
図-1 千葉県の液状化発生地点 1) 
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SYNOPSIS 

 This study tries to develop a method to estimate the locations of soil liquefaction occurrences based 

on the covariance structure analysis, support vector machine (SVM) and random forest (RF). The risk 

assessment map for soil liquefaction is illustrated, and it is compared with an existing map to show 

liquefaction evidences. To achieve the objective, the datasets of liquefaction occurrences after the 2011 

off the Pacific Coast of Tohoku earthquake and the 2016 Kumamoto earthquake were employed in this 

study. The estimated results of liquefaction occurrences in this study were more accurate than that of 

the previous study.  

 

 

 

 

 

1. はじめに  

 

2011年東北地方太平洋沖地震では，青森県から神奈川県

までの南北方向に約650kmの広域な範囲で液状化が発生し

た1)．液状化は，建物や橋梁などの様々な構造物やライフラ

イン施設等に甚大な被害を与えることがある．地震調査委

員会では，今後30年間でマグニチュード7クラスの地震が首

都圏で起こる確率を70%と評価しており，首都圏の液状化

対策は一層重要である．このことから，将来起こりうる地

震に対して液状化が発生する危険がある地点を予測し，対

策を講じておくことは意義があるものと考えられる．  

 広域の液状化危険度予測を行う場合には，まず地形，地

質や液状化履歴をもとにした概略の予測方法によって危険

性を有する地域を絞り込み，その中で必要に応じて一般の

土質調査による簡易の予測方法あるいは詳細な予測方法を

選択する手段が採られる．しかし，近年首都圏をはじめと

して，大都市域では都市相互の関係は非常に密接化してい

るため，行政区域にとらわれず，さらに広域の都市群に対

して液状化危険度を総合的に評価することが望まれる． 

そこで本研究では，まず複数の構成概念間の関係を検討

できる統計的手法である共分散構造分析  (Covariance 

structure analysis)2)を行い，どの素因が液状化の発生に大き

く影響するのかを明らかにする．さらに，教師あり学習に

基づくパターン認識手法の一つであるサポートベクターマ

シン(Support vector machine)3)と複数の決定木を用いる集団

学習法(アンサンブル学習)の一つであるランダムフォレス

ト(Random forest) 4)に基づく機械学習を実行し，比較的少数

の説明変数で液状化発生地点を予測する手法を構築するこ

とを目的とする． 

 

2. 対象地域と使用データ 

 

東北地方太平洋沖地震の際の千葉県での液状化発生地点

を対象に分析を行った．使用したデータは国土交通省が整

備する国土数値情報5)と，微地形区分6)である．前者は標高，

傾斜角などの地形データが5次メッシュ（約250mメッシュ）

ごとに整備されている．後者には微地形が5次メッシュごと

に格納されている．本研究で用いる地形的特徴データは，

標高，傾斜方向，最大傾斜角，起伏量（標高の最大値と最

小値の差），微地形区分，河川からの距離とし，さらに東北

地方太平洋沖地震における計測震度7)を地震動指標に用い

た．これらの説明変数の選定は，松岡ら8)による液状化危険

度の推定手法等を参考にした． 

東北地方太平洋沖地震による液状化発生地点は，若松ら

がとりまとめたデータ1)を用いた．液状化発生地点が5次メ

ッシュごとに格納されていたため，解析のメッシュサイズ

を5次メッシュとした．なお，本研究で使用した千葉県のメ

ッシュ総数は79695メッシュであり，そのうち3702メッシュ

が液状化発生地点である（図-1）． 

 

3. 共分散構造分析に基づく液状化発生確率 

 

 共分散構造分析では，誘因が各素因に影響し液状化を引

き起こすものと仮定し，素因をいくつかの要因にまとめる

ことができるものとして，要因と液状化発生確率との相関  
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を求める．誘因には東北地方太平洋沖地震の際の計測震度

を用いた．素因には，標高，傾斜方向，傾斜角，起伏量，

微地形区分，河川からの距離を用いた．液状化発生を表す

パス図の基本モデルの構造は，既往研究9)を参考に仮定し

た（図-2）． メッシュごとの液状化発生確率Sqをベイジア

ンモデルにより求める10)． 

ベイズの定理に従うと，液状化発生確率Sqは以下のよう

に記述できる． 
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ここで，式(1)を計算するためには， 
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をそれぞれ代入する必要がある．ここで，Nij は i 番目の

素因におけるカテゴリ j のメッシュ数，A は全メッシュ

数，Nx はメッシュ q における i～m 番目の素因に対する全

カテゴリにおいて等しい属性のメッシュ数，N0 は液状化

発生のメッシュ数，Nd は i 番目の素因におけるカテゴリ j

の領域に属する液状化発生のメッシュ数である． 

共分散構造分析に基づき，液状化の発生を相関の高い要

因を評価する．なお，ここでは液状化を引き起こす因果の

強さを評価することを目的とし，標準化解を算出するため

に，観測変数は平均0，標準偏差1に標準化した．まず，図

-2の基本パスモデルの適合度を算出する．さらに，基本モ

デルから観測変数を1～2個減らしたモデルの適合度を評価

し，最適なパスモデルを探索した．それぞれのモデルの液

状化発生の的中率を算出し，最も的中率の高いモデルを採

用することとする．具体的には，横軸にパスモデルをもと

に算出した液状化発生確率を，縦軸にその度数および累積

頻度を示す10)．さらに，負極側から液状化発生地点の累積

頻度曲線を，正極側から非液状化地点の累積頻度曲線を描

く（図-3）．つまり，液状化発生地点をAグループ，非液状

化発生地点をBグループとすると， 

  dxxfX A

X )(1)(FA
  1)( 



 dxxf A
   (6) 

   dxxfX B

X )()(FB
     1)( 



 dxxf B
   (7) 

となり，累積度数分布FA(X)，FB(X)の交点が判別の閾値aと

なる．すなわち，液状化発生の危険がある領域はX≧a， 

 

液状化発生の危険がない領域はX＜aとなり，的中率は式(8)

のようになる10)． 

P = 1－Fi(a)  (i = A, B)          (8) 

なお，前述のように標準化解を算出することを目的とし，

図-3 の横軸（液状化発生確率 Sq：式(1)）は標準化してい

る．この結果，基本モデルの的中率が最も高く的中率は

79.7%となった．さらに，基本モデル（モデル 1）のパスモ

デルによると，松岡ら 8)の説明変数のうち傾斜角，微地形

区分と液状化発生確率の相関係数が高いことがわかった．  

 

4. 機械学習に基づく液状化発生地点の評価 

 

本研究では，共分散構造分析に加えて，機械学習に基づ

く分析を実施した．ここでは，サポートベクターマシンと

ランダムフォレストの二手法を利用した．機械学習に用い

た変数は共分散構造分析の結果より傾斜角，微地形区分，

計測震度を利用して分析を実行する．なお，カテゴリ変数

である微地形区分をダミー変数化11)して使用する． また，

本研究では予測結果の評価方法として正答率，適合率，再

現率，F値の4つの評価指標12)を導入する．各指標式は式(9)

～式(12)の通りであり，式中のTP，FP，FN，TN は表-1の

ように定義される． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図-2 本研究で仮定した液状化発生の基本モデル 
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表-1 精度評価のための混同行列 

モデル 1，閾値：0.045，的中率：79.73％ 

図-3 基本モデル基本モデルの累積頻度分布と的中率 
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(1)サポートベクターマシン 

サポートベクターマシン(SVM)は，教師あり学習を用い

たパターン認識手法の一つである．基本的には 2 つのクラ

スを識別するための識別機を構成するための学習手法とさ

れており，認識性の優れた学習モデルの一つといわれてい

る 3)． 

 SVM による 2 クラス分類では，式(13)で表される最適化

問題を解く．ここで，w は分離超平面の法線ベクトル，は

入力ベクトル x を特徴空間 F へ非線形写像する関数（式

(14)），b はスカラー変数を表す． 
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さらに，本研究では非線形写像のための関数に，次式のRBF

カーネルを用いる． 
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式(15)のと式(13)の C は，ハイパーパラメータと呼ばれ分

類結果に大きく影響する 3)． 

本研究ではグリッドサーチ 13)に基づきハイパーパラメ

ータを設定する．グリッドサーチとは，C と γ の値の範囲

を任意に設定し，交差検証法により，最適な C と γ の値を

求める手法である．本研究では，全データの 70%を学習デ

ータ，γ を 10-5～105，C を 10-2～102 の範囲に設定して，交

差検証法（k = 8）によって最適なパラメータを求めた.また，

危険箇所の見落としを減らすために液状化発生地点に重み

付けを行った．重みの割合は液状化ありの地域となしの地

域との割合より，21 倍とした． 

図-4 に分析結果と実際の液状化発生状況との比較を行

い，作成した液状化発生評価図と評価指標を示す．結果と

しては実際の液状化発生地点よりも過度に液状化発生の危

険があるものと推定された．また，液状化地点の見落とし

が船橋市の沿岸部や佐倉市周辺で若干数発生した．しかし，

重み付けをしたことによって，正答率と再現率の高い手法

を構築することができた． 

 

(2)ランダムフォレスト 

ランダムフォレスト(RF) は，複数の決定木を用いる集団

学習法(アンサンブル学習)の一つである．各決定木での予

測結果を多数決することにより，結果の取得を行う．決定

木学習とは，データの種類に応じて決定木を成長，分類さ

せていく学習手法であり，式(16)に示す情報利得 IG が最大

となるようにする 4)． 
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ここで，Dp は学習データ，N はノード，j は注目している

データ，I は不純度，m は個々の木を分割するノード数であ

る．不純度はデータに偏りがあるほど，大きな値になる指

標であり，エントロピー，ジニ係数，分類誤差などが用い

られる．式(17)はエントロピーの式 14)を表している．  

 )(log)()I( NkpNkpN         (17) 

ここで p(k|N)は，各ノード N でクラス k を取る確率であ

る． 

図-4に液状化発生評価図および評価指標を示す．SVM に

基づく結果と比較すると，RF による再現率は SVM と比べ

て約 5%低下したが，正答率，適合率，F 値は，RF の分析

結果の方が良い結果となった． 

 

5. 液状化発生予測手法の適用性の検討   

 

 本研究で構築した機械学習による液状化発生地点の予測

モデルを，東北地方太平洋沖地震の際の計測震度が約 4.6

～5.9 で千葉県と同程度であった茨城県南部に適用し，モ

デルの汎用性の評価を行った．千葉県の際と同様に，茨城

県の地形情報を国土数値情報 5)と微地形区分 6)より整理し

た．液状化発生地点は若松らがまとめた 2011 年の東北地方

太平洋沖地震の際のデータを用いた 1)．分析に用いたメッ

シュ数の総数は 38344 メッシュであり，そのうち液状化発

生地点は 2568 メッシュ存在した．結果を図-5 に示す．RF

を利用した予測モデルは，再現率の若干の低下が見受けら

れるものの，その他の評価指標は SVM を用いた予測モデ

ルと比較して同程度であった． 

次に別の地震を対象として，モデルの適用性に関する検

討を行う．本研究で構築したSVMによる液状化発生予測モ

デルを，2016年に発生した熊本地震に適用する．県内112335

メッシュを対象とし，そのうち液状化発生地点は1872メッ

シュであった．入力データは国土数値情報5)，微地形区分6)

より整理し，熊本地震の計測震度は松岡15)による推定結果

を用いた．液状化発生地点は若松らがまとめた2016年の熊

本地震の際のデータを用いた16)．本研究で構築した機械学

習に基づく液状化発生モデルの適用結果を図-6に示す．正 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図-4 機械学習による千葉県での液状化発生の予測結果  

SVM 

正答率:81.1%，適合率:18.3% 

再現率:87.6%，F 値:0.303 

RF 

正答率:83.0%，適合率:19.3% 

再現率:82.8%，F 値:0.313 

図-5 機械学習による茨城県南部での液状化発生の予測結果  

SVM 

正答率:58.0%，適合率:11.3% 

再現率:76.9%，F 値:0.197 

RF 

正答率:51.0%，適合率:11.4% 

再現率:93.2%，F 値:0.203 
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答率は SVM，RF ともに 90%を超える値を算出することが

できたが，再現率が 60%台と低い値であった． 

見落としが多く発生してしまった理由を考察するため，

熊本県で液状化が発生したメッシュと，SVM，RF で液状化

発生を見落としたメッシュの微地形区分を比較した．その

結果，火山地や火山山麓地，火山性丘陵，砂礫質台地，扇

状地で全ての液状化メッシュを見落としていた．これは火

山地や火山山麓地，火山性丘陵は千葉県に存在せず，砂礫

質台地では液状化メッシュが全メッシュに対して極めて少

数であり，扇状地では液状化が未発生であるためと考えら

れる．これらの微地形区分の地域を除いて再現率を算出し

直すと，87.9%となった．このことから，学習データがすべ

ての微地形区分を網羅するように整理されれば，SVM によ

る液状化予測モデルは他の地震にも適用できる可能性があ

り，今後の検討課題である．RF での分析では砂礫質台地の

液状化発生は予測することはできなかったものの，千葉県

では液状化が発生していない火山山麓地や火山性丘陵，扇

状地での液状化発生地点の一部を正しく分類することがで

きた．しかし，後背湿地での液状化発生地点の見落としが

非常に多く，再現率の低下の一因となっている．このこと

から RF による液状化予測モデルは微地形区分による影響

よりも，計測震度や傾斜角の影響が大きいものと推察され

る． 

 

6. まとめ 

本研究では，共分散構造分析とサポートベクターマシン，

ランダムフォレストを用いて，東北地方太平洋沖地震の際

の千葉県を対象として液状化発生地点を予測する手法を構

築した．共分散構造分析の結果によると，液状化の発生に

は微地形と傾斜角がとくに大きく影響することがわかった．

SVM と RF で構築した予測モデルを比較すると、再現率は

約 5%低下したが，正答率，適合率，F 値は，RF の分析結

果の方が良い結果となった． 

液状化予測モデルの適用性を評価するために他地域や他

地震に適用した，千葉県と同程度の強さの地震動に曝され

た東北地方太平洋沖地震の際の茨城県南部では，SVM と

RFでの予測結果は同程度であった．別の地震への適用性の

検討として，2016年熊本地震を対象とした分析を行った．

その結果，SVMでの液状化予測モデルでは学習データで液

状化が発生していなかった火山山麓地や扇状地での液状化

発生を正しく推定することができず，液状化地点の見落と

しがやや多くなった．一方，これらの微地形区分以外の液

状化発生地点に関する再現率は高かった．RFでの液状化予

測モデルは火山山麓地や扇状地での液状化発生の一部は正

しく推定することができたものの，後背湿地での液状化発

生地点の多くを推定することができなかった．  

今後は，機械学習に用いる学習用データの見直しを行い，

多くの微地形区分を網羅できるように再整理するなどして，

液状化予測モデルの適用性の向上を図る必要がある．また，

SVMとRFの長所を取り入れた二段階の機械学習を行って

みるなどして，さらなる液状化予測モデルの適用性の向上

を図る必要がある．さらに，液状化履歴の有無や地盤改良

等の液状化対策が行われているか否かを考慮できるように

パラメータの見直しも行っていきたい．  
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図-6 機械学習による熊本県での液状化発生の予測結果  

SVM 

正答率:90.3%，適合率:10.2% 

再現率:61.3%，F 値:0.174 

RF 

正答率:91.4%，適合率:12.0% 

再現率:66.2%，F 値:0.203 
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