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曲率感知X光图像自适应去噪方法研究
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摘要  针对二阶和四阶偏微分方程在 X 光图像去噪中易产生“阶梯效应”、孤立斑点及边缘模糊的问题，提出了一种融合

分段扩散系数、保真项与水平集曲率的曲率感知 X 光图像自适应去噪方法。所提扩散系数采用分段形式以增强对复杂

结构特征的辨识能力，实现了扩散强度的精准自适应控制。通过预滤波处理改进保真项，减少了细节信息的丢失。同

时，为了实现噪声抑制与细节保留的自适应调控，构建了由水平集曲率驱动的非线性耦合函数，实现了正则项与保真项

的自适应平衡。消融实验表明，分段扩散系数、保真项和耦合函数均能提供性能增益，协同作用使峰值信噪比较次优方

法提升 0.2216 dB；对比实验证实，本文方法能有效抑制“阶梯效应”、孤立斑点与边缘模糊，且相较于基准模型均方误差下

降 7.3188，充分验证了本文方法的优越性，为 X 光图像的精准去噪提供了新的思路和方法。
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1　引 言

在现代医疗体系中，医学影像已成为临床诊疗的

核心依据。通过 X 射线、计算机断层扫描（CT）及磁共

振成像（MRI）等技术，医师可获取患者的生物组织微

结构与病理特征的空间分布信息。然而，受限于成像

设备的物理局限性与外部环境干扰，医学图像普遍存

在噪声污染问题。因此，进行图像去噪［1-6］研究对提升

诊断精准性、优化治疗安全性具有重要临床价值。

基于偏微分方程（PDE）的图像去噪方法，凭借其

良好的局部自适应性、数学形式规范性以及模型构建

灵活性，在实现噪声抑制的同时能有效兼顾边缘与纹

理细节保护，被广泛应用于图像去噪［7-10］。Perona 和

Malik［11］提出了经典的各向异性扩散模型，即 PM 模

型，该模型基于图像梯度进行自适应扩散调控，以实现

去噪与边缘保护的平衡。然而，后续研究表明，PM 模

型是病态的，会造成去噪的不稳定。于是，Rudin 等［12］

提出了全变差正则化模型，即 ROF 模型，该模型在解

决 PM 模型病态问题的同时，显著提升了边缘纹理保

持能力。然而，ROF 模型和 PM 模型所依赖的二阶偏

微分方程容易引发“阶梯效应”。You 和 Kaveh［13］提出

了一种基于四阶偏微分方程的去噪模型，即 YK 模型，

该模型能够有效抑制二阶偏微分方程产生的“阶梯效

应”，但其对边缘的保护能力不足，同时会产生孤立斑

点。文献［14］提出了二阶与四阶混合模型，通过区域

自适应的扩散阶数选择，并基于剩余局部功率与梯度

幅值自适应调节扩散系数，从而能够在保护边缘的同

时保留纹理及细节。文献［15］提出了 8-邻域与隐式曲

率的多阶偏微分方程混合去噪模型，该模型在避免边

缘模糊的同时有效消除了四阶偏微分方程产生的“斑

点效应”。Afraites 等［16］提出了一种面向图像逆去噪问

题的加权参数辨识偏微分方程约束优化方法，该方法

实现了平坦区域的非过度平滑，并在去噪过程中保留

锋利边缘。Shi［17］提出非线性 Perona-Malik 型非局部

扩散方程，该方程不仅继承了非局部方法的优势，还能

在恢复噪声图像细节与纹理的同时避免均匀区域的斑

点与伪影。Gupta 等［18］提出了一种新型扩散系数及收

敛速度更快的图像相关阈值参数，其模型有效抑制了

“阶梯效应”并防止边缘模糊，展现出噪声抑制与边缘

保留的优异性能。Thanh 等［19］提出一种融合一阶与二

阶总变分正则化及逆梯度自适应参数的自适应图像恢

复方法，该方法实现了噪声高效去除与图像结构完整

保留的协同优化。文献［20］基于 ROF 模型框架，采用

分数阶变分偏微分方程方法，通过构建自适应边缘检

测函数，显著提升了图像边缘特征与纹理细节信息的

保留效果。
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本文在增强去噪能力的同时，减少边缘纹理等细

节信息的丢失，设计了分段扩散系数以实现精准自适

应扩散；通过预滤波处理改进保真项并约束正则项，减

少细节信息的丢失；基于水平集曲率在图像平坦区与

边缘区的特性差异，构建了水平集曲率驱动的耦合函

数，实现正则项和保真项的自适应平衡。实验结果表

明，本文方法能有效去除噪声，减少因边缘纹理等细节

丢失造成的模糊现象，同时，能有效抑制“阶梯效应”和

孤立斑点的产生。

2　四阶 PDE 模型

基于四阶 PDE 的 YK 模型，其能量泛函数为

E ( I )=∫
Ω

f (| ∇2 I | ) dΩ （1）

式中：Ω为图像区域；f ( ⋅ ) ≥ 0 且 f ′( ⋅ ) > 0，f ′( s)=
s ⋅ g ( s)，所 以 E ( I )≥ 0，又 因 为 f ′( ⋅ )> 0，所 以 在

| ∇2 I |= 0 时 E ( I )存在极小值，即 E ( I )存在最优解。

先对式（1）进行能量泛函数变分：

δE ( I )=∫
Ω

∂f ( )|| ∇2 I

∂ || ∇2 I
⋅ δ || ∇2 I dΩ （2）

式中：拉普拉斯算子模值的变分 δ | ∇2 I |可化简为

δ | ∇2 I |= ∇2 I

|| ∇2 I
⋅ δ (∇2 I ) （3）

由于拉普拉斯算子是线性算子，将变分算子与拉

普拉斯算子交换次序，此时，式（3）可变形为

δ | ∇2 I |= ∇2 I

|| ∇2 I
∇2(δI ) （4）

将式（3）~（4）代入式（2）得：

δE ( I )=∫
Ω

∂f ( )|| ∇2 I

∂ || ∇2 I
⋅ ∇2 I

|| ∇2 I
∇2(δI ) dΩ （5）

令：

g (| ∇2 I | )=
∂f ( )|| ∇2 I

∂ || ∇2 I
⋅ 1

|| ∇2 I
（6）

此时，式（5）可化简为

δE ( I )=∫
Ω

g (| ∇2 I | ) ⋅ ∇2 I ⋅ ∇2(δI ) dΩ （7）

式中：∇2(δI )为二阶导数项，若直接计算其变分，会导

致导数阶数过高而难以处理，故需通过分部积分降低

导数阶数：

∫
Ω

g (| ∇2 I | ) ⋅ ∇2 I ⋅ ∇2(δI ) dΩ= -∫
Ω

∇ ⋅ g (| ∇2 I | ) ⋅ ∇2 I ⋅

∇ (δI ) dΩ+ ∫
∂Ω

g (| ∇2 I | ) ⋅ ∇2 I ⋅ ∂ ( )δI
∂n ds （8）

式中：∫
∂Ω

g (| ∇2 I | ) ⋅ ∇2 I ⋅ ∂ ( )δI
∂n ds为边界积分项。

令 δI在边界上的变化满足自然边界条件，则边界

的积分项为 0。式（8）第二项积分为 0，则式（8）变为

∫
Ω

g ( )|| ∇2 I ⋅ ∇2 I ⋅ ∇2( )δI dΩ=

-∫
Ω

∇ ⋅ g (| ∇2 I | ) ⋅ ∇2 I ⋅ ∇ (δI ) dΩ （9）

同理，再对式（9）进行分部积分，此时，式（7）可化

简为

δE ( I )=∫
Ω

∇2 ⋅ g (| ∇2 I | ) ⋅ ∇2 I ⋅ δIdΩ （10）

由变分原理可知：对于任意 δI，可使 δE ( I )= 0，得
到能量泛函数式（1）对应的 Euler-Lagrange 方程：

∇2[ g (| ∇2 I | ) ⋅ ∇2 I ]= 0 （11）
用梯度下降流建立偏微分方程：

∂I
∂t = -∇2[ g (| ∇2 I | ) ⋅ ∇2 I ] （12）

式中：通常取 g (| ∇2 I | )= 1/
■

■

|

|
||
|

| ■

■

|
||
|
|
|

1 + ( )|| ∇2 I
k

2

，k为拉普

拉斯阈值，且 k> 0，规定式（12）约束条件为

■

■

■

||||

||||

∂I
∂n = 0

I ( )x，y，t | t= 0 = I ( )x，y
（13）

式（12）~（13）被称为 YK 模型，该模型能够避免

二阶 PDE 模型产生的“阶梯效应”，但 YK 模型去噪后

的图像会出现很多孤立的斑点，同时也容易出现过度

平滑导致图像边缘模糊。

3　本文方法的原理

3. 1　水平集曲率

当前，索贝尔算子、梯度算子及拉普拉斯算子被广

泛应用于边缘检测领域，而边缘检测算子的鲁棒性是

影响模型性能的关键因素之一。由于水平集曲率在抗

噪性方面优势显著，本文将水平集曲率引入  耦合函数

的设计中。

由文献［21］可得，嵌入函数 I ( x，y)水平集曲率为

κ= div ( ∇I
|| ∇I ) （14）

为了更直观地展示水平集曲率的性能优势，将水

平集曲率与拉普拉斯算子、梯度算子进行对比实验。

图 1（a）为 100 pixel×100 pixel 的原始图像，图 1（b）为

添加高斯噪声的图像。在图 1（b）上沿 1/10 高度绘制

水平基线，如图 1（c）所示，表征平坦区域；沿 1/2 高度

绘制水平基线，如图 1（d）所示，表征边缘区域。通过

图 2（a）和（b）分别展示两条特征线上三种算子的响应

曲线，实现算子性能的可视化对比。

图 2（a）和图 2（b）对比实验结果表明：拉普拉斯算

子的模值振荡幅度显著高于其他方法，对噪声干扰具

有最高敏感性。梯度算子振荡幅度相对降低，但其模
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值波动仍与噪声强度呈正相关，导致边缘检测过程中

仍存在误检风险。值得注意的是，在相同噪声条件下，

水平集曲率的模值曲线展现出稳定的模值响应特性，

鲁棒性更好，可降低误检风险。因此，本文将水平集曲

率引入到本文方法中。

3. 2　曲率感知自适应去噪方法

本文通过融合分段扩散系数、保真项与水平集曲

率，提出了曲率感知自适应去噪方法。设计分段扩散

系数，增强对平坦区域与边缘区域的辨识能力；通过预

滤波处理改进保真项，减少细节信息的丢失；同时，构

建水平集曲率驱动的非线性耦合函数，对正则项和保

真项进行自适应平衡，在抑制噪声的同时有效保留细

节信息。该方法的能量泛函定义为

E ( I )=∫
Ω

β (| κ | ) ⋅ f (| ∇2 I | ) dΩ+

λ
2 ∫

Ω

[1 - β (| κ | ) ] ⋅ ( I- Iσ) 2 dΩ （15）

式中：Iσ 为经过高斯平滑后的带噪图像，即 Iσ = Gσ∗I，
Gσ为高斯函数，σ为平滑的尺度；∇2 为拉普拉斯算子。

式（15）等号右边第一项为正则项，其作用是去除噪声、

平滑图像，β (| κ | )为水平集曲率驱动的耦合函数；第二

项为改进后的保真项，该项能够约束正则项，调控噪声

抑制，保留细节信息。现有保真项通常直接应用原始

观测图像，在迭代过程中高频噪声可能会引发去噪结

果的振荡发散现象。本文通过对原始观测图像进行高

斯预平滑处理，实现保真项的改进。其中，λ为平衡正

则项和保真项的常数。

现分别对能量泛函式（15）中的正则项和保真项进

行变分求解，并建立变分模型。

首先，对式（15）中的第一项进行变分求解，得：

δE 1 ( I )=∫
Ω

β (| κ | ) ⋅ δf (| ∇2 I | ) dΩ （16）

对式（16）中 δf (| ∇2 I | )进行化简，得：

δE 1 ( I )=∫
Ω

β (| κ | ) ⋅
∂f ( )|| ∇2 I

∂ || ∇2 I
⋅ ∇2 I

|| ∇2 I
⋅ ∇2(δI ) dΩ   （17）

对式（17）进行简化，令：

g1 (| ∇2 I | )=
∂f ( )|| ∇2 I

∂ || ∇2 I
⋅ 1

|| ∇2 I
（18）

此时，对式（17）进行两次分部积分，得：

 δE 1 ( I )=∫
Ω

β (| κ | ) ⋅ ∇2 ⋅ g1 (| ∇2 I | ) ⋅ ∇2 I ⋅ ( )δI dΩ  （19）

接下来，对式（15）中的第二项进行变分求解，得：

δE 2( I )= λ∫
Ω

[1 - β (| κ | ) ] ⋅ ( )I- Iσ ⋅ (δI ) dΩ（20）

将式（19）和式（20）合并，可得到能量泛函式（15）
的总变分。

 δE ( )I = δE 1 ( )I + δE 2( )I =∫
Ω

β (| κ | ) ⋅ ∇2 ⋅ g1 (| ∇2 I | ) ⋅

∇2 I ⋅ ( )δI + λ ⋅[ ]1 - β ( )|| κ ⋅ ( )I- Iσ ⋅ ( )δI dΩ （21）

图 1　测试图像。（a）原始图像；（b）加噪图像；（c）平坦区域；（d）边缘区域

Fig. 1　Test images. (a) Original image; (b) noisy image; (c) flat region; (d) edge region

图 2　测试结果。（a）平坦区域各算子模值；（b）平坦区域各算子模值

Fig. 2　Test results. (a) Magnitudes of various operators in flat region; (b) magnitudes of various operators in edge region
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此时，能量泛函式（15）对应的 Euler-Lagrange 方

程为

β (| κ | ) ⋅ ∇2 ⋅[ g1 (| ∇2 I | ) ∇2 I ]+

λ ⋅[1 - β (| κ | ) ] ⋅ ( I- Iσ)= 0 （22）
利用梯度下降流建立的偏微分方程为

∂I
∂t = -β (| κ | ) ⋅ ∇2 ⋅[ g1 (| ∇2 I | ) ∇2 I ]-

λ ⋅[1 - β (| κ | ) ] ⋅ ( I- Iσ) （23）
在基于 PDE 的去噪模型演进中，Catte［22］模型是

PM 模型的改进，该模型使用 ∇ (Gσ∗I )代替 ∇I，解决了

PM 模型在噪声敏感性和数学稳定性上的缺陷。本文

为抑制噪声的影响，对式（23）扩散系数 g1 (| ∇2 I | )中的

I进行高斯预平滑处理，即 g1 (| ∇2 Iσ | )。此时，式（23）
变为

∂I
∂t = -β ( |κ| ) ⋅ ∇2 ⋅[ g1 ( |∇2 Iσ | ) ∇2 I ]-

λ ⋅[ 1 - β ( |κ| ) ] ⋅ ( I- Iσ ) （24）
规定式（24）的约束条件为

■

■

■

||||

||||

∂I
∂n = 0

I ( )x，y，t | t= 0 = I ( )x，y
（25）

式（24）~（25）被称为曲率感知自适应去噪方法。

该方法将分段扩散系数、保真项和水平集曲率驱动的

耦合函数相融合。下文将对分段扩散系数和耦合函数

进行创新性设计。

式（24）中的扩散系数 g1 (| ∇2 Iσ | )采用 YK 模型的

传统扩散系数，在复杂结构特征中会出现自适应性不

足的问题。鉴于此，本文将 g1 (| ∇2 Iσ | )重构为分段扩散

系数，表达式为

g1 (| ∇2 Iσ | )=
■

■

■

|

|

|

|
||
|

|

|

|

|

|

|

|
||
|
|

|

|

1

log2

■
■
■

||||

||||

■
■
■

||||

||||
e + log2

■

■

|

|
||
|

| ■

■

|
||
|
|
|

1 + ( )|| ∇2 Iσ
T

2
， || ∇2 Iσ ≤ T

1

1 + ( )|| ∇2 Iσ
T

2 ， || ∇2 Iσ > T

（26）

式中：阈值 T采用基于图像特征的自适应设定。预处

理阶段，首先对输入图像进行平滑以抑制噪声，然后计

算该平滑图像的拉普拉斯模值，并取其中值作为阈值

基础。这种方式能有效反映图像整体结构复杂度，同

时降低噪声干扰。为增强阈值的自适应性和可调节

性，本文在此中值基础上引入一个比例因子 α，既保持

了阈值的自适应特性，又提供了灵活的调节空间。

T= α ⋅ median ( |∇2 Iσ | ) （27）

扩散系数的选择直接决定去噪效果和细节信息的

保留。为验证式（26）的优越性，将其与式（12）中 YK
模型的扩散系数进行对比，如图 3 所示。图 3 中阈值取

k= 25，T= 12.1，s表示拉普拉斯模值。

从图 3 可以发现：当 s<12.1 时，g（s）的扩散强度显

著高于 g1（s），具有更强的去噪效果，但对图像细节信

息的保留能力较弱，而 g1（s）凭借适度的扩散强度，在

有效去噪的同时能较好地保留细节信息；当 s>12.1
时，g1（s）在 s=50 时扩散强度已快速收敛至 0.05，此时

模型的扩散能力较弱，在保护边缘的前提下消除残余

噪声，而 g（s）的扩散强度在 s=100 时才趋近 0.06，在边

缘区域附近仍维持较强的扩散能力，易导致图像过度

平滑化。

由于图像不同区域噪声分布、结构复杂度通常存

在显著差异，式（24）中仅采用常数 λ平衡正则项和保

真项，仅能实现全局统一的正则化强度控制，无法兼顾

不同结构区域的特性，难以在复杂场景下实现噪声抑

制与细节信息保留的自适应平衡。为此，引入水平集

曲率 κ驱动的耦合函数 β (| κ | )(0 < β< 1)，实现在噪

声抑制与细节信息保留之间的自适应调控，其表达

式为

β ( |κ| )= 1 + k1 ⋅ |κ|
102 + k2 ⋅ ( |κ| )2 （28）

式中：参数 k1 和 k2 均为常数。此耦合函数在低曲率区

域，通过渐进提高正则项权重系数，同时维持保真项的

较高权重配比，实现噪声抑制与细节信息保留的双重

优化；在中曲率区域，调节正则项权重 β (| κ | )与保真项

权重 [1 - β (| κ | ) ]的比值逐渐趋近 1，实现去噪与细节

信息保留的动态平衡；在高曲率区域，采用非线性衰减

机制弱化正则项，同时强化保真项作用，保障边缘与纹

理细节的完整性。因此，该耦合函数可实现对正则项

和保真项的自适应调控。

k1 和 k2 的选择会显著影响模型的去噪性能。为分

析不同参数对耦合函数行为的影响，本文绘制了多组

图 3　g（s）和 g1（s）扩散系数比较

Fig. 3　Comparison of diffusion coefficients of g(s) and g1(s)
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参数下的曲线变化，如图 4 所示。结合曲线趋势，确定

一组符合设计原则的数值。

从图 4 可以看出：在低曲率区域 0 < | κ |≤ 40、β2

和 β3 对正则项的加权可达到 0.5，既能实现噪声去除，

又兼顾细节信息保留；而 β1 对正则项的加权低于 0.32，
此时对保真项的加权较高，易导致噪声残留。在中曲

率区域 40 < | κ |≤ 80，β2 的值在 0.4~0.6 区间，对正则

项和保真项的加权近似平衡；而 β1 和 β3 均出现对正则

项 和 保 真 项 加 权 失 衡 的 现 象 。 在 高 曲 率 区 域

| κ |> 80，β3 对正则项的加权可达 0.7，会产生较强平滑

约束，导致边缘特征与纹理细节丢失。基于曲线分析，

确定了满足设计原则的 β2，对应的参数为 k1 = 1.2 和

k2 = 0.01，并采用 β2 作为本文方法的耦合函数。

式（24）~（28）称为曲率感知自适应去噪方法。该

方法采用分段扩散系数，提升对复杂结构特征的自适

应性；通过预滤波处理改进保真项，有效约束正则项，

减少细节信息丢失；通过水平集曲率驱动的耦合函数

对保真项和正则项进行自适应平衡，强化去噪能力和

细节信息保留。本文方法总体框图如图 5 所示。

3. 3　本文方法的数值求解

为了对式（24）进行求解，选用有限差分的数值计

算方法。设定 Δt为离散化时间步长，在时间维度上对

模型进行离散求解的间隔；h为空间步长，用于划分空

间区域，实现对空间变量的离散处理。本文 h= 1，同
时，设 Iσ = U。

当图像进行 n次迭代时，在 ( i，j)点处，将 ∇2U和

∇2 I离散化为

∇2U n
i，j = (U n

i+ 1，j + U n
i- 1，j + U n

i，j+ 1 + U n
i，j- 1 - 4U n

i，j ) /h2

（29）
∇2 I ni，j = ( I ni+ 1，j + I ni- 1，j + I ni，j+ 1 + I ni，j- 1 - 4I ni，j ) /h2  （30）

将 ∇I采用中心差分离散化为

■

■

■

|
||
|
|
|

|
||
|
|
|

∂I
∂x

|

|
||||
n
i，j≈

I ni+ 1，j - I ni- 1，j

2h
∂I
∂y
|

|
||||
n
i，j≈

I ni，j+ 1 - I ni，j- 1

2h

（31）

∇I ni，j= ( ∂I
∂x

|

|
||||
n
i，j，

∂I
∂y
|

|
||||
n
i，j )= ( I ni+ 1，j- I ni- 1，j

2h ，
I ni，j+ 1 - I ni，j- 1

2h )
（32）

将式（14）水平集曲率 κ离散化为

κ ni，j = div ( ∇I ni，j
|| ∇I ni，j )=

div

■

■

|

|

|

|

|

|
|||
|

|

|

|

|

∇I ni，j

( )I ni+ 1，j - I ni- 1，j

2h

2

+ ( )I ni，j+ 1 - I ni，j- 1

2h

2

■

■

|

|

|

|

|
||
|

|

|

|

|

（33）

此时，式（28）耦合函数离散化为

β ( |κ ni，j | )= 1 + k1 ⋅ |κ ni，j |
102 + k2 ⋅ ( |κ ni，j | )2 （34）

对时间取偏微分：

∂I
∂t
|

|
||||
n
i，j≈

I n+ 1
i，j - I ni，j

Δt （35）

式（26）扩散系数离散化为

g1 (| ∇2U n
i，j | )=

■

■

■

|

|

|

|
|||
|

|

|

|

|

|

|
|||
|

|

|

1

log2

■
■

■

||||

||||

■
■

■

||||

||||
e + log2

■

■

|

|
|||
| ■

■

|

||
|
|

|
1 + ( )|| ∇2U n

i，j

T

2
， || ∇2U n

i，j ≤ T

1

1 + ( )|| ∇2U n
i，j

T

2 ， || ∇2U n
i，j > T

（36）
取中间变量m：

m n
i，j = g1 (| ∇2U n

i，j | ) ∇2 I ni，j （37）
图 5　本文方法总体框图

Fig. 5　Overall block diagram of proposed method

图 4　耦合函数曲线图

Fig. 4　Curvature graph of coupling function
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则，中间变量m对应的 ∇2m离散化为

∇2m n
i，j = ( )m n

i+ 1，j + m n
i- 1，j + m n

i，j+ 1 + m n
i，j- 1 - 4m n

i，j h2

（38）
此时，本文方法式（24）差分离散化后的迭代公

式为

I n+ 1
i，j = I ni，j - Δt ⋅{ β ni，j(| κ ni，j | ) ⋅ ∇2m n

i，j + }λ ⋅

[1 - β ni，j(| κ ni，j | ) ] ( I ni，j - Ui，j) （39）

为了保证式（39）的数值稳定性，本文采用显式迭

代方案，其时间步长 Δt需满足  CFL 条件。对于二维

离散，该条件可表示为

Δt≤ h2

4 ⋅ max ( )g1 ⋅ max ( )β + λ ⋅ max ( 1 - β )
   （40）

4　实验结果及分析

实验硬件平台搭载 AMD Ryzen 7 8745H 处理器

与 NVIDIA GeForce RTX 4060 Laptop GPU 独立显

卡，配备 16 GB DDR5 内存；软件环境采用 MATLAB 
R2024a 构建仿真实验平台。为了验证曲率感知自适

应去噪方法的有效性，本研究实验数据选自 COVID-

19 Radiography Database 和 ChestX-ray14 两个公开数

据集。为增强模型对不同图像分辨率的鲁棒性，从中

筛选并选取了 4 张原始图像进行预处理，分辨率分别

为 256×256 和 311×244，图像格式为 PNG。为了在

可控条件下评估去噪算法的性能，本文在无噪声 X 光

图像中人为加入 μ= 0、σ= 15 的高斯白噪声，以确保

各算法在相同噪声水平下进行公平比较，并验证算法

在典型随机噪声环境下的鲁棒性。本文方法及对比算

法的参数设置均参照文献常用范围设定，并在测试对

象上进行实验调优，以确保结果稳定且性能较优。为

更全面评估 X 光图像关键区域去噪效果，除常用的全

局评价指标峰值信噪比（PSNR）、结构相似性（SSIM）

和均方误差（MSE）外，本文引入感兴趣区域信噪比

（ROI-SNR）作为补充指标。该指标衡量感兴趣区域

内信号强度与噪声水平的比值，更贴合医生诊断关注

的关键结构区域。

4. 1　肺部聚焦 X光图像

4. 1. 1　肺部聚焦正常 X 光图像

相关实验参数设置如下：比例因子根据经验通常

调节至约 2~3 倍，该范围可在边缘保护与噪声抑制

之间达到平衡。比例因子 α= 2.5 此时 T= 5.2；步长

Δt= 0.06，需满足式（40）约束；λ= 0.6，其值较大时

更强调与原始图像的一致性，有助于细节保留但会

减弱去噪效果，其值较小时去噪能力增强但细节易

出现过度平滑。本文以去噪性能与细节保留度的综

合评估为指导，通过实验确定了最终采用的 λ值；迭

代次数 n= 150。在高斯滤波中选取 σ= 1.2、7 × 7
邻域的高斯核，旨在权衡去噪与细节保留能力，其参

数经实验调优与经验选择，以确保本文方法在所用

数据集上的稳定性和可靠性。将本文方法与 YK 模

型、ZZW［23］模型、IPM［24］模型、ML［25］模型和 WZ［26］模

型进行对比实验。

不同方法去噪结果如图 6 所示，左上角为心膈角

区域放大图。使用 Canny［27］算子检测去噪后边缘保留

情况，如图 7 所示。边缘平均长度如表 1 所示。去噪性

能定量评估结果如表 2 所示。为验证本文方法强抗噪

能力，添加不同强度噪声对比，如图 8 所示。

从图 6（c）~（g）可看出：YK 模型去噪后的图像中

存在较多孤立斑点；ZZW 模型去噪效果不彻底，且对

边缘的保护效果不佳；IPM 模型去噪后的图像过度平

滑现象明显，心膈角的边缘遭到严重破坏，并出现明显

的“阶梯效应”；ML 和 WZ 模型去噪后仍存在大量噪声

残留，并伴随孤立斑点，图像清晰度较低。从图 6（h）

图 6　不同方法去噪结果。（a）原始图像；（b）带噪图像；（c）YK；（d）ZZW；（e）IPM；（f） ML；（g） WZ； （h）本文方法

Fig. 6　Denoising results of different methods. (a) Original image; (b) noisy image; (c) YK; (d) ZZW; (e) IPM; (f) ML; (g) WZ; 
(h) proposed method

图 7　不同方法去噪后边缘提取图像。（a） 原始图像；（b） 带噪图像；（c） YK；（d） ZZW；（e） IPM；（f） ML；（g） WZ；（h） 本文方法

Fig. 7　Edge extraction images after denoising with different methods. (a) Original image; (b) noisy image; (c) YK; (d) ZZW; (e) IPM; 
(f) ML; (g) WZ; (h) proposed method
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可以看出：本文方法能有效去除噪声，并抑制“阶梯效

应”与孤立斑点的形成；与对比模型的去噪结果相比，

本文方法使肺部轮廓和肋骨的边缘纹理更加清晰，表

现出更好的视觉效果。

从图 7（c）~（g）可以看出，YK、ZZW、IPM、ML 和

WZ 模型均能有效滤除图像中的噪声，但其去噪后的

图像中肋骨边缘纹理均出现不同程度的断裂和丢失。

通过对比图 7（h）与图 7（c）~（g）可见，本文方法不仅

最大限度地保留了边缘纹理，同时显著减少了纹理断

裂现象。表 1 的对比结果进一步表明，本文方法的边

缘保留平均长度分别高于 YK、ZZW、IPM、ML 和 WZ 
模 型 8.92 pixel、6.26 pixel、31.5 pixel、8.42 pixel 和

22 pixel，充分印证了本文方法在 X 光图像边缘纹理保

护方面的显著优势。

如表 2 所示，本文方法在 MSE、PSNR、SSIM 和

ROI-SNR 四项指标上均优于 YK、ZZW、IPM、ML 和

WZ 模型。其中，相较于 YK、ZZW、IPM、ML 和 WZ 模

型，本文方法分别降低 MSE 2.7320、0.3476、1.6552、
3.4957 和 2.5390，提 升 PSNR 1.1276 dB、0.1496 dB、

0.7828 dB、1.4406 dB 和 1.0569 dB，提 高 SSIM 
0.0289、0.0033、0.0354、0.0266 和 0.0223，提 升 ROI-
SNR 0.1147 dB、0.0496 dB、0.0665 dB、0.1179 dB 和

0.0900 dB。

从图 8 可以看出：在低噪声强度 σ≤ 15 时，噪声强

度 较 小 ，YK、ZZW、IPM、ML 和 WZ 模 型 的 MSE、

PSNR 与 SSIM 指标均维持较高水平，展现出良好的

去噪能力；当噪声强度 σ≥ 20 时，YK、ZZW 和 WZ 模

型在 MSE、PSNR 与 SSIM 指标上的性能大幅衰减，稳

定性较差；IPM 和  ML 模型的性能虽有一定衰减，但幅

度较小，稳定性优于  YK、ZZW 和 WZ 模型。对比发

现 ：随 噪 声 强 度 增 加 ，本 文 方 法 在 MSE、PSNR 与  
SSIM 指标上的衰减幅度均小于其他对比模型；尤其

在噪声较大时，本文方法的抗噪性能优势更为显著，充

分验证了其在不同噪声干扰下的强稳定性。

4. 1. 2　肺部聚焦肺炎 X 光图像

相关实验参数如下：比例因子 α= 2.8，此时 T=
12.1，步长 Δt= 0.05，λ= 0.5，迭代次数 n= 60，在高斯

滤波中选取 σ= 1、3 × 3 邻域的高斯核。去噪结果如

图 9 所示，边缘提取图像如图 10 所示，边缘平均长度如

表 3 所示。本文方法与对比模型的性能评估如表 4 所

示。添加不同强度噪声的对比结果如图 11 所示。

从图 9（c）~（g）可看出：YK、ZZW、ML 和 WZ 模

型去噪效果不彻底；ZZW 和 ML 模型去噪后的图像在

心隔角区域出现了大量孤立斑点。IPM 模型虽然能较

好地去除噪声，但从心隔角区域可以看出，该模型存在

过度平滑现象，使边缘变得模糊。从图 9（h）可以看

出，本文方法不仅能较好地去除噪声，还可以抑制过度

平滑和孤立斑点的形成。

从图 10（c）~（g）可以看出，YK、ZZW、IPM、ML
和 WZ 模型均能有效滤除图像中的噪声，但其去噪后

表 1　不同去噪方法的边缘保留平均长度

Table 1　Average edge preservation length of different denoising methods
Metric

Average length / pixel
YK

151.46
ZZW

154.12
IPM

128.88
ML

151.96
WZ

138.38
Proposed method

160.38

表 2　不同去噪方法的 MSE、PSNR、SSIM 和 ROI-SNR 比较

Table 2　MSE, PSNR, SSIM, and ROI-SNR comparison of different denoising methods
Metric
MSE

PSNR /dB
SSIM

ROI-SNR /dB

Noisy image
100.8463

28.0942
0.3244
8.2749

YK
11.9476
37.3580

0.7374
10.0588

ZZW
9.5632

38.3360
0.7630

10.1239

IPM
10.8708
37.7028

0.7309
10.1070

ML
12.7113
37.0450

0.7397
10.0556

WZ
11.7546
37.4287

0.7430
10.0835

Proposed method
9.2156

38.4856

0.7663

10.1735

图 8　不同强度噪声下不同方法性能对比。（a） MSE；（b） PSNR；（c） SSIM
Fig. 8　Performance comparison of different methods under different noise levels. (a) MSE; (b) PSNR; (c) SSIM
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的图像中，肋骨边缘纹理均出现不同程度的断裂和丢

失。从图 10（h）可以看出，本文方法保留了最多的肋

骨边缘纹理，同时有效地抑制了纹理断裂和丢失。表

3 对比显示，本文方法在边缘保留平均长度方面均高

于其他对比模型，进一步说明了本文方法在 X 光图像

边缘纹理保护方面的显著优势。

如表 4 所示，新模型在各指标的对比中均优于对

比模型。其中，相较于 YK、ZZW、IPM、ML 和 WZ 模

型，本文方法分别降低 MSE 5.3318、2.4055、2.6162、
10.1572 和 4.8415，提升 PSNR 1.2862 dB、0.6277 dB、

0.6786 dB、2.1922 dB 和 1.1826 dB，提 高 SSIM 
0.0352、0.0091、0.0417、0.0453 和 0.0403，ROI-SNR 提

升 0.1065 dB、0.0599 dB、0.0252 dB、0.0753 dB 和

0.0808 dB。

从图 11 可以看出，在 MSE 指标上：当噪声强度

σ≤ 15 时，各模型性能均出现小幅下降；当噪声强度

σ≥ 20 时，YK、ZZW 和 WZ 模型性能大幅衰减，表明其

稳定性较差。在 PSNR 和 SSIM 指标上，当噪声强度

σ≥ 20 时，YK 和 ZZW 模型也呈现出较明显的性能衰

退。对比发现：随着噪声强度增大，本文方法在各指标

表 4　不同去噪方法的 MSE、PSNR、SSIM 和 ROI-SNR 比较

Table 4　MSE, PSNR, SSIM, and ROI-SNR comparison of different denoising methods
Metric
MSE

PSNR /dB
SSIM

ROI-SNR /dB

Noisy image
100.3122

28.1173
0.2885

13.6188

YK
20.8012
34.9499

0.6410
13.9910

ZZW
17.8749
35.6084

0.6671
14.0376

IPM
18.0856
35.5575

0.6345
14.0723

ML
25.6266
34.0439

0.6309
14.0222

WZ
20.3109
35.0535

0.6359
14.0167

Proposed method
15.4694

36.2361

0.6762

14.0975

图 9　不同方法去噪结果。（a） 原始图像；（b） 带噪图像；（c） YK；（d） ZZW；（e） IPM；（f） ML；（g） WZ；（h） 本文方法

Fig. 9　Denoising results of different methods. (a) Original image; (b) noisy image; (c) YK; (d) ZZW; (e) IPM; (f) ML; (g) WZ; 
(h) proposed method

图 10　不同方法去噪后边缘提取图像。（a） 原始图像；（b） 带噪图像；（c） YK；（d） ZZW；（e） IPM；（f） ML；（g） WZ；（h） 本文方法

Fig. 10　Edge extraction images after denoising with different methods. (a) Original image; (b) noisy image; (c) YK; (d) ZZW; (e) IPM; 
(f) ML; (g) WZ; (h) proposed method

表 3　不同去噪方法的边缘保留平均长度

Table 3　Average edge preservation length of different denoising methods
Metric

Average length / pixel
YK

261.50
ZZW

308.33
IPM

313.46
ML

214.86
WZ

311.62
Proposed method

347.86

图 11　不同强度噪声下不同方法性能对比。（a） MSE；（b） PSNR；（c） SSIM
Fig. 11　Performance comparison of different methods under different noise levels. (a) MSE; (b) PSNR; (c) SSIM
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上的衰减幅度均小于对比模型；尤其在噪声强度较大

时，本文方法展现出更显著的抗噪性能和更强的稳定

性，验证了其在不同强度噪声下的鲁棒性。

4. 2　完整胸部 X光图像

4. 2. 1　完整胸部正常 X 光图像

相关实验参数为：比例因子 α= 2.8，此时T=12.1，

步长 Δt= 0.05，λ= 0.5，迭代次数 n= 60；在高斯滤波

中选取 σ= 1，3 × 3邻域的高斯核。去噪结果如图 12所

示，左上角为横膈膜区域放大图，边缘提取图像如图 13
所示，边缘平均长度如表 5所示。本文方法与对比模型

的性能评估如表 6 所示。为验证本文方法的强抗噪能

力，添加不同强度噪声进行对比，如图 14所示。

由图 12 可知：YK 和 WZ 模型去噪后的图像在横

膈膜区域有明显噪声残留并伴有孤立斑点；ZZW 模型

有效去除了噪声，但横膈膜区域出现明显边缘模糊现

象；IPM 模型导致图像过度平滑并伴随“阶梯效应”；

图 12　不同方法去噪结果。（a） 原始图像；（b） 带噪图像；（c） YK；（d） ZZW；（e） IPM；（f） ML；（g） WZ； （h） 本文方法

Fig. 12　Denoising results of different methods. (a) Original image; (b) noisy image; (c) YK; (d) ZZW; (e) IPM; (f) ML; (g) WZ; 
(h) proposed method

图 13　不同方法去噪后边缘提取图像。（a） 原始图像；（b） 带噪图像；（c） YK；（d） ZZW；（e） IPM；（f） ML；（g） WZ；（h） 本文方法

Fig. 13　Edge extraction images after denoising by different methods. (a) Original image; (b) noisy image; (c) YK; （d） ZZW； （e） IPM； 
（f） ML； （g） WZ； （h） proposed method

表 5　不同去噪方法的边缘保留平均长度

Table 5　Average edge preservation length of different denoising methods
Metric

Average length / pixel
YK

192.79
ZZW

200.07
IPM

191.48
ML

188.35
WZ

179.52
Proposed method

204.32

表 6　不同去噪方法的 MSE、PSNR、SSIM 和 ROI-SNR 比较

Table 6　MSE, PSNR, SSIM, and ROI-SNR comparison of different denoising methods
Metric
MSE

PSNR /dB
SSIM

ROI-SNR /dB

Noisy image
100.7692

28.0975
0.4404
9.9964

YK
16.1285
36.0549

0.7866
10.3368

ZZW
13.5567
36.8222

0.7972
10.3818

IPM
16.6547
35.9141

0.7737
10.4301

ML
21.5809
34.8584

0.7752
10.3812

WZ
14.5430
36.5043

0.7933
10.3722

Proposed method
12.5560

37.1321

0.8086

10.4621

图 14　不同强度噪声下不同方法性能对比。（a） MSE；（b） PSNR；（c） SSIM
Fig. 14　Performance comparison of different methods under different noise levels. (a) MSE; (b) PSNR; (c) SSIM
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ML 模型去噪不彻底且存在较多孤立斑点。从图 12（h）
可看出：本文方法不仅增强了去噪效果，同时兼顾了局

部纹理细节的保留；与其他对比模型相比，本文方法在

肺部与肋骨边缘纹理的清晰度上实现了显著提升，去

噪图像视觉效果更优。

由 图 13 可 知 ，YK、ZZW、IPM、ML 和 WZ 模 型

均能有效滤除噪声，但其处理后的图像中，肋骨边缘

纹理均存在不同程度的丢失或断裂，且肺部边缘纹理

平滑度不足。表 5 数据表明，YK、ZZW、IPM、ML 和

WZ 模型的边缘保留平均长度分别低于本文方法

11.53 pixel、4.25 pixel、12.84 pixel、 15.97 pixel 和

24.80 pixel。相比之下，本文方法较为完整地保留了肋

骨与肺部边缘纹理，纹理更加平滑，更接近原始图像的

边缘纹理特征。

如表 6 所示：本文方法在 MSE、PSNR、SSIM 和

ROI-SNR 四项关键指标上均显著优于对比模型。相

比 YK 模型，MSE 降低 3.5725，PSNR 提升 1.0772 dB，

SSIM 提 高 0.0220，ROI-SNR 提 高 0.1253 dB；相 比

ZZW 模型，MSE 减少 1.0007，PSNR 增加 0.3099 dB，

SSIM 增 长 0.0114，ROI-SNR 增 加 0.0803 dB；相 比

IPM 模型，MSE 优化 4.0987，PSNR 提高 1.2180 dB，

SSIM 提升 0.0349，ROI-SNR 提高 0.0320 dB；相比 ML
模型，MSE 降低 9.0249，PSNR 提升 2.2737 dB，SSIM
增加 0.0334，ROI-SNR 提高 0.0809 dB；相比 WZ 模型，

MSE 降低 1.9870，PSNR 提升 0.6278 dB，SSIM 增加

0.0153，ROI-SNR 提高 0.0899 dB。

从图 14 可以看出：在 MSE、PSNR 和  SSIM 指标

上，当噪声强度 σ≤ 15 时，YK、ZZW 和 WZ 模型性能

衰减幅度较小；当噪声强度 σ≥ 15 时，三者性能均出现

显著下降，表明其易受强噪声影响。相比之下，IPM 和

ML 模型在不同噪声强度下性能衰减均较小，显示出

较强的抗噪能力。与所有对比模型相比，新模型在三

大指标上的性能衰减幅度均更小，并始终保持最优数

值，表明其具有更强的抗干扰能力和稳定性。

4. 2. 2　完整胸部肺炎 X 光图像

相关实验参数如下：比例因子 α= 2.8，此时 T=
12.1，步长 Δt= 0.05，λ= 0.5，迭代次数 n= 60；在高

斯滤波中选取 σ= 1、3 × 3 邻域的高斯核。去噪结

果如图 15 所示，边缘提取图像如图 16 所示，边缘平均

长度如表 7 所示。本文方法与对比模型的性能评估如

表 8 所示。添加不同强度噪声的对比结果如图 17
所示。

由图 15 可知：YK、ML 和 WZ 模型的去噪图像存

在明显的噪声和孤立斑点；ZZW 模型去噪不彻底，在

横膈膜区域能观察到少量噪声；IPM 模型有效抑制了

噪声和孤立斑点，但在肺部边缘出现了过度平滑现象。

从图 15（h）可以看出，本文方法去噪彻底，且边缘纹理

更加清晰，视觉效果更好。

由图 16 可知，YK、ZZW、IPM、ML 和 WZ 模型均

能有效滤除噪声，但存在较多的肋骨和肺部边缘丢失

与断裂现象。从图 16（h）可以看出，本文方法保留了更

多的肋骨和肺部边缘纹理，且纹理连续性更好。表 7数

据表明，YK、ZZW、IPM、ML 和 WZ 模型的边缘保留

平均长度分别低于本文方法 2.75 pixel、11.30 pixel、

表 7　不同去噪方法的边缘保留平均长度

Table 7　Average edge preservation length of different denoising methods
Metric

Average length /pixel
YK

228.18
ZZW

219.63
IPM

192.78
ML

215.10
WZ

226.77
Proposed method

230.93

图 15　不同方法去噪结果。（a） 原始图像；（b） 带噪图像；（c） YK；（d） ZZW；（e） IPM；（f） ML；（g） WZ； （h） 本文方法

Fig. 15　Denoising results of different methods. (a) Original image; (b) noisy image; (c) YK; (d) ZZW; (e) IPM; (f) ML; (g) WZ; 
(h) proposed method

图 16　不同方法去噪后边缘提取图像。（a） 原始图像；（b） 带噪图像；（c） YK；（d） ZZW；（e） IPM；（f） ML；（g） WZ；（h） 本文方法

Fig. 16　Edge extraction images after denoising with different methods. (a) Original image; (b) noisy image; (c) YK; (d) ZZW; (e) IPM; 
(f) ML; (g) WZ; (h) proposed method
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38.15 pixel、15.83 pixel 和 4.16 pixel，说明本文方法在

边缘纹理保留方面更具优势。

如表 8 所示，本文方法在 MSE、PSNR、SSIM 和

ROI-SNR 四项关键指标上均显著优于对比模型。相

比 YK 模型，MSE 降低 7.3188，PSNR 提升 1.6528 dB，

SSIM 提 高 0.0337，ROI-SNR 提 高 0.0812 dB；相 比

ZZW 模型，MSE 减少 3.3418，PSNR 增加 0.8309 dB，

SSIM 增 长 0.0190，ROI-SNR 增 加 0.0536 dB；相 比

IPM 模型，MSE 优化 4.1290，PSNR 提高 1.0064 dB，

SSIM 提升 0.0450，ROI-SNR 提高 0.0291 dB；与 ML
模型对比，MSE 降低 17.9361，PSNR 提升 3.2971 dB，

SSIM 增加 0.0547，ROI-SNR 提高 0.0101 dB。与 WZ
模型对比，MSE 降低 5.9169，PSNR 提升 1.3805 dB，

SSIM 增加 0.0299，ROI-SNR 提高 0.1208 dB。

从图 17 可以看出：在 MSE 指标上，当噪声强度

σ≥ 15 时，YK、ZZW 和 WZ 模型的性能显著下降，表明

其稳定性较差；在 PSNR 和 SSIM 指标上，IPM、WZ 和

ML 性能衰减幅度较小，表现出良好的稳定性；相较于

对比模型，本文方法在三个评价指标上均展现出更强

的抗干扰能力，并始终保持最优的数值表现，说明本文

方法的整体性能更优。

4. 3　消融实验

为验证本文方法各组成部分的有效性，分别在肺

部聚焦 X 光图像和完整胸部 X 光图像中各取一张图像

进行消融实验。为方便表述，在实验中设定：分段扩散

系数为 F1，保真项为 F2，耦合函数为 F3。本文方法可

表示为 YK+F1+F2+F3，结果如表 9 所示。

由表 9 可知：在分段扩散系数 F1的作用下，MSE 降

低 1.6684 和 2.6572，PSNR 提升 0.6532 dB 和 0.7686 dB，

SSIM 提升 0.0069 和 0.0152，表明其自适应能力得到了

提升，强化了噪声抑制与细节信息保留；引入保真项 F2

后，MSE 降低 0.7574 和 0.2424，PSNR 提升 0.3346 dB
表 9　消融实验

Table 9　Ablation experiments
Dataset

Lung-targeted chest X-ray

Full-field chest X-ray

Method
YK

YK+F1

YK+F1+F2

YK+F2+F3

Proposed method
YK

YK+F1

YK+F1+F2

YK+F2+F3

Proposed method

MSE
11.9476
10.2792

9.5218
12.1098

9.2156

16.1285
13.4713
13.2289
19.8767
12.5560

PSNR /dB
37.3580
38.0112
38.3458
37.2994
38.4856

36.0549
36.8235
36.9105
35.1474
37.1321

SSIM
0.7374
0.7443
0.7598
0.7292
0.7663

0.7866
0.8018
0.8048
0.7399
0.8086

表 8　不同去噪方法的 MSE、PSNR、SSIM 和 ROI-SNR 比较

Table 8　MSE, PSNR, SSIM, and ROI-SNR comparison of denoising methods
Metric
MSE

PSNR /dB
SSIM

ROI-SNR /dB

Noisy image
101.0045

28.0874
0.4104
7.8099

YK
23.0678
34.5007

0.7041
8.0585

ZZW
19.0908
35.3226

0.7188
8.0861

IPM
19.8780
35.1471

0.6928
8.1106

ML
33.6851
32.8564

0.6831
8.1296

WZ
21.6659
34.7730

0.7079
8.0189

Proposed method
15.7490

36.1535

0.7378

8.1397

图 17　不同强度噪声下不同方法性能对比。（a） MSE；（b） PSNR；（c） SSIM
Fig. 17　Performance comparison of different methods under different noise levels. (a) MSE; (b) PSNR; (c) SSIM
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和 0.0870 dB，SSIM 提升 0.0155 和 0.0030，说明其有效

约束了正则项，抑制了过度平滑，提升了整体性能；增设

耦合函数 F3时，MSE 降低 0.3062 和 0.6729，PSNR 提升

0.1398 dB 和 0.2216 dB ，SSIM 提升 0.0065 和 0.0038，得
益于耦合函数能够自适应平衡正则项和保真项，从而增

强了噪声抑制和细节信息的保留；交叉组合 YK+F2+
F3实验显示：移除任一关键模块时，即使保留其他改进，

性能仍显著下降甚至低于基础模型。这表明三个模块

间存在强协同作用，非简单独立。在逐步添加模块的消

融实验中，性能持续提升，最终方法取得最优结果，验证

了模块设计的合理性与互补性。消融实验证实：分段扩

散系数、保真项和耦合函数分别提升自适应性、抑制正

则项过度平滑及自适应平衡，协同优化了噪声抑制与细

节保留性能，使本文方法达到最优。

4. 4　计算量分析

当使用本文方法对带噪图像进行去噪时，单次迭

代的离散化计算主要包括以下模块：梯度计算、拉普拉

斯计算、水平集曲率计算、耦合函数计算、散度项计算、

耦合函数与散度项相乘计算以及保真项计算。梯度计

算需两次减法和两次除法运算，实际操作量为 4P；拉
普拉斯计算需一次乘法运算和四次加减运算，实际操

作量为 5P。尽管不同模块的实际操作量存在差异，但

由于这些差异仅为常数因子且系数相对较小，不影响

算法随图像规模增长的计算复杂度级别，故在本文中

统一为线性阶O（P），其中 P为图像总像素数。设图像

的尺寸为MN，则 P=M×N。由于式（36）为分段扩散

系数的计算、式（39）中带噪图像的高斯平滑均为算法

的预处理部分，不计入计算量。因此，本文方法的计算

量约为 O（7P）。YK 模型涉及拉普拉斯计算、扩散系

数计算、一次乘法运算及散度项计算，计算量约为

O（4P）；本文方法中的梯度计算采用结构化中心差分

方式，计算量约为 O（P）。为了保持对比一致性，其他

对比方法中采用四方向差分或八方向差分计算梯度，

计算复杂度也视为O（P）。ZZW 模型需四方向差分梯

度计算、扩散系数计算及一次乘法运算，计算量约为

O（3P）。 IPM 模型需八方向差分梯度计算、扩散系数

计算、一次乘法及保真项计算，计算量约为 O（4P）。

ML 模型需拉普拉斯计算、扩散系数计算、一次乘法运

算和散度项计算，计算量约为 O（4P）。WZ 模型需保

真项计算、扩散系数计算、一次乘法运算、两次拉普拉

斯计算、逆扩散项计算，计算量约为 O（6P）。计算量

和单次迭代时间比较如表 10 所示。

由表 10 可知，本文方法计算量略高于对比模型。

然而，通过合理的离散化设计和模块优化，其单次迭代

时间仍优于 ZZW 和 IPM 模型，仅略慢于 YK、ML 和

WZ 模型。在保证去噪效果和细节信息保留能力提升

的前提下，付出一定计算成本是合理且可接受的。综

上，本文方法在效果与效率之间达到了良好的平衡，具

备实际应用潜力。

5　结 论

针对各向异性扩散模型在 X 光图像去噪中易引发

“阶梯效应”、孤立斑点及细节信息过度平滑的问题，本

文提出了一种曲率感知 X 光图像自适应去噪方法。设

计扩散系数为分段形式，提高了自适应能力，实现了扩

散强度的精准调控；为了约束正则项以抑制过度平滑，

通过预滤波处理改进保真项，有效保留了细节信息；并

构建水平集曲率驱动的耦合函数，对正则项和保真项

进行自适应平衡，达到了噪声抑制与细节信息保留的

自适应调控。消融实验表明，分段扩散系数、保真项和

耦合函数均能提供性能增益，且协同作用下性能达到

了最优，较次优方法，MSE 下降 0.6729，PSNR 提高

0.2216 dB，SSIM 提高 0.0065。在肺部聚焦 X 光图像

去噪实验中，PSNR、SSIM 和 ROI-SNR 指标较 YK 模

型分别提高 1.2862 dB、0.0352 与 0.1065 dB，同时 MSE
降低 5.3318；在对完整胸部 X 光图像的去噪中，较 YK
模型 MSE 降低 7.3188，PSNR 提升 1.6528 dB，SSIM
提高 0.0337，ROI-SNR 平均提升 0.0812 dB。综合实

验结果证实，本文方法在 X 光图像去噪中展现出更强

的噪声抑制能力、更优的细节信息保留特性以及更佳

的视觉呈现效果。

本研究主要在人工添加的高斯噪声下验证了所提

方法的有效性。然而，真实 X 光图像中的噪声通常表

现为  Poisson-Gaussian 混合特性，并可能伴有散射噪

声与结构化伪影，因此仅在高斯噪声环境下验证存在

一定局限性。在未来的工作中，研究团队将重点面向

真实带噪医学影像数据开展系统实验，以全面评估和

验证该方法在临床应用中的有效性与价值。
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Abstract

Objective　 In the modern healthcare system, medical imaging has become a cornerstone of clinical diagnosis and treatment. 
However, due to the physical limitations of imaging equipment and external environmental interference, medical images are often 
affected by noise pollution. Therefore, research on image denoising holds significant clinical value for improving diagnostic accuracy 
and treatment safety.

Methods　 Partial differential equation (PDE) -based image denoising methods, known for their strong local adaptability, 
mathematical formality, and model flexibility, have been widely adopted in image denoising as they effectively suppress noise while 
preserving edge and texture details. To address issues such as the “staircasing effect,”  isolated speckles, and edge blurring caused 
by second-order and fourth-order partial differential equations in X-ray image denoising, a curvature-aware adaptive denoising method 
for X-ray images is proposed, which integrates a piecewise diffusion coefficient, a fidelity term, and level set curvature. To enhance 
the ability of the proposed method to recognize complex structures and achieve precise diffusion control in both edge and flat regions, 
this paper designs a piecewise diffusion coefficient. This coefficient exhibits adaptive characteristics: it maintains a larger diffusion 
coefficient in flat regions to efficiently smooth noise, while significantly reducing diffusion intensity in edge areas yet retaining 
moderate smoothing capability, thereby effectively eliminating edge noise while preserving structural integrity. To further improve the 
precision of detail retention and noise suppression, the fidelity term is refined in this study. By introducing pre-filtering processing, the 
oscillatory divergence of denoising results caused by high-frequency noise during the iterative process is suppressed, enhancing the 
effectiveness of the regularization constraint and effectively mitigating potential over-smoothing issues. Given the significant 
differences in noise distribution and structural complexity across different regions of an image, relying solely on constant terms makes 
it difficult to achieve an ideal balance. To address this, an adaptive balancing mechanism is proposed. The selection of a driving factor 
is particularly critical in this context. Under noise interference, the modulus values of gradient and Laplacian operators exhibit 
considerable fluctuations, which can easily lead to misjudgment between edges and noise points, resulting in residual noise or over-
smoothing of edges.

Results and Discussions　The level set curvature offers stronger robustness compared to gradient and Laplacian operators (Fig. 2), 
reducing the risk of edge misdetection and thereby enhancing the method's ability to suppress noise and preserve details. To optimize 
the balance between the fidelity term and the regularization term and achieve adaptive adjustment, a nonlinear coupling function driven 
by the level set curvature is constructed. This function dynamically adjusts the weights of the two terms based on regional 
characteristics: in flat regions, where the regularization term plays a stronger role, the coupling function appropriately suppresses its 
contribution while enhancing the fidelity term, ensuring efficient denoising while preserving details; in transitional regions, the 
coupling function brings the weights of the two terms close to 1∶ 1, achieving an approximate balance between denoising and detail 
preservation; in edge regions, it significantly suppresses the regularization term and enhances the fidelity term to effectively protect 
edge and texture details. Based on this mechanism, adaptive balancing between the two terms during the denoising process is 
achieved. The piecewise diffusion coefficient, fidelity term, and coupling function each contribute to performance gains, as 
demonstrated in the ablation experiments. Their synergistic effect increases the peak signal-to-noise ratio (PSNR) by 0.1398 dB and 
0.2216 dB compared to the suboptimal method, improves the structural similarity index (SSIM) by 0.0065 and 0.0038, and reduces 
the mean squared error (MSE) by 0.3062 and 0.6729. The experiments further confirm that the piecewise diffusion coefficient 
enhances adaptability, the fidelity term counteracts over-smoothing caused by the regularization term, and the coupling function 
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achieves an adaptive balance between the two terms. Together, they synergistically optimize noise suppression and detail 
preservation, making the proposed method optimal. As shown in the comparative experiments, the proposed method effectively 
suppresses noise while significantly reducing the “staircasing effect”  and the generation of isolated speckles. Compared to the 
comparative models, the images denoised by the proposed method exhibit sharper edges, richer textures, and superior visual quality. 
The data demonstrate that the proposed method outperforms the comparative models across all four evaluation metrics—MSE, 
PSNR, SSIM, and signal-to-noise ratio in the region of interest (ROI-SNR) —fully confirming its performance advantages. 
Furthermore, based on the results, the proposed method not only effectively removes noise and preserves edge textures to the 
greatest extent but also significantly reduces texture breakage.

Conclusions　 The results further illustrate that under different noise intensities, the proposed method exhibits stronger anti-
interference capability and more stable numerical performance in terms of MSE, PSNR, and SSIM, fully validating its overall 
superiority. With its excellent denoising capability, edge preservation, robustness, and stability, the proposed method provides novel 
ideas and approaches for high-precision denoising of X-ray images.

Key words X-ray image denoising; partial differential equations; coupling function; piecewise diffusion coefficient; fidelity term; 
level set curvature


