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Ｓｅｎｓｏｒｙ Ｄａｔａ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ Ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ａｎｄ ＬＳＴＭ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ

Ｔｏｎｇｘｉｎ ＳＨＵ
(Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬＴｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏｌｕｍｂｉａꎬ Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ Ｃａｎａｄａ Ｖ６Ｔ １Ｚ４)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｔｈｅ Ｗｉｒｅｌｅｓｓ Ｓｅｎｓｏｒ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ (ＷＳＮｓ) ａｒｅ ｗｉｄｅｌｙ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｉｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａ￣
ｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｄａｔａ ｇａｔｈｅｒｉｎｇ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ＷＳＮ ｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｉｔ ｍｉｇｈｔ
ｏｃｃｕｒ ｔｈａｔ ｃｅｒｔａｉｎ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ｄｒａｉｎｉｎｇ ｏｕｔ ｏｒ ｕｎｅｘｐｅｃｔｅｄ ｄａｍａｇｅ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｄａｔａ
ｍａｙ ｂｅｃｏｍｅ ｉｎａｃｃｕｒａｔｅ ｏｒ ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ. Ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｍｏｎｇ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓꎬ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｎｏ￣
ｖｅｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｏｒ ｉｎａｃｃｕｒａｔｅ ｄａｔａ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｄａｔａ ｉｎ ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｃｅｒｔａｉｎ ｎｏｎｆｕｎｃ￣
ｔｉｏｎａｌ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ. Ｔｈｅ Ｌｏｎｇ￣Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ￣Ｍｅｍｏｒｙ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ (ＬＳＴＭ ＲＮＮ) ｈｅｌｐｓ ｔｏ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｄｅｒｉｖｅ ｔｈｅ
ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｓｅｔｓ ｏｆ ｐａｓｔ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｄａｔａꎬ ｍａｋｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｍｏｒｅ ｒｅｌｉａｂｌｅ. Ｉｔ ｉｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａｎ ｏｕｔｓｔａｎｄｉｎｇ ｄａｔａ ｇａｔｈｅｒｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｗｈｉｌｅ ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｄａｔａ
ａｃｃｕｒａｃｙ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎꎻ ＬＳＴＭ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎻ ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

Ａ ｒｅｌｉａｂｌｅ ＷＳＮ ｆｏｒ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｒ ｅｎｖｉ￣
ｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ａ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｒｅａｓｏｎａｂｌｙ ｄｅｐｌｏｙｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ (ＲＯＩ) [１]ꎬ ｓｅｅｋｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄａｔａ
ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｔｏ ｒｅｐｏｒｔ ｔｈｅ ｌａｔｅｓｔ ｃｈａｎｇｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｅｎ￣
ｖｉｒｏｎｍｅｎｔ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｒｅｇａｒｄꎬ ａ ｔｉｍｅｌｙ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ
ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｏｆ ｇｒｅａｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ
ｄｅｐｌｏｙｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ＷＳＮ ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｋｎｏｗ ｔｈｅ ｌａｔｅｓｔ ｃｈａｎ￣
ｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ＲＯＩ ｉｎ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｃｏｎ￣
ｓｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ｌｉｍｉｔｅｄ ｅｎｅｒｇｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ
ｔｈｅ ＷＳＮꎬ ｓｏｍｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｍａｙ ｄｅｐｌｅｔｅ ｆａｓｔｅｒ ｔｈａｎ
ｏｔｈｅｒｓ ａｎｄ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙꎬ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｄａｔａ ｍｉｇｈｔ ｂｅ
ｉｎａｃｃｕｒａｔｅ ａｎｄ ｅｖｅｎ ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ. Ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙꎬ ｉｎ ｓｅｎ￣
ｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｄｅｐｌｏｙｅｄ ｉｎ ｒｅｍｏｔｅ ｏｒ ｈａｚａｒｄｏｕｓ
ａｒｅａｓꎬ ｉｔ ｍｉｇｈｔ ｂｅ ｉｎｆｅａｓｉｂｌｅ ａｎｄ ｈｕｍａｎ￣ｌａｂｏｒ ｃｏｎｓｕ￣
ｍｉｎｇ ｔｏ ｉｎｔｅｒａｃｔ. Ｉｎ ｓｕｃｈ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓꎬ ａ ｂａｃｋｕｐ ｐｌａｎ
ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｔｏ ｕｓｅ ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｔｏ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔ ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｙｓｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｓｅｎｓｏｒ
ｎｏｄｅｓꎬ ｒｅｌｙｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ａ￣
ｍｏｎｇ ｔｈｅｍ.

Ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃ￣
ｔｉｏｎ ａｍｏｎｇ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａꎬ ｗｈｉｃｈ ｍａｙ ｉｎ￣
ｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｃｅｒｔａｉｎ ｄａｔａ ａｔ ｓｏｍｅ ｐｏｉｎｔ ｉｓ
ｓｏｍｅｗｈａｔ ａ ｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｖａｌｕｅｓ. Ｔｈｉｓ ｉｓ
ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｗｈｅｎ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｓｅａｓｏｎａｌ ｄａｔａ ｉｓ
ｂｅｉｎｇ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｉｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａ￣
ｔｉｏｎｓ. Ｆｏｒ ｉｎｓｔａｎｃｅꎬ ｔｈｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｎ ａ ｗａｔｅｒ ｂｏｄｙ
ｍａｙ ｄｉｓｐｌａｙ ａ ｓｅａｓｏｎａｌ ｔｒｅｎｄꎬ ｗｈｅｒｅ ｆｏｒ ａｎｙ ｇｉｖｅｎ
ｐｏｉｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎꎬ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｖａｌｕｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｄａｔａ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｔｓ ａｄｊａｃｅｎｔ
ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ. Ｓｏｍｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｔｈａｔ ｆｏｃｕｓｅｓ ｏｎ ｔｈｅ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｆｏｒ ｔｉｍｅ ｓｅ￣
ｒｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅ Ｌｅａｓｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ (ＬＭＳ) ｆｉｌｔｅｒ
ａｎｄ ｔｈｅ Ａｕｔｏ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ
(ＡＲＩＭＡ) ｍｏｄｅｌꎬ ｆｏｒ ｉｎｓｔａｎｃｅꎬ ａｒｅ ｓｕｃｈ ｃｏｎｖｅｎｉｅｎｔ
ｔｏｏｌｓ ｔｈａｔ ｒｅｑｕｉｒｅ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｍｉｎｏｒ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｍｅｍｏｒｙ ａｎｄ ｈａｖｅ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｃａｐｔｕ￣
ｒｉｎｇ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ ｉｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｄｏ￣
ｍａｉｎ. Ｔｈａｎｋｓ ｔｏ ｔｈｅ ｅｍｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｏｓｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉ￣
ｃａｌ ｍｏｄｅｌｓꎬ ｍｕｃｈ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｓａｖｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ
ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈｏｕｔ ｒｅａｌ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｎ ｓｏｍｅ
ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｈｅｒｅ ａ ＷＳＮ ｉｓ ｕ￣
ｔｉｌｉｚｅｄ[２] . Ｌｉｋｅｗｉｓｅꎬ ｒｅｄｕｃｅｄ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ａｍｏｎｇ
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ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｒｅａｌｉｚｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ
ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ｐｕｒｓｕｉｔ ｏｆ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｅｒｖａ￣
ｔｉｏｎ[３] . Ｒｅｇａｒｄｌｅｓｓꎬ ａ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ
ｗｉｔｈ ｐｒｏｐｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｗｏｕｌｄ ｂｅ ｅｎｅｒｇｙ￣ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｏｒ
ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ.

Ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｉｓ ｔｈｅ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｒｅｌａ￣
ｔｉｏｎｓｈｉｐ ａｎｄ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ
ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ. Ｔｈｉｓ ｍａｙ ｍｅａｎ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｆｒｏｍ ｃｅｒｔａｉｎ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ ｃｏｕｌｄ ｂｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｉｔｓ ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ. Ｉｎ ｓｕｃｈ
ｃｏｎｔｅｘｔꎬ ｉｆ ａ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ ｆａｉｌｓ ｔｏ ｃｏｌｌｅｃｔ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｅ
ａ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ ｔｈｅ ｎｅａｒｂｙ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓꎬ
ｄｅｐｅｎｄｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅｉｒ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎꎬ ｃｏｕｌｄ ｃｏｌｌａｂｏ￣
ｒａｔｉｖｅｌｙ ｐｒｅｄｉｃｔ ａ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ａｄｅｑｕａｔｅ ｃｏｎｆｉ￣
ｄｅｎｃｅ. Ｔｈｉｓ ｗｉｌｌ ａｌｓｏ ｐａｖｅ ｔｈｅ ｐａｔｈ ｆｏｒ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎ￣
ｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｗｉｔｈｉｎ ａ ｔｙｐｉｃａｌ ＷＳＮ ｆｏｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ
ｒｏｕｔｉｎｇ ｐｒｏｔｏｃｏｌｓ ｉｎ ＷＳＮｓ ｉｓ ａ ｍａｊｏｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｔｏｐｉｃꎬ
ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｄｒａｗｎ ｍｕｃｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ. Ｉｔ ｉｓ ｗｉｄｅｌｙ ｂｅ￣
ｌｉｅｖｅｄ ｔｈａｔ ａｎ ｕｎｂａｌａｎｃｅｄ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒ
ｎｏｄｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ＲＯＩ ｍａｙ ｃａｕｓｅ ｓｏｍｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｔｏ
ｄｅｐｌｅｔｅ ｆａｓｔｅｒ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒｓ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ａ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ
ｃｌｏｓｅｒ ｔｏ ｔｈｅ ｓｉｎｋ ｍｉｇｈｔ ｔａｋｅ ａ ｈｅａｖｉｅｒ ｂｕｒｄｅｎ ｆｏｒ
ｎｏｄｅ￣ｔｏ￣ｎｏｄｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｂｅｃａｕｓｅ ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｄａｔａ ｐａｃｋｅｔｓ ｍｉｇｈｔ ｂｅ ｓｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｓｉｎｋ ｖｉａ ｓｕｃｈ ａ ｓｅｎ￣
ｓｏｒ ｎｏｄｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ａ ｍｏｒｅ ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｎｏｄｅ￣ｔｏ￣
ｎｏｄｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｒｅａｔｅｒ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐ￣
ｔｉｏｎ. Ｆｏｒｔｕｎａｔｅｌｙꎬ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｅｎｃｅ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅ￣
ｌａｔｉｏｎꎬ ｉｔ ｉｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｔｕｒｎ ｏｆｆ ａ “ ｄｙｉｎｇ” ｓｅｎｓｏｒ
ｎｏｄｅ ａｎｄ ｈａｖｅ ｉｔｓ ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔ
ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｍａｎｎｅｒꎬ ｉｔ ｉｓ ｅｖｅｎ
ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｐｒｏｂｅ ｉｎｔｏ ｓｏｍｅ ｄｕｔｙ￣ｃｙｃｌｉｎｇ
ｓｃｈｅｍｅｓ[４] ｓｉｎｃｅ ｓｏｍｅ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｃｏｕｌｄ
ｂｅ ｓｅｌｅｃｔｉｖｅｌｙ ｓｈｕｔ ｄｏｗｎ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｓｅｎ￣
ｓｏｒ ｒｅａｄｉｎｇｓ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｕｒ ｓｅｎ￣
ｓｏｒ ｎｏｄｅｓ.

ＰｒｅｖｉｏｕｓｌｙꎬＬｉｕ ｅｔ ａｌ.[４] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｙ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｔｈｅ ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ
ｄａｔａ ｉｎｔｏ ａ ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ ｓｅｇｍｅｎｔｓ ａｎｄ ａｓｓｕｍｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｍｉｓｓｉｎｇ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｈａｖｅ ａ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ａｄｊａｃｅｎｔ ｄａｔａ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｉｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ

ａ ｓｍａｌｌ ｇｒｏｕｐ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌｌｙ ｃｌｏｓｅ ｔｏ
ｅａｃｈ ｏｔｈｅｒꎬ ｆｏｒｍｉｎｇ ａ ｃｌｕｓｔｅｒ. Ｗｉｔｈｉｎ ｅａｃｈ ｃｌｕｓｔｅｒꎬ
ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｃｏｕｌｄ ｂｅ
ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｌｙ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅｉｒ ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ ｓｅｎｓｏｒ
ｎｏｄｅｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｅａｃｈ ｃｌｕｓｔｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄ
ｓｅｇｍｅｎｔｓ ｉｓ ａｌｓｏ ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ｈｏｗ ｆａｓｔ
ａｎｄ ｄｒａｍａｔｉｃａｌｌｙ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ
ｃｈａｎｇｅｄ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ. Ｙｏｏｎ ｅｔ ａｌ.[５]ꎬ ｐｒｏ￣
ｐｏｓｅｄ ａ ｓｃｈｅｍｅ ｉｎ ａ ｓｉｍｉｌａｒ ｆａｓｈｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｆｉｒｓｔ ｄｉ￣
ｖｉｄｅｓ ｔｈｅ ＷＳＮ ｉｎｔｏ ａ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅｎ
ｌｅｖｅｒａｇｅｓ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈｉｎ ｅａｃｈ ｃｌｕｓｔｅｒ ｔｏ
ｄｒａｓｔｉｃａｌｌｙ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｎ￣ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｎｓｍｉｓ￣
ｓｉｏｎｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｍｅａｓｕｒｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒꎬ ａ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅ￣ｄｅｆｉｎｅｄ ｔｈｒｅｓｈ￣
ｏｌｄ ａｎｄ ａ ｆｉｎｅ￣ｔｕｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｈａｖｅ ｔｏ ｂｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎ￣
ｔｅｄ ｔｏ ｇｕａｒａｎｔｅｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ.
Ｐａｔｔｅｍ ｅｔ ａｌ.[６] ｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄ ｔｈａｔꎬ ｂｙ ｔａｋｉｎｇ ａｄｖａｎｔａｇｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓꎬ ｉｔ
ｉｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ａ ｎｅａｒ￣ｏｐｔｉｍａｌ ｒｏｕｔｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ
ａｎｄ ｄａｔａ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｂｏｔｈ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ ｔｏ ｈａｎ￣
ｄｌｉｎｇ ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ￣ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃａｌ
ＷＳＮ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ. Ｏｔｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｒｙｉｎｇ ｔｏ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｓ ａｎｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｓｃａｔｔｅｒｅｄ
ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ａｌｓｏ ｓｃｈｅｍｅｓ ｔｈａｔ ａｉｍ ｔｏ ｃｏｎ￣
ｄｕｃｔ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｂｙ
ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ[７￣８] . Ｉｎ ａ
ｎｕｔｓｈｅｌｌꎬ ｉｔ ｉｓ ｎｏｎｔｒｉｖｉａｌ ｔｏ ｎｏｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏ￣
ｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｉｓ ａ ｋｅｙ ｎｏｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｓｔｕｄｉｅｄ
ｔｏ ｔａｃｋｌｅ ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ￣ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｉｓｓｕｅｓ ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｍｏ￣
ｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈｉｎ ａ ＷＳＮ.

Ｂｅｓｉｄｅｓ ｔｈｏｓｅ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ
ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｂｅｆｏｒｅｈａｎｄꎬ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ＲＮＮ ｉｓ ａｎｏｔｈｅｒ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｐｒｏｍｉｓｉｎｇ ｔｏｏｌ ｔｈａｔ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｓｏｌｉｄ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ. Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ
ＡＲＩＭＡꎬ ＬＭＳ ａｎｄ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒꎬ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ＲＮＮ
ｉｓ ｍｕｃｈ ｍｏｒｅ ｆａｖｏｒｅｄ ｔｏｄａｙ ｓｉｎｃｅ ｉｔ ｉｓ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ａｂｌｅ
ｔｏ ｃａｒｒｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ
ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎꎬ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ ｃａｐ￣
ｔｕｒｉｎｇ ｂｏｔｈ ｌｉｎｅａｒ ａｎｄ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｉｎ ａｎｙ
ｇｉｖｅｎ ｄａｔａ ｓｅｇｍｅｎｔｓꎬ ｆｏｒ ｆｕｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ.
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　 Ｔｏｎｇｘｉｎ ＳＨＵ : Ｓｅｎｓｏｒｙ ＤａｔａＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ Ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ＬＳＴＭ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ

Ｓｏｍｅ ｒｅｃｅｎｔｗｏｒｋ ｓｕｃｈ ａｓ [９￣１０] ｈａｖｅ ｓｅｅｎ ｓｕｃ￣
ｃｅｓｓ ｉｎ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｉｎｇ ＬＳＴＭ ＲＮＮ ｆｏｒ ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ. Ｉｎ [９]ꎬ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ＲＮＮ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａｄｏｐｔｅｄ
ｆｏｒ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｄａｔａꎬ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｄａ￣
ｔａ ｏｆ ａｉｒ ｐｏｌｌｕｔａｎｔｓ ａｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｔ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ.
Ｌｉｋｅｗｉｓｅꎬ [１１] ｈａｖｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｔｒａｉｎ ａｎ ＬＳＴＭ ＲＮＮ
ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ａｉｒｌｉｎｅ ｄｅｍａｎｄꎬ ｗｈｉｃｈ
ａｌｓｏ ｄｉｓｐｌａｙｓ ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ
ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ.

Ｔａｋｉｎｇ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ
ＬＳＴＭ ＲＮＮꎬ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ ｓｅｅｋｓ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ａ
ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｉｓｓｕｅ ｉｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ. Ｔｈａｔ ｉｓꎬ
ｗｈｅｎ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ ｉｓ ｕｎａｂｌｅ ｔｏ ｃｏｎｄｕｃｔ ｔｈｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ ｔａｓｋ ｉｎ ａ ｎｏｒｍａｌ ｍａｎｎｅｒꎬ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔꎬ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇ ｓｅｎｓｏｒ
ｎｏｄｅｓ. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｍｅａｓ￣
ｕｒｅｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ａｃｃｕｒａｔｅꎬ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ＲＮＮ
ｗｉｌｌ ｂｅ ｃｈｏｓｅｎ ｆｏｒ ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ.

Ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ: Ｓｅｃ￣
ｔｉｏｎ ２ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａｔｅｄ ｐｒｏｂｌｅｍ ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ. Ｓｅｃｔｉｏｎ ３ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ. Ｗｈａｔ ｆｏｌ￣
ｌｏｗｓ ａｒｅ ｔｈｅ Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ａｎｄ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎꎬ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ４.

２　 ＰｒｏｂｌｅｍＦｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

２.１ 　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ＷＳＮ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ａｎｄ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｓ

Ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ
ｕｔｉｌｉｚｅ ＷＳＮ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｅｖｅｒｙｗｈｅｒｅ [１２￣１３] . Ｆｏｒ ｉｎ￣
ｓｔａｎｃｅꎬ ｉｎ ａ ｌａｒｇｅ ａｑｕａｔｉｃ ｆｉｅｌｄꎬ ｗｈｅｒｅ ａ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｍｉｇｈｔ ｎｅｅｄ ｔｏ ｂｅ ｄｅｐｌｏｙｅｄ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ
ｃｏｖｅｒ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ａｒｅａ ａｓ ｍｕｃｈ ａｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ. Ａｓ ｃａｎ ｂｅ
ｓｅｅｎ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ １ꎬ ｉｎ ｉｄｅａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓꎬ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ
ｎｏｄｅｓ ａｒｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｔｏ ｃｏｎｓｔａｎｔｌｙ ｃｏｌｌｅｃｔ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ￣ｒｅ￣
ｌａｔｅｄ ｄａｔａ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｄｉｓｓｏｌｖｅｄ ｏｘｙｇｅｎꎬ ｔｅｍｐｅｒａ￣
ｔｕｒｅꎬ ｃｏｎｄｕｃｔｉｖｉｔｙꎬ ａｎｄ ｏｘｉｄａｔｉｏｎ￣ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｐｏｔｅｎ￣
ｔｉａｌ. ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｑｕａｔｉｃ ｂｏｄｙ. Ｍｅａｎｗｈｉｌｅꎬ ａｓ ｍｅｎ￣
ｔｉｏｎｅｄ ｂｅｆｏｒｅꎬ ｓｏｍｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｃｌｏｓｅｒ ｔｏ ｔｈｅ ｓｉｎｋ
ｍｉｇｈｔ ｂｅ ｏｒｅ ａｃｔｉｖｅ ｉｎ ｔｒａｎｓｍｉｔｔｉｎｇ ｄａｔａ ｐａｃｋｅｔｓ ｆｒｏｍ
ｎｏｄｅ ｔｏ ｎｏｄｅꎬ ｔｈｕｓ ｃｏｎｓｕｍｅ ｍｏｒｅ ｅｎｅｒｇｙ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒ

ｎｏｄｅｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｆａｒｔｈｅｒ ｔｏ ｔｈｅ ｓｉｎｋ. Ｔｈｉｓ ｕｎｂａｌａｎｃｅｄ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｗｏｕｌｄ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｔｈｅ
ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｖｅｒｙ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ. Ａｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ
Ｆｉｇｕｒｅ １ꎬ ｕｎｄｅｒ ａ ｎｏｒｍａｌ ｒｏｕｔｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅꎬ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ
ｎｏｄｅ ｄｅｎｏｔｅｄ ａｓ Ｎ１ ｉｓ ｂｅｌｉｅｖｅｄ ｔｏ ｃｏｎｓｕｍｅ ｍｏｒｅ ｅｎ￣
ｅｒｇｙ ｄｕｅ ｔｏ ｍｏｒｅ ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｉｔｓ
ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｎｏｄｅｓ. Ａｓ ａ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅꎬ ｔｈｅｒｅ ｅｘｉｓｔｓ ａ
ｈｉｇｈｅｒ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ Ｎ１ ｍａｙ ｐｒｏ￣
ｖｉｄｅ ｉｎａｃｃｕｒａｔｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｒ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ. Ａｎｏｔｈ￣
ｅｒ ｃａｓｅ ｗｏｕｌｄ ｂｅ ａｎ ｕｎｅｘｐｅｃｔｅｄ ｎａｔｕｒａｌ ｄｉｓａｓｔｅｒ ｏｒ
ａｔｔａｃｋ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｗｉｌｄｌｉｆｅ ｃｏｕｌｄ ｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ
ｔｏ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ. Ｈｅｎｃｅꎬ ａ ｂａｃｋｕｐ ｐｌａｎ ｔｏ ｈａｖｅ ｏｔｈｅｒ
ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｒｅａｄｙ ｔｏ ｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｅｄ
ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｉｓ ａｌｗａｙｓ ｈｉｇｈｌｙ ｄｅｓｉｒａｂｌｅ.

Ｆｉｇ. １　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｄｅｐｌｏｙｉｎｇ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ
ｉｎ ａ ｐｏｏｌ ｆｏｒ ａｑｕａｔｉｃ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ.

　 　 Ｂｅｆｏｒｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ｌｏｏｋｉｎｇ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｓｃｈｅｍｅꎬ ａ ｆｅｗ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｓ ｈａｖｅ ｔｏ ｂｅ ｍａｄｅ ｔｏ ａｌｌｏｗ
ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａｔｅｄ ｐｒｏｂｌｅｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌ￣
ｏｇｙ ｍｏｒｅ ｓｔｒａｉｇｈｔｆｏｒｗａｒｄ.

Ｆｉｒｓｔꎬ ｉｔ ｉｓ ａｓｓｕｍｅｄ ｔｈａｔ ａｌｌ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｃａｎ
ｒｅａｃｈ ａｔ ｌｅａｓｔ ａｎｏｔｈｅｒ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ ｉｎ ｉｔｓ ｎｅｉｇｈｂｏｒ.
Ｔｈａｔ ｍｅａｎｓꎬ ｅａｃｈ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ ｈａｓ ａ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ
ｌａｒｇｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｒａｎｇｅ ｔｏ ｃｏｖｅｒ ａｔ ｌｅａｓｔ ｏｎｅ ｓｅｎ￣
ｓｏｒ ｎｏｄｅ ｗｉｔｈｉｎ ｉｔｓ ｏｗｎ ｒａｎｇｅ.

Ｓｅｃｏｎｄꎬ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ａｒｅ ｎｏｔ ｍｏｂｉｌｅꎬ
ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｔｈｅｙ ｒｅｔａｉｎ ｔｈｅｉｒ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ
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ｏｎｃｅ ｄｅｐｌｏｙｅｄ. Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｆａｃｔ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ
ｎｏｄｅｓ ｍａｙ ｂｅ ｄｅｐｌｏｙｅｄ ｏｎ ａ ｗａｔｅｒ ｓｕｒｆａｃｅ ｉｎ ａｑｕａｔｉｃ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ｉｔ ｉｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｈａｔ ｓｏｍｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｗｉｌｌ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｄｒｉｆｔ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅｒｅ
ａｒｅ ｍａｎｙ ｏｔｈｅｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａ￣
ｔｉｏｎｓ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｒｅｍａｉｎ ｓｔａｔｉｃ[１４] .
Ｈｅｎｃｅꎬ ｆｏｒ ｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙ ａｎｄ ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙꎬ ｉｔ ｉｓ ａｓｓｕｍｅｄ
ｔｈａｔ ａｌｌ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ＷＳＮ ａｒｅ ｎｏｎ￣ｍｏｂｉｌｅ.

Ｌａｓｔꎬｅａｃｈ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ ｋｎｏｗｓ ｉｔｓ ｏｗｎ ｌｏｃａｔｉｏｎ
ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒｓ’ ｖｉａ ｓｕｃｈ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｓ Ｇｌｏｂａｌ
Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ (ＧＰＳ) [１５] .

２.２　 Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅ￣
ｌａｔｉｏｎ
Ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｉｓ

ｃｒｕｃｉａｌ. Ａｓ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｍａｎｙ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｔｈａｔ ｓｉｍｕｌｔａ￣
ｎｅｏｕｓｌｙ ｗｏｒｋ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄꎬ ｔｈｅｒｅ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｓｅｖｅｒａｌ
ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ ａ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ ｔｈａｔ ｉｓ ｄｙｓ￣
ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｏｒ ｒｕｎｎｉｎｇ ｏｕｔ ｏｆ ｅｎｅｒｇｙ. Ｆｏｒ ａ ｓｅｎｓｏｒ
ｎｏｄｅ ｔｈａｔ ｎｅｅｄｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｉｔｓ ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ ｓｅｎ￣
ｓｏｒ ｎｏｄｅｓꎬ ｔｏ ｐｒｏｐｅｒｌｙ ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｎｏｄｅｓꎬ ｉｔ
ｉｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｋｎｏｗ ｔｈｅｉｒ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ. Ｃｏｎｓｉｄｅｒ
ｔｈｅ ｃａｓｅ ｄｉｓｐｌａｙｅｄ ｉｎ ｔｈｅ Ｆｉｇｕｒｅ ２. Ｉｆ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ
Ｎ１ ｓｔａｒｔｓ ｔｏ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ｉｔ ｗｏｕｌｄ ｎｏｔ ｍａｋｅ ｍｕｃｈ
ｓｅｎｓｅ ｔｏ ｕｓｅ ｔｈｅ ｄａｔａ ｆｒｏｍ Ｎ７ ａｎｄ Ｎ８ ｉｎ ｔｈｅ ｕｐｐｅｒ
ｒｉｇｈｔ ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｉｓ ｔｏｏ ｆａｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ
ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ａｔ ｔｈｅ ｕｐｐｅｒ ｒｉｇｈｔ ａｎｄ ｂｏｔｔｏｍ ｌｅｆｔ
ｍｉｇｈｔ ｖａｒｙ ｄｒａｓｔｉｃａｌｌｙ. Ａｌｓｏꎬ ｉｆ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ ｄｅｎ￣
ｓｉｔｙ ｉｓ ｔｏｏ ｈｉｇｈ ｉｎ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ａｒｅａꎬ ｕｓｉｎｇ ａｌｌ ｔｈｅ ｓｕｒ￣
ｒｏｕｎｄｉｎｇ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｑｕｉｔｅ ｃｌｏｓｅ ｗｏｕｌｄ ａｌｓｏ
ｂｅ ａ ｗａｓｔｅ ｏｆ ｅｎｅｒｇｙ. Ｆｏｒ ｉｎｓｔａｎｃｅꎬ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅ￣
ｓｕｌｔｓ ｏｆ ｕｓｉｎｇ ｎｏｄｅ Ｎ２ ａｎｄ Ｎ３ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｍｉｇｈｔ ｌｅａｄ ｔｏ
ａ ｓｉｍｉｌａｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ａｓ ｗｈｅｎ ｏｎｌｙ Ｎ２ ｉｓ ｕｓｅｄꎬ
ｓｉｎｃｅ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌｌｙ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ｅａｃｈ ｏｔｈｅｒ.
Ｈｅｎｃｅꎬ ｍｏｒｅ ｐｒｅｆｅｒａｂｌｙꎬ ｔｈｅ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ Ｎ４ꎬ

Ｎ５ ａｎｄ Ｎ６ ｍｉｇｈｔ ｐｒｏｖｉｄｅ ｓｌｉｇｈｔ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ ｗｈｉｃｈ
ｃｏｕｌｄ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｌｙ ｒｅｆｌｅｃｔ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ａｒｅａ. Ｔｈｕｓ ｉｔ ｉｓ ｍｏｒｅ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｔｏ
ｈａｖｅ ｔｈｏｓｅ ｎｏｄｅｓ ｔｏ ｂｅ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｎｏｄｅｓ.

Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｐｒｏｐｅｒ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｓｅｎ￣
ｓｏｒ ｎｏｄｅｓꎬ ａ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓꎬ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｓｈｏｕｌｄ
ｍｅｅｔ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ ａｓ:

Ｎｉꎬｊ ＝{Ｎｊ ｜ α<
ｄＮｉꎬＮｊ

ｄＡＶＧ
< β ꎬ ｊ＝１ꎬ􀆺ꎬＮꎬ ｊ≠ ｉ }

(１)
Ｈｅｒｅ Ｎｉꎬｊ ｓｔａｎｄｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ

ｃｈｏｓｅｎ ｂｙ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ Ｎｉꎬ α ａｎｄ β ａｒｅ ｔｈｅ ｌｏｗｅｒ
ｂｏｕｎｄ ａｎｄ ｕｐｐｅｒ ｂｏｕｎｄ ｔｈａｔ ｄｅｃｉｄｅ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｔｈａｔ Ｎｉ

ｗｉｌｌ ｃｈｏｏｓｅ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｆｒｏｍꎬ ｄＮｉꎬＮｊ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ
ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｎｉ ａｎｄ Ｎｊꎬ ｗｈｉｌｅ ｄＡＶＧ ｉｓ ｔｈｅ ａｖ￣
ｅｒａｇｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｎｉ ａｎｄ ｅｖｅｒｙ ｏｔｈｅｒ ｓｅｎｓｏｒ
ｎｏｄｅ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ.

Ｆｉｇ. ２　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｆｏｒ ｃｈｏｏｓｉｎｇ ｓｕｉｔａｂｌｅ
ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ.

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｒｅｇａｒｄꎬ ａｔ ａｎｙ ｇｉｖｅｎ ｐｏｉｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ
ｄｏｍａｉｎꎬ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ａｔ ｔｈａｔ ｍｏｍｅｎｔ
ｆｏｒＮｉ ｍａｙ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ:

ｘｉ( ｔ) ＝
１
ｎ
􀅰∑ １￣ １

ｄＮｉꎬＮｊ

ｄＡＶＧ

＋ １

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
􀅰ｘ ｊ( ｔ)

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ꎬ ∀ Ｎ ｊ ∈ Ｎｉꎬｊ (２)

　 　 ｗｈｅｒｅ ｘｉ ｉｓ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ Ｎｉ ａｔ ｔｉｍｅ ｔ
ａｎｄ ｘｊ ｉｓ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｒｅａｄｉｎｇ ｏｆ Ｎｊ ａｔ ｔｉｍｅ ｔ. Ｔｈｅｒｅ￣
ｆｏｒｅꎬ ａｔ ａｎｙ ｇｉｖｅｎ ｔｉｍｅꎬ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ｍｅａｓｕｒｅ￣
ｍｅｎｔ ｆｏｒ ａｎｙ ｎｏｄｅ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｄｅｐｅｎｄｉｎｇ ｏｎ

ｉｔｓ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｉｔｓ ｓｕｒｒｏｕｎｄ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ.

２.３　 Ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＬＳＴＭ ＲＮＮ
Ａｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ＬＳＴＭ

ＲＮＮ ｉｓ ｅｓｓｅｎｔｉａｌｌｙ ａｎ ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｒｅ￣

３１



　 Ｔｏｎｇｘｉｎ ＳＨＵ : Ｓｅｎｓｏｒｙ ＤａｔａＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ Ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ＬＳＴＭ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ

ｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ (ＲＮＮ) . Ａｎ ｏｂｖｉｏｕｓ ａｄｖａｎ￣
ｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ＲＮＮ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ
(ＮＮ) ｉｓ ｔｈａｔꎬ ｔｈｅ ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｄａ￣
ｔａ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｃａｎ ｂｅ ｃａｒｒｉｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｄｏ￣
ｍａｉｎ. Ｔｈｉｓ ｉｓ ｏｗｎｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｆａｃｔ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔｓ ｏｆ
ｅａｃｈ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｂｅ ｊｏｉｎｔｌｙ ｆｅｄ ａｓ ａｎ ｉｎｐｕｔ
ｆｏｒ ｎｅｘｔ￣ｒｏｕｎｄ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ. Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓꎬ ｏｎｅ ｆｏｒｍｉｄａ￣
ｂｌｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｉｓ ｔｈａｔ ａ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｅｘｐｌｏｄｉｎｇ ｏｒ ｖａｎｉｓ￣
ｈｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ｍｉｇｈｔ ｏｃｃｕｒ ａｎｄ ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔꎬ ｔｈｅ ｉｍ￣
ｐａｃｔｓ ｏｆ ｐａｓｔ ｉｎｐｕｔｓ ｏｎ ｆｕｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ
ｍｉｇｈｔ ｂｅ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｕｎｄｅｒｍｉｎｅｄ. Ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｉｓ
ｐｒｏｂｌｅｍꎬ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ＲＮＮ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｗｉｔｈ ａ
ｓｐｅｃｉａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃａｌｌｅｄ ａ ｍｅｍｏｒｙ ｃｅｌｌ. Ａ
ｍｅｍｏｒｙ ｃｅｌｌ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ
ｉｎｐｕｔ ｇａｔｅꎬ ｏｕｔｐｕｔ ｇａｔｅ ａｎｄ ｆｏｒｇｅｔ ｇａｔｅ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ
ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＮＮ ａｎｄ ＲＮＮꎬ ｉｔ ｉｓ ｔｈｅ ｆｏｒｇｅｔ ｇａｔｅ ｔｈａｔ
ｍａｋｅｓ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ＲＮＮ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ ｃａｎ ｓｅｌｅｃ￣
ｔｉｖｅｌｙ ｃｈｏｏｓｅ ｈｏｗ ｍｕｃｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｋｅｐｔ
ａｎｄ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｏｖｅｒ ａｎｙ ａｒｂｉｔｒａｒｙ ｔｉｍｅ. Ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅ
ｇｒａｄｉｅｎｔ ｅｘｐｌｏｄｉｎｇ ｏｒ ｖａｎｉｓｈｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ａ￣
ｖｏｉｄｅｄ

Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ
(ＲＮＮ)ꎬ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＮＮｓꎬ ｉｓ ｃａｐａ￣
ｂｌｅ ｏｆ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｏｆ ｌｏｎｇ￣ｒａｎｇｅ ｔｉｍｅ￣
ｓｅｒｉｅｓ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ. Ｔｈａｔ ｍｅａｎｓꎬ ｗｈｉｌｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓꎬ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｃｑｕｉｒｅｓ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｓ
ｔｈｅｒｅｂｙ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ａｎｄ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ａ ｌｏｎｇ ｒａｎｇｅ ｏｆ
ｐａｓｔ ｉｎｐｕｔｓ. Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｉｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙꎬ ＲＮＮｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ
ｗｉｄｅｌｙ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｉｎ ｖａｒｉｏｕｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｓｐｅｅｃｈ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ｐｒｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ
ａｎｄ ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ. Ｕｎｆｏｒｔｕｎａｔｅｌｙꎬ ｃｏｎ￣
ｓｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ａｎ ＲＮＮꎬ ｔｈｅ ｉｓｓｕｅ
ｏｆ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｖａｎｉｓｈｉｎｇ / ｅｘｐｌｏｄｉｎｇ ｅｍｅｒｇｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｎｅ￣
ｃｅｓｓｉｔａｔｅｄ ｔｈｅ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖｅｒｓｉｏｎ ＬＳＴＭ ＲＮＮ. Ａ ｄｅ￣
ｔａｉｌｅｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ＬＳＴＭ ｉｓ ｆｏｕｎｄ ｉｎ [１６] .

Ｆｉｇｕｒｅ ３ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｃｅｌｌ.
Ａｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｇｕｒｅꎬ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ＲＮＮ

ｕｔｉｌｉｚｅｓ ｔｈｅ ｍｅｍｏｒｙ ｃｅｌｌ ｔｏ ｓｅｌｅｃｔｉｖｅｌｙ ｓｔｏｒｅ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃａｒｒｙ ｔｈｅｍ ｆｏｒｗａｒｄ ｔｏ ｔｈｅ ｎｅｕｒｏｎｓ. Ｒｅ￣
ｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ ｆｏｒｇｅｔ ｇａｔｅꎬ ｉｎｐｕｔ ｇａｔｅꎬ ｏｕｔｐｕｔ
ｇａｔｅꎬ ａｎｄ ｃｅｌｌ ｓｔａｔｅ ａｓ ｆｔꎬ ｉｔꎬ ｏｔ ａｎｄ Ｃｔ . Ｔｈｅｎ ｔｈｅ

ｓｃｈｅｍｅｓ ｆｏｒ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｃａｒｒｙ￣
ｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒｗａｒｄ ａｒｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ:

ｆｔ ＝ σ(Ｗｆ􀅰[ｈｔ －１ꎬｘｔ] ＋ ｂｆ) (３)
ｉｔ ＝ σ(Ｗｉ􀅰[ｈｔ －１ꎬｘｔ] ＋ ｂｉ) (４)
ｏｔ ＝ σ(Ｗｏ􀅰[ｈｔ －１ꎬｘｔ] ＋ ｂｏ) (５)

Ｃ ｔ
 ＝ ｔａｎｈ(Ｗｃ􀅰[ｈｔ －１ꎬｘｔ] ＋ ｂｃ) (６)

Ｃ ｔ ＝ ｆｔ∗Ｃ ｔ －１ ＋ ｉｔ∗ Ｃ ｔ
 (７)

ｈｔ ＝ ｏｔ∗ｔａｎｈ(Ｃ ｔ) (８)
ｗｈｅｒｅ ｈｔ －１ ｓｔａｎｄｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｖｅｃｔｏｒ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｓｔ

ｉｔｅｒａｔｉｏｎꎬ σ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｓｉｇｍｏｉｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ { Ｗｆ ꎬ
Ｗｉ ꎬ Ｗｏ ꎬ Ｗｃ } ∈ ℝ ｎ×２ｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｘ
ａｎｄ { ｂｆ ꎬ ｂｉ ꎬ ｂｏ ꎬ ｂｃ } ∈ ℝ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｂｉａｓ ｍａ￣
ｔｒｉｘ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ (６) ｄｅｒｉｖｅｓ ａ ｎｅｗ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｖａｌｕｅ

Ｃ ｔ
 ꎬ ｄｅｃｉｄｉｎｇ ｔｏ ｗｈａｔ ｄｅｇｒｅｅ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｈａｓ ｔｏ
ｂｅ ｒｅｔａｉｎｅｄ ａｎｄ ｌａｔｅｒ ｏｎꎬ ａｄｄｅｄ ｔｏ ａ ｎｅｗ ｓｔａｔｅ ｉｎ
(７) . Ｉｎ ｔｈｅ ｍｅａｎｔｉｍｅꎬ (５) ａｎｄ (８) ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔ ｖｅｃｔｏｒ ｈｔ ａｔ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ.

Ｆｉｇ. ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｃｅｌｌ.

　 　 Ｔｏ ｓｕｍｍａｒｉｚｅ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｃｈｅｍｅꎬｗｈｅｎ ｔｈｅ
ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ ｏｆ ａ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ ｉｓ ｔｏｏ ｌｏｗꎬ ａ ｂｅａ￣
ｃｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｓｅｎｔ ｔｏ ｉｔｓ ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ ｓｅｎｓｏｒ
ｎｏｄｅｓ ｆｏｒ ｎｏｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙꎬ ｔｈｅ ｃｈｏｓｅｎ ｓｅｎ￣
ｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｓｔａｒｔ ｔｏ ｃｏｎｄｕｃｔ ｔｈｅ ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｔｓ ｏｗｎ ｐａｓｔ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ. Ｗｉｔｈ ｅａｃｈ ｃａｎ￣
ｄｉｄａｔｅ ｎｏｄｅｓ’ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｉｓ
ｔｈｅｎ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｅｑｕａｔｉｏｎ
(２) . Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ａｔ ａｎｙ ｇｉｖ￣
ｅｎ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｎｏｄｅ ｉｓ ｃｏｍｐｕｔｅｄ.
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ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ３ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０１９

３　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ

３.１　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｅｔｕｐ
Ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｅ ｔｈｅ ｅｆ￣

ｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｃｈｅｍｅꎬ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒｙ ｄａｔａ
ｆｒｏｍ Ｉｎｔｅｌ Ｂｅｒｋｌｅｙ ｌａｂ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｓｅｌｅｃｔｅｄ[１７] . Ａｓ ｃａｎ
ｂｅ ｓｅｅｎ ｆｒｏｍ Ｆｉｇｕｒｅ ４ꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ５６ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｉｎ
ｔｏｔａｌꎬ ｗｈｉｃｈ ｒｅｃｏｒｄｅｄ ｌｉｇｈｔꎬ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅꎬ ｈｕｍｉｄｉｔｙ
ａｎｄ ｖｏｌｔａｇｅ ｄａｔａ ｆｒｏｍ Ｆｅｂ ２８ｔｈ ｔｏ Ａｐｒｉｌ ５ｔｈ ｉｎ ２００４.

Ｆｉｇ. ４　 ５４ Ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｄｅｐｌｏｙｅｄ ｉｎ Ｉｎｔｅｌ

Ｂｅｒｋｌｅｙ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｌａｂ.

ＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｘｉ － ｘ＾ ｉ) ２ (９)

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － ｘ＾ ｉ (１０)

Ｔｈｅ ｎｏｄｅ １２ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｃｈｏｓｅｎ ａｎｄ ｔｈｅ
ｍｅａｓｕｒｅｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｄａｔａ ｆｒｏｍ Ｆｅｂ ２８ ｕｎｔｉｌ Ｍａｒｃｈ
３ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｓｉｓｔ ｏｆ ３０００
ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ｔｏｔａｌ. Ｔｈｅ ｌｏｗｅｒ ｂｏｕｎｄ ａｎｄ ｕｐｐｅｒ ｂｏｕｎｄ
ａｒｅ ｓｅｔ ａｓ ０.１ ａｎｄ ０.３ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｉｎ ｔｈａｔ ｓｅｎｓｅꎬ
ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ Ｎ１０ ａｎｄ Ｎ１４ ｆａｌｌ ｉｎ ｔｈｅ Ｎ１２’ ｓ ｒａｎｇｅ
ａｎｄ ｓｅｒｖｅ ａｓ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｎｏｄｅｓ ｆｏｒ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｌｙ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅｉｒ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａ￣
ｔｉｏｎ. Ｉｔ ｉｓ ａｓｓｕｍｅｄ ｔｈａｔ Ｎ１２ ｓｔａｒｔｓ ｔｏ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ
ｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇ ３０００ ｓａｍｐｌｅｓꎬ ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ １０００
ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｌｙｉｎｇ ｏｎ Ｎ１０ ａｎｄ Ｎ１４ . Ａｆｔｅｒ
ｍａｎｙ ｒｏｕｎｄｓ ｏｆ ｔｒｉａｌ ａｎｄ ｅｒｒｏｒꎬ ｉｔ ｉｓ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｌａｙｅｒ ｓｈｏｕｌｄ
ｂｅ ｓｅｔ ａｓ ４０ ｗｈｉｌｅ ｉｔ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ２０ ｆｏｒ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｌａｙｅｒ. Ｔｏ ｆｅｅｄ ｔｈｅ ＬＳＴＭ
ＲＮＮꎬ ｔｈｅ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ｉｓ ｃｈｏｓｅｎ ｔｏ ｂｅ ５０ ａｎｄ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｐｏｃｈ ｉｓ ５０ ｒｏｕｎｄｓ.

３.２　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
Ｆｉｇｕｒｅ ５ ａｎｄ Ｆｉｇｕｒｅ ６ ｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ

ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｂｙ Ｎ１２ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｆｔｅｒ ｕｓｉｎｇ
ＬＳＴＭ ＲＮＮ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎ１０ ａｎｄ Ｎ１４ .
Ｉｔ ｉｓ ｂｅｌｉｅｖｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｄａｔａ
ｉｓ ｇｕａｒａｎｔｅｅｄ ｗｈｉｌｅ Ｎ１２ ｓｔｏｐｓ ｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ.

Ｆｉｇ. ５　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｂｙ Ｎ１２

Ｆｉｇ. ６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ Ｎ１２ ｓｔａｒｔｉｎｇ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ２００１ｔｈ ｄａｔａ.

　 　 Ｔｏ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ
ｓｃｈｅｍｅꎬ ｔｈｅ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ (ＭＳＥ) ａｎｄ Ｍｅａｎ
Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ (ＭＡＥ) ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ. Ｔｈｅ ＭＳＥ ａｎｄ ＭＡＥ ａｒｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ:
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　 Ｔｏｎｇｘｉｎ ＳＨＵ : Ｓｅｎｓｏｒｙ ＤａｔａＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ Ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ＬＳＴＭ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ

Ｈｅｒｅ ｘｉ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄ￣ｔｒｕｔｈ ｖａｌｕｅ ｉｎ ｔｈｅ
ｔｅｓｔ ｄａｔａ ｓｅｔ ａｎｄ ｘ＾ ｉ ｓｔａｎｄｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ. Ｔａ￣
ｂｌｅ １ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｆｔｅｒ
ｃｈｏｏｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｕｐｐｅｒ ｂｏｕｎｄ.

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｖａｌｕｅ ｏｆ ｕｐｐｅｒ ｂｏｕｎｄ.

Ｕｐｐｅｒ ｂｏｕｎｄ ０.３ ０.４ ０.５ ０.６ ０.７
ＭＳＥ ０.０２１ ０.０３７ ０.０５４ ０.０６７ ０.０９３
ＭＡＥ ０.０３４２ ０.０５９９ ０.０６８９ ０.０７１８ ０.０８６４

４　 Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

Ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ｉｔ ｉｓ ｓｅｅｎ
ｔｈａｔ ｗｈｅｎ ａ ｌａｒｇｅｒ ｕｐｐｅｒ ｂｏｕｎｄ ｉｓ ｃｈｏｓｅｎꎬ ｍｏｒｅ ｓｅｎ￣
ｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｆｏｒ ｄａｔａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ. Ｈｏｗ￣
ｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｌｌ ｂｅ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｕｎｄｅｒｍｉｎｅｄ ｂｅ￣
ｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｄａｔａ. Ｄｅ￣
ｓｐｉｔｅ ｔｈａｔꎬ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ＭＳＥ ａｎｄ ＭＡＥ ａｒｅ ｓｔｉｌｌ ｎｕ￣
ｍｅｒｉｃａｌｌｙ ｓｍａｌｌꎬ ｗｈｉｃｈ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ａｎｄ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｗｈｅｎ ａ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｒ ｐｒｏ￣
ｖｉｄｅｓ ｉｎａｃｃｕｒａｔｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｄｅｔｅｒｍｉ￣
ｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｕｐｐｅｒ ｂｏｕｎｄ ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ａｒｅａ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｓｅｎｓｏｒ
ｎｏｄｅｓ ｄｅｐｌｏｙｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ＲＯＩ. Ａ ｔｒｉａｌ￣ａｎｄ￣ｅｒｒｏｒ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｍａｙ ｂｅ ｔａｋｅｎ ｂｅｆｏｒｅ ｃｈｏｏｓｉｎｇ ａ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｕｐｐｅｒ ｂｏｕｎｄ.

Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｏｆｆｅｒｅｄ ａ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｗｈｅｎ ｓｏｍｅ ｓｅｎｓｏｒ
ｎｏｄｅｓ ｗｅｒｅ ｕｎａｂｌｅ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｓｅｎｓｏｒ ｒｅａｄ￣
ｉｎｇｓ. Ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｔｈｅ ｈａｎｄｙ ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔｏｏｌ ＬＳＴＭ ＲＮＮꎬ ａ
ｓｃｈｅｍｅ ｆｏｒ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｐｒｏｐｅｒ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｎｏｄｅｓ ａｓ ｗｅｌｌ
ａｓ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｌｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｆｕｔｕｒｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ
ｗｅｒｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ. Ｉｔ ｉｓ ｂｅｌｉｅｖｅｄ ｔｈａｔꎬ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ
ＷＳＮ ｓｕｆｆｅｒｓ ｆｒｏｍ ａ ｈｅａｖｙ ｏｖｅｒｌｏａｄꎬ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｈｉｇｈ
ｃｈａｎｃｅ ｔｈａｔ ｍｏｒｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｎｅｅｄ ｔｕｒｎｉｎｇ ｏｆｆ ｏｒ
ｍｉｇｈｔ ｇｏ ｄｙｓｆｕｎｃｔｉｏｎａｌꎻ ｈｅｎｃｅꎬ ｋｅｅｐｉｎｇ ｏｎｌｙ ａ ｆｅｗ
ａｎｄ ｍｏｓｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ “ ａｌｉｖｅ” ａｎｄ
ｈａｖｉｎｇ ｔｈｅｍ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｐｒｅｄｉｃｔ ｆｏｒ ｏｔｈｅｒ ｓｅｎｓｏｒ
ｎｏｄｅｓ ｗｏｕｌｄ ｂｅ ａｎ ｅｎｅｒｇｙ￣ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｙ.

ＡＣＫＮＯＷＬＥＤＧＭＥＮＴ

Ｆｕｎｄｉｎｇ ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉ￣

ｅｎｃｅｓ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｏｕｎｃｉｌ ｏｆ Ｃａｎａｄａ.

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[ １ ] 　 Ｍ. Ｔ. Ｌａｚａｒｅｓｃｕ. (２０１３) . Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ａ ＷＳＮ ｐｌａｔｆｏｒｍ
ｆｏｒ ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｆｏｒ ＩｏＴ ａｐｐｌｉ￣
ｃａｔｉｏｎｓꎬ ＩＥＥＥ Ｊ. Ｅｍｅｒｇ. Ｓｅｌ. Ｔｏｐ. Ｃｉｒｃｕｉｔｓ Ｓｙｓｔ.ꎬ ｖｏｌ.
３ꎬ ｎｏ. １ꎬ ｐｐ. ４５￣５４.

[ ２ ] 　 Ｓ. Ｋ. Ｓｏｎｉ. (２０１２) . Ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ Ｄａｔａ Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ
ｉｎ ＷＳＮｓ ｕｓｉｎｇ Ｔｉｍｅ Ｓｅｒｉｅｓ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌꎬ ２０１２
ＩＥＥＥ Ｉｎｔ. Ｃｏｎｆ. Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｃｏｍｐｕｔ. Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ｐｐ.
１￣５.

[ ３ ] 　 Ｌ. Ｔａｎꎬ Ｍ. Ｗｕ. (２０１６) . Ｄａｔａ Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ Ｗｉｒｅｌｅｓｓ
Ｓｅｎｓｏｒ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ: Ａ Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ＬＭＳ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈ. ＩＥＥＥ Ｓｅｎｓ. Ｊ.ꎬ ｖｏｌ. １６ꎬ ｎｏ. ６ꎬ ｐｐ. １７０８￣
１７１５.

[ ４ ] 　 Ｃ. Ｌｉｕꎬ Ｓ. Ｍｅｍｂｅｒꎬ Ｋ. Ｗｕꎬ Ｊ. Ｐｅｉꎬ ａｎｄ Ｓ. Ｍｅｍｂｅｒ.
( ２００７) . Ａｎ Ｅｎｅｒｇｙ￣Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｄａｔａ Ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ Ｆｒａｍｅ￣
ｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｗｉｒｅｌｅｓｓ Ｓｅｎｓｏｒ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｂｙ Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ
Ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ. ｖｏｌ. １８ꎬ ｎｏ. ７ꎬ ｐｐ. １０１０￣
１０２３.

[ ５ ] 　 Ｓ. Ｙｏｏｎ ａｎｄ Ｃ. Ｓｈａｈａｂｉ. (２００５) . Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ Ｓｐａｔｉａｌ
Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ｔｏｗａｒｄｓ ａｎ Ｅｎｅｒｇｙ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｌｕｓｔｅｒｅｄ
ＡＧｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ( ＣＡＧ ) . ＩＥＥＥ Ｉｎｔ. Ｃｏｎｆ.
Ｃｏｍｍｕｎ. ２００５. ＩＣＣ ２００５. ２００５ꎬ ｖｏｌ. ５ꎬ ｎｏ. Ｃꎬ ｐ.
３３０７￣３３１３ Ｖｏｌ. ５.

[ ６ ] 　 Ｓ. Ｐａｔｔｅｍꎬ Ｂ. Ｋｒｉｓｈｎａｍａｃｈａｒｉꎬ ａｎｄ Ｒ. Ｇｏｖｉｎｄａｎ.
(２００８) . Ｔｈｅ Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ Ｓｐａｔｉａｌ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｎ Ｒｏｕｔｉｎｇ
ｗｉｔｈ Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ Ｗｉｒｅｌｅｓｓ Ｓｅｎｓｏｒ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ. ｖｏｌ.
４ꎬ ｎｏ. ４.

[ ７ ] 　 Ｂ. Ｇｏｎｇꎬ Ｐ. Ｃｈｅｎｇꎬ Ｚ. Ｃｈｅｎꎬ Ｎ. Ｌｉｕꎬ Ｌ. Ｇｕｉꎬ ａｎｄ
Ｆ. Ｄｅ Ｈｏｏｇ. ( ２０１５) . Ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ
Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｃｏｄｉｎｇ ｆｏｒ Ｅｎｅｒｇｙ￣Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｄａｔａ
Ｓｔｏｒａｇｅ ｉｎ Ｗｉｒｅｌｅｓｓ Ｓｅｎｓｏｒ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ. ＩＥＥＥ Ｃｏｍｍｕｎ.
Ｌｅｔｔ.ꎬ ｖｏｌ. １９ꎬ ｎｏ. ５ꎬ ｐｐ. ８０３￣８０６.

[ ８ ] 　 Ｌ. Ｑｕａｎꎬ Ｓ. Ｘｉａｏꎬ Ｘ. Ｘｕｅꎬ ｅｔ ａｌ. (２０１６) . Ｎｅｉｇｈｂｏｒ￣
Ａｉｄｅｄ Ｓｐａｔｉａｌ￣Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ Ｄａｔａ Ｇａｔｈｅｒｉｎｇ
ｉｎ Ｗｉｒｅｌｅｓｓ Ｓｅｎｓｏｒ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ. ＩＥＥＥ Ｃｏｍｍｕｎ. Ｌｅｔｔ.ꎬ
ｖｏｌ. ２０ꎬ ｎｏ. ３ꎬ ｐｐ. ５７８￣５８１.

[ ９ ] 　 Ｖ. Ｃｈａｕｄｈａｒｙꎬ Ａ. Ｄｅｓｈｂｈｒａｔａｒꎬ Ｖ. Ｋｕｍａｒꎬ ａｎｄ Ｄ.
Ｐａｕｌ. (２０１８) “Ｔｉｍｅ Ｓｅｒｉｅｓ Ｂａｓｅｄ ＬＳＴＭ Ｍｏｄｅｌ ｔｏ
Ｐｒｅｄｉｃｔ Ａｉｒ Ｐｏｌｌｕｔａｎｔ ’ ｓ Ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｐｒｏｍｉｎｅｎｔ
Ｃｉｔｉｅｓ ｉｎ Ｉｎｄｉａ.”

[１０] 　 Ｋａｒｉｍꎬ Ｆ.ꎬ Ｍａｊｕｍｄａｒꎬ Ｓ.ꎬ Ｄａｒａｂｉꎬ Ｈ.ꎬ ＆ Ｃｈｅｎꎬ Ｓ.
(２０１８) . ＬＳＴＭ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｔｉｍｅ
ｓｅｒｉｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ ６ꎬ １６６２￣１６６９.

[１１] 　 Ｐａｎꎬ Ｂ.ꎬ Ｙｕａｎꎬ Ｄ.ꎬ Ｓｕｎꎬ Ｗ.ꎬ Ｌｉａｎｇꎬ Ｃ.ꎬ ＆Ｌｉꎬ Ｄ.
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ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ３ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０１９

(２０１８ꎬ Ｊｕｎｅ) . Ａ Ｎｏｖｅｌ ＬＳＴＭ￣Ｂａｓｅｄ Ｄａｉｌｙ Ａｉｒｌｉｎｅ
Ｄｅｍａｎｄ Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ Ｍｅｔｈｏｄ Ｕｓｉｎｇ Ｖｅｒｔｉｃａｌ ａｎｄ Ｈｏｒｉ￣
ｚｏｎｔａｌ Ｔｉｍｅ Ｓｅｒｉｅｓ. Ｉｎ Ｐａｃｉｆｉｃ￣Ａｓｉａ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ ( ｐｐ. １６８￣
１７３) . Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ Ｃｈａｍ.

[１２] 　 Ａｌｉｐｐｉꎬ Ｃ.ꎬ Ｃａｍｐｌａｎｉꎬ Ｒ.ꎬ Ｇａｌｐｅｒｔｉꎬ Ｃ.ꎬ ＆ Ｒｏｖｅｒｉꎬ
Ｍ. (２０１１) . Ａ ｒｏｂｕｓｔꎬ ａｄａｐｔｉｖｅꎬ ｓｏｌａｒ￣ｐｏｗｅｒｅｄ ＷＳＮ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ａｑｕａｔｉｃ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ.
ＩＥＥＥ Ｓｅｎｓｏｒｓ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ １１(１)ꎬ ４５￣５５.

[１３] 　 Ｃｈｉꎬ Ｑ.ꎬ Ｙａｎꎬ Ｈ.ꎬ Ｚｈａｎｇꎬ Ｃ.ꎬ Ｐａｎｇꎬ Ｚ.ꎬ ＆Ｄａ Ｘｕꎬ
Ｌ. ( ２０１４) . Ａ ｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｂｌｅ ｓｍａｒｔ ｓｅｎｓｏｒ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ
ｆｏｒ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ＷＳＮ ｉｎ ＩｏＴ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ. ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃ￣
ｔｉｏｎｓ ｏｎ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ １０(２)ꎬ １４１７￣１４２５.

[１４] 　 Ｔｕｒｎｅｒꎬ Ｊ. Ｓ.ꎬ Ｒａｍｌｉꎬ Ｍ. Ｆ.ꎬ Ｋａｍａｒｕｄｉｎꎬ Ｌ. Ｍ.ꎬ
Ｚａｋａｒｉａꎬ Ａ.ꎬ Ｓｈａｋａｆｆꎬ Ａ. Ｙ. Ｍ.ꎬ Ｎｄｚｉꎬ Ｄ. Ｌ.ꎬ ... ＆
Ｍａｍｄｕｈꎬ Ｓ. Ｍ. (２０１３ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ) . Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ
ｈｕｍａｎ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ Ｓｉｇｎａｌ Ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｆｏｒ ｉｎｄｏｏｒ
ＷＳＮ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ. Ｉｎ ２０１３ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｉｒｅ￣
ｌｅｓｓ Ｓｅｎｓｏｒ ( ＩＣＷＩＳＥ) (ｐｐ. ３０￣３５) . ＩＥＥＥ.

[１５] 　 Ｒａｈｉｌｉꎬ Ｓ.ꎬ Ｌｕꎬ Ｊ.ꎬ Ｒｅｎꎬ Ｗ.ꎬ ＆ Ａｌ￣Ｓａｇｇａｆꎬ Ｕ. Ｍ.
(２０１８) . Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｃｏｖｅｒａｇｅ Ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ Ｍｏｂｉｌｅ Ｓｅｎ￣
ｓｏｒ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ Ｕｎｋｎｏｗｎ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ Ｕｓｉｎｇ Ｇａｍｅ
Ｔｈｅｏｒｙ: Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃ￣
ｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍｏｂｉｌｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ １７(６)ꎬ １３０３￣１３１３.

[１６] 　 Ｇｒｅｆｆꎬ Ｋ.ꎬ Ｓｒｉｖａｓｔａｖａꎬ Ｒ. Ｋ.ꎬ Ｋｏｕｔｎíｋꎬ Ｊ.ꎬ Ｓｔｅｕｎｅ￣
ｂｒｉｎｋꎬ Ｂ. Ｒ.ꎬ ＆Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒꎬ Ｊ. (２０１７) . ＬＳＴＭ: Ａ
ｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅ ｏｄｙｓｓｅｙ. ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２８(１０)ꎬ ２２２２￣２２３２.

[１７] 　 ｈｔｔｐ: / / ｄｂ.ｃｓａｉｌ.ｍｉｔ.ｅｄｕ / ｌａｂｄａｔａ / ｌａｂｄａｔａ.ｈｔｍｌ

Ａｕｔｈｏｒｓ’ Ｂｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ

Ｔｏｎｇｘｉｎ ＳＨＵ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｔｈｅ Ｂ.Ｓ. ｄｅｇｒｅｅ
ｉｎ ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｆｒｏｍ Ｘｉａｍｅｎ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｘｉａｍｅｎꎬ Ｃｈｉｎａꎬ ｉｎ ２０１４ꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ Ｍ. ＡＳｃ. ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏｌｕｍｂｉａꎬ Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ ＢＣꎬ
Ｃａｎａｄａꎬ ｉｎ ２０１６. Ｈｅ ｒｅｃｅｎｔｌｙ ｏｂｔａｉｎｅｄ

ｔｈｅ Ｐｈ.Ｄ. ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ａｌｓｏ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏｌｕｍｂｉａ. Ｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｌｉｅ ｉｎ ｔｈｅ ａｒｅａｓ ｏｆ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓꎬ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｓｉｇｎꎬ ａｎｄ ｐｏｗｅｒ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｉｓｓｕｅｓ ｉｎ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ.
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