施した。数値実験
の解析領域は，20km（南北）×20km（東西）
×16km（深度）とした。震源は，領域内の深
さ 5kmから 15kmにランダムに 200点配置し，
観測点は，地表面に 36 点ランダムに配置し
た。このモデルから疑似観測走時を算出し， 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 3数値実験における震源と観測点の配置 
 
 
それをデータとして地下構造を推定する。 
すべての地震をすべての観測点で観測した
ものとした。すなわち，走時データは 200×
36=7,200個となる。図 3に数値実験における
震源と観測点の配置を示す。 
 自然地震トモグラフィでは，地下構造だけ
でなく，震源要素（震源位置および地震発生
時刻）も未知数となる。そこで，解析を実施
する際の初期震源位置について x, y, z方向
それぞれに±1km の範囲でランダムに誤差を，
地震発生時刻については，±0.3secの範囲で
ランダムに誤差を与えた。 
 最初の数値実験モデルは図 4に示す水平成
層構造モデルである。そして，図 5が新手法
による解析結果である。図 5より水平成層構
造が精度よく再現されていることがわかる。
このときの RMS 残差は 0.079sec であった。
また，従来型のトモグラフィ手法による RMS
残差は 0.84secであった。 
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図 4水平成層モデル 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 5水平成層モデルの解析結果 
 
 
  
 次に図 6に示すような断層を想定した構造
を対象として解析を行った。その結果が図 7
である。解析結果を見ると y=2km-10km 深さ
10km 以深において速度の絶対値が真のモデ
ルに比べやや低速度の結果になったが，断層
構造など全体的な構造は精度良く推定でき
ていることがわかる。RMS 残差は新手法が
0.181sec，従来手法が 1.098secであった。 
 以上の数値実験結果から，ニューラルネッ
トワークを用いた新しいトモグラフィ手法
の適用性が確認された。特に，初期モデルの
設定が不要であるにもかかわらず，絶対値が
極めて正確に再現されていることは，定量的
な議論を行う上で極めて有用と考えられる。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 6断層モデル 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 7断層モデルの解析結果 
 
  
 
（４）波形情報を用いたフルウェーブ・イン
バージョンの開発結果 
 地震波データを用いてより高精度・高分解
能な地下構造を推定するためには，観測波形
が持つ情報のごく一部である初動情報のみ
ならず，波形全体を利用することが不可欠で
ある。一方で，波形全体を用いるためには，
震源関数を未知数として解かなくてはなら
ないため，解析が極めて不安定になってしま
う。そこで，本研究では，観測波形から震源
関数を除去した波動場を算出し，その波動場
を用いたフルウェーブ・インバージョン手法
の開発を行い，数値実験により有用性を評価
した。 

 

25 

 

4.3  

 

4.3 4.3a 3

4.3b x=0km y-z  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(a) 3  

(b) y-z (x=0km) 

4.3  

 

28 

 

4.6 4.6a 3

4.6b x=0km y-z sec]/[267.0 kmEVp =

10km

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(a) 3  

(b) y-z (x=0km) 

4.6  

 

38 

 

4.15 4.15a 3

4.15b x=0km y-z sec]/[225.0 kmEVp =

y 5 10[km]

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(a) 3  

(b) y-z (x=0km) 

4.15  

 

35 

 

4.4  

 

4.12 4.12a 3

4.12b x=0km y-z  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(b) y-z (x=0km) 

(a) 3  

4.12  



 

 

 震源関数の除去は，複数の観測点のうち，
任意の 1観測点を基準点として設定し，次式
に示すように，基準点の観測波形で他の観測
波形をデコンボリューションすることによ
り行う。 
 
 
 
 
 
ここで，ωは各周波数，R は観測波形，G は
震源から観測点までのグリーン関数，S は震
源関数を意味する。また，A，Bの添字はそれ
ぞれ，観測点 A と基準観測点 B を意味する。
震源関数はどの観測点でも同一であるとす
ると，上式のように観測点 Aの観測波形を基
準観測点 Bの観測波形で除すれば震源関数が
除去できる。 
 本研究では 5ケースの数値実験を行ったが，
ここででは図 8に示すような基盤形状が複雑
な 2次元 2層構造モデルにおける数値実験に
ついて述べる。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 8数値実験に用いた 2次元 2層構造モデル 
 
 ここで，震源は人工地震を想定して地表に 1
点，観測点は同じく地表に 11 点とした。な
お，基準観測点は震源に最も近い観測点 1で
ある。インバージョンにおける最適化手法は
安定的に解析が実施できる焼きなまし法を
採用し，未知数は，第 1層，第 2層の地震波
速度，震源および観測点 1，4，7，11直下の
基盤深度とした。それぞれの推定点間の基盤
深度はスプライン補完により補完した。 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 9 フルウェーブ・インバージョンによる解
析結果 

 
 図 9が本研究の手法による解析結果である。
図 8と比較すると，第 2層の地震波速度が 9%
程度低速度なっているが，第 1層の地震波速
度，基盤形状はほぼ正確に再現できているこ
とがわかる。図 10には観測点 4，7，11の観
測波形と初期モデルから算出した理論波形，
そして，解析結果（図 9）から算出した理論
波形の比較をしめした。解析結果から算出し
た理論波形が観測波形と良く一致している
ことがわかる。 
 以上より震源関数を除去することにより，
精度良く安定した解析が可能となることが
明らかになった。ただし，本研究では 2次元
解析の開発にとどまっていることから，次の
活断層における適用は前出（３）のニューラ
ルネットワークによる手法を適用すること
とした。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 10 観測波形と理論波形の比較 
 
 
（５）2000年鳥取県西部地震震源域の地下構
造とすべり量分布の比較 
 ここでは，本研究で開発したニューラルネ
ットワークを用いた自然地震トモグラフィ
手法を用いて 2000 年鳥取県西部地震震源域
および震源断層面内の地震波速度構造を推
定し，すべり量分布との比較を行った。 
解析に用いたデータは本震発生後に行われ
た稠密余震観測（青柳ほか，2001）の観測デ
ータ（地震数 1091）である。図 11 に観測点
分布および震源分布を示す。 
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図 11 観測点および震源分布 
 
 図 12に本震のすべり量分布（関口・岩田，
2000）と本研究の手法で得られた 3次元構造
から断層面に沿った垂直断面を抽出したも
のを合わせて示す。この図から，地震波速度
が 6km/sを越える領域で大きいすべりが生じ
ていたことがわかる。ただし，震源の N30W
（図面左）側に存在する顕著な高速度領域で
は必ずしも大きなすべりが生じていなかっ
た。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 12 本震すべり量分布（上図）と地震波速

度構造（下図） 
 

 本研究期間は本年度で終了するが，今後継
続して同様の解析を行い，すべり量分布と地
震波速度構造，すなわち力学的構造の関係を
検討する必要がある。 
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