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Abstract

The complexity of optimization problems varies based on the nature of the objective

function, constraints, and structural properties such as sparsity and rank deficiency.

While convex optimization offers well-established solution techniques with strong

theoretical guarantees, many real-world problems are inherently non-convex solving

which remains a significant challenge, making non-convex optimization an active

area of research in science and engineering. This thesis aims to develop efficient

algorithms for solving non-convex problems across three research areas: graph signal

processing, phase-retrieval, and sensing, primarily leveraging and extending classical

methods like block coordinate descent (BCD) and majorization-minimization (MM).

In the area of graph signal processing, this thesis first proposes an MM-based

algorithm to learn a sparse weighted graph by estimating its adjacency matrix under

the assumption that observed signals vary smoothly over the graph nodes. Notably,

the proposed algorithm requires no hyperparameter tuning and features automatic

elimination of inactive variables during iterations, enhancing computational effi-

ciency. Next, the thesis addresses the challenge of learning graphs in the presence of

outliers by maximizing the penalized log-likelihood of the uncorrupted data, select-

ing the penalty using the false discovery rate (FDR) principle, while simultaneously

estimating the number and locations of outliers and the precision matrix under graph

Laplacian constraints. The thesis also considers covariance matrix estimation un-

der positivity and sparsity constraints. It first introduces a BCD-based maximum

likelihood estimation method for estimating covariance matrices with non-negative

off-diagonal elements, which has applications to portfolio selection in finance. Next,

a two-stage procedure is proposed for estimating sparse covariance matrices. First,

the sparsity pattern of the target covariance matrix is estimated using an FDR-based

multiple-hypothesis testing method. Then, the nonzero values are estimated using

either a BCD or a proximal distance approach. Lastly, the thesis presents a unified

framework for estimating sparse covariance matrices by integrating sparsity pattern

selection and covariance matrix estimation in a single step, eliminating the need for

hyperparameter tuning. A cyclic majorization-minimization technique is introduced

within this framework to solve an ℓ0−norm penalized MLE problem.
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Under phase-retrieval, the thesis first introduces a double-loop MM algorithm to

recover the original signal from measurements that contain only the magnitude of

a linear function of the unknown signal, where the measurement noise follows a

Poisson distribution. This is achieved by reformulating the original minimization

problem into a saddle-point problem. The thesis further extends the algorithm to

handle various ℓ1 regularized Poisson phase-retrieval problems (which exploit spar-

sity). Additionally, the thesis proposes an iterative algorithm for the phase-retrieval

problem under the scenario when the measurements follow Poisson plus Gaussian

(PG) distribution, which is a more realistic model in applications like astronomy,

microscopy, medical imaging, and remote sensing. The proposed algorithms are com-

pared with previously proposed algorithms under different experimental settings.

In the area of sensing, the thesis undertakes the problems of optimal placement of

sensors for improving the accuracy of various source localization techniques. First,

the thesis presents an optimal sensor placement methodology, based on MM, for

the hybrid localization technique by reformulating the problem into a saddle-point

problem. The proposed method is designed for A−, D−, and E− optimality criteria

and can work for both uncorrelated and correlated noise in the measurements. Next,

the thesis proposes a numerical method for the optimal placement of the receivers

in a multistatic target localization system (with a single transmitter and multiple

receivers) using A− and D− optimality criteria. The proposed algorithm, based on

the principle of block majorization minimization (block MM), can also handle the

cases where the transmitter also acts as a receiver. Lastly, the thesis focuses on

finding the optimal sensor placements for source localization without any specific

assumption on the actual source position and considering just a region where the

source is likely to be present, yielding a robust design. Moreover, each sensor position

is constrained to lie within a pre-specified set (deployment constraint set). The

proposed methodology, based on Block-MM, can also handle the case of nonuniform

noise variances.

The numerical simulation analysis of all the methods proposed in the thesis over

both synthetic and real-world data demonstrates their superior performance over

the state-of-the-art algorithms.



                                        सार 

अनुकू लन सम˟ाओं की िजटलता उȞेɹ  फ़ं ƕन, बाधाओं और संरचनाȏक गुणों जैसे िक िवरलता और रœक 
की कमी की Ůकृ ित के अनुसार बदलती रहती है।जिबक उȅल  अनुकू लन अǅी तरह से ˕ािपत समाधान 
तकनीकों और मजबूत सैȠांितक गारिंटयों को Ůदान करता है, कई वाˑिवक दुिनया की सम˟ाए ंˢाभािवक 
ŝप से गैर-उȅल होती हœ, िजनका समाधान एक महȕपूणŊ चुनौती बना रहता है। यही कारण है िक गैर-उȅल 
अनुकू लन िवǒान और अिभयांिũकी मŐ शोध का एक िसŢय Ɨेũ बना Šआ है। यह शोध Ůबंध तीन शोध Ɨेũों
—Ťाफ िसưल Ůोसेिसंग, चरण-पुनŮाŊİɑ और संवेदन मŐ गैर-उȅल सम˟ाओं के समाधान के िलए कु शल 
एʎोįरदम िविकसत करने का उȞेɹ  रखता है, जो मुƥ ŝप से ɰॉक कोऑिडŊनेट डीसŐट (बीसीडी) और 
मेजराइज़ेशन-ििमनमाइज़ेशन (एमएम) जैसी पारपंįरक ििवधयों का उपयोग और िवˑार करता है। 

Ťाफ िसưल Ůोसेिसंग के Ɨेũ मŐ, यह शोध पहले एक एमएम आधाįरत एʎोįरदम Ůˑािवत करता है, जो एक ि
वरल  भाįरत Ťाफ को सीखने के िलए उसके िसɄकटता मैिटŌ ƛ का अनुमान लगाता है, इस धारणा के तहत िक 
ŮेिƗत िसưल Ťाफ नोड्स पर सहज ŝप से पįरिवतŊत होते हœ। िवशेष ŝप से, इस Ůˑािवत एʎोįरदम को 
िकसी हाइपरपैरामीटर Ǩूिनंग की आवʴकता नहीं  होती है और यह पुनरावृिȅयों  के दौरान िनİʻय चर  को 
ˢचािलत ŝप से हटा देता है, िजससे गणना दƗता मŐ वृİȠ होती है। अगले चरण मŐ, यह शोध Ůबंध बा˨ मानों 
की उपİ˕ित मŐ Ťाफ सीखने की चुनौती को संबोिधत करता है। यह ि बना ि वकृ त डेटा के दंिडत लॉग-
लाइकलीŠड को अिधकतम करके Ťाफ सीखने का Ůयास करता है, जहाँ दंड का चयन गलत खोज दर 
(एफडीआर) िसȠांत के आधार पर िकया जाता है। साथ ही, यह बा˨ मानों की संƥा और ˕ानों का अनुमान 
लगाने के साथ-साथ Ťाफ लैɘािसयन बाधाओं  के तहत पįरशुȠता मैिटŌ ƛ का भी अनुमान लगाता है। यह शोध 
Ůबंध सकाराȏकता और िवरलता बाधाओं के तहत सहŮसरण मैिटŌ ƛ के अनुमान पर भी िवचार करता है। सबसे 
पहले, यह एक बीसीडी आधाįरत अिधकतम संभावना अनुमान(एमएलई)  ििवध Ůˑुत करता है, जो गैर-
नकाराȏक ऑफ-डायगोनल तȕों  वाले सहसंबंध मैिटŌ ƛ का अनुमान लगाने के िलए उपयोग की जाती है। 
इसका िवȅ मŐ पोटŊफोिलयो चयन जैसे अनुŮयोगों मŐ उपयोग िकया जा सकता इसके बाद, िवरल  सहŮसरण मैिटŌ 
ƛ के अनुमान के िलए एक िȪ-चरणीय ŮिŢया Ůˑािवत की गई है। सबसे पहले, लƙ सहŮसरण मैिटŌ ƛ की 
िवरलता पैटनŊ को एफडीआर-आधाįरत बŠ-पįरकʙना परीƗण ििवध का उपयोग करके अनुमािनत िकया जाता 
है। इसके बाद, गैर-शूɊ मानों का अनुमान या तो बीसीडी या Ůोİƛमल िडːŐस ̊ िʼकोण का उपयोग करके लगाया 
जाता है, जो अनुमािनत सहŮसरण Ťाफ से िवचलनों को दंिडत करता है। अंततः , यह शोध Ůबंध िवˑाįरत बेयेज़ 
सूचना मानदडं (ईबीआईसी), जो एक उǄ-आयामी मॉडल चयन िनयम है, का उपयोग करके ℓ₀-नॉमŊ दंिडत 
एमएलई सम˟ा को हल करके िवरल सहसंबंध मैिटŌ ƛ  के अनुमान के िलए एक एकीकृ त ŝपरखेा Ůˑुत करता 
है। यह ̊िʼकोण िवरलता पैटनŊ चयन और सहसंबंध मैिटŌ ƛ के अनुमान को एक ही चरण मŐ एकीकृ त करता है, ि
जससे हाइपरपैरामीटर Ǩूिनंग की आवʴकता समाɑ हो जाती है। इस ŝपरखेा के अंतगŊत एक चŢीय एमएम 
तकनीक Ůˑुत की गई है। 

चरण-पुनŮाŊİɑ के तहत, यह शोध Ůबंध पहले एक िȪ-चŢ एमएम  एʎोįरदम Ůˑुत करता है, जो के वल 
अǒात िसưल के एक रैİखक फलन के पįरमाण  वाली मापों से मूल िसưल को पुनŮाŊɑ करने के िलए िडज़ाइन 
िकया गया है। यहाँ मािपत शोर पॉइसॉन िवतरण  का अनुसरण करता है। यह मूल लघुकरण सम˟ा को एक 
सैडल-पॉइंट सम˟ा मŐ पुनः संिरचत करके Ůाɑ िकया जाता है। यह शोध Ůबंध आगे इस एʎोįरदम का िवˑार 
ििवभɄ ℓ₁-िनियमतकृ त पॉइसॉन चरण-पुनŮाŊİɑ सम˟ाओं (जो िवरलता का लाभ उठाती हœ) को संभालने के 
िलए करता है। इसके अितįरƅ, शोध Ůबंध उस पįर̊ʴ के तहत चरण-पुनŮाŊİɑ सम˟ा के िलए एक पुनरावृȅ 
एʎोįरदम का Ůˑाव करता है, जब मािपत पॉइसॉन-ɘस-गॉिसयन (पीजी) िवतरण का पालन करते हœ, जो 
खगोल िवǒान, सूƘदशŎ, ििचकȖा इमेिजंग और įरमोट सŐिसंग जैसे अनुŮयोगों मŐ एक अिधक यथाथŊवादी 
मॉडल है। Ůˑािवत एʎोįरदम की तुलना पहले से Ůˑािवत एʎोįरदम से ििवभɄ Ůयोगाȏक पįरİ˕ितयों मŐ 
िकया गया है। 
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संवेदन के Ɨेũ मŐ, यह शोध Ůबंध िविभɄ ŷोत ˕ानीयकरण तकनीको ंकी सटीकता मŐ सुधार के िलए सŐसरो ंकी 
इʼतम İ˕ित िनधाŊरण की सम˟ाओ ंको संबोिधत करता है। सबसे पहले, यह शोध Ůबंध संकर ˕ानीयकरण 
तकनीक के िलए एमएम  आधाįरत इʼतम सŐसर ˕ान िनधाŊरण िविध Ůˑुत करता है, िजसमŐ सम˟ा को सैडल-
पॉइंट सम˟ा के ŝप मŐ पुनः  ˢŝिपत िकया जाता है। Ůˑािवत िविध को A-, D- और E- इʼतमता मानदंडो ंके 
िलए िडज़ाइन िकया गया है और यह माप मŐ असंबȠ  तथा सहसंबद  शोर दोनो ंके साथ कायŊ कर सकती है। 
इसके बाद, शोध Ůबंध एक संƥाȏक िविध  Ůˑुत करता है, जो A- और D- इʼतमता मानदंडो ंका उपयोग 
करके एक बŠˑरीय लƙ ˕ानीयकरण  Ůणाली (िजसमŐ एक टŌ ांसमीटर और कई įरसीवसŊ होते हœ) मŐ įरसीवसŊ 
की इʼतम İ˕ित िनधाŊįरत करने के िलए बनाई गई है। ɰॉक एमएम के िसȠांत पर आधाįरत Ůˑािवत एʎोįरदम 
उन मामलो ंको भी संभाल सकता है जहां टŌ ांसमीटर ˢयं įरसीवर के ŝप मŐ कायŊ करता है। अंततः , यह शोध 
Ůबंध ŷोत ˕ानीयकरण के िलए सŐसर के इʼतम ˕ान चयन पर कŐ िūत है, िबना िकसी िविशʼ धारणा के िक 
ŷोत वाˑव मŐ कहाँ İ˕त है। इसके बजाय, केवल उस Ɨेũ को ȯान मŐ रखा गया है जहाँ उसके मौजूद होने की 
संभावना अिधक है, िजससे एक मजबूत और Ůभावी िडज़ाइन Ůाɑ होता है। इसके अलावा, Ůȑेक सŐसर की 
İ˕ित को एक पूवŊ-िनधाŊįरत सेट (तैनाती बाधा सेट) के भीतर रहने की बाȯता होती है। Ůˑािवत िविध, जो ɰॉक- 
एमएम पर आधाįरत है, असमान शोर Ůŝपो ंके मामलो ंको भी संभाल सकती है। 

Ůˑािवत सभी िविधयो ं का संƥाȏक िसमुलेशन िवʶेषण, िसंथेिटक और वाˑिवक डेटा दोनो ं पर, उɎŐ 
आधुिनकतम  एʎोįरदम की तुलना मŐ ŵेʿ ŮदशŊन दशाŊता है। 
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