
书书书

犇犗犐：１０．１６１３６／ｊ．ｊｏｅｌ．２０２２．０６．０６９３

!"#$%&'()*+,-./01234

!"#

１，２，
$%&

２，
'(&

１，２

（１．!"#$%& '()&*+),-./012

，
!" "3７１００６２；２．!"#$%& 4567&&8

，
!"

"3７１０１１９）

!"

：
9:;

，
<=>?@ABCDEFGHIJKLMNO

。
PQRG<=>?@ASJKL

M5TUVHIWXYZ[\K

，
]^_%`abcd%efg

，
hiYjklmRGno<=

>?@A

（ｇａｔｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮＮ）Sp_qHIJKLM.r5T

。
st

，
u

v<=wxQyz{KLMHI|}~�WXYZ

。
��

，
uvno���

（ｇａｔｅｄｒｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋ，

ＧＲＢ）̀ ������\KYZHIWX

，
���S������@Aabv�

。ＧＲＢ�Sno

��

（ｇａｔｅｄｕｎｉｔ，ＧＵ）�F�O����6�YZ��WXH�S� WX/¡¢

，
£�¤¥n

o¡¢¦��WX§�¨©ªx« ＧＵ�j

。
¬�

，
�FI¨<=`<=®�.rj�KLM

HI

。
VＳｅｔ１４、ＢＳＤ１００、Ｕｒｂａｎ１００` Ｍａｎｇａ１０９^¯°±|}01

，
²`?³´T|}Qµ

，
h

i5T¶·�S¸¢¹ºµ

（ｐｅａｋｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，犘犛犖犚）̀ ��©»¼

（ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，

犛犛犐犕），.rjSHI¶·½¾S¿ÀÁÂ`ÃÄ¹Å

。

#$%

：
JKLM

；
no��

；
no���

；
p_q

；
<=>?@A

&'()*

：ＴＰ３９１　　+,-./

：Ａ　　+01*

：１００５００８６（２０２２）０６０６３７０６

犌犪狋犲犱犮狅狀狏狅犾狌狋犻狅狀犪犾狀犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽犳狅狉犻犿犪犵犲狊狌狆犲狉狉犲狊狅犾狌狋犻狅狀

狉犲犮狅狀狊狋狉狌犮狋犻狅狀犪犾犵狅狉犻狋犺犿

ＷＡＮＧ Ｗｅｎ′ａｎ１
，２，ＬＩＡＮＧＸｉｎｇａｎｇ

２，ＬＩＵＳｈｉｇａｎｇ
１，２

（１．ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＭｏｄｅｒｎＴｅａｃｈｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ，ＳｈａａｎｘｉＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｘｉ′ａｎ，

Ｓｈａａｎｘｉ７１００６２，Ｃｈｉｎａ；２．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，ＳｈａａｎｘｉＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｘｉ′ａｎ，Ｓｈａａｎｘｉ７１０１１９，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｈａｖｅｂｅｅｎｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｉｍａｇｅｓｕ

ｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ．Ｔｈｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｈａｓｓｏｍｅｐｒｏｂ

ｌｅｍｓ，ｓｕｃｈａｓｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅ，ｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｒａｉｎｉｎｇ．

Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎ

ｇａｔｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ（ＧＣＮＮ）．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｅｓｈａｌｌｏｗｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｌｏｗ

ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅｉｓｃａｒｒｉｅｄｏｕｔｂｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｅｇａｔｅｄｒｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋｓ（ＧＲＢ）ａｎｄｌｏｎｇ

ａｎｄｓｈｏｒｔｒｅｓｉｄｕａｌｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓｆｕｌｌｙｅｘｔｒａｃｔｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｓ，ａｎｄｉｔｓｈｉｇｈｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅｃａｎａｌｓｏａｃｃｅｌ

ｅｒａｔｅｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ．Ｔｈｅｇａｔｅｄｕｎｉｔ（ＧＵ）ｉｎｔｈｅＧＲＢｕｓｅｓｔｈｅｒｅｇｉｏｎａｌｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍｔｏｅｘｔｒａｃｔｔｈｅｗｅｉｇｈｔｏｆｅａｃｈｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｉｎｔｈｅｉｎｐｕｔｆｅａｔｕｒｅｍａｐ．Ａｎｄｔｈｅｎｉｔｍｕｌｔｉｐｌｉｅｓ

ｔｈｅｇａｔｅｗｅｉｇｈｔｂｙｔｈｅｉｎｐｕｔｆｅａｔｕｒｅｅｌｅｍｅｎｔｂｙｅｌｅｍｅｎｔａｓｔｈｅｏｕｔｐｕｔｏｆｔｈｅＧＵ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

ｉｍａｇｅｓａｒｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｕｓｉｎｇｓｕｂｐｉｘｅｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｎｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｃｏｎｄｕｃｔｅｄ

ｏｎＳｅｔ１４，ＢＳＤ１００，Ｕｒｂａｎ１００ａｎｄＭａｎｇａ１０９ｄａｔａｓｅｔｓ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｃｌａｓｓｉｃａｌｍｅｔｈｏｄｓ，ｎｏｔｏｎｌｙ

ｄｏｅｓｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｈａｖｅｈｉｇｈｅｒｐｅａｋｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏａｎｄｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ｂｕｔａｌｓｏ

ｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｉｍａｇｅｈａｓｃｌｅａｒｅｒｃｏｎｔｏｕｒｅｄｇｅｓａｎｄｄｅｔａｉｌｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ；ｇａｔｅｄｕｎｉｔ（ＧＵ）；ｇａｔｅｄｒｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋ（ＧＲＢ）；ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

! " #

·
$ !

Æ３３< Æ６Ç　２０２２:６È　　　　　　犑狅狌狉狀犪犾狅犳犗狆狋狅犲犾犲犮狋狉狅狀犻犮狊·犔犪狊犲狉　　　　　　Ｖｏｌ．３３Ｎｏ．６　Ｊｕｎｅ２０２２

 犈犿犪犻犾：ｗａｎｇｗｅｎ＠ｓｎｎｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

2345

：２０２１０９３０　6745

：２０２１１１２７

89:;

：
ÉÊ�Ë7&RÌ

（６１６７２３３３）ÍÎÏÐ



１　<　=

　　uv�Ñ{KLMHI.rj¦�QEÒ¦

0ÓÔÕ©ÖS�KLMHISv�×Ø�ÑH

IJKLM.r

［１］。
�ÑHIJKLM.rVÙ

Ú

、
ÛÜ

、
3ÝeNO¶¤CDSEF

［２］。
Þ¤ß

d&àSáâ

，
ã;ãäRG<=>?@AS�

ÑHIJKLM.r´T©åj'

［３］。

　　ＤＯＮＧest¥<=>?@AEFæ�ÑH

IJ K L M . r ±

，
Y j k３� < = > ? @ A

（ｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＳＲＣＮＮ）
［４］。

«kY�HI.rçd

，ＫＩＭ eu

vè�@Aßd²é�êëÝì@Aídîïð

ídñòS��&à6�

，
Yjk２０�Sßd<

=>?@A5T

（ｖｅｒｙｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ｆｏｒｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＶＤＳＲ）̀ ßdóô<=>?

@A5T

（ｄｅｅｐｌｙｒｅｃｕｒｓｉｖｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ，

ＤＲＣＮ）
［５］。

õöＳＲＣＮＮ` ＶＤＳＲ¥��HIs

t|}k±÷ø

，
���HIù%ú|}<=e

wx

，
ûüý5TSþ5_è�`abcd%

。

ÿ!

，
«"#ＳＲＣＮＮ` ＶＤＳＲþ5_%S$/

，

ＬＥＤＩＧe

［６］
V@AS%&QHI|}±÷ø'¥

��@ A � �

（ｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲｅｓＮｅｔ）
［７］

E F

æHIJKLM.r�

，
YjkJKLM��@

A

（ｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＲＲｅｓＮｅｔ），

%%({k@ASþ5_

。
õＳＲＲｅｓＮｅｔV��

���F)_ôl*�

（ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）

üýk@A.rçd+¶,-Y�

。
Þ�

，ＬＩＭ

eV@A���./ ＢＮ�

，
04k·���S

�����

，
²Yjk1JKLM@A

（ｅｎｈａｎｃｅｄ

ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＥＤ

ＳＲ）
［８］

`ßJKLM@A

（ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＭＤＳＲ）
［８］，

ÿ!û2

 5TS.rçd¶k3%SY�

。
9:;

，
4

'jã;ãäSHIJKLM.r5T

，ＺＨＡＮＧ

eYjkRG56����SJKLM@A

（ｒｅ

ｓｉｄｕａｌｄｅｎｓｅｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＤＮ）
［９］

`RGu7���

6�

（ｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＣＡ）S J K L M @ A

ＲＣＡＮ
［１０］。

　　'¶SRG<=>?@ASHIJKLM.

r´T89e:Q;<lu7[<�OSWX

，

û=.>�k@AWXYZS��

［１１］。
<?@

@�F��6�AË�BCDídîï`ídñ

òSfg

，
õÞ¤ßdSè�

，
@A¥cëEF

，

ídîï`ídñòGËê�Hj'

。
«kIJ

û fg

，
hiYjklmRGno<=>?@

A

（ｇａｔｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮＮ）S

HI J K L . r 5 T

，
K L M N O P

：１）¥

ＤＩＶ２Ｋ`Ｆｌｉｃｋｒ２Ｋ2 ^¯°Q²x«ab°

，

÷FÞ6R9ST`UVWTeXYQab°è

Z

，
Y�@ASD*��

；
²Ò¥%[\HI]^

«_[\HIx«��

，
Y�@A45�d

；２）

04klm`aSno��

（ｇａｔｅｄｕｎｉｔ，ＧＵ），n

o���

（ｇａｔｅｄｒｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋ，ＧＲＢ）̀ no��

b

（ｇａｔｅｄｒｅｓｉｄｕａｌｇｒｏｕｐ，ＧＲＧ）。ＧＵ �«[<�

OSWXcd[<Sno¡¢

，
¥ ＧＵ e���

®�fg@AQ[<�O�F[<¡¢|}4

5

，
èZk@ASWXYZ��

；３）�Fk��

����

，
¶�h|k@ASEF

，
({kídî

ï`ídñòSij

。４）�FI¨<=`�

�&à6�Tk{lWX«�lWX

；
<?QG

×３`×４m%nM@A�Fop&àXY

，
ë×

２m%nM@A¡.qzab

，
Ärk@Aab?s

。

２　>+?@

２．１　ＧＵ

　　ＣＡAËêëF[<S¡¢o��{lu7¹

ÅSut

，
õöQG<l u7[<WX�O

，
�G

Ë�Fk9eQ;SXY

，
û>�k@AS¼�

。

hiYjSＧＵQWXH[<�OSWX÷F[<

S¡¢o�¹Å

，
uv¦<=®�©�Qu%:è

Zk@ASWXYZ��`&à��

。ＧＵSvw

��OH１xy

。

　　QGlÑHI

，
�l¹Å¦{l¹ÅSKz{

u|V} I¨$~�

，
%S���¥�� ＧＵ K

�[<�OS��

。
xë

，
hi0� ＧＵ �2 <

=�S<=�%_�«１×１。YZno¡¢S�

«

：

　　犕ＧＵ ＝犛（犚（犡犠ＧＵ，１）犠ＧＵ，２）， （１）

��

，犡«ＧＵS��WX

，犠ＧＵ，１`犠ＧＵ，２K��y

Æl�`Æ��<=¡.

，�y<=þ5

，犚（·）

`犛（·）K��yＲｅＬＵ`Ｓｉｇｍｏｉｄ�^

，犕ＧＵ«¬

�Sno¡¢��

。

　　Ë�

，
¥ ＭＧＵ¦��WX犡§�¨©ª

，
�

：

　　犉ＧＵ ＝犈ＧＵ（犡）＝犕ＧＵ⊙犡， （２）

��

，⊙�y§/©ª

，犉ＧＵ«ＧＵ¬�S�jWX

，

犈ＧＵ（·）«ＧＵ�^

。

　　H２QµkＳｅｔ５
［４］

^¯°

“Ｂａｂｙ”HIVhi@

AＧＲＧ１—４ＧＵS４ no¡¢H

，
�Ghi@A

��¹Å¥V２．３Ä�Ã��

。
H�no¡¢Z¢

$~V

［０，１］，HI��/¡¢«１，�y¹Åut�

q

，
HI��S/¡¢«０，�y¹Åut��

。
ê

ë�j

，
Þ¤ＧＵV@A�S�ß

，
@A��S�O

¹Åã;ã�

，
û�,ß�S ＧＵ·��HISÃ

·８３６· 　　　　　　　　　　　　　　 　　! " #

·
$ !　２０２２:　Æ３３<



Ä¹Å

。

'１　犌犝ABCDEF'

犉犻犵．１　犜犺犲狀犲狋狑狅狉犽犪狉犮犺犻狋犲犮狋狌狉犲狅犳犌犝

'２　GHABI犌犝JKLMN'

犉犻犵．２　犜犺犲犌犝狑犲犻犵犺狋犿犪狆狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋狀犲狋狑狅狉犽犾犪狔犲狉狊

２．２　ＧＲＢ

　　ＧＲＢuv¥ＧＵ�eæ����

，
èZk@A

WXYZ��`��k@ASabv�

，
vw@A

��OH３xy

。
st¥��WX犡狀 ��æＧＵ，

Ë�¥ＧＵS�j`犡狀－１|}��wx

，
��ÃÄ

¹Å�ï

：

　　犡狀－１，０ ＝犈ｃａｔ（犈ＧＵ（犡狀－１），犡狀－１）， （３）

��

，犈ｃａｔ（·）�y���^

，犡狀－１，０«�sWXH

。

'３　犌犚犅CD

犉犻犵．３　犌犚犅狊狋狉狌犮狋狌狉犲

　　Ë�

，
Q犡狀－１，０� |}Æl�<=wx

、ＬＲｅ

ＬＵ¡¢wx`Æ��<=wx

，
|l£èZWX

，

¤�«

：

　　犡狀－１，１ ＝犔犚（犡狀－１，０ 犠ＧＣＲＢ，１）犠ＧＤＲＢ，２，

（４）

��

，犠ＧＣＲＢ，１`犠ＧＣＲＢ，２K��yＧＲＢSÆl�`Æ

��<=¡.

，犔犚（·）�yＬＲｅＬＵ�^

，犡狀－１，１«

èZWX

。

　　¬�

，
¥犡狀－１，１¦��WX犡狀－１|}����

，

¤�«

：

　　犡狀 ＝犈ＧＲＢ（犡狀－１）＝犡狀－１，１＋犡狀－１， （５）

��

，犈ＧＲＢ（·）�yno���^

，犡狀 «ＧＲＢ¬�

S�jWX

。

２．３　!"#$

　　OH４xy

，ＧＣＮＮKL¥HI~�WXYZ

、

ß�WXYZ

、
±÷ø`HI.r４ ®�bd

。

Vhi�

，犐ＬＲ`犐ＳＲK��yＧＣＮＮ��S{KL

MHI`�jS�KLHI

。
HI~�WXYZK

LxFö¥�u7S¦dHIð§äu7S¨©H

IT*«ß�WXYZ®�ªLSäu7WX

，
�

�«

：

　　犉０ ＝犈ＳＦ（犐ＬＲ）， （６）

��

，犈ＳＦ（·）�y«¶l <=�S~�WXYZ

�^

。

　　ß�WXYZ��¥ä ¬SＧＲＧ�d

，
�

 ＧＲＧ�®¯°ä ¬SＧＲＢ，¥犉０ ��æ�

±Sß�WXYZ®�

，
�

：

　　犉ＡＦ ＝犈ＤＦ（犉０）＝犈ＧＲＣ，犑（犉０）， （７）

��

，犈ＤＦ（·）�yß�WXYZ�^

，犈ＧＲＣ，犑�y犑

·９３６·Æ６Ç　²i3e

：
RGno<=>?@ASHIJKL.r5T　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　



 ¬SＧＲＧ�^

。

　　|l£¥èZSß�WX犉ＡＦ��æ±÷ø®

��

，
³¶

：

　　犉ＵＰ ＝犈ＵＰ（犉ＡＦ）， （８）

��

，犈ＵＰ（·）�yI¨<=�^

［１２］，犉ＵＰ«±÷ø

S�jWX

。
±÷ø®�mV@A%&��k@A

�WX¹ÅS´�

，
Y�k@ASþ5�M

。
¬�

，

¥±÷øWX´�¥l <=�bdSHI.r®

�

，
�

：

　　犐ＳＲ ＝犈ＧＣＳＲ（犐ＬＲ）＝犈ＲＥＣ（犉ＵＰ）， （９）

��

，犈ＲＥＣ（·）̀ 犈ＧＣＮＮ（·）K��yHI.r`

'４　犌犆犖犖ABCDEF'

犉犻犵．４　犜犺犲狀犲狋狑狅狉犽犪狉犮犺犻狋犲犮狋狌狉犲狅犳犌犆犖犖

ＧＣＮＮ�^

。

２．４　!"%&

　　«k9µ45Í¶¦@A¼��sS·¸

，
h

i0�ＧＣＮＮ�ＧＲＧS^_犑＝３。V� ＧＲＧ

�ＲＧＢS^_犓＝４。ＧＵ�<=�%_�«１×

１，�¹<=�%_«３×３。ＧＣＮＮß�WXYZ®

��<=u7^«６４。x«HI�j®�

，
HI.

r®�S�ju7^«３，º�yＲＧＢHIS３ 

u7

。

　　Vt»RG<=>?@ASJKLM¼x�½

?¾,k犔１ �ï�^µ犔２、�¿�ï

、
QÀ�ïe

�ï�^·¶ÁG@ASEF

［８］，
ÿ!hi�F犔１

�ï�^

。
ÂÃ¯Äk犖  {KLM`�KLMH

IQSab°

｛犔狀ＬＲ，犐
狀
ＨＲ｝

犖
狀＝１，Å*ÐÆ�^«

：

　　犔（Θ）＝
１

犖∑
犖

狀＝１

‖犈ＧＣＮＮ（犔
狀
ＬＲ）－（犔

狀
ＨＲ）‖１，

（１０）

��

，Θ�yＧＣＮＮS]^°

。

３　O　P

３．１　&'()*+%&

　　hiÇＤＩＶ２Ｋ
［９］

^¯°�ÈZ８００ÑHI

，
Ç

Ｆｌｉｃｋｒ２Ｋ
［１２］

^¯°�ÈZ２５００ÑHI

，
²¥û2-

KHIQ²VlÉ

，
x«ＧＣＮＮSab°

。
Vab

v��

，
�FＳｅｔ５x«1¾°

。
ÊË°�FSö

Ｓｅｔ１４
［６］、ＢＳＤ１００

［１３］、Ｕｒｂａｎ１００
［１４］

` Ｍａｎｇａ１０９
［１５］

û

４ RÌ^¯°

。
hi÷F¸¢¹ºµ

（ｐｅａｋｓｉｇｎａｌ

ｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，犘犛犖犚）̀ ��©»¼

（ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｉｍ

ｉｌａｒｉｔｙ，犛犛犐犕）x«JKLM.rHISÃ_ÍÎ

ÏÆ

。

　　Vab�

，
hi¥ab°HIÐ]«%_４８×

４８SHI�x«@A��^¯

，
) %_«３２，V

� ) ��Fôl*5TQ^¯|}ÑÒÓ

，
Ë

�¥ÒÓ�SHI��æ@A®Ô�

。
hi�FÞ

6R9WT

、
UVWT`u7ù*XY;èZab

^¯

，
ëèZ@ASD*��

。
x¶m%nMS@

AÕz&àM%_0�«１０－４，²ÒV&àMÖ�５

 �ab�×

。×２m%nMS@A�１００ ｅｐｏｃｈ

&àM�Ø

，×３`×４m%nMS@A�Fk×２

®ÔEF�S¡.x«Õzab¡.

，
&àM�５０

 ｅｐｏｃｈ�Ø

。

３．２　*+,-)./

　　hi5T ＧＣＮＮ¦¬9}:µ3?³SＥＤ

ＳＲＢａｓｅｌｉｎｅ，ＤＡＳＲe

［１６］
5T|}k.rçd`ê

Ù*�Úµ3

，
µ3�ÚO�１`H４xy

。
��

ＲＣＡＮＢａｓｅｌｉｎｅ0���b犑＝３，���犓＝６。Ç

�１êë�j

，
Þ¤m%nMSY�

，ＧＣＮＮ¦�¹

µ3´TS9�.rçd��Vè%

，
û�, ＧＣ

·０４６· 　　　　　　　　　　　　　　 　　! " #

·
$ !　２０２２:　Æ３３<



ＮＮQG¹Å=.$ïSHI¶3ZS.r��

，
û

VHIÛ_3�S Ｍａｎｇａ１０９^¯°w'Ü«-Ý

。

¦ＥＤＳＲＢａｓｅｌｉｎｅ，ＲＣＡＮＢａｓｅｌｉｎｅ，ＤＡＳＲ}m´T

©µ

，ＧＣＮＮVä ÊË^¯°P��0'·ÞS

9�.rçd

，
û¾,kＧＣＮＮ¶·ÅßSHIJ

KL¼�

。

Q１　RSTUVGHW(XY@JZ[犘犛犖犚（犱犅）／犛犛犐犕

犜犪犫．１　犃狏犲狉犪犵犲狉犲狊狌犾狋狊狅犳犘犛犖犚（犱犅），犛犛犐犕犳狅狉犱犻犳犳犲狉犲狀狋狊狌狆犲狉狉犲狊狅犾狌狋犻狅狀犿犲狋犺狅犱狊犻狀狋犺犲狋犲狊狋狊犲狋

Ｄａｔａｓｅｔ Ｍａｇｎｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｂｉｃｕｂｉｃ ＶＤＳＲ ＤＡＳＲ ＥＤＳＲＢａｓｅｌｉｎｅ ＲＣＡＮＢａｓｅｌｉｎｅ ＧＣＮＮ

Ｓｅｔ５

×２ ３３．６６／０．９３ ３７．５３／０．９６ ３７．８７／０．９６ ３７．９８／０．９６ ３８．０２／０．９６ ３８．１１／０．９６

×３ ３０．３９／０．８７ ３３．６６／０．９２ ３４．１１／０．９２ ３４．３６／０．９３ ３４．４３／０．９３ ３４．５７／０．９２

×４ ２８．４２／０．８１ ３１．３５／０．８８ ３１．９９／０．８８ ３２．０９／０．８９ ３２．２７／０．８９ ３２．３９／０．８９

Ｓｅｔ１４

×２ ３０．２４／０．８７ ３３．０３／０．９１ ３４．３４／０．９２ ３３．５６／０．９２ ３３．６５／０．９１ ３３．８０／０．９２

×３ ２７．５５／０．７８ ２９．７７／０．８３ ３０．１３／０．８４ ３０．２８／０．８４ ３０．３３／０．８４ ３０．４６／０．８４

×４ ２６．００／０．７０ ２８．０１／０．７６ ２８．５０／０．７８ ２８．５７／０．７８ ２８．６７／０．７８ ２８．７６／０．７８

Ｂ１００

×２ ２９．５６／０．８４ ３１．９０／０．８９ ３２．０３／０．９０ ３２．１５／０．９０ ３２．２１／０．９０ ３２．２７／０．９０

×３ ２７．２１／０．７４ ２８．８２／０．７９ ２８．９６／０．８０ ２９．０８／０．８１ ２９．１３／０．９０ ２９．２０／０．８０

×４ ２５．９６／０．６７ ２７．２９／０．７２ ２７．５０／０．７３ ２７．５６／０．７４ ２７．６２／０．７３ ２７．６７／０．７４

Ｕｒｂａｎ１００

×２ ２６．８８／０．８４ ３０．７６／０．９１ ３１．４９／０．９２ ３１．９７／０．９３ ３２．３７／０．９３ ３２．４４／０．９３

×３ ２４．４６／０．７４ ２７．１４／０．８２ ２７．６５／０．８４ ２８．１４／０．８５ ２８．２８／０．８５ ２８．４８／０．８５

×４ ２３．１４／０．６５ ２５．１８／０．７５ ２５．８２／０．７８ ２６．０３／０．７８９ ２６．２９／０．７９ ２６．３９／０．７９

Ｍａｎｇａ１０９

×２ ３０．８０／０．９４ ３７．２２／０．９７ ３８．３４／０．９８ ３８．５４／０．９７ ３８．９７／０．９７ ３８．９７／０．９７

×３ ２６．９５／０．８６ ３２．０１／０．９３ ３３．１０／０．９３ ３３．４４／０．９４ ３３．７８／０．９４ ３３．９８／０．９４

×４ ２４．８９／０．７９ ２８．８３／０．８８ ３０．１２／０．９０ ３０．３５／０．９０ ３０．７５／０．９１ ３０．９０／０．９１

　　VH５�

，ＧＣＮＮ©3GＢｉｃｕｂｉｃ、ＳＲＣＮＮ、ＶＤ

ＳＲ、ＳＲＲｅｓＮｅｔ４m´T�B.r·½¾S¿ÀÃÄ

¹Å

，
²ÒV.rçd±àæ¬Å�Ú

。
QGＥＤ

ＳＲＢａｓｅｌｉｎｅ、ＲＣＡＮＢａｓｅｌｉｎｅ、ＧＣＮＮ３m´T

，
.r

HISÙá�Ú�9

，
õöＧＣＮＮ©3»2m´T

S犘犛犖犚�B9�Jj０．６ｄＢ，û�,ＧＣＮＮ.r

HIÃÄVâ�±·ã9ä0�KLMHI

。

　 　 ¥ G h i SＧＲＢ� è � kＧＵ，ÿ ! `

ＥＤＳＲＢａｓｅｌｉｎｅe@A©µ

，ＧＣＮＮ� ���V]

^_±¶�_Sè�

。
«kåæ@Ap_

，ＧＣＮＮ

�l  ＧＲＧ �@�Fk４  ＧＲＢ。�２çjk

ＧＣＮＮ¦Qµ´TS]^_`@A��¹Å

，
êë

�jＧＣＮＮVåæp_SRè±v¶·ÞSHI.

r�Ú

。

'５　\]^_`４aGH?@JbcdefCg

犉犻犵．５　犚犲犮狅狀狊狋狉狌犮狋犻狅狀狏犻狊狌犪犾犻狕犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊犳狉狅犿犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿犲狋犺狅犱狊狑犻狋犺狊犮犪犾犲×４

·１４６·Æ６Ç　²i3e

：
RGno<=>?@ASHIJKL.r5T　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　



Q２　GH?@JhijkABlmno

犜犪犫．２　犕狅犱犲犾狊犻狕犲犪狀犱狆犪狉犪犿犲狋犲狉狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿犲狋犺狅犱狊

Ｍｅｔｈｏｄ
Ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｇｒｏｕｐ

Ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｂｌｏｃｋ

Ｃｈａｎｎｅｌ
ｎｕｍｂｅｒ

Ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｑｕａｎｔｉｔｙ／Ｍ

ＳＲＣＮＮ — — ６４ ０．１１

ＳＲＲｅｓＮｅｔ — １６ ６４ １．５５

ＤＡＳＲ ５ ５ ６４ ５．８

ＥＤＳＲＢａｓｅｌｉｎｅ — １６ ６４ １．３７

ＲＣＡＮＢａｓｅｌｉｎｅ ３ ６ ６４ １．５６

ＧＣＮＮ ３ ４ ６４ １．２１

４　C　p

　　'¶SHIJKLM<=>?@AQG[<�

OSWX¹Å��F©<S¡¢|}<=þ5

，
�

��Fk·ßS@A

，
�cë,-Y�HIJKL

Mçd

。
hiYjklmp_qＧＣＮＮSJKL.

r5T

，
é5T�FkＧＵ、ＧＲＢ、ＧＲＧ`����

��

。ＧＵuv�O����6�o�WX¹Å[

<�OS¡¢

，
¥�K�e�ænＧＲＢ、ＧＲＧ�

，
-

ÝY�k@AWXYZ��

。
������({k

ßd@ASabcd

，
Y�k@AEF�d

。
¦

ＤＡＳＲe9}:?³JKLM5T©µ

，
hi´T

VêëÍÎÏÆ±0'k·�Sçd

，
VÙá�Ú

±�B¶���®ì`íî

，
.rj·�Û_SJ

KLMHI

。

hq+,

：

［１］　ＹＡＮＧＷ，ＺＨＡＮＧＸ，ＴＩＡＮＹ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｓｉｎ

ｇｌｅｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ：ａｂｒｉｅｆｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０１９，２１（１２）：３１０６３１２１．

［２］　ＬＡＮＲ，ＳＵＮＬ，ＬＩＵＺ，ｅｔａｌ．Ｃａｓｃａｄｉｎｇａｎｄｅｎｈａｎｃｅｄｒｅ

ｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒａｃｃｕｒａｔｅｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕ

ｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０２０，５１（１）：

１１５１２５．

［３］　ＨＵＩＺ，ＬＩＪ，ＧＡＯＸ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎｏｒｉｅｎｔｅｄ

ｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０２１，５４６：７６９７８６．

［４］　ＤＯＮＧＣ，ＬＯＹＣ，ＨＥＫ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｕ

ｓｉｎｇｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１５，３８

（２）：２９５３０７．

［５］　ＫＩＭＪ，ＬＥＥＪ，ＬＥＥＫ．Ａｃｃｕｒａｔｅｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｕ

ｓｉｎｇｖｅｒｙｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，Ｊｕｎｅ

２７３０，２０１６，ＬａｓＶｅｇａｓ，ＮＶ，ＵＳＡ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＩＥＥＥ，２０１６：

１６４６１６５４．

［６］　ＬＥＤＩＧＣ，ＴＨＥＩＳＬ，ＨＵＳＺＡＲＦ，ｅｔａｌ．Ｐｈｏｔｏｒｅａｌｉｓｔｉｃｓｉｎｇｌｅ

ｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，Ｊｕｌｙ２１２６，２０１７，Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＨＩ，ＵＳＡ．

ＮｅｗＹｏｒｋ：ＩＥＥＥ，２０１７：４６８１４６９０．

［７］　ＨＥＫ，ＺＨＡＮＧＸ，ＲＥＮＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ

ｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，Ｊｕｎｅ２７３０，２０１６，ＬａｓＶｅ

ｇａｓ，ＮＶ，ＵＳＡ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＩＥＥＥ，２０１６：７７０７７８．

［８］　ＬＩＭＢ，ＳＯＮＳ，ＫＩＭＨ，ｅｔａｌ．Ｅｎｈａｎｃｅｄｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｓｆｏｒｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＣｏｎ

ｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ，Ｊｕｌｙ２１２６，２０１７，Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＨＩ，ＵＳＡ．Ｎｅｗ

Ｙｏｒｋ：ＩＥＥＥ，２０１７：１３６１４４．

［９］　ＺＨＡＮＧＹ，ＴＩＡＮＹ，ＫＯＮＧＹ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｉｄｕａｌｄｅｎｓｅｎｅｔ

ｗｏｒｋｆｏｒｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，Ｊｕｎｅ

１８２３，２０１８，ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＴ，ＵＳＡ．ＮｅｗＹｏｙｋ：ＩＥＥＥ，

２０１８：２４７２２４８１．

［１０］ＺＨＡＮＧＹ，ＬＩＫ，ＬＩＫ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｕｓｉｎｇ

ｖｅｒｙｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／Ｔｈｅ

１５ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，Ｓｅｐｔｅｍ

ｂｅｒ８１４，２０１８，Ｍｕｎｉｃｈ，Ｇｅｒｍａｎｙ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１８：

２８６３０１．

［１１］ＬＡＮＲ，ＳＵＮＬ，ＬＩＵＺ，ｅｔａｌ．Ｍａｄｎｅｔ：ａｆａｓｔａｎｄｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ

ｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅ ｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０２０，５１（３）：１４４３１４５３．

［１２］ＳＨＩＷ，ＣＡＢＡＬＬＥＲＯＪ，ＨＵＳＺＡＲＦ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｓｉｎｇｌｅ

ｉｍａｇｅａｎｄｖｉｄｅｏｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｕｂ

ｐｉｘｅｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩＥＥＥｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄｐａｔｔｅｒｎｒｅｃ

ｏｇｎｉｔｉｏｎ，Ｊｕｎｅ２７３０，２０１６，ＬａｓＶｅｇａｓ，ＮＶ，ＵＳＡ．Ｎｅｗ

Ｙｏｒｋ：ＩＥＥＥ，２０１６：１８７４１８８３．

［１３］ＢＥＶＩＬＡＣＱＵＡＭ，ＲＯＵＭＹＡ，ＧＵＩＬＬＥＭＯＴＣ，ｅｔａｌ．Ｌｏｗ

ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｎｏｎ

ｎｅｇａｔｉｖｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ

Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｖｉｓｉｏｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ３７，

２０１２，Ｓｕｒｒｅｙ，ＵＫ．Ｇｕｉｌｄｆｏｒｄ：ＢＭＶＣ，２０１２：１１０．

［１４］ＣＡＯＨ，ＭＩＳ．ＷｅｉｇｈｔｅｄＳＲＧＡＮａｎｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｌｏｓｓ

ａｎａｌｙｓｉｓｆｏｒａｃｃｕｒａｔｅｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆＰｈｙｓｉｃｓ：ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅＳｅｒｉｅｓ，２０２１，１９０３（１）：０１２０５０．

［１５］ＫＡＲＡ，ＢＩＳＷＡＳＰ．Ｆａｓｔｂａｙｅｓｉａｎｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ａｎｄｒｅｄｕｃｔｉｏｎｏｆｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅｓｕｐｅｒ

ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

Ｊｕｎｅ２０２５，２０２１，Ｎａｓｈｖｉｌｌｅ，ＴＮ，ＵＳＡ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＩＥＥＥ，

２０２１：４９５７４９６６．

［１６］ＷＡＮＧＬ，ＷＡＮＧＹ，ＤＯＮＧＸ，ｅｔａｌ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｅｇｒａ

ｄａｔｉｏｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｂｌｉｎｄｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ

ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，Ｊｕｎｅ２０２５，２０２１，

Ｎａｓｈｖｉｌｌｅ，ＴＮ，ＵＳＡ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＩＥＥＥ，２０２１：１０５８１１０５９０．

rstu

：

v+w　（１９９５－），ï，ðñ

，
KLÇÜJKLM.r

，
HIèZ´±

Sòó．

·２４６· 　　　　　　　　　　　　　　 　　! " #

·
$ !　２０２２:　Æ３３<


