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ABSTRACT

Retrieving phase of a signal from measurements of its magnitude in some transform do-

main is an important problem in many disciplines of Science and Engineering. One of the

attractive (non-interferometric) phase imaging techniques that is generally handled com-

putationally using iterative methods is by measuring the far-field or Fraunhofer diffraction

intensity of an object, which is known as Fourier phase retrieval. The Fourier phase re-

trieval problem is non-convex and non-linear in nature, which makes it challenging to find

a unique solution. Iterative transform algorithms have been developed for almost a half-

century and are a popular option among users. However, these algorithms are incapable of

providing a high-quality and reliable solution in a single-run starting with a random initial

guess. The phase retrieval solution, in particular, is degraded by many stagnation arti-

facts that may be attributed to inaccuracy in the recovered Fourier phase or the presence

of missing pixels and noise in Fourier intensity data measurement. With this limitation,

iterative transform algorithms have never been considered to be reliable enough. Our goal

in this thesis is to understand the stagnation issues in iterative algorithms in general and

work toward eliminating them so that the algorithms may become more resilient in order

to achieve reliable solutions from practical far-field intensity data. In this quest, we offer

a new parameter called ‘complexity,’ which provides a measure of the object’s fluctuations

and may be derived a priori from raw Fourier intensity data. We describe the stagna-

tion artifacts in phase retrieval solutions using an entirely new viewpoint of complexity

in order to analyze the behavior of solutions obtained by state-of-the-art algorithms. In

particular, the complexity of estimated solution is compared with the desired complex-

ity determined from the raw Fourier data. For instance, a higher value of complexity of

the estimated solution, as compared to the desired complexity, is associated with the ad-

ditional undesirable fluctuations or artifacts in the solution. With this information, we

suggest a novel methodology of ‘complexity-guided phase retrieval (CGPR)’, which is a

regularization scheme controlled by a complexity parameter that, when combined with

standard algorithms, provides a high quality and reliable phase retrieval solution. Further,

the performance of the CGPR algorithm was evaluated on the experimental X-ray coherent

diffractive imaging data. This thesis provides fresh insights into the operation of standard

iterative algorithms as well as new results on robust Fourier phase retrieval. We believe

that the study presented in this thesis contributes a new understanding of phase retrieval



technique, thus improving the viability of existing methods for practical applications or

devices.



सार 
___________________________________________________________________ 
विज्ञान एिं इंजीननयररगं के कई क्षेत्रों में यदि हम ककसी िस्तु के बारे में कुछ समझना चाहते हैं, उसके 
लिए उससे जुड़ा फेज बहुत महत्िपूर्ण होता है। हािांकक ितणमान में उपिब्ध फोटोडिटेक्टर केिि आयाम 
(एम्पिीट्यूि) सूचना ररकॉिण कर सकते हैं जबकक फेज  सूचना को मापने में सक्षम नहीं हैं। फेज इमेजजंग 
का उद्िेश्य िस्तु के खोये हुए फेज को उसके मापे गए आयाम से पुनर्प्ाणप्त करना है। फूररयर फेज 
ररट्रीिि एक महत्िपूर्ण फेज इमेजजंग तकनीकों में से एक है, जो की एक गैर-इंटरफेरोमेदट्रक  तकनीक 
है, जजसमें ककसी िस्तु के िरू-क्षेत्र या फ्रौनहोफर विितणन तीव्रता को मापा जाता है और कफर कम्प्यूटेशनि 
रूप से पुनराितृ्त विधधयों ( अल्गोररथ्मम्स ) का उपयोग करके िस्तु का फेज  पुनर्प्ाणप्त ककया जाता है। चूूँकक 
फूररयर फेज ररट्रीिि गैर-उत्ति और गैर-रैखखक है, इसलिए इसको हि करके एक अद्वितीय फेज खोजना 
चुनौतीपूर्ण है। फेज ररट्रीिि समस्या को हि करने के लिए आईटे्रटीि अल्गोररथ्मम्स िगभग आधी शताब्िी 
पूिण से विकलसत ककए जा रहे हैं और ये उपयोगकताणओं के बीच एक िोकवर्प्य विकल्प हैं। हािांकक, ये 
अल्गोररथ्मम्स एक रैंिम  र्प्ारंलभक अनुमान से एकि-रन में उच्च-गुर्ित्ता और विश्िसनीय समाधान 
(ऑब्जके्ट ररकिरी) र्प्िान करने में असमर्ण हैं। विशेषतः ये अल्गोररथ्मम्स फॉररएर इंटेंलसटी िाटा से ऐसा 
फॉररएर फेज र्प्ाप्त करते हैं जजसके फिस्िरूप ऑब्जेक्ट ररकिरी में बहुत सारे अिांनछत रूपरेखाएूँ 
(आदटणफैक्ट्स) भी आ जाती हैं जो की ऑब्जके्ट ऑफ़ इंटरेस्ट का अध्ययन करने में समस्यात्मक होती 
हैं। इन कलमयों के चित,े पुनराितृ्त रूपांतरर् एल्गोररिम (आईटे्रटीि  ट्रांसफॉमण  अल्गोररथ्मम्स) को कभी 
भी पयाणप्त विश्िसनीय नहीं माना गया है और इसी िजह से आज फेज ररट्रीिि पे आधाररत कोई 
ररयि-टाइम डििाइस उपिब्ध नहीं है। इस र्ीलसस में हमारा िक्ष्य पुनराितृ्त अल्गोररथ्मम्स की समस्याओं 
को समझना और उन कलमयों को खत्म करने की दिशा में काम करना है ताकक विश्िसनीय फेज 
पुनर्प्ाणप्त ककया जा सके। इस खोज में, हम 'कम्प्िजेक्सटी' नामक एक नया पैरामीटर र्प्स्तावित करत ेहैं, 
जो ककसी िस्तु की जदटिता का माप र्प्िान करता है।  कम्प्िेजक्सटी पैरामीटर की खालसयत है की यह 
मापे गए फूररयर तीव्रता िेटा से र्प्ाप्त ककया जा सकता है। यही नहीं, इस पैरामीटर से हम  ककसी 
भी  एल्गोररिम द्िारा र्प्ाप्त ऑब्जके्ट ररकिरी का विश्िेषर् भी कर सकते हैं। अतः हम एक पूरी तरह 
से नए दृजटटकोर् का उपयोग करके एक निीन फेज ररट्रीिि अल्गोररर्म पद्धनत को र्प्स्तावित करत े
हैं जजसको हम `कम्प्िजेक्सटी-गाइिेि फेज ररट्रीिि (सीजीपीआर)' से नालमत करते हैं। यह 
कम्प्िेजक्सटी  पैरामीटर द्िारा ननयंत्रत्रत एक ननयलमतीकरर् अल्गोररजथ्ममक योजना है, जो ककसी भी 
मौजूिा एल्गोररिम के सार् संयुक्त होने पर, एक उच्च गुर्ित्ता और विश्िसनीय फेज पुनर्प्ाणप्त करती 
है। इसके अिािा, सीजीपीआर एल्गोररथ्मम के र्प्िशणन का मूल्यांकन र्प्ायोधगक एक्स-रे कोहेरेंट 
डिफै्रक्शन  इमेजजंग िेटा पर भी ककया गया है। यह र्ीलसस आईटे्रटीि एल्गोररिम के संचािन को समझने 
के सार्-सार् विश्िसनीय फूररयर फेज ररट्रीिि पर नए पररर्ाम र्प्िलशणत करती है। इस र्ीलसस में 
र्प्स्तुत कम्प्िेजक्सटी-गाइिेंस अध्ययन से फेज ररट्रीिि सादहत्य में एक नई समझ का योग हुआ  है, 

और इसकी उपयोधगता में कई व्यािहाररक अनुर्प्योग आधाररत डििाइस को सक्षम करने की क्षमता है। 
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