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Abstract
For numerous time-critical sensing and communication applications, including IoT

systems, it is essential for the decision-making node to access the most up-to-date data.

Age of Information (AoI) is a widely used metric for evaluating the freshness of informa-

tion in such systems and has been extensively studied to enable ultra-reliable low-latency

communication (URLLC) in 5G networks. However, implementing such real-time status

update systems faces two major challenges: limited battery capacity and constrained com-

munication bandwidth. The issue of limited battery life can be mitigated by employing

energy harvesting (EH) nodes. Meanwhile, to overcome bandwidth limitations, multiple

sources often share a common frequency band to transmit their time-sensitive status up-

dates to a monitoring node. In order to avoid interference among these nodes and to fully

leverage the EH feature available at the source nodes, intelligent scheduling policies are

essential. To this end, this dissertation aims to develop novel techniques for the AoI min-

imization problem in single/multiple energy harvesting source(es) with channel probing

capabilities working under (non-) stationary environments for various wireless system

settings. Additionally, we aim to develop novel online learning algorithms to address

challenges in unknown environments.

As a first step, we consider the AoI minimization problem for a single EH source

that opportunistically samples one or more processes at discrete time instants and trans-

mits status updates to a sink node over a wireless fading channel. At each time instant,

the EH node decides whether to probe the link quality and, based on the channel probe

outcome, whether to sample a process and transmit. We formulated the problem as an

infinite-horizon Markov decision process (MDP) for independent and identically dis-

tributed (i.i.d.) and Markovian system models where energy arrivals and channel fading

processes follow i.i.d. and Markovian dynamics, respectively. It has been observed that

the optimal sampling policy after channel probing is a threshold policy. For both i.i.d. and

Markovian systems with unknown channel states and EH characteristics settings, a vari-

ant of the Q-learning algorithm is proposed to learn the optimal policy for the two-stage

action model.

Further, we consider the problem of source sampling and transmission scheduling to

minimize the AoI in a system comprising multiple EH sources and a sink node. At each

time step, the scheduler selects one of the sources and measures the quality of its chan-

nel to the sink, which is then used to determine the sampling decision for the selected
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source in that time slot. The problem is formulated as a constrained Markov decision

process (CMDP) under the assumption of i.i.d. energy arrival and channel fading pro-

cesses, which is then relaxed using a Lagrange multiplier and decoupled into various sub-

problems across source nodes. We propose a novel Whittle’s index and threshold based

source scheduling and sampling (WITS3) policy which applies Whittle’s index policy for

source scheduling to probe the channel state and leverages the threshold policy structure

to sample and transmit data from the selected source. Also, for scenarios where the under-

lying processes are not known to the scheduler, we propose a variant Q-WITS3 of WITS3

that utilizes Q-learning assisted by two timescale asynchronous stochastic approximation.

This technique enables the system to learn both Whittle’s indices and optimal policies for

an unknown environment.

In the next study, we address the problem of AoI minimization for a single EH source

working in a non-stationary environment where energy harvesting characteristics and

channel statistics are varying with time. Here, we assume that at each time instant, the

probed channel quality is known to the source, which decides whether to sample and

transmit a data packet to a sink node based on the evaluation of channel quality, avail-

able energy, and AoI of a process. We propose an age-energy-channel based sliding

window upper confidence bound reinforcement learning (AEC-SW-UCRL2) algorithm

to handle unknown and time-varying energy harvesting rate and channel statistics, mo-

tivated by the popular SW-UCRL2 algorithm for non-stationary reinforcement learning

(RL). This algorithm is applicable when an upper bound is available for the total variation

of each of these quantities over a time horizon. Furthermore, in situations where these

variation budgets are not accessible, we introduce a novel technique called age-energy-

channel based bandit-over-reinforcement learning (AEC-BORL) algorithm, motivated by

the well-known BORL algorithm.

Lastly, we consider the AoI minimization problem for multiple sources working in

a non-stationary environment under the constraint that only one of the sources can be

selected by a central scheduler to probe the quality of its channel to the sink node, and

thereafter, a selected source can determine a sampling decision. Here, we utilize Whit-

tle’s index based source scheduling policy and a threshold policy for source sampling in

multiple source system working in a stationary environment to develop a Whittle’s in-

dex and threshold based sliding window upper confidence bound reinforcement learning

(WIT-SW-UCRL2) algorithm to handle unknown time-varying energy harvesting rates

and channel statistics while adhering to their respective variation budgets. Addition-
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ally, we propose Whittle’s index and threshold based bandit-over-reinforcement learning

(WIT-BORL) algorithm to address scenarios with unknown variation budgets. Simula-

tion results demonstrate the policy structures, performance trade-offs, and efficacy of our

proposed algorithms.
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साराांश 

कई समय-संवेदनशील सेंससंग और संचार अनुप्रयोगो—ंजैसे सक आई ओ टी ससस्टम—के सलए यह 

अतं्यत आवश्यक है सक सनर्णय लेने वाले नोड को सबसे अद्यतन  डेटा प्राप्त हो। ऐज  ऑफ़  इनफामेशन  

(ऐ. ओ. आई.) एक व्यापक रूप से उपयोग सकया जाने वाला मापदंड है, सजसका उपयोग ऐसे ससस्टमो ं

में सूचना की ताजगी को मापने के सलए सकया जाता है, और इसे सवशेष रूप से 5G नेटवकण  में अल्ट्र ा-

सवश्वसनीय व नू्यन-सवलंबता संचार (यु आर एल एल सी  ) सक्षम करने के सलए व्यापक रूप से अध्ययन 

सकया गया है। हालांसक, ऐसे वास्तसवक समय की स्थिसत अद्यतन ससस्टम को लागू करने में दो प्रमुख 

चुनौसतयााँ होती हैं: सीसमत बैटरी क्षमता और सीसमत संचार बैंडसवड्थ। बैटरी जीवन की इस सीमा को 

ऊजाण संचयन (एनजी हावेस्थसं्टग–ई एच) सक्षम नोड्स द्वारा कम सकया जा सकता है। वही,ं बैंडसवड्थ की 

सीमा को दूर करने के सलए, कई स्रोत प्रायः  एक ही फ्रीक्वें सी बैंड साझा करते हैं तासक वे अपने समय-

संवेदनशील स्थिसत अद्यतन एक सनगरानी नोड तक भेज सकें । ऐसे में इन स्रोतो ं के बीच हस्तके्षप से 

बचने और उनके ई एच गुर्ो ंका असिकतम लाभ उठाने के सलए, बुस्थिमान अनुसूसचत नीसतयो ंकी 

आवश्यकता होती है। इसी सदशा में, यह शोिप्रबंि सवसभन्न वायरलेस ससस्टम सेसटंग्स के अंतगणत 

एकल/एकासिक ऊजाण संचयन स्रोतो ंके सलए ऐ. ओ. आई.  नू्यनतमकरर् तकनीको ंके सवकास को लक्ष्य 

बनाता है, सजनमें चैनल प्रोसबंग क्षमता हो और जो गैर-स्थिर पररवेश में कायण कर रहे हो।ं इसके 

असतररक्त, हम अज्ञात पररवेशो ंमें आने वाली चुनौसतयो ंका समािान करने के सलए नवीन ऑनलाइन 

लसनिंग एल्गोररदम सवकससत करने का भी उदे्दश्य रखते हैं। 

सबसे पहले, हम एकल ऊजाण संचयन स्रोत के सलए ऐ. ओ. आई.  नू्यनतमकरर् की समस्या पर सवचार 

करते हैं, जो समय के सवसशष्ट क्षर्ो ंपर एक या असिक प्रसियाओ ंका अवसरवादी नमूना  लेता है और 

वायरलेस फेसडंग चैनल के माध्यम से एक ससंक नोड को स्थिसत अद्यतन भेजता है। प्रते्यक समय सबंदु 

पर, ई एच नोड यह सनर्णय लेता है सक क्या सलंक की गुर्वत्ता की जांच  की जाए और जांच के पररर्ाम 

के आिार पर क्या नमूना सलया जाए और टर ांससमट सकया जाए। इस समस्या को हमने अनंत-काल 

सक्षसतज माकोव सनर्णय प्रसिया के रूप में सूत्रबि सकया है, सजसमें ऊजाण आगमन और चैनल फेसडंग 

प्रसियाएाँ  िमशः  आई. आई. डी. और माकोसवयन डायनासमक्स का पालन करती हैं। अवलोकन सकया 

गया सक चैनल प्रोसबंग के बाद की सवोत्तम सैंपसलंग नीसत एक "थे्रशोल्ड पॉसलसी" होती है। आई. आई. 

डी.  और माकोसवयन दोनो ंसेसटंग्स के सलए, जब चैनल स्थिसत और ई एच सवशेषताएाँ  ज्ञात नही ंहोती,ं तब 

एक संशोसित कू्य लसनिंग  एल्गोररदम प्रस्तासवत सकया गया है, जो दो-चरर्ीय कायण मॉडल के सलए 

सवोत्तम नीसत सीखने में सक्षम है। 



इसके बाद, हम एक ऐसी प्रर्ाली पर सवचार करते हैं सजसमें कई ई एच स्रोत और एक ससंक नोड होते 

हैं। यहााँ, हर समय सबंदु पर शेडू्यलर स्रोतो ंमें से सकसी एक को चुनता है, उसके चैनल की गुर्वत्ता को 

मापता है, और उसी आिार पर नमूना लेने का सनर्णय करता है। यह समस्या आई. आई. डी.  ऊजाण 

आगमन व चैनल फेसडंग मानकर एक सीमाबि माकोव सनर्णय प्रसिया के रूप में तैयार की गई है, सजसे 

बाद में एक लैग्ांज गुर्ांक द्वारा सरल बनाकर कई उप-समस्याओ ंमें सवभासजत सकया गया है। 

इसके समािान हेतु हम एक नवीन नीसत WITS3 (स्थिट्ले'स  इंडेक्स   एंड  थे्रसहोल्ड  बेस्ड  सोसण  

सचेंडुसलंग  एंड  सैंपसलंग  ) प्रस्तासवत करते हैं, जो स्रोत चयन हेतु स्थिट्ले'स  इंडेक्स   का उपयोग करता 

है, और चयसनत स्रोत से डेटा सैंपल व टर ांससमट करने के सलए थे्रशोल्ड पॉसलसी लागू करता है। इसके 

अलावा, उन पररदृश्यो ंके सलए जहां अंतसनणसहत प्रसियाएं अनुसूचक को ज्ञात नही ंहैं, हम WITS3 के 

एक संस्करर् Q-WITS3 का प्रस्ताव करते हैं जो दो समय-पैमाने वाले अतुल्यकासलक स्टोकेस्थस्टक 

ससन्नकटन द्वारा सहायता प्राप्त कू्य लसनिंग  का उपयोग करता है।  यह प्रर्ाली अज्ञात पररवेश में 

स्थिट्ले'स  इंडेक्स  और नीसत दोनो ंसीखने में सक्षम होती है।  

इसके अगले अध्ययन में, हम गैर-स्थिर पररवेश में कायणरत एकल ई एच स्रोत के सलए ऐ. ओ. आई.   

नू्यनतमकरर् की समस्या को संबोसित करते हैं, जहााँ ऊजाण संचयन और चैनल सांस्थिकी समय के साथ 

बदलती रहती है। यहााँ यह माना गया है सक हर समय सबंदु पर स्रोत को प्रोब सकया गया चैनल ज्ञात होता 

है, और वह उपलब्ध ऊजाण, चैनल की गुर्वत्ता और ऐ. ओ. आई.   को देखते हुए यह सनर्णय लेता है सक 

डेटा भेजा जाए या नही।ं इस पररदृश्य के सलए, हमने AEC-SW-UCRL2 एल्गोररदम (ऐज-एनजी -चैनल  

बेस्ड  स्लाइसडंग  सवंडो  अप्पर    कॉस्थिडेंस  बाउंड  ररइंफोर्स्मेंट  लसनिंग) प्रस्तासवत सकया है, जो SW-

UCRL2 से पे्रररत है और ऊजाण संचयन दर व चैनल सांस्थिकी में समय पररवतणन के सलए प्रभावी है—

जब इन पररवतणनो ंकी कुल सीमा ज्ञात हो। यसद ये वेररएशन  बजटस  ज्ञात नही ंहो,ं तो हम एक नवीन 

एल्गोररदम AEC-BORL (बैंसडट  ओवर  ररइंफोर्स्मेंट  लसनिंग) प्रस्तासवत करते हैं, जो लोकसप्रय BORL 

एल्गोररदम से पे्रररत है। 

अंत में, हम एक गैर-स्थिर वातावरर् में काम कर रहे कई स्रोतो ं के सलए एओआई नू्यनतमकरर् 

समस्या पर सवचार करते हैं, इस प्रसतबंि के तहत सक कें द्रीय अनुसूचक द्वारा ससंक नोड के सलए उसके 

चैनल की गुर्वत्ता की जांच करने के सलए केवल एक स्रोत का चयन सकया जा सकता है, और उसके 

बाद, एक चयसनत स्रोत एक नमूनाकरर् सनर्णय सनिाणररत कर सकता है। यहां, हम अज्ञात समय-सभन्न 

ऊजाण संचयन दरो ंऔर चैनल आाँकडो ंको संभालने के सलए स्थिट्ले 'स  इंडेक्स  एंड  थे्रसहोल्ड  बेस्ड  



स्लाइसडंग  सवंडो  अप्पर    कॉस्थिडेंस  बाउंड  ररइंफोर्स्मेंट   लसनिंग (WIT-SW-UCRL2) एल्गोररदम 

सवकससत करने के सलए एक स्थिर वातावरर् में काम कर रहे कई स्रोत प्रर्ाली में स्रोत नमूनाकरर् के 

सलए स्थिटल के सूचकांक आिाररत स्रोत शेडू्यसलंग नीसत और एक सीमा नीसत का उपयोग करते हैं, 

जबसक उनके संबंसित सभन्नता बजट का पालन करते हैं।  ससमुलेशन पररर्ाम हमारे प्रस्तासवत 

एल्गोररदम की नीसत संरचनाओ,ं प्रदशणन समझौतो ंऔर प्रभावकाररता को प्रदसशणत करते हैं। 
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