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SYNOPSIS 

In the 2011 Tohoku Japan Earthquake, liquefaction occurred in various areas in the eastern Japan. In 

the current liquefaction prediction, geotechnical survey data is employed, and it gives accurate results. 

However, it is difficult to apply this method to a wide area. Therefore, it is expected to establish a method 

which can easily evaluate the occurrence of liquefaction extensively. In this study, we aim to construct 

a liquefaction prediction model using support vector machine and random forests. Based on the results 

of previous studies, the duration of seismic motion, which affects the occurrence of liquefaction, is newly 

added as an explanatory variable. In addition, the models are grouped according to the tendency of 

liquefaction occurrence based on the Japan Engineering Geomorphologic Classification Map.  

 

 

1．研究背景と目的 

2011 年の東北地方太平洋沖地震では，青森県から神奈川

県までの広範囲に及び液状化が発生した 1) ． 液状化が発

生すると，一般の構造物のほかに橋梁やライフライン施設

にも甚大な被害を与える．都市ガスのリアルタイム地震防

災システムに液状化予測機能が搭載されている 2)ことを踏

まえても，液状化が発生した地点を迅速に予測することは

発災直後の緊急対応に大きく貢献できるものと期待される．

地点ごとの液状化の危険度評価は，地盤調査データから液

状化指数（PL 値）3)によって実施されることが多く，高精

度な評価が可能である．しかし，詳細な地盤調査データを

広域に取得することは困難であることから，道路や水道，

都市ガスのようなライフラインネットワークの被害予測に

は，簡便に面的な評価を行える手法の確立が望まれる．例

えば松岡ら 4)は，微地形区分 5)ごとに液状化発生危険度を

評価する方法を構築している．また，桑原・松岡 6)は，機

械学習を用いて日本全国の液状化危険度を評価する手法を

構築した．柳瀬・丸山 7)は 若松・先名 5)が取りまとめた東

北地方太平洋沖地震における液状化発生地点データを利用

し，千葉県内の液状化地点と地形的特徴の因果関係を共分

散構造解析で評価し，計測震度と微地形区分のほかに傾斜

角も液状化の発生確率に影響があることを示した．さらに，

この分析結果に基づき，サポートベクターマシン（SVM）

による液状化発生の予測モデルを作成した．  

既往研究 7)では，SVM に入力する地震動に関する変数と

して計測震度だけを用いている．一方，液状化発生率と地

震動の継続時間には相関関係があると評価されており，こ

れを用いた液状化発生率の予測法も提案されている 6)． 

そこで本研究では， 広域性と即時性を指向した液状化発

生予測モデルの構築を目指し，地震動の継続時間を考慮し

た機械学習を実行する．これによって，既往研究 7)よりも

精度が高い予測モデルの構築を目標とする．  

 

2．本研究で用いたデータ 

本研究では，柳瀬・丸山 7)と同様に，東北地方太平洋沖

地震の際の千葉県を対象とする．東北地方太平洋沖地震で

は前震，余震を含め，複数の地震が発生しているが，液状

化の発生には本震の影響が最も大きかったものと仮定する．

本研究で使用したデータは，防災科学技術研究所の地震ハ

ザードステーション（J-SHIS）の微地形区分，防災科学技

術研究所の強震観測網（K-NET，KiK-net）の加速度記録，

千葉県強震観測網の加速度記録，および産業総合技術研究

所の QuiQuake による計測震度分布である．また，液状化発

生地点には，図-1 に示す若松・先名 8)がまとめた 5 次メッ

シュごとに集計されたデータを使用する．加速度記録は地

震動の継続時間を算出するために使用した．地震動の継続

時間は，地動加速度の累積パワー曲線の占有時間から算出

される SR (Significant/Relative) 継続時間 9)とし，累積パワ

ーが 5～95%の範囲の時間を地震動の継続時間とした．こ

れを観測点ごとに算出し， GIS 上の内挿補間の手法の 1 つ

である IDW 法（Inverse Distance Weighted：逆距離加重法）

によって空間補間し，250ｍメッシュごとの地震動継続時間

の推定値を算出した（図-2）．  

  

3．機械学習に基づく液状化発生予測モデル  

本研究では教師あり学習を用いたパターン認識手法の一

 

図-2 地震動継続時間 

の分布 

 

図-1 千葉県の液状化 

地点 8) 
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つであるサポートベクターマシン（SVM）と， 複数の決定

木を用いて分類を行う機械学習アルゴリズムであるランダ

ムフォレスト（RF）の 2 種類の機械学習を用いた．千葉県

の 79812 メッシュを学習データとテストデータに 7:3 に分

割し，液状化発生予測モデルの構築と精度検証を行った．  

モデルの精度評価指標には，正解率（Accuracy: Acc），適合

率（Precision: Pre），再現率（Recall: Rec），適合率と再現率

の調和平均である F 値の 4 つの指標を用いる．各指標値は

式(1)~(4)の通りであり，式中の TP，FP，FN，TN は表-1の

通りである． 

 

𝐴𝑐𝑐 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝑁
                 (1) 

  𝑃𝑟𝑒 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
                   (2) 

𝑅𝑒𝑐 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                     (3) 

𝐹 =
2・𝑃𝑟𝑒・𝑅𝑒𝑐

𝑝𝑟𝑒+𝑅𝑒𝑐
                (4)  

          

(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 クラス

分類のための手法とされており, 認識性の優れた学習モデ

ルである 7),11)．  

本研究では，説明変数を地震動継続時間，計測震度，微

地形区分としたモデル（SVM1）と説明変数を，計測震度，

微地形区分としたモデル（SVM2），既往研究 5), 6)を基に液

状化傾向から微地形を 5 つのグループに分けそれぞれモデ

ルを作成した SVM3 の 3 パターンを検証した．SVM3 の各

グループの微地形とそのメッシュ数を表-2 に示す通りで

ある．液状化発生地点数と非液状化地点数が大きく異なる

ため，これらの比に基づき液状化発生地点に重みづけを行

った．学習データで分類器の作成後，テストデータに対し

て SVM1 と SVM2，SVM3 に適用し，精度評価を行った．  

SVM1 と SVM2 を比較すると，地震動の継続時間を加え

ることで液状化の見落としを大幅に減らすことができ，F

値が約 0.18 向上した．SVM1 と SVM3 では，液状化が多い

グループ 1 とグループ 3 での精度がともに高くなった．そ

の他のグループではやや指標に差があるものの，全体では

4 指標全てでほぼ同じ値となった（図-3）．  

 

(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

学習法の一つである 6), 12)．各決定木での予測結果を多数決

することによって最終的な出力結果を得る．決定木学習と

は，それぞれの接点（ノード）でどちらに進むべきかを決

定する分割関数を与え，最終的な出力結果であるクラスラ

ベル c の事後確率 p=(c|v)が定まるまで決定木を成長，分類

させていく学習法である． 

RF での SVM と同様に，説明変数を地震動継続時間，計

測震度，微地形区分としたモデル（RF1）と，説明変数を計

測震度，微地形区分としたモデル（RF2），既往研究 5), 6)を

基に液状化傾向から微地形を 5 つのグループに分けそれぞ

れモデルを作成した RF3 の 3 パターンを検証した．RF1 と

RF2 を比較すると，液状化の見落としを大幅が減り，正解

率，適合率，再現率，F 値の全指標で精度が向上した．  

RF1と RF3では精度指標値はグループごとに見ると， 液

状化の発生数が多いグループ 1，グループ 3 ではともに精

度が非常に高くなった（図-4）．特にグループ 1 は F 値が

0.879， またその他の指標も 0.86 以上となった．一方，グ

ループ 5 では，RF3 は液状化と予測した地点がなく，再現

率は 0，適合率と F 値は計算できない．そのほかのグルー

プについては，多少のばらつきはあるが，RF1 の方が多く

液状化を予測する．全体では，RF1 と RF3 の F 値はほぼ同

じとなり，再現率は RF1 のほうが高くなった．このことか

ら RF1 の予測結果の方が良好であるといえる． 

SVM1 と RF1 のテストデータに対する分類結果を図示し

 

図-3 SVM1 と SVM3 の精度評価指標の比較 

 

 

表-2 液状化の発生傾向に基づく微地形のグループ 

 

 

 

図-4 RF1 と RF3 の精度評価指標の比較 

 

 

表-1 精度評価のための混合行列 

 

 

液状化あり 液状化なし

TP FP

(True Positive) (False Positive)

FN TN

(False Negative) (True Negative)

分析結果

液状化あり

液状化なし

実際のデータ
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たものが図-5， 図-6である．どちらも東京湾岸と利根川周

辺での液状化が集中している地域では的中率が高いものの，

内陸部での見落としが多い．また，RF1 は，SVM1 と比べ

A の内陸部や C での液状化を多く予測している． 

 

4．液状化発生予測手法の他地域への適用と予測結果の考  

  察 

前章の検討に基づき，最良とした RF1 を東京 23 区と茨

城南部に適応し，液状化予測結果の特徴を評価する．対象

の地震は 2011 年東北地方太平洋沖地震の本震とし，使用デ

ータは千葉の際に用いたものと同一である．東京 23 区の

メッシュ数は 9981 で，そのうち 2%に当たる 200 メッシュ

で液状化が発生した．また，茨城南部のメッシュ数は 34762

で，そのうち 8.5%に当たる 2962 メッシュで液状化が発生

した．図-7，図-8 に東京 23 区と茨城南部における地震動継

続時間の分布を示す．  

RF1 を適用したところ，東京 23 区では正解率が 0.942，

再現率は 0.520 と比較的高いが，適合率は 0.178 と低い．そ

のため，F 値は 0.226 となった．図-9C の東京湾側の埋立地

で液状化を過剰に予測している．また，図-9D の荒川沿い

での液状化の見落としもみられた．  

東京 23 区の埋立地では地震動継続時間が 90～105 秒で

あり，また計測震度は 5.0～5.5 である．この範囲は学習デ

ータとした千葉県の埋立地において液状化率が高いため，

ほとんどで液状化ありと予測したと考えられる． 

茨城南部の正答率は 0.898 である．図-10E で液状化を見

落としているメッシュ（FN）が多い．一方，図-10F では，

液状化と誤って予測しているメッシュ（FP）がやや多い．

全体として液状化が発生したメッシュのうち 70%弱を見落

としたため，F 値は 0.336 となった． 

茨城南部の地震動継続時間は，30～75 秒に分布している．

このうち地震動継続時間が 45～75 秒のメッシュは，RF1 の

学習データである千葉県の液状化率が比較的高い．RF1 の

説明変数の影響度は地震動継続時間が最も大きいため，こ

れらのメッシュは液状化と判別されやすい．このことから，

液状化の誤抽出（FP）は，地震動継続時間が主原因と考え

られる． 

 

5．他地域を加えたモデルの作成 

 前章の結果を踏まえると，学習データを特定の地域だけ

から取得するのではなく，広範囲からデータを取得し様々

な液状化発生の特徴を含んだものとすることが重要と考え

られる．そこで，学習データに東京 23 区，茨城南部のデー

タを加えたモデル RF4 を作成した．学習データは，データ

数を RF1 と同程度とするため，千葉県の 35%，東京 23 区

の 60%，茨城南部の 60%の計 54704 メッシュとした．これ

を用いて分類器を作成し，各地域の残りのデータで適応性

を検証する． 

 東京 23 区では，RF1 と比べて図-11A の埋立地での過剰

な予測が抑えられ，正解率 0.979，適合率 0.370 となった．

しかし，液状化の見落としが増えたため再現率が 0.132 と

 

図-5 SVM1 の予測結果 

 

 

A

B

C

 

図-6 RF1 の予測結果  

 

 

 
図-7 地震動継続時間の分布（東京 23区） 

SR継続時間（s）

 
図-8 地震動継続時間の分布（茨城南部） 

 

 

SR継続時間（s）

 
図-9 RF1 による東京 23区の予測結果 

 

 
図-10 RF1 による茨城南部の予測結果 
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低く，F 値も 0.194 と低下した． 

 東京 23 区での液状化は埋立地での発生の割合が多い．

東北地方太平洋沖地震では，竣工年が古い埋立地では液状

化の発生が少ないことが指摘されている．東京 23 区では

千葉県と比べこれに該当する埋立地が多く，これを判別す

る説明変数がないことが，精度が低下した原因と考えられ

る．また，その他の微地形では液状化率が低いため，精度

の向上につながらなかったと考えられる．  

 茨城南部では正解率 0.942，適合率 0.722，再現率 0.475，

F 値 0.574 と，RF1 を適用した場合より全指標で精度が向

上した．図-10と比較すると，図-12Eで TPが増え，図-12F

で FP が減少したことがわかる． 

 

6．まとめ 

本研究では，サポートベクターマシンとランダムフォレ

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，地震動継続時間を考慮した液状化発生予測モデル

の構築を行った．SVM と RF のどちらにおいても，地震動

継続時間を考慮することで精度が向上することがわかった．

また，液状化の発生傾向を踏まえて微地形をグループ分け

し，液状化発生予測モデルを構築した．しかし，液状化の

見落としが増え，精度の向上にはつながらなかった．さら

に，SVM と RF を比較すると，RF の方が高精度であった．  

千葉県を学習データとして構築した液状化予測モデルを

東京 23 区と茨城南部に適用し，予測結果の特徴を分析し

た．東京 23 区の液状化の再現率は 0.520 と比較的高かった

が，東京湾側の埋立地のほぼ全域が液状化と予測された．

このような予測結果が得られたのは，東京 23 区の埋立地

における地震動継続時間と計測震度が，千葉県で液状化が

集中的に発生した埋立地の地震動継続時間と計測震度の分

布に完全に内包されることが理由と考えられる．また，茨

城南部の西側では液状化を誤抽出し，東側では液状化を見

逃した．西側の地域の地震動継続時間が，学習データであ

る千葉県の液状化率が高い範囲と一致したため，液状化を

過剰に抽出したと考えられる． 

他地域を加えたモデルを作成したところ，茨城南部では

精度が向上したものの，東京 23 区では低下した．東京 23

区では竣工年が古い埋立地が比較的多く，埋立地内でも液

状化の有無が分かれたため，学習データに加えたものの精

度が向上しなかったと考えられる．  

このことから，本研究で構築した液状化発生予測モデル

は，特定地域の特徴を強く反映したモデルとなった．千葉，

茨城南部のテストデータに対する予測精度は，非常に高い．

しかし，液状化発生の特徴が異なる東京 23 区への適用性

は低かった．汎用性の高い予測モデルを構築するには，学

習データを増やすと同時に，地下水位や地盤改良など，液

状化の発生に影響があると考えられる要素を考慮した説明

変数を追加することが必要である．  
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