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Abstract
Wireless sensor networks are gaining enormous attention for monitoring physical con-

ditions in various applications. The network consists of many densely/sparsely deployed

wireless sensor nodes. The field-deployed battery-powered sensor nodes equipped with

power-hungry sensors often suffer from limited energy availability due to the limited

battery capacity. The energy consumption is higher for the sensor hubs equipped with

multiple sensors monitoring multiple parameters in the environment. To this end, this

dissertation aims at developing efficient smart sensing approaches to enhance the energy

sustainability of such WSNs. A sensor node equipped with a sensor monitoring the vari-

ation of a particular parameter in time often exhibits a high temporal correlation that

has been exploited in this study to smartly sense the parameter. In the case of a multi-

sensing node, the signal variation of multiple parameters sensed in the same environment

possesses a good cross-correlation among them, which has been exploited to optimize

energy consumption in a multi-sensing node.

As a first step, a learning-based optimization strategy is developed for a multi-sensing

node using Upper Confidence Bound algorithm to select an optimum active sensor set in

a measurement cycle based on the cross-correlations among the parameters, energy con-

sumed by the sensors, and the energy available at the node. Further, a Gaussian process

regressor-based prediction model is used to predict the parameter values of inactive sen-

sors from the cross-correlated parameters of active sensors. To evaluate the performance

of the proposed framework in real-life applications, the algorithm has been implemented

in an air pollution monitoring sensor node consisting of seven sensors. The node has been

deployed on the campus of IIT Delhi. It has been observed that the proposed algorithm

significantly reduces the energy consumption of the node.

Further, to optimize the sensing energy consumption of each sensor in the node, a

learning-based adaptive sampling framework is developed that explores the sparsity in

the time series data and finds optimal sampling instants for the next measurement cycle.

The Principal component analysis is used to sparsify the time domain signal and the sparse

signal is reconstructed from its low-dimensional signal using the sparse Bayesian learning

method. An optimization function is formed that solves the trade-off between accuracy

and energy consumption and finds the optimal sampling instants for the next measure-

ment cycle. The simulation results validate that the proposed smart sensing method sig-

nificantly reduces the sensing energy consumption of the individual sensors in the node.
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In the next study, a novel edge intelligence-based data-driven dynamic priority sens-

ing and transmission framework is developed to optimize energy efficiency as well as

sensing accuracy. The proposed framework jointly exploits the cross-correlation among

the sensing parameters and temporal correlation of the individual sensing signals to find

an optimal active sensor set and optimal sampling instants of the sensors in the next mea-

surement cycle. The length of measurement cycle is dynamically decided based on the

change in cross-correlation among the parameters and the system state. A discounted

upper confidence bound algorithm-based optimization function is formulated to find the

optimal active sensor set by solving the trade-off among cross-correlation, energy con-

sumption, and length of measurement cycle. The proposed framework uses Gaussian

process regressor-based prediction models to estimate the temporal and cross-correlated

parameters of the active and inactive sensor set, respectively. The sampling interval of

each active sensor is dynamically adapted based on the temporal prediction error. Exten-

sive simulations are performed on air pollution monitoring dataset to validate the efficacy

of the proposed framework in both real-time and non-real-time applications.

The real-life deployments of air pollution monitoring systems are sparse, due to large

size, high cost, and high-power consumption. Such sparsely deployed sensing stations

are unable to provide a fine granular pollution mapping of a given geographical area.

By deploying low cost, low power, miniature air pollution monitoring sensor nodes, the

air pollution of the whole area can be accurately measured. However, accuracy of the

sensed data of the low cost miniature sensing nodes needs to be addressed. Thus, an

autocalibration method of low cost MSNs, with the help of sparsely deployed high cost

sensing stations is proposed. The datasets from the HCSSs are collected and used to

calibrate the MSN using a suitable learning-based regressor model at the nearby edge

node. Further, a cross-correlation based method of determining the optimum time to re-

calibrate the low cost sensors in a multi-sensing node is also proposed. This method

eliminates the requirement of taking the MSNs offline to calibrate/re-calibrate them. To

apply the proposed autocalibration method, this paper additionally presents the design

of a low cost, low power particulate matter sensor. To validate the performance of the

low cost PM sensor, the calibrated PM data are compared with the data collected from a

colocated commercially available PM sensor, which is considered as a reference. The low

cost PM sensor is 91% more cost efficient and 57% more energy efficient compared to

the commercial high cost PM sensor, while maintaining the sensing error within a given

threshold.
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सार  

(Abstract in Hindi) 
 

विविन्न अनुप्रयोगोों में िौविक स्थिवियोों की वनगरानी के विए िायरिेस सेंसर नेटिकक  पर अत्यविक ध्यान विया जा रहा है। 

नेटिकक  में कई सघन / कम िैनाि िायरिेस सेंसर नोड होिे हैं। विजिी की खपि िािे सेंसर से िैस के्षत्र-िैनाि िैटरी-

सोंचाविि सेंसर नोड्स अक्सर सीवमि िैटरी क्षमिा के कारण सीवमि ऊजाक उपिब्धिा से पीव़िि होिे हैं। पयाकिरण में कई 

मापिोंडोों की वनगरानी करने िािे कई सेंसर से िैस सेंसर हि के विए ऊजाक की खपि अविक होिी है। इसके विए, इस शोि 

प्रिोंि का उदे्दश्य ऐसे डबू्ल्यएसएन की ऊजाक स्थिरिा को िढाने के विए कुशि स्माटक सेंवसोंग दृविकोण विकवसि करना है। 

समय में एक विशेष पैरामीटर की विन्निा की वनगरानी करने िािे सेंसर से िैस एक सेंसर नोड अक्सर एक उच्च अथिायी 

सहसोंिोंि प्रिवशकि करिा है वजसका उपयोग इस अध्ययन में स्माटक िरीके से पैरामीटर को समझने के विए वकया गया है। 

मल्टी-सेंवसोंग नोड के मामिे में, एक ही िािािरण में महसूस वकए गए कई मापिोंडोों की वसग्नि विन्निा उनके िीच एक अच्छा 

क्रॉस-सहसोंिोंि रखिी है, वजसका िहु-सेंवसोंग नोड में ऊजाक खपि को अनुकूविि करने के विए शोषण वकया गया है। 

पहिे किम के रूप में, अपर कॉस्िडेंस िाउोंड एल्गोररद्म का उपयोग करिे हुए मल्टी-सेंवसोंग नोड के विए एक िवनिंग-िेथड 

ऑविमाइजेशन रणनीवि विकवसि की गई है, जो पैरामीटसक के िीच क्रॉस-सहसोंिोंिोों, सेंसर द्वारा खपि ऊजाक के आिार पर 

माप चक्र में एक इििम सवक्रय सेंसर सेट का चयन करने के विए है। , और नोड पर उपिब्ध ऊजाक। इसके अिािा, सवक्रय 

सेंसर के क्रॉस-सहसोंिद्ध पैरामीटर से वनस्िय सेंसर के पैरामीटर मानोों की िविष्यिाणी करने के विए एक गॉवसयन प्रवक्रया 

रेवजस्टर-आिाररि िविष्यिाणी मॉडि का उपयोग वकया जािा है। िास्तविक जीिन के अनुप्रयोगोों में प्रस्ताविि ढाोंचे के 

प्रिशकन का मूल्ाोंकन करने के विए, एल्गोररिम को िायु प्रिूषण वनगरानी सेंसर नोड में िागू वकया गया है वजसमें साि सेंसर 

शावमि हैं। नोड को IIT विल्ली के पररसर में िैनाि वकया गया है। यह िेखा गया है वक प्रस्ताविि एल्गोररिम नोड की ऊजाक 

खपि को काफी कम कर िेिा है। 

इसके अिािा, नोड में प्रते्यक सेंसर की ऊजाक खपि को अनुकूविि करने के विए, एक सीखने-आिाररि अनुकूिी 

नमूनाकरण ढाोंचा विकवसि वकया गया है जो समय श्रोंखिा डेटा में विरििा की प़ििाि करिा है और अगिे माप चक्र के 

विए इििम नमूनाकरण का पिा िगािा है। वप्रोंवसपि कों पोनेंट एनाविवसस का उपयोग टाइम डोमेन वसग्नि को कम करने 

के विए वकया जािा है और स्पासक िायेवसयन िवनिंग मेिड का उपयोग करके इसके िो-डायमेंशनि वसग्नि से स्पासक वसग्नि 

को वफर से िनाया जािा है। एक ऑविमाइजेशन फों क्शन िनिा है जो सटीकिा और ऊजाक की खपि के िीच व्यापार-िोंि 

को हि करिा है और अगिे माप चक्र के विए इििम नमूनाकरण का पिा िगािा है। वसमुिेशन के पररणाम इस िाि की 

पुवि करिे हैं वक प्रस्ताविि स्माटक सेंवसोंग विवि नोड में अिग-अिग सेंसर की सेंवसोंग ऊजाक खपि को काफी कम कर िेिी है। 

अगिे अध्ययन में, ऊजाक िक्षिा के साि-साि सोंिेिन सटीकिा को अनुकूविि करने के विए एक उपन्यास एज इोंटेविजेंस-

आिाररि डेटा-सोंचाविि गविशीि प्रािवमकिा सोंिेिन और सोंचरण ढाोंचा विकवसि वकया गया है। प्रस्ताविि रूपरेखा सोंयुक्त  
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रूप से अगिे माप चक्र में एक इििम सवक्रय सेंसर सेट और सेंसर के इििम नमूने के उिाहरणोों को खोजने के विए सोंिेिन 

मापिोंडोों और व्यस्क्तगि सोंिेिी सोंकेिोों के अथिायी सहसोंिोंि के िीच क्रॉस-सहसोंिोंि का शोषण करिी है। माप चक्र की 

िोंिाई गविशीि रूप से पैरामीटर और वसस्टम स्थिवि के िीच क्रॉस-सहसोंिोंि में पररििकन के आिार पर िय की जािी है। 

क्रॉस-सहसोंिोंि, ऊजाक खपि और माप चक्र की िोंिाई के िीच व्यापार-िोंि को हि करके इििम सवक्रय सेंसर सेट खोजने 

के विए एक ररयायिी ऊपरी आत्मविश्वास िाध्य एल्गोररिम-आिाररि अनुकूिन फों क्शन िैयार वकया गया है। प्रस्ताविि 

रूपरेखा क्रमशः  सवक्रय और वनस्िय सेंसर सेट के अथिायी और क्रॉस-सहसोंिोंविि मापिोंडोों का अनुमान िगाने के विए 

गॉवसयन प्रवक्रया प्रविगामी-आिाररि िविष्यिाणी मॉडि का उपयोग करिी है। प्रते्यक सवक्रय सेंसर का नमूना अोंिराि 

अथिायी िविष्यिाणी तु्रवट के आिार पर गविशीि रूप से अनुकूविि होिा है। िास्तविक समय और गैर-िास्तविक समय 

िोनोों अनुप्रयोगोों में प्रस्ताविि ढाोंचे की प्रिािकाररिा को मान्य करने के विए िायु प्रिूषण वनगरानी डेटासेट पर व्यापक 

वसमुिेशन वकए जािे हैं। 

ि़ेि आकार, उच्च िागि और उच्च विजिी की खपि के कारण िायु प्रिूषण वनगरानी प्रणावियोों की िास्तविक जीिन िैनािी 

विरि है। इस िरह के कम िैनाि सोंिेिन से्टशन वकसी विए गए िौगोविक के्षत्र के सूक्ष्म िानेिार प्रिूषण मानवचत्रण प्रिान 

करने में असमिक हैं। कम िागि, कम विजिी, िघु िायु प्रिूषण वनगरानी सेंसर नोड्स िैनाि करके, पूरे के्षत्र के िायु प्रिूषण 

मानवचत्र को सटीक रूप से मापा जा सकिा है। हािाोंवक, कम िागि िािे वमवनएचर सेंवसोंग नोड्स के सेंथड डेटा की सटीकिा 

पर ध्यान िेने की जरूरि है। इस प्रकार, कम िैनाि उच्च िागि सोंिेिन से्टशनोों की मिि से कम िागि िािे एमएसएन की 

एक ऑटोकैविबे्रशन विवि प्रस्ताविि है। एचसीएसएस से डेटासेट एकत्र वकए जािे हैं और एमएसएन को कैविबे्रट करने के 

विए पास के वकनारे नोड पर एक उपयुक्त वशक्षण-आिाररि प्रविगामी मॉडि का उपयोग वकया जािा है। इसके अिािा, 

मल्टी-सेंवसोंग नोड में कम िागि िािे सेंसर को वफर से कैविबे्रट करने के विए इििम समय का वनिाकरण करने के विए एक 

क्रॉस-सहसोंिोंि आिाररि पद्धवि िी प्रस्ताविि है। यह विवि एमएसएन को कैविबे्रट/री-कैविबे्रट करने के विए ऑफिाइन 

िेने की आिश्यकिा को समाप्त करिी है। प्रस्ताविि ऑटोकैविबे्रशन पद्धवि को िागू करने के विए, यह पेपर अविररक्त 

रूप से कम िागि, कम पािर पावटककुिेट मैटर सेंसर का वडजाइन प्रसु्ति करिा है। कम िागि िािे पीएम सेंसर के प्रिशकन 

को मान्य करने के विए, कैविबे्रटेड पीएम डेटा की िुिना व्यािसावयक रूप से उपिब्ध पीएम सेंसर से एकवत्रि डेटा के साि 

की जािी है, वजसे एक सोंििक माना जािा है। कम िागि िािा पीएम सेंसर िावणस्िक उच्च िागि िािे पीएम सेंसर की 

िुिना में 91% अविक िागि कुशि और 57% अविक ऊजाक कुशि है, जिवक एक वनविि सीमा के िीिर सोंिेिन तु्रवट को 

िनाए रखिा है।   
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