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複雑な断層すべりの高次元パラメータベイズ推定

Bayesian estimation of high-dimensional parameters for complex fault models
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Bayesian estimation using Monte Carlo sampling faces challenges with poor convergence of sample distribu-
tions when parameters are high-dimensional. In this study, we developed a sampling method that constructs
a probability distribution close to the posterior probability distribution using a small number of samples,
and then calculate the transition to the posterior probability distribution with a large number of samples,
making it robust for high-dimensional settings. As an example of a high-dimensional problem, we estimated
fault slip for the 2024 Noto Peninsula earthquake and demonstrated that a convergent posterior probability
distribution can be obtained with less computational cost compared to a conventional sampling scheme.
Key Words : Bayesian estimation, Monte Carlo sampling, Crustal deformation, Fault model

1. はじめに
地震は地下における断層すべりにより発生する．断
層すべりを直接観測することは困難であるが，観測さ
れた地殻変動から断層すべりを推定することが可能で
あり，これにより得られる断層モデルは地震のメカニ
ズムを理解する上で重要である．地下構造モデルの曖
昧さや観測情報の不足により推定には不確実性が伴う
が，モデルパラメータを確率変数として扱い不確実性
を考慮したベイズ推定が行われるようになってきてい
る (例えば [1])．
このようなベイズ推定において，モデルパラメータ
の事後確率分布は一般に解析的には得られないため，多
数のサンプルによって近似的に事後確率分布を求める
モンテカルロサンプリングが用いられる．この方法に
はサンプル数を増やすことでサンプルの分布が真の事
後確率分布に収束するという利点があるが，パラメー
タが高次元となるにつれ，必要なサンプル数が急増し，
推定にかかる計算コストが大きくなるという難点があ
る．複雑な断層すべりを伴う地震を対象とした解析で
は，推定すべきパラメータの次元が大きくなり，既往
手法を適用するだけでは事後確率分布の収束解を得る
のが難しかった．本研究では，高効率なサンプリング
アルゴリズムを用いる断層すべりのベイズ推定手法を
開発し，高次元パラメータ推定に対する手法の頑健性
を高めた．さらに，提案手法を 2024年能登半島地震の
断層すべり推定に適用し，事後確率分布の収束解を既
往手法に比べて少ない計算コストで得られることを確

認した．本稿では，提案手法の詳細を示し，2024年能
登半島地震の断層すべり推定への適用，既往手法との
比較について述べる．

2. ベイズ推定の定式化
推定の対象となる断層のジオメトリを表すパラメー
タと確率分布のスケールパラメータを合わせて θと表
す．ベイズ推定の目標は，地殻変動の観測データ dが
与えられたときの θの事後確率分布 P(θ|d)を求めるこ
とである．ベイズの定理により，P(θ|d)は以下のように
表される．

P(θ|d) =
P(d|θ)P(θ)∫
P(d|θ)P(θ)dθ

(1)

尤度関数 P(d|θ)は，断層面上の非一様なすべり分布 s
を考慮し，

P(d|θ) =
∫

P(d|s, θ)P(s|θ)ds (2)

のように定義される．実際には式 (2) の積分は解析的
に求められず Reflective Hamiltonian Monte Carlo[2]を
カーネルとする逐次モンテカルロ [3]によってモンテカ
ルロ積分で計算される．θの事前確率分布 P(θ)は十分
広い範囲の一様分布とした．この設定において P(θ|d)
は解析的には得られないため，モンテカルロサンプリ
ングによってこれを多数のサンプルで近似して求める．
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3. サンプリング手法
θが高次元となる設定に頑健な P(θ|d)からのサンプ
リング手法を述べる．提案手法では，Generalized Tran-
sitional Markov Chain Monte Carlo (GTMCMC)[4] を用
いる．GTMCMCでは，ある importance distribution q(θ)
を設定し，γ = 0のとき q(θ)，γ = 1のとき P(θ|d)に一
致するような中間分布

pγ(θ) =
(P(d|θ)P(θ))γ (q(θ))1−γ dθ∫
(P(d|θ)P(θ))γ (q(θ))1−γ dθ

(0 ≤ γ ≤ 1) (3)

を考える．0 = γ0 < γ1 < · · · < γJ = 1 となるような
γ j( j = 1, . . . , J)に対して pγ j (θ)を逐次的にサンプルの
集合として近似することによって最終的に事後確率分
布からのサンプルを得る．

pγ j (θ) を近似するサンプルの集合が得られていると
き，次の中間分布 pγ j+1 (θ)を得る手続きは以下の通りで
ある．まず，サンプル集合 {θk}に対して

wk =

(
P(d|θk)P(θk)

q(θk)

)γ j+1−γ j

(4)

の変動係数が閾値 0.2以下となる γ j+1を求め，wk を重
みとしてリサンプリングを行う．さらに，サンプルの
分布が退化することを防ぐために，そこで得られた各
サンプルを開始点としてMCMC法で pγ j+1 (θ)からサン
プリングを行う．はじめに q(θ)から多数のサンプルを
得て，上述の操作によるサンプルの分布の更新を γが
1に達するまで繰り返すことで P(θ|d)からのサンプル
が得られる．

q(θ) の設定として最も単純なのは q(θ) = P(θ) で，
これは断層すべりのベイズ推定を行った Nakao et al.
(2024)[1]で用いられている．しかし，モデルが複雑で θ
が高次元になるにつれ，P(θ|d)は急峻なピークをもち，
P(θ)からは大きく離れた分布となる．そのような場合
にはGTMCMCの過程で pγ(θ)の近似に対する誤差が蓄
積し，最終的に得られるサンプルの分布がサンプル数
の増加に対して収束しなくなることがある．GTMCMC
では，q(θ)を P(θ|d)に近い分布に設定し，遷移する 2つ
の分布の距離を小さくすることで，必要な中間分布の
数を削減し，またサンプルの分布の収束性を向上させ
ることができる [4]．そこで，本研究では以下のように
して q(θ)を P(θ|d)に近い確率分布に設定する．はじめ
に，小さいサンプル数で q(θ) = P(θ)とした GTMCMC
により P(θ|d)からのサンプルを得る．このサンプル集合
は q(θ)を構成するためにのみ用いられるため，正確に
P(θ|d)に従っている必要はない．次に，このサンプル集
合の分布を最もよく近似するガウス分布のパラメータ

µq =
1
K

K∑
k=1

θk, Σq =
1
K

K∑
k=1

(θk − µq)(θk − µq)T (5)

を計算する．そして，q(θ) = N(µq,Σq)としたGTMCMC
を用い，サンプルの分布の収束に十分なサンプル数で
P(θ|d)からのサンプリングを行う．

4. 適用例
複雑な断層すべりのモデル化を必要とするような地
震として 2024年能登半島地震を取り上げ，この地震で

Global Navigation Satellite System (GNSS) と Synthetic
Aperture Radar (SAR)により捉えられた地殻変動の観測
データを用いて断層すべりの推定を行った．この地震で
は，複数の断層面ですべりが生じたと考えられており，
断層1,2,3の3つの矩形セグメントを用いて複雑な断層ジ
オメトリを表せる設定で断層をモデル化した．推定にお
いては，µq,Σqを得るための予備的なサンプリングでは
θのサンプル数を 19,200として，q(θ) = N(µq,Σq)とす
る GTMCMCではサンプル数を 19,200, 38,400, 96,000,
192,000と増やしてサンプルの分布の収束を確認しなが
らサンプリングを行った．
得られたサンプルの分布について，特にサンプル数

96,000と 192,000の設定で得られた分布が同様となっ
ていることから，192,000サンプルで分布の収束解が得
られていることが確認された．例として，断層 1の端
の緯度を表す ymin，断層 2の傾斜角を表す dip2，GNSS
観測の誤差の大きさを表す logσ2

gnss の事後確率分布を
表すサンプルのヒストグラムを図 1に示す．

19,200 samples

38,400 samples

96,000 samples

192,000 samples

ymin[km] dip2[deg] log 𝜎!"##$

図–1 GTMCMC
(
q(θ) = N(µq,Σq)

)
により推定されたサンプル

の分布の例

θのサンプルのそれぞれは断層モデルのジオメトリに
対応しており，代表的なモデルとして，P(θ|d)のピーク
値 θ̂に対応するモデルを図 2に示した．図中の断層面
上のすべり分布は，条件付き事後確率分布 P(s|d, θ̂)の
ピーク値に対応するものである．

5. 既往手法との比較
本研究のように q(θ)を設定して GTMCMCによるサ
ンプリングを行う場合と Nakao et al. (2024)[1]で用い
られたように q(θ) = P(θ)とする場合を比較し，提案手
法の有効性を検証した．適用例と同様の設定において
q(θ) = P(θ)として P(θ|d)からサンプリングを行った結
果を図 3に示す．q(θ) = P(θ)とするとサンプルの分布の
ピーク位置や形状が 96,000サンプルの場合と 192,000
サンプルの場合で異なっており，192,000サンプルでも
分布の収束解が得られていない．このことより，提案
手法では適用例の計算においてサンプルの分布の収束
性を実際に改善できていることが確認された．
さらに，P(θ|d)から 192,000サンプルを得るために必
要な計算コストを比較した．q(θ)をP(θ)またはN(µq,Σq)
とした場合の，サンプルの分布が q(θ)から P(θ|d)に至
るまでの反復回数，及び計算時間を表 5.に示す．どちら
の場合も計算はスーパーコンピュータ富岳の 8,000ノー
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すべり量 [m]
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図–2 P(θ|d)のピーク値 θ̂に対応する断層モデル

19,200 samples

38,400 samples

96,000 samples

192,000 samples

ymin[km] dip2[deg] log 𝜎!"##$

図–3 GTMCMC (q(θ) = P(θ)) により推定されたサンプルの
分布の例

ドを用いて行っている．q(θ) = N(µq,Σq)とした場合は
q(θ) = P(θ)とした場合に比べて反復回数と一反復あた
りの計算時間がどちらも減少しており，これより提案手
法ではより少ない計算コストでサンプリングを行うこ
とができていることがわかる．q(θ)の選択によって一反
復あたりの計算時間が異なった原因としては，式 (2)の
モンテカルロ積分の評価にかかるコストが，θが P(θ|d)
のピークから離れると大きくなる傾向があることが挙
げられる．q(θ) = N(µq,Σq)の場合には，γが 0に近い段
階からサンプルの分布 pγ(θ)が P(θ|d)に近く，そのピー
クから大きく離れた θに対する尤度評価が回避されて
いる．尤度評価にかかるコストのばらつきが小さいこ
とは並列計算の効率の観点でも有利であり，8000ノー
ド，192,000サンプルの計算時間と 80ノード，1,920サ
ンプルの計算時間の比は，q(θ) = P(θ)の場合は 122%

であったが，q(θ) = N(µq,Σq)の場合は 104%であった．

表–1 q(θ) を P(θ) または N(µq,Σq) と設定した場合の反復回
数，計算時間

q(θ) P(θ) N(µq,Σq)
反復回数 69 21

総計算時間 [sec.] 18045 3354
一反復あたりの計算時間 [sec.] 261 159

6. 結論
本研究では，複雑な断層モデルに対するパラメータ
のベイズ推定のために，GTMCMCによる高効率なサ
ンプリングを行う推定手法を提案した．提案手法では
予備的なサンプリングにより事後確率分布を粗く求め，
それを近似する importance distributionから事後確率分
布への遷移を多数サンプルで計算する．2024年能登半
島地震の断層すべり推定において，提案手法を用いる
ことで，3枚の断層セグメントからなる複雑なモデルに
おけるパラメータの事後確率分布の収束解を得ること
ができた．また，既往手法との比較では，計算コスト
の削減とサンプルの分布の収束性の改善が確認された．
本手法は，断層モデルに限らず，複雑なモデルへのベ
イズ推定の適用を広げると期待される．
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