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ABSTRACT

Modern imaging systems are the synergic meld of unconventional hardware design and

sophisticated algorithms. The typical data in these systems do not even visually resemble

the image of an object whereas it is in a coded form. The task of image reconstruction

algorithms is to invert this coding by solving a mathematical problem and provide a vi-

sually interpretable image. The major challenge in solving the inverse imaging problem is

that the acquired data is incomplete and noisy. An efficient framework to solve such prob-

lems involves optimization of specific objectives like data-fit error and sparsity penalty by

minimizing a combined cost function. This formulation offers a great possibility to achieve

unconventional image reconstruction which is otherwise not possible with traditional imag-

ing techniques. However, a basic roadblock preventing the application of optimization

algorithms in practical imaging devices is the involvement of a free parameter called reg-

ularization parameter. The quality of the recovered object is critically dependent on its

choice. Moreover, the tuning procedure involves subjective intervention for image quality

assessment. The daunting task of tuning the free parameter can initimidate the end-users

to possibly switch to naive imaging techniques with sub-optimal performance. The thesis

addresses this problem by proposing a novel optimization framework of ‘mean gradient

descent (MGD)’ which does not involve such critical free parameters. The idea of MGD is

based on an interesting perspective of attaining a balance between the data-fit error and

regularization terms instead of attaining a total cost minimization. The new methodology

is simple to implement computationally and provides a generic framework to solve a range

of inverse problems in imaging. The proposed framework is observed to successfully solve

the important inverse imaging problems of image deconvolution, quantitative phase imag-

ing and the problem of 3D imaging in digital holography. With the robust and adaptive

framework of MGD, it is possible to get phase recovery with full detector resolution and

accuracy better than shot-noise limit from a single-shot hologram data. The thesis further

delves into intriguing and fundamental inquiries concerning the concept of reconstructing

3D images in digital holography, using the robust algorithm. A renewed understanding of

the nature of 3D reconstruction through intuitive and mathematical analysis is presented.

A sparsity based optimization framework is then proposed to solve the 3D reconstruction

problem from a single de-focused digital hologram. The proposed methodology is observed

to provide 3D phase recovery, of weakly scattering objects like biological cells, with axially



localized volume. The imaging performance as demonstrated in the thesis with optimiza-

tion based formulation, is in principle not possible to achieve with conventional imaging

techniques. We believe that the capability of MGD optimization to handle versatile data

sets and imaging configurations in a uniform manner, as demonstrated in the thesis, can

make it amenable to various device-based applications in imaging.



सार 
 

आधुनिक इमेन िंग निस्टम अपरिंपरागत हार्डवेयर नर्जाइि और नवशेषज्ञ एल्गोररदमोिं का ििंयो ि हैं। इि 

निस्टम में िामान्यतः  रे्टा एक वसु्त की इमे  िे निन्न होता है,  बनक वास्तव में वह कोनर्िंग के रूप में होता 

है। इमे  पुिनिडमाडण (ररकवरी) एल्गोररदम का कायड गनणतीय िमस्या को हल करके इि कोनर्िंग को 

उलटिा और एक दृश्य व्याख्या योग्य इमे  प्रदाि करिा है। उलट (इिविड) इमेन िंग िमस्या को हल करिे 

में मुख्य चुिौती यह होती है नक प्राप्त रे्टा अपूणड और िोइजी होता है। ऐिी िमस्याओिं को हल करिे के नलए 

एक कुशल फे्रमवकड  में ििंयुक्त कॉस्ट फिं क्शि को कम करके रे्टा-नफट तु्रनट और स्पानिडटी दिंर्  ैिे नवनशष्ट 

उदे्दश्योिं को ऑनिमाइज नकया  ाता है। यह फॉमूडलेशि अपरिंपरागत इमे  पुिनिडमाडण प्राप्त करिे की एक 

बडी ििंिाविा प्रदाि करता है  ो अन्यथा पारिंपररक इमेन िंग तकिीकोिं के िाथ ििंिव िही िं है। हालााँनक, 

व्यावहाररक इमेन िंग उपकरणोिं में ऑनिमाइ ेशि एल्गोररदम के अिुप्रयोग को रोकिे वाली एक बुनियादी 

बाधा एक फ्री पैरामीटर की िागीदारी है न िे रेगुलराईजेशि पैरामीटर कहा  ाता है। पुिप्राडप्त इमे  की 

उत्तमता इि पैरामीटर के चयि पर महत्वपूणड रूप िे नििडर करती है। इिके अलावा, पैरामीटर टू्यनििंग 

प्रनिया में इमे  की उत्तमता का मूल्ािंकि करिे के नलए व्यक्तक्तपरक हस्तके्षप की आवश्यकता होती है।  

फ्री पैरामीटर को टू्यि करिे का चुिौतीपूणड कायड इमेन िंग उपकरणोिं के उपयोगकताडओिं को ििंिवतः  उप-

इष्टतम प्रदशडि करिे वाली पारिंपररक इमेन िंग तकिीकोिं पर क्तिच करिे के नलए पे्रररत कर िकता है। यह 

थीनिि `मीि गे्रनर्एिं ट नर्िेंट (एम ीर्ी)' िामक एक िवीितम ऑनिमाइ ेशि फे्रमवकड  प्रस्तानवत करके 

इि िमस्या का िमाधाि करती है,  ो इि प्रकार के महत्वपूणड फ्री पैरामीटरोिं को शानमल िही िं करता है। 

एम ीर्ी का धे्यय ििंयुक्त कॉस्ट फिं क्शि नू्यितमकरण प्राप्त करिे के ब ाय रे्टा-नफट तु्रनट और 

रेगुलराइजेशि (स्पानिडटी) उदे्दश्योिं के बीच ििंतुलि प्राप्त करिे के एक नदलचस्प पररपे्रक्ष्य पर आधाररत है। 

िई पद्धनत कम्प्यूटेशिल रूप िे लागू करिे में िरल है और नवनिन्न इिविड इमेन िंग िमस्याओिं की श्रिंखला 

को हल करिे के नलए एक व्यापक फे्रमवकड  प्रदाि करती है। थीनिि में इि प्रस्तानवत फे्रमवकड  को इमे  

नर्किं वोलू्शि, नर्न टल होलोग्राफी में क्ािंनटटेनटव फे  इमेन िंग और नत्र-आयामी (3र्ी) इमेन िंग की 

महत्वपूणड इिविड इमेन िंग िमस्याओिं को िफलतापूवडक हल करिे के नलए प्रयोग नकया गया है। एम ीर्ी 

के रोबस्ट ऑनिमाइ ेशि  फे्रमवकड  के िाथ, एकल-शॉट होलोग्राम रे्टा िे शॉट- िॉइज िीमा िे बेहतर 

फे  यथाथडता और पूणड नर्टेक्टर ररजॉलू्शि के िाथ फे  प्राप्त करिा ििंिव है। यह थीनिि एम ीर्ी 

एल्गोररदम का उपयोग करके नर्न टल होलोग्राफी में 3र्ी इमे  के पुिनिडमाडण की इमेन िंग िमस्या िे 

ििंबिंनधत नदलचस्प और मौनलक प्रश्ोिं पर प्रकाश र्ालती है। िह  ज्ञाि युक्त और गनणतीय नवशे्लषण के 

माध्यम िे परिंपरागत 3र्ी पुिनिडमाडण की प्रकर नत की एक िई िमझ प्रसु्तत की गई है। इिके बाद एक 

स्पानिडटी आधाररत ऑनिमाइ ेशि फे्रमवकड  प्रस्तानवत नकया गया है  ो एकल नर्फोकि होलोग्राम िे 3र्ी 

ररकवरी िमस्या का िमाधाि करिे के नलए उपयुक्त है। प्रस्तानवत पद्धनत  ैनवक कोनशकाओिं  ैिे प्रकाश 

का कम ोर प्रकीणडि (सै्कटररिंग) करिे वाले वसु्तओिं की 3र्ी फे  ररकवरी अक्षीय रूप िे स्थािीयकर त 

मात्रा के िाथ (नवध एक्तिअली लोकलाए र् वॉलू्म) प्रदाि करिे में िक्षम है। थीनिि में यह स्पष्ट निद्ध 

नकया गया है नक  ो इमेन िंग परफॉरमेंि प्रस्तानवत ऑनिमाइ ेशि आधाररत फॉमूडलेशि िे प्राप्त की  ा 



िकती है, वह पारिंपररक इमेन िंग तकिीकोिं के िाथ हानिल करिा अििंिव है। हमारा माििा है नक 

एम ीर्ी फे्रमवकड  की नवनिन्न रे्टा िेट और इमेन िंग कॉक्तफफगरेशि के नलये इष्टतम इमे  ररकवरी प्रदाि 

करिे की क्षमता,  ैिा नक थीनिि में नदखाया गया है, इिे इमेन िंग में नवनिन्न नर्वाइि-आधाररत अिुप्रयोगोिं 

के नलए उपयुक्त बिा िकती है। 
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hologram formation process which takes information about a 3D volume to

a 2D detector plane. The back-propagation of the object field is seen to be
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