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1. データ同化とは



データ同化 ～数値シミュレーションと観測データの融合～
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数値シミュレーション 観測・計測データ

ベイズ統計学・状態空間モデル
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逐次（オンライン）データ同化:

時系列データを時間ステップごとに
評価する。

tx

非逐次（オフライン）データ同化: 

時系列データ全体を評価し、最適なモデル
を選択する。

逐次データ同化／非逐次データ同化
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24時間後

48時間後

24時間後

48時間後

24時間分の観測データ
が蓄積されると…

台

データ同化の応用例: 気象予報
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2003年十勝沖地震の後に起こった「余効すべり」と
呼ばれる現象が周囲に伝搬し、約1年後に釧路沖
地震を引き起こしたことを、データ同化によって再現。

加納 他(2013)

Miyazaki et al. (2004)

Kano et al. (2013)

データ同化の応用例: 地象予報
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社会の興味の対象となりやすいもの
• 台風の軌跡
• 台風の規模

興味の対象となりにくいもの
• 台風の発生時刻と発生場所

社会の興味の対象となりやすいもの
• 地震の発生時刻と発生場所
• 地震の規模

9

気象予報と地象予報

YouTubeより

シミュレーションモデルを与えることが非
常に難しい現象を扱わなければならない
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シミュレーション／データ両駆動型データ同化の創出
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数値シミュレーション

観測データ

シミュレーション駆動型
データ同化
（演繹的）

データ駆動型
データ同化
（帰納的）

シミュレーション／データ両駆動型データ同化の創出

• 所与のシミュレーションモ
デルが想定していない現
象を見逃している

• 地震観測データのほぼ
大半を無駄にしている

• スパースモデリングによって
システムノイズand/or観測
ノイズを分析することにより、
想定外の現象を捉える

• 地震観測データを余すとこ
ろなく活かす
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気象研（地震予知連絡会資料） 首都圏地震観測網 MeSO-net

シミュレーション駆動型モデリング データ駆動型モデリング

シミュレーション

スパースモデリング

観測データ
データ同化

データ駆動型シミュレーション プロジェクト室

融合
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首都圏地震動イメージング

MeSO-net: Metropolitan Seismic Observation network
- 296 observatories
- 20m underground
- Tokyo metropolitan area
- 2~5km intervals

OBJECTIVE
- Imaging ground motions with spatially-high resolution from MeSO-net data

MOTIVATION
- For rapid prediction of damage to constructions by a large earthquake
- For prompt and efficient restoration

MeSO-net,
in Tokyo Metropolitan area

Seismometers in Japan
(Japan Meteorological Agency)

ATTA2014 2014/12/25



14

首都圏地震動イメージング

RESULTS (1) 0~0.1 Hz
TRUE LASSO

3rd order

RIDGE
3rd order

GROUP LASSO
3rd order

OLS
1st orderLASSO GROUP

LASSO OLS RIDGE

0~0.1 Hz good good bad bad

0~0.2 Hz

good: almost correct
moderate: sometimes different  but sometimes correct
bad: different
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2. データ同化の基礎



状態空間モデル

16
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システムモデル

観測モデル
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y w

時刻 状態ベクトル

観測ベクトル

システムノイズ

観測ノイズ

シミュレーション

観測演算子
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非線形
非ガウス

線形
非ガウス

線形
ガウス

分散共分散行列確率変数（stochastic variable）
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tx状態ベクトル は、ある時刻における系の状態を表す変数である。

データ同化では、まずシミュレーションコードで扱う全ての変数の

時刻 t における値を，状態ベクトルにまとめておく。

例えば，ある時刻 t，あるグリッド (i, j) における全変数の値をまとめた

ベクトルを とするならば，

,

, ,

,

ij t

ij t ij t
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ξ

状態ベクトル
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ある時刻における状態が、直前の時刻
における状態のみに依存する確率過程

・・・・・・

1x 2x 3x 1t−x tx

2階の時間微分方程式 に支配される系では、ある時刻における

状態は1時点前および2時点前の状態に依存し、マルコフ過程は成り立たないのでは?

( ) ( )
2

2
d t
dt

= x gQ

( )
( )1 2

2
2t t t

t
− −− + =

Δ
x x x g

1t t t−′ = −x x x

( )( )2
1t t t−′ ′= + Δx x g

状態ベクトル を導入すれば、A

マルコフ過程
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システムモデルと観測モデル

( )1t tt tf −= +x x v

システムノイズ vt は、所与のシミュレーションモデルが現象

を表現しきれない不正確さ「モデリングエラー」を意味する。

システムモデル

観測モデル ( )t t t th= +y x w

観測演算子 ht は、状態ベクトルから観測データと比較可能な量を抽出する。
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( ) ( )( ),d t t t
dt

=x g x

系の時間発展を記述するシミュレーションモデルの例:

時間を離散化

右辺をまとめて とおけば、次のシステムモデルが得られる。

（シミュレーションが行列形 で与えられることもある）

シミュレーションモデルの不完全性や、時間の離散化に伴う誤差を表現するための

システムノイズ を付加することがある（データ同化では付加することが普通）。

( )1 1,t t t t t− −= + Δx x g x

( )1t t tf −=x x

tf

tv

( ) ( )1       t t t t tf q−= +  x x v v

tF

システムモデルの構築
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状態ベクトル の各成分は、シミュレーションを実施する上で都合の良い変数で

あれば良く、直接観測可能である必要はない。観測データ と比較するための

観測演算子 を導入し、次の観測モデルを構築する。

観測演算子の例:

: ある成分が直接観測可能（行列形）

ただし、 は観測ノイズであり、ある時刻における尤度（一時点尤度）の

計算のためには、 が従う確率密度関数 の設定が必須となる。

例えば、正規分布を設定した場合の一時点尤度は、次式で与えられる。

tx

th

( ) ( )    |t t t t t th r= +  y x w w w

ty

tw

t

t
t

a
b
 

=  
 

x
( )1 0tH =

( ) 2 2
t t t th a b= +x

( )|tr wtw

( ) ( )( )| |t t t t tp r h= − y x y x

観測モデルの構築
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2次元平面 上におけるランダムウォークの状態

空間モデルを書け。システムノイズおよび観測ノイズは、

ξ方向・η方向に独立な正規分布に従うものとし、また各

時刻における位置は直接観測可能とする。
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状態空間モデルの構築例

ξ

η
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3. 様々な逐次ベイズフィルタ



逐次（オンライン）データ同化:

時系列データを時間ステップごとに
評価する。

tx

非逐次（オフライン）データ同化: 

時系列データ全体を評価し、最適なモデル
を選択する。

逐次データ同化／非逐次データ同化
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)|(
)|(

)|(

:1

:1

1:1

Tt

tt

tt

p
p
p

yx
yx
yx −一期先予測分布:

フィルタ分布:

平滑化分布:

)|( 1:11 −− ttp yx)|( :1kjp yx
j

k

)|( :11 ttp yx +

)|( 1:1 −ttp yx
予測

)|( :1ttp yx
フィルタ

)|( 1:11 ++ ttp yx

平滑化
)|( :11 Ttp yx +)|( :1Ttp yx

},,{ 1:1 tt yyy ≡

)|( :1TTp yx

今日までのデータから
明日の状態を予測する

今日までのデータから
今日の状態を推定する

すべてのデータから
今日の状態を推定する

状態の逐次推定
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1: 1 1 1 1: 1 1) ( )( | | )| (t tt t t t tp p dp − − − − −= x y x x x y x

1: 1
1:

1: 1

( | ) ( )
( | ) (

|| )
| )

( tt t t
t

t t t t
t

t

p p p
p p d

−

−

=


y x x yx y
y x x y x

線形状態空間モデルで記述できる系において、各時刻の観測データ yt

から各時刻の xt を逐次推定するには

 一期先予測分布

 フィルタ分布

 平滑化分布

これらを数値的に計算するための代表的な逐次ベイズフィルタとして

 カルマンフィルタ

 アンサンブルカルマンフィルタ

 粒子フィルタ

などが挙げられる。

一期先予測・フィルタリング・平滑化
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( ) ( ) ( ) ( ) ( ), | |p x y p x y p y p y x p x= =
同時分布が

と2通りに分解できることから、

( )
( )

( )
( )

| |p x y p y x
p x p y

=ベイズの定理:

一見、何でもない簡単な定理であるが、結果（観測）から原因の分

布関数を導出することが可能であることを示唆しており、これこそが

今日大発展したベイズ統計学の根幹となる重要な基本法則である。

ベイズの定理
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状態空間モデル 利点 弱点

カルマンフィルタ
（KF）

線形・ガウス • 計算コスト小

• 勾配法による最
適化が可能

• 平滑化が可能

• 線形・ガウス条
件のみ利用可

アンサンブル

カルマンフィルタ
（EnKF）

非線形/線形・非ガウス • 応用範囲が広い

• 退化が起こらな
い

• 実装の手間大
• 平滑化は厳しい

粒子フィルタ
（PF）

非線形・非ガウス • 実装の手間小

• 任意の条件で利
用可能

• 計算コスト大

• 退化が起こりや
すい

• 平滑化は絶望的

( ) ( )
( ) ( )

1,    

  ,   
t t t t t

t t t t t

f q

h r
− =


=

 

 

x x v v

y x w w

( ) ( )
( )

1,     

    ,
t t t t t

t t t t t t

f q

H N R
− =


= 0

 



x x v v

y x + w w

( )
( )

1    ,

  ,
t t t t t t

t t t t t t

F N Q

H N R
− =


=

0
0





x x + v v

y x + w w

逐次ベイズフィルタの比較
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( )
( )

1        ,

      ,
t t t t t t

t t t t t t

F N Q

H N R
− = +


= +

0
0





x x v v

y x w w

において、全ての確率変数が正規分布に従う場合（線形・ガウス状態空間モデル）、

状態を効率的に逐次推定するカルマンフィルタを適用することが可能である。

シミュレーションと観測演算子が共に行列で与えられた状態空間モデル

( )
( )

1    ,

      ,
t t t t t t

t t t t t t

tF N Q

H N

G

R
− = +


= +

0
0





x x v v

y x w w

システムノイズ は、通常は疎なベクトル（ は特異行列）であるため、

と表現することも多い。

tv tQ

カルマンフィルタの適用条件
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予測分布 p(xt | y1:t−1) ・フィルタ分布 p(xt | y1:t)・平滑化分布 p(xt | y1:T) の
平均と分散共分散行列を求めるアルゴリズムは、次で与えられる。

予測分布

フィルタ分布

固定区間平滑化

| 1 1| 1 | 1 1| 1, T
t t t t t t t tV FF FV Q− − − − − −= = +x x

| | 1 | 1 | | 1

1
| 1 | 1

( ), ( )

( )
t t t t t tt t t tt t t t

T T
t t t

t

t t t tt t

H HK V I K

V

V

K V H H H R
− − −

−
− −

= − =

=

+

+

−x x y x

カルマンフィルタのアルゴリズム

( ) ( )1: | || ,j k j k j kp N V≡x y x
定義

( ) ( )| | 1| 1| | | 1| 1|

1
| 1 1|

,   t T t t t t T t t t T t t t t T t t t

t t t t t t

A V V A V V A

A V F V
+ + + +

−
+ +

′= + − = + −

′=

x x x x

: カルマンゲイン

: 固定区間平滑ゲイン
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真の分布)|(),|(),|( :1:11:1 Tttttt ppp yxyxyx −

モンテカルロ近似

確率密度関数を実現値（「粒子」または
「アンサンブル」）の集合で近似する

( ) ( )( )
( ) ( )( )

1: 1 | 1
1

1: |
1

1|

1|

N
i

t t t t t
i
N

i
t t t t t

i

p
N

p
N

δ

δ

− −
=

=

−

−









x y x x

x y x x

N: 粒子（アンサンブル）数

確率密度関数のアンサンブル近似表現
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( ) ( )( )1 1: 1 1 1| 1
1

1|
N

i
t t t t t

i
p

N
δ− − − − −

=

−x y x x

システムモデルが

で与えられる系において、時刻 t-1 におけるフィルタ分布を N 個の粒子

によって

と表現した時、各粒子をシミュレーション ft によって時間発展させた

によって、一期先予測分布は

と、近似表現される。

( ) ( )1| 1 1, ,i
t t i N− − = x

( ) ( )1,       t t t t t q−=  x f x v v

( ) ( ) ( )( )| 1 1| 1,i i i
t t t t t t− − −=x f x v

( ) ( )( )1: 1 | 1
1

1|
N

i
t t t t t

i
p

N
δ− −

=

−x y x x

粒子フィルタ: 一期先予測
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{ }N

i
i
tt 1
)(

1| =−x{ }N

i
i

tt 1
)(

1|1 =−−x

),( )()(
1|1

i
t

i
tttf vx −−

t
時刻 t

状態 x

(1)
1| 1t t− −x

(2)
1| 1t t− −x

( )
1| 1

N
t t− −x

(2)
| 1t t−x

(1)
| 1t t−x
( )
| 1
N

t t−x

)(
1|

i
tt −x

: 予測分布を表現する粒子

: フィルタ分布を表現する粒子

シミュレーション

1−t

一期先予測のイメージ
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( ) ( )( )1: 1 | 1
1

1|
N

i
t t t t t

i
p

N
δ− −

=

−x y x x

一期先予測分布の近似表現

を、フィルタ分布導出の式に代入すれば、

ただし、 は各粒子についての規格化された尤度である。すなわち、

一期先予測分布を構成する各粒子を、尤度を重みとする重み付き平均

をとることにより、フィルタ分布を近似表現できることを示している。

これを実現するための具体的なアルゴリズムとしては、尤度を重みとし

て一期先予測分布を構成する粒子を重複抽出する「リサンプリング」が

一般的である。

( ) ( ) ( )( )1: | 1
1

|
N

i i
t t t t t t

i
p β δ −

=

= −x y x x
( )i
tβ

粒子フィルタ: フィルタリング
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{ }( )
| 1 1

Ni
t t i− =
x

t

(2)
| 1t t−x

(1)
| 1t t−x

( )
| 1
N

t t−x

{ }( )
| 1

Ni
t t i=
x

観測: ty

尤度に比例したリサンプリング

各粒子につ
いての尤度

尤度
















=
 −

−

j

j
ttt

i
ttti

tt p
p

)|(
)|(
)(
1|

)(
1|)(

| xy
xy

ω

)1(
|ttω

)(
|
N
ttω

: 予測分布を表現する粒子

: フィルタ分布を表現する粒子

時刻 t

状態 x

)2(
|ttω

フィルタリングのイメージ
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粒子フィルタに基づく平滑化の手法は、「粒子スムーザ」と呼ばれている。

粒子フィルタでは後述する「退化」の問題を避けられず、カルマンフィル

タのような固定区間平滑化を実施することは困難であるため、ある時間

ラグ L 時点先までの観測データが所与の下での固定ラグ平滑化分布

を計算することが一般的である。

具体的なアルゴリズムとしては、L 時点先において生き残っている「子

孫」の粒子数を重みとし、リサンプリングを実施すれば良いことが知ら

れている。

( )1:|t t Lp +x y

粒子スムーザに基づく平滑化

ATTA2014 2014/12/25
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{ }( )
| 1

Ni
t L t L i+ + =
x{ }( )

| 1

Ni
t t i=
x

t L+
時刻 t

状態 x

(1)
|t tx

(3)
|t tx

( )
|
N

t tx

(3)
|t L t L+ +x

(1)
|t L t L+ +x

( )
|

N
t L t L+ +x

: L時点先のフィルタ分布を表現する粒子

: 現在のフィルタ分布を表現する粒子

シミュレーション

t

(3')
|t L t L+ +x

×

×

{ }( )
| 1

Ni
t t L i+ =
x

固定ラグ平滑化のイメージ
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 利点

 原理的には、任意の分布関数を取り扱うことが可能

 プログラム実装が容易（行列計算を必要としない）

 分散型の並列計算機に適したアルゴリズム

 問題点

 高次元の分布関数を表現するためには、膨大な粒子数が必要

 逐次推定を進めていくにつれ、分布関数を表現するための粒

子数が不足する「退化」現象が起こりやすい

 シミュレーションモデルが重い場合には、超高並列計算機の利

用が必須

粒子フィルタの利点と問題点
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( ) ( )
( )

1,     

    ,
t t t t t

t t t t t t

f q

H N R
− =


= 0

 



x x v v

y x + w w

 分布関数を、実現値（アンサンブル）の集合で表現する

（粒子フィルタと同じ）

 一期先予測では、各アンサンブルに対してシミュレーショ

ンを実施する（粒子フィルタと同じ）

 フィルタでは、各アンサンブルに対して観測ノイズを加え、

カルマンフィルタのフィルタアルゴリズムを適用する

状態空間モデル

アンサンブルカルマンフィルタ
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( ) ( )( )1 1: 1 1 1| 1
1

1|
N

i
t t t t t

i
p

N
δ− − − − −

=

−x y x x

システムモデルが

で与えられる系において、時刻 t-1 におけるフィルタ分布を N 個のアンサンブル

によって

と表現した時、各アンサンブルをシミュレーション ft によって時間発展させた

によって、一期先予測分布は

と、近似表現される。

( ) ( )1| 1 1, ,i
t t i N− − = x

( ) ( )1,       t t t t t q−=  x f x v v

( ) ( ) ( )( )| 1 1| 1,i i i
t t t t t t− − −=x f x v

( ) ( )( )1: 1 | 1
1

1|
N

i
t t t t t

i
p

N
δ− −

=

−x y x x

一期先予測 （粒子フィルタと全く同じ）
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一期先予測分布を構成するアンサンブルの標本分散共分散行列

観測ノイズが従う正規分布を構成するアンサンブルの標本分散共分散行列

カルマンゲインに準じた量を計算

カルマンフィルタのフィルタの式で、フィルタ分布を構成するアンサンブルを得る

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
| 1 | 1 | 1 | 1 | 1 | 1

1 1

1 1ˆˆ ˆ ˆ  ,   
1

N N
i i j j j

t t t t t t t t t t t t
j j

V
N N− − − − − −

= =

′= − =
− x x x x x

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

1 1

1 1ˆˆ ˆ ˆ   ,     
1

N N
i i j j j

t t t t t t
j j

R
N N= =

′= − =
− w w w w w

( ) 1

| 1 | 1
ˆ ˆ ˆ ˆ

t t t t t t t t tK V H H V H R
−

− −
′ ′= + ※Moore-Penrose型一般化

逆行列を用いるのが良い

( ) ( ) ( ) ( )( )| | 1 | 1ˆˆi i i
t t t t t t t t

i
t tK H− −−+= +x x y xw

フィルタ
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{ }( )
| 1 1

Ni
t t i− =
x{ }( )

| 1

Ni
t t i=
x

tx

t 時刻 t

)2(
1| −ttx

)1(
1| −ttx
)(
1|

N
ttx −

ty
1|

ˆ
−ttV状態変数の標本分散共分散行列 :

観測 :

: 一期先予測分布を構成するアンサンブル

: フィルタ分布を構成するアンサンブル

カルマンゲイン

状態

( ) 1

| 1 | 1
ˆ ˆ ˆ ˆ

t t t t t t t t tK V H H V H R
−

− −
′ ′= +

( ) ( ) ( ) ( )( )| | 1 | 1
ˆ ˆi i i i

t t t t t t t t t tK H− −= + + −x x y w x

フィルタのイメージ
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4. データ同化の応用例
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1次元移流拡散方程式

2

2
Cu
x

CC W
t x

ν ∂+
∂

∂
∂

∂−
∂

= +

移流項 拡散項 外力項

粒子フィルタを用いたデータ同化に

よって、移流速度 u、粘性係数 ν、

およびシステムノイズ τ2 を推定する。

周期境界条件

1次元移流拡散方程式
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10xΔ =

( ) ( )1 4000C x C x= = =

空間領域:

時間領域:

空間グリッド:

時間グリッド:

周期境界条件:

外力:

観測ノイズ:

xΔ

0.5sectΔ =

0x = 4000x =

0 4000x≤ ≤
0 600t≤ ≤

( )22sin sin      0,
120 60

t xW q q Nπ π τ= + 

( )2 2 20,      4w N σ σ =

観測は空間・時間とも
間欠的に実施される

モデル設定
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偏微分方程式の差分化

( )

1 1
1 1

1 1
2 2 2

2

2

2
2

2

i i
i t t
t

i i i
i t t t
t

i i i i i
t t t t t

C CA u
x

C C CS
x

C C t A S W

ν

+ −
− −

+ −
− − −

−

 −= − Δ
+ − = Δ

 = + Δ + +



i を空間に関するインデックス、t を時間に関するインデックスとする。

0 0iC =初期条件:

ATTA2014 2014/12/25
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( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )2 2

2

2

2 2

,

,

log log ,

u up u N

p N

p N

ν ν

τ τ

μ σ

ν μ σ

τ μ σ

=

=

=

事前分布:
移流速度

拡散係数

システムノイズ分散
（対数正規分布）

真値: 移流速度 拡散係数 システムノイズ分散

2
0 0 08.0        5.0           1.0u ν τ= = =

モデルパラメータ設定
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粒子数
10,000

計算時間
約50分

使用メモリ
約5GB

データ同化結果: 粒子フィルタの場合

ATTA2014 2014/12/25



49

モデルパラメータの分布

事前分布 事後分布u

ν

2τ

0 MAP

0 MAP
2 2
0 MAP

8.0,   7.37
5.0,  4.99
1.0,   0.84

u u
ν ν
τ τ

= =
= =

= =

真値 MAP解

著しい「退化」が
起こっている

※MAP = maximum a posteriori
事後分布を最大にする解
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アンサンブル数: 100

0

0
2
0

8.0
5.0
1.0

u
ν
τ

=
=

=

2

5.0
6.0
0.8

u
ν

τ

=
=
=

真値（true）

推定値（first guess）

データ同化結果: アンサンブルカルマンフィルタの場合
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4観測点における時系列

真の濃度

フィルタ分布の平均

観測された濃度

データ同化結果: アンサンブルカルマンフィルタの場合

ATTA2014 2014/12/25
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検潮所（潮位観測点）の分布

 100年を超える観測の歴史

 約150ヶ所の検潮所

 1966年以降の月平均値が利用可能

油壺観測点

国土地理院
ホームページより

日本沿岸部における潮位観測

ATTA2014 2014/12/25
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tu
ty

ts

tp

tw

(blue)

(black)

t t tu s p+ +
(red)

±std. err

潮位時系列の成分分解例
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フィリピン海
プレート

太平洋
プレート

ユーラシア
プレート

ホットスポット

北米
プレート

数cm/年

プレートテクトニクス
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油壺観測点における潮位月平均値

関東大震災時の
地殻隆起（約1.4m）

国土地理院
ホームページ

潮位データに記録される地殻変動

ATTA2014 2014/12/25
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加藤・津村 (1964)
による海域分類

長期トレンドおよび年周変動を差し引いた残差成分

潮位データに記録される海況変動

ATTA2014 2014/12/25



57

t t t t t= + + +y u s p w

観測データ トレンド成分
（地殻変動）

季節成分
（年周変動）

自己回帰成分
（海況変動）

観測ノイズ

1
t

l
t

y

y

 
 
 
 
 



1
t

l
t

u

u

 
 
 
 
 



1
t

l
t

s

s

 
 
 
 
 



1
t

l
t

p

p

 
 
 
 
 



1
t

l
t

w

w

 
 
 
 
 



状態空間モデル: 観測モデル
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1 2 ,2t t t u t− −= − +u u u v

（リニアトレンド）

システムノイズ v1 の存在に

より、リニアトレンドからの
わずかな変化が許される

11

,
1

t t j s t
j

−
=

= − +s s v

（年周変動）

システムノイズ v2 の存在に

より、振幅と位相のわずかな
変化が許される

（数年周期変動）

多変量自己回帰成分の採
用により、観測点間の相関
を抽出することが可能

tu ts tp トレンド成分  季節成分  自己回帰成分

2

,
1

t m t m p t
m

A −
=

= +p p v

( )( )2

, 3~ ,diag l
p t N τ0v( )( )2

, , diag l
u t uN τ0v ( )( )2

, ,diag l
s t sN τ0v

 観測ノイズ成分

( )( )2
~ ,diag l

t N σ0w

( ),. .,  ,l l
u te g C γ0v

tw

状態空間モデル: システムモデル
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1

M

t m t m t
m

A −
=

= +p p v

11 12 1

21 22

1

L

m

L LL

a a a
a a

A

a a

 
 
 =
 
 
 




 


AR係数行列

観測点間の相関を表現する

ARモデルが定常性を満たすために、

AR特性方程式

の全ての根が複素単位円の外に存在
するようにする（Lehman-Schur法）。

1

0
M

m
L m

m

I Aω
=

− =

Re  ω

Im ω

1

1

-1

-1

多変量自己回帰（AR）モデル
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1t t t

t t t

F G
H

−= +
 = +

x x v
y x w

1

10
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t

t

t

u
u
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s
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−

−

−

 
 
 
 
 =  
 
 
 
  

x

状態ベクトル

1 2

2I I
O I

I I I
I

F

I O
A A
I O

− 
 
 
 − − −
 
 =  
 
 
 
 
  
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O
I
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 
 
 
 
 
 =  
 
 
 
 
  



[ ]H I O I O O I O= 

状態空間モデル
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御前崎（静岡県） 花咲（北海道）

観測点移設に伴う
人工的なシグナル

1994年北海道東方沖
地震に伴う地殻変動

粒子フィルタによる解析例

ATTA2014 2014/12/25
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Nagao et al. (2013)

1978年宮城県沖地震に伴う地殻変動の抽出

ATTA2014 2014/12/25
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多変量解析

単変量解析

Nagao et al. (2013)

1978年宮城県沖地震に伴う地殻変動の抽出

ATTA2014 2014/12/25
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潮位データ同化から明らかになった日本沿岸部における地殻変動
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65

2011年東北地方太平洋沖地震

2008年岩手・宮城内陸地震

大地震によって励起される地震音波のデータ同化研究
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burn-in

データ同化による断層パラメータの推定

ATTA2014 2014/12/25
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大地震に伴う余効すべり現象

例：2003年十勝沖地震の余効すべり分布
（地震後～2004釧路沖地震まで）

（Uchida et al. 2009）

巨大地震の余効すべりが別の地震を誘発した可能性

2003/9/25 M8.0 十勝沖地震（ ）
⇒余効すべりが十勝沖で観測される
⇒北東（釧路沖）へ伝播
⇒2004/11/29 M7.1

釧路沖地震（★）をトリガー

余効すべりの時空間発展を予測する必要性

ATTA2014 2014/12/25



68

Slowness law 
(Dieterich 1979)

1 ,i i i

i

d V
dt L
θ θ= −0

0
0

ln ln ,i i i
i i i i i i i i

i i

V Va b
V L

θμ σ μ σ σ σ
   

= + +   
   

・（準動的）運動方程式

pl( ) ,
2

i i
i ij j

j

d dVGk V V
dt c dt
μσ = − −

(摩擦力)＝(すべりによる応力変化）＋(地震波放射によるエネルギーの減衰項)

支配方程式系

・摩擦構成則

数値計算

すべり速度 V(t)・状態変数 θ(t)

=A =B

地表変位 u(t)

変位応答の計算[Okada (1992)など]

on plate interface
直接観測できない（in-situ）

at ground surface
直接観測できる（remote）

Vpl:プレート速度、c:Ｓ波速度
Ｇ:剛性率、σ:有効法線応力
k:すべり応答関数、i,j:断層名

余効すべりの時空間発展
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4次元変分法（アジョイント法・高速自動微分法）

ATTA2014 2014/12/25
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データ同化によって推定された余効すべり分布

（左）同化で推定されたパラメータで計算される余効すべり分布
（右）従来の運動学的インバージョンで得られるすべり分布

Miyazaki et al. (2004)Kano et al. (2013)
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自動チューニングはデータ同化研究に有益か?

ATTA2014 2014/12/25

Maybe Yes

• データ同化では、大規模並列計算が必須となるので、（自動）

チューニングは避けて通れない。

• 特に、地震動イメージングや津波予測等、地震発生後の高速

計算が要求される場面においては、地震イベントごとに計算

デザインが異なる可能性が十分にあるため、チューニングの

自動化は非常に魅力的。
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まとめ

データ同化は，数値シミュレーションと観測データをベイ
ズ統計学のフレームワークで融合する基盤技術である。

大規模シミュレーションならびに大規模データが利用可
能となってきた今日において，その両者をつなぐための
手法としてデータ同化が様々な科学技術分野に応用さ
れ始めている。

我々は，データ同化を地震分野に応用することにより、
気象学と同じような全球モデルを構築し、地殻内におけ
る応力の時空間分布の現在および将来の状態を推定
する「地象予報」へと発展させていくことを狙っている。


