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1 はじめに
1996年，高感度地震観測網（Hi-net）の運用が開始さ

れ従来よりも高感度な地震観測が可能になったことを
きっかけに，2002年に深部低周波微動と呼ばれる現象
が発見された [3]．微動はスロー地震と呼ばれる現象の
一つであり，巨大地震の発生予測への活用が期待される
など地震学分野において近年盛んに研究が行われてい
る．しかし，微動に関するデータは現状では Hi-net 整
備以降の約 20年分しか存在しない．過去に発生した微
動を検出することができれば，長期的なデータをもとに
微動の特性がより明らかになると期待される．
約 50年前の地震計は，観測された波形をペンで直接
紙に書き記すことで記録を行っていた．このような紙
記録は過去に発生した地震現象を知るための唯一無二
のデータであり，記録の一部はスキャンにより画像デー
タに変換されている（図 1）[4]．古記録画像（PSI）か
ら微動検出を試みる場合，微動の振幅が微弱かつ継続時
間が最大で数日間に及ぶ現象であることをふまえると，
通常の地震を検出対象とする際に一般に用いられる波
形のトレーシングや目視検出を行うことは困難である．

図 1: 熊野観測点における PSIの一例．

本研究では，畳み込みニューラルネットワーク（CNN）
に基づき PSI から微動検出を行う手法を提案する．
CNN は画像認識に特化した深層学習手法の一つであ
り，地震学において CNNを利用した既存研究はいくつ

か存在するが，地震波形画像，特に PSIに対して CNN

の適用を試みた例はない．

2 人工波形画像を用いた学習
CNN の有効性を検証するため，PSI をもとに人工波

形画像を作成し CNN を学習させる数値実験を行った
[2]．人工画像に関しては，含まれる波形の種類や振幅
の大きさを変えた 3 種類のデータセットを作成し，各
データセットが微動なし画像と微動あり画像を同数ず
つ含むように構成した．各画像は古記録と同様の形式
で波形をプロットし正方形画像として作成した後，縦に
5分割し粗視化を行った．CNNに関しては，ResNet [1]

の構造に基づき設計した（図 2）．この CNN は入力画
像に対して微動なし確率 pnone と微動あり確率 ptremor

の 2 値を出力し，pnone と ptremor の大小を比較するこ
とで画像内に微動が含まれるかどうかを判定する．

図 2: 数値実験に用いたモデル（CNN-2）の構造．

実験の結果，CNN は画像内に微動が含まれるかど
うかをほぼ確実に判定することができた．また，Grad-

CAM [5] に基づきヒートマップを作成したところ，微
動が含まれる箇所まで正しく検出できることが確認さ
れた（図 3）．

3 実データを用いた学習
PSIへの適用に向け，人工画像よりも多種多様なノイ

ズを含む実データを用いた CNNの学習を行った．教師
データには Hi-net のデジタルデータを変換した波形画
像（MSI）を使用した．学習の際には，CNN を予め人
工画像で学習させておいた後に MSIで学習を行うとい
う，ファインチューニングと呼ばれる手法を用いた．数
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図 3: 数値実験の結果．微動なし画像 (a) に対しては無
反応であるが (c)，微動あり画像 (d) に対しては微動に
反応している様子が確認される (f)．

値実験で用いたモデル（CNN-2）と構造に改良を加えた
モデル（CNN-7）の 2つを学習の対象とした．
学習の結果，2つの CNNはともに高い正答率で微動

の有無を判定することができ，ヒートマップ上では微動
が含まれる箇所を検出している様子が確認された（図
4）．また，CNN-2の方が計算コストが小さく，CNN-7

の方が高感度であるといった特性の違いも確認された．

図 4: MSIを用いた学習の結果．微動あり画像 (a)(d)に
対して CNN-2 (c) と CNN-7 (f) ともに画像下部の微動
に対して反応している．

4 古記録への適用
MSIで学習を行った CNN-2および CNN-7を，1966

～1977 年に熊野観測点で記録された PSI に適用した．
5 分割された画像のうち pnone よりも ptremor の方が大
きかった画像の枚数で予測の強さを図ったところ，微動
ありの予測が強い日が「断続的な期間」と「連続的な期
間」があることが判明した（図 5）．「断続的な期間」に
関しては微動と思われる波形を検出する様子が確認さ

れた（図 6）．一方で，「連続的な期間」に関してはペン
の太さや地震計の不具合が起因して正常な判定ができ
ていないと分析した．

図 5: PSI へ適用した結果．色が濃いほど画像に対して
微動ありの予測が強いことを表す．

図 6: PSI への適用例．PSI (a) に対して CNN-2 (b) と
CNN-7 (c)ともに微動と思われる波形を検出している．
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