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Volcanic eruptions sometimes cause severe damage to many people. This paper explains our attempts for pre-
dicting volcanic eruptions from time series sensor data obtained from volcanic monitoring systems (strainmeters)
located in Sakurajima. Given the time series data of strainmeters for 100 minutes, our goal is to predict future
status of the volcano which is either explosive or not explosive for the 60 minutes immediately after the 100 min-
utes. We use stacked recurrent neural network for this task, and our method achieves 66.1% F-score on average.
We also propose a four-stage warning system that classifies time series sensor data into the following categories:
“Non-eruption”, “May-eruption”, “Warning” and “Critial”. The percentage of explosive cases in “Critial” category
is 51.9%.

1. はじめに
日本は世界有数の火山国であり、世界の活火山の約 7%が存

在する。火山の噴火は時として甚大な人的・物的被害を及ぼす
ものであり、2014 年の御嶽山や 2018 年の草津白根山での火
山災害は記憶に新しい。火山活動を正確に把握して必要な対応
を取ることは、専門家のみならず周辺地域の多くの人々にとっ
ての重大な関心事である。
火山から観測される時系列データは、火山活動の分析にお

いて非常に重要である [Sparks 03]。火山から観測される時系
列データとしては、地形の歪みや、地震の振動の大きさやエネ
ルギーなどが挙げられる。機械学習を用いた火山活動の分析の
例として、Malfanteらの研究がある [Malfante 18]。これはペ
ルーのウビナス火山の 6 年分のデータを対象とし、バリエー
ションの大きい火山性地震を SVMを用いてタイプ毎に分類す
るものである。著者らは、日本における有数の活火山である鹿
児島県の桜島に設置された装置から観測される時系列データに
対して、畳み込みニューラルネットワーク (CNN)を用いて分
析した結果について報告した [村田 17][日経 18]。これも観測
した 100 分間で爆発的噴火が起こるか否かを「分類」するタ
スクについてであった。
本稿では、与えられた 100分間の時系列データから、その直

後の 60分間に爆発的噴火が起こるか否かを「予測」するタスク
について述べる。本稿における火山噴火予測の概要を図 1に示
す。時系列データにおける時間変化を検出するために Stacked

2-Layer LSTM を用いて実験を行った結果、噴火・非噴火の
2 クラス平均の F 値による精度で 66.1%であった。また、与
えられた時系列データを “Non-eruption”, “May-eruption”,

“Warning”, “Critial” の 4 つに分類する警告システムを構築
したところ、“Critial” に分類された時系列データで爆発的噴
火が起こったものの割合は 51.9%であった。
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図 1: 火山活動分類 (下)と火山噴火予測 (右)

2. データセット
本稿では、時系列データとして、国土交通省の九州地方整備

局の火山活動データを用いる。これは日本で最も活発な火山の
一つである桜島の噴火に関するデータである。桜島は時期に
よっては毎週のように噴火しており、対象データとして適して
いる。
火山から観測されるデータとしては、地震計による最大振

幅や振幅二乗和 (エネルギー)、傾斜計による火口の上昇や降
下、火山ガスの量や成分などもあるが、本稿では伸縮計によっ
て観測される時系列データに注目する。伸縮計は火口方向・直
交方向の地面の伸び縮みを観測するものである (図 2)。
観測データは数値として毎分記録される。データは全体で

2009 年から 2016 年までの 8 年分あり、日本の火山の時系列
データとしては最大級である。ただし、大規模な台風の接近や
他地域での地震発生などによるノイズや、観測装置の点検期間
中におけるデータ欠損などが起こり得る。
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図 2: 伸縮計の火口方向・直交方向

3. モデルアーキテクチャ
本稿においては、火山噴火予測問題を時系列データのパター

ン認識問題としてとらえる。100分間の時系列データを入力と
し、その直後の 60分間において爆発的噴火が起こるか否かを
予測する。空振による音が 10パスカル以上のものを爆発的噴
火と定義する。

3.1 Recurrent Neural Network
Recurrent Neural Network (RNN) はデータ内の時間的な

依存関係を、層内ユニット間の有向の結合によって学習する
ニューラルネットワークである。時刻 t の隠れ状態 h は以下
のように計算される。

ht = tanh(Wxt + Uht−1)

ここで tanhは双曲線正接関数、W と U はそれぞれ入力に対
する重み行列と recurrent weight matrixである。予測は最終
隠れ状態 ht を用いて行う。

yt = σ(Wpht)

3.2 Long Short-Term Memory
一般にRNNでは、誤差逆伝播法における誤差信号が隠れ層を

経るごとに小さくなってしまう勾配消失問題があることが指摘さ
れている。Long short-term memory (LSTM) [Hochreiter 97]

はこの問題を解決するための改良法の一つである。LSTMは
状態変化においてゲートを導入することによって勾配消失問題
に対処している。各時刻において、LSTMは隠れ状態 hとメ
モリーセル状態 cを保持して、状態更新と出力を以下のように
コントロールする。

ft = σ(Wfxt + Ufht−1)

it = σ(Wixt + Uiht−1)

ot = σ(Woxt + Uoht−1)

ct = ft � ct−1 + it � tanh(Wcxt + Ucht−1)

ht = ot � tanh(ct)

ここで ft、it、ot はそれぞれ忘却ゲート、入力ゲート、出力
ゲートである。σはシグモイド関数、�は要素毎の積を表して
いる。Wf ,Wi,Wo,Wc と Uf , Ui, Uo, Uc は、各ゲートに付随

した入力重み行列と recurrent weight matrixであり、学習に
よってパラメータ値を得る。メモリーセル状態 cは、忘却ゲー
ト ft、入力ゲート it および 1ステップ前のセル状態によって
コントロールされる。このセル状態は全ての時刻の状態を集め
ることができ、それによって時系列データの長期的な依存関係
を把握することができる。LSTMの出力はメモリーセル状態
cと出力ゲート ot から計算される。

LSTM の隠れ状態 h を別の LSTM への入力とすることに
よって、より深い構造である Stacked LSTMを作ることがで
きる。1つ前の層 l− 1から作られる層 lの隠れ状態 hは以下
で表される。

hl
t = lstm(hl−1

t , hl
t−1)

ここで lstmは LSTMのゲートの計算、hl−1
t は層 l − 1の隠

れ状態で次の LSTM への入力となるもの、hl
t−1 は時刻 t− 1

における層 lの隠れ状態である。

3.3 提案モデル

図 3: Stacked 2-Layer LSTM

火山噴火予測のための Stacked 2-Layer LSTMを提案する。
提案モデルの全体像を図 3に示す。まず、入力の時系列データ
を複数の時間ステップに分割する。各時間ステップは、短時間
での動きを把握するためのもので、例えば入力が 100分の時系
列データとしたとき、それを 5分の時間ステップ 20個に分割
する。この時間ステップの数はハイパーパラメータである。次
に、各時間ステップを LSTMセルの入力として与え、動的な
振舞いを学習する。LSTM セルは (横方向に) 結合しており、
入力時系列データの開始から終了までの時間依存の特徴量を学
習する。これを 2段にした Stacked LSTMにすることで、よ
り複雑な特徴を学習することが可能になる。2 段目の LSTM

の最終隠れ状態から全結合層とシグモイド関数を経て最終的な
出力が得られ、その値をもとに予測を行う。

3.4 モデルの訓練
モデルの訓練においては、重みつき二値交差エントロピー

損失関数を最小化している。正の重みを増やすことによって、
火山噴火予測において避けるべき False Negative(見逃し) に
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対処している。

L =
batch size∑

i=1

yi log(y
′
i)× weight+ (1− yi) log(1− y′

i)

ここで y は目標値、y′ は予測値である。1 以上の値のパラ
メータ weightを損失関数に導入し、目標値が 1であるのに予
測値が 0に近い値である場合により多くの罰則を与えるように
した。このような損失関数を最適化することによって、False

Negativeの事例数を減らすことができると考えられる。本稿
の実験では weightの値は 4とした。

LSTM セルのサイズは 128 に固定して実験を行っている。
モデルの訓練は Adam[Kingma 14] を用いて行い、初期学習
率は 1e− 3とした。ハイパーパラメータのチューニングには
ランダムサーチを用いた [Bergstra 12]。

4. 実験結果
本稿の実験では伸縮計の直交方向の時系列データを用いた。

もちろん、他の時系列データを用いてさらに精度を向上させ
ることも可能であると考えられる。以下で述べる実験結果は、
全て 2015年のデータを用いたものである。

4.1 火山噴火予測
上述の Stacked 2-Layer LSTMを用い、入力として与えた

100分間の時系列データに対する出力が閾値以上であるものを
噴火、そうでないものを非噴火と予測する。閾値を 0.5として
実験した結果の混同行列を表 1に示す。また噴火・非噴火のそ
れぞれの場合の F値は以下の通りである。

表 1: Stacked 2-Layer LSTM での火山噴火予測の混同行列
(閾値 0.5)

非噴火 (予測) 噴火 (予測)

非噴火 (正解) 42,708 5,033

噴火 (正解) 1,667 2,184

• 非噴火の場合の F値 Fnot explosive = 92.7%

• 噴火の場合の F値 Fexplosive = 39.5%

• 両者の平均の F値 Favg = 66.1%

対象とする時系列データにおいては、噴火の事例数に比べて、
非噴火の事例数が圧倒的に多い。単純に精度を求めると、全て
の入力に対して無条件に非噴火と出力したとしても 90%以上
の高精度となってしまうことから、上記のように噴火・非噴火
の両方の場合の F値を求めることで評価を行っている。火山噴
火予測においては噴火の場合の F値が重要である。本稿で述べ
た Stacked 2-Layer LSTMは、噴火の場合の F値 (Fexplosive)

が 40%近くに達している。
著者らは、多層 CNN(畳み込みニューラルネットワーク)を

用いて同様の火山噴火予測の実験を行っている (図 4)[村田 18]。
その実験結果を表 2に示す。また噴火・非噴火のそれぞれの場
合の F値は以下の通りである。

• 非噴火の場合の F値 Fnot explosive = 93.4%

• 噴火の場合の F値 Fexplosive = 37.6%

図 4: 多層 CNN(畳み込みニューラルネットワーク)での火山
噴火予測

表 2: 多層 CNNでの火山噴火予測の混同行列 (閾値 0.5)

非噴火 (予測) 噴火 (予測)

非噴火 (正解) 43,598 4,143

噴火 (正解) 2,000 1,851

• 両者の平均の F値 Favg = 65.5%

表 1 と表 2 を比較すると、多層 CNN での火山噴火予測と
比べて、Stacked 2-Layer LSTMでの火山噴火予測の Favg の
方が高精度であり、また False Negative の事例数も少ないこ
とがわかる。
また火山噴火予測において、60分間のどのタイミングでの火

山噴火予測が容易か (困難か)を調べた。60分間の時系列デー
タを 10分ずつ 6つの間隔に分けて、6つの間隔のどこで噴火
が起こったかを、予測に成功した例と失敗した例のそれぞれに
ついて調べた。

• 予測成功: [521, 458, 383, 329, 267, 226]

• 予測失敗: [202, 238, 277, 301, 321, 328]

上記の数字は、10分ずつ 6つの間隔のそれぞれでの予測成
功と予測失敗の事例数を表している。この結果から、観測した
100分の直後の 10分間の火山噴火予測は比較的高精度である
のに対し、観測した 100 分から時間が経つに従って精度が低
下していることがわかる。
また、本稿での火山噴火予測に成功した例と失敗した例そ

れぞれの噴火の強度についても調べた。ここでは伸縮計での収
縮量を噴火の強度とみなしている。

• 予測成功: 中央値:18.2, 平均値 20.0, 標準偏差 11.4

• 予測失敗: 中央値:9.9, 平均値 11.8, 標準偏差 7.7

上記の数字は、予測で成功した例と失敗した例それぞれの
噴火の強度の中央値、平均値、標準偏差を表している。この結
果から、本稿の手法は、比較的強度の大きい噴火の予測に成功
しており、予測に失敗した噴火の強度は比較的小さいことがわ
かる。

4.2 4段階警告システム
前節では噴火か非噴火かの 2クラス分類を行ったが、Stacked

2-Layer LSTM の出力値の大きさと、爆発的噴火の可能性と
の間には相関があると考えられる。本節では 3つの閾値によっ
て時系列データを 4 つのカテゴリに分類し、それぞれのカテ
ゴリにおける爆発的噴火の割合を調べた。閾値としては便宜的
に 0.2、0.5、0.8とした。

• Non-eruption: Stacked 2-Layer LSTMの出力値が 0以
上 0.2未満
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• May-eruption: Stacked 2-Layer LSTM の出力値が 0.2

以上 0.5未満

• Warning: Stacked 2-Layer LSTM の出力値が 0.5 以上
0.8未満

• Critical: Stacked 2-Layer LSTMの出力値が 0.8以上

表 3: 4段階警告システムの実験結果 (2015年データ)

Non-eruption May-eruption Warning Critical

合計 27,967 16,408 6,623 594

非噴火 27,509 15,199 4,747 286

噴火 458 1,209 1,876 308

精度 98.4% 92.6% 28.3% 51.9%

実験結果を表 3に示す。表 3における精度は、Non-eruption

とMay-eruptionのカテゴリにおいては非噴火の割合、Warn-

ingとCriticalのカテゴリにおいては噴火の割合を表している。
当然ながらこれらの値は先の 3 つの閾値によって変わってく
る。注目すべきなのは、Criticalのカテゴリに分類された時系
列データにおいては噴火するものの割合が 51.9%になってい
ることである。このカテゴリに分類される時系列データの事例
数はやや少ないが、これらについては爆発的噴火の可能性が十
分高く、このような 4 段階警告システムによる火山噴火予測
は検討に値すると考えられる。

Kamoら [Kamo 89]は、桜島の火口の上昇・降下を計測す
る傾斜計の 5分間のデータをもとに、あらかじめ定めたルール
に基づいて 5 段階に自動分類する手法を提案し実験を行って
いる。この手法において、最も危険度が高いカテゴリにおける
予測精度は 45.76% であった。30 年近く前の研究であり、ま
た用いている時系列データの観測装置も伸縮計と傾斜計とで異
なっているが、本稿での 4 段階警告システムによる火山噴火
予測はこれよりも高精度である。

5. おわりに
本稿では、桜島周辺で観測される時系列データをもとに、

Stacked 2-Layer LSTM を用いて爆発的噴火を予測する手法
および実験結果について述べた。実験の結果、多層 CNNを用
いたものや関連研究 [Kamo 89]よりも高精度であることが示
された。
本稿での火山噴火予測の具体的な応用例としては、以下の

ものが考えられる。

工事従事者の安全確保 [Kamo 89]をベースにした噴火予測手
法は、現在でも桜島で使われている。桜島では火口から
2kmまでが 1955年から立ち入り規制されているが、2km
付近での砂防工事があり、その工事従事者の携帯電話に火
山噴火予測のメールが届くようになっている。[Kamo 89]

では傾斜計のデータだけを使っているが、現在実装され
ているものは傾斜計と伸縮計の 2 成分 (火口方向・直交
方向)から圧力源の体積変化を見積もり、体積変化を指標
としている。工事従事者の安全確保のためには、高精度
の火山噴火予測が必要である。

降灰予報 気象庁は、蔵王山、草津白根山、桜島、口永良部島、
諏訪之瀬島、霧島山 (御鉢)、霧島山 (新燃岳)、霧島山 (え
びの高原 (硫黄山)周辺)の降灰予報 (定時)を行っている

(http://www.data.jma.go.jp/svd/vois/data/kouhai

/jishin/ashfall.html)。これは火山周辺の風向をも
とに、噴火が発生したらという条件つきでの降灰予報に
なっているが、精度の高い火山噴火予測と組み合わせる
ことによって、周辺住民に対してさらに有益な予報にす
ることが期待できる。
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