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This study proposes an early tsunami forecasting method equipped with a scenario superposition concept
based on the Bayesian theorem. In this study, we focus on the Shikoku region of Japan as a target site, which
is threatened by huge tsunamis triggered by the Nankai Trough subduction zone. With GeoClaw software,
we generate both training and test data, which consist of synthetic tsunami wave heights. The test data is
then input as an unknown tsunami event in the Bayesian technique which sequentially estimates/updates
each training data-specific weight. Based on the evaluated weights, the scenario superposition is achieved
by a linear combination of the tsunami waveforms of the training scenarios to generate a forecast waveform.
Additionally, a probability distribution for the weight parameters is simultaneously obtained, which enables
quantifying and visualizing the prediction reliability. A numerical example is presented to demonstrate the
capability of the proposed method to predict tsunami waveforms as soon as an earthquake event occurs,
compared to our previous method that just detects the most likely scenario from the database.
Key Words : Real-time tsunami forecast, Bayesian approach, Nankai Trough subduction zone

1. はじめに
リアルタイム津波予測を実現するために，確率論的手
法を用いることの必要性が指摘されている [1]．決定論
的な予測手法が単一の予測値を提供するのに対して，確
率論的手法では予測対象を確率変数として扱うため，予
測と同時にその誤差確率を算出することができる．こ
れにより，予測の信頼性を定量化することが可能とな
り，津波警報における誤情報の発令を防止することが
期待される．
このような確率論的リアルタイム津波予測手法の既
往例として，逐次ベイズ更新に基づく最尤津波シナリ
オの同定手法 [2]が挙げられる．この手法は，事前に構
築された津波シナリオデータベースから実災害に最も
類似するシナリオを抽出することで予測を行う手法で
ある．従来のデータベース探索型手法 [3,4]と異なり，
ベイズ理論を適用した最尤シナリオ検出および適合度
評価を達成している．しかしながら，最尤シナリオ同
定手法では，予測精度がデータベースの表現性能に依
存するという課題がある．すなわち，データベース内
に実際のイベントを再現できるシナリオが存在しない
場合には，探索性能にかかわらず高精度な予測が不可
能となる．

そこで本研究では，ベイズ理論を用いたシナリオ合
成に基づく新たな津波予測手法を提案する．シナリオ
合成は，各事前シナリオに紐づけられた波高の時系列
データに各シナリオ固有の重みを与えて線形結合する
ことにより予測波形を表現するものである．これによ
り，事前シナリオ群に対してより大きな波高であって
もその予測が可能となる．また，ベイズ理論を用いて
各シナリオの重みパラメータを確率変数として同定す
ることで，得られる確率分布から予測の信頼性を定量
化する．提案手法の予測性能を検証するため，南海ト
ラフで発生する地震・津波に焦点を当て，従来のベイ
ズ理論に基づく最尤津波シナリオ同定手法との比較を
行う．

2. 手法
本章では提案手法を構成する三つの要素技術につい
て説明する．一つは特異値分解に基づくデータの次元
削減であり，数値シミュレーションにより生成した津波
波高データに対して災害発生前に適用される事前処理
である．その他二つは，発生した津波の観測波高情報
を使用してリアルタイムで実施されるオンライン処理
であり，具体的にはカルマンフィルタに基づく状態推
定とベイズ理論に基づく重みパラメータの推定である．
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(1) 次元削減
本研究で扱うデータ行列は，津波シミュレーション
により得られた波高の時系列データを集約する行列と
して，次式により定義される．

X =
[

X1 X2 · · · XNs

]
∈ RNg×(Nt×Ns). (1)

ここで，Ng, Nt, Ns は数値シミュレーション上の計算
条件であり，それぞれ観測点数，時間ステップ数，津波
シナリオ数である．また，部分行列 X jは，対応する津
波シナリオ jの波高データを集約した行列である．
本研究では，特異値分解 [5]をデータ行列 X に対し
て適用することにより次元削減を行う．

X = ΦDVT ≈ Φr DrVT
r , (2)

ここで，Φ ∈ RNg×Ng と V ∈ R(Nt×Ns)×Ng は，それぞれデー
タ行列の左特異ベクトルと右特異ベクトルを行方向に
並べた行列である．また，左特異行列Φはデータの空
間分布特徴を反映していることから空間モード行列と呼
ばれる．D ∈ RNg×Ng は対角行列であり，その対角成分は
データ行列の特異値を降順に格納している．Dr ∈ Rr×r

は上位の r個の特異値のみを使用することで Dを次元縮
約した行列であり，同様にΦr ∈ RNg×rと Vr ∈ R(Nt×Ns)×r

は抽出した特異値に対応する特異ベクトルのみで構成
される縮約行列である．特異値分解に基づく次元削減
により，Ng点で観測された波高ベクトル xは，縮約さ
れた空間モード行列Φr を介して，r (< Ng)次元の状態
ベクトル aでの表現が可能となる．

x j
t ≈ Φr Drv

j
t
T
= Φr a j

t , (3)

ここで，v j
t
T ∈ Rr は時刻 tかつシナリオ jに対応する右

特異ベクトルであり，a j
t ∈ Rr は状態ベクトルである．

(2) カルマンフィルタ
次元削減に基づく観測ベクトルと状態ベクトルの関
係式 (3)が，事前シナリオ群に含まれない実津波データ
に対しても成立すると仮定すれば，実津波の観測波高
ベクトル yt ∈ RNg と状態ベクトル bt ∈ Rr は次式のよう
に関係づけられる．

yt = Φr bt + ξt, where ξt ∼ N
(
0, Σξ

)
. (4)

ここで，ξt ∈ RNg は観測ノイズであり，平均 0かつ共分
散 Σξの正規分布に従いサンプルされるものとする．上
記の観測方程式に加えて，次式に示す状態方程式を考
える．

bt+1 = bt + ζt, where ζt ∼ N
(
0, Σζ

)
. (5)

ここで， ζt はシステムノイズであり，観測ノイズと同
様に正規乱数であると仮定する．
式 (4)と式 (5)で表現される状態空間モデルに基づき，
状態ベクトル bt はカルマンフィルタ [6]を用いて次式

により逐次的に推定することができる．

b̂−t = b̂t−1, (6)

P−t = Pt−1 + Σζ , (7)

Kt = P−t Φ
T
r

(
Φr P−t Φ

T + Σξ
)−1
, (8)

b̂t = b̂−t + Kt

(
yt −Φr b̂−t

)
, (9)

Pt = (I − KtΦr) P−t . (10)

ここで，b̂−t と b̂t は状態ベクトルの事前/事後推定値で
あり，P−t と Pt は事前/事後の誤差共分散行列，Kt はカ
ルマンゲインである．カルマンフィルタによる状態推
定において，観測ノイズとシステムノイズは未知であ
るため，ともに平均 0かつ共分散 Iの正規分布に従う
と仮定する．また，事後推定値の初期値 b̂0は一般化逆
行列を用いた逆推定によりΦ†r y1とし，事後共分散の初
期値 P0 は

√
Dとする．

カルマンフィルタによる推定結果から，状態ベクト
ルの真値 bt は事後の推定値と誤差共分散を用いて次式
のように表される．

bt = b̂t + ϵt, where ϵt ∼ N (0, Pt) . (11)

(3) 重みパラメータ推定
シナリオ合成に基づく津波予測は，事前シナリオの
状態ベクトルの加重平均を行うための適切な重みパラ
メータを推定することで達成される．カルマンフィル
タにより推定された時刻 tにおける状態ベクトルを，事
前シナリオの同時刻の状態ベクトルを重ね合わせるこ
とで次式のように表現する．

b̂t = Atw + ϵt, (12)

where

 At =
[

a j=1
t a j=2

t · · · a j=Ns
t

]
∈ Rr×Ns ,

w =
{

w j=1 w j=2 · · · w j=Ns
}T ∈ RNs .

(13)

本研究では，ベイズ推定の導入により重みパラメータ
を確率変数として扱うことで，確率論的な予測モデル
を実現する．状態ベクトル b̂t が得られたときの重みパ
ラメータ wの条件付確率は，ベイズの定理を用いて次
式により定義される．

p
(
w | b̂t

)
=

p
(̂
bt | w

)
p
(̂
bt

) p (w) , (14)

ここで，p (w)と p
(
w | b̂t

)
は観測値が得られる前後の重

みパラメータの分布である．また，p
(̂
bt | w

)
は観測値

に対する適応度を評価する尤度であり，p
(̂
bt

)
は正規化

係数である．
本研究では，重みパラメータの事前分布 p (w)が多変
量正規分布であるとし，平均ベクトルと共分散行列を
それぞれ µw，Σw と表現する．したがって，p (w)は次
式で表される．

p (w) = N (w | µw, Σw) . (15)
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また，シナリオ合成の関係式 (13)と誤差ベクトル ϵ の
正規性から，尤度は多変量正規分布関数として与えら
れる．

p
(̂
bt | w

)
= N
(̂
bt | Atw, Pt

)
. (16)

同様に，正規化係数は次式により多変量正規分布で表
される．

p
(̂
bt

)
= N
(̂
bt | Atµw, Pt + AtΣw AT

t

)
. (17)

式 (14)における事後分布は，式 (15)～(17)を代入する
ことにより次式のように導出される [7,8]．

p
(
w | b̂t

)
= N
(
w | ŵ(t), Q(t)

)
, (18)

where

 ŵ(t) = µw + Q(t) AT
t P−1

t

(̂
bt − Atµw

)
,

Q(t) =
(
Σw
−1 + AT

t P−1
t At

)−1
.

(19)

ここで，ŵ(t)と Q(t)は観測時刻 tまでの観測情報に基づ
く重みパラメータの推定値と誤差共分散である．次の
観測時刻 t + 1において，事前分布 p(w)を現在の事後
分布N

(
w | ŵ(t), Q(t)

)
で置き換えることにより，重みパ

ラメータの推定を逐次的に更新することが可能である．
津波波高の予測は，上述のベイズ推定により得られる
重みパラメータの事後分布を使用して実現される．重
みパラメータの事後分布を用いて合成された状態ベク
トルを波高空間に射影することで，次式のように予測
波高と誤差共分散が得られる．

ŷt = Φr Atŵ(T ), (20)

Rt = Φr AtQ(T ) (Φr At)T , (21)

where t ∈ {1, 2, ..., Nt} and T << Nt. (22)

ここで，T は予測に要する観測時間であり，時刻 T ま
での波高情報を入力データとして，Nt が定義する時刻
までの情報を予測する．

3. 検証例題
(1) 南海トラフを対象とした仮想シナリオ
本研究では南海トラフを対象として多数の仮想地震・
津波シナリオを生成し，それらを用いて津波予測計算を
実施する．仮想地震シナリオは，南海トラフを slab2[9]
に従い 1119個の三角形メッシュで分割し，それぞれに
すべり量を与えることでモデル化する（図–1）．マグニ
チュード 8.1から 9.1までの合計 2342件の仮想地震シナ
リオを生成し，各シナリオのすべり量分布はMudpy[10]
を用いて乱数に従って生成した．図–1にはマグニチュー
ド 9.1の地震シナリオ (#2274)のすべり量分布を例示す
る．2342件のうち 586件を検証用に実津波を模擬して
扱うテストシナリオとし，残りの 1756 件をシナリオ
データベースを構成する学習シナリオとする．
各シナリオの断層破壊に対応する海面上昇と津波伝
播は GeoClaw[11]を用いた数値シミュレーションによ
り計算される．波高データを蓄積するために合計 62点
の格子点をシミュレーション上の観測点と設定し，そ
の配置を図–2に示す．観測点の設置位置は四国沖周辺
で運用されている既存の観測点位置を参照した．Gauge
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図–1 仮想シナリオ#2274(Mw 9.1)の断層すべり量分布

Aは津波波形予測を行う観測点とし，Gauge Aを含む
62点での観測波高情報を入力データとして津波予測計
算を実施する．

Gauge A

図–2 仮想観測点の設置位置

(2) 次元削減
特異値分解に基づく次元削減を行うために使用する
空間モード数 r を設定するために，次式に示す各モー
ドの寄与率 c j を算出する．

c j =
σ2

j∑n
i=1 σ

2
i

, (23)

ここで，σ jは j番目に大きい値を持つ特異値であり，n
は空間モードの総数である．式 (23)により算出した各
モードの累積寄与率を図–3に示す．上位 23モードの
使用により累積寄与率は 99%に達することから，より
高次の空間モードに含まれる情報は無視できるとして，
ここでは r = 23の空間モードにより次元削減を行うこ
ととする．

(3) 津波波形予測
重みパラメータの事前分布 p (w)の初期値として，平
均 µw = 0かつ共分散 Σw = 0.12I をパラメータとする
多変量正規分布を設定する．この事前分布は，すべて
の学習シナリオの重みが 0を中心として等しく分布し，
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図–3 空間モードの累積寄与率

予測計算の開始時点では学習シナリオ間に優劣が存在
しないことを意味している．これ以降の観測ステップ
においては，前ステップでの推定結果を事前分布とし
て入力することで重みパラメータの推定を逐次的に更
新する．
マグニチュード 9.1のテストシナリオ（#2274）を対
象とした Gauge Aにおける津波波形の予測結果を図–4
に示す．予測は，それぞれ 2.5 min/10 minの観測情報
に基づいて算定されており，比較のためにベイズ理論
に基づく最尤津波シナリオ同定手法 [2]（以降既往手法
とする）による結果も併記する．図から提案手法の予
測精度は既往手法による手法と比較して優れているこ
とに加え，2.5 minの観測時点で 3 hrの波形が概ね予測
可能であることがわかる．また，予測値と真値に誤差
が認められる箇所についても ±1σの信頼区間を参照す
ることができ，確率論的手法に基づく信頼性の定量化
が津波警報における判断材料になることがわかる．

既往手法

図–4 津波予測結果

図–5は観測時間 10 min時点において推定された全学
習シナリオの重みパラメータ分布を示している．推定
された重みパラメータは 0を中心として対称的に分布
する傾向が認められ，負領域の存在や 0付近での重点
的な検出は，重みパラメータの事前分布として正規分
布を仮定したことに起因する．また，少数の比較的大
きな重みを有するシナリオが検出されており，そのう
ち上位 4件のシナリオについて地震マグニチュードと
推定された重みの値を表–1にまとめる．上位に検出さ

れる寄与度の高い学習シナリオは予測の対象と同一の
マグニチュードを有していることが確認でき，提案手
法によって少数の類似性の高いシナリオの合成により
高精度な津波波形が生成されているといえる．

度
数

重みパラメータ

図–5 全学習シナリオの重みパラメータ分布

表–1 上位の学習シナリオと重みパラメータ
学習シナリオ 重み推定値
#2214 (Mw 9.1) 0.215
#2231 (Mw 9.1) 0.162
#2059 (Mw 9.1) 0.154
#2015 (Mw 9.1) 0.112

全 586件のテストシナリオに対する予測性能評価の
ため，最大波高の観測値と予測値の比較を行う．図–6
は，各テストシナリオの Gauge Aにおける最大波高の
観測値を横軸に，10 min時点での予測値を縦軸にプロッ
トした散布図である．散布点が黒線付近に位置してい
ることから，提案手法により地震マグニチュードにか
かわらず正確な最大波高予測が可能であることが確認
できる．

0 2 4 6 8 10 12
Observed maximum wave heights [m]

0

2

4

6

8

10

12

Pr
ed

ic
te

d 
m

ax
im

um
 w

av
e 

he
ig

ht
s 

[m
] Mw 81

Mw 83
Mw 85

Mw 87
Mw 89
Mw 91

図–6 全テストシナリオに対する予測性能価

4. まとめ
本研究ではベイズ推定に基づくシナリオ合成による
新たな津波予測手法を提案した．提案手法では，観測
データに基づいて各シナリオの重みパラメータを推定
し，津波波高データを線形結合により重ね合わせるこ
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とで予測波高を生成した．また，重みパラメータの推
定ではベイズ理論を用いて確率変数として推定するこ
とにより，予測と同時にその信頼性の定量化を可能と
した．南海トラフ地震・津波を対象とした検証例題で
は，従来の最尤津波シナリオ同定手法に対してより高
精度な津波波形予測が可能であることに加え，地震の
規模にかかわらず正確な津波予測が可能であることを
例証した．
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