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本研究では若松・先名（2015）がと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，千葉県内の液状化発生地点と地震動強さ，地形的特徴の因果関係を共分散構造分析とサポートベ

クターマシン（SVM）による分析を用いて評価した．本研究の液状化発生の予測結果は，既往研究よりも

精度が高かった．また，構築した液状化発生の判別モデルを，東北地方太平洋沖地震の際の他地域のデー

タセットに適用し，モデルの汎用性を評価した．さらに，別の地震への適用性を評価するために，2016年

熊本地震の液状化発生地点データを利用し，液状化発生地点の予測精度を検証した． 
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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

県までのおよそ南北650kmの広域な範囲で液状化が発生

した1)．液状化は，建物，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．ま

た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2)，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． 

 関東地方は大河川の沖積作用による低地や埋立地の面

積が多いため，東北地方太平洋沖地震では液状化が多数

発生した．一方，東北地方は津波の襲来によって液状化

の痕跡が消えてしまったこともあるが，概して海岸近く

まで山地・丘陵が迫っているため，液状化による被害が

少なかった．このように液状化の発生には，地形的特徴

の違いが大きく影響したものと考えられる1)． 

 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の一つである共分散構造分析

(Covariance Structure Analysis)3)を行い，どの素因が液状化発

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)4）を用いて，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．  

本研究では，まず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（表-1）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（図

-1），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1)がとりまとめたデータを用いた．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．本研究では，東北地方太

平洋沖地震の千葉県での液状化発生状況に基づき，液状

化発生地点の予測モデルを構築する．さらに，同地震に

おける他地域（茨城県南部）での液状化発生予測，別の

地震（2016年熊本地震）の際の液状化発生予測を行い，

モデルの適用性を評価する．なお，本研究で使用した 
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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-2）． 

 

 

2. 共分散構造分析に基づく液状化発生確率 

 

 まず，共分散構造分析に基づき，液状化に大きく影

響する説明変数を表-1の中から選択する．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

と仮定する．さらに，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

関を求める．まず，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．共

分散構造分析では，直接観測できる変数（観測変数）に

加えて，内容の似通った観測変数をまとめて構成概念を

表現する潜在変数を扱うことができる．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-3）．共分散構造分析にあたり，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)．メッシュqにおいて液状化が発生すると想定され

る事象を{𝑇𝑞}とし，P{𝑇𝑞}はその確率を表す．メッシュq

に該当する「i番目の素因におけるj番目のカテゴリ」を

𝑐𝑖𝑗  (i = 1,…m，j = 1,…,n)と記述する．例えば，あるメッシ 

図-1 千葉県の標高分布 図-2 千葉県の液状化発生地点 1) 

 

表-1 カテゴリごとのメッシュ数 



 

 3 

 

ュの1番目の素因である標高の値が180 mであれば，表-1

から当該メッシュのカテゴリは4番目となるためc14と表

記する． 

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． 

 

𝑆𝑞 =
𝑃{𝑇𝑞}・𝑃{𝑐1𝑗,𝑐2𝑗,…,𝑐𝑚𝑗|𝑇𝑞}

𝑃{𝑐1𝑗,𝑐2𝑗,…,𝑐𝑚𝑗}                               (1) 

 

ここで、各素因が独立事象であると仮定すると， 

 

𝑃{𝑐1𝑗 , 𝑐2𝑗 … , 𝑐𝑚𝑗|𝑇𝑞} = 𝑃{𝑐1𝑗|𝑇𝑞} … 𝑃{𝑐𝑚𝑗|𝑇𝑞} (2) 

 

となり，式(2)を式(1)に代入すると， 

 

𝑆𝑞 =
𝑃{𝑐1𝑗}…𝑃{𝑐𝑚𝑗}

𝑃{𝑐1𝑗,𝑐2𝑗,…,𝑐𝑚𝑗}
・𝑃{𝑇𝑞}・

𝑃{𝑇𝑞|𝑐1𝑗}

𝑃{𝑇𝑞}
…

𝑃{𝑇𝑞|𝑐𝑚𝑗}

𝑃{𝑇𝑞}        (3) 

 

となる．ここで，式(3)を計算するためには， 

 

𝑃{𝑐𝑖𝑗} =
𝑁𝑖𝑗

𝐴
                      (4) 

𝑃{𝑐1𝑗 , … , 𝑐𝑚𝑗} =
𝑁𝑋

𝐴
                  (5) 

𝑃{𝑇𝑞} =
𝑁0

𝐴
                       (6) 

𝑃{𝑇𝑞|𝑐𝑖𝑗} =
𝑁𝑑𝑖𝑗 

𝑁𝑖𝑗
                    (7) 

 

を式(3)にそれぞれ代入すればよい．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 11)． 

まず，図-3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．結果

を表-2にまとめる．RMSEAは共分散構造分析において

頻繁に利用されている適合度指標であり，0以上の値を

とり，値が小さいほどモデルの適合が良いとされる．一

般にRMSEAは0に近いほど適合が良いモデルとされ，

0.08以下でモデルが採択される12)．CFIとTLIは，独立モ

デルと解析されたモデルの適合度(カイ自乗値)を比較し

たモデルである．独立モデルとは，あるデータの分析を

する場合に，想定し得る中で最も適合の悪いモデルのこ

とである．これらは，1に近いほど適合が良いと判断さ

れる13)． 

表-2の結果から，基本モデル（モデル1）の適合度は

比較的良好である．また，誘因である計測震度を除いた

モデル8，14，26の適合度も高い．これは，千葉県内で

液状化が発生した地点の約80%が震度5強であり，使用

したデータ内の計測震度に大きな差がなかったことが影

響していると考えられる． 

表-2 パスモデルの適合度指標  

 

図-3 本研究で仮定した液状化発生の基本モデル 
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計測震度を残したモデルの中では，モデル4，13の適

合度が高かった．したがって，基本モデルに加えてこれ

らの5つのモデルについて詳細な検討を行う． 

図-4に基本モデルとこれらの5つのモデルのパス図と

パス係数（相関係数）を示す．それぞれのパスモデルの

相関係数から，液状化発生には要因2（微地形区分）が

最も大きく影響しており，次いで要因1の影響が大きか

った．また，要因1の中では傾斜角の相関係数が最も大

きかった．一方，要因3（河川からの距離）の影響は小

さかった． 

 図-4の結果をもとに液状化発生地点を推定し，そ

の的中率を評価する．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-5）．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， 

 

 

FA(𝑋) = 1 − ∫ 𝑓𝐴(𝑥)𝑑𝑥
𝑋

−∞
   (∫ 𝑓𝐴(𝑥)𝑑𝑥 = 1

+∞

−∞
)    (8) 

FB(𝑋) = ∫ 𝑓𝐵(𝑥)𝑑𝑥
𝑋

−∞
      (∫ 𝑓𝐵(𝑥)𝑑𝑥 = 1)

+∞

−∞
     (9) 

 

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7)．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(10)のようになる10)． 

 

𝑃 = 1 − 𝐹𝑖(𝑎)   (I =A, B)          (10) 

 

 各モデルの的中率を図-6 に示す．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-6 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． 

 

 

3. サポートベクターマシンによる2クラス分類 

 

 前章の結果を踏まえて，サポートベクターマシン

（SVM）を用いた分析を行う．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器を構成するための学

習方法とされ，認識性能の優れた学習モデルの一つとい

われている4)．本研究では，Gaussianカーネルを用いた

SVMを行う．また，共分散構造分析の結果より，基本 

モデル（モデル1）のパスモデルで液状化発生確率にと 

図-5 液状化発生確率の累積頻度分布と的中率 

図-4 採用した6ケースのパスモデル 
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くに大きく影響を与えている地形的要因は，傾斜角と微

地形区分であることがわかった．したがって，SVMに

おいては傾斜角，微地形区分，計測震度を利用して分析

を実行する．なお，SVMではカテゴリ変数である微地

形区分をダミー変数化14)して使用する． 

 SVMによる2クラス分類では，式(11)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(12)），はスラック変数，bはスカラー変数を表す4)． 

 

 

   niniby

C

iiii

ni

i
bw



 


,0,,1))((s.t.

2

1
min

T

2

,,






xw

w

(11) 

)()(),( T

jijiK xxxx                        (12) 

 

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． 

 

)exp(),(
2

jijiK xxxx                (13) 

 

式(13)のと式(11)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4)． 

 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15)を導入する．各

指標式は式(14)～式(17)の通りであり，式中のTP，FP，

FN，TN は表-3のように定義される． 

 

正答率(Accuracy) =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝑁
    (14) 

適合率(Precision) =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
      (15) 

再現率(Recall) =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
       (16) 

F値(F − measure) =  
2・𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛・𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
   (17) 

 

 

分類精度が最も高くなるハイパーパラメータを，グリ

ッドサーチ16)に基づき算出する．とCの値の範囲を任意

に設定し，すべての組み合わせを試し，交差検証法によ

り最も分類精度が高くなるとCの組み合わせを求める．

まず本研究では，全データの10%，30%，50%、70%を学

習データ，の範囲を10-5～105，Cを10-2～102に設定して，

10分割の交差検証法によって適切なパラメータを求めた．

その結果，図-7のように正答率，適合率，再現率は大き

く変わらなかったが，学習率が70%の際にF値が最も良

い値となった．  

モデル13，閾値：0.159，的中率：78.27％ モデル26，閾値：0.64，的中率：77.93％ 

モデル1，閾値：0.045，的中率：79.73％ モデル4，閾値：0.021，的中率：79.14％ モデル8，閾値：0.082，的中率：77.86％ 

モデル14，閾値：0.126，的中率：76.91％ 

図-6 採用した6ケースの液状化抽出の的中率 

 

 

実際のデータ 

液状化あり 液状化なし 

分
析
結
果 

液状化あり 
TP 

(True Positive) 

FP 

(False Positive) 

液状化なし 
FN 

(False Negative) 

TN 

(True Negative) 

 

表-3 液状化発生の起こりうる結果  
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学習率70%のときの最適解を与えるハイパーパラメー

タ（=2.51×102，C=1.0）を用いて分類器を作成し，学習

に用いなかった残りの30%のデータについて液状化地点

との比較を行ったものを表-4に示す．表-4では，実際の

液状化発生地点数よりも，SVMによって液状化発生と

分類されたメッシュ数が過小となった．これには，学習

データ中の液状化発生地点と非液状化地点数の不均衡が

影響しているものと考えられる17)． 

そこで，液状化発生危険地点のメッシュに重み付けを

することにより，液状化地点を多く抽出できるようにす 

 

 

 

る．全データの70%を学習データとし，液状化発生地点

と非発生地点のデータ数の比に基づいて，液状化発生地

点に21倍の重み付けしたところ，最適なパラメータは

=2.51×10，C=1.6×10となった．SVMによる分類結果と

実際のデータとの比較結果を表-5に示す．重み付け前と

比較すると，正答率，適合率，F値は低下したものの， 

再現率が大きく改善され，実際に液状化が発生地点を見

落とすことが少なくなった． 





図-7 学習データの割合と評価指標  
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学習率70% 

(重みなし) 

実際のデータ 

液状化あり 液状化なし 

分
析
結
果 

液状化あり 321 88 

液状化なし 778 22722 

正答率:96.4%，適合率:78.5% 

再現率:29.2%，F値:0.426 

表-4 学習データ70%(重みなし)での分析結果と 

実際の液状化発生地点の比較 

 

学習率70% 

(重みあり) 

実際のデータ 

液状化あり 液状化なし 

分
析
結
果 

液状化あり 985 4383 

液状化なし 140 18401 

正答率:81.1%，適合率:18.3% 

再現率:87.6%，F値:0.303 

表-5 学習データ70%(重みあり)での分析結果と 

実際の液状化発生地点の比較 

図-8 共分散構造分析による液状化発生評価結果 

図-9 SVMによる液状化発生評価結果 
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表-7 微地形区分ごとの式(18)のパラメータ





4. 液状化発生評価結果の比較  

 

実際の液状化発生地点のデータと共分散構造分析および

SVMにより算出した液状化発生評価結果を比較し，結

果をGIS上に表示した（図-8，図-9）．なお，共分散構

造分析に基づく分類結果とそれに関連する精度は表-6の

通りである．共分散構造分析では，千葉県の北部の標高

の低いローム台地を中心に，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

辺で数多く発生した． 

 SVMによる液状化発生評価結果（図-9）では，重み

付けをしたことによって，液状化地点の見落としが減少

した．さらに，共分散構造分析の際と比較してすべての

評価指標の値が良化し，精度が向上した． 

 本研究で構築したSVMによる液状化発生地点の分類

器の評価をするために，松岡らによる既往研究8)による

液状化危険度の推定手法を千葉県に適用し比較を行った．

松岡ら8)は，式(18)のように計測震度から液状化発生確率

を算出する手法を提案している 

 

 

𝑃𝑙𝑖𝑞(I) = 𝜙[
I− μ

σ
]         (18) 

 

ここで，𝑃𝑙𝑖𝑞(I)は計測震度Iにおける液状化発生確率，

は正規分布の累積分布関数，μは平均値，σは標準偏差

を表す．とは既往研究8)に従って，表-7のように仮定

した．推定される液状化発生確率の分布を図-10に示す．

さらに，図-10の液状化発生確率の閾値を既往研究8)を参

考に0.1%と仮定して液状化発生，非発生を分類し，実際

の発生状況と比較した結果が表-8，図-11である．既往

研究8)の液状化発生確率の閾値を0.1%とした場合は，本

研究で構築したSVMによる液状化発生地点の分類器の

方が良好な分類精度を示した． 

 

 

 

グループ 微地形区分 平均値μ 標準偏差σ 

①  自然堤防，旧

河道，砂丘間

低地，干拓

地，埋立地， 

6.960 0.761 

②  扇状地， 

砂州・砂礫州 

7.160 0.773 

③  後背湿地，三

角州・海岸低

地，砂丘 

7.906 0.933 

④  砂礫質台地，

谷底低地 

7.231 0.628 

⑤  上記以外 9.873 1.197 

 

共分散構造分析 

実際のデータ 

液状化あり 液状化なし 

分
析
結
果 

液状化あり 2924 14749 

液状化なし 778 61244 

正答率:80.5%，適合率:16.5% 

再現率:79.0%，F値:0.274 

表-6 共分散構造分析での分析結果と実際の 

液状化発生地点の比較 

図-10 既往研究 8)に基づく液状化発生確率の分布 

 

既往研究 8) 

閾値:0.1% 

実際のデータ 

液状化あり 液状化なし 

分
析
結
果 

液状化あり 2979 19773 

液状化なし 725 56293 

正答率:74.3%，適合率:13.1% 

再現率:80.4%，F値:0.225 

表-8 既往研究 8)での推定結果と実際の 

液状化発生地点の比較 
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5. SVMによる液状化発生予測手法の適用性の評価 

 

 本研究で構築したSVMによる液状化発生地点の分類

器を，東北地方太平洋沖地震における計測震度が千葉県

と同程度であった茨城県南部に適用し，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．千葉県のデータを用いて構築した

SVMによる液状化分類器を茨城県南部に適用した結果

を表-9，図-12に示す．正答率やF値，適合率は表-5より

も低下したが，再現率は高く，液状化発生地点を見落と

すことは少なかった． 

 茨城県南部にも松岡らの既往研究8)を適用させ，閾値

0.1%で液状化発生を評価した結果が表-10，図-13である．

表-9と表-10を比較すると，本研究の正答率が既往研究

と比べてやや低いが，そのほかの指標はほぼ同程度の値

である．このことから，同一地震で計測震度が同程度の

地域であれば，別の地域を対象としたSVMによる液状

化予測モデルを適用することができるものと考えられる． 

図-11 既往研究 8)による推定結果の4区分図 

 

千葉県で構築した

SVM分類器 

実際のデータ 

液状化あり 液状化なし 

分
析
結
果 

液状化あり 2394 18631 

液状化なし 174 17145 

正答率:51.0%，適合率:11.4% 

再現率:93.2%，F値:0.203 

表-9 茨城県南部でのSVMによる分析結果と 

実際の液状化発生地点の比較 

図-12 茨城県南部でのSVMによる液状化発生評価結果 

 

既往研究 

閾値:0.1% 

実際のデータ 

液状化あり 液状化なし 

分
析
結
果 

液状化あり 2390 15211 

液状化なし 178 20565 

正答率:59.9%，適合率:13.6% 

再現率:93.1%，F値:0.237 

表-10 茨城県南部における既往研究 8)の推定結果と 

実際の液状化発生地点の比較 

 

図-13 茨城県南部における既往研究 8)による 4区分図 
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 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．

熊本県内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．SVMの入力データは国

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18)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19)．本研究で構築したSVMに基づく液状化発生モデ

ルの適用結果を表-11，図-14に示す． 正答率は91.4%と

非常に高い値を示したが，再現率が2/3程度とやや低く， 

 

液状化発生地点の見落としが多かった．見落としが発生

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，本研究の手法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（図-15）．本研

究のモデルでは，火山山麓地や火山性丘陵，扇状地で全

ての液状化メッシュを見落としていた．これは表-1のよ

うに，千葉県では火山山麓地や火山性丘陵，扇状地で液

状化が未発生であるためであると考えられる．そこで，

火山山麓地など千葉県で液状化が未発生だった微地形区

分の地域を除いて再現率を算出すると，87.9%の精度を

示した．このことから，SVMによる液状化予測モデル

 

千葉県で構築した

SVM分類器 

実際のデータ 

液状化あり 液状化なし 

分
析
結
果 

液状化あり 1240 9078 

液状化なし 632 101385 

正答率:91.4%，適合率:12.0% 

再現率:66.2%，F値:0.203 

表-11 熊本県でのSVMによる分析結果と 

実際の液状化発生地点の比較 

0

100

200

300

400

500

600

700

800

そ
の
他

山
地

山
麓
地

丘
陵

火
山
地

火
山
山
麓
地

火
山
性
丘
陵

岩
石
台
地

砂
礫
質
台
地

ロ
ー
ム
台
地

谷
底
低
地

扇
状
地

自
然
堤
防

後
背
湿
地

旧
河
道

三
角
州
・
海
岸
低
地

砂
州
・
砂
礫
州

砂
丘

砂
州
・
砂
丘
間
低
地

干
拓
地

埋
立
地

礫
・
岩
礁

河
原

河
道

湖
沼

液状化発生数 見落とし数

図-15 熊本県における微地形ごとの液状化発生数とSVM分類器による液状化発生地点の見落とし数の関係 

図-14 熊本県でのSVMによる液状化発生評価結果 
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は，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，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． 

 

 

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

による分析では，液状化発生地点に重み付けをしたとこ

ろ，良好な結果を得ることができ，これを予測モデルと

した． 

液状化予測モデルの適用性を評価するために，同一地

震の同程度の地震動に曝された地域として，東北地方太

平洋沖地震の際の茨城県南部にモデルを適用した．その

結果，本研究のモデルは既往研究と同程度の汎用性があ

ることを確認した．さらに，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，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．今後は，SVMによ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．  
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ESTIMATION OF THE LOCATIONS OF LIQUEFACTION OCCURRENCES BASED 

ON COVARIANCE STRUCTURE ANALYSIS AND SUPPORT VECTOR MACHINE 

 

Masao YANASE and Yoshihisa MARUYAMA 
 

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

covariance structure analysis and support vector machine. 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 numerical model based on the weighted 

SVM, which considers the JMA seismic intensity, slope, and Japan Engineering Geomorphologic 

classification, is proposed to estimate the locations of liquefaction.  

 

 

 


