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８１６，２０１６，Ａｍｓｔｅｒｄａｍ，Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ．Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ：

Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１６：６９４７１１．

［１６］ＡＴＡＥＩＳ，ＡＬＩＲＥＺＡＩＥＪ，ＢＡＢＹＮＰ．Ｃａｓｃａｄｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

ａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈｐｅｒｃｅｐｔｕａｌｌｏｓｓｆｏｒｌｏｗｄｏｓｅＣＴ

ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２００７２６）［２０２１０５２５］．ｈｔ

ｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２００６．１４７３８ｖ１．

［１７］ＣＬＡＲＫＫ，ＶＥＮＤＴＢ，ＳＭＩＴＨＫ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｃａｎｃｅｒｉｍａｇｉｎｇ

ａｒｃｈｉｖｅ（ＴＣＩＡ）：ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇａｎｄｏｐｅｒａｔｉｎｇａｐｕｂｌｉｃｉｎｆｏｒ

ｍａｔｉｏｎｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＤｉｇｉｔａｌＩｍａｇｉｎｇ，２０１３，２６

（６）：１０４５１０５７．
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