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Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｃｏｎｃｅｒｎｓ ｔｈｅ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｓｅｎｓｏｒ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎ ｌａｒｇｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄｓ. Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｌｙꎬ ｓｅｎｓｏｒ ｄｅ￣
ｐｌｏｙｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｈｅａｖｉｌｙ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｏｎ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｄｏ ｎｏｔ
ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｍａｘｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｇａｉｎ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄꎬ ｗｈｉｃｈ ｔｅｎｄ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｌｅｓｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｌｅａｄ ｔｏ ｈｉｇｈ ｒｅ￣
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ. Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒꎬ ａ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｅ ｄｒａｗｂａｃｋｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ ｓａｍ￣
ｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ. Ｔｏ ｔｈｉｓ ｅｎｄꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｓ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ
ｕｓｉｎｇ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ (ＰＣＡ) ａｎｄ ｆｉｎｄｓ ｔｈｅ ｔｏｐ ｒ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｅｎｔｉｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｂａｓｉｓ. Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｓａｍｐｌｉｎｇ
ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｅｎｔｉｔｉｅｓ ａｒｅ ｒｅｇａｒｄｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｓｅｎｓｏｒ
ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｃａｎ ｔｈｅｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄꎬ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ. Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ａ Ｎａｔｉｏｎ￣
ａｌ Ｏｃｅａｎｉｃ ａｎｄ Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｓｅａ ｓｕｒｆａｃｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｄａｔａｓｅｔ. Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｓｔｕｄｙꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ａｃｈｉｅｖｅｄ
ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ａｍｏｎｇ ａｌｌ ｍｅｔｈｏｄｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇꎻ ｓｅｎｓｏｒ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔꎻ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

Ｒｅｃｅｎｔｌｙꎬ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｈａｖｅ ｅｎｄｅａｖｏｒｅｄ ｔｏ ｍｏｎｉ￣
ｔｏｒ ａｎｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ａｎ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ
ｕｓｉｎｇ ｌｉｍｉｔｅｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ. Ｂｏｔｈ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ａｎｄ ｄａｔａ￣
ｄｒｉｖｅｎ ｓｅｎｓｏｒ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｉｎｖｅｓ￣
ｔｉｇａｔｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｎｅａｒ￣ｏｐｔｉｍａｌ ｓｐａｒｓｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａ￣
ｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ ｃａｎ ｒｅｔｒｉｅｖｅ ｍａｘｉｍａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ. Ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙꎬ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｐｐｒｏａ￣
ｃｈｅｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｓｐａｒｓｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅ ｌｉｎｅａｒ
ｍａｐｐｉｎｇ ｂｅｔｗｅｅｎ ｌｏｗ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｐａｒｓｅ ｏｂｓｅｒｖａ￣
ｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｈｉｇｈ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｉｇｎａｌ.
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｓｐａｒｓｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｃｏｍ￣
ｐｒｅｓｓｉｖｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ
ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｃｏｖｅｒ ｓｉｇｎａｌｓ ｆｒｏｍ ｌｉｍｉｔ￣
ｅｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅａｒ￣ｏｐｔｉｍａｌ ｓａｍ￣
ｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ [１￣３] .

Ｔｙｐｉｃａｌｌｙꎬ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｈａｖｅ ｕｔｉ￣
ｌｉｚｅｄ ｒｏｂｏｔｉｃ ｓｅｎｓｏｒｓ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｄ￣
ｅｌｓ ａｎｄ ｆｉｎｄ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｓｅｎｓｏｒ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ. Ｉｎ

ｔｈｅｓｅ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓꎬ ａ ｆｌｅｅｔ ｏｆ ｒｏｂｏｔｉｃ ｓｅｎｓｏｒｓ ｉｓ ｓｅｎｔ
ｏｕｔ ｔｏ ｅｘｐｌｏｒｅ ａ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｆｏｒ ａ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｕｎ￣
ｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ. Ｎｅａｒ￣ｏｐｔｉｍａｌ ｓａｍ￣
ｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｃａｎ ｔｈｅｎ ｂｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｄｅｌ. Ｎｇｕｙｅｎ ａｎｄ ｃｏｌｌｅａｇｕｅｓ ｄｅｖｅｌ￣
ｏｐｅｄ ａ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｄｒｉｖｉｎｇ ｒｏｂｏｔｉｃ ｓｅｎｓｏｒｓ ｉｎ ａ ｍｏ￣
ｂｉｌｅ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｍｏｎｉｔｏｒ ｔｈｅ ｅｎｖｉ￣
ｒｏｎｍｅｎｔ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔ ｓｐａｔｉａｌ ｐｈｅｎｏｍｅｎａ [４] . Ｎｏｔａｂｌｙꎬ
ｔｈｅｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｓｅｎｓｉｎｇ
ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｃａｎ ｂｅ ｉｎａｃｃｕｒａｔｅ. Ｔｈｅｉｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ
ｃａｎ ｄｅｓｉｇｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐａｔｈｓ ａｎｄ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ
ｍｏｂｉｌｅ ｒｏｂｏｔｉｃ ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ｇｉｖｅｎ ｔｈｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｕｎｃｅｒ￣
ｔａｉｎｔｉｅｓ. Ｂｅｓｉｄｅｓꎬ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ａｒｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄꎬ
ｗｈｉｃｈ ｍａｋｅｓ ｔｈｉｓ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅ ｓｅｎｓｏｒ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙꎬ Ｍａ ａｎｄ ｈｉｓ ｃｏｌｌｅａｇｕｅｓ ｄｅ￣
ｖｅｌｏｐｅｄ ａ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔｉｃ
ｓｅｎｓｏｒｓ ｔｏ ｓａｍｐｌｅ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ[５￣６] . Ｔｈｅｙ ｐｒｏ￣
ｐｏｓｅｄ ａ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｈａｔ ｃａｎ ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｔｌｙ ｍｏｎｉｔｏｒ ｔｈｅ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｂｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｔｈｅ
ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｄｅｌ.
Ｂｅｓｉｄｅｓꎬ Ｄｕｎｂａｂｉｎ ｅｔ ａｌ. ａｄｄｒｅｓｓｅｄ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｓａｍ￣
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ｐｌｉｎｇ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｂｙ ｆｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｄ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｔｗｏ
ｒｏｂｏｔｉｃ ｓｅｎｓｏｒ ｓｙｓｔｅｍｓ [７] . Ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｃａｎ
ｏｂｔａｉｎ ｂｏｔｈ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｖｅｒａｇｅ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ａｃｒｏｓｓ ａｎ ｅｎｔｉｒｅ ｗａｔｅｒ ｂｏｄｙ.

Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅꎬ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｈａｖｅ ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ ｆｉｎｄ￣
ｉｎｇ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ ｃａｎ ｍａｘｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ ｇａｉｎ ｆｒｏｍ ａ ｆｉｅｌｄ ｗｈｉｌｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ａｎ ａｃｃｕｒａｔｅ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｄｅｌ. Ｋａｓｈｉｎｏ ａｎｄ ｃｏｌｌｅａｇｕｅｓ ｄｅｖｅｌ￣
ｏｐｅｄ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｎｓｏｒ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｍｏ￣
ｂｉｌｅ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ａ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ [８] .
Ｔｈｅｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｏｆ ｉｎ￣
ｔｅｒｅｓｔ ｗａｓ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔａｂｌｅ ｒｅ￣
ｇｉｏｎ ｏｆ ａｌｌ ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｒｅｆｅｒｒｅｄ ｔｏ ａｓ ｓｐａｒｓｅ
ｃｏｖｅｒａｇｅ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｎｓｏｒ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｅｌｙ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｔｈｅ
ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔｉｃ ｓｅｎｓｏｒｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ
ｈｉｇｈｅｓｔ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ. Ｑｕａｎｎ ｅｔ ａｌ. ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ
ｅｎｅｒｇｙ￣ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｂｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ
ｂｏｔｈ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔｉｃ ｓｅｎｓｏｒ [９] .
Ｈｉｔｚ ｅｔ ａｌ. ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｎｏｖｅｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ
ｐｌａｎｎｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ ｐａｔｈｓꎬ ｗｈｉｃｈ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｒｉｃｈ ｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ａ ｆｉｅｌｄ ｗｈｉｌｅ ｏｂｅｙｉｎｇ ｔｒａｖｅｌｉｎｇ ｐａｔｈ
ｂｕｄｇｅｔ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ [１０] . Ｔｈｅｙ ａｌｓｏ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ａｎ ａｄａｐ￣
ｔｉｖｅ ｒｅｐｌａｎｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｕｐｄａｔｅ ｐａｔｈｓ ｔｏ ｒｅｔｒｉｅｖｅ ａ
ｌｏｗｅｒ ｆｉｅｌｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ.

Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｔｏ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓꎬ ｄａｔａ￣
ｄｒｉｖｅｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｄｏ ｎｏｔ ｂｕｉｌｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｄ￣
ｅｌｓ. Ｉｎｓｔｅａｄꎬｔｈｅｙ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｄｉ￣
ｒｅｃｔｌｙ ｕｓｉｎｇ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｓａｍｐｌｅｄ ｄａｔａ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ
ｓｐａｒｓｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｓｅｎｓ￣
ｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ (ＰＣＡ)ꎬ ｃａｎ
ｐｒｏｊｅｃｔ ａ ｈｉｇｈ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ ｏｎｔｏ
ａ ｌｏｗ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｐａｃｅ [２３￣２５] . Ｔｈｅ ｌｏｗ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｓｐａｃｅ ｃａｎ ｔｈｅｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｓｐａ￣
ｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ. Ｂｒｕｎｔｏｎ ｅｔ ａｌ.
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｓｅｎｓｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｓｅｎｓｏｒ ｐｌａｃｅ￣
ｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｈｉｇｈ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ￣
ｔｉｏｎ [２４] . Ｌａｔｅｒꎬ Ｍａｎｏｈａｒ ｅｔ ａｌ. ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ
ｓｅｎｓｏｒ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＱＲ ｆａｃｔｏｒｉｚａ￣
ｔｉｏｎ ａｎｄ ＰＣＡ. Ｔｈｅｙ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｄａ￣
ｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ

ＰＣＡ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃａｎ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ [３] . Ｈｅｎｃｅꎬ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｍｅｔｈ￣
ｏｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＣＡ ｃａｎ ｂｅ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｌｅａｒｎ ａ ｐｒｏｊｅｃ￣
ｔｉｏｎ ｂａｓｉｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ. Ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｄｅ￣
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ (ＳＶＤ) ｃａｎ ｔｈｅｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｔａｉｌｏｒ ｕｎ￣
ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｔａｉｎ ｌｅａｓｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａ￣
ｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ ｃａｎ ｂｅ ｓｕｂｓｅ￣
ｑｕｅｎｔｌｙ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ.

Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒꎬ ａ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｏｒ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ａｎｄ ｓｐａｔｉｏｔｅｍ￣
ｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｄｅｐｌｏｙｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｔｈａｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｓｐａｔｉｏ￣
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ ｎｅａｒ￣ｏｐｔｉｍａｌｌｙ ｇｉｖｅｎ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ
ｓａｍｐｌｅｄ ｄａｔａ. Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｐｌｏｙｅｄ
ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｃａｎ ｔｈｅｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏ￣
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ ｂｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｈｅ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｍａｐｐｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ａ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｐｐｒｏａｃｈ.

２　 Ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｉｅｓ

２.１　 Ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ Ｓａｍｐｌｉｎｇ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａ￣

ｔｉｏｎｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ ｉｓ ｌｅａｒｎ￣
ｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ [１１ꎬ １２ꎬ ２６] . Ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
ｃａｎ ｂｅ ｍｏｄｅｌｅｄ ａｓ:

ｖψ[ ｔ] ＝ Ｆ(ＡꎬＳψꎬψꎬｔ)ꎬ
ｗｈｅｒｅ ψ ｉｓ ａｎ ａｒｂｉｔｒａｒｙ ｐｏｉｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｔｗｏ￣ｄｉｍｅｎ￣

ｓｉｏｎａｌ ｆｉｅｌｄ Ａ ꎬ ｍａｔｒｉｘ Ａ ｒｅｃｏｒｄｓ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎꎬ ｍａｔｒｉｘ Ｓψ ｒｅｃｏｒｄｓ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔ ｉｓ
ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｔａｍｐ.

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｍａｎｎｅｒꎬｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｂｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ｓｅｐａｒａｔｅｌｙ [１２] . Ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ Ｓψ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｉｍｅ￣ｖａｒｙｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉ￣
ｃｉｅｎｔ ｖｅｃｔｏｒ ｘ[ ｔ] [１３￣１４]:

ｖψ[ ｔ] ＝ Ｓψｘ[ ｔ] ＋ ｖ[ ｔ] (１)
ｗｈｅｒｅ ｖ [ ｔ] ~ Ｎ (０ꎬ Ｒｖ ) ｉｓ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｗｈｉｔｅ

ｎｏｉｓｅꎬ ａｎｄ Ｒｖ ｉｓ ｉｔｓ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ. Ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ Ａ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｉｍｅ￣
ｖａｒｙｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｖｅｃｔｏｒ ｘ:

ｘ[ ｔ ＋ １] ＝ Ａｘ[ ｔ] ＋ ｗ[ ｔ] (２)
ｗｈｅｒｅ ｗ[ ｔ] ~ Ｎ (０ꎬ Ｒｗ) ｉｓ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｗｈｉｔｅ

ｎｏｉｓｅ ａｎｄ Ｒｗ ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ. Ｎｏｔｅ ｔｈａｔ ｍａ￣

９２



　 Ｊｉａｈｏｎｇ ＣＨＥＮ : Ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ Ｓｅｎｓｏｒ Ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｆｏｒ Ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ Ｆｉｅｌｄ Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｔｒｉｘ Ａ ａｎｄ ｍａｔｒｉｘ Ｒｗ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｓａｍｐｌｉｎｇ
ｄａｔａ [１５￣１６] .

Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａ￣
ｔｉｏｎｓｃａｎ ｂｅ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｆｏｒ ｅｘ￣
ａｍｐｌｅꎬ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ ｉｓ ａ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｔｉｍｅ￣ｖａｒｙｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｉｎ ｓｔａｔｅ￣ｓｐａｃｅ

ｍｏｄｅｌｓ. Ｔｈｅ ｐｒｉｏｒ ｅｒｒｏｒ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｔａｔｅ￣ｓｐａｃｅ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｋａｌｍａｎ
ｆｉｌｔｅｒ:

Ｐ[ ｔ ＋ １ ｜ ｔ] ＝ ＡＰ[ ｔ ｜ ｔ]ＡＴ＋ Ｒｗ

ｗｈｅｒｅ:

Ｐ ｔ ｜ ｔ[ ] ＝ Ｐ ｔ ｜ ｔ￣１[ ] ￣Ｐ ｔ ｜ ｔ￣１[ ] ＳＴ
ψｉ
× Ｓψｉ

Ｐ ｔ ｜ ｔ￣１[ ] ＳＴ
ψｉ
＋ Ｒｖ( ) ￣１ Ｓψｉ

Ｐ[ ｔ ｜ ｔ￣１] (３)
　 　 Ｔｈｅｎꎬｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ
ｃａｎ ｂｅ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｉｏｒ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ [１７] . Ｈｅｎｃｅꎬ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｓｅｅｋ ｔｈｅ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｔｈａｔ ｈａｓ ｍｉｎｉｍｕｍ ｌａｒｇｅｓｔ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅ:

Γ Ｐ( Ｎ) ＝ ｍａｘ
ｎ∈Ｎ

Ｅｉｇｅｎ(Ｐｎ)ꎬ (４)

ｗｈｅｒｅ Ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ
ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｌｏｃａｔｉｏｎｓꎬ Ｐｎ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｐｒｉ￣
ｏｒ ｅｒｒｏｒ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｆｏｒ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｎ∈ Ｎ .

２.２　 Ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ Ｓａｍｐｌｉｎｇ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｔｏ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓꎬ ｄａｔａ￣

ｄｒｉｖｅｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｄｉ￣
ｒｅｃｔｌｙ ｆｒｏｍ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａꎬ ａｎｄ ｎｏｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｏｄｅｌｓ.
ＰＣＡ ｉｓ ｏｐｔｉｍａｌ ｆｏｒ ｒｅｃｏｖｅｒｉｎｇ ｈｉｇｈ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｉｇ￣
ｎａｌｓ ｆｒｏｍ ｕｎｋｎｏｗｎ ｃｏｎｔｅｎｔｓ. Ｉｔ ｃｏｎｖｅｒｔｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｉｎｔｏ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｔｈａｔ ｈａｖｅ
ｈａｒｄｌｙ ａｎｙ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ. Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ Φｔｒａｉｎ

ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ:
Φｔｒａｉｎ ＝ ΨＳＶ (５)

ｗｈｅｒｅ Ψ ｉｓ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖｅｃｔｏｒｓ ｏｆ Φｔｒａｉｎ ꎬ Ｓ
ｉｓ ａ ｒｅｃｔａｎｇｕｌａｒ ｄｉａｇｏｎａｌ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ
Φｔｒａｉｎ ꎬ ａｎｄ Ｖ ｉｓ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖｅｃｔｏｒｓ ｏｆ Φｔｒａｉｎ .

Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｏｎ￣
ｌｙ ｕｓｉｎｇ ｆｉｒｓｔ ｒ ｌａｒｇｅｓｔ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｉｎｇｕｌａｒ
ｖｅｃｔｏｒｓ:

Φｔｒａｉｎ ≈ Φ∗ｔｒａｉｎ ＝ ΨｒＳｒＶｒ (６)
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｍａｎｎｅｒꎬ ｈｉｇｈ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｉｇｎａｌｓ ｃａｎ ｂｅ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ａ ｆｅｗ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｆｉｅｌｄ. Ｔｈｅｎꎬ ｓｐａｒｓｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ
ｔｏ ｓｔｕｄｙ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｓｉｇ￣
ｎａｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ.

Ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ ａｓ ａ ｈｉｇｈ ｄｉ￣
ｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅ φ∈ Rｍ ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｙ￣
ｎａｍｉｃｓ ｏｆ φ ｃａｎ ｂｅ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｌｏｗ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ (ｙ) ｃａｎ ｂｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ａ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ Ｃ ∈ Rｒ×ｍ ꎬ
ｗｈｅｒｅ ｒ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ:

ｙ ＝ Ｃφ. (７)
Ｎｏｔｅ ｔｈａｔ φ ｃａｎ ｂｅ ｓｐａｒｓｅｌｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ａ

ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｂａｓｉｓ:
φ ＝ Ψｒａ (８)

ｗｈｅｒｅ Ψｒ ∈ Rｍ×ｒ ｉｓ ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｂａｓｉｓ ｌｅａｒｎｅｄ
ｆｒｏｍ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａꎬ ａｎｄ ａ∈ Rｒ .

２.３　 Ｐｒｏｂｌｅｍ Ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ
Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｓｐａｒｓｅ ｓｉｇｎａｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ａ ｌｏｗ￣ｄｉ￣
ｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｓｐａｃｅ ｔｏ ａ ｈｉｇｈ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｓｉｇｎａｌ:

φ ←
ξ
ｙ:Rｍ ← Rｒ .

Ａｓ ｒ ≪ ｍ ꎬ ｔｈｉｓ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｕｎｄｅｒｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ.
Ｈｅｎｃｅꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｉｎｆｉｎｉｔｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ. Ｈｅｎｃｅꎬ ｔｈｅ ｓａｍ￣
ｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｃａｎ ｂｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｅｒｒｏｒ
ｍａｙ ｂｅ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｐａｔｉｏ￣
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ:

ａｒｇ ｍｉｎ
ξꎬｙ

｜ ｜ φ￣ξ(ｙ) ｜ ｜

Ｋｅｙ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒａｒｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ｉｎ
Ｔａｂｌｅ １:

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｋｅｙ ｖａｒｉａｂｌｅｓ.

Ｖａｒｉａｂｌｅ Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ
Ａ ａ ｔｗｏ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ
Ａ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ
Ｃ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ
Ｎ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｙ
Ｐ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｍａｔｒｉｘ

ψ ａ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｔｗｏ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

φ ｈｉｇｈ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ

０３
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Ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ
Ｖａｒｉａｂｌｅ Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ

Φ
ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅｄ ｆｒｏｍ ｓｐａｔｉｏｔｅｍ￣
ｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ

Ψ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｂａｓｉｓ
Ｒ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅ
Ｓ ｒｅｃｔａｎｇｕｌａｒ ｄｉａｇｏｎａｌ ｍａｔｒｉｘ
Ｓψ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ａｔ ｌｏｃａｔｉｏｎ ψ
Ｖ ｒｉｇｈｔ ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖｅｃｔｏｒｓ

ｘ[ ｔ] ｔｉｍｅ￣ｖａｒｙｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｙ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ

３　 Ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｍｅｔｈｏｄ

３.１ 　 Ｓｐａｒｓｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ Ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ Ｒｅｃｏｎ￣
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｅｑｕａｔｉｏｎ (６)ꎬ ｈｉｇｈ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

ｓｔａｔｅｓ φ∈ Rｍ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ｌｉｎｅａｒ ｃｏｍｂｉｎａ￣
ｔｉｏｎｓ ｏｆ ｒ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｅｉｇｅｎｍｏｄｅｓ ψ. Ｔｈｉｓ ｌｏｗ￣ｄｉｍｅｎ￣
ｓｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅ ｃａｎ ｂｅ ｌｅａｒｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｂｙ
ｐｒｕｎｉｎｇ ｔｈｅ ＳＶＤ ｂａｓｉｓ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｍａｎｎｅｒꎬ φｍａｙ ｂｅ ｄｅ￣
ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｅｆｆｉ￣
ｃｉｅｎｔｓ [３]ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ φ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｅｑｕａｔｉｏｎ (８) ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ:

φｉ ＝∑ ｒ

ｋ ＝ １
ａｋ ｔｉ( ) ψｋ(φ) (９)

ｗｈｅｒｅ φｉ ｉｓ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ ａｔ ｔｉｍｅ ｉ
ａｎｄ ψｋ(φ) ｉｓ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ.
Ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｋ( ｔｉ) ｖａｒｉｅｓ ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ ｔｉ .

Ｎｅｘｔꎬ ψｋ ａｎｄ ａｋ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｂｙ ＳＶＤ.
Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ Φ ＝ [φ１ φ２ φＭ] ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｆｏｒ Ｍ
ｓｎａｐｓｈｏｔｓ. Ｔｈｅ ｔａｉｌｏｒｅｄ ＳＶＤ ｂａｓｉｓ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｏｒ￣
ｔｈｏｎｏｒｍａｌ ｌｅｆｔ ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖｅｃｔｏｒｓ Ψꎬ ｒｉｇｈｔ ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖｅｃ￣
ｔｏｒｓ Ｖ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉａｇｏｎａｌ ｍａｔｒｉｘ Ｓ. Ｈｅｎｃｅꎬ ｔｈｅ ｔｒａｉｎ￣
ｉｎｇ ｄａｔａ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ:

Φ ＝ Ψ  Ｓ  Ｖ (１０)
Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ￣ｈａｎｄ ｐａｒｔ ｏｆ

Ｅｑｕａｔｉｏｎ (１０) ｃａｎ ｂｅ ｒｅｄｕｃｅｄ ｔｏ ｒ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ
Ｅｃｋａｒｔ￣Ｙｏｕｎｇ ｔｈｅｏｒｅｍ [１８]:

Φ ≈ Φ∗ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
Φ
Φ￣ Φ Ｆ (１１)

ｓ.ｔ. ｒａｎｋ( Φ ) ＝ ｒꎬ
ｗｈｅｒｅ  Ｆ ｉｓ ｔｈｅ Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ ｎｏｒｍ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｍａｎ￣

ｎｅｒꎬ ＰＣＡ ｃａｎ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｇｈ￣ｄｉ￣

ｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ. Ｉｎ
ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｗｏｒｋꎬ ｒａｎｋ ｒ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｏｂ￣
ｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ. Ｈｅｎｃｅꎬ ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｒ ｒｏｗｓ ｏｆ Ψꎬ Ｓꎬ ａｎｄ Ｖ
ｗｉｌｌ ｂｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ａｓ Ψｒꎬ Ｓｒꎬ ａｎｄ Ｖｒꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.
Ａｌｓｏꎬ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ａｓ:

Φ∗ ＝ ΨｒＳｒＶｒ (１２)
Ｔｈｅｎꎬ ａ ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ Ｃ ｉｓ ｕｓｅｄ

ｔｏ ｓｅｌｅｃｔ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｓｐａｒｓｅｌｙꎬ ａｎｄ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｙ ｃａｎ ｂｅ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ａｓ:

ｙ ＝ Ｃ φ ＝ [ φγ１ꎬφγ２ꎬꎬφγｒ ]
Ｔ (１３)

ｗｈｅｒｅ γ ＝ {γ１ꎬ γ２ꎬ ꎬ γｒ} ⊂ {１ꎬ ２ꎬ ꎬ
ｍ} ｉｓ ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｉｎｄｉｃｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｓｅｎｓｏｒｓ. Ｉｎ
ｔｈｉｓ ｍａｎｎｅｒꎬ Ｅｑｕａｔｉｏｎ ( ７) ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｒｉｖｅ
ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ φ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ.

Ｎｅｘｔꎬ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄꎬ φｊ ∈ φ ꎬ
ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ａ ｌｉｎｅａｒ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｂａ￣
ｓｉｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓꎬ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｅｑｕａｔｉｏｎ (９)
ａｎｄ Ｅｑｕａｔｉｏｎ (１１):

φｊ ＝∑ ｒ

ｋ ＝ １
Ψ ｊｋ ａｋ (１４)

Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ
ｃａｎ ｔｈｅｎ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｂａｓｉｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔａｔｅｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｅｑｕａ￣
ｔｉｏｎ (１３) ａｎｄ Ｅｑｕａｔｉｏｎ (１４):

ｙｉ ＝∑ ｎ

ｊ ＝ １
Ｃ ｉｊ φｊ ＝∑ ｎ

ｊ ＝ １
Ｃ ｉｊ∑ ｒ

ｋ ＝ １
Ψ ｊｋ ａｋ

(１５)
Ｅｑｕａｔｉｏｎ (１５) ｃａｎ ｂｅ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ａｓ:

ｙ ＝ ＣΨｒａ (１６)
Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｅｑｕａｔｉｏｎ ( ９)ꎬ φ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｃｏｎ￣

ｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ａ︿ :
φ︿ ＝ Ψｒａ

︿ (１７)
Ｕｓｕａｌｌｙꎬ ｏｎｌｙ ｒ ｓｅｎｓｏｒｓ ａｒｅ ｄｅｐｌｏｙｅｄ ｉｎ ｔｈｅ

ｆｉｅｌｄꎬ ａｎｄ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｒｅａｄｉｎｇｓ ａｒｅ ｏｂ￣
ｔａｉｎｅｄꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｄｅｎｏｔｅｄ ａｓ ｙ ∈ Rｒ . Ｈｅｎｃｅꎬ ａｃ￣
ｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｅｑｕａｔｉｏｎ (１６) ａｎｄ Ｅｑｕａｔｉｏｎ (１７):

φ︿ ＝Ψｒａ
︿ ＝Ψｒ(ＣΨｒ) ￣１ｙꎬ (１８)

ｗｈｅｒｅ Ψｒ∈ Rｎ×ｒ ｃａｎ ｂｅ ｌｅａｒｎｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ＳＶＤ.
Ｔｈｅｎꎬ ｇｉｖｅｎ Ψｒ ａｎｄ ｙꎬ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍ￣
ａｎｃｅ ｉｓ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｏｎ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ Ｃ (Ｃ ∈
Rｒ×ｍ ) . Ｃ ｃａｎ ｂｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ｆｉｎｄｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｖｅ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ

１３



　 Ｊｉａｈｏｎｇ ＣＨＥＮ : Ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ Ｓｅｎｓｏｒ Ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｆｏｒ Ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ Ｆｉｅｌｄ Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｓｅｃ￣
ｔｉｏｎ. Ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ φ︿ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ
ｇｉｖｅｎ ｒ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｙꎬ ｗｈｅｒｅ ｍ≫ ｒ .

３.２　 Ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ Ｓｐａｒｓｅ Ｓｅｎｓｏｒ Ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｗｉｔｈ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ Ｓａｍｐｌｉｎｇ
Ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｎｓｏｒ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｃａｎ ｇｕａｒ￣

ａｎｔｅｅ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ａｃｃｕｒａｔｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ φ︿ . Ｆｏｒ ｔｈｉｓ
ｒｅａｓｏｎꎬ ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｔｏ ａｃｑｕｉｒｅ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｐｏｉｎｔ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｓｐａｒｓｅｌｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａ￣
ｔｉｏｎｓ. Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｐａｒｓｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａ￣
ｔｉｏｎｓ ｃａｎ ｔｈｅｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｈｉｇｈ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ￣
ａｌ ｓｔａｔｅｓꎬ ｇｉｖｅｎ ｔｈｅ ｔａｉｌｏｒｅｄ ＳＶＤ ｂａｓｉｓ. Ｒｅｃａｌｌ ｔｈａｔ γ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｍａｔｒｉｘ Ｃꎬ
ｗｈｉｃｈ ｇｉｖｅｓ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ.
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ γ ａｆｆｅｃｔｓ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ.
Ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ γ ａｎｄ ｉｔｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｓａｍｐｌｉｎｇ
ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｓｈｏｕｌｄ ｐｒｏｖｉｄｅ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｂｏｕｔ
ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ.

Ｃｈｏｏｓｉｎｇ ａ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｆｉｅｌｄ ｗｈｉｌｅ ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇ ａ ｌｏｗ ｎｏｉｓｅ ｌｅｖｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａꎬ
ｉｓ ａ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ. Ｇａｖｉｓｈ ｅｔ ａｌ. ｐｒｏｖｅｄ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄꎬ ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｈａｒｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ
(ＳＶＨＴ)ꎬ ｔｈａｔ ｇｕａｒａｎｔｅｅｓ ｍｉｎｉｍａｌ ｓｉｇｎａｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃ￣
ｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ [１９] . Ｗｈｉｌｅ ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｌｅａｓｔ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒ￣
ｒｏｒꎬ ＳＶＨＴ ｆｉｎｄｓ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｉｌｏｒｅｄ
ＳＶＤ ｂａｓｉｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ＳＶＨＴ ｃａｎｎｏｔ ｆｉｎｄ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ
ｓｅｎｓｏｒ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｌｏｃａｔｉｏｎｓꎬ ｓｉｎｃｅ ｉｔ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｓ ｔｈｅ
ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ ｉｎｔｏ ａ ｌａｔｅｎｔ ｌｏｗ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｐａｃｅꎬ
ｗｈｉｃｈ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｓａｍｐｌｅｄ ｂｙ ｓｅｎｓｏｒｓ. Ｈｅｎｃｅꎬ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｓｕｌｔ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ ＳＶＨＴ ｉｓ ｒｅｇａｒｄｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃ￣
ｔｉｏｎ ｔａｒｇｅｔ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｍａｎｎｅｒꎬ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ
ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｃａｎ ｂｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄꎬ ａｎｄ ｒ ｒｏｗｓ ｏｆ Ψꎬ ｗｈｉｃｈ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｌｏｃａｔｉｏｎｓꎬ
ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｍａｘｉｍｕｍ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ
ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ.

Ｇｉｖｅｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ ｓａｍ￣
ｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓꎬ ｉｔ ｉｓ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｄｅｐｌｏｙ￣
ｍｅｎｔ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ. Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒꎬ ａ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ￣ａｎ￣
ｎｅａｌｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｇｒｅｅｄｙ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉ￣
ｍｉｚｅ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ

γ ｃａｎ ｂｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｇｉｖｅｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ
(Φｔｒａｉｎ) .

Ｉｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ １ꎬ ｌｉｎｅ １ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｓ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂｙ ｐｒｅ￣ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａꎬ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｔｒａｉｎ￣
ｉｎｇ ｄａｔａ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｅ ｍｅａｎ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｔｏ ｆａ￣
ｃｉｌｉｔａｔｅ ｆａｓｔｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｌｉｎｅ ２ ｌｅａｒｎｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ
ｂｙ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｎｇ ｉｔ ｉｎｔｏ ｏｒｔｈｏｎｏｒｍａｌ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｕｓｉｎｇ
ＳＶＤ. Ｔｈｅｎꎬ ｒ ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔ￣
ｅｄ ｆｒｏｍ ｓｅｔ Ｌ ｆｒｏｍ ｌｉｎｅ ３ ｔｏ ｌｉｎｅ ７ꎬ ａｎｄ ｔｈｅｙ ａｒｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ Ｃγ ｉｎ ｌｉｎｅ
８. Ｎｅｘｔꎬ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ ｉｓ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ａｃ￣
ｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｅｑｕａｔｉｏｎ ３.１.１０ ｉｎ ｌｉｎｅ ９ ａｎｄ ｌｉｎｅ １０ꎬ ａｎｄ
ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ( ∈ ) ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｉｎ ｌｉｎｅ
１１. Ｌａｓｔꎬ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｔｅｒａｔｅｓ Ｔ ｔｉｍｅｓ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ
ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｌｉｎｅ １２ ｔｏ ｌｉｎｅ ２２.

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ １:Ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
Ｉｎｐｕｔ: Φｔｒａｉｎꎬ Ｌ ꎬ ｒ ꎬ ｍ ꎬ Ｔ
Ｏｕｔｐｕｔ: γ

１: Ｉｎｉｔ.ꎻ
２: ΨꎬＳꎬＶ ＝ ｓｖｄ(Φｔｒａｉｎ) ꎻ
３: γ ＝ ø ꎻ
４: Ｆｏｒ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬꎬｒ ｄｏ
５: γｉ ← ｒａｎ ｄｍ∈Ｌ(ｍ) ꎻ
６: γ ＝ [γꎬγｉ] ꎻ
７: Ｅｎｄ
８: Ｃγ ← ｃａｎｏｎｉｃａｌ γ( ) ꎻ
９: Φγ

ｔｒａｉｎ ← Ｃγ Φｔｒａｉｎ ꎻ
１０: Φ∗ ← Ψｒ Ｃγ Ψｒ( ) ￣１ Φγ

ｔｒａｉｎ ꎻ
１１: ∈＝ ＭＳＥ(Φ∗ꎬΦ) ꎻ
１２: Ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ Ｔ ｄｏ
１３: γ︿ ← ｒｅｐｌａｃｅ γ∗ ∈ γ ｗｉｔｈ ｌ∈ Ｌ ＼γ ꎻ
１４: Ｃγ︿ ← ｃａｎｏｎｉｃａｌ(γ︿ ) ꎻ
１５: Φγ︿

ｔｒａｉｎ ← Ｃγ︿ Φｔｒａｉｎ ꎻ
１６: Φ∗ ←Ψｒ Ｃγ︿ Ψｒ( ) ￣１ Φγ︿

ｔｒａｉｎ ꎻ
１７: ∈︿ ＝ ＭＳＥ(Φ∗ꎬΦ) ꎻ
１８: 　 　 Ｉｆ∈︿ <∈ ａｎｄ ｒａｎｄ ０ꎬ１( ) £ρ ｔｈｅｎ
１９: γ ＝ γ︿ ꎻ
２０: ∈＝∈︿ ꎻ
２１: 　 　 ｅｎｄ
２２: ｅｎｄ

２３



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ３ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０１９

Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｌｌ ｆｉｒｓｔ
ｒｅｐｌａｃｅ ａ ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎ ( γ∗ ) ｗｉｔｈ ａ
ｒａｎｄｏｍ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｓｅｔ Ｌ ＼γ . Ｂｙ ｄｏｉｎｇ ｓｏꎬ ａ ｎｅｗ
ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｉｓ ｔｅｓｔｅｄ ｆｏｒ ｏｂｔａｉｎｉｎｇ ａ ｌｏｗｅｒ ｒｅ￣
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｎｅｗ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍａ￣
ｔｒｉｘ Ｃγ︿ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｏｂｓｅｒｖａ￣
ｔｉｏｎｓ Φγ︿

ｔｒａｉｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ∈︿ ａｒｅ ｃｏｍ￣
ｐｕｔｅｄ. Ｌａｓｔꎬ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｗ ｓａｍｐｌｉｎｇ
ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ( γ︿ ) ｉｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ. Ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍ １ ａｃｃｅｐｔｓ ｂｅｔｔｅｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ａ ｐｒｏｂａ￣
ｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ρ ｔｏ ａｖｏｉｄ ｌｏｃａｌ ｍｉｎｉｍａ [２０] . Ｔｈｉｓ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ
ｐａｒｔｉａｌｌｙ ａｃｃｅｐｔｓ ｂｅｔｔｅｒ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｔｏ ｊｕｍｐ
ｏｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｍｉｎｉｍａꎬ ｗｈｉｃｈ ｇｕａｒａｎｔｅｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎ￣
ｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ. Ｈｅｎｃｅꎬ ａｆｔｅｒ Ｔ ｔｉｍｅｓ
ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｃａｎ ｂｅ ｏｐｔｉ￣
ｍｉｚｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｗｉｌｌ ｂｅ ｍｉｎｉ￣
ｍｉｚｅｄ.

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｍａｎｎｅｒꎬｒ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｙ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ １ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｃａｎｏｎｉｃａｌ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ Ｃ ｔｏ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ. Ｇｉｖｅｎ
ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｔ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓꎬ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ２ ｃａｎ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ.

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ２: Ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ Ｆｉｅｌｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
Ｉｎｐｕｔ: γꎬΨｒꎬＹ

Ｏｕｔｐｕｔ: φ︿

１: Ｉｎｉｔ.ꎻ
２: Ｃγ ← ｃａｎｏｎｉｃａｌ γ( ) ꎻ
３: Θ ＝ Ｃγ Ψｒ ꎻ
４: Ｆｏｒｅａｃｈ ｙ∈ Ｙ ｄｏ
５: φ︿ ｙ ←Ψ Θ￣１ｙ
６: ｅｎｄ

Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ２ꎬ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｉｓ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓγꎬ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｅｄ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｂａｓｉｓ Ψｒꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｍａ￣
ｔｒｉｘ Ｙ. Ｌｉｎｅ １ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｓ ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ａｒｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ
Ｃγ . Ｎｅｘｔꎬ ａ ｂａｓｉｓ (Θ) ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｉｓ ｃａｌ￣
ｃｕｌａｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔ ｏｆ Ｃγ ａｎｄ Ψｒꎬ ｉｎ ｌｉｎｅ ３. Ｉｎ

ｔｈｉｓ ｓｔｅｐꎬ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｅｎｔｉｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｂａｓｉｓ ａｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｕｒｐｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍ￣
ｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ. Ｌａｓｔꎬ ｅｖｅｒｙ ｓｎａｐｓｈｏｔ ｉｎ
ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ Ｙ ｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｉｎ ｌｉｎｅ ５.

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗａｙꎬ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ ｃａｎ ｂｅ ｒｅ￣
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃａｌｃｕ￣
ｌａｔｅｄ ｓｐａｒｓｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｓｐａｔｉ￣
ｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｕ￣
ｓｉｎｇ ｌｉｍｉｔｅｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ.

４　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

Ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎꎬ ｕｓｉｎｇ ａ Ｎａ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｏｃｅａｎｉｃ ａｎｄ Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ
(ＮＯＡＡ) ｄａｔａｓｅｔ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓ ｃｏｍ￣
ｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ｔｈｅ￣ａｒｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ ｓｅｎｓｏｒ ｄｅｐｌｏｙ￣
ｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｓ
ａｎａｌｙｚｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ (ＭＳＥ) ｂｅ￣
ｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｆｉｅｌｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ.

４.１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｓｅｔｕｐ
Ｔｈｅ ＮＯＡＡ ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｖｅｒｓ ｔｈｅ ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ａｍｅｒｉ￣

ｃａｓ Ｓｅａｓ ｒｅｇｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｔｈｅ Ｇｕｌｆ ｏｆ Ｍｅｘｉｃｏ
ａｎｄ ｔｈｅ Ｃａｒｉｂｂｅａｎ Ｓｅａ[２１] . Ｔｈｅ ｄａｉｌｙ ｓｅａ ｓｕｒｆａｃｅ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ (ＳＳＴ) ｉｎ ２０１７ ｗａｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｉｓ
ｄａｔａｓｅｔ ｔｏ ｍｏｄｅｌ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ.

Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔａｒｇｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ ｓｅｎｓｏｒ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ａｒｅ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ:

 ＳＶＨＴ. ＳＶＨＴ ｆｉｎｄｓ ｏｐｔｉｍａｌ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｉｌｏｒｅｄ ＳＶＤ ｂａｓｉｓ ｔｈａｔ ｇｕａｒａｎ￣
ｔｅｅ ｍｉｎｉｍａｌ ｓｉｇｎａｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ [１９] . ＳＶＨＴ
ｒｅｄｕｃｅｓ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ＳＶＤ ｂａｓｉｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｓｕｌｔｉｎｇ ｔａｉｌｏｒｅｄ ＳＶＤ ｂａｓｉｓ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ａ
ｈｉｇｈｅｒ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｐａｃｅ. Ｎｏｔｅ ｔｈａｔ ＳＶＨＴ ｃａｎｎｏｔ
ｆｉｎｄ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ ｅｎｃｏｄｅｓ ｔｈｅ ｏ￣
ｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ ｉｎｔｏ ａ ｌａｔｅｎｔ ｌｏｗ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｐａｃｅꎬ
ｗｈｉｃｈ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｓａｍｐｌｅｄ ｂｙ ｓｅｎｓｏｒｓ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ＳＶＨＴ ｉｓ ｒｅｇａｒｄｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍａｎｃｅ ｔａｒｇｅｔ.

 ＲＲＣ: Ｒａｐｉｄｌｙ￣ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｒａｎｄｏｍ ｃｙｃｌｅｓ
(ＲＲＣ) ｉｓ ａ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ｓａｍ￣
ｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ａｌｏｎｇ

３３



　 Ｊｉａｈｏｎｇ ＣＨＥＮ : Ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ Ｓｅｎｓｏｒ Ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｆｏｒ Ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ Ｆｉｅｌｄ Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｗｉｔｈ ａ ｃｙｃｌｅｄ ｐａｔｈ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｓｐａｃｅ￣ｆｉｌｌｉｎｇ ｔｒｅｅ [１３] .
Ｔｈｅ ｃｙｃｌｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍ ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｒｏｂｏｔ.

 ＩＮＦＯ: Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅｎｅｓｓ ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｓ ａ
ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｈａｔ ｆｉｎｄｓ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ
ｗｉｔｈ ｍａｘｉｍｕｍ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ [６] . Ｉｔ
ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ａ ｎｅａｒ￣ｏｐｔｉｍａｌ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｅｔ ｔｈａｔ ｍａｘｉｍｉｚｅｓ
ｔｈｅ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｄａｔａ.

ＲＲＴＰＩ: ＲＲＴＰＩ ｉｓ ａ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ＲＲＴ ｍｅｔｈ￣
ｏｄ ｔｈａｔ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｓｏｌｖｅｓ ｇｅｏｄｅｓｉｃ￣ｂａｓｅｄ ｅｘｐｌｏｒａ
ｔｉｏｎ [２２] . Ｔｅｎ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄꎬ ａｎｄ
ｔｈｅ ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｔｒｅｅ ｈａｓ ａ ｈｉｇｈｅｒ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｅｘｐｌｏ￣
ｒｉｎｇ ａｒｅａｓ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈｅｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｇａｉｎ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ￣
ｌｙ ｆｉｎｄｉｎｇ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ.

ＤＲＬＴＤＲＬＴ ｉｓ ａ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ｎｅａｒ￣ｏｐｔｉｍａｌ
ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ [２６] . Ｉｔ ｓｅｅｋｓ ａ ｎｅａｒ￣ｏｐ￣
ｔｉｍａｌ ｓｅｎｓｏｒ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｔｈａｔ ｈａｓ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｉｔ ｕｔｉｌｉ￣
ｚｅｓ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｅｆｆｉ￣
ｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｔｒｅｅ.

Ｑ￣ＤＥＩＭＱ￣ＤＥＩＭ ｉｓ ａ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｓｐａｔｉ￣
ｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ [３] . Ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏ￣
ｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｉｔ ｕｓｅｓ ＳＶＤ ｔｏ ｌｅａｒｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ. Ｔｈｅｎꎬ ｉｔ ｕｔｉｌｉｚｅｓ ＱＲ ｆａｃｔｏｒｉ￣
ｚａｔｉｏｎ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｏｐ ｒ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ. Ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ ｉｓ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏ￣
ｃａｔｉｏｎｓ.

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎｄ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｅｒｅ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ＭＡＴＬＡＢ ａｎｄｒｕｎ ｏｎ ａ ＰＣ ｗｉｔｈ
４.０ ＧＨｚ Ｑｕａｄ￣Ｃｏｒｅ ＣＰＵ ａｎｄ １６ Ｇ ｍｅｍｏｒｙ.

４.２　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ Ｒｅｓｕｌｔｓ
Ｆｉｇ.１ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｏｎｅ ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ ｓｎａｐｓｈｏｔ ｏｆ ｔｈｅ

ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ ｆｏｒ ｔｅｓｔｉｎｇ.
Ｆｉｇ. ２ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ

ｂｙ ＳＶＨＴ. Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ ａｍｏｎｇ ａｌｌ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ａｓ ＳＶＨＴ ｔａｉｌｏｒｓ ｏｎｌｙ ｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｉｓ ｌｅｓｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ＳＶＤ ｂａｓｉｓ.
Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ａｎｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｖｉａ

ａｎ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ ｔａｉｌｏｒｅｄ ＳＶＤ ｂａｓｉｓ.
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ａ ｍｉｎｉｍａｌ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｌｏｓｔ.
Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ａｌｔｈｏｕｇｈ ＳＶＨＴ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｒｅｃｏｎ￣
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ｉｔ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｔｈｅ
ｓｅｎｓｏｒ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｔｏ ａ ｌａｔｅｎｔ
ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｃａｎｎｏｔ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ. Ｈｅｎｃｅꎬ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ
ＳＶＨＴ ｉｓ ｒｅｇａｒｄｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｔａｒｇｅｔ.

Ｆｉｇ. １　 Ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ.

Ｆｉｇ. ２　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ＳＶＨＴ.

　 　 Ｆｉｇ. ３ ａｎｄ Ｆｉｇ. ４ ｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅ￣
ｓｕｌｔｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ ＲＲＣ ａｎｄ ＲＲＴＰＩ. Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ ｔｈｅ
ｆｉｇｕｒｅｓꎬ ｔｈｅｙ ｃｏｌｌｅｃｔ ｏｎｌｙ ｌｉｍｉｔｅｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｈａｖｅ ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｍｏｎｇ ａｌｌ
ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｔｈｅ ｐｏｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｓ ｂｅｃａｕｓｅ ＲＲＣ ａｎｄ
ＲＲＴＰＩ ｆｏｃｕｓ ｍｅｒｅｌｙ ｏｎ ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ. Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙꎬ ｔｈｅｙ
ｄｏ ｎｏｔ ｃｏｌｌｅｃｔ ｅｎｏｕｇｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ
ｅｎｔｉｒｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ. Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅꎬ ＲＲＣ ａｎｄ
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ＲＲＴＰＩ ｌｅａｄ ｔｏ ａ ｈｉｇｈ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ
３９.３７ ａｎｄ ６４.１７ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ａｓ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｄｏ ｎｏｔ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｇａｉｎ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄꎬ
ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｍａｙ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｐｌａｃｅｄ ｉｎ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ
ｐｒｏｖｉｄｅ ｌｅｓｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ.

Ｆｉｇ. ３　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ＲＲＣ.

Ｆｉｇ. ４　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ＲＲＴＰＩ.

　 　 Ｆｉｇ. ５ ａｎｄ Ｆｉｇ. ６ ｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅ￣
ｓｕｌｔｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ ＩＮＦＯ ａｎｄ ＤＲＬＴ. Ｂｏｔｈ ＩＮＦＯ ａｎｄ
ＤＲＬＴ ａｃｈｉｅｖｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｌｏｗｅｒ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒ￣
ｒｏｒ ｗｈｅｎ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ＲＲＣ ａｎｄ ＲＲＴＰＩꎬ ａｓ ｔｈｅｙ
ｍａｘｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｇａｉｎ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ. Ｔｈｅ
ＭＳＥｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ＩＮＦＯ ａｎｄ
ＤＲＬＴ ａｒｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｒｅｄｕｃｅｄꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ９.０８ ａｎｄ
２.５９ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. ＩＮＦＯ ｆｏｃｕｓｅｓ ｏｎ ｍａｘｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｇａｉｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ. Ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔꎬ ＩＮＦＯ
ｃａｐｔｕｒｅｓ ｍｏｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｓｏｕｔｈｅｒｎ Ｃａｒｉｂｂｅａｎ
Ｓｅａ ａｎｄ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｌｏｗｅｒ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｔｈａｎ
ＲＲＣ ａｎｄ ＲＲＴＰＩ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ
ｏｆ ＩＮＦＯ ｅｌｅｖａｔｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｎｏｒｔｈｅｒｎ Ｃａｒｉｂｂｅａｎ Ｓｅａ ａｎｄ
ｔｈｅ Ｇｕｌｆ ｏｆ Ｍｅｘｉｃｏ ｄｕｅ ｔｏ ａｎ ｉｎａｄｅｑｕａｃｙ ｉｎ ｔｈｅ ｑｕａｌ￣

ｉｔｙ / ｑｕａｎｔｉｔｙ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｐｔｕｒｅｄ. Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔꎬ
ＤＲＬＴ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｂｏｔｈ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ａｎｄ ｉｎｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎ ｇａｉｎ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ａ ｍｏｒｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｓｅｎｓｏｒ ｄｅ￣
ｐｌｏｙｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｙ. Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ６ꎬ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃ￣
ｔｉｏｎ ｉｎ ｂｏｔｈ ｓｏｕｔｈｅｒｎ ａｎｄ ｎｏｒｔｈｅｒｎ Ｃａｒｉｂｂｅａｎ Ｓｅａ ａｒｅ
ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ ｔｈａｔ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ ＩＮＦＯ.

Ｆｉｇ. ５　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ＩＮＦＯ.

Ｆｉｇ. ６　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ＤＲＬＴ.

　 　 Ｆｉｇ. ７ ａｎｄ Ｆｉｇ. ８ ｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅ￣
ｓｕｌｔｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｉｔ ｉｓ ｃｌｅａｒ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｐｅｒｆｏｒｍ ｂｅｓｔ ｉｎ ｒｅ￣
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ａ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａｌｓｏ
ｃｌｏｓｅ ｔｏ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔａｒｇｅｔ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ ＳＶＨＴ.
Ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖ￣
ｅｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ａｌｓｏ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃａｎ
ｒｅｓｔｏｒｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ＳＳＴ ｏｖｅｒ
ｔｈｅ Ｇｕｌｆ ｏｆ Ｍｅｘｉｃｏ ａｎｄ ｔｈｅ Ｎｏｒｔｈｅｒｎ Ｃａｒｉｂｂｅａｎ Ｓｅａ.
Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ Ｑ￣ＤＥＩＭꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｂｅｔｔｅｒ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｒｅｓｔｏ￣
ｒｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｔｈｅ ｐｒｏ￣
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　 Ｊｉａｈｏｎｇ ＣＨＥＮ : Ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ Ｓｅｎｓｏｒ Ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｆｏｒ Ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ Ｆｉｅｌｄ Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓ ａ ｓｕｄｄｅｎ ＳＳＴ
ｄｅｃｒｅａｓｅ ｎｅａｒ ｅａｓｔ Ｆｌｏｒｉｄａꎻ ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔꎬ Ｑ￣ＤＥＩＭ
ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｐｅｒｆｏｒｍ ｗｅｌｌ ｉｎ ｔｈｉｓ ｒｅｇａｒｄ. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎ￣
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｎａｐｓｈｏｔ. Ｔｈｅ
ＭＳＥｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｑ￣ＤＥＩＭ ａｎｄ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ａｒｅ ０.４７６１ ａｎｄ ０.２０７１ꎬ ｒｅｓｐｅｃ￣
ｔｉｖｅｌｙ.

Ｆｉｇ. ７　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ Ｑ￣ＤＥＩＭ.

Ｆｉｇ. ８　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ
ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ.

　 　 Ｏｖｅｒａｌｌꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ａ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ
ｕｓｉｎｇ ｌｉｍｉｔｅｄ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ.

Ｔａｂｌｅ ２ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ＭＳＥ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ
ｆｉｅｌｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ
ｔｈｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ
ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｂｏｔｈ ｍｏｄｅｌ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｎｄ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ
ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂｙ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ａｃｃｕ￣
ｒａｔｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ
ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ. Ａｓ ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎꎬ ｔｈｅ

ｔａｒｇｅｔ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ＳＶＨＴ
ｉｓ ０.１２.

Ｔａｂｌｅ ２　 ＭＳＥ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ
ｔｈｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ.

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ＭＳＥ

ＲＲＣ ３９.３７

ＲＲＴＰＩ ６４.１７

ＩＮＦＯ ９.０８

ＲＲＬＲ ２.５９

Ｑ￣ＤＥＩＭ ０.４７６１

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ０.２０７１

Ｆｉｇ. ９ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｄｕｒｉｎｇ
ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ.
Ａｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｇｕｒｅꎬ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｄｅ￣
ｃｒｅａｓｅｓ ｍｏｎｏｔｏｎｉｃａｌｌｙ ａｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｉｎ￣
ｃｒｅａｓｅｓ. Ａｌｓｏꎬ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｓ ａｆ￣
ｔｅｒ １０００ ｒｏｕｎｄｓ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ.

Ｆｉｇ. ９　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ.

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｓｅｎｓｏｒ ｄｅ￣
ｐｌｏｙｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃ￣
ｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｎｆｏｒｍ￣
ａｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｓｐａｔｉ￣
ｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍ￣
ｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｄａｔａ. Ｓｉｍｕｌａ￣
ｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｔｒａｔｅｇｙ ａ￣
ｃｈｉｅｖｅｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｅｒ￣
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ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ３ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０１９

ｆｏｒｍａｎｃｅ ａｍｏｎｇ ａｌｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄ￣
ｙ. Ａｌｓｏꎬ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ｈｉｇｈ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｐｅｒｆｏｒｍ￣
ａｎｃｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ＳＶＨＴ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｉｅｌｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ
ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ. Ｉｎ ｇｅｎｅｒａｌꎬ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ
ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｍａｙ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｉｎａｃ￣
ｃｕｒａｃｙ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｄｅｌ ｃａｎｎｏｔ ａｄｅ￣
ｑｕａｔｅｌｙ ｅｘｐｒｅｓｓ ａ ｈｉｇｈｌｙ ｄｙｎａｍｉｃ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔꎻ
ｈｅｎｃｅꎬ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ａｒｅ ｍｏｒｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ
ｓｐａｒｓｅ ｓｅｎｓｏｒ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ.

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[ １ ] 　 Ｚ. Ｚｈａｎｇꎬ Ｔ.￣Ｐ. Ｊｕｎｇꎬ Ｓ.Ｍａｋｅｉｇꎬ Ｚ. Ｐｉꎬ ａｎｄ Ｂ. Ｄ.
Ｒａｏꎬ “ Ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｓｐａｒｓｅ ｂａｙｅｓｉａｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ ｍｕｌｔｉｃｈａｎｎｅｌ
ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｉｇｎａｌｓꎬ” ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ
ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ｖｏｌ. ２２ꎬ ｎｏ.
６ꎬ ｐｐ. １１８６￣１１９７ꎬ ２０１４.

[ ２ ] 　 Ｚ. Ｚｈａｎｇ ａｎｄ Ｂ. Ｄ. Ｒａｏꎬ “ Ｓｐａｒｓｅ ｓｉｇｎａｌ ｒｅｃｏｖｅｒｙ
ｗｉｔｈ ｔｅｍｐｏｒａｌｌｙ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｓｏｕｒｃｅ ｖｅｃｔｏｒｓ ｕｓｉｎｇ ｓｐａｒｓｅ
ｂａｙｅｓｉａｎ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ” ＩＥＥＥ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ｔｏｐｉｃｓ
ｉｎ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ｖｏｌ. ５ꎬ ｎｏ. ５ꎬ ｐｐ. ９１２￣９２６ꎬ
２０１１.

[ ３ ] 　 Ｋ. Ｍａｎｏｈａｒꎬ Ｂ. Ｗ. Ｂｒｕｎｔｏｎꎬ Ｊ. Ｎ.Ｋｕｔｚꎬ ａｎｄ Ｓ. Ｌ.
Ｂｒｕｎｔｏｎꎬ “Ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｓｐａｒｓｅ ｓｅｎｓｏｒ ｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｆｏｒ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ: Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｂｅｎｅｆｉｔｓ ｏｆ ｅｘｐｌｏｉ￣
ｔｉｎｇ ｋｎｏｗｎ ｐａｔｔｅｒｎｓꎬ” ＩＥＥＥ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ｖｏｌ.
３８ꎬ ｎｏ. ３ꎬ ｐｐ. ６３￣８６ꎬ ２０１８.

[ ４ ] 　 Ｌ. Ｖ. Ｎｇｕｙｅｎꎬ Ｓ.Ｋｏｄａｇｏｄａꎬ Ｒ. Ｒａｎａｓｉｎｇｈｅꎬ ａｎｄ Ｇ.
Ｄｉｓｓａｎａｙａｋｅꎬ “Ａｄａｐｔｉｖｅ ｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅ ｓｅｎｓｏｒｓ
ｉｎ ｓｐａｔｉａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｌｏｃａｔｉｏｎａｌ ｅｒｒｏｒｓꎬ” ＩＥＥＥ
Ｓｅｎｓｏｒｓ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ ｖｏｌ. １７ꎬ ｎｏ. ３ꎬ ｐｐ. ７９４￣８０２ꎬ ２０１７.

[ ５ ] 　 Ｋ.￣Ｃ. Ｍａꎬ Ｌ. Ｌｉｕꎬ ａｎｄ Ｇ. Ｓ.Ｓｕｋｈａｔｍｅꎬ “ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ
ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｎｄ ｏｎｌｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｓｐａｒｓｅ ｇａｕｓｓｉａｎ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｓꎬ” ｉｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ( ＩＣＲＡ)ꎬ
２０１７ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎꎬ ｐｐ. ４２９２￣
４２９８ꎬ ＩＥＥＥꎬ ２０１７.

[ ６ ] 　 Ｋ.￣Ｃ. Ｍａꎬ Ｌ. Ｌｉｕꎬ Ｈ. Ｋ. Ｈｅｉｄａｒｓｓｏｎꎬ ａｎｄ Ｇ. Ｓ.
Ｓｕｋｈａｔｍｅꎬ “Ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｆｏｒ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬ” Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｅｌｄ Ｒｏｂｏｔｉｃｓꎬ
２０１７.

[ ７ ] 　 Ｍ.Ｄｕｎｂａｂｉｎ ａｎｄ Ａ. Ｇｒｉｎｈａｍꎬ “Ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｓｐａｔｉｏ￣
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