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１．はじめに
DEM（数値標高モデル）は高分解能なものほど高精度の

解析が可能で，高分解能化のための高密度測量や補間方法

の開発などが行われている．近年，深層学習による超解像

技術の応用として，DEM の高分解能化が試みられている．

例えば，陸域での Chen et al.（2016）や Xu et al.（2019），海域

での伊藤（2019）や日高ほか（2021）などがある．本研究では，

超解像技術に SRCNN（Super-Resolution Convolutional Neural
Network, Dong et al.（2014））を用いて，DEM の分解能を 5 m
から 1 m へと高分解能化する手法を開発した． 

２．高分解能化の手法とデータ
SRCNNはCNNを用いて低解像度の画像と高解像度の画

像の関係性を学習することにより，低解像度の画像から高

解像度の画像を得る手法である．SRCNN は特徴抽出（カー

ネルサイズ 9×9，フィルター数 64），非線形マッピング（1×1，
32），再構築（5×5，1）の役割をもつ 3 層の畳込み層で構成

される（第 1 図）．SRCNN のフレームワークには TensorFlow，

コアライブラリには Keras，プログラム開発には Python を

用いた．高分解能化には，DEM を直接用いるのではなく，

DEM から傾斜方位と傾斜量を求めて HSV の色空間モデル

に変換し，高分解能化して，DEM を再計算する間接的な方

法を用いた．データには兵庫県が公開している分解能 1 m
の DEM（兵庫県，2020）を 200×200 m の範囲に分割したも

のと，間引いて 5 m の分解能にしたものとを学習用に 9000
セット，評価用に 1000 セットを作成して用いた．

学習の準備として，5 m 分解能の DEM を Bicubic 法によ

り 1 m 間隔に補間した DEM を用意した．これと元の 1 m
分解能の 2 種類の DEM の傾斜方位と傾斜量を求め，傾斜

方位を H（色相），傾斜量を V（明度）に割当て，S（彩度）を固

定して HSV 色空間データを作成し，RGB の 3 ch に仮想的

に変換して SRCNN の学習に用いた．これらは画像に変換

すると各 ch が 256 諧調に整数化されて情報が落ちるため，

0.0 から 1.0 までの実数で内部処理した．モデルの学習後に

評価用の 5 m 分解能の DEM を同様に変換して入力し，結

果として得られた高分解能の HSV データから傾斜方位と

傾斜量を求め，各座標での地点データとした．これに 5m
メッシュのDEMの標高値を変換した地点データを加えて，

面推定プログラム BS-Horizon（野々垣ほか，2008）の VB 版

である Terramod-BS（坂本ほか，2012）で 1 m の DEM を推定

した．また，比較のために面推定法を使わずに傾斜方位や

傾斜量と標高から直接 DEM を計算する方法（第 2 図(e)，第

3 図(e)）や DEM の標高を直接 SRCNN により高分解能化す

る方法（第 2 図(d)，第 3 図(d)）なども行った． 

３．結果
高分解能化の結果の例を第 2 図に示す．第 2 図(g)から(i)

は，傾斜方位と傾斜量を表す HSV データを画像化したもの

である．第 1 表に RMSE（Root Mean Square Error）と PSNR
（Peak Signal-to-Noise Ratio）の例を示す．DEM を直接的に高

分解能化した結果は誤差が大きいが，それ以外はあまり変

わらず，傾斜方位と傾斜量に変換し補間した方が精度は少

し良いことがわかった．第 3 図に 3 次元可視化例を示す．

傾斜方位と傾斜量に変換した方が他の結果より，崖などの

地形的特徴が良く再現できていることがわかる．なお，高

分解能化した傾斜方位と傾斜量から標高を直接計算した結

果では，部分的に連続性の悪い所があることがわかった．

４．おわりに
 これらの結果からは，地形の標高が滑らかに連続して変

化することを前提とする補間と，標高の急な変化等を特徴

として表すことを前提とする超解像による高分解能化との

根本的な違いが表れたものと考える．今後，日高ほか（2021）

などにあるような多様な方法での検討が必要である．本研

究は JSPS 科研費 21K11905 の助成を受けたものである． 

第 1 表 高分解能化の評価例 
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第 1 図 傾斜方位と傾斜量を HSV 変換して用いた SRCNN による DEM の高分解能化の流れ 

(a) (b)                      (c)                       (d)                      (e) 
 

(f ) (g)  (h)   (i) 
 

第 2 図 高分解能化の例（等高線間隔は 2 m）．(a) 分解能 1 m の DEM，(b) 5 m の DEM，(c) Bicubic 補間，(d) 高分解能化結果（標高），(e) 高分

解能結果（傾斜方位・量と標高から計算），(f ) 高分解能結果（傾斜方位・量と標高から面推定），(g) 分解能 1 m の HSV画像，(h) 5 m の HSV画像，

(i) 高分解能化の結果の HSV 画像．

(a) (b) 

(c) (d) 

(e) (f ) 

第 3 図 結果の 3 次元表示例．(a) 分解能 1 m の DEM，(b) 5 m の

DEM，(c) Bicubic 補間，(d) 高分解能化結果（標高），(e) 高分解能

化結果（傾斜方位・量と標高から計算），(f ) 高分解能化結果（傾斜

方位・量と標高から面推定）．
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