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Abstract

Internet of Things (IoT) has gained tremendous popularity with the recent fast-paced tech-

nological advances in embedded programmable electronic and electro-mechanical systems,

miniaturization, and their networking ability. IoT is expected to change the way of human ac-

tivities by extensively networked monitoring, automation, and control. However, widespread

application of IoT is associated with numerous challenges on communication and storage

requirements, energy sustainability, and security. Also, IoT service quality requirements are

application-specific. In this dissertation, we have identified novel methodologies to exploit the

data-driven IoT framework for optimization of resources and development of context-aware

cognitive applications in a massive machine type communication context. Through practi-

cal case studies, IoT application specific unique approaches and optimization techniques are

proposed to reduce the data handling footprint, leading to communication bandwidth, cloud

storage, and energy saving, without compromising service quality, thereby making them vi-

able for wide-ranging adoption.

In the first part of dissertation, we introduce a novel data-driven framework for data prun-

ing in wide area monitoring and control in smart grid, which is an emerging IoT application.

Due to stringent latency constraints, packet losses and end-to-end transmission delay exceed-

ing the permitted threshold values may jeopardize the stability of power grid. However, tran-

sient occurrences in the grid are relatively sparse, and much of the data is routine monitoring

data having high redundancy. The proposed framework exploits the temporal correlatedness in

the consecutive samples to dynamically prevent redundant Phasor Measurement Unit (PMU)

data from being transmitted without affecting the quality of power grid health monitoring. The

missing samples are predicted at the receiving end using ε-support vector regression model. It

is noted that though PMU data has high temporal correlation, it actually characterizes a non-

stationary process. Consequently, hyper-parameters of the prediction model are recomputed

as necessary to maintain the accuracy and robustness of prediction. Also, for low runtime



complexity, some of the hyper-parameters are precomputed using empirical optimization of

offline data characteristics. Appropriate performance indices are defined to quantify the per-

formance of the proposed algorithm, and its computational latency is estimated via online

execution using Simulink model. It is found that the proposed dynamic prediction algorithm

selectively transmits the PMU data, thereby achieving up to 90% reduction in channel band-

width requirement without affecting the quality of stability monitoring of the system. Further,

comparison of the proposed algorithm with the closest competitive scheme demonstrates 73%

and 60% better performance, respectively, in terms of power system health monitoring and

bandwidth saving.

Subsequently, in the next part intelligent data pruning is investigated for automated elec-

tric metering in smart cities, which, similar to PMU data, is expected to increase the volume

of network traffic exponentially. However, it does not possess the same nature of dynamics

as the PMU data, and is more relaxed in terms of delay tolerance. It may be noted that as the

granularity of sampling average power consumption in smart meter increases, compressibil-

ity of the data reduces, owing to irregular load profile. Besides, the data appears incoherent

in time domain, though it can actually be represented by a sparsifying basis. Thus, adap-

tively choosing the sparsity over optimum batch size before data transmission can be utilized

for substantial reduction in data volume. To this end, considering high resolution data at the

smart meter, the problem of smart meter data characterization and reduction is addressed to

achieve higher compression gains and reduced bandwidth requirement for data transmission

from smart meter to the data collector. A novel Gaussian mixture based model is proposed

for the characterization of high frequency smart meter data, which is used in evaluating the

quality of data reduction at the smart meter. Further, an adaptive data reduction scheme us-

ing compressive sampling is devised to operate at the smart meter which achieves about 40%

bandwidth saving in data transmission to the nearest collection center without any appreciable

loss of information. Performance comparison of the proposed data reduction scheme with an

existing competitive approach demonstrates noise robustness during data transmission. Ad-



ditionally, to achieve the same order of Root Mean Square Error (RMSE), bandwidth saving

with the proposed scheme is 12.8% and 7.4% higher, respectively, for data sampled at 1 sec-

ond and 30 seconds. Real-time implementation of the proposed system level design is tested

on smart meters deployed at IIT Delhi campus.

Finally, in the last part, channel-adaptive transmission strategies based on simple yet ef-

ficient channel prediction frameworks using stochastic modeling and data-driven learning of

channel variability are proposed for sporadic but time-critical PMU data. The proposed chan-

nel prediction frameworks are accompanied with adaptive channel coding that assigns re-

dundant symbols to the packet in accordance with the current channel state. A probing-based

transmission scheme is also proposed which is considered as the benchmark for comparing the

stochastic model-based and learning-based approaches. Through large-scale simulations, the

prediction and packet loss performance is analyzed at varying Signal-to-Noise Ratio (SNR)

and fading conditions. The results demonstrate that, for a given channel fading condition,

packet loss probability of the proposed learning-based transmission closely matches with the

benchmark scheme, while with the stochastic model-based prediction the loss probability is

found to be 12.3% higher. However, the respective signalling overhead requirements are 38%

and 98% lower with respect to the benchmark.



सार 
इटंरनेट ऑफ थ ंग्स (IoT) न ेहाल ही में तेजी से उभरती तकनीकी के सा  जबरदस्त लोकथियता हाथसल की ह।ै बडे 

पैमाने पर नेटवकक  की थनगरानी, स्वचालन और थनयंत्रण द्वारा एम्बेडेड िोग्राम इलेक्ट्रॉथनक और इलेक्ट्रो-मैकेथनकल थसस्टम 

में िगथत, लघकुरण, और उनकी नेटवथकिं ग क्षमता। IoT से मानवीय गथतथवथियों के तरीके को बदलने की उम्मीद की 

जाती ह ै। हालांथक, व्यापक IoT का अनिुयोग संचार और भंडारण पर कई चनुौथतयों से जडुा ह ैआवश्यकताओ,ं ऊजाक 

थस् रता और सरुक्षा। इसके अलावा, IoT सेवा की गणुवत्ता की आवश्यकताएं हैं आवेदन थवशेष। इस शोि िबंि में, हमन े

शोषण करन ेके थलए उपन्यास पद्धथत की पहचान की ह ैसंसािनों के अनकूुलन और संदभक-जागरूक के थवकास के थलए 

डेटा-संचाथलत IoT ढांचा एक बडे पैमाने पर मशीन िकार के संचार संदभक में संज्ञानात्मक अनिुयोग। व्यावहाररक के 

माध्यम से मामले के अध्ययन, IoT आवेदन थवथशष्ट अथद्वतीय दृथष्टकोण और अनकूुलन तकनीक हैं संचार बैंडथवड् , 

बादल के थलए अग्रणी डेटा हैंडथलंग पदथचह्न को कम करने का िस्ताव भंडारण, और ऊजाक की बचत, सेवा की गणुवत्ता 

से समझौता थकए थबना, थजससे उन्हें व्यवहायक बनाया जा सके व्यापक अपनाने के थलए।  

 

शोध प्रबंध के पहल ेभाग में, हम डेटा प्रनू ंग के नलए एक उपन्यास डेटा-संचानलत रूपरेखा पेश करत ेहैं स्माटट निड में 

व्यापक क्षेत्र की न गरा ी और न यंत्रण, जो एक उभरता हुआ IoT अ पु्रयोग ह।ै कडे निलंबता बाधाओ ंके कारण पैकेट 

के  कुसा  और एंड-टू-एंड ट्ांसनमश  दरेी से अनधक ह ैअ मुत थ्रेशोल्ड मा  पािर निड की नस्िरता को खतरे में डाल 

सकते हैं। हालााँनक, क्षनणक निड में हो  ेिाली घट ाए ंअपेक्षाकृत निरल हैं, और अनधकांश डेटा न यनमत न गरा ी ह ैउच्च 

अनतरेक िाले डेटा। प्रस्तानित रूपरेखा अस्िायी सहसंबंध का शोषण करती ह ैलगातार  म ूों में गनतशील पीएमय ूडेटा को 

प्रसाररत हो  ेसे रोक  ेके नलए गनतशील रूप से पािर निड स्िास््य न गरा ी की गणुित्ता को प्रभानित नकए नब ा। लापता 

 म ू ेप्राप्त-अतं िेक्टर-प्रनतगम  प्रनतगम  मॉडल का उपयोग करके भनिष्यिाणी की जाती ह।ै यह उल्लेख ीय ह ै नक 

हालांनक पीएमय ू डेटा में उच्च अस्िायी सहसंबंध ह,ै यह िास्ति में एक गैर-नस्िर ह ैप्रनिया।  तीजत , भनिष्यिाणी 

मॉडल के हाइपर-मापदडंों को आिश्यक रूप से प ु: प्रनतनित नकया जाता ह ैभनिष्यिाणी की सटीकता और मजबतूी को 

ब ाए रख  ेके नलए। इसके अलािा, कम र टाइम जनटलता के नलए, कुछ हाइपर-पैरामीटर ऑफ़लाइ  डेटा के अ भुिजन्य 

अ कूुल  का उपयोग करके पिूट-न नमटत हैं निशेषताएाँ। उपयकु्त प्रदशट  सचूकांकों के प्रदशट  को न धाटररत कर  ेके नलए 

पररभानषत नकया गया ह ैप्रस्तानित एल्गोरर्म, और इसकी कम्प्यटेूश ल निलंबता का उपयोग ऑ लाइ  न ष्पाद  के 

माध्यम से नकया जाता ह ै नसमनुलंक मॉडल। यह पाया गया ह ै नक प्रस्तानित गनतशील भनिष्यिाणी एल्गोरर्म चनु दंा 

प्रसाररत करता ह ैपीएमय ूडेटा, नजससे चै ल बैंडनिड्ि की आिश्यकता में 90% तक की कमी होती ह ै नसस्टम की 

नस्िरता न गरा ी की गणुित्ता को प्रभानित नकए नब ा। इसके अलािा, की तुल ा न कटतम प्रनतस्पधी योज ा के साि 

प्रस्तानित एल्गोरर्म 73% और 60% बेहतर प्रदनशटत करता ह ैप्रदशट , िमशः, नबजली व्यिस्िा स्िास््य न गरा ी 

और बैंडनिड्ि बचत के संदभट में। 

 

इसके बाद, अगले भाग में स्िचानलत इलेनक्ट्क के नलए बनुिमा  डेटा प्रनू ंग की जांच की जाती ह ैस्माटट शहरों में पैमाइश, 

जो नक पीएमय ूडेटा के समा  ह,ै की मात्रा में िनृि की उम्पमीद ह ै ेटिकट  टै्नफ़क का तेजी से हो ा। हालांनक, यह गनतशीलता 

की समा  प्रकृनत के अनधकारी  हीं ह ैपीएमय ूडेटा के रूप में, और दरेी सनहष्णतुा के मामले में अनधक आराम ह।ै यह 

ध्या  नदया जा सकता ह ैनक के रूप में स्माटट मीटर में औसत नबजली की खपत का  म ूा ले  ेकी क्षमता बढ़ जाती ह,ै 

संपीनडतता डेटा के कम हो  ेसे अन यनमत लोड प्रोफ़ाइल के कारण। इसके अलािा, डेटा असंगत प्रतीत होता ह ैसमय 

डोमे  में, हालांनक इसे िास्ति में एक स्पानसटफाइगं आधार द्वारा दशाटया जा सकता ह।ै इस प्रकार, अ कूुल रूप से डेटा 

ट्ांसनमश  के उपयोग से पहले इष्टतम बैच आकार पर स्पनसटटी का चय  कर ा डेटा की मात्रा में पयाटप्त कमी के नलए। यह 



अतं कर  ेके नलए, उच्च संकल्प डेटा पर निचार कर रहा ह ैस्माटट मीटर, स्माटट मीटर डेटा लक्षण िणट  और कमी की 

समस्या को संबोनधत नकया जाता ह ैउच्च संपे्रषण लाभ और डेटा ट्ांसनमश  के नलए बैंडनिड्ि की आिश्यकता को कम 

कर ा स्माटट मीटर से डेटा कलेक्टर तक। एक उपन्यास गाऊसी नमश्रण आधाररत मॉडल प्रस्तानित ह ैउच्च आिनृत्त स्माटट 

मीटर डेटा के लक्षण िणट  के नलए, नजसका उपयोग मलू्यांक  कर े में नकया जाता ह ैस्माटट मीटर पर डेटा की कमी की 

गणुित्ता। इसके अलािा, एक अ कूुली डेटा कमी योज ा का उपयोग कर कंपे्रनसि सैंपनलंग को स्माटट मीटर में संचानलत 

कर  ेके नलए तैयार नकया जाता ह ैजो लगभग 40% प्राप्त करता ह ैनकसी भी प्रशंस ीय के नब ा न कटतम संिह कें द्र के 

नलए डेटा ट्ांसनमश  में बैंडनिड्ि की बचत जा कारी का  कुसा । एक के साि प्रस्तानित डेटा कटौती योज ा की प्रदशट  

तुल ा मौजदूा प्रनतस्पधाटत्मक दृनष्टकोण डेटा ट्ांसनमश  के दौरा  शोर की मजबतूी को दशाटता ह।ै साि ही, आरएमएसई के 

समा  आदशे को प्राप्त कर  ेके नलए, प्रस्तानित योज ा के साि बैंडनिड्ि की बचत ह ै12.8% और 7.4% अनधक, 

िमशः, 1 सेकंड और 30 सेकंड में सैंपल नलए गए डेटा के नलए। ररयल टाइम आईआईटी नदल्ली कैं पस में तै ात स्माटट 

मीटरों पर प्रस्तानित नसस्टम लेिल नडजाइ  के कायाटन्िय  का परीक्षण नकया जाता ह।ै 

 

अतं में, अनंतम भाग में, सरल अभी तक कुशल पर आधाररत चै ल-अ कूुली पारेषण रण ीनतयों स्टोकेनस्टक मॉडनलंग 

और डेटा-चानलत नशक्षण का उपयोग करके चै ल की भनिष्यिाणी की रूपरेखा चै ल पररितट शीलता नछटपटु लेनक  

समय-महत्िपणूट पीएमय ूडेटा के नलए प्रस्तानित ह।ै प्रस्तानित चै ल भनिष्यिाणी चौखटे अ कूुली चै ल कोनडंग के साि 

होती ह ैजो न रिटक बताती ह ैितटमा  चै ल नस्िनत के अ सुार पकेैट को प्रतीक। एक जांच-आधाररत ट्ांसनमश  स्कीम 

भी प्रस्तानित ह ैनजसे तुल ा कर े के नलए बेंचमाकट  मा ा जाता ह ैस्टोकेनस्टक मॉडल-आधाररत और सीख -ेआधाररत 

दृनष्टकोण। बडे पैमा  ेपर नसमलेुश  के माध्यम से, भनिष्यिाणी और पैकेट  कुसा  के प्रदशट  का निशे्लषण एसए आर 

और लुप्त होती नस्िनतयों में नकया जाता ह।ै पररणाम प्रदनशटत करत ेहैं नक, नकसी नदए गए चै ल लुप्त हो  ेकी नस्िनत के 

नलए, पैकेट  कुसा  की संभाि ा प्रस्तानित लन िंग-आधाररत ट्ांसनमश  बेंचमाकट  योज ा के साि न कटता से मेल खाता 

ह,ै जबनक स्टोकेनस्टक मॉडल-आधाररत भनिष्यिाणी के साि  कुसा  की संभाि ा 12.3% अनधक पाई जाती ह।ै 

हालांनक, संबंनधत नसग् नलंग ओिरहडे की आिश्यकताए ंसम्पमा  के साि 38% और 98% कम हैं बेंचमाकट  के नलए। 
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