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1. 序 

わが国は世界でも類を⾒ない地震の多発帯であり、⼤陸プレートとその下に沈み込む海
洋プレートの境界において 2011 年東北地⽅太平洋沖地震（東⽇本⼤震災）に代表されるプ
レート境界型⼤地震が周期的に発⽣することや、その沈み込みの「しわ寄せ」が内陸にも及
び、2024 年能登半島地震のような内陸型地震が発⽣することは、現在では⽇本国⺠の多く
が知るところである。しかしながら、その描像が分かったのは、せいぜい地震計が発明され
た百数⼗年前以降のことである。その後、⻑きにわたってその描像に⼤きな進展はなかった
ものの、1995 年兵庫県南部地震（阪神・淡路⼤震災）を契機に⽇本全国に空間的に稠密な
2,000 点以上の地震計で構成される地震観測網が整備されたことにより、地震発⽣メカニズ
ムの理解が格段に進んだ。その最⼤の成果と⾔えるのが、2002 年の「スロー地震」の発⾒
である[1]。⻄南⽇本における⾼感度地震観測網 Hi-net の複数の観測点において、⼀⾒する
とノイズのような⼩振幅かつ低周波の波形が同時に観測され、地球内部に起源を持つ新し
い振動現象であることが判明した。現在では、スロー地震はプレート境界型地震の発⽣域よ
りもやや深部あるいはやや浅部で発⽣することが明らかにされているほか、継続時間等の
特徴によって低周波地震や低周波微動などの 5 つのカテゴリーに分類されている。 

近年は地震観測の⼿段が多様化しており、⺠間会社が所有する地震計やスマートフォン
に内蔵されている振動計の利⽤や、特に最近は光ファイバーを利⽤した分散型⾳響センシ
ング（DAS）システムによる極めて空間分解能が⾼い振動計測が注⽬を浴びている。このよ
うな多種多様なセンサーによる⼤容量の固体地球計測データが持つ豊かな情報を余すこと
なく活かす解析⼿法の創出が喫緊の課題となっている。このような地震超ビッグデータ時
代の到来に先駆けて、科学技術振興機構 戦略的創造研究推進事業 CREST 研究課題「次世
代地震計測と最先端ベイズ統計学との融合によるインテリジェント地震波動解析」（研究期
間：2017〜2023年度）や、その後継プロジェクトと⾔える⽂部科学省「情報科学を活⽤し
た地震調査研究プロジェクト」（STAR-Eプロジェクト、研究期間：2021〜2025 年度）など
の「情報×地震」の⼤型プロジェクトが実施され、地震研究への⼈⼯知能をはじめとする最
先端の統計学的・情報科学の積極的な導⼊が進められている。 
 
2. 地震波・低周波地震検出技術の発展 

地震計は設置場所における振動をベクトル量の時系列として直接計測しており、得られ
た地震波形データから P 波・S 波をはじめとする地震波の検出とその到来時刻を同定する
「検測」と呼ばれる作業が、すべての地震研究の第⼀歩となる。現在、気象庁が⽇本周辺で
発⽣する年間約30万件すべての地震の検測およびそれに基づく震源決定を業務として⾏っ



ており、その結果は気象庁ホームページから公開されている。従来の検測⼿法は、局所定常
⾃⼰回帰モデル、⾚池情報量基準、および粒⼦フィルタ法などの従来の統計学的⼿法を組み
合わせたものとなっているが、近年の地震観測データの⼤容量化に伴い、解析⼿法の刷新や
⽬的に合わせて⽤いる観測点を⾃動選択する技術の開発が求められている。 

地震波検測は、地震研究の中でも⼈⼯知能と最も相性の良いテーマの⼀つであると⾔え
る。その先駆けとなったのは、カリフォルニア⼯科⼤学が 2018年に発表した深層学習モデ
ルGeneralized Phase Detection (GPD)法[2]であることは、多くの地震研究者が認めるとこ
ろであろう。その後、数多くの地震検測のための深層学習モデルが世界で競争的に開発され
ているが、筆者を研究代表者とする STAR-E プロジェクトの研究課題「⼈⼯知能と⾃然知
能の対話・協働による地震研究の新展開」（SYNTHA-Seis）においても、GPD 法を拡張す
ることにより誤検出を減らすことに成功した地震波検測モデル（図 1）などを開発している
[3][4]。また、現代の地震観測網データからの低周波地震・低周波微動のカタログ化が進め
られているが、100〜200 年周期とも⾔われるプレート境界型⼤地震発⽣との関連性を調べ
るためには、過去に遡って⻑期間のカタログを構築することが望ましいことは明らかであ
る。そこで我々は、50〜60 年前に稼働していたペン書き⽅式の地震計によって得られた紙
記録から低周波微動を検出するための深層学習モデル（図 2）の開発も⾏った[5][6]。 

本発表においては、これらおよびマルチプル・クラスタリング法に基づく低周波地震検出
のための観測点選択法[7]や 4次元変分法データ同化に基づくスロー地震断層の摩擦パラメ
ータの不確実性評価法[8][9]など、現在、SYNTHA-Seisで実施されている研究を中⼼に紹
介する。 

 

図 2: 深層学習を⽤いた約 50 年前の地震計
紙記録からの低周波微動検出[5][6] 

図 1: GPD法を拡張した地震波検測のため
の深層学習モデル[3] 
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