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将来予測される巨大地震における津波被害軽減のためには，現在予測される地震津波における被害を定量

的に評価・比較しておく必要がある．そこで本研究では，東日本大震災時における東日本大震災津波被災

市街地復興支援調査(国土交通省都市局，東京大学CSIS)から得られる１棟１棟の建物被害データ(青森・岩

手・宮城・福島・茨城・千葉)を統計的に解析し，建物構造や津波の浸水深などとの被害関係を評価する

ことで，建物被害の津波被害モデルの構築を試みると共に考察を行った．その際，本研究では機械学習ア

ルゴリズムの一つであるランダムフォレスト及び累積正規分布を用いてそれぞれモデルの構築をした．こ

うした大規模な調査データを用いた津波被害モデルの構築は前例がなく，同モデルを用いることで津波被

害予測をこれまでよりもより高精度に実施可能なモデルとなりうる．また開発した津波被害関数と全国の

建物データを用いることで日本全国において任意の浸水データを入力し，被害予測を行った． 
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1. はじめに 

 

近い将来，日本では南海トラフ沖を震源とした東海・

東南海・南海地震による巨大津波が予測されている．加

えて 2014 年 8 月には，日本政府の調査員会が日本海に

おける津波の想定高さを初めて発表をした.
1) このように

津波リスクの高い日本で予測されている津波に対して，

建物被害を定量的に推定し，物理的なリスクを事前に評

価することは，国土や地域防災政策を考える上で重要で

ある．また企業においてもBCP(Buissines Continuity Plan)を

策定する際にどの程度の被害が予測されるかを把握して

おくことは必要不可欠である．このようなことからハー

ド面とソフト面を含めた施策のためには，より高い信頼

性をもった津波被害推定が求められる． 

津波による家屋被害を推計するには津波被害関数と呼

ばれる浸水深や流速などの外力と被害率の関係を定式化

したものを用いるのや指標化したものがある．多くの被

害想定 2), 3)で用いられている被害評価手法に，首藤 4)の津

波強度指標があり，例えば浸水深が 2m以上で木造家屋

については全壊という家屋がどの程度持ちこたえられる

かを評価している．また越村ほか 5)は，2004年スマトラ

島沖地震津波による家屋被害を浸水深や流速を説明変数

とし，確率的に倒壊率と死者率を評価する津波被害関数

の構築をしているが，日本と建物の耐震性の違いなどの

観点から日本における適用は困難である． 

一方，2011 年東北地方太平洋沖地震津波においては，
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被災後に国土交通省により浸水域を対象に現地調査が行

われた．浸水域の全棟調査であるため建物被災状況や浸

水深などのデータが豊富であり，従来の衛星画像による

判読した被災データ等に比べれば信頼性が高く，被害関

数や被害モデルの構築をするに検証を含めて適したデー

タであるといえよう． 

そこで本研究では，2011 年東北地方太平洋沖地震津

波で浸水域全域の建物を対象として，津波による建物被

害推定手法について検討を行う．本研究では(ⅰ)回帰分

析による津波被害関数(モデル 1)と(ⅱ)機械学習による津

波被害推定モデル(モデル 2)を構築する．(ⅰ)については，

最大浸水深と家屋被害関係を構造別に回帰分析を行い簡

易的な津波被害関数の構築をする．(ⅱ)については，機

械学習手法の１つであるランダムフォレスト 6)を用いて

津波被害モデルを提案する．ランダムフォレストによる

分類は，大きなデータに対しても計算速度が早く学習デ

ータのノイズに強いため現地調査データによるノイズに

も強いと考えられる．また，分類精度も他の機械学習手

法に比べ相対的に高いことが知られている．7)最後に，

構築した津波被害モデルを用いて日本全国を対象として

任意の浸水高を与えることで日本全国の建物 1棟 1棟の

建物の建物被害推定をすることで，地域間の相対的なリ

スク評価が可能なデータベースを作成する．本研究にお

いて 1棟 1棟の構造や築年代を考慮して被害推定するこ

とで，任意集計単位に対応でき，自治体のみならず地域

コミュニティ単位でのリスク評価が可能となる． 

 

2. 津波被害推定モデルの作成 

 

(1) モデル作成の流れ 

 本研究で用いる2011年の東北地方太平洋沖地震津波に

よる建物被害状況は国土交通省都市局の「東日本大震災

津波被災市街地復興支援調査」をアーカイブ化し東京大

学空間情報科学センターが管理運営している「復興支援

調査アーカイブ」8)内のデータを利用する．このデータ

は浸水域全域(青森県，岩手県，宮城県，福島県，茨城

県，千葉県)の各自治体の罹災証明，国土交通省の現地

調査と衛星画像により判別した建物ポリゴンデータがシ

ェープファイル形式で限定公開されており，個別家屋の

被災状況，浸水深や構造などが含まれる．表-1に本研究

で利用した個別建物の属性を示す．図- 1に本研究の流れ

を示す．まず，モデル評価のためにデータを学習データ

と検証用データに分ける．次いでモデル1: 最大浸水深と

家屋被害データを用いて建物構造別の津波被害関数とモ

デル2: 機械学習によるモデルを構築する．次に構築した

それぞれのモデルに検証用データを適用し，被害の真値

と比較することで検証を行う． 

 

図-1 本研究における被害モデル構築の全体像 

 

(2) 東北地方太平洋沖地震津波における建物被害状況 

「復興支援調査アーカイブ」から得られる個別建物の

被災状況と浸水深を図-2と 3に示す．このように個別建

物単位でのデータとなっている．また浸水域と全壊・半

壊した棟数を市区町村別に集計した結果を図- 4 に示す．

宮城県石巻市で被害が一番大きくなっており，そこを中

心に南北方向にいく連れて被害棟数が小さくなっている．

被害関数の構築に際して本研究では，衛星画像により被

害の判読を行ったものを除いた信頼性の高い罹災証明と

現地調査によるデータかつ表-1にある各属性が満たされ

ているデータを用いるとする．そのため被災した全家屋

約 22万棟(全壊約 12万棟) の内の約 10万棟(全壊約 5万

棟) を本研究の対象建物とする．家屋の構造別の最大浸

水深と被害率の関係は，図- 5 に示す通りである．最大

浸水深 2mにおいて全壊率は木造で 50%, 鉄骨造(以下 S

造) で 40%, 鉄筋コンクリート造(以下 RC造) で 25%とな

っている． 

 

表-1 「復興支援調査アーカイブ」のシェープファイル

に含まれる属性について 

 

フィールド名 フィールド内容
市区町村id id
建物id id
建物構造 RC造、S造、木造、その他
建物階数 階数
築年数 年代に変換し利用

建物用途
住宅、商業、工業、公益、
その他

被災区分
全壊、大規模半壊、半壊、

一部損壊、被災なし
浸水深 現地調査によるもの
浸水高 現地調査によるもの
標高 現地調査によるもの
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図- 2 個別建物の被災状況の例(青森県八戸市) 

 

図- 3 個別建物の浸水深の例(青森県八戸市) 

 

図- 4 市区町村別の家屋被災状況 

 

 

木造     S造     RC造 

図-5 家屋の構造別被害率のヒストグラム 

 

(3) 津波の流速推定 

松富・飯塚 9)の手法を用いて津波の陸上流速を 5m メ

ッシュ(市区町村により 100m メッシュ)で推定し各建物

に空間結合する．式(1)に示すように流速 uはフルード数

Frと浸水深ℎ𝑟の関数である． 

𝐹𝑟 =
𝑢

(𝑔ℎ𝑟)
0.5         (1) 

g は重力加速度．いま，浸水深は既知であるからフル

ード数が推定出来れば流速 u=𝑢𝑟が推定できる．最大の

沿岸津波高が生起したときの波峰から陸上部を考え，こ

の部分の流れは定常的と仮定しエネルギーと質量の保存

則を用いることで算出する(式(2)と(3))． 

𝑧 + ℎ𝑟 +
𝑢2

2𝑔
+ 𝑓 (

𝛿

ℎ𝑟
)
𝑢2

2𝑔
≅ 𝐻0 +

𝑢0
2

2𝑔
    (2) 

 

ℎ𝑟𝑢 ≅ 𝐻0𝑢0 = (ℎ0 + 𝑎0)𝑢0      (3) 

zは標高，fは摩擦損失係数，nは Manningの粗度係数

であり，小谷ら 10)を参考に表-1の示すように土地利用別

に設定をする．土地利用データは国土数値情報 11)からダ

ウンロードできる細密メッシュデータ(100m メッシュ) 

を用いるとする．𝛿は沿岸から対象地点までの距離で沿

岸線からのバッファを生成することで各メッシュに割り

当てる(図-6) ．またℎ0は静水深，𝑢0は沿岸津波高生起時

の流速である．式(2) と(3) を解くことによりフルード数

の評価式として式(4) を得る．フルード数を式(1) に代入

することで流速の推定値を得る． 

𝐹𝑟 ≅ {2(𝐻0 − 𝑧 − ℎ𝑟)/ℎ𝑟(1 +
2𝑔𝑛2𝛿

ℎ𝑟
3 4⁄ −

ℎ𝑟
2

𝐻0
2)}

0.5

  (4) 

 図-7に流速の計算結果を建物に空間結合したものを示

す．図-3の浸水深が同じ場所においても場所によって土

地利用や沿岸距離を考慮することで流速が変化している

のがわかる． 

  

全壊棟数
半壊棟数

0% 20% 40% 60% 80% 100%

0.1

0.5

0.9

1.3

1.7

2.1

2.5

2.9

3.3

3.7

4.1

4.5

4.9

5.3

5.7

6.1

6.5

6.9

7.3

7.7

8.1

8.5

10.5

14.0

18.0

被害率

浸
水
深

全壊

半壊

1部損壊

被災なし

浸
水
深

被害率

浸
水
深

0% 20% 40% 60% 80% 100%

0.1

0.5

0.9

1.3

1.7

2.1

2.5

2.9

3.3

3.7

4.1

4.5

4.9

5.3

5.7

6.1

6.5

6.9

7.3

7.7

8.1

8.5

10.5

14.0

18.0

被害率

浸
水
深 全壊

半壊

1部損壊

被災なし

0% 20% 40% 60% 80% 100%

0.1
0.5
0.9
1.3
1.7
2.1
2.5
2.9
3.3
3.7
4.1
4.5
4.9
5.3
5.7
6.1
6.5
6.9
7.3
7.7
8.1
8.5

10.5
14.0
18.0

被害率

浸
水
深

全壊

半壊

1部損壊

被災なし



 

 4 

表-2 Manningの粗度係数の土地利用別の設定値 

 

 

図- 6 個別建物の沿岸線からの距離の例(青森県八戸市) 

 

図- 7 個別建物の流速計算結果の例(青森県八戸市) 

 

(4) 被害モデル 

モデル 1: 累積正規分布とモデル 2：機械学習による 2

つのモデルを提案する． 

a) 累積正規分布によるモデル 

地震や津波による被害関数は一般的に累積対数正規分

布または累積正規分布として定義される(式(5)と(6))．5)
  

𝑃(𝑥) = Φ [
In𝑥−𝜆

𝜉
]         (5) 

𝑃(𝑥) = Φ [
𝑥−𝜆

𝜉
]          (6) 

 ここで xは地震動や浸水深等の外力，λは平均値，

ξは標準偏差である．村尾・山崎 12)による 1995年の阪

神淡路大震災における地震動による建物被害関数を

築年代や構造別に構築したものは現在の被害想定に

おいても広く利用されている．本研究では全壊と全

壊＋半壊の 2つの被害関数を構築する．考慮する変

数は既存研究 4), 5)を参考に浸水深と建物構造とする．

図-5のように浸水深別に被害棟数を集計し，図- 8に

示すように累積正規分布の逆関数𝜙−1を縦軸に最大浸

水深を取り回帰分析することで，パラメータを求め

る．その際の級数は，スタージェスの公式により決

定し，級数幅はデータ数が同じになるようにする．

累積正規分布か累積対数正規分布かは適合度の高い

方を選択するとするが本研究では，累積正規分布も

採用する．それぞれ回帰分析した結果のパラメータ

を表- 3に示す．また，構築した津波被害関数を図- 9

に示す．全壊曲線の S造とRC造は最大浸水深が 2.5m

付近から急激に被害率が大きくなり似た傾向を示す

のに対し，木造は 1.5m付近から被害率が大きくなっ

ている． 

 
図- 8 RC造における最大浸水深と家屋被害率 

 

表- 3 家屋被害関数のパラメータ

 

 

 

図-9 建物構造別の被害関数 

 

本研究で求めた津波被害関数の検証をするために，被

害関数を用いた推定結果と実被害結果を集計(市区町村)

比較することで信頼性検証をする．全半壊についての結

果を図- 10 に示す．全壊・全半壊のいずれの構造におい

てもばらつきはあるものの決定係数が 0.95 以上

(p < 0.05)であり高い信頼性であるといえよう． 
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図- 10 (a)木造における全半壊の推定値と真値の集計値の

比較，(b)S 造における全半壊の推定値と真値の集計値の

比較，(c) RC 造における全半壊の推定値と真値の集計値

の比較 

 

b) 機械学習を用いたモデル 

次に機械学習の 1つであるランダムフォレスト 9)を利

用した建物被害推定モデルも構築する．ランダムフォレ

ストを用いるメリットとしては計算速度が SVM
13)など

に比べ早いため大規模データに対応でき，ノイズに強い

点が挙げられる．ランダムフォレストの詳しいアルゴリ

ズムは引用文献に委ねるが，アルゴリズムの概念イメー

ジは図-11 の示す通りである．ランダムフォレストは，

以下の手順で学習・判別を行う． 

(ⅰ) 重複可能な抽出により n個のブートストラップ標本

を作成する． 

(ⅱ) 標本からランダムに選択されたm個の変数を用いて

決定木を作る． 

(ⅲ) 作成した決定木に対して予測データを入れる． 

(ⅳ) 全ての決定木から得られた予測結果の多数決をとり，

予測値を決定する． 

 様々な機械学習手法があるがランダムフォレストは相

対的に高い予測精度を示すという報告もある．14) また本

研究では，ランダムフォレストのパラメータとして各決

定木の特徴量は，特徴量数の平方根を用いるとする．15)
 

決定木の数は，500とし各枝の最小データ数は 1とする．

一方で，ランダムフォレストはモデル構築に際して，変

数の重要度として Gini係数をOOB(out of bag)データによ

る予測精度から算出し，同時に誤差率も算出される．

OOb データはブートストラップサンプリングに含まれ

ないデータであり，OOB による誤差率はクロスバリデ

ーションの代わりになる．図-12 に学習データより算出

した特徴量ごとの Gini 係数を示す．津波の流速が一番

に寄与しており，続いて築年代，浸水深，沿岸からの距

離の順に大きく影響していることがわかる．しかしなが

ら階数や構造は低い Gini 係数になっている．これは同

じ構造や階数でも被災状況にはばらつきが大きいためで

あると考えられる．本モデルの精度は，図-12 の特徴量

全てを利用した場合で OOB 誤差率が 0.82%であり，特

徴量数を 5 にした場合(流速，築年代，浸水深，沿岸距

離，浸水高)で 1.05%である．また築年代データは一般に

得られにくいことから，特徴量から築年代を除いた場合

(特徴量数を 4) においても OOB誤差率は 4.17%である．

加えて，特徴量全てを利用した場合にクロスバリデーシ

ョン(k=10) を行なった結果の平均誤差率は，2.00%であ

った(表-4) ．さらにモデル 1(累積正規分布モデル)と同様

に集計し，被災別に棟数の比較をした結果，どの被災状

況においても R2 = 1.00 であり本モデルの方が高い信頼

性をであることが示された．これは数多くの特徴量(変

数)を考慮できる点が大きいと思われる． 

 

 

図-11 ランダムフォレストのアルゴリズム 

 

 

図-12 各特徴量の重要度(Gini係数) 

 

表-4 クロスバリデーションによる本モデルの精度 
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3. 本モデルの適用 

 本研究で提案したもでるを将来予測される津波に対

して他の地域で適用するには，建物構造や標高が個別建

物データで整備されている必要がある．個別建物の建物

構造や築年数などは各自治体が保有しており公開してい

る自治体は数少ない．例として世田谷区はWebで建物耐

火性能を公開しているが築年数を公開している自治体は

見られない. 
16) そのため本研究ではマイクロジオデータ17), 

18) を用いるとする．日本全国約6000万棟を対象として建

物構造・築年代を住宅地図ベースで整備したマイクロジ

オデータである．マイクロジオデータは統計値や住宅地

図の属性などを組み合わせ，建物単位の構造や築年数な

どを整備したものである．建物構造や築年代の推定手

法・精度についての詳細はOgawa et al.
19) に委ねる．この

推定データは，最終的に集計することを考えているため

１棟１棟か必ずしも正しく推定されていない点に注意す

る必要があるが集計すれば十分な信頼性があることは確

認されている．本研究では，日本全国を対象にこのマイ

クロジオデータに対して津波被害推定をするために標高

データ(10m メッシュDEM(国土地理院) ) を各建物に空間

結合し，そこに任意の浸水データもしくは浸水高を入力

することで被害推定を行うことが可能になる．被害推定

においては，信頼性の高いランダムフォレストを利用し

たモデルを採用する．一律に津波高さ3mを与えた場合

の愛知県豊橋市における推定結果を図-13に示す．また

図-14に西日本における一律に津波高さ3mを与えた場合

の4次メッシュ(500m四方)集計における全壊・全半壊率

を示す．一律に浸水高を与えたため標高の低い地域で被

害が大きくなっている．本来であれば日本全国における

津波浸水域のデータが公開されていれば用いることが望

ましいがほとんど公開されていないため今後の課題とす

る． 

 推定結果は個別建物というミクロなスケールから都

道府県や市区町村という広域なスケールで整備されてい

る．そのため防災政策を議論する際の基礎データとして

利用できるだけでなく，津波避難シュミレーションをす

る際には，どこの建物を避難ビルに選定するのか，どの

建物が倒壊するのかという今まで多くは恣意的に決めて

いたものを定量的に把握することが可能になる．また任

意の集計単位でその地域の被害状況を把握することが出

来るため，例えば町丁目や100mメッシュなどの小地域

単位で現状の把握が出来る．そのため，人口データ等と

重ね合わせて現状の避難ビル容量や避難経路幅の評価を

することで避難ビルやタワーの増設などの計画を小地域

単位で出来る．  

 以上のように本研究で推定した成果は，町丁目などの

小地域単位で，その地域のリスクを議論し地域防災政策

や BCP などを考える際にも有意義であると考えられる．

今後はデータの見せ方として色々なパラメータを変えて

住民に誤解なく分かりやすい見せ方を検討し個人の問題

意識として捉えられるような見せ方を提案することで，

本研究で整備したデータは住民や自治体におけるリスク

コミュニケーションの促進と共に防災意識の向上に寄与

するものと期待できる． 

 

図-13 豊橋における3mの津波高を与えた時の推定建物被害結

果(豊橋市，赤色:：全壊，橙色：大規模半壊，黄緑色：半壊，

水色；一部損壊) 

 

 

図-14 西日本における3mの津波高を与えた時の建物被害率(全

壊・ 全半壊の割合)の推定結果(4次メッシュ集計) 

 

4. 結論 

 

2011 年東北地方太平洋沖地震津波における建物被害

データを用いて被害状況の把握をすると共に新しい津波

被害評価モデルの構築・検証をした．津波被害モデルは

被害関数による確率的に表現するものと全壊・半壊・被

災なしというように表現をする識別モデルがあり，外力

は津波流速，浸水深などとし，建物構造，築年数別に構

築(ランダムフォレストの場合は決定木の枝として)する

もである． 

本稿では東北地方太平洋沖地震の現地調査データに土

地利用や住宅地図を統合することで，津波の陸上流速計

算をし，累積正規分布による確率的モデルと機械学習ア
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ルゴリズムの 1つであるランダムフォレストを用いて，

新たな津波被害モデルの構築をした．累積正規分布モデ

ルは簡易的に被害推定し，集計して被害棟数を把握する

分には適用可能なモデルだと思われる．より高精度に被

害推定する場合はランダムフォレストによる推定が誤差

率 2%程度(正答率 98%)なので望ましいと思われる． 

また，ランダムフォレストを用いて各特徴量の Gini

係数を算出することで津波被害にどの特徴量が大きく影

響を与えるかを明らかにした．既存研究においては建物

構造の影響が大きいと考えられてきたが本研究により築

年数の影響が大きいことが明らかになった． 

さらにマイクロジオデータと呼ばれるデジタル住宅地

図等の個別建物の階数はもちろん推定構造や築年数など

を用いることで日本全土を対象に，任意の浸水深を入力

することで建物の倒壊被害を評価するための基盤データ

を整備した．それらを用いて任意の浸水深に対する建物

被害を，任意の集計単位で定量的に評価する手法を提案

した．ただし本研究で整備したデータは推定値であるた

め，集計した巨視的な被害量のレンジとして考える必要

がある．一方で日本全土を対象としたデータ整備と被害

推定から，我が国ではどの地域が相対的に津波に脆弱な

状態にあるのかという情報が日本全土で明らかになった．  

本研究で整備したデータには依然として数多くの課題

が残されている． 例えば津波の流速計算は5mメッシュ

を基本としたものの簡易的な手法であるため検証の必要

がある．また任意の浸水深を入力できるため南海トラフ

地震における想定浸水域を入力し推定する予定である．

結果の公開・共有方法についても適切な方法を議論する

と共に，集計データの元になっている建物単位の非集計

データの流出，一人歩きが起こらないような管理が必要

である．国土スケールで東北地方太平洋沖地震津波の被

害を基にした任意の浸水深に対する地震津波の被害を評

価出来るデータ基盤が整ったことは，防災政策を考える

材料に大いに貢献出来る可能性がある． 
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