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1. はじめに 

通常，地盤の液状化の予測の際には，液状化強

度曲線を取得し，それを繰返しせん断挙動の表現

可能な弾塑性構成式で表現し，同構成式を用いた

数値解析を実施する．ただし，構成式のパラメー

タの決定には高度な専門知識を要し，液状化強度

曲線の取得のための実験には多くの時間とコスト

を要する．そこで本研究ではパラメータ決定にか

かる労力とコストを軽減し，観測データからその

他の構成式パラメータを客観的な手法で取得可能

となるような手法の構築を試みた．  

大竹ら 1)は，既往の 19 の構成式パラメータセッ

トを用いて構成式パラメータ data bank を構築し

た．その data bank を事前分布とし，間隙比，破

壊応力比，せん断弾性係数からベイズ更新により

その他のパラメータを推定した．本研究では，実

験とデータ収集でパラメータセットを増やすとと

もに，構成式パラメータに加えて N 値，細粒分含

有率をパラメータとして data bank に追加し，こ

れらの実務で容易に得られるデータを用いたパラ

メータ推定を試みた．ここでパラメータ推定手法

の工夫として，パラメータの推定結果の向上を目

的としたデータのクラスタリングを行った． 

 

2. 要素シミュレーション 

構成式パラメータセットを得るための液状化強

度曲線を，実際に行った非排水中空ねじりせん断

試験と関西圏地盤情報データベース 2)から収集し

た繰返し非排水三軸試験のデータ(Suita1, Suita2)か

ら取得した．その曲線に対して LIQCAtestsim153)

を用いて要素シミュレーションを行った．ここ

で，要素シミュレーションには砂の繰返し弾塑性

構成式 4)を用いた．得られた液状化強度曲線と要

素シミュレーションを行った結果を図 1 に示す． 

 

3. data bank 構築の流れ 

既往の研究のパラメータセットに非排水中空ね

じりせん断試験と Suita2 のパラメータセットを加

えたパラメータセット P1 を C0~C2 の 3 つのクラ

スターに分割した．そして、Suita1 の一部の観測

データを用いてベイズ更新を行い，Suita1 の他の

パラメータの平均と共分散行列を推定した．この

時、事前分布に P1 を用いる場合と各クラスター

を用いる場合でベイズ更新を行った．次に，P1

と各クラスターで事前分布と事後分布の平均と共

分散行列から，平均から±1𝜎のパラメータセット

を取得して要素シミュレーションを行い，Suita1

の要素シミュレーション結果と比較した． 

 

 
繰返し非排水中空ねじり試験・Suita2 

 
Suita1 

図 1 要素シミュレーション結果 

 

まず data bank の全パラメータセットに対して

主成分分析を行い，試料の類似性を可視化した．

図 2 に横軸を第 1 主成分得点，縦軸を第 2 主成分

得点とした主成分空間上の全試料を表示し，矢印

は各パラメータのモード値を表示している．次に

全パラメータに対してクラスタリングを行い，デ

ータの類似性にもとづいて全パラメータを分類し

た．全パラメータで推定を行う場合，事前分布の

土質特性が増加し，ばらつきを考慮した推定結果

となるが，クラスタリングを行うことで事前分布

の土質特性が減少し，合理的な推定結果が望める

という意図で行った．手法には EM アルゴリズム
5)を用いた．図 2 に主成分空間上に表示したクラ

スタリング結果を表示している．全パラメータセ

ットを 3 クラスターに分類した． 
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図 2 主成分分析・クラスタリング結果 

 

4. 推定結果 

Suita1 の観測データ𝐺0/𝜎𝑚
′ ,𝐹𝑐,𝑆𝑃𝑇から以下の式

を用いベイズ更新 6)を行い，平均と共分散行列を

更新した．  

𝝁1
𝑛𝑒𝑤 = 𝝁𝟏 + 𝜮𝟏𝟐(𝜮𝟐𝟐 + 𝑹)−𝟏(𝒙𝟐 − 𝝁𝟐) (1) 

𝝁2
𝑛𝑒𝑤 = 𝝁𝟐 + 𝜮𝟐𝟐(𝜮𝟐𝟐 + 𝑹)−𝟏(𝒙𝟐 − 𝝁𝟐) (2) 

𝜮11
𝑛𝑒𝑤 = 𝜮𝟏𝟏 − 𝜮𝟏𝟐(𝜮𝟐𝟐 + 𝑹)−𝟏𝜮𝟐𝟏 (3) 

𝜮21
𝑛𝑒𝑤 = 𝜮𝟐𝟏 − 𝜮𝟐𝟐(𝜮𝟐𝟐 + 𝑹)−𝟏𝜮𝟐𝟏 (4) 

𝜮12
𝑛𝑒𝑤 = 𝜮21

𝑛𝑒𝑤𝑇 (5) 

𝜮22
𝑛𝑒𝑤 = 𝜮𝟐𝟐 − 𝜮𝟐𝟐(𝜮𝟐𝟐 + 𝑹)−𝟏𝜮𝟐𝟐 (6) 

𝝁𝟏は推定値の平均ベクトル，𝝁𝟐は観測値の平均ベ

クトル，𝜮𝟏𝟏は推定値の共分散行列，𝜮𝟐𝟐は観測値

の共分散行列，𝜮𝟐𝟏 = 𝜮𝟏𝟐
𝑻 は推定値と観測値間の

共分散行，𝝁1
𝑛𝑒𝑤 , 𝝁2

𝑛𝑒𝑤 , 𝜮11
𝑛𝑒𝑤 , 𝜮21

𝑛𝑒𝑤 , 𝜮12
𝑛𝑒𝑤 , 𝜮22

𝑛𝑒𝑤は事

後分布パラメータである．𝑹は観測誤差の共分散

行列であり，本研究では， 

𝑹 = 0.1 × 𝜮22
𝑛𝑒𝑤𝑰 (7) 

としている． 

各分布の平均と共分散行列から取得した平均

と，平均から ±1𝜎 のパラメータセットで要素シ

ミュレーションを行い，液状化強度曲線として図

化した．図 3 と図 4 には事前分布に P1 と C0 を

用いた場合の結果を表示している．図 3 が推定

前，図 4 が推定後の要素シミュレーション結果で

ある． 

 推定前と推定後の ±1𝜎 の液状化強度曲線の幅

を比較して，C0 はより Suita1 の要素シミュレー

ション結果付近に絞り込まれており，クラスタリ

ングにより推定データの精度が上昇することが明

らかになった． 

 

5. 結論と今後の課題 

液状化の推定のための，N 値と細粒分含有率を

パラメータとして含めた構成式パラメータの推定

手法の構築が実現した．そして，全パラメータセ

ットに対してクラスタリングを行うことで推定精

度が上昇することが明らかになった．今後の課題

として，data bank へ観測データを入力する際に，

どのクラスターに属するかを判定できる手法を高

度化する．  

 

 
P1 

 
C0 

図 3 推定前 

 
P1 

 
C0 

図 4 推定後（観測データ𝑮𝟎/𝝈𝒎
′ ,𝑭𝒄,𝑺𝑷𝑻） 
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