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摘  要 

相位恢复是从幅值信息中恢复相位信息，在图像处理等领域发挥重要作用，在实际应用中，往往存在噪

声，本文提出一种结合深度学习和即插即用的相位恢复算法，共识均衡相位恢复，运用多个去噪器插入

迭代算法，使去噪更加鲁棒。使在迭代求解算法中相位恢复算法与去噪算法达到平衡点，提高了重构质

量。本文在仿真和真实数据中对所提算法进行了测试，实验结果表明，该算法在去噪方面表现出更高的

鲁棒性，并且具备较强的重构能力。 
 
关键词 

即插即用ADMM，共识均衡，相位恢复 

 
 

Phase Retrieval Based on Consensus  
Equalization 

Aiwei Jiang 
College of Mathematics and Statistics, Jishou University, Jishou Hunan 
 
Received: Apr. 28th, 2024; accepted: May 21st, 2024; published: May 30th, 2024 

 
 

 
Abstract 
Phase retrieval is the retrieval of phase information from amplitude information, which plays an 
important role in image processing and other fields. In practical applications, there is often noise. 
This paper proposes a phase retrieval algorithm that combines deep learning and plug and play, 
consensus equalization phase retrieval uses multiple denoising devices to insert iterative algo-
rithms to make denoising more robust. The phase retrieval algorithm and the denoising algorithm 
reach the balance point in the iterative solution algorithm, and the reconstruction quality is im-
proved. The proposed algorithm is tested in simulation and real data, and the experimental re-
sults show that it is more robust for denoising, and has stronger reconstruction ability. 

https://www.hanspub.org/journal/aam
https://doi.org/10.12677/aam.2024.135205
https://doi.org/10.12677/aam.2024.135205
https://www.hanspub.org/


姜爱伟 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2024.135205 2161 应用数学进展 
 

Keywords 
Plug and Play ADMM, Consensus Equalization, Phase Retrieval 

 
 

Copyright © 2024 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

相位恢复的目标是从信号强度或者幅值测量中恢复原始信号及其相位[1]，由于相位比振幅包含更多

关于场的信息，因此相位测量在计算数学和数据科学等众多领域都是热点研究问题，该问题在多个不同

的领域都有应用，如信号处理[2]，图像处理，量子力学，光学成像[3] [4]等方面有广泛应用。但在实际

应用中，图像在传输、存储和采集过程中，往往会受到噪声的干扰，而同时满足去噪、重构信号、和鲁

棒性等特点的成像算法成为目前最大研究热点。 
目前，相位恢复算法有传统优化方法，深度学习方法和即插即用方法等。传统的优化方法有 ER，HIO [5]，

HPR，DM [6] [7] [8]，RAAR [9]等算法是将相位恢复问题看作是一个凸集和一个非凸集的交集，将问题转换

为对集合的投影[10]，通过对投影的交替迭代加上信号的先验信息来解决该问题[11] [12]。常用的先验信息包

括非负、支持域和稀疏性[13]。但传统的相位恢复算法对于去噪并不鲁棒。深度学习[14]方法近年来得到了快

速发展，并应用于图像处理领域，是从大量数据训练中学习先验知识，将其泛化为参数表达，应用于恢复图

像，有着良好的重构能力和去噪性能，如 DnCNN、IRCNN 等算法，但当观测模型改变或者噪声强度改变时，

需要重新训练，费时且费力。即插即用算法[15] [16]是将去噪器插入优化算法[17]，结合了传统优化算法的理

论保证与去噪器的去噪性，将图像去噪作为先验信息来进行相位恢复。将去噪算子加入图像的先验，如

PnPADMM [18] [19] [20] [21] [22]，PnPLADMM [23] [24]算法，使去噪更加鲁棒，但对于重构能力仍有欠缺。 
对于存在的相位恢复算法，本文采用共识均衡方法进行相位恢复，将采用即插即用方法，将多个去

噪器插入迭代算法中同时去噪，并使其达到均衡，同时结合深度学习算法，即 DnCNN 算法去噪，提高

去噪能力，并展示在去噪强度不同和去噪器不同的情况下，所提的共识均衡相位恢复算法的图像重构能

力，并展示了其收敛性。 

2. 方法 

2.1. 相位恢复模型 

相位恢复是一个典型的非凸问题，因此求解该问题是逆向思维的过程，具有一定的挑战性。用一维离

散向量 nx C∈ 来表示待恢复信号，通过已知的采样向量 n
ia C∈ 得到信号的测量值 y，信号的测量值不包含

相位，因次用模值或者模值的平方来表示幅值或者强度测量值，理想无噪声情况下，相位恢复的目标是求

解 y Ax= 或
2y Ax= 来获取原始信号 x 丢失的相位信息，其中采样矩阵 [ ]T

1 2, , , n m
mA a a a C ×= ∈ 表示离散

傅里叶变换，测量值 [ ]T 1
1 2, , , m

my y y y C ×= ∈ 表示傅里叶变换幅值数据。在噪声情况下，相位恢复的另一

种表达方式是： y Ax ε= + ，ε 表示噪声。那么求解相位恢复问题，可以看作是是一个非凸优化问题，即 

( )
find
s.t. ,

x
y Ax x P x= ∈

 

 
                                   (1) 

其中 ( )p x 是先验信息，该问题可以转化为求解： ( ) ( )arg min
x

x f x g xλ= + ，其中 ( ) 2

2
1 2f x y Ax= − 是数
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据保真项， ( )g x 是去噪正则项， λ 表示的是参数， λ 的大小用于权衡噪声的大小。 

2.2. 即插即用 ADMM 相位恢复 

在相位恢复中，由于受到噪声污染的问题，测得的数据 y 中含有噪声，估计原始信号的过程可以用

最大后验概率(MAP)来描述： 

( ) ( ) ( )
( )

|
arg max | arg max

x x

p y x p x
x p x y

p y
 

= =   
 

                         (2) 

由于 y 已知， ( )p y 已知，再引入对数似然，将目标函数转化为 ( ) ( ){ }arg min
x

x f x g xλ= + 其中，

( ) ( )log |f x p y x= − ， ( ) ( )logg x p xλ = − ，对目标函数进行变量分离： 

( ) ( ) ( ){ }
,

, arg min , s.t.
x v

x v f x g v x vλ= + =                            (3) 

引入拉格朗日乘子，将优化函数表示为： 

( ) ( ) ( ) 2
2, , 2L x v u f x g v x v uλ ρ= + + − +                            (4) 

其中 ( ) 2

2
f x Ax y= − ， ( )g x 没有明确表达式，用去噪器代替，即更新 v 的过程是将去噪算子来代替近端

算法求解，该算法求解过程如下： 

( ) ( ) ( ) 21 arg min 2k k k
k

x
x f x x v uρ+ = + − − ;                         (5) 

( )1 1
k

k k kv D x uδ
+ += + , k kδ λ ρ= ;                            (6) 

( )1 1 1k k k ku u x v+ + += + − ;                                 (7) 

更新 x 的过程，应用于不动点迭代，将上述问题转化为求解： 

( )1 11
1

k
k H k k

k

Axx A y x u
Ax

ρ
ρ

+ +
  
  = + +
  +   

                          (8) 

 
算法 1 即插即用 ADMM 相位恢复 

输入：观测值 my R∈  0 ,ρ λ ， 
初始化： 0x 为 HIO 初始值 
for 1, ,k N=   

( )1 11
1

k
k H k k

k

Axx A y x u
Ax

ρ
ρ

+ +
  
  = + +

  +   
  

( )1 1 ,
k

k k kv D x uδ
+ += + k kδ λ ρ= ; 

( )1 1 1 ;k k k ku u x v+ + += + −  
end 
输出 1kx +

 

3. 共识均衡相位恢复 

共识均衡(Consensus Equilibrium, CE) [25] [26] [27]是旨在利用迭代求解算法使不同算子达到平衡点，

类似于博弈论中的纳什均衡，共识均衡的解决方案的显著特点是由相位恢复算子和去噪算子之间的平衡
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来定义的，它的解决方案由共识向量给出，该共识向量产生于多个算子的平衡，其中可能包括各种图像

处理的操作。 
共识方程将基于优化算子或是去噪器嵌入其中，每一个算子代表一个平衡向量，允许多个主体参与平衡。 
根据含噪声的相位恢复模型，用线性方程 y Ax ε= + 来描述，而共识均衡旨在通过求解共识找到一

个估计值 * Nx R∈ ，类似于用极大后验方法的均衡方程： ( )2* arg min1 2 log
x

x y Ax p x= − − ， ( )p x 是 x

的先验信息，结合即插即用的方法，引入多个去噪正则项，将目标函数转化为： 

( ) ( )1 1 1
2

1

min

s.t. , 2, ,

N

i i i
i

i

f x g x

x x x i N

µ µ
=

+

= = =

∑


 

 

                                 (9) 

其中 ( ) 2
1 2

f x Ax y= − ，权重 0, 1, ,i i Nµ > =  ，并且 1 1N
ii u

=
=∑ ， ( )i ig x 没有明确表达式，用去噪器代替， 

在共识优化中，原始代价函数的最小化被重新表述为辅助函数和的最小化，每个辅助函数都是一个独立

变量的函数，约束是独立变量共享一个公共值，将 ( )1f x 与 ( )i ig x 合并为 ( )if x ， ( )1f x 为数据保真项

( ) , 2, ,if x i N=  为去噪项，将表达式改写为如下： 

( )
1

min

s.t. , 1, ,

N

i i i
i

i

f x

x x i N

µ
=

= =

∑


 

 

                                   (10) 

为了将共识优化框架推广到共识均衡，假设 { }: n
if R R→ +∞ 为闭凸函数，定义 N 个向量值的映射，

: , 1, ,n n
iF R R i N→ =  ，其中每一个 iF 都是近端映射： 

( ) ( ) 2
2

1arg min
2i i

v
F x f x v x

σ
 = + − 
 

                           (11) 

由优化问题对应的拉格朗日函数为： 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) 2T
21 1 1

1

1, , ,
2

NN N N
i i i i i i i i ii i i

i i

L x x f x x x x xλ β µ λ
σ= = =

=

 
= + − + − 

 
∑               (12) 

整理可得： 

( ) ( )( ) ( ) 2
21 1

1

1, ,
2

NN N
i i i i i i ii i

i i

L x x u f x x x uµ
σ= =

=

 
= + − + 

 
∑                      (13) 

其中 2
i i iu σ λ= ，最优解由上式的拉格朗日函数的 KKT 条件求得最优解 ( )* *,x u ，得到共识方程为： 

( )
* 0

F x u x

uµ

∗ ∗ ∗+ =

=
                                     (14) 

解 CE 方程首先写为无约束的方程组，然后用不动点的形式来表示解，首先定义如下概念： 

( )
( )

( )
( )

1 1

and
N N

vF v
F v G v

F v v

µ

µ

µ

  
  = =         

                            (15) 

其中Gµ 是重新分配向量分量的加权平均值，向量 1
N

i iiv vµ µ
=

=∑ 在每个输出分量上给出。利用 ( )* *,x u 为最

优解，得到 CE 方程的解满足 ( )( ) * *2 2G I F I v vµ − − = ，当 F 为近端映射时，2F-I 被称为反射解，与交替

投影迭代中 HPR 和 RAAR 算法的反射映射有着密切联系，都利用了 Douglas-Rachford 算法，但这里的形
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式并不同，因为反射器并行进行，然后取平均，不是标准的顺序形式。定义 ( )( )2 2T G I F Iµ= − − ，使用

迭代找到 T 的一个不动点，应用非扩张算子的 Mann 迭代可得 CE 方程的迭代公式，它的形式为： 

( ) ( )1 1k k kv v T vβ β+ = − +                                  (16) 

共识方程是 ADMM 的推广，在 F 和 G 都是近端映射的最小化背景下，在 0.5β = ， 2N = 时，迭代

是标准的 ADMM 算法。 
根据定义， ( )1 1F v 的近端映射如下： 

( ) 2 2
1 12

1

1 1arg min
2 2v

F x y Ax x v
σ

 
= − + − 

 
                         (17) 

求解 ( )1F x 的数值解，令 2
1ρ σ= ，应用于不动点迭代转化为如下数值解： 

( )1 1 1
1

1

k
H k

k

AxF v A y v
Ax

ρ
ρ

  
  = +
  +   

                            (18) 

( ) , 2, ,i iF v i N=  的近端映射如下： 

( ) ( ) 2
2

1arg min 2,
2i i i

v i

F x f x x v i N
σ

  = + − = 
  

,                        (19) 

( ) , 2, ,i iF v i N=  表示的是 N-1 个代理，用去噪器代替，可以写为： ( ) ( )
ii i iF v D vσ= ， iσ 为不同的去

噪强度。 
 

算法 2 基于共识均衡的相位恢复 

输入：观测值 my R∈  
初始化： 0v 随机 
for 1, ,k N=   

( )

( )
( )

( )

( )

( )

11 1

2 2

2 2

1
1

i

k
H k

k

N N

N

AxA y vF v
Ax

F v
F v D v

F v
D v

σ

σ

ρ
ρ

   
    + 

   +      = =   
  
     
  







, ( )

v
v

G v

v

µ

µ
µ

µ

 
 
 =  
 
  



 

( ) ( )2 2T G I F Iµ= − −  
( ) ( )1 1k k kv v T vβ β+ = − +  

1 1k kx v+ +=  end 
输出 1kx +

 
 

为了使算法更能适应数据，我们使用权重 1
N

i i iip pµ
=

= ∑ 其中

 ( ){ }2 2

1 2

exp 2 , 2, , , 5 255i i

N
ii

p h i N h

p p

ησ σ

=

= − − = =

= ∑



                 (20) 

ip 是实际的噪声水平 ησ 和去噪器的去噪强度 iσ 之间的偏差，并根据偏差计算去噪器之间的权重，

从而适应在似然和去噪之间的平衡。 
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4. 实验结果与分析 

4.1. 实验设备和数据 

本文利用仿真数据对所提的共识均衡相位恢复算法开展实验，对比了在不同噪声强度，不同去噪器

的情况下的表现，去噪器我们结合了 DnCNN (卷积神经网络)，BM3D (块匹配分组)，TV (全变分)，NLM 
(非局部均值)，Bilateral (双边滤波)等，本文对比了 HIO，即插即用 ADMM，所有算法使用 matlabr2022a
进行仿真模拟实验，本文用六组测试图像 House256、Man512、Art512、Boat512、Couple512、Starfish256，
测试图像如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. Images used for testing in the experiment 
图 1. 实验中用于测试的图像 

4.2. 算法的性能 

共识均衡的收敛性由图 2 给出，蓝线是五个不同去噪器去噪的信噪比情况，红线表示的是共识均衡

的信噪比情况，黑线表示的是相位恢复情况，由图可以看出随着迭代次数的逐渐增加，信噪比达到了收

敛。 
 

 
Figure 2. Convergence of consensus equilibrium 
图 2. 共识均衡的收敛性 

4.3. 实验结果与分析 

为了测试共识均衡算法的重构能力和去噪鲁棒性，针对 House256、Man512、Art512、Boat512、
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Couple512、starfish256 等 6 副图片做了仿真实验，添加高斯噪声模拟观测数据含噪声，该算法将利用 HIO
算法作预处理，提高了收敛速度，并与传统的相位恢复算法 HIO，即插即用 ADMM 相位恢复作比较。

图 3 是 House256 在加噪声情况下不同算法下的重构图对比： 
 

 
Noisy                 Noisyless             HIO（29.24dB) 

 PnPADMM (36.82dB)         CE (37.10dB) 

Figure 3. Reconstructed image and peak signal-to-noise ratio of House256 under 
20 255σ =  Gaussian noise intensity 

图 3. House256 在强度为 20 255σ = 高斯噪声下重构图像和峰值信噪比 
 

图 3 所有算法都能看出恢复的图像是房子，但 HIO 能明显看出有噪声和波纹，峰值信噪比可以达到

29.24 dB，PnPADMM 能明显去噪，噪声波纹消失，但过于平滑，掩盖了一些细节，峰值信噪比为 26.82 
dB。CE 去噪效果显著且保留了图像的细节，峰值信噪比最高可以达到 37.10 dB。 

表 1 对比了不同图像在 HIO、PnPADMM、CE 算法下相位恢复算法的重构能力，共识均衡是由五个

去噪器的组合，本文比较了不同去噪强度、不同去噪器的多个共识均衡，具体详见表 2，CE 取多个均衡

中的最优值。为了比较图像的质量，使用 PSNR(峰值信噪比)来比较原图像和恢复图像的误差，信噪比越

大，代表图像恢复效果越好，单位是 dB。 
 
Table 1. Comparison of image denoising PSNR of different algorithms under different noise intensity 
表 1. 不同算法在不同噪声强度下的各算法的图像去噪 PSNR 比较 

噪声水平 图像 HIO PnPADMM CE 

20 255σ =  

House256 29.24 36.32 37.10 

Man512 29.02 34.77 35.84 

Art512 20.98 32.67 33.66 

Boat512 24.61 27.12 28.17 

Couple512 24.59 26.53 27.06 

Starfish256 24.90 29.38 30.44 
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续表 

30 255σ =  

House256 29.31 33.46 34.55 

Man512 28.17 32.12 33.26 

Art512 22.78 31.46 32.20 

Boat512 22.98 25.89 26.70 

Couple512 28.86 30.50 31.49 

Starfish256 24.47 29.93 31.18 

40 255σ =  

House256 27.39 29.90 30.60 

Man512 28.56 32.38 33.25 

Art512 21.26 32.14 32.99 

Boat512 19.34 20.30 21.23 

Couple512 12.08 24.65 25.32 

Starfish256 25.35 29.28 30.32 

 
由表 1 可以明显比较出共识均衡的信噪比最高，即插即用 ADMM 次之，HIO 最低，且随着噪声强度

的增加，图像的信噪比逐渐减小。为了比较 CE 在不同去噪器和不同去噪水平下的效果，本文设置了 9 组

不同的共识均衡，以图像的噪声强度为 20 255σ = 为例，其中 CE1、CE2、CE3、CE4 分别是同在 DnCNN，

BM3D，TV，NLM 去噪器下，但在五种不同噪声水平下训练： 1 10 255σ = ， 2 15 255σ = ， 3 25 255σ = ，

4 35 255σ = ， 5 50 255σ = ，即在不同噪声水平下均衡，CEa，CEb 是在去噪水平均为 10 255σ = 情况下，

改变去噪器，使 CEa为 DnCNN 与 BM3D、TV 混合，CEb在 BM3D、TV、Bilateral、NLM 混合的使用情况

下来训练图像，CEc 是在与 CEb 去噪器一样的情况下，去噪强度均为 20 255σ = ，即通过不同去噪器来实

现均衡，CE1a，CE1b是在不同去噪器、不同去噪水平下的图像均衡，五种噪声水平与 CE1的一样，CE1a五

种去噪器与 CEa的一样，CE1b五种去噪器与 CEb的一样，图 4 展示了 Man512 在不同共识均衡下的信噪比： 
 

 
CE1/31.18 dB    CE2/34.22dB     CE3/35.45dB     CE4/30.00dB 

 
CEa/35.84 dB   CEb/35.22dB   CEc/33.04dB     CE1a/32.31dB    CE1b/31.16dB 

Figure 4. Peak signal-to-noise ratio of Man512 under different consensus equilibria 
图 4. Man512 在不同共识均衡下的峰值信噪比 

 

下表展示了各个算法峰值信噪比： 
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Table 2. PSNR comparison of different images under different CE 
表 2. 不同图像在不同 CE 下的 PSNR 比较 

图像 CE1 CE2 CE3 CE4 CEa CEb CEc CE1a CE1b 

House256 33.93 36.23 37.10 33.53 36.74 36.88 35.37 34.41 33.53 

Man512 31.18 34.22 35.45 30.00 35.84 35.22 33.04 32.31 31.16 

Art512 32.02 30.94 32.76 31.61 32.46 33.30 33.52 31.91 33.66 

Boat512 27.90 27.12 27.51 28.17 27.75 27.84 28.12 27.92 27.79 

Couple512 26.57 26.44 26.74 26.31 26.92 27.02 27.06 26.78 26.62 

Starfish256 30.03 29.15 29.86 29.25 29.98 30.35 30.44 27.95 29.45 

 
通过对于上表对于各均衡的信噪比比较，综合对 CE1、CE2、CE3、CE4 相同去噪强度来看，TV 去噪

器去噪效果明显，对相同去噪强度下，对比去噪器的混合 CEa 与 CEb，可以看出去噪器的混合对信噪比

影响不大，一般情况下，CEb 比 CEa 好，BM3D、TV、Bilateral、NLM 优于 DnCNN 与 BM3D，TV 混合

去噪器，通过 Eb 和 CEc 发现信噪比差距并不大，这是由于各去噪器之间的权重是根据图像的噪声水平与

去噪器的噪声水平之间偏差来似然估计的，在去噪强度不变的情况下，去噪器之间的权重不变，这时去

噪器之间的均衡是各去噪器之间的均值，混合去噪器是集众去噪器优势，双边滤波能够很好保存图像的

边缘信息，突出物体的轮廓和边缘特征；非均值滤波基于块匹配，能够保留较强的纹理细节，但弱的纹

理细节被滤掉了，例如 Art512 这类低对比度和均匀纹理的处理效果不佳；TV 去噪对图像进行平滑，但

对于图像边缘不怎么平滑；BM3D 能够恢复较多的细节，DnCNN 在特定的噪声水平对高斯噪声去噪较好。

通过对比 CE1a 和 CE1 发现，去噪强度一样，则去噪器之间的权重相同的情况下，混合去噪器比单个去噪

器去噪效果好。 
由于 DnCNN 比最先进的 BM3D 对于特定的噪声水平更敏感，所以以 DnCNN 为例，以实际图像噪

声水平为 20/255 为例作仿真实验，为了对比去噪效果有更直观的感受，图 5 是在 CE11 下五种去噪器和

CE 下的图像和信噪比： 
 

 
Noisy        Noisyless   DnCNN10/27.97dB DnCNN15/27.99dB 

 
DnCNN25/27.98dB DnCNN35/27.96dB DnCNN50/27.95dB CE/27.97dB 

Figure 5. Peak signal-to-noise ratio of Starfish256 under different denoisers 
图 5. Starfish256 在不同去噪器下的峰值信噪比 

 

由上图，当 DnCNN 的去噪水平为 50 时，图像过于平滑，模糊了细节，在去噪水平 15 和 25 时信噪

比最高，故缩小去噪水平的范围，设定下面三组对比实验，实验结果如下表： 
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Table 3. PSNR comparison of different images under different denoising levels 
表 3. 不同图像在不同去噪水平的去噪器下的 PSNR 比较 

图像 D1 D2 D3 D4 D5 CE 

CE11 DnCNN10 DnCNN15 DnCNN25 DnCNN35 DnCNN50  

House256 33.96 34.00 33.88 33.90 33.90 33.93 

Art512 32.02 32.00 32.03 32.04 31.76 31.64 

Man512 30.97 30.87 30.72 30.44 30.11 31.18 

Couple512 26.57 26.58 26.57 26.58 26.50 26.57 

Starfish256 27.97 27.99 27.98 27.96 27.95 27.97 

CE12 DnCNN10 DnCNN15 DnCNN20 DnCNN25 DnCNN35  

House256 34.31 34.34 34.34 34.24 34.16 34.30 

Art512 32.00 32.00 32.00 31.99 31.89 32.00 

Man512 31.44 31.44 31.44 31.41 31.15 31.43 

Couple512 27.60 27.64 27.64 27.56 27.56 27.57 

Starfish256 28.21 28.23 28.23 28.22 28.20 28.21 

CE13 DnCNN10 DnCNN14 DnCNN16 DnCNN18 DnCNN20  

House256 34.75 34.70 34.70 34.70 34.70 34.70 

Art512 31.68 31.66 31.66 31.66 31.66 31.68 

Man512 32.45 32.35 32.35 32.35 32.35 32.35 

Couple512 28.90 28.78 28.78 28.78 28.78 29.11 

Starfish256 30.54 30.52 30.52 30.52 30.52 30.52 
 

通过表 3 信噪比的比较，在仿真实验中当模拟噪声强度为 20/255 时，CE11 设置了 10/255 到 50/255
五组去噪水平，在五个不同训练水平中，10/255 到 35/255 范围内信噪比高，取 10/255 到 35/255 范围重

新设置信噪比水平作为 CE12，再取信噪比较高的 10/255 到 20/255 范围设置新的均衡 CE13，由此看出 CE13

信噪比最高，CE12 信噪比居中，CE11 信噪比最低，为了更直观感受信噪比提高，如图 6： 
 

 
CE11/27.97dB           CE12/28.21dB           CE13/30.52dB 

Figure 6. Peak signal-to-noise ratio of Starfish256 under different consensus equilibria 
图 6. Starfish256 在不同共识均衡下的峰值信噪比 

 

由此可以看出 CE13 去噪效果最好，而 CE13 的噪声区间最接近模拟噪声，说明越接近实际噪声水平时，

信噪比越高，去噪器的去噪水平越高，反之，去噪器的去噪程度过大，图像越平滑，淹没了细节，共识

均衡后的结果越差。如果去噪器的去噪水平低，图像也并不能完全去噪，在接近实际噪声的水平范围内
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去噪效果最好。 

5. 结束语 

本文中，我们基于共识均衡的思想求解相位恢复问题，并将 DnCNN、BM3D、TV 等优秀的去噪算

子引入正则项解决去噪问题。共识均衡是基于一组平衡数据拟合和规则性平衡方程的解，共识均衡方法

可以解决没有相应的正则化优化的问题，特别是我们展示了如何使用共识均衡来集成多个不同强度、不

同去噪器之间的均衡。使用共识均衡不仅解决了相位恢复问题，更是对于有着不同去噪水平、不同去噪

器之间的去噪均衡，使得在视觉效果和峰值信噪比上都略胜一筹。 
在本文实验结果部分我们给出了共识均衡的算法收敛性。接下来我们将用共识均衡框架来解决图像

去噪问题，我们和即插即用 ADMM 的作比较。通过比较，我们发现共识均衡比即插即用 ADMM 的效果

要好，且在不同去噪水平和去噪器下，去噪的信噪比也各有差异，混合各种去噪器的类型可以集众多去

噪器的优点，规避缺点，且越接近实际噪声水平的范围，图像去噪效果越好。但在实际情况下，大多数

情况下并不能知道待恢复图像的噪声水平，利用共识均衡比较去噪器的去噪效果来缩小噪声水平的范围，

预估噪声水平的范围，利用共识均衡盲去噪的问题亟待解决，且将共识均衡应用于图像去模糊、图像修

复、图像超分辨率等问题上是我们研究的目标。 
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