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Abstract
With the advent of the Internet of Things (IoT), the quantum of data produced by the

IoT devices poses serious challenges on its storage, communication, computation, secu-

rity, scalability, and system’s energy sustainability. To address these challenges, this dis-

sertation aims at providing frameworks for energy-efficient optimized sensing at the node-

level and network-level in wireless sensor network (WSN)-assisted IoT applications.

Correlation inherent in the monitoring process allows performing sparse/parsimonious

sensing without compromising the sensing quality, thereby saving energy. Further, these

under-sampled measurements are utilized to estimate the process signal and generate its

heat-map across the entire WSN field.

In the first part of the dissertation, a novel centralized adaptive sensor selection frame-

work to improve the durability of a densely deployed WSN monitoring a spatio-temporal

process is developed. Owing to the correlation inherent in the process, the idea of turning-

ON/activating a few sensor nodes (SNs) selected by jointly optimizing the sensing quality

and energy efficiency of the WSN is proposed. A feedback mechanism is developed to

adapt the size of the active SNs set as per the estimated variations of the underlying

process. Further, a joint Principal Component Analysis-Sparse Bayesian Learning (PCA-

SBL) scheme is presented that estimates the process signal across the entire WSN field

(including both active and sleeping SNs). The PCA-based transformation matrix gives a

sparse representation to the process signal, while the SBL uses an approximate overcom-

plete dictionary to estimate it.

Subsequently, to circumvent energy and communication overheads and scalability is-

sues associated with the centralized setting, an adaptive edge computing framework and

its variants are proposed. These decouple the centralized problem into multiple sub-

problems, each solvable at an edge node elected as head of a coverage region containing

a set of SNs. Further, the proposed approach maintains energy balance among the SNs to

avoid outage of network coverage. To limit the accumulation of estimation error in the

sensor selection and estimation tasks, a retraining logic is designed.

Further, the energy efficiency aspect is looked upon for sensing multiple processes

simultaneously (i.e., multi-sensing (MS)). An adaptive MS framework for a network

of densely deployed solar energy harvesting wireless nodes is presented. Each node is

mounted with heterogeneous sensors to sense multiple cross-correlated slowly-varying

parameters/signals. To further increase the energy efficiency, network and node-level
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collaborations-based MS strategies- MS-SP and MS-CC are proposed, which uses spatial

proximity (SP) of nodes and cross-correlation (CC) among parameters to further prune

the active sensors sets. Further, a multi-sensor data fusion technique is presented for

jointly estimating all the parameters across the field nodes using under-sampled measure-

ments sensed by MS-CC based active sensors. For this ill-posed estimation scenario,

double sparsity due to spatial and cross-correlation among measurements is used to de-

rive a PCA-based Kronecker sparsifying basis, and the SBL framework is then used for

joint sparse estimation.

The last part of the dissertation proposes an energy-efficient framework for multi-step

ahead sensing (i.e., taking sensing decisions for multiple measurement cycles in advance)

of a temporal process. Unlike existing schemes in the literature, the temporal variations of

the monitored process are directly used in finding optimized sensing instants of a sensing

window for a SN. A concept of age of sample (AoS) is introduced, and expressions for the

AoS and average AoS functions are derived that capture freshness of sensed samples (or

inter-sample time). To incorporate the effect of process variations, weighted AoS (WAoS)

and its average functions are developed. The framework optimizes this average WAoS

function and energy efficiency of the SN to select a few temporal sensing instances of a

sensing window while maintaining a predefined sensing quality. To make the optimization

problem solvable, an upper bound on the average WAoS is derived and used. Using

the few sensed measurements, the process signal across the entire sensing window is

estimated. To address the non-stationary aspect of the monitored process, the length of

the sensing window is adapted according to the changing correlation of the process.

The energy efficiency and stable sensing performance of the proposed frameworks are

validated using both synthetic and real data of a WSN in the simulation studies. Com-

pared to the closest existing scheme, the proposed decentralized framework provides up

to 84% higher energy efficiency (network lifetime) and improves energy balance among

the SNs without impacting the sensing quality. On synthetic(real) datasets, the MS-SP

and MS-CC strategies are respectively 48.2 (52.09)% and 50.30 (8.13)% more energy-

efficient compared to state-of-the-art (SOTA) techniques while offering stable sensing

quality. On comparison with SOTA, the AoS-based framework provides 30.1% gain in

sensing quality while consuming nearly the same sensing energy. Further, it consumes

22.4% lesser sensing energy to maintain nearly the same sensing quality. Further, heat-

maps of the estimated field signals of parsimoniously sensed multi-source parameters are

also provided which may aid in source localization IoT applications.
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सार 

 

इंटरनेट ऑफ थ ंग्स (IoT) के आगमन के सा , IoT उपकरण द्वारा उत्पाथित डेटा की मात्रा, इसके भंडारण, संचार, 

संगणना, सुरक्षा, मापनीयता, और थसस्टम की ऊर्ाा स्थ रता पर गंभीर चुनौथतयां पेश करता है। इन्ी ंचुनौथतय  ंके 

समाधान के थिए यह श ध प्रबंध वायरिेस सेंसर नेटवका  (WSN)-सहायक आईओटी अनुप्रय ग के न डिेवि और 

नेटवका -स्तर पर ऊर्ाा-कुशि अनुकूथित संवेिन के थिए ढांचा प्रिान करता है। थनगरानी प्रथिया में थनथहत 

सहसंबंध थवरि/पारिशी प्रिशान करने की अनुमथत िेता है संवेिन गुणवत्ता से समझौता थकए थबना संवेिन, थर्ससे 

ऊर्ाा की बचत ह ती है। इसके अिावा, ये अंडर-सैंपि माप का उपय ग प्रथिया संकेत का अनुमान िगाने और 

पूरे WSN के्षत्र के हीट-मैप क  उत्पन्न करने के थिए थकया र्ाता है। 

श ध प्रबंध के पहिे भाग में, एक थ ाथनक-अथ ायी प्रथिया की थनगरानी के थिए सघन रूप से तैनात WSN के 

थ ाथयत्व में सुधार के थिए एक उपन्यास कें द्रीकृत अनुकूिी सेंसर चयन ढांचा थवकथसत थकया गया है। प्रथिया में 

थनथहत सहसंबंध के कारण, WSN की संवेिन गुणवत्ता और ऊर्ाा िक्षता क  संयुक्त रूप से अनुकूथित करके 

चयथनत कुछ सेंसर न ड्स (SNs) क  चािू/सथिय करने का थवचार प्रस्ताथवत है। अंतथनाथहत प्रथिया की अनुमाथनत 

थवथवधताओ ंके अनुसार सथिय एसएन के आकार क  अनुकूथित करने के थिए एक प्रथतथिया तंत्र थवकथसत थकया 

गया है। इसके अिावा, एक संयुक्त थपं्रथसपि कंप नेंट एनाथिथसस-सै्पसा बायेथसयन िथनिंग (पीसीए-एसबीएि) 

य र्ना प्रसु्तत की गई है र्  पूरे डबू्ल्यएसएन फील्ड (सथिय और स्लीथपंग एसएन ि न  ंसथहत) में प्र सेस थसग्नि 

का अनुमान िगाती है। पीसीए-आधाररत पररवतान मैथटि क्स प्रथिया संकेत क  एक थवरि प्रथतथनथधत्व िेता है, 

र्बथक एसबीएि इसका अनुमान िगाने के थिए एक अनुमाथनत पूणा शब्दक श का उपय ग करता है। 

इसके बाि, कें द्रीकृत सेथटंग से रु्डे ऊर्ाा और संचार ओवरहेड्स और से्किेथबथिटी मुद्  ंक  र कने के थिए, एक 

अनुकूिी एर् कंपू्यथटंग फे्रमवका  और इसके वेररएंट प्रस्ताथवत हैं। ये कें द्रीकृत समस्या क  कई उप-समस्याओ ंमें 

थवभाथर्त करते हैं, प्रते्यक क  एसएन के एक सेट वािे कवरेर् के्षत्र के प्रमुख के रूप में चुने गए थकनारे के न ड 

पर हि थकया र्ा सकता है। इसके अिावा, प्रस्ताथवत दृथिक ण नेटवका  कवरेर् के आउटेर् से बचने के थिए 

एसएन के बीच ऊर्ाा संतुिन बनाए रखता है। सेंसर चयन और आकिन कायों में अनुमान तु्रथट के संचय क  

सीथमत करने के थिए, एक पुनप्राथशक्षण तका  तैयार थकया गया है। 

इसके अिावा, ऊर्ाा िक्षता पहिू क  एक सा  कई प्रथियाओ ं(यानी, मल्टी-सेंथसंग (एमएस)) क  समझने के थिए 

िेखा र्ाता है। घनी रूप से तैनात सौर ऊर्ाा संचयन वायरिेस न ड्स के नेटवका  के थिए एक अनुकूिी एमएस 

ढांचा प्रसु्तत थकया गया है। प्रते्यक न ड क  कई िॉस-सहसंबद्ध धीरे-धीरे-थभन्न मापिंड /ंसंकेत  ंक  समझने के 

थिए थवषम सेंसर के सा  रखा गया है। ऊर्ाा िक्षता क  और बढाने के थिए, नेटवका  और न ड-स्तरीय सहय ग-

आधाररत एमएस रणनीथतयााँ- MS-SP और MS-CC प्रस्ताथवत हैं, र्  आगे की छंटाई के थिए मापिंड  ंके बीच 



न ड्स और िॉस-सहसंबंध (CC) की थ ाथनक थनकटता (SP) का उपय ग करती हैं। सथिय सेंसर सेट। इसके 

अिावा, एक मल्टी-सेंसर डेटा फू्यर्न तकनीक क  अंडर-सैंपि माप का उपय ग करके फील्ड न ड्स में सभी 

मापिंड  ंका संयुक्त रूप से आकिन करने के थिए प्रसु्तत थकया गया है। एमएस-सीसी आधाररत सथिय सेंसर 

द्वारा महसूस थकया गया। इस गित अनुमान के पररदृश्य के थिए, माप के बीच थ ाथनक और िॉस-सहसंबंध के 

कारण डबि थवरिता का उपय ग पीसीए-आधाररत ि नकर स्पाथसाफाइंग आधार प्राप्त करने के थिए थकया र्ाता 

है, और एसबीएि ढांचे का उपय ग संयुक्त थवरि आकिन के थिए थकया र्ाता है। 

श ध प्रबंध का अंथतम भाग एक अथ ायी प्रथिया के बहु-चरण आगे संवेिन (यानी, पहिे से कई माप चि  ंके थिए 

संवेिन थनणाय िेना) के थिए एक ऊर्ाा-कुशि ढांचे का प्रस्ताव करता है। साथहत्य में मौरू्िा य र्नाओ ंके थवपरीत, 

एसएन के थिए एक सेंथसंग थवंड  के अनुकूथित सेंथसंग इंस्टेंट क  ख र्ने में थनगरानी प्रथिया के अथ ायी बििाव 

सीधे उपय ग थकए र्ाते हैं। नमूने की आयु (एओएस) की एक अवधारणा पेश की गई है, और एओएस और औसत 

एओएस कायों के थिए अथभव्यस्क्तयां प्राप्त की र्ाती हैं र्  संवेिी नमून  ं(या अंतर-नमूना समय) की तार्गी क  

पकडती हैं। प्रथिया थभन्नताओ ंके प्रभाव क  शाथमि करने के थिए, भाररत AoS (WAoS) और इसके औसत काया 

थवकथसत थकए र्ाते हैं। ढांचा इस औसत WAoS फंक्शन और एसएन की ऊर्ाा िक्षता क  एक पूवाथनधााररत 

संवेिन गुणवत्ता बनाए रखते हुए एक संवेिन थवंड  के कुछ अथ ायी संवेिन उिाहरण  ंका चयन करने के थिए 

अनुकूथित करता है। अनुकूिन समस्या क  हि करने य ग्य बनाने के थिए, औसत WAoS पर एक ऊपरी सीमा 

वु्यत्पन्न और उपय ग की र्ाती है। कुछ संवेिी माप  ंका उपय ग करते हुए, संपूणा संवेिन थवंड  में प्रथिया संकेत 

का अनुमान िगाया र्ाता है। थनगरानी प्रथिया के गैर-स्थ र पहिू क  संब थधत करने के थिए, सेंथसंग थवंड  की 

िंबाई प्रथिया के बििते सहसंबंध के अनुसार अनुकूथित की र्ाती है। 

थसमुिेशन अध्ययन में WSN के थसं ेथटक और वास्तथवक डेटा ि न  ंका उपय ग करके प्रस्ताथवत ढांचे की ऊर्ाा 

िक्षता और स्थ र संवेिन प्रिशान क  मान्य थकया गया है। थनकटतम मौरू्िा य र्ना की तुिना में, प्रस्ताथवत 

थवकेन्द्रीकृत ढांचा ८४% तक उच्च ऊर्ाा िक्षता (नेटवका  र्ीवनकाि) प्रिान करता है और संवेिन गुणवत्ता क  

प्रभाथवत थकए थबना एसएन के बीच ऊर्ाा संतुिन में सुधार करता है। थसं ेथटक (वास्तथवक) डेटासेट पर, एमएस-

एसपी और एमएस-सीसी रणनीथतयां िमशः 48.2 (52.09)% और 50.30 (8.13)% अथधक ऊर्ाा-कुशि हैं, र्  

अत्याधुथनक (SOTA) तकनीक  ंकी तुिना में स्थ र सेंथसंग प्रिान करती हैं। गुणवत्ता। SOTA के सा  तुिना करने 

पर, AoS- आधाररत ढांचा िगभग समान संवेिन ऊर्ाा की खपत करते हुए संवेिन गुणवत्ता में 30.1% िाभ प्रिान 

करता है। इसके अिावा, यह िगभग समान संवेिन गुणवत्ता बनाए रखने के थिए 22.4% कम संवेिन ऊर्ाा की 

खपत करता है। इसके अिावा, पारसीम नीिी सेंथड मल्टी-स सा पैरामीटसा के अनुमाथनत फील्ड थसग्नि के 

हीटमैप्स हैं यह भी प्रिान थकया गया है र्  स्र त थ ानीयकरण IoT अनुप्रय ग  ंमें सहायता कर सकता है। 
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