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基于残余插值的卷积神经网络去马赛克算法

摘要
在去马赛克问题中，为了精确插值

倾斜边缘并提高结果图像的整体质量，
提出一种基于残余插值的卷积神经网络
去马赛克算法．针对 Ｂａｙｅｒ 格式的颜色滤
波阵列，插值绿色平面时，对于红蓝通道
信息不全的问题，采用同通道邻近像素
值近似代替，综合考虑 ３ 个通道的梯度，
运用倾斜方向的边缘检测算子，将倾斜
边缘分为不同方向的边缘分别插值．在
插值完成后，利用深度卷积神经网络，进
一步训练插值结果．在标准的 ＩＭＡＸ 数据
集上，与目前流行的算法相比，本文算法
视觉上更接近原图，具有更高的峰值信
噪比和更短的运行时间．
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０　 引言

　 　 单传感器彩色成像在数码相机行业应用广泛．在一个单传感器相

机里，传感器表面覆盖一层彩色滤波阵列（ＣＦＡ，Ｃｏｌｏｒ Ｆｉｌｔｅｒ Ａｒｒａｙ）．每
个像素点仅采样红、绿或蓝色分量之一，要恢复全彩色图像，丢失的 ２
种颜色分量需要估计，这个估计过程，称为去马赛克．

本文针对应用最广泛的 Ｂａｙｅｒ ＣＦＡ 模式［１］（图 １），其他形式 ＣＦＡ
可参考文献［２⁃３］．在 Ｂａｙｅｒ ＣＦＡ 模式中，绿色像素点按梅花形网格采

样，红色和蓝色像素点按矩形网格采样，绿色样本是红色或蓝色样本

数目的 ２ 倍．
到目前为止，已提出了许多去马赛克算法［４］ ．去马赛克过程是一

个图像插值的过程，双线性和双三次等简单的插值方法，在图像平滑

区域也有较好的效果．但是它们相当于各向同性的低通滤波，会产生

显著的边缘模糊、拉链效应等缺陷．
Ｈａｍｉｌｔｏｎ 等［５］提出自适应彩色平面插值算法，利用二阶导数检测

局部水平和垂直边缘的方向，然后，分别沿着水平和垂直的边缘方向

进行插值，改进了双线性等简单插值方法的结果．该算法利用了颜色

通道之间的相关性，将红色和蓝色的二阶梯度作为修正因子来计算

绿色分量．恢复出绿色分量后，再以绿色分量的二阶梯度作为修正因

子来恢复红色和蓝色分量．
由于颜色通道之间具有相关性，如果绿色通道某区域有边缘，那

么同区域的红色和蓝色通道上有边缘的概率极大，２ 个通道的差图像

更平滑，插值效果更好．基于此观察，Ｐｅｋｋｕｃｕｋｓｅｎ 等［６］ 提出了基于梯

度的无阈值插值算法（ＧＢＴＦ），利用文献［５］的插值公式对绿色平面

方向插值之后，计算水平和垂直方向的颜色差，从上下左右 ４ 个方向

对颜色差进行混合，得到最终的色差估计，色差估计与 ＣＦＡ 中的红色

或蓝色分量相加得到插值结果．
沿用色差插值思想，如果在比颜色差更平滑的平面上插值，能更

容易恢复图像．Ｋｉｋｕ 等［７］的实验证明，引导滤波方法［８］ 生成的估计值

与真实像素值的差，即残余，比颜色差更加平滑．他们提出的残余插值

（ＲＩ） ［７］改进了 ＧＢＴＦ 算法，将 ＧＢＴＦ 中第 １ 步的方向插值改为残余插

值，然后同样计算并混合颜色差得到最后的结果．残余插值恢复出的

图像视觉上更接近原图，并且具有更高的峰值信噪比，是目前去马赛

克效果最好的算法之一．　 　 　 　



图 １　 Ｂａｙｅｒ 颜色滤波阵列［１］

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｂａｙｅｒ ｃｏｌｏｒ ｆｉｌｔｅｒ ａｒｒａｙ［１］

　 　 本文受残余插值［７］ 启发，提出基于残余插值的

卷积神经网络算法（ＲＩＣＮＮ）．恢复绿色通道时提出

边缘检测算法，能同时检测水平垂直和对角线方向

的边缘．实验证明该策略在具有斜边的区域效果显

著优于其他算法．恢复出的绿色平面作为红蓝平面

的引导图，再次采用残余插值方法恢复红蓝平面．在
对残余域线性插值时，本文提出一种类 Ｌａｐｌａｃｉａｎ 插

值模板，可以保持边缘信息进而对图像产生锐化效

果，得到的去马赛克图像边缘更清晰．

　 　 得到残余插值结果后，本文用卷积神经网络

（ＣＮＮ，Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ） ［９］ 作为一个修

正项进一步改进结果图像．将去马赛克结果作为卷

积神经网络的输入，对应的全彩色图像和去马赛克

结果之间的残余作为卷积神经网络的标签，经过训

练逐步修正卷积神经网络的权重．实验证明，本文算

法得到的结果在较小的计算开销内，显著提升了结

果图像的质量．

１　 基于残余插值的卷积神经网络算法

为了便于介绍本文方法，先简单介绍一下残余

插值（图 ２）．以插值红色平面为例说明算法流程．首
先线性插值生成绿色平面，以此绿色平面为引导图，
应用引导滤波方法［８］ 生成红色平面的初步估计值，
该初步估计值与原始数据作差得到残余域．在残余

域上插值得到的结果再加上初步估计值生成红色平

面的插值结果．蓝色和绿色平面插值过程与红色类

似，在此不过多赘述．

图 ２　 残余插值

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ

　 　 目前去马赛克的普遍做法是，判断水平或垂直

方向的边缘，根据判断结果确定插值方向，但实际中

的图像，一般存在各种方向的边．基于此观察，在插

值绿色分量时，本文加入倾斜方向的边缘检测算子，
采用文献的方法利用局域内颜色差的和判断水平和

垂直边缘．如果水平和垂直方向均无边，则判断倾斜

方向是否存在边缘，若每个方向均无边，则混合水平

和垂直方向的插值结果．
如图 ３ 所示，以在 Ｒ７ 处插值绿色分量 Ｇ７ 为例，

该位置处倾斜方向的边分为 ４ 种情况，分别为 Ｇ３，６

方向、Ｇ３，８方向、Ｇ６，１１方向、Ｇ８，１１方向．沿 ４ 个方向计算

梯度，如果 ４ 个梯度中的最小值与其平均值之间的

比值小于某个阈值，则判定为梯度最小的这个方向

有倾斜的边缘，插值沿此方向进行．
在恢复红蓝平面时，以插值过的绿色平面为引

导图，同样用残余插值方法．在对残余域线性插值

图 ３　 在红色采样点处插值绿色分量

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｅ Ｇ ａｔ ｓａｍｐｌｅｄ Ｒ

时，与双线性相比，考虑在更大的模板上插值，这样

能够更充分地利用图像信息，同时为了更好地保持

边缘信息，受 Ｌａｐｌａｃｉａｎ 滤波器启发，本文提出一种

类 Ｌａｐｌａｃｉａｎ 滤波器（式（５））．在考虑了更多图像信

息的同时，能够产生锐化的效果，使结果图像边缘比

双线性更清晰．
文献［９］中的卷积神经网络（ＣＮＮ）用于解决超
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分辨率问题，能够将低分辨率图像恢复为分辨率较

高的图像．本文受此启发，在去马赛克问题中，将插

值结果看作分辨率较低的图像，用卷积神经网络作

为一个后处理的步骤，对低分辨率图像进行修正，进
而提高插值精度．

１􀆰 １　 算法介绍

１） 对训练图像去马赛克

与大多数算法类似，首先插值绿色平面．插值绿

色平面的流程如图 ４ 所示．第 １ 步，分别在水平和垂

直方向用 ＭＬＲＩ 方法对 Ｒ，Ｇ，Ｂ 进行插值得到 􀭹ＲＨ，
􀭹ＧＨ，􀭹ＢＨ，􀭹ＲＶ，􀭹ＧＶ，􀭹ＢＶ ．第２步，在水平和垂直方向分别计

算色差（􀭾ΔＨ
ｇ，ｒ ＝ 􀭹ＧＨ － 􀭹ＲＨ；第 ３步，做决策．在 ５ × ５窗口

内对 色 差 的 绝 对 值 求 和 得 到 σｈ，σｖ ． 令 σ１ ＝
ｍａｘ（σｈ ／ σｖ，σｖ ／ σｈ），用来检测水平和垂直方向的

边．如果水平和垂直方向均检测不到边，则在斜方向

上检测边，如图 ３ 所示，Ｒ２ 处的绿色分量在倾斜方向

的边可能有 ４ 种情况，分别为 Ｇ３，６ 方向、Ｇ３，８ 方向、
Ｇ６，１１ 方向和 Ｇ８，１１ 方向，式（２） 和式（３） 分别定义这 ４
个方向的梯度和估计值，在 ５ × ５ 窗口内对梯度求

和，得到 σ３，６，σ３，８，σ６，１１，σ８，１１，令 ｍ ＝ ｍｉｎ（σ３，６，σ６，８，
σ６，１１，σ８，１１），ｎ ＝ ｍｅａｎ（σ３，６，σ３，８，σ６，１１，σ８，１１），σ２ ＝
ｍ ／ ｎ，以此作为倾斜方向的边缘检测算子．给定阈值

τ１ ＝ １，９，τ２ ＝ ０􀆰 ４，采用式（１） 中策略插值绿色像素，
其中方向权重通过对原图求梯度得到 ｄＨ，ｄＶ，取梯度

的倒数来获得．
ｉｆ（σ１ ＞ τ１）＆（σ１ ＝ σｖ ／ σｈ），Ｇ ｉ，ｊ ＝ 􀭹ＧＨ

ｉ，ｊ，

ｅｌｓｅ ｉｆ（σ１ ＞ τ１）＆（σ１ ＝ σｈ ／ σｖ），Ｇ ｉ，ｊ ＝ 􀭹ＧＶ
ｉ，ｊ，

ｅｌｓｅ ｉｆ（σ２ ＞ τ２）＆（ｍ ＝ σ３，６），Ｇ ｉ，ｊ ＝ 􀭹Ｇ３，６
ｉ，ｊ ，

ｅｌｓｅ ｉｆ（σ２ ＞ τ２）＆（ｍ ＝ σ３，８），Ｇ ｉ，ｊ ＝ 􀭹Ｇ３，８
ｉ，ｊ ，
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ｅｌｓｅ ｉｆ（σ２ ＞ τ２）＆（ｍ ＝ σ６，１１），Ｇ ｉ，ｊ ＝ 􀭹Ｇ６，１１
ｉ，ｊ ，

ｅｌｓｅ ｉｆ（σ２ ＞ τ２）＆（ｍ ＝ σ８，１１），　 Ｇ ｉ，ｊ ＝ 􀭹Ｇ８，１１
ｉ，ｊ ，

ｅｌｓｅ　 Ｇ ｉ，ｊ ＝
ｗＨ􀭹ＧＨ

ｉ，ｊ ＋ ｗＶ􀭹ＧＶ
ｉ，ｊ

ｗＨ ＋ ｗＶ ，
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（１）

ｄ３，６ ＝｜ Ｇ３ － Ｇ８ ｜ ＋ ｜ Ｇ６ － Ｇ１１ ｜ ＋ ｜ ２Ｒ７ － Ｒ１ － Ｒ５ ｜ ＋
　 　 ｜ ２Ｂ２ － Ｂ４ － Ｂ６ ｜ ，
ｄ３，５ ＝ ｜ Ｇ３ － Ｇ８ ｜ ＋｜ Ｇ８ － Ｇ１１ ｜ ＋｜ ２Ｒ７ － Ｒ１ － Ｒ９ ｜ ＋
　 　 ｜ ２Ｂ４ － Ｂ２ － Ｂ１２ ｜ ，
ｄ６，１１ ＝ ｜ Ｇ３ － Ｇ６ ｜ ＋｜ Ｇ８ － Ｇ１１ ｜ ＋｜ ２Ｒ７ － Ｒ５ － Ｒ１３ ｜ ＋
　 　 ｜ ２Ｂ１０ － Ｂ２ － Ｂ１２ ｜ ，
ｄ８，１１ ＝ ｜ Ｇ３ － Ｇ８ ｜ ＋｜ Ｇ６ － Ｇ１１ ｜ ＋｜ ２Ｒ７ － Ｒ９ － Ｒ１３ ｜ ＋
　 　 ｜ ２Ｂ１２ － Ｂ４ － Ｂ１０ ｜ ，
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（２）
􀭹Ｇ３，６ ＝ （Ｇ３ ＋ Ｇ６） ／ ２ ＋ （２Ｒ７ － Ｒ１ － Ｒ５） ／ ４，
􀭹Ｇ３，８ ＝ （Ｇ３ ＋ Ｇ８） ／ ２ ＋ （２Ｒ７ － Ｒ１ － Ｒ９） ／ ４，
􀭹Ｇ６，１１ ＝ （Ｇ６ ＋ Ｇ１１） ／ ２ ＋ （２Ｒ７ － Ｒ５ － Ｒ１３） ／ ４，
􀭹Ｇ８，１１ ＝ （Ｇ８ ＋ Ｇ１１） ／ ２ ＋ （２Ｒ７ － Ｒ９ － Ｒ１３） ／ ４，
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（３）

ｄＨ ＝ ｜ Ｇｉ，ｊ － １ ｜ － Ｇｉ，ｊ＋１ ｜ ＋｜ ２Ｒｉ，ｊ － Ｒｉ，ｊ－２ － Ｒｉ，ｊ＋２ ｜ ，

ｄＶ ＝ ｜ Ｇｉ－１，ｊ ｜ － Ｇｉ＋１，ｊ ｜ ＋｜ ２Ｒｉ，ｊ － Ｒｉ－２，ｊ － Ｒｉ＋２，ｊ ｜ ．
{ （４）

插值完的绿色平面作为红色和蓝色平面的引导

图帮助恢复红蓝平面，这里同样采用残余插值方法．
以插值红色平面为例，蓝色平面与其进行相同处理，
先引导滤波生成红色平面的初步估计值，然后在红

色采样点处计算估计值和真实像素值之间的残余，
对残余线性插值，残余插值结果与估计值相加得到

最后的红色平面．对蓝色和绿色采样点处的残余域

线性插值采用式（５）中的插值模板．

图 ４　 插值绿色分量流程

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｏｕｔｌｉｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｇ ｐｉｘｅｌ ｖａｌｕｅ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ
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贾慧秒，等．基于残余插值的卷积神经网络去马赛克算法．
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２５６

，

ＰＨ
ｇ ＝ ［ － １６ ０ １４４ ０ １４４ ０ － １６］ × １

２５６
，

ＰＶ
ｇ ＝ ［ － １６ ０ １４４ ０ １４４ ０ － １６］Ｔ × １

２５６
，
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（５）

Δ􀭹Ｒｂｉ，ｊ
＝ ΔＲ（ ｉ － ３：ｉ ＋ ３，ｊ － ３：ｊ ＋ ３） 􀱋 Ｐｂ，

Δ􀭹ＲＨ
ｇｉ，ｊ

＝ ΔＲ（ ｉ，ｊ － ３：ｊ ＋ ３） 􀱋 ＰＨ
ｇ ，

Δ􀭹ＲＶ
ｇｉ，ｊ

＝ ΔＲ（ ｉ － ３：ｉ ＋ ３，ｊ） 􀱋 ＰＶ
ｇ ．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（６）

２） 用卷积神经网络修正去马赛克结果

经过去马赛克过程，得到相对分辨率较低的图

像 Ｙ，对 ｎ张训练图像去马赛克可以得到低分辨率数

据集 Ｙｉ，ｉ∈１，…，ｎ，其对应的高分辨率数据集为Ｘ ｉ，
ｉ ∈１，…，ｎ，以 Ｙｉ 为输入，Ｘ ｉ － Ｙｉ 为标签训练卷积神

经网络．网络第 １ 层对 Ｙ有重叠地提取小片并表示成

高维向量；第 ２ 层实现由低维向量到高维向量的非

线性映射，映射出的高维向量代表高分辨率小块，这
些向量包含另一组特征映射；第 ３ 层由高维向量重

建图像，代表高分辨率小块的高维向量重构为高分

辨率小块．
３ 层网络结构形式化表示如下：
Ｆ１（Ｙ） ＝ ｍａｘ（０，Ｗ１∗Ｙ ＋ Ｂ１）， （７）
Ｆ２（Ｙ） ＝ ｍａｘ（０，Ｗ２∗Ｆ１（Ｙ） ＋ Ｂ２）， （８）
Ｆ（Ｙ） ＝ Ｗ３∗Ｆ２（Ｙ） ＋ Ｂ３， （９）

其中 Ｗｉ，Ｂ ｉ 分别表示卷积核和偏置项，∗表示卷积

操作．Ｗ１ 包含 ｎ１ 个大小为 ｃ× ｆ１ ×ｆ１ 大小的滤波器，ｃ
是输入图像的通道数，ｆ１ 表示每个滤波器的空间大

小．在图像上进行 ｎ１ 次卷积操作，所有的滤波器尺寸

为 ｃ×ｆ１×ｆ１ ．Ｂ１ 是 ｎ１ 维向量，向量中每个元素对应一个

滤波器．网络第 １ 层实现为每个小片提取到 ｎ１ 维特

征．Ｗ２ 包含 ｎ２ 个大小为 ｎ１×ｆ２×ｆ２ 的滤波器，Ｂ２ 是 ｎ２

维的偏置项，输出的 ｎ２ 维向量代表高分辨率小块．Ｗ３

包含 ｃ 个大小为 ｎ２×ｆ３×ｆ３ 的滤波器，Ｂ３ 是 ｃ 维向量．

１􀆰 ２　 网络训练

学习映射函数 Ｆ 需要估计网络参数 θ ＝ ｛Ｗ１，

Ｗ２，Ｗ３，Ｂ１，Ｂ２，Ｂ３｝，这通过最小化重建图像 Ｆ（Ｙ；θ）
和对应的真实的高分辨率和低分辨率图像的差，即

Ｘ － Ｙ 之间的损失函数来得到．给定一组高分辨率图

像｛Ｘ ｉ｝ 和对应的低分辨率图像｛Ｙｉ｝ ，用最小化均方

误差（ＭＳＥ）作为损失函数：

Ｌ（θ） ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
‖Ｆ（Ｙｉ；θ） － （Ｘ ｉ － Ｙｉ）‖２， （１０）

ｎ 是训练样本数．用 ＭＳＥ 做损失函数可以得到更高的

峰值信噪比．峰值信噪比被广泛用于图像重建质量的

评估，是反映图像恢复质量好坏的客观依据．损失函数

用随机梯度下降法最小化，权重按以下方式更新：

Δ ｉ ＋１ ＝ ０􀆰 ９·Δ ｉ ＋ η· 􀆟Ｌ
􀆟Ｗｌ

ｉ

，　 Ｗｌ
ｉ ＋１ ＝ Ｗｌ

ｉ ＋ Δ ｉ ＋１， （１１）

其中 ｌ∈｛１，２，３｝，ｉ 是层数索引，η 是学习率， 􀆟Ｌ
􀆟Ｗｌ

ｉ

是

导数．每一层滤波器的权重用高斯分布随机地初始

化，该高斯分布以 ０ 为均值，０􀆰 ００１ 为标准差．前 ２ 层

学习率为 １０－４，最后 １ 层学习率为 １０－５ ．
训练过程中，从训练图像中随机有重叠地采样

真实图像｛Ｘ ｉ｝为 ｆｓｕｂ×ｆｓｕｂ×ｃ－ｐｉｘｅｌ小片，把这些小片当

做一幅幅小的图像来进行处理．为了得到网络中输

入的低分辨率图像，首先对真实图像采样为 Ｂａｙｅｒ
ＣＦＡ 模式的图片，然后对其进行去马赛克处理．

为了消除边缘影响，训练过程中所有的卷积层

没有填充，网络产生一个更小的输出 （（ ｆｓｕｂ － ｆ１ －
ｆ２ －ｆ３ ＋ ３） ２ × ｃ） ．

２　 实验结果

本文实验中 Ｂａｙｅｒ 格式的图像通过有间隔地从

真实图像中采样得到．采用文献［１０］中 ９１ 幅图像作

为训练集，随机裁剪为 ３３×３３ 的小块，并用本文的去

马赛克方法产生低分辨率样本集，在 Ｃａｆｆｅ 上训练模

型．选择 ＩＭＡＸ 数据集［１１］ 作为测试集测试模型．设置

权重衰减项为 ０，动力为 ０􀆰 ９，采用随机梯度下降的

优化策略．卷积网络的各层参数为 ｎ１ ＝ ６４，ｎ２ ＝ ３２，
ｆ１ ＝ ９， ｆ２ ＝ ５， ｆ３ ＝ ５．本文实验环境为 ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ
ＴＩＴＡＮ ＧＰＵ，３２ ＧＢ 内存，ｕｂｕｎｔｕ 操作系统和 Ｍａｔｌａｂ
１６􀆰 ０４（Ｒ２０１６ａ）平台．

图 ５ 是本实验用来测试去马赛克性能的标准的

ＩＭＡＸ１８［１１］数据集．ＩＭＡＸ 数据集包含 １８ 张尺寸 ５００×
５００ 的图像．图 ６ 展示了对 ＩＭＡＸ 数据集中的图像利

用 ＲＩＣＮＮ 算法去马赛克和其他去马赛克方法在视觉

上的比较，其中图 ６ａ 和 ６ｉ 分别是原图和本文提出的

算法，可以看出本文算法在倾斜边缘处明显减少了拉

链效应，与现有算法相比在视觉上更接近原图．算法在

尺寸为 ５００×５００ 图像上去马赛克运行时间为 ２􀆰 ８８ ｓ．

３５６
学报（自然科学版），２０１７，９（６）：６５０⁃６５５

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１７，９（６）：６５０⁃６５５



图 ５　 ＩＭＡＸ 数据集

Ｆｉｇ􀆰 ５　 １８ ｄａｔａｓｅｔｓ ｆｒｏｍ ＩＭＡＸ

图 ６　 各算法在 ＩＭＡＸ 数据集上的视觉比较

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｖｉｓｕａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｍｏｓａｉｃｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｂｌｉｑｕｅ ｒｅｇｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＩＭＡＸ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 在本实验中，选择去马赛克图像和真实图像之

间的峰值信噪比（ＰＳＮＲ）作为评价指标．ＰＳＮＲ 值越

大说明复原的效果越好．将提出的 ＲＩＣＮＮ 与目前效

果 较 好 的 几 种 算 法 作 对 比， 包 括 Ｈａｍｉｌｔｏｎ［５］、
ＧＢＴＦ［６］、 ＰＩＤ［１２］、 ＲＩ［７］、 ＭＬＲＩ［１３］、 ＦＤＲＩ［１４］、 ＩＲＩ［１５］、
ＬＳＳＣ［１６］等算法．表 １ 和表 ２ 展示了各方法在 ＩＭＡＸ
１８ 数据集上的 ＣＰＳＮＲ 和运行的平均时间结果对比，
表 １ 中结果最好的算法用黑色加粗字体标出．可以

看出，本文方法在 ＩＭＡＸ 数据集上的峰值信噪比高

达 ３７􀆰 １４ ｄＢ，比 ＩＲＩ 和 ＬＳＳＣ 分别高出 ０􀆰 ０８ 和 １􀆰 ０９
ｄＢ，但是 ＩＲＩ 运行时间比本文算法多出 １􀆰 ７ 倍，而
ＬＳＳＣ 则多出了 １５７ 倍，综合考虑去马赛克恢复质量

和时间，本文提出的算法具有明显的优势．

３　 结论

本文提出基于残余插值的卷积神经网络算法来

去马赛克，通过实验证明了插值效果的提升．卷积神

经网络在超分辨率问题中表现出众，基于这个观察，
考虑将其作为一个去马赛克后续的步骤来对不太完

美的图像进一步提升，实验证明，这种提升效果显

著．另外还对残余插值进行了改进，一般的去马赛克

算法都只在水平和垂直方向检测边缘，本文则考虑

了更多方向，从而在斜边上取得了优于现有算法的

效果．结果显示本文提出的算法在去马赛克问题上

效果显著，接下来的工作将尝试采用其他的基于学

习的方法来对图像进行去马赛克．

表 １　 各算法在 ＩＭＡＸ 数据集上的平均峰值信噪比（ＣＰＳＮＲ）
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＰＳＮＲ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ １８ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ＩＭＡＸ ｄＢ

序号 Ｈａｍｉｌｔｏｎ［５］ ＧＢＴＦ［６］ ＰＩＤ［１２］ ＲＩ［７］ ＭＬＲＩ［１３］ ＩＲＩ［１５］ ＦＤＲＩ［１４］ ＬＳＳＣ［１６］ 本文算法
１ ２８􀆰 １２ ２６􀆰 ９５ ２９􀆰 ０８ ２９􀆰 １２ ２８􀆰 ９７ ２９􀆰 １２ ２９􀆰 ３８ ２９􀆰 ０６ ２９􀆰 ６１
２ ３３􀆰 ９２ ３３􀆰 ８０ ３４􀆰 ６２ ３５􀆰 ００ ３５􀆰 ０８ ３５􀆰 ０３ ３５􀆰 １６ ３４􀆰 ６４ ３５􀆰 ４５
３ ３０􀆰 ５６ ３２􀆰 ７７ ３２􀆰 １９ ３３􀆰 ７５ ３３􀆰 ８６ ３４􀆰 ２９ ３３􀆰 ５４ ３２􀆰 １６ ３３􀆰 ７３
４ ３３􀆰 ０２ ３５􀆰 ２０ ３６􀆰 ３９ ３７􀆰 ８６ ３７􀆰 ６４ ３７􀆰 １３ ３８􀆰 ０６ ３６􀆰 ４１ ３８􀆰 ０８
５ ３３􀆰 ０４ ３１􀆰 ２７ ３４􀆰 ０６ ３３􀆰 ９１ ３３􀆰 ９９ ３４􀆰 ７０ ３４􀆰 ８３ ３４􀆰 ０８ ３４􀆰 ７７
６ ３６􀆰 ４０ ３３􀆰 ６６ ３７􀆰 ６０ ３８􀆰 ２９ ３８􀆰 ２６ ３８􀆰 ８２ ３８􀆰 ９１ ３７􀆰 ５８ ３９􀆰 ５０
７ ３４􀆰 ０３ ３８􀆰 ２１ ３４􀆰 ８１ ３６􀆰 ９５ ３７􀆰 ４６ ３９􀆰 １７ ３５􀆰 ８５ ３４􀆰 ８０ ３６􀆰 ４４
８ ３５􀆰 ７７ ３７􀆰 ７５ ３６􀆰 ６１ ３６􀆰 ９６ ３６􀆰 ９４ ３９􀆰 ０３ ３８􀆰 １７ ３６􀆰 ６２ ３７􀆰 ９８
９ ３５􀆰 ４９ ３４􀆰 ５２ ３６􀆰 ７８ ３５􀆰 ９２ ３６􀆰 ４４ ３７􀆰 ４９ ３７􀆰 ５４ ３６􀆰 ７６ ３７􀆰 ４８
１０ ３７􀆰 ５１ ３６􀆰 １２ ３８􀆰 ２８ ３８􀆰 １５ ３８􀆰 ６２ ３８􀆰 ８７ ３９􀆰 ０２ ３８􀆰 ３０ ３９􀆰 ３７
１１ ３８􀆰 ２３ ３７􀆰 ０４ ３９􀆰 ４７ ３９􀆰 ４３ ３９􀆰 ９１ ３９􀆰 ８５ ４０􀆰 ０２ ３９􀆰 ４５ ４０􀆰 ３４
１２ ３７􀆰 ３８ ３６􀆰 ７３ ３８􀆰 ２１ ３９􀆰 ６１ ３９􀆰 ６４ ３９􀆰 ７８ ３９􀆰 ９５ ３８􀆰 ２３ ３９􀆰 ６６
１３ ３９􀆰 ８１ ３８􀆰 ８９ ４０􀆰 ８０ ４０􀆰 ２７ ４０􀆰 ５１ ４０􀆰 ４７ ４１􀆰 ０１ ４０􀆰 ８１ ４０􀆰 ８５
１４ ３７􀆰 ７３ ３７􀆰 ３０ ３８􀆰 ６０ ３８􀆰 ９２ ３８􀆰 ７６ ３８􀆰 ８５ ３９􀆰 ３２ ３８􀆰 ５９ ３９􀆰 ３４
１５ ３８􀆰 １３ ３７􀆰 １９ ３９􀆰 ０９ ３８􀆰 ３７ ３８􀆰 ９１ ３９􀆰 ３１ ３９􀆰 ４５ ３９􀆰 ０３ ３９􀆰 ４６
１６ ３２􀆰 ３０ ３０􀆰 ２８ ３４􀆰 １９ ３５􀆰 １７ ３５􀆰 ０９ ３５􀆰 １５ ３５􀆰 ４２ ３４􀆰 ２５ ３５􀆰 ７０
１７ ３１􀆰 ９２ ２８􀆰 ９９ ３３􀆰 １７ ３２􀆰 ４４ ３２􀆰 ５８ ３３􀆰 ６８ ３３􀆰 ７６ ３３􀆰 １２ ３３􀆰 ８８
１８ ３３􀆰 ６２ ３４􀆰 １１ ３５􀆰 ５５ ３６􀆰 ５２ ３６􀆰 １２ ３６􀆰 ２６ ３６􀆰 ２１ ３５􀆰 ５５ ３６􀆰 ３７

平均值 ３４􀆰 ８３ ３４􀆰 ４９ ３６􀆰 ０９ ３６􀆰 ４８ ３６􀆰 ６０ ３７􀆰 ０６ ３６􀆰 ９８ ３６􀆰 ０５ ３７􀆰 １４

４５６
贾慧秒，等．基于残余插值的卷积神经网络去马赛克算法．

ＪＩＡ Ｈｕｉｍｉａｏ，ｅｔ ａｌ．Ｄｅｍｏｓａｉｃｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ．



表 ２　 各算法在 ＩＭＡＸ 数据集上的运行时间

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ＩＭＡＸ ｄａｔａｓｅｔｓ

Ｈａｍｉｌｔｏｎ ＧＢＴＦ ＰＩＤ ＲＩ ＭＬＲＩ ＩＲＩ ＦＤＲＩ ＬＳＳＣ 本文算法

ｔ ／ ｓ ０􀆰 ２４ １０􀆰 ６０ １􀆰 ９０ ２􀆰 ６２ ０􀆰 ５４ ５􀆰 １２ ０􀆰 ９４ ４５３􀆰 ５８ ２􀆰 ８８

参考文献
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［ １ ］　 Ｂａｙｅｒ Ｂ Ｅ．Ｃｏｌｏｒ ｉｍａｇｉｎｇ ａｒｒａｙ：Ｕ．Ｓ．Ｐａｔｅｎｔ ３９７１０６５［Ｐ］．
１９７６⁃０７⁃２０

［ ２ ］ 　 Ｈｉｒａｋａｗａ Ｋ，Ｗｏｌｆｅ Ｐ Ｊ． Ｓｐａｔｉｏ⁃ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｏｌｏｒ ｆｉｌｔｅｒ ａｒｒａｙ
ｄｅｓｉｇｎ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍａｌ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｖｅｒｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００８，１７（１０）：１８７６⁃１８９０

［ ３ ］　 Ｃｏｎｄａｔ Ｌ．Ａ ｎｅｗ ｃｏｌｏｒ ｆｉｌｔｅｒ ａｒｒａｙ ｗｉｔｈ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ
ｆｏｒ ｎｏｉｓｅｌｅｓｓ ａｎｄ ｎｏｉｓｙ ｃｏｌｏｒ ｉｍａｇｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２０１１， ２０ （ ８ ）：
２２００⁃２２１０

［ ４ ］　 Ｍｅｎｏｎ Ｄ， Ｃａｌｖａｇｎｏ Ｇ． Ｃｏｌｏｒ ｉｍａｇｅ ｄｅｍｏｓａｉｃｋｉｎｇ： Ａｎ
ｏｖｅｒｖｉｅｗ ［ Ｊ］． Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｉｍａｇｅ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，
２０１１，２６（８）：５１８⁃５３３

［ ５ ］　 Ｈａｍｉｌｔｏｎ Ｊ Ｆ Ｊｒ，Ａｄａｍｓ Ｊ Ｅ Ｊｒ．Ａｄａｐｔｉｖｅ ｃｏｌｏｒ ｐｌａｎ ｉｎｔｅｒ⁃
ｐｏｌａｔｉｏｎ ｉｎ ｓｉｎｇｌｅ ｓｅｎｓｏｒ ｃｏｌｏｒ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｃａｍｅｒａ：Ｕ．Ｓ．Ｐａ⁃
ｔｅｎｔ ５６２９７３４［Ｐ］．１９９７⁃０５⁃１３

［ ６ ］ 　 Ｐｅｋｋｕｃｕｋｓｅｎ Ｉ，Ａｌｔｕｎｂａｓａｋ Ｙ．Ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
ｆｒｅｅ ｃｏｌｏｒ ｆｉｌｔｅｒ ａｒｒａｙ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ∥ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２０１０：
１３７⁃１４０

［ ７ ］　 Ｋｉｋｕ Ｄ，Ｍｏｎｎｏ Ｙ，Ｔａｎａｋａ Ｍ，ｅｔ ａｌ．Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｃｏｌｏｒ ｉｍａｇｅ ｄｅｍｏｓａｉｃｋｉｎｇ ［ Ｃ］ ∥ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１３：２３０４⁃２３０８

［ ８ ］　 Ｈｅ Ｋ Ｍ，Ｓｕｎ Ｊ，Ｔａｎｇ Ｘ Ｏ．Ｇｕｉｄｅｄ ｉｍａｇｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ［ Ｊ］．
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎ⁃
ｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１３，３５（６）：１３９７⁃１４０９

［ ９ ］　 Ｄｏｎｇ Ｃ，Ｌｏｙ Ｃ Ｃ，Ｈｅ Ｋ Ｍ，ｅｔ ａｌ． Ｉｍａｇｅ ｓｕｐｅｒ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１６，３８
（２）：２９５⁃３０７

［１０］　 Ｔｉｍｏｆｔｅ Ｒ， Ｄｅ Ｓｍｅｔ Ｖ， Ｖａｎ Ｇｏｏｌ Ｌ． Ａｎｃｈｏｒｅｄ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｆｏｒ ｆａｓｔ ｅｘａｍｐｌｅ⁃ｂａｓｅｄ ｓｕｐｅｒ⁃
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍ⁃
ｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ，２０１３：１９２０⁃１９２７

［１１］　 Ｚｈａｎｇ Ｌ， Ｗｕ Ｘ Ｌ． Ｃｏｌｏｒ ｄｅｍｏｓａｉｃｋｉｎｇ ｖｉａ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ｌｉｎｅａｒ ｍｉｎｉｍｕｍ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ⁃ｅｒｒｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２００５， １４ （ １２ ）：
２１６７⁃２１７８

［１２］　 Ｗｕ Ｊ Ｊ，Ａｎｉｓｅｔｔｉ Ｍ，Ｗｕ Ｗ，ｅｔ ａｌ．Ｂａｙｅｒ ｄｅｍｏｓａｉｃｋｉｎｇ ｗｉｔｈ
ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１６，２５（１１）：５３６９⁃５３８２

［１３］　 Ｋｉｋｕ Ｄ，Ｍｏｎｎｏ Ｙ，Ｔａｎａｋａ Ｍ，ｅｔ ａｌ．Ｍｉｎｉｍｉｚｅｄ⁃Ｌａｐｌａｃｉａｎ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｏｌｏｒ ｉｍａｇｅ ｄｅｍｏｓａｉｃｋｉｎｇ［ Ｊ］．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ＳＰＩＥ，２０１４，９０２３（１）：２３０４⁃２３０８

［１４］ 　 Ｋｉｍ Ｙ，Ｊｅｏｎｇ Ｊ． Ｆｏｕｒ⁃ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｄｅｍｏｓａｉｃｋｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓ⁃
ｔｅｍｓ ｆｏｒ Ｖｉｄｅｏ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１６，２６（５）：８８１⁃８９０

［１５］　 Ｙｅ Ｗ，Ｍａ Ｋ Ｋ．Ｉｍａｇｅ ｄｅｍｏｓａｉｃｉｎｇ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｒｅ⁃
ｓｉｄｕａｌ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１４：１８６２⁃１８６６

［１６］　 Ｍａｉｒａｌ Ｊ，Ｂａｃｈ Ｆ，Ｐｏｎｃｅ Ｊ，ｅｔ ａｌ．Ｎｏｎ⁃ｌｏｃａｌ ｓｐａｒｓｅ ｍｏｄｅｌｓ
ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ∥ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ，２００９：２２７２⁃２２７９

Ｄｅｍｏｓａｉｃｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

ＪＩＡ Ｈｕｉｍｉａｏ１ 　 ＬＩ Ｃｈｕｎｐｉｎｇ１ 　 ＺＨＯＵ Ｄｅｎｇｗｅｎ１

１ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｎｏｒｔｈ Ｃｈｉｎａ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ　 １０２２０６

Ａｂｓｔｒａｃｔ　 Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｒｅｓｔｏｒｅ ｔｈｅ ｔｅｘｔｕｒｅ ｏｎ ｔｈｅ ｏｂｌｉｑｕｅ ｅｄｇｅｓ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｄｅｍｏｓａｉｃｅｄ ｉｍａｇｅ， ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｅｍｏｓａｉｃｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ．Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｅｓ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｂａｙｅｒ ｃｏｌｏｒ ｆｉｌｔｅｒ ａｒｒａｙｓ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｏｆ ｄｉａｇｏｎａｌ ｅｄ⁃
ｇｅｓ，ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｅｄｇｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｆｏｒｍｕｌａ ｉｓ ｐｒｏ⁃
ｐｏｓｅｄ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｄｇｅｓ．Ｗｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎｔｏ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｒｅｆｉｎｅ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｅｄ
ｉｍａｇｅｓ． Ｔｏ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｓｅｖｅｒａｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｗｉｔｈ ＩＭＡＸ
ｄａｔａｓｅｔ．Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｂｅｔｔｅｒ ｖｉｓｕａｌ ｅｆｆｅｃｔ，ｈｉｇｈｅｒ ＰＳＮＲ ａｎｄ
ｓｈｏｒｔｅｒ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ Ｂａｙｅｒ ｄｅｍｏｓａｉｃｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ　 ｄｅｍｏｓａｉｃｉｎｇ；Ｂａｙｅｒ ＣＦＡ；ｒｅｓｉｄｕａｌ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ；ｅｄｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

５５６
学报（自然科学版），２０１７，９（６）：６５０⁃６５５

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１７，９（６）：６５０⁃６５５


