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摘  要 

相位恢复是计算成像中典型非线性非凸逆问题，旨在从幅值测量中恢复信号相位，噪声会显著降低重构

精度与成像质量。共识平衡通过平衡方程统一数据拟合与正则化约束，可将正则化反演的最大后验估计

转化为方程求解。本文提出适用于数据驱动模型的通用多映射融合框架，并从理论上推导共识平衡方程，

证明其解在特定条件下为标准最大后验估计的扩展，为框架提供理论依据。同时设计对应求解算法，将

共识平衡思想与深度学习结合，提出兼具可解释性与数据驱动优势的去噪相位恢复方法。 
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Abstract 
Phase retrieval is a typical nonlinear non-convex inverse problem in computational imaging, aiming 
to recover signal phase from intensity measurements, where noise significantly degrades reconstruc-
tion accuracy and imaging quality. Consensus balance unifies data fitting and regularization constraints 
through balance equations, enabling the transformation of maximum a posteriori estimation of regu-
larized inversion into equation solving. This paper proposes a general multi-mapping fusion frame-
work for data-driven models, theoretically derives the consensus balance equation, and proves that 
its solution is an extension of the standard maximum a posteriori estimation under specific conditions. 
A corresponding solving algorithm is designed, and by integrating consensus balance with deep 
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learning, a denoising phase retrieval method with both interpretability and data-driven advantages 
is proposed. 
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1. 引言 

相位恢复[1]是从信号强度测量中反演相位信息的经典计算逆问题，也是计算成像领域典型的非线性

非凸逆问题，其核心源于波动测量中相位丢失的现实困境。实际成像中，光学传感器仅能捕获信号振幅，

相位信息易受噪声、失真等干扰而损坏，导致信号传输处理失真。相位恢复技术[2]通过利用信号特性或

先验知识推测受损相位，依托信号统计、周期性等信息构建求解框架，可有效提升信号质量，为精准信

号分析与提取奠定基础。 
作为图像重建核心问题，深度学习方法[3]虽能通过数据训练实现良好重构与去噪性能，但观测模型

或噪声强度变化时需重新训练，存在明显局限。即插即用(PnP)模型[4]-[7]将去噪算子引入正则化项，其

衍生的 PnP-ADMM [6] [8]-[10]、PnP-LADMM [11] [12]等算法提升了去噪鲁棒性，却仍存在重构不足问

题；Romano 等人的 RED [13]方法虽具显式表达式且不依赖 ADMM 迭代，仍有优化空间。CE [14] [15]通
过共识均衡提升了重建效果，但现有算法在复杂噪声场景、模型泛化性上仍有欠缺，且噪声会严重降低

重构精度。 
本文提出适用于数据驱动模型的多映射融合框架，推导共识平衡方程并证明其解可作为 MAP 估计

拓展形式，设计对应求解算法，结合共识均衡与深度学习，提出兼具可解释性与数据驱动特性的去噪相

位恢复算法 prCE-deep-Net。 

2. 即插即用 

相位恢复问题往往是不适定的，仅利用强度信息求解往往得不到唯一解。因此，通常加入某些先验

信息来保证信号的唯一性恢复。即插即用是一种模块化的迭代优化框架，用于解决逆问题。在相位恢复

模型中，从最大后验概率的角度出发，在已知测量值b，未知原始信号 x 的情况下，估计原始信号的过程

可以表示为： 

 ( ) ( ) ( )
( )

|
arg max | arg max ,

x x

p p
p

p
= =

b x x
x x b

b
 (1) 

由于测量值b已知，因此将上式转化为 ( ) ( )arg maxˆ |
x

p p=x b x x ，引入负的对数函数求解，将目标函

数转化为 ( ) ( )arg min f gγ+x x x ，引入分离变量，将公式转变为 

 ( ) ( )
,

arg min , s.t. ,f gγ= + =
x v

x x v x v  (2) 

引入拉格朗日函数，并进一步优化求解方式，其中数据保真项定义为 ( ) 2
2f = −x Ax y ，去噪正则项

( )g x 无明确数学表达式，采用去噪器替代，即更新 v的过程通过去噪算子替代近端算法求解。更新 x 的
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过程应用于不动点迭代，将上述问题转化为如下求解形式： 

 1 1 .
1

k
k H k

k
ρ

ρ ε
+

  
  = +

  + +  


Axx A y v
Ax

 (3) 

其中， ( )D ⋅ 表示去噪算子。 

3. 提出的去噪共识均衡相位恢复 

共识均衡是一种突破传统优化框架限制、面向逆问题求解的多映射算子协同平衡理论与方法。旨在

通过设计迭代求解算法，让多个不同的算子达到相互平衡的稳定状态。其解决方案最突出的特点，就是

实现相位恢复算子与去噪算子之间的平衡，最终的求解结果由多个算子相互作用、达到平衡后产生的共

识向量给出，这些算子中可包含各类图像处理相关的操作。在共识算法迭代与深度学习模块深度融合，

适用于相位恢复、图像重建等逆问题求解。DNCNN 去噪器[16]，通过深度卷积网络学习噪声残差实现端

到端去噪；CBAM 注意力，通过通道注意力和空间注意力增强关键特征，抑制噪声；残差块模块对输入

做实部 FFT 变换，分离实部虚部等(见图 1)。本研究将优化算子或去噪器嵌入其中，每个算子都对应一个

平衡向量，从而允许多个算子共同参与平衡过程。 
 

 

 
Figure 1. Architecture of consensus equilibrium-based deep neural network for phase retrieval 
图 1. 基于共识均衡的相位恢复深度神经网络架构 

 
结合含噪声的相位恢复模型，我们用线性方程 y A ω= +x 来描述该问题(其中 y 为观测值，A 为测量

矩阵，x 为待恢复信号，ω 为噪声)。为了进一步优化求解效果，我们结合即插即用(Plug-and-Play)方法，

引入多个去噪正则项，将原目标函数转化为带约束的优化问题： 

 
( ) ( )1 1 1

2

1

min ,

s.t. , 1, , ,

N

i i i
i

i

f f

i N

µ µ
=

+

= =

∑


x x

x x
 (4) 
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其中， ( ) 2
1 1 1 2f A y= −x x 是数据保真项， 0iµ > 为各分项的权重系数，满足正性与归一化约束 1 1N

ii µ
=

=∑ ；

( )i if x  ( 2, ,i N=  )无明确的数学表达式，由不同配置的 DnCNN 去噪器实现。同时引入权重 1µ 对次梯

度步长进行调制，使数据保真项的贡献随权重自适应调整，优化公式为： 

 

( )

1
1 1

1 1 1

1 1

,

PPM , , , ,

k
k k k H k

k

k k k k k

AxA Ax y
Ax

µη

θ

−
− −

−

 
 = − −
 
 

=



 

r x

x r

 (5) 

其中 1
kr 为 SGD 模块的输出， 1µ 为数据保真项的权重，实现步长的自适应调制；PPM( ⋅ )为近端映射模块，

kθ 为阈值， k 与 k
 为非线性变换与逆变换； 1

kx 为个体优化中间值。 
在共识优化框架中，原始代价函数的最小化问题，被重新转化为多个辅助函数之和的最小化问题。

我们将 ( )1 1f x 与先验项 ( )g x 合并为新的 ( )1 1f x ，此时 ( )1 1f x 仍为数据保真项， ( )i if x  ( 2, ,i N=  )则为

去噪正则项，目标函数可进一步简化为： 

 ( ) 1
1

min , , 1, ,
N

i i i i
i

f i Nµ
=

= =∑ x x x  (6) 

对于 , 1, ,i i Nµ =  ， k
ix 由 DnCNN 模块优化，利用 DnCNN 的残差去噪能力实现局部正则化，同时引

入权重 , 1, ,i i Nµ =  对去噪残差进行调制，平衡去噪强度与图像保真度，优化公式为： 

 
( )1

1

DnCNN ; ,

,

k k
i i i

k k k
i i i i

ω

µ

−

−

=

= −

v x

x x v
 (7) 

其中 ( )DnCNN ; iω⋅ 为第 i 个配置的 DnCNN 模块， iω 为其卷积核； k
iv 为 DnCNN 预测的噪声残差； iµ 为

去噪正则项的权重，调制残差的幅度，实现去噪强度的自适应调整； k
ix 为个体优化中间值。引入无约束

的原始参数 N
i Rζ ∈ ，通过 Softmax 函数将其映射为满足正性与归一化约束的权重 iµ ，映射公式为： 

 
1

e
e

i

ji N
j

ζ

ζµ
=

=
∑

 (8) 

基于 Softmax 的权重参数化策略，将无约束原始参数 iω 转化为满足 0iµ > ， 1 1N
ii µ

=
=∑ 的权重 iµ ，该

映射可微，支持端到端梯度下降训练； iµ 随测量噪声高低、DnCNN 去噪器效果自适应调整，解决直接训

练难以满足约束的问题。 
为了将共识优化框架推广到共识均衡，我们做出如下假设：设 { }: n

if → ∪ +∞  为闭凸函数，定义

N 个向量值映射 : n n
iF →   ( 1, ,i N=  )，其中每个 iF 均为近端映射，其定义为： 

 ( ) ( ) 2
2arg min ,

2i iF f ρ = + − 
 x

x x v x  (9) 

针对上述优化问题，我们构造对应的拉格朗日函数，随后令 1
i ρ−=µ λ ，对拉格朗日函数进行整理，

可得： 

 ( ) ( ) 2
1 2 1 2

1
, , , , , ,

2

N

i i i i i i i
i

f ρµ
=

 = + − + 
 

∑  x x x x xµ µ µ  (10) 

该式的推导过程与即插即用方法中的公式一致。我们通过求解拉格朗日函数的 KKT 条件，得到优化

问题的最优解 ( )ˆ ˆ,x µ ，进而得到共识均衡(CE)方程： 

 ( ) ( )anˆ dˆ 0,ˆ ˆF G+ = =x x µµ µ  (11) 
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为了求解该 CE 方程，我们首先定义如下概念： 

 ( )

( )
( )

( )

( )

1 1

2 2 and ,

i i

vF
F v

F G

F v

µ

µ

µ

  
  
  = =   
        




v
v

v v

v

µ  (12) 

其中， ( )G vµ 表示对向量各分量进行重新分配后的加权平均值，向量 1
N

i iivµ µ
=

= ∑ v 给出了每个输出分量

的加权结果。利用 ( )ˆ ˆ,x µ 为最优解这一性质，可推导出 CE 方程的解满足： ( )( )2 2G I F I− − =v vµ  (其中

I 为单位矩阵)。当 F 为近端映射时， 2F I− 被称为反射算子，此处的反射算子是并行执行的，之后取加

权平均，而非标准的顺序执行形式。 
我们定义算子 ( )( )2 2T G I F I= − −µ ，求解 CE 方程的核心就是找到T 的一个不动点(即满足 ( )T =v v

的 v )。采用非扩张算子的 Mann 迭代方法，可得到 CE 方程的迭代公式： 

 ( ) ( )1 1 ,k k kTβ β+ = − +v v v  (13) 

根据近端映射的定义， ( )1F x  (对应数据保真项)的近端映射可表示为： 

 ( ) 2 2
1 1 22

1arg min ,
2 2

F y A ρ = − + − 
 x

x x x v  (14) 

为了求解 ( )1F x 的数值解，代入不动点迭代过程，可转化为如下数值求解形式(其中 *A 为 A 的共轭转

置)： 
 ( ) ( ) ( )( )1 11 1 ,H kF A Aρ ρ= + +u A x x y v  (15) 

而 ( )i iF v  ( 2, ,i N=  ，对应去噪正则项)的近端映射为： 

 ( ) ( ) 2

2arg min , 2, , .
2i i iF f i Nρ = + − = 

 


x
v x x v  (16) 

如前所述， ( )i if v  ( 2, ,i N=  )代表 1N − 个代理项，可用去噪器替代，因此可简写为：

( ) ( )
ii i iF Dσ=v v ，其中 iσ 为不同去噪器对应的去噪强度，用于适配不同的噪声水平。 

 

算法 1：基于共识均衡的去噪相位恢复 

输入： m∈y , 0 0 0
1 , , Nv v v =   , 1,2,3, ,MAXITERk =  , 0 0 0

1 , , N =  v v v  

输出： Kx  

1: 计算各近端映射(即去噪/数据保真映射)： 

( )

( )
( )

( )

( ) ( )( )
( )

( )

2

1 1 1

2 2 2

1 1 /

N

k H k

k k
k

k k
N N N

F A A

F D
F

F D

σ

σ

ρ ρ   + +
  
  
  = =
  
  

      



 

v A x x y v

v v
v

v v

 

2: 计算加权平均算子： ( )

k

k
k

k

v

vv

v

µ

µ
µ

µ

 
 
 
 =
 
 
  



G 。 
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续表 

3: 构造算子： ( )( )2 2T G I F I= − −μ ； 

4: 执行 Mann 迭代更新： ( ) ( )1 1k k kTβ β+ = − +v v v ； 

5: 同步更新待恢复信号估计值： 1 1
1ˆ k k+ +=x v ； 

6: End for 

7: Reture 待恢复信号的最终估计值： ˆ ˆ K=x x  

4. 数值实验 

在本章中，我们将展示基于共识均衡理论与深度神经网络权重学习的去噪相位恢复数值实验结果，

详细介绍实验设置，并对比不同方法的相位恢复效果，包括直观的视觉重建效果与量化评价数值。 

4.1. 参数选择和初始化 

在本章中我们处理 CDP 测量的相位恢复问题，用纯相位 SLM 对四个测量的捕获进行建模，测试集

使用的是 128 × 128 的灰度图像。我们应用 Pytorch 和 Adam 优化器以及 DnCNN 去噪器实现我们的网络

模型，其中学习率为我们设置学习率为 3 × 10−4，batchsize 为 10，初始迭代输入 0 1=x 。为了实现端到端

的网络训练，并提供清晰的监督信号以利于后续研究复现，我们的模型采用了重构图像与真实图像之间

的均方误差(MSE，即 L2 损失)作为基础数据保真损失，并结合了结构相似性(SSIM)损失以更好地约束图

像的感知质量与边缘纹理。最终的损失函数定义为 ( )( )2
2 1 SSIMˆ ˆ,x x x xλ= − + − ，其中 x̂ 为网络输出的

相位重构估计值，x 为真实高清图像，λ为平衡系数。我们的算法迭代 200 次。所有的数值实验及其对比

试验代码均在配备了 Nvidia Geforce RTX A5000 GPU 的笔记本电脑上使用 pytorch 进行测试。 

4.2. 实验结果与分析 

我们进行了五种算法在 Set12 数据集(见图 2)上的数值实验，我们分别实验了它们在不同泊松噪声的

噪声水平和不同测试图像上的相位恢复效果。为了验证模型的可解释性以及对不同观测模型的适应能力，

我们对不同噪声强度下网络学习到的算子权重进行了深度可视化与量化分析。 
 

 
Figure 2. Test images: natural images and unnatural images 
图 2. 测试图像：自然图像与非自然图像 
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4.2.1. 量化结果分析 
表 1 呈现了各方法在噪声水平分别为 9、27、81 时，在 128 × 128 测试集上，在不同噪声等级对各方

法进行定量对比。表 1 给出了每种方法的平均 PSNR 与 SSIM，最优结果分别以加粗标出。可以看出，在

不同噪声等级下，本文方法均优于另外 4 种方法。 
 

Table 1. Performance comparison of various methods on images under different noise levels 
表 1. 不同噪声值各类方法在图像上的性能对比 

Method 
9α =  27α =  81α =  

Unnatural Natural Unnatural Natural Unnatural Natural 

DeepMMSE 40.26/0.98 39.45/0.98 33.03/0.94 32.32/0.93 25.41/0.78 22.64/0.81 

USP 41.59/0.98 40.19/0.99 34.95/0.94 33.32/0.94 29.62/0.86 27.20/0.82 

PRComplex 41.11/0.98 39.78/0.98 34.64/0.93 33.50/0.94 28.35/0.84 26.55/0.82 

PRISTA-Net 41.46/0.98 40.08/0.99 34.90/0.94 33.26/0.94 29.39/0.85 27.04/0.82 

PRCE-Net 41.93/0.98 40.44/0.99 35.20/0.95 33.55/0.95 29.71/0.86 27.37/0.83 

 
表 2 在噪声等级为 9 的低噪声条件下，在 Yeast 图像中，PRCE-Net 的 PSNR 达到最优，显著高于次

优的 PRISTA-Net。在 cameraman 图像上，PRCE-Net 的重构性能相比其他方法在结构保真度上更优。所

有方法的 SSIM 均保持在 0.97 以上，说明低噪声下各算法均能较好保留图像结构，PRCE-Net 在保持高

PSNR 的同时结构保真度未出现明显下降。 
 

Table 2. Performance comparison of different methods on test images with noise level 9 
表 2. 噪声为 9 时，不同方法在测试图像上的性能对比 

 E. coli Pollen Yeast peppers bridge cameraman 

DeepMMSE 39.91/0.99 37.97/0.99 42.9/0.99 40.33/0.99 37.24/0.98 40.18/0.98 

UPR 40.64/0.99 38.63/0.99 45.46/0.99 41.06/0.99 38.17/0.99 41.49/098 

PRComplex 39.80/0.99 38.41/0.99 43.95/0.98 40.20/0.99 38.46/0.98 41.08/0.98 

PRISTA-Net 39.90/0.99 38.40/0.99 45.55/0.99 40.97/0.99 37.96/0.98 41.32/0.98 

PRCE-Net 40.96/0.99 38.90/0.99 45.90/0.97 41.25/0.99 38.46/0.99 41.60/0.99 

 
表 3 在噪声等级提升至 27 时，各方法性能普遍下降，但相对趋势与低噪声场景保持一致。在 Yeast

图像上，PRCE-Net 的 PSNR 相比次优的 PRISTA-Net 提升约 0.8 dB，优势进一步扩大。在 Pollen 图像上，

PRCE-Net 的 PSNR 虽略高于 UPR，但 SSIM 保持在与其他方法相当，说明其在噪声增强时仍能平衡细节

与结构。PRCE-Net 整体表现仍在全部 6 张图像上取得最高 PSNR，成为唯一在所有测试样本上均领先的

方法，展现出更强的抗噪声鲁棒性。相比噪声等级 9，各方法 PSNR 平均下降约 8~10 dB，其中 DeepMMSE
衰减最显著，而 PRCE-Net 的衰减幅度最小，体现了对中高噪声的适应性。 

表 4 在噪声等级为 81 的强噪声条件下，PRCE-Net 仍在 cameraman、E. coli、Yeast、peppers、Pollen
图像上取得最高重构结果，强噪声下各方法 SSIM 普遍降至 0.75~0.96，PRCE-Net 的 SSIM 波动最小，

且 PSNR 领先幅度稳定，证明其在极端噪声下仍能保持可靠的重建质量。 
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Table 3. Performance comparison of different methods on test images with noise level 27 
表 3. 噪声为 27 时，不同方法在测试图像上的性能对比 

 E. coli Pollen Yeast peppers bridge cameraman 

DeepMMSE 31.02/0.97 29.83/0.92 37.06/0.98 33.27/0.95 29.91/0.90 33.24/0.92 

UPR 32.15/0.97 30.70/0.94 39.71/0.98 34.48/0.96 30.82/0.92 34.84/0.95 

PRComplex 32.35/0.91 31.21/0.93 38.36/0.96 34.23/0.95 31.44/0.92 34.66/0.94 

PRISTA-Net 32.23/0.97 30.82/0.94 39.44/0.92 34.30/0.95 30.73/0.92 34.77/0.95 

PRCE-Net 32.49/0.97 31.02/0.94 40.24/0.98 34.59/0.96 30.90/0.93 34.92/0.95 
 

Table 4. Performance comparison of different methods on test images with noise level 81 
表 4. 噪声为 81 时，不同方法在测试图像上的性能对比 

 E. coli Pollen Yeast peppers bridge cameraman 

DeepMMSE 23.49/0.85 24.14/0.75 27.52/0.90 25.61/0.83 24.00/0.71 26.10/0.82 

UPR 25.44/0.89 25.51/0.80 33.68/0.96 27.78/0.87 25.30/0.74 28.68/0.88 

PRComplex 25.21/0.79 25.56/0.81 29.41/0.92 26.79/0.87 25.27/0.76 27.75/0.88 

PRISTA-Net 25.38/0.86 25.24/0.79 32.92/0.95 27.48/0.86 25.22/0.74 28.68/0.88 

PRCE-Net 25.65/0.87 25.48/0.80 33.71/0.96 27.90/0.87 25.41/0.75 28.98/0.88 

4.2.2. 自适应权重与可视化分析 
图 3~5 给出 128 × 128 测试图像在不同噪声等级下的重构可视化对比，实验结果表明，权重分配策略

随着观测图像的噪声分布呈现出显著且符合物理直觉的动态变化：低噪声场景下的权重分配，在泊松噪

声水平较低时，观测数据本身包含较多可靠的真实物理信息。此时，网络自适应地为数据保真项分配了

主导性的高权重( 1µ )显著偏大，而各去噪算子的权重相应降低，从而最大程度地保留了图像的原始高频

纹理与微小细节，避免了过度平滑。高噪声场景下的权重分配，当噪声水平显著提升为 81 时，观测信号

被严重污染，信噪比极低。此时，自适应机制动态下调了数据保真项的权重 1µ ，并大幅增加了去噪算子

的权重( 2
N

ii µ
=∑ )的比例显著上升，以强力介入并抑制严重的噪声伪影。多去噪算子间的协同均衡：进一

步的分析显示，共识均衡框架内的多个 DnCNN 去噪器在训练后各自收敛到了不同的权重区间，呈现出

有意义的差异化特征。这表明这些并行算子并未同质化，而是形成了功能互补——例如部分算子权重偏

向于平滑均质背景区域，而另一部分算子的权重则更倾向于锐化物体边缘。上述量化分析展示了 prCE-
deep-Net 算法在复杂且多变的噪声场景下强大的自适应调整能力，证明了在分布式优化思想下融合共识

均衡机制与深度神经网络数据驱动模型的优越性与可解释性。 
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Figure 3. Reconstruction comparison of 128 × 128 test images at noise level 9 
图 3. 128 × 128 的测试图像在噪声为 9 时的重构比较 

 

 
Figure 4. Reconstruction comparison of 128 × 128 test images at noise level 27 
图 4. 128 × 128 的测试图像在噪声为 27 时的重构比较 
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Figure 5. Reconstruction comparison of 128 × 128 test images at noise level 81 
图 5. 128 × 128 的测试图像在噪声为 81 时的重构比较 

5. 小结 

本文提出了共识均衡(CE)与深度学习的去噪相位恢复方法展开研究，针对含噪声相位恢复逆问题的

求解难点，将共识均衡多算子协同平衡理论与深度学习强大的特征学习、去噪能力相结合，构建了 CE-
deep-Net 核心算法，完成了理论推导、以 DnCNN 作为去噪正则项的核心实现载体，结合 CBAM 注意力

模块与残差块模块提升特征提取与去噪性能，将权重参数纳入端到端训练，实现各参数的协同优化。本

文所提方法突破了传统优化框架的限制，通过多算子协同平衡与自适应权重调整。 
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