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ABSTRACT

The process of measuring physical parameters at speci�c locations in the geographic region

is known as environment sensing. The geographic region is monitored by deploying sensors

at the requisite locations. The research problems can be classi�ed as the problems at the

device-level and the problems at the network-level. At the device-level, the variations in the

sensor's response due to baseline drifts and sensitivity/selectivity variations are the major

problems. Two device-level algorithms have been proposed to improve the accuracy of the

sensor. A time series analysis-based approach is proposed for baseline drift removal. The

response of a sensor is modeled as an autoregressive (AR) process associated with an obser-

vation zero-mean Gaussian noise. The parameters of the state-space model are learned using

the calibration data. The variance of the Gaussian noise is estimated using an adaptive on-

line method. The AR process equation and the observation equation are used to construct

the adaptive Kalman �lter. Each sensor response is passed through a separate Kalman

�lter, and then a regression technique is used to predict the sensor response. Numerical

results show that the technique is e�ective in removing baseline drifts in sensors. Thus for

a chemical sensor, the proposed factory calibration method can help in removing baseline

drifts when the sensor is deployed on the �eld. Adapting the observation noise variance is

the key to resolving the problem of baseline drifts in sensors. The second solution consists

of modelling the �uctuations in the response of a chemical sensor. A stochastic di�erential

equation model has been proposed. The model is developed by formulating the binding

and unbinding reactions in the form of Bernoulli trials. The transition probability density

function (pdf) of the number of binded analyte molecules Xt , at a given time instant t,

has been evaluated using the Bernoulli trial representation. The obtained pdf is used to

derive the Fokker Planck equation (FPE) for the stochastic process. The FPE has a direct

correspondence with the desired SDE model. A maximum aposteriori (MAP) estimation

method has been proposed for evaluating the parameters. This work presents a novel theo-

retical contribution to the chemical sensing literature as it models the operation of a surface

based chemical sensor in form of a SDE. The proposed method is useful in compensating

for the e�ects due to sensitivity/selectivity variations. At the network level, the major is-

sues are �nding optimal locations for sensor deployment and ensuring data reliability of the

network. Two network-level algorithms have been proposed as a solution to these problems.

A data-driven spatio-temporal model is proposed. The spatio-temporal representation of

sensor values has been modeled as the sum of a systematic trend component and a residual

process. The trend component is modelled as the sum of deterministic functions, and the

residual component is modelled using support vector regression. The locations with maxi-

mum support vector count in the residual model are identi�ed as optimal for the deployment
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of sensors. The method can be used for both static and dynamic deployments. The pro-

posed method is data-driven and can be used to deploy sensors in all environment sensing

applications. It only requires an initial data for the speci�c use case and the geographical

covariates. An integro-di�erence equation (IDE) based spatio-temporal model is proposed

for estimating missing data. The spatio-temporal �eld is modelled in the form of an adaptive

linear state space model. The parameters of the model are identi�ed using sensor values

and are updated in a rolling window approach. Whenever missing data is encountered, the

algorithm predicts the missing observations based on the learned state evolution equation.

The proposed method can be used in all sensor network applications for estimating missing

data as it makes no assumption about the application or on the underlying spatio-temporal

�eld. In this thesis, the application of chemical sensing has been chosen to demonstrate

the e�cacy of the proposed methods. The drift correction and the deployment method has

been tested on air pollution dataset. The utility of sensor modeling work is demonstrated in

case of a pH sensor, molecular communication and in agent identi�cation application. The

missing data algorithm is applied on air pollution dataset and on an inertial sensor network

used for human activity recognition.

KEYWORDS: Chemical Sensing, Baseline Drift Correction, Sensitiv-

ity/Selectivity variations, Sensor Deployment, Missing data



सारांश
भौगो लि क क्षेत्र में वि शि ष्ट स्थानों पर भौ ति क मापदंडों को मापने की प्र क्रि या को प र्यावरण संवेदन के रूप में 
जाना जाता ह।ै अपे क्षि त स्थानों पर सेंसर लगाकर भौगो लि क क्षेत्र की नि गरानी की जाती ह।ै अनुसंधान 
समस्याओ ंको उपकरण-स्तर पर समस्याओ ंऔर नेटव र्क-स्तर पर समस्याओ ं के रूप में वगीर्कृत कि या जा 
सकता ह।ै डि वाइस-स्तर पर, बेसलाइन ड्रि फ््टस और संवेदनशीलता/चयनात्मकता भि न्नताओ ंके कारण सेंसर 
की प्र ति क्रि या में बदला व प्रमुख समस्याएं हैं। सेंसर की सटीकता में सुधार के लि ए दो डि वाइस-स्तरीय 
एल्गो रि दम प्रस्ता वि त कि ए गए हैं। आधारभूत बहाव को हटाने के लि ए एक समय श्रृंखला वि श्लेषण-आधा रि त 
दृ ष्टि कोण प्रस्ता वि त ह।ै एक सेंसर की प्र ति क्रि या एक ऑटोरगे्रे सि व (एआर) प्र क्रि या के रूप में तैयार की जाती 
ह ैजो एक अवलोकन शून्य-माध्य गाऊसी शोर से जुड़ी होती ह।ै अंशांकन डेटा का उपयोग करके राज्य-
अंत रि क्ष मॉडल के मापदंडों को सीखा जाता ह।ै एक अनुकूली ऑनलाइन पद्ध ति  का उपयोग करके गाऊसी 
शोर के वि चरण का अनुमा न लगाया जाता ह।ै एआर प्र क्रि या समीकरण और अवलोकन समीकरण का 
उपयोग अनुकूली कलमन फि ल्टर के नि र्माण के लि ए कि या जाता ह।ै प्रत्येक सेंसर प्र ति क्रि या को एक अलग 
कलमन फ़ि ल्टर के माध्यम से पा रि त कि या जाता ह,ै और फि र सेंसर प्र ति क्रि या की भ वि ष्यवाणी करने के लि ए 
एक प्र ति गमन तकनीक का उपयोग कि या जाता ह।ै संख्यात्मक प रि णाम बताते हैं कि  सेंसर में बेसलाइन 
ड्रि फ्ट को हटाने में तकनीक प्रभावी ह।ै इस प्रकार एक रासाय नि क सेंसर के लि ए, प्रस्ता वि त फ़ैक्टरी 
कै लि ब्रेशन वि धि  बेसलाइन ड्रि फ्ट को हटाने में मदद कर सकती ह ैजब सेंसर को मैदान पर तैनात कि या जाता 
ह।ै सेंसर में बेसला इन ड्रि फ्ट की समस्या को हल करन े के लि ए अवलोकन शोर वि चरण को अपनाना 
महत्वपू र्ण ह।ै दूसर ेसमाधान में रासाय नि क सेंसर की प्र ति क्रि या में उतार-चढ़ाव की मॉड लि ं ग शा मि ल ह।ै एक 
स्टोके स्टि क अंतर समीकरण मॉडल प्रस्ता वि त कि या गया ह।ै मॉडल को बनौर्ली परीक्षणों के रूप में बाध्यकारी 
और अनबाइं डि ं ग प्र ति क्रि याओ ंको तैयार करके वि क सि त कि या गया ह।ै बनौर्ली परीक्षण प्र ति नि धि त्व का 
उपयोग करके कि सी नि श्चि त समय तत्काल t पर, बाध्य वि श्लेषक अणुओ ंकी संख्या Xt के संक्रमण 
संभाव्यता घनत्व फ़ंक्शन (पीडीएफ) का मूल्यांकन कि या गया ह।ै प्राप्त पीडीएफ का उपयोग स्टोके स्टि क 
प्र क्रि या के लि ए फोककर प्लैंक समीकरण (एफपीई) प्राप्त करने के लि ए कि या जाता ह।ै एफपीई का वां छि त 
एसडीई मॉडल के साथ सीधा पत्राचा र ह।ै मापदंडों के मूल्यांकन के लि ए एक अ धि कतम एपोस्टी रि यरी 
(एमएपी) अनुमान पद्ध ति  का प्रस्ताव कि या गया ह।ै यह काम रासाय नि क संवेदन सा हि त्य में एक उपन्यास 
सैद्धां ति क योगदान प्रस्तुत करता ह ैक्यों कि  यह एक एसडीई के रूप में सतह आधा रि त रासाय नि क सेंसर के 
संचालन को मॉडल करता ह।ै प्रस्ता वि त वि धि  संवेदनशी लता /चयनात्मक भि न्नताओ ं के कारण होन े वाले 
प्रभावों की क्ष ति पू र्ति  करन ेमें उपयोगी ह।ै नेटव र्क स्तर पर, प्रमुख मुदे्द सेंसर प रि नि योजन के लि ए इष्टतम स्थान 
ढंूढ रह ेहैं और नेटव र्क की डेटा वि श्वसनीयता सु नि श्चि त कर रह ेहैं। इन समस्याओ ंके समाधान के रूप में दो 
नेटव र्क-स्तरीय एल्गो रि दम प्रस्ता वि त कि ए गए हैं। एक डेटा-संचा लि त अनुपात-अस्थायी मॉडल प्रस्ता वि त ह।ै 
सेंसर मूल्यों के अनुपात-अस्थायी प्र ति नि धि त्व को एक व्यवस्थि त प्रवृ त्ति  घटक और एक अव शि ष्ट प्र क्रि या के 
योग के रूप में तैयार कि या गया ह।ै प्रवृ त्ति  घटक को नि यतात्मक कायोर्ं के योग के रूप में तैयार कि या गया ह,ै 
और अव शि ष्ट घटक को सम र्थन वेक्टर प्र ति गमन का उपयोग करके तैयार कि या गया ह।ै अव शि ष्ट मॉडल में 
अ धि कतम सपो र्ट वेक्टर काउंट वाले स्थानों को सेंसर लगान ेके लि ए इष्टतम के रूप में पहचाना जाता ह।ै 
वि धि  का उपयोग स्थि र और ग ति शील दोनों प रि नि योजन के लि ए कि या जा सकता ह।ै प्रस्ता वि त वि धि  डेटा-
चा लि त ह ैऔर इसका उपयोग सभी प र्यावरण संवेदन अनुप्रयोगों में सेंसर लगाने के लि ए कि या जा सकता ह।ै 
इसके लि ए केवल वि शि ष्ट उपयोग के मामले और भौगो लि क सहसंयोजकों के लि ए एक प्रारं भि क डेटा की 
आवश्यकता होती ह।ै लापता डेटा का अनुमान लगान े के लि ए एक पू र्ंणाक-अंतर समीकरण (आईडीई) 



इसके लि ए केवल वि शि ष्ट उपयोग के मामले और भौगो लि क सहसंयोजकों के लि ए एक प्रारं भि क डेटा की 
आवश्यकता होती ह।ै लापता डेटा का अनुमान लगान े के लि ए एक पू र्ंणाक-अंतर समीकरण (आईडीई) 
आधा रि त अनुपात-अस्थायी मॉडल प्रस्ता वि त ह।ै अनुपात-अस्थायी क्षेत्र को एक अनुकूली रै खि क राज्य 
अंत रि क्ष मॉडल के रूप में तैयार कि या गया ह।ै मॉडल के मापदंडों को सेंसर मानों का उपयोग करके पहचाना 
जाता ह ैऔर रो लि ं ग वि ं डो दृ ष्टि कोण में अद्यतन कि या जाता ह।ै जब भी लापता डेटा का सामना करना पड़ता 
ह,ै तो एल्गो रि थ्म सीखे गए राज्य वि कास समीकरण के आधार पर लापता टि प्प णि यों की भ वि ष्यवाणी करता 
ह।ै प्रस्ता वि त वि धि  का उपयोग सभी सेंसर नेटव र्क अनुप्रयोगों में लापता डेटा का अनुमान लगाने के लि ए कि या 
जा सकता ह ैक्यों कि  यह आवेदन के बार ेमें या अंत र्नि हि त स्था नि क-अस्थायी क्षेत्र पर कोई धारणा नहीं बनाता 
ह।ै इस थी सि स में प्रस्ता वि त वि धि यों की प्रभावका रि ता को प्रद र्शि त करने के लि ए रासाय नि क संवेदन के 
अनुप्रयोग को चुना गया ह।ै वायु प्रदूषण डेटासेट पर बहाव सुधार और प रि नि योजन वि धि  का परीक्षण कि या 
गया ह।ै एक पीएच सेंसर, आण वि क संचार और एजेंट पहचान आवेदन के मामले में सेंसर मॉड लि ं ग का र्य की 
उपयो गि ता का प्रद र्शन कि या जाता ह।ै लापता डेटा एल्गो रि दम वायु प्रदूषण डेटासेट और मानव ग ति वि धि  
पहचान के लि ए उपयोग कि ए जाने वाले एक जड़त्वीय सेंसर नेटव र्क पर लागू होता ह।ै
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