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摘 要:针对航空发动机转子叶片X射线图像中噪声多、边缘较模糊等问题,提出了一种噪声自注意力(NSA)双解

码器图像降噪网络,能有效提升图像质量。本研究的网络在编码器和解码器之间引入噪声自注意力机制,增强了网络

在噪声干扰下对图像特征的感知能力。网络采用双解码器结构,分别对图像进行降噪和边缘保持,并利用可学习门控

融合机制整合双解码器的输出,使网络最终的结果同时抑制了噪声并保持了叶片的边缘结构。实验结果表明,所提方

法对转子叶片X射线图像降噪的视觉效果均优于对比算法,峰值信噪比(PSNR)和结构相似性(SSIM)分别达到

33.26
 

dB和0.883
 

7,证明了所提方法的有效性,为航空发动机叶片检测提供了可靠的X射线图像降噪方案。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

excessive
 

noise
 

and
 

blurred
 

edges
 

in
 

X-ray
 

images
 

of
 

aero-engine
 

rotor
 

blades,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

noise
 

self-attention
 

(NSA)
 

dual-decoder
 

image
 

denoising
 

network,
 

which
 

effectively
 

enhances
 

image
 

quality.
 

The
 

network
 

introduces
 

a
 

noise
 

self-attention
 

mechanism
 

between
 

the
 

encoder
 

and
 

decoder
 

to
 

strengthen
 

the
 

perception
 

of
 

image
 

features
 

under
 

noise
 

interference.
 

A
 

dual-decoder
 

structure
 

is
 

adopted
 

to
 

perform
 

denoising
 

and
 

edge
 

preservation
 

separately,
 

and
 

a
 

learnable
 

gated
 

fusion
 

mechanism
 

integrates
 

the
 

outputs
 

of
 

the
 

two
 

decoders,
 

enabling
 

the
 

final
 

result
 

to
 

simultaneously
 

suppress
 

noise
 

and
 

preserve
 

blade
 

edge
 

structures.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

outperforms
 

comparative
 

algorithms
 

in
 

visual
 

effects
 

for
 

denoising
 

rotor
 

blade
 

X-
ray

 

images,
 

achieving
 

a
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio
 

(PSNR)
 

of
 

33.26
 

dB
 

and
 

a
 

structural
 

similarity
 

index
 

(SSIM)
 

of
 

0.883
 

7,
 

proving
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

approach
 

and
 

providing
 

a
 

reliable
 

X-ray
 

image
 

denoising
 

solution
 

for
 

aero-engine
 

blade
 

inspection.
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0 引  言

  X射线数字成像(digital
 

radiography,DR)检测技术是

一种实用的无损检测技术,被广泛应用于飞机、火箭、导弹

发动机的检测等方面[1]。飞机发动机的涡轮转子叶片在高

温高压的工作环境下容易发生损坏,影响发动机的正常运

行。故采用X射线数字成像检测技术对航空发动机转子

叶片进行检测和分析。但由于检测设备引入的量子噪声、
电子噪声以及环境噪声等的影响[2],X射线数字成像检测

设备所获得的叶片X射线图像存在噪声多、成像模糊等问

题,图像的质量较差,难以对航空发动机进行准确的检测和

分析。
用于优化X射线图像质量的传统降噪方法[3]主要分

为3类:1)基于正弦图滤波技术,包括均值滤波、高斯滤波、
中值滤波和双边滤波等,其计算复杂度低,易于实现,但易

导致边缘模糊,细节信息丢失,难以适应不同X射线检测

设备或扫描条件;2)基于迭代重建技术的降噪方法,包括全

变分[4]、非局部均值[5]和字典学习[6]等,该类方法伪影校正

能力强,能够提高图像分辨率,但数据计算量大,受到设备

性能参数限制;3)图像域后处理降噪技术,包括非局部均值
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滤波 (non-local
 

means
 

filter,NLMF)[7]和 三 维 块 匹 配

(block
 

matching
 

3D,BM3D)[8]等,这类方法通用性强,实时

性好,但可能会造成图像过度平滑和边缘假象。
随着深度学习的发展,其在X射线图像降噪领域取得

了显著 成 果。基 于 卷 积 神 经 网 络(convolutional
 

ceural
 

networks,
 

CNN)的方法利用其强大的特征提取能力,通过

学习图像信息并结合不同网络结构与损失函数来优化降噪

效果。Zhang等[9]提出了Dn-CNN(denoising
 

convolutional
 

neural
 

networks)模型,结合残差学习和批量归一化,有效

处理噪声并提升训练效率。Chen等[10]提出了RED-CNN
(residual

 

encoder-decoder
 

convolutional
 

neural
 

network)模
型,将自动编码器、反卷积网络和快捷连接集成于统一框

架,引入跨层快捷连接实现残差学习,缓解了梯度消失

问题。
近年来,U-Net结构[11]已广泛应用于端到端图像处

理。为提升其性能,研究者提出了多种改进策略。Fan
等[12]提出了SUNet(swin

 

transformer
 

U-net)模型,将Swin
 

Transformer作为基础模块嵌入U-Net,利用其全局建模能

力增强特征表达能力,在自然图像的降噪任务表现较好,但
网络结构复杂,计算复杂度较高。Wang等[13]提出了DER-
UNet(dual-encoder

 

residual
 

Unet)模型,针对图像中高斯

噪声与条纹噪声的尺度差异,设计双编码器分别提取不同

感受野下的噪声特征,能有效处理高斯与条纹复合噪声,但
未在解码阶段实现任务解耦,且在X射线图像中对于细节

结构的保持仍有不足。Liu等[14]提出了RA-UNet(residual
 

convolutional
 

block
 

attention
 

module
 

Unet)模型,集成多尺

度残差卷积块和注意力机制进行图像降噪,缓解了深层网

络训练中的退化问题。但该方法没有显式区分图像内容与

噪声特征,注意力机制计算可能被强噪声区域干扰,从而影

响对细节的恢复。
上述方法虽在各自的图像降噪任务中取得进展,但在

处理航空发动机叶片 X射线图像这种图像质量差、噪声

多、边缘较模糊的场景中,这些模型的效果仍不尽人意,具
体表现在对叶片X射线图像噪声区域的感知能力不足,且
解码结构单一,难以兼顾噪声抑制与边缘保持。

为此,提出了一种用于航空发动机转子叶片X射线图

像降噪的噪声自注意力双解码器网络NSADDU-Net(noise
 

self-attention
 

dual
 

decoder
 

Unet),在继承 U-Net多尺度编

码优势的基础上,在颈部层引入噪声自注意力(noise
 

self-
attention,

 

NSA)模块,通过噪声强度图动态调整注意力权

重,增强对高噪声区域的特征提取;设计降噪解码器与边缘

保持解码器,分别实现噪声抑制与结构保持,并通过可学习

门控融合(learnable
 

fusion)模块自适应整合输出;在边缘

保持解码器中引入可学习Sobel算子,强化叶片轮廓等信

息。与现有 U-Net改进模型相比,NSADDU-Net将 NSA
与双解码器(dual

 

decoder)相结合,有效提升了航空发动机

转子叶片X射线图像质量。

1 方  法

1.1 降噪模型总体结构
 

  本文针对转子叶片X射线图像降噪问题提出了NSA
双解码器U-Net网络NSADDU-Net,该网络是端到端的降

噪模型。网络整体结构如图1所示,主要由以下4个核心

模块构成,分别为编码器模块、NSA模块、双解码器模块和

可学习门融合模块。
该网络的降噪流程为带噪X射线图像经编码器逐层

下采样,提取多尺度特征;所得高维特征经NSA模块增强

后,并行输入至双解码器;降噪解码器重建降噪图像,边缘

保持解码器通过Sobel算子[15]增强跳连机制强化边缘结

构;双解码器输出经可学习门控融合模块生成最终降噪

结果。

1.2 编码器

  编码器是整个模型的特征提取基础,其任务是从输入

的256×256
 

pixels的转子叶片X射线图像中,通过逐级下

采样逐步提取高维特征,其结构如图2所示。
编码器模块包含4级下采样编码器,每级编码器采用

“双卷积-最大池化”单元顺序堆叠而成。采用3×3卷积核

进行特征提取,这种尺寸在计算效率和特征捕获能力之间

取得了良好平衡。每个双卷积模块包含两层3×3卷积,第
1层3×3卷积的感受野为3×3,第2层3×3卷积在此基

础上将感受野扩展至5×5。这种递进式的感受野扩大机

制使网络能够从局部像素关系逐步构建更加全局的特征表

示。每层卷积后均使用ReLU激活函数[16]引入非线性变

换,旨在通过两次非线性映射增强模型的特征判别能力。
编码器通过最大池化操作实现空间下采样,每次池化将特

征图尺寸减半,同时使感受野呈指数级增长。经过四级下

采样操作,最终颈部层(Neck)的感受野覆盖了输入图像的

较大区域,使网络能够整合充分的上下文信息来区分噪声

与真实结构。

1.3 噪声自注意力机制

  尽管卷积神经网络在图像降噪中表现出色,但其依赖

的卷积操作存在固有局限:卷积核的局部加权平均特性使

其倾向于优先学习低频特征,在处理高频噪声较多的X射

线图像时,容易导致边缘等关键结构信息丢失[17]。这一问

题在转子叶片检测中尤为突出,因为叶片边缘等高频细节

对缺陷识别至关重要。为突破这一限制,自注意力机制通

过强化关键 特 征,为 卷 积 神 经 网 络 的 改 进 提 供 了 新 思

路[18]。然而,传统自注意力机制在噪声环境中可能过度关

注清晰区域,而忽视噪声干扰下的重要特征。故本文提出

了一种NSA方法。该方法通过为转子叶片X射线图像的

噪声区域分配更高注意力分数,使模型能够聚焦于这些区

域中的关键特征。NSA模块结构如图3所示。

NSA模块的输入为 U-Net网络颈部的输出,是一个

C×H ×W 特征图,即X ∈RC×H×W。   
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图1 NSADDU-Net总体结构

Fig.1 The
 

overall
 

framework
 

of
 

NSADDU-Net

图2 编码器模块

Fig.2 Encoder
 

module

  其中,C 表示通道数,H 和W 分别表示特征图的垂直

像素尺寸和水平像素尺寸。
首先,对 特 征 图 进 行 处 理 得 到 噪 声 强 度 图(noise

 

intensity
 

map,
 

NIM)。当图像局部存在噪声时,其像素值

与常规图像相比会急剧变化。本文的噪声图生成过程基

于局部统计量估计。如式(1)、
 

(2)所示,先对特征数据进

行3×3平均池化,得到局部均值图μ,随后计算每个位置

与邻域均值的平方差,再对平方差图再做一次同样的平均

池化,得到局部方差,最后再开方得到与模块输入同分辨

率的噪声强度图σ。 该图在通道间独立计算,因此每一通
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图3 噪声自注意力模块

Fig.3 NSA
 

module

道都拥有一张反映“局部起伏强度”的噪声强度图。

μ=AvgPool3×3(X) (1)

σ= AvgPool3×3((X-μ)2) (2)
式中:AvgPool3×3()表示3×3平均池化,μ 表示局部均值

图,σ 表示噪声强度图。
然后使用1×1卷积分别对输入的特征图和噪声强度

图处理,使用特征图生成Q、K、V 集,同时使用噪声强度图

生成Qn 集。接着分别计算特征图的标准自注意力得分和

噪声强度图的噪声自注意力得分。为了增强模型捕获不

同类型依赖关系的能力,将特征维度分组为多个头,设注

意力头数为h,则维度d=C/h。 这使得每个头都能学习

不同的注意力模式,不同的头部也能够关注不同的空间结

构和噪声特征。在计算每个头的注意力后,将来自不同头

的信息聚合成统一的特征表示,确保不同的注意力模式有

助于最终的特征图。将两份得分按可学习权重γ 进行加

权融合,并在融合结果上执行归一化操作,得到噪声自注

意力权重矩阵,如式(3)~(5)所示。

AX =QKT

d
(3)

An =
QnKT

d
(4)

A=softmax(AX +γAn) (5)
式中:AX 表示特征图的标准自注意力得分,An 表示噪声

强度图的噪声自注意力得分,A 表示噪声自注意力权重矩

阵,T表示矩阵转置。γ 是可学习的权重,它决定需要将多

少比例的噪声注意力分数添加到标准注意力分数中以获

得理想的降噪性能。
最后,使用噪声自注意力权重矩阵A 对V 进行矩阵相

乘得到加权特征,并恢复通道维度,最终通过残差形式输

出增强特征,如式(6)、
 

(7)所示。

Z=AV (6)
XNSA_out=X+Z (7)

式中:Z 表示加权特征,XNSA_out表示NSA模块输出的增强

特征。
1.4 双解码器

  解码器的任务是将通过NSA模块增强的特征信息重

建为高质量的降噪图像。针对转子叶片X射线图像中的

噪声去除与结构保持需求,本文设计了双解码器架构,即
降噪解码器和边缘保持解码器,实现了噪声抑制与边缘保

持的并行处理。
降噪解码器结构如图4所示。降噪解码器首先接收

NSA模块的增强特征,通过步长为2的转置卷积逐级上采

样,每级后接两层3×3卷积和ReLU激活函数。第1层解

码器将分辨率升至32×32同时将通道减至512;后续3层

继续使用转置卷积串联,逐步将分辨率提升至64×64、

128×128和256×256,同时将通道分别减少至256、128和

64。同级编码器特征经跳跃连接拼接,补偿低频信息,最
终输出基础降噪图像。

边缘保持解码器结构如图5所示。边缘保持解码器

保持与降噪解码器路径对称的空间-通道尺寸,但将每级的

跳连中引入可学习的
 

Sobel
 

增强跳连。这种设计使网络能

够增强叶片边缘结构,同时保持与降噪解码器的架构一

致性。
设第L 级解码器上采样输出为FL,同级编码器跳连

特征为SL。 采用固定
 

3×3
 

Sobel核提取梯度幅值GL,如
式(8)、

 

(9)所示。通过逐层可训练标量αL 残差式叠加到

跳连特征,得到
 

Sobel增强跳连特征S-L,使叶片边缘细节
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图4 降噪解码器模块

Fig.4 Denoise
 

decoder
 

module

图5 边缘解码器模块

Fig.5 Edge
 

decoder
 

module

等高频特征得到增强,如式(10)所示。该操作仅在边缘保

持解码器启用,确保降噪解码器不受梯度扰动。

Δ

x=
-1 0 1
-2 0 2
-1 0 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

Δ

y=
-1 -2 -1
0 0 0
1 2 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(8)

GL =|

Δ

x+FL|+|

Δ

y+FL| (9)

S-
L =SL +αLGL (10)

式中:

Δ

x 表示水平方向的Sobel算子;

Δ

y 表示水平方向的

Sobel算子;αL 表示可训练的标量。

1.5 可学习融合输出

  为协同利用降噪解码器与边缘保持解码器的输出优

势,本文设计了一个可学习融合模块。该模块的核心在于

能够自适应地学习权重分布,从而实现降噪效果与边缘保

持的最佳平衡。模块结构如图6所示,具体实现如下。
可学习融合模块将前述双解码器的输出作模块的输

入。设降噪解码器输出为Fdenoise,边缘保持解码器的输出

为Fedge,将两路输出在通道维度拼接成128通道张量

Fconcat。 接着通过两层3×3卷积和ReLU函数压缩回64
通道,使用sigmoid函数,生成单通道门控值G,确保门控

值在0~1,实现空间自适应权重分配。随后进行像素级加

权融合。为保留降噪解码器的灰度基准,融合结果再通

·401·



 

侯昕盟
 

等:基于深度学习的叶片X射线图像降噪 第12期

  

图6 可学习融合模块

Fig.6 Learnable
 

fusion
 

module

过1×1卷积并与Fedge 做残差相加,输出模型的最终降噪

图像Xout,如式(11)、
 

(12)所示。

Ffused=GFedge+(1-G)Fdenoise (11)

Xout=Fdenoise+Conv1×1(Ffused) (12)

1.6 损失函数

  为兼顾图像降噪效果和叶片边缘保持,本文在模型训

练阶段采用一种复合损失函数,如式(13)所示。

Lloss=LRMSE+λ·LGrad (13)
式中:LRMSE是像素级L2范数,即均方根误差,LGrad是边缘

差分L1正则项,权重λ设为0.01。

LRMSE 定义为均方根误差,如式(14)所示。

LRMSE=
1
N∑

N

i=1

(xi-x̂i) (14)

式中:xi 为图像像素,x̂i 为模型输出图像像素。RMSE
 

对

较大误差平方惩罚更重。

LGrad 源 于 梯 度 差 分 损 失(gradient
 

difference
 

loss,

GDL)[19],本文将其嵌入损失函数。

LGrad= ‖|

Δ

x|-

Δ

x̂ ‖1 (15)

式中:

Δ

x 表示图像x 的空间梯度向量场;

Δ

x̂ 表示模型输

出图像x̂ 的空间梯度向量场。
梯度计算采用2方向一阶前向差分:

|

Δ

x|=|xi,j -xi+1,j|+|xi,j -xi,j+1| (16)
通过复合损失函数的约束,模型能够抑制X射线图像

中的噪声,同时保留叶片边缘等细节,为叶片检测提供良

好图像基础。

2 实验设计

2.1 实验数据集的构建

  深度学习降噪算法的训练需要通过大量数据进行有

监督的学习。本文中使用的发动机转子叶片X射线图片

由中国航发四川涡轮研究院[20]的高能X射线设备提供。
由于该设备采集的到的图片数据存在较多重复,需要对采

集到的数据进行数据增强[21],降低模型过拟合风险。
首先,对研究所提供的数据集中随机选取分辨率为

256×256
 

pixels的200张图像作为原始数据集,如图7所

示。然后对200张图像进行多角度反转、镜像、平移和缩

放,每张图片随机选取1~4种增强操作,如图8所示,获得

一个包含2
 

000张图像的增强数据集。最后,数据集按照

70%训练、15%验证、15%测试进行划分,验证集用于评估

模型训练过程中的训练质量,测试集用于测试模型输出降

噪图像的质量。

图7 原始数据集

Fig.7 Original
 

dataset

图8 数据集增强

Fig.8 Dataset
 

enhancement
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2.2 实验环境和参数设置

  本文的实验环境如表1所示,实验参数设置如表2所示。

表1 实验环境

Table
 

1 Experimental
 

environment
实验设备 类型/版本号

CPU Intel
 

Core
 

i9-13900K
GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3090×2
开发环境 Windows11
Python 3.9
Pytorch 2.7
Cuda 12.6

Torchvision 0.22.0

表2 实验参数设置

Table
 

2 Experimental
 

parameter
 

settings
参数类型 参数

图像尺寸 256×256
 

pixels
优化器 Adam

批量大小 8
起始学习率 0.000

 

1
迭代次数 50

 

学习率调整方式 分阶段减半策略

2.3 评价指标

  在X射线图像降噪领域,通常使用峰值信噪比(peak
 

signal-to-noise
 

ratio,PSNR)和 结 构 相 似 性 (structural
 

similarity
 

index
 

for
 

measuring
 

image
 

quality,SSIM)[22]来
量化模型的降噪效果。

PSNR
 

通过 比 较 对 应 像 素 点 间 的 均 方 误 差(mean
 

squared
 

error,MSE)来度量降噪图像与原始图像之间的失

真情况,其值越大表示降噪后图片质量越好,计算公式为:

PPSNR=10·lg(
E2
max

EMSE

)=20·lg(
Emax

EMSE

) (17)

式中:Emax 表示整张图像中的最大的像素值,EMSE 表示均

方误差。

SSIM从亮度、对比度和结构3方面度量两幅图像的

相似性,更符合人眼视觉特性。其值越接近于1则表示这

两幅图像越相似,计算公式为:

SSSIM(x,y)=
(2μxμy +C1)(2σxy +C2)

(μ2
x +μ2

y +C1)(σ2x +σ2y +C2)
(18)

式中:x 表示原始图像,y 表示模型降噪后的图像。μx 和

μy 表示图像灰度值的均值,σx 和σy 表示图像灰度值的标

准差,σxy 表示x 和y的协方差,C1 和C2 表示防止公式除

零的小常数。

3 实验结果与分析

3.1 消融实验

  为了验证本文提出的 NSA模块、双解码器和可学习

融合模块的有效性,本文设计了消融实验来对比验证。通

过控制变量法,在发动机转子叶片X射线图像数据集上开

展了详细的消融实验,对比分析了不同模块组合对模型性

能的影响。消融实验结果如表3所示。

表3 消融实验结果

Table
 

3 Ablation
 

experimental
 

results

NSA
Dual

 

Decoder
Learnable

 

fusion
PSNR/

dB
SSIM

29.95 0.843
 

7
√ 30.63 0.845

 

3
√ √ 31.72 0.851

 

6
√ 32.37 0.857

 

4
√ √ 32.78 0.879

 

2
√ √ √ 33.26 0.883

 

7

  注:粗体值表示每种情况下的最高分数

  从表3中可看出,基 准 U-Net模 型 取 得 了 PSNR
 

29.95
 

dB、SSIM
 

0.8437,其降噪能力有限,图像边缘结构

保持不足。引入双解码器后,PSNR与SSIM均提升,表明

该结构能有效兼顾噪声抑制与边缘保持。引入双解码器

的同时进一步添加可学习融合模块,性能继续改善,证明

自适应融合策略能优化双路输出。单独使用NSA模块即

可大幅提升指标,说明噪声感知机制能增强对噪声区域的

特征提取。结合NSA与双解码器产生协同效应,PSNR与

SSIM进一步提升。
完整的模型达到了最优性能,PSNR 为33.26

 

dB,

SSIM为0.883
 

7。与基准模型相比,PSNR提升了3.31
 

dB,

SSIM提升了0.04。消融实验表明每个模块都是不可或缺

的,它们的共同作用最终使模型在抑制噪声和保持叶片边

缘结构方面达到了最佳效果。

3.2 与其他算法对比

  为进一步验证评估本文所提出的降噪模型的有效性,
本文选择了5种不同的降噪方法进行对比实验:传统降噪

算法BM3D、基于编-解码的RED-CNN降噪网络、基础的

Unet模型、具有双编码器结构的DER-UNet降噪模型、集
成残差卷积和注意力机制的RA-UNet降噪模型和本文提

出的方法进行了比较和分析。

1)
 

实验结果的视觉分析

选取数据集中几个典型图片作为样本,展示对比算

法和本文提出的算法在测试集上的降噪结果,降噪结果

对比如图9、10所示,重点关注的结构部位已使用方框

标出。
从图9和10可以看出,传统降噪方法BM3D在抑制

噪声方面效果有限,降噪后图像仍残留明显噪声,且叶片

边缘模糊,细节丢失严重。RED-CNN和基础 UNet方法

相比传统降噪方法BM3D在噪声抑制上有所改善,但容易

导致图像过度平滑,在图10的机匣薄壁结构处尤为明显。
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图9 多级叶片结构X射线图像降噪效果对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

denoising
 

effects
 

for
 

multi-stage
 

blades
 

structure
 

X-ray
 

images

图10 单级叶片和机匣X射线图像降噪效果对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

denoising
 

effects
 

for
 

single-stage
 

blade
 

and
 

casing
 

X-ray
 

images

DER-UNet
 

通过双编码器处理复合噪声,在均匀噪声区域

表现尚可,但对于叶片X射线图像中强度变化的噪声和复

杂边缘,其保护能力有限,边缘存在残留噪声与模糊。RA-
UNet

 

引入的注意力机制提升了模型的降噪性能,整体画

面更干净,但在图9中叶片重叠处高噪声区域的边缘保持

仍不理想,局部有细节损失。
通过视觉效果对比,可以看出本文所提方法在视觉上

取得了最佳效果。一方面,它能有效抑制图像中各区域的

噪声,画面整体更干净;另一方面,叶尖及机匣结构等关键

边缘清晰,细节保留完整。这证明了噪声自注意力机制能

有效聚焦于噪声干扰区域进行特征增强,而双解码器与可

学习融合设计则成功实现了降噪与边缘保持这两个子任

务的协同优化,为后续的叶片检测和状态评估提供了高质

量的图像基础。
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2)
 

实验结果的定量分析

表4为本文提出的模型与对比算法在测试集上的定

量对比结果。

表4 实验结果的评价指标对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

evaluation
 

metrics
 

for
 

results
方法 PSNR/dB SSIM
BM3D 26.31 0.822

 

3
RED-CNN 30.71 0.853

 

7
UNet 29.95 0.843

 

7
DER-UNet 31.15 0.859

 

1
RA-UNet 32.84 0.879

 

2
本文 33.26 0.883

 

7

  注:粗体值表示每种情况下的最高分数

  表4中,传统降噪算法BM3D表现相对较差。这一结

果与深度学习方法存在明显差距,表明传统降噪方法在处

理复杂的X射线图像噪声时存在局限性,难以处理复杂图

像中的噪声。RED-CNN
 

和
 

UNet方法相比传统降噪算法

BM3D,指标分数有明显提升,体现了深度学习方法在图像

降噪中的基础能力。采用双编码器结构的
 

DER-UNet和

引入注意力机制的RA-UNet进一步提升了模型的降噪性

能,其中 RA-UNet的 PSNR达到32.84
 

dB,SSIM 达到

0.879
 

2,显示了注意力机制的有效性。
相比之下,本文提出的NSADDU-net方法在指标上均

取得了最优结果,PSNR为
 

33.26
 

dB,SSIM 为
 

0.883
 

7。
相较于 性 能 次 优 的 RA-UNet,PSNR 提 升 了0.42

 

dB,

SSIM提升了0.004
 

5。这一优势证明了本文所提的噪声

自注意力机制、双解码器分工重建与可学习融合策略共同

作用,能够在降低图像噪声的同时,更好地保持图像的结

构信息。

4 结  论

  本研究针对转子叶片X射线图像降噪问题,提出了一

种噪声自注意力双解码器 U-Net网络。该网络在 U-Net
架构的基础上,在网络的颈部引入了NSA模块,以增强对

噪声区域的特征关注;同时采用双解码器结构,分别进行

降噪和边缘保持,并通过可学习融合模块整合双解码器输

出,从而在降噪的同时保留叶片边缘等关键细节。将提出

的算法在转子叶片X射线图像数据集上进行实验,结果表

明,本文所提出的模型在转子叶片X射线图像降噪任务

中,在视觉效果上优于其他方法,同时在PSNR和SSIM两

个关键指标上均取得了最优结果,分别达到33.26
 

dB和

0.883
 

7,能够有效地抑制X射线图像中的噪声并保持叶片

边缘。后续工作拟进一步优化模型在工业检测复杂噪声

环境下的鲁棒性和泛化能力。
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