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１．はじめに 
 近年，地球科学分野の基本情報である数値標高モデル

(Digital Elevation Model：DEM)の深層学習による超解像

技術を用いた高分解能化が試みられている(Chen et al., 
2016；日高ほか, 2021 など)．升本ほか(2021)は，DEM か

ら求めた傾斜方位と傾斜量をHSV合成画像した画像に超解

像 SRCNN(Dong et al., 2014)を適応し，面推定プログラム

を用いて，DEM の分解能を 5 m から 1 m へと高分解能化

する方法を開発した．また，この方法が超解像を DEM へ適

応するより，良い結果が得られることを示した．本研究では，

この応用として，CAE(Convolutional Auto Encoder；Mao 
et al. 2016 など)を用いた結果について述べる． 

２．高分解能化手法と利用データ 
 CAE はエンコーダ(圧縮する符号器関数)とデコーダ(復

元する再構成器関数)からなる．本研究では 6 層のエンコー

ダと 6 層のデコーダ，および画像のボケを防ぐ 3 つのスキ

ップコネクションでモデルを構成した．なお，開発環境には

TensorFlow，Keras，および Python を用いた． 
 データや超解像の流れは，升本ほか(2021)と基本的に同

じであるが簡単に述べる．データには 1 m メッシュの「兵

庫県_全域 DEM(2010 年度～2018 年度)(兵庫県, 2020)」
の兵庫県中部の 20×20 km の範囲の DEM を 200×200 m
に分割した分解能 1 m の高分解能 DEM と，分解能 5 m に

間引いた低分解能 DEM とのセットを 10000 セット作成し

て用いた．学習用に 7200 セット，検証用に 1800 セット，

残りを評価用とした．DEM の高分解能化の流れを第 1 図に

示す． 
学習モデルの構築は，つぎの 3 つのステップで行う． 
1．分解能 1 m の DEM と分解能 5 m の DEM をリサイ

ズ(Bicubic 法)して 1 m にした DEM から，それぞれ傾

斜方位と傾斜量を求める．

2．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 色空間モデルを作成し，RGB に変

換して傾斜方位－傾斜量合成図を作成する． 
3．これらを用いて CAE で学習し，学習モデルを構築す

る．学習は損失関数(平均二乗誤差)や PSNR(ピーク信

号対雑音比)などで最適化した. 
高分解能 DEM の推定は，つぎの 4 つのステップで行う． 
1．学習モデルに分解能 5 m の DEM を傾斜方位－傾斜量

合成図に変換して入力し，高分解能化した分解能 1 m
の傾斜方位－傾斜量合成図を得る． 

2．傾斜方位－傾斜量合成図から各座標での傾斜方位と傾

斜量を求め，地点データを作成する． 
3．5m 分解能の DEM の標高値から各座標での地点デー

タを作成する．

4．2 種類の地点データから，BS-Horizon(野々垣ほか，

2008)の Visual Basic 版である Terramod-BS(坂本ほ

か，2012)を用いて 1 m の DEM を推定する． 

３．結果 
 高分解能化のデータと結果の例の等高線図を第 2 図に示

す．第 2 図(a)は原データの分解能 1 m の DEM，(b)は分解

能 5 m の DEM を分解能 1 m に合わせるために Bicubic 補
間した DEM，(c)は SRCNN による高分解能化の結果，(d)
は CAE による結果である．超解像に用いた傾斜方位－傾斜

量合成図を第 3 図に示す．第 3 図(a)は原データ，(b)は
Bicubic 補間，(c)は SRCNN による結果，(d)は CAE による

結果である．これらの結果を，GRASS を用いて 3 次元表示

した例を第 4 図に示す．また，第 1 表に補間を含めた高分

解能化の評価結果を示す．これらの結果から，両者とも崖な

どの地形的特徴は良く再現できており，CAE の方が，道路

や田などの平面的な連続性が高く，段差も明瞭であること

がわかる．また，誤差は補間と超解像では，SRCNN で標高

を高分解能化した結果を除くと，大きな差ではないが，全体

的に超解像の結果が良く，CAE がより良いことがわかる． 
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第 1 図 傾斜方位—傾斜量合成図を用いた CAE による DEM の高分解能化の流れ 
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第 2 図 高分解能化の例（等高線間隔は 2 m）．(a) 分解能 1 m，(b) Bicubic 補間，(c) SRCNN の結果，(d) CAE の結果． 
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第 3 図 傾斜方位－傾斜量合成図の例．(a) 分解能 1 m，(b) Bicubic 補間，(c) SRCNN の結果，(d) CAE の結果． 
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第 4 図 3 次元表示の例．(a) 分解能 1 m，(b) Bicubic 補間，(c) SRCNN の結果，(d) CAE の結果． 
 

第 1 表 高分解能化の評価 
 

 
 
４．おわりに 
 傾斜方位－傾斜量合成図を超解像に用いることで，地形

の平坦な部分や急な変化などの特徴を表す高分解能化を行

えることがわかった．今後，SRGAN などの方法での検討も

必要である．本研究は JSPS 科研費 19K04004，21K11905
の助成を受けたものである． 
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CAE
標高 傾斜方位-量 傾斜方位-量

max 1.98 1.87 1.82 1.80 1.86 1.66
min -1.96 -1.84 -1.80 -2.27 -1.62 -1.77

0.283 0.252 0.248 0.451 0.239 0.219

77.00 77.99 0.25 0.451 0.239 0.219

0.904 0.910 0.911 0.887 0.922 0.931

差
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