
　 　

Ｒｅｃｅｎｔ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｇｅｏｄｅｓｙ Ｄａｔａ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｊｉａｎｊｕｎ ＺＨＵ１ꎬ Ｌｅｙａｎｇ ＷＡＮＧ２ꎬ Ｊｕｎ ＨＵ１ꎬ Ｂｏｆｅｎｇ ＬＩ３ꎬ Ｈａｉｑｉａｎｇ ＦＵ１ꎬ Ｙｉｂｉｎ ＹＡＯ４

１. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ ａｎｄ Ｉｎｆｏ￣ｐｈｙｓｉｃｓꎬ Ｃｅｎｔｒａｌ Ｓｏｕｔｈ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈａｎｇｓｈａ ４１００１２ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ２. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｅａｓｔ Ｃｈｉｎａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｎａｎｃｈａｎｇ ３３００００ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ３. Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ ａｎｄ Ｇｅｏ￣ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｃｓꎬ Ｔｏｎｇｊｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｓｈａｎｇｈａｉ ２０００９２ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ４. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｍａｔｉｃｓꎬ Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｗｕｈａｎ
４３００７２ꎬ Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌｓꎬ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌｓꎬ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｔｈｅｏｒｙ ａｒｅ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｆｏｒ ｇｅｏｄｅｔｉｃ
ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ. Ｉｎ ｔｈｅ ｐａｓｔ ｆｉｖｅ ｙｅａｒｓꎬ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｕｎｒｅｍｉｔｔｉｎｇ ｅｆｆｏｒｔｓ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｓｃｈｏｌａｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒａｃｔｉｃｅ ｏｆ ｇｅｏｄｅｓｙꎬ ｔｈｅｙ ｈａｖｅ ｍａｄｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄｓ ｏｆ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｉｎｇ
ｔｈｅｏｒｙꎬ ｕｎ￣ｍｏｄｅｌｅｄ ｅｒｒｏｒꎬ ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ ｃｏｍｐｌｅｘ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓꎬ ａｎｄ
ｉｌｌ￣ｐｏｓｅｄ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ. Ｍａｎｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌꎬ ＥＩＶ ｍｏｄｅｌꎬ ａｎｄ ｍｉｘｅｄ ａｄｄｉｔｉｖｅ
ａｎｄ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ ｒａｎｄｏｍ ｅｒｒｏｒ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ａｌｓｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ. Ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｄａｔａ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｐａｒｔ ｏｆ ｇｅｏｄｅｔｉｃ
ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ａｎｄ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｓｃｈｏｌａｒｓ ｈａｖｅ ｄｏｎｅ ａ ｌｏｔ ｏｆ ｗｏｒｋ ｉｎ ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｄａｔａ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｓｔ ｆｉｖｅ ｙｅａｒｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｓｅｉｓｍｉｃ
ｓｌｉｄｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎꎬ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａ ｊｏｉｎｔ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎꎬ ｗａｔｅｒ ｒｅｓｅｒｖｅ ｃｈａｎｇｅ ａｎｄ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ
ｇｒａｖｉｔｙ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ. Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ａｃｈｉｅｖｅｍｅｎｔｓ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｓｃｈｏｌａｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｓｔ
ｆｉｖｅ ｙｅａｒｓꎬ ａｎａｌｙｚｅｓ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｓｅｄ ｂｙ ｓｃｈｏｌａｒｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｓｏｌｖｅｄꎬ ａｎｄ ｌｏｏｋｓ ｆｏｒｗａｒｄ ｔｏ ｔｈｅ ｕｎｓｏｌｖｅｄ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ
ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｎｅｅｄｓ ｆｕｒｔｈｅｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌꎻ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌꎻ ｒｏｂｕｓｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎻ ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎻ ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｄａｔａ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ

Ｃｉｔａｔｉｏｎ:Ｊｉａｎｊｕｎ ＺＨＵꎬ Ｌｅｙａｎｇ ＷＡＮＧꎬ Ｊｕｎ ＨＵꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｃｅｎｔ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｇｅｏｄｅｓｙ Ｄａｔａ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２３ꎬ ６(３): ３３￣４５. ＤＯＩ:１０.１１９４７ / ｊ.ＪＧＧＳ.２０２３.０３０４.

Ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｄａｔｅ: ２０２３￣０７￣２７ꎻ ａｃｃｅｐｔｅｄ ｄａｔｅ: ２０２３￣０８￣２６
Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ: Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎａ (Ｎｏ. ４２１７４０１１)
Ｆｉｒｓｔ ａｕｔｈｏｒ: Ｊｉａｎｊｕｎ ＺＨＵ (１９６２—)ꎬ ｍａｌｅꎬ ｐｒｏｆｅｓｓｏｒꎬ ＰｈＤ ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒꎬ ｍａｊｏｒｓ ｉｎ ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ａｎｄ ＩｎＳＡＲ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ.
Ｅ￣ｍａｉｌ: ｚｊｊ＠ ｃｓｕ.ｅｄｕ.ｃｎ
Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ: Ｌｅｙａｎｇ ＷＡＮＧ
Ｅ￣ｍａｉｌ: ｗｌｅｙａｎｇ＠ １６３.ｃｏｍ

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

Ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ ｉｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ
ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅｓ. Ｗｈｅｔｈｅｒ ｉｔ ｉｓ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｐｒｏｔｅｃ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｎｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓꎬ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎꎬ ａｎｄ
ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎꎬ ｉｔ ｉｓ ｉｎｓｅｐａｒａｂｌｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｏｆ ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅｓ[１] . Ｄａｔａ ｐｒｏ￣
ｃｅｓｓｉｎｇ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅ ｏｆ ｓｕｒ￣
ｖｅｙｉｎｇ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔ ａｎｄ ｄｅ￣
ｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｔｈｅｏｒｙ ｏｆ ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ ａｎｄ
ｍａｐｐｉｎｇ ｈａｓ ｐｒｏｍｏｔｅｄ ｉｔｓ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ. Ａｓ ｔｈｅ ｆｏｒｍꎬ
ｄａｔａꎬ ａｎｄ ｔａｓｋｓ ｏｆ ｍｏｄｅｒｎ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｃｈａｎｇｅꎬ ｍｅａｓ￣
ｕｒｅｍｅｎｔ ｄａｔａ ｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｒａｔｉｏｎａｌｌｙ[２] . Ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｄａｔａ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｂｒａｎｃｈ ｏｆ ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ ａｎｄ
ｍａｐｐｉｎｇ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ
ｇｅｏｄｅｓｙ ｉｓ ｉｎｓｅｐａｒａｂｌｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｏｆ ｇｅｏｄｅｔｉｃ

ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ｓｏ ｉｔ ｉｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ
ｄｅｖｅｌｏｐ ｎｅｗ ｔｈｅｏｒｉｅｓ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｄａｔａ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｏ ｃｏｐｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ ａｎｄ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ
ｆａｃｅｄ ｂｙ ｇｅｏｄｅｓｙ ｏｎ ｔｈｅ ｗａｙ ｆｏｒｗａｒｄ[３] .

Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｈｙｐｏｔｈｅｓｅｓ ａｎｄ ｉｌｌ￣ｐｏｓｅｄ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｉｎ ａｃｔｕａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ｓｏ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｉｎｇ
ｔｈｅｏｒｙ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ａ ｓｉｎｇｌｅ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｉｓ ｕｎａｂｌｅ ｔｏ
ｓａｔｉｓｆｙ ｔｈｅ ｎｅｅｄｓ ｏｆ ａｃｔｕａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓ￣
ｉｎｇ[４] . Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ
ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ Ｇｌｏｂａｌ Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ Ｓａｔ￣
ｅｌｌｉｔｅ Ｓｙｓｔｅｍ (ＧＮＳＳ) ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔｅｄ ｕｎｄｅｒ￣
ｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅｉｒ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅꎬ ｕｎ￣ｍｏｄｅｌｅｄ ｅｒ￣
ｒｏｒｓ ｅｘｉｓｔ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｎｄ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ａｖｏｉｄｅｄꎬ ａｎｄ ｉｔ
ｉｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｕｎ￣ｍｏｄｅｌｅｄ ｅｒｒｏｒ ｔｈｅｏｒｙ ｔｏ
ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ＧＮＳＳ ｓｉｇｎａｌｓ[５] . Ｉｎ ｒｏｂｕｓｔ



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２３ Ｖｏｌ.６ Ｎｏ.３　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｃｈｉｎａｓｍｐ.ｃｏｍ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｄｉａｎ ｖａｒｉａｎｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｉｓ ｂｉａｓｅｄꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｐｒｏｂｌｅｍ ｔｏ ｂｅ ｓｏｌｖｅｄ[６] .
Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｎｏｔ ａｐｐｌｉｃａ￣
ｂｌｅ ｉｎ ｓｏｍｅ ｒａｎｄｏｍ ｍｏｄｅｌｓꎬ ｉｔ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｅｓｔｉｍａｔｅ ｏｆ ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ[７] . Ｉｎ ｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍ￣
ｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｘｐｒｅｓ￣
ｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓꎬ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｓｃｈｏｌａｒｓ
ｈａｖｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ａ ｎｅｗ ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ[８] . Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｉｌｌ￣ｐｏｓｅｄ ｐｒｏｂｌｅｍｓꎬ
ｍａｎｙ ｎｏｖｅｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ
ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ. Ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ
ｔｈｅ Ｅｒｒｏｒｓ￣Ｉｎ￣Ｖａｒｉａｂｌｅｓ ( ＥＩＶ ) ｍｏｄｅｌꎬ Ｃｈｉｎｅｓｅ
ｓｃｈｏｌａｒｓ ｈａｖｅ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｓｔｕｄｉｅｓ
ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｔｏｔａｌ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓ[９] . Ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｍｏｄｅｌ ｉｓ
ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｓａｔｉｓｆｙ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｒｎ ｍｅａｓ￣
ｕｒｅｍｅｎｔ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ｓｏ ｔｈｅ ｍｉｘｅｄ ａｄｄｉｔｉｖｅ ａｎｄ
ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ ｒａｎｄｏｍ ｅｒｒｏｒ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｉｎ ｔｈｅ ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｆｉｅｌｄꎬ ｂｕｔ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ｓｔｉｌｌ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｓｍａｌｌ[１０] .
Ｍｏｄｅｒｎ ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｒｅａｌ ｎｕｍ￣
ｂｅｒｓꎬ ｂｕｔ ｉｎ ｓｏｍｅ ｃａｓｅｓ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｕｍｂｅｒｓꎬ ａｎｄ ｈｏｗ
ｔｏ ａｄｊｕｓｔ ｃｏｍｐｌｅｘ ｄａｔａ ｉｓ ａ ｇｒｅａｔ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ[１１] .

Ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｄｅ￣
ｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｈａｓ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｓｕｃｈ
ａｓ ｅｘｃｅｓｓｉｖｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｏｎ ｄａｔａ ｆｉｔｔｉｎｇꎬ ｌｏｗ ｃｏｍｐｕ￣
ｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙꎬ ａｎｄ ｌｏｗ ａｃｃｕｒａｃｙ[８] . Ｒｅｃｅｎｔｌｙꎬ
ｔｈｅ ｈｏｔ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ａｌｓｏ ｗｉｄｅｌｙ ａｐｐｌｉｅｄ ｉｎ
ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｄｅｖｅｌｏｐ￣
ｍｅｎｔ ｏｆ ｍｏｄｅｒｎ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｍａｎｙ ｔｅｃｈ￣
ｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｏｂｔａｉｎｉｎｇ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｄａｔａ[１２] . Ｔｈｅ ｕｓｅ
ｏｆ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｏｕｒｃｅｓ ｆｏｒ ｊｏｉｎｔ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｉｓ
ｓｔｉｌｌ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｒｅｎｄ ｉｎ ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎꎬ ａｎｄ
ｍｕｌｔｉ￣ｄａｔａ ｊｏｉｎｔ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ａｌｓｏ ｅｖｏｌｖｉｎｇ.
Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｍｏｄｅｒｎ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｔｅｃｈ￣
ｎｏｌｏｇｙꎬ ｓｃｈｏｌａｒｓ ｈａｖｅ ａｌｓｏ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍａｎｙ ｎｅｗ ｄａｔａ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｂｅｔｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ
ｃｈａｎｇｅ ｉｎ Ａｎｔａｒｃｔｉｃ ｗａｔｅｒ ｓｔｏｒａｇｅ[１３] .

Ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅꎬ ｓｏｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｍａｄｅ
ｂｙ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｓｃｈｏｌａｒｓ ｔｏ ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｎ
ｔｈｅ ｐａｓｔ ｆｉｖｅ ｙｅａｒｓ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ. Ｎｅｘｔꎬ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ
ｍａｉｎｌｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｔｗｏ ａｓｐｅｃｔｓꎬ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｐａｒｔ ｉｓ ｔｈｅ
ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓꎻ ｔｈｅ
ｓｅｃｏｎｄ ｐａｒｔ ｉｓ ｔｈｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｄａｔａ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ.

２　 Ｄａｔａ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｍｅｔｈｏｄ

２.１　 Ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｉｎｇ ｔｈｅｏｒｙꎬ ｕｎｍｏｄｅｌｅｄ ｅｒｒｏｒ
ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ

Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｉｎｇ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｔｈｅｏｒｙ
ｉｓ ｏｎｌｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｓｉｎｇｌｅ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓꎬ
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒａｃｔｉｃｅｓ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ
[４] ｆｉｒｓｔ ｅｘｐａｎｄｅｄ ｔｈｅ ｐｒｉｍａｌ ｏｕｔｌｉｅｒ ｓｅｐａｒａｂｉｌｉｔｙ
ｔｈｅｏｒｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｗｏ ｏｐｔｉｏｎａｌ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｓ ｔｏ ｔｈｅ ｇｅｎ￣
ｅｒａｌ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅｒｅ ｗｅｒｅ ｓｅｖｅｒａｌ ｏｐｔｉｏｎａｌ ａｓ￣
ｓｕｍｐｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｈｅ ｎｅｗ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｒｅｌｉａ￣
ｂｉｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘ￣Ｍｉｎｉｍａｌ Ｓｅｐａｒａｂｉｌｉｔｙ Ｂｉａｓ (ＭＳＢ) ｔｈａｔ
ｃｏｎｔｒｏｌｓ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｏｆ ｍｉｓｓｅｄ ｃｈｅｃｋｓ ａｎｄ
ｆａｌｓｅ ｅｘｃｌｕｓｉｏｎ[１４] . Ｒｅｃｅｎｔｌｙꎬ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [１５] ｆｕｒｔｈｅｒ
ｆｏｒｍｕｌａｔｅｄ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｄｉｃｅｓ ａｎｄ
ｔｈｅｉｒ ａｌｇｅｂｒａｉｃ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｕｎｉｆｙｉｎｇ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ａｄａｐｔｉｏｎ (ＤＩＡ) ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｏｒｓꎬ ｂｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｓｅｍ￣
ｂｌｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ￣ｔｅｓｔ ｐｒｏｇｒａｍ ｗｉｔｈ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｐｒｏｐａｇａ￣
ｔｉｏｎ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [１６] ｐｒｏｖｉｄｅｄ ａｎ ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｔｈｅｏｒｙ ｏｆ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｔｏ ｔｈｅ ｉｌｌ￣ｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌꎬ ｉｎ
ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬ ｗ￣ｔｅｓｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｄｅｔｅｃｔａｂｌｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ａｌｌ ｒｅｆｏｒ￣
ｍｕｌａｔｅｄ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ￣ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ ｗ￣ｔｅｓｔ ａｎｄ
ｏｖｅｒａｌｌ￣ｔｅｓｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｗｅｒｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｘｉ￣
ｍａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｓｔａｎｄａｒｄ ｎｏｒｍａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｗｏ
ｎｏｎ￣ｃｅｎｔｅｒｅｄ ｃｈｉ￣ｓｑｕａｒｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓꎬ ｓｅｐａｒａｔｅｌｙ.

Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｏｕｔｌｉｅｒꎬ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａｎｏｔｈｅｒ ｉｍ￣
ｐｏｒｔａｎｔ ｓｏｕｒｃｅ ｏｆ ａｂｎｏｒｍａｌ ｅｒｒｏｒꎬ ｉ. ｅ.ꎬ ｕｎｍｏｄｅｌｅｄ
ｅｒｒｏｒ. Ｇｉｖｅｎ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｅｒｒｏｒｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏ￣
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ａｎｄ ｌｉｍｉｔｅｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｏｆ ＧＮＳＳ
ｓｉｇｎａｌｓꎬ ｓｏｍｅ ｒｅｍｎａｎｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｍａｙ ｎｏｔ ｂｅ
ｒｅｍｏｖｅｄ ｏｒ ａｌｌｅｖｉａｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ａｎｄ ｃｏｍｂｉ￣
ｎａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓꎬ ｍｏｄｅｌ ｒｅｖｉｓｉｏｎꎬ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ[５ꎬ１７] . Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [５] ｆｉｒｓｔ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ
ａ ｐｒｏｇｒａｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌ ｕｓｅ ｏｆ ｈｙｐｏｔｈ￣
ｅｓｉｓ ｔｅｓｔｉｎｇ ｔｏ ｔｅｓｔ ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｕｎ￣ｍｏｄｅｌｅｄ
ｅｒｒｏｒ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [ １７] ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｓｉｔｅ￣
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｕｎ￣ｍｏｄｅｌｅｄ ｅｒｒｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｂｙ ｕｓｉｎｇ
ｄｕａｌ￣ｂａｎｄ Ｃ / Ｎ０. Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｉｓꎬ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ
ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｌｉｋｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｍｏｄｅｌ[１８]

ａｎｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｌｉｋｅ
ｍｕｌｔｉ￣ｅｐｏｃｈ ｐａｒｔｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ[１９] ｗｅｒｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ.
Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅｏｒｉｅｓ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ

４３



Ｊｉａｎｊｕｎ ＺＨＵ ｅｔ ａｌ.:Ｒｅｃｅｎｔ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｇｅｏｄｅｓｙ Ｄａｔａ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｕｎ￣ｍｏｄｅｌｅｄ ｅｒｒｏｒｓ ｃａｎ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｆｕｒ￣
ｔｈｅｒ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＧＮＳＳ ｐｏ￣
ｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｎｄ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ.

Ｆｏｒ ｒｏｂｕｓｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓꎬ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [６]
ｆｉｒｓｔ ｐｒｏｖｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｍｅｄｉａｎ ｖａｒｉａｎｃｅ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｂｉａｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｓａｍｐｌｅｓ ｉｓ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｓｍａｌｌꎬ ａｎｄ ｐｕｔ ｆｏｒｗａｒｄ ａｎ ｕｎｂｉ￣
ａｓｅｄ ｍｅｄｉａｎ ｖａｒｉａｎｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｏｒｒｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｉｎ ｖａｒｉａｎｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ. Ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｕｎｂｉａｓｅｄ ｍｅｄｉａｎ ｖａｒｉａｎｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ Ｍ￣ｅｓｔｉｍａｔｏｒ
ｗｉｔｈ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ＆ Ｇｅｏｐｈｓｉｃｓ (ＩＧＧ) ＩＩＩ ｄｅ￣
ｃｒｅａｓｅ ｆａｃｔｏｒ ｗａｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｂｉａｓ ｉｎ￣
ｄｕｃｅｄ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [２０]
ｆｉｒｓｔ ｄｅｒｉｖｅｄ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｌｅａｓｔ￣ｓｑｕａｒｅｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ
ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐａｒｔｉａｌ ｅｒｒｏｒｓ￣ｉｎ￣ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ａｌｓｏ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｈｅ ｎｏｖｅｌ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ＲＷＴＬＳ ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈ ｔｈａｔ ｒｅｓｏｌｖｅｓ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｒｏｂｕｓｔ ｉｔｅｒａ￣
ｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｅｄｉａｎ￣ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ａｂｏｖｅꎬ ｉｔ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｎｏｖｅｌ ｒｏｂｕｓｔ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ
ｒｅｍｎａｎｔ ｅｒｒｏｒｓ ｔｈａｔ ｔａｋｅ ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｔｏｔａｌ ｅｒｒｏｒ ｏｎ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｓｐａｃｅ
ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [２１] ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ｒｏｂｕｓｔ
Ｍ ｅｓｔｉｍａｔｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｈａｔ ｉｓ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｔｏ ｔｈｒｅｅ￣
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ( ３Ｄ) ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｖｅｃｔｏｒ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ.
Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＩＧＧＩＩＩ ｔｗｏ￣ｆａｃｔｏｒ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ
ｄｅｖｅｌｏｐｅｄꎬ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ ｆｏｒ
ｔｈｒｅｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｖｅｃｔｏｒ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｗｉｔｈ ａ
ｎｅｗｌｙ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｔｅｓｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｔｈａｔ ｉｓ ｃｏｉｎｃｉｄｅｎｔ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｏｕｔｌｉｅｒ ｖｅｃｔｏｒｓ. Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｗｏ￣ｆａｃｔｏｒ ｒｅｄｕｃｅｄ ｍｏｄｅｌꎬ ｏｕｔｌｉｅｒ ｖｅｃｔｏｒｓ
ｏｆ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｒｅｄｕｃｅｄ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ｂｅｉｎｇ ｒｅｄｕｃｅｄ ｏｎ ｅａｃｈ ｏｆ ｔｈｅ
ｔｈｒｅｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [２２] ｐｒｅｓ￣
ｅｎｔｅｄ ａ ｎｅｗ ｒｏｂｕｓｔ Ｔｏｔａｌ Ｌｅａｓｔ Ｔｒｉｍｍｅｄ Ｓｑｕａｒｅｓ
(ＴＬＴＳ) ｅｓｔｉｍａｔｏｒ ｗｉｔｈｏｕｔ ｅｘｈａｕｓｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｔｈｅ ＥＩＶ ｍｏｄｅｌꎬ ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｓｏｍｅ ｂｌｏｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｓ ｒｅ￣
ｑｕｉｒｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｖａｒｉａｔｅ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [２３] ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｅ ｔｏ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｌｅａｓｔ￣ｓｑｕａｒｅｓ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ
ａ ｎｏｖｅｌ ｒｏｂｕｓｔ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｔｏｔａｌ ｌｅａｓｔ￣ｓｑｕａｒｅｓ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ
ｅｌｉｍｉｎａｔｅ ｏｕｔｌｉｅｒｓ.
２. ２ 　 Ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｔｏ￣

ｃｈａｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ
Ｆｏｒ Ｖａｒｉａｎｃｅ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ (ＶＣＥ) ｐｒｏｂｌｅｍｓꎬ

Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [２４] ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅ
ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｒｉｖｅｄ ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｆｏｒｍｕｌａｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ＥＩＶ ｍｏｄｅｌ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｌａ￣
ｇｒａｎｇｅ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅｙ ａｐｐｌｉｅｄ Ｌｅａｓｔ￣Ｓｑｕａｒｅｓ
Ｖａｒｉａｎｃｅ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ (ＬＳ￣ＶＣＥ) ｔｏ ｍａｋｅ
ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ( ｃｏ￣) ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ＥＩＶ ｍｏｄｅｌ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [２５] ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ
ａ ＶＣＥ ａｐｐｒｏａｃｈ ｃａｌｌｅｄ ｔｈｅ ｌｅａｓｔ￣ｓｑｕａｒｅ ｖａｒｉａｎｃｅ￣
ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｎ ｔｈｅ
ｂａｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ Ｍｉｓｃｌｏｓｕｒｅ (ＬＳＶ￣
ＥＣＭ). Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [ ７] ｐｒｏｖｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ
ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｎｏｔ ｕｓｅｆｕｌ ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｃｅｒｔａｉｎ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ
ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｒ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ
ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｕｎｂｏｕｎｄｅｄ ｕｎｄｅｒ ｃｅｒｔａｉｎ ｃｏｎ￣
ｄｉｔｉｏｎｓ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ
ａｓｐｅｃｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｐａｒｔｉａｌ ＥＩＶ
ｍｏｄｅｌꎬ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [２６] ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａ ｊａｃｋｋｎｉｆｅ ｒｅｓａ￣
ｍｐｌｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍ ｔｈｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｂｉａｓ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [２７] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｈｅ
ｔｏｔａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ＥＩＶ ｍｏｄｅｌꎬ ｔａｋｉｎｇ
ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｆｏｒ ａｌｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ.
Ｔｈｅ ｖａｒｉａｎｃｅ￣ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｅｇｒｅｓ￣
ｓｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｃｏｒｒｅｃｔ ｔｈｅ ｐｒｉｏｒ ｃｏｆａｃｔｏｒ
ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｏｎ￣ｃｏｍｍｏｎ
ｐｏｉｎｔｓ ｔｈａｔ ｗｅｒｅ ｔｏ ｂｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ. Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｑｕｅｓ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｌａｒｇｅ￣
ｓｃａｌｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓꎬ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [ ２８ ] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ
ｈｉｇｈｌｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ＶＣＥ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｓｔｒｉｃｔ ｔｒａｃｅ ｃｏｍｐｕ￣
ｔａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ａ ｌｏｃａｌ￣ｇｌｏｂａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｐａｒｔｉｔｉｏ￣
ｎｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ ｉｎ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｇｅｏｄｅｓｙꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ
ｓｔｒａｉｇｈｔｆｏｒｗａｒｄｌｙ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｔｏ ｔｈｅ ｓｉｍｐｌｅꎬ ｂｕｔ ｕｓｕａｌꎬ
ｃａｓｅ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｓ ｕｎｉｑｕｅ ｔｏ ａ
ｓｉｎｇｌｅ ｓｅｔ ｏｆ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓꎬ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌ￣
ｉｚｅｄ ｃａｓｅ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｓ ｃｏｍｍｏｎ ｔｏ
ｖａｒｉｏｕｓ ｓｅｔｓ ｏｆ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ.
２.３　 Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ
Ｆｏｒ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｐｒｏｂ￣
ｌｅｍｓꎬ Ｗａｎｇ ａｎｄ ｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｇｒｏｕｐ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌｌｙ
ｒｅｓｅａｒｃｈｅｄ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｉｅｓ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｄ￣
ｊｕｓｔｍｅｎｔ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ Ｓｉｇｍａ
ｐｏｉｎｔ. Ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉ￣

５３



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２３ Ｖｏｌ.６ Ｎｏ.３　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｃｈｉｎａｓｍｐ.ｃｏｍ

ｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ Ｗａｎｇ ａｎｄ ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｇｒｏｕｐ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｈｅ ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ Ｓｉｇｍａ ｐｏｉｎｔｓ[８]ꎬ
ｔｈｅ Ｓｔｅｒｌｉｎｇ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｄｅ￣
ｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ Ｓｉｇｍａ ｐｏｉｎｔｓ[２９￣３０]ꎬ ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ Ｓｉｇｍａ
ｐｏｉｎｔｓ[３１￣３２]ꎬ Ｊａｃｋｋｎｉｆｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｒｅ￣
ｓａｍｐｌｅｄ Ｓｉｇｍａ ｐｏｉｎｔｓ[３３]ꎬ ａｎｄ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ ｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｓａｍｐｌｅｄ Ｓｉｇｍａ ｐｏｉｎｔｓ[３４] . Ｔｈｅｓｅ ｎｅｗ ｔｈｅ￣
ｏｒｉｅｓ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｒｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｒｅｌｉｅｓ ｏｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ.
Ｔｈｅｓｅ ｔｈｅｏｒｉｅｓ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ａｐｐｌｉｅｄ ａｎｄ
ｐｒｏｖｅｄ ｉｎ ｓｅｉｓｍｉｃ ｆａｕｌｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎꎬ ｖｏｌｃａｎｏ
Ｍｏｇｉ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎꎬ ｖｏｌｃａｎｏ ＣＤＭ
ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎꎬ ＧＮＳＳ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｖｅｃｔｏｒ ｓｏ￣
ｌｕｔｉｏｎꎬ ｄｉｇｉｔａｌ ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎬ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎꎬ
ｆｏｒｗａｒｄ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎꎬ Ｇａｕｓｓ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｆｏｒ￣
ｗａｒｄ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎꎬ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｃｌｏｃｋ ｅｒｒｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬ
ｓｐａｔｉａｌ ｓｔｒａｉｇｈｔ ｌｉｎｅ ｆｉｔｔｉｎｇꎬ ｅｌｌｉｐｓｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｆｉｅｌｄｓ. Ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｓ
ａｒｅ ｏｆ ｇｒｅａｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｉｎ ｂｏｔｈ ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａ￣
ｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｓ ｔｈｅ ｇｅｏ￣
ｄｅｔｉｃ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅｏｒｙ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｉｓꎬ Ｌｉｔ￣
ｅｒａｔｕｒｅ [３５] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｌａｘａｔｉｏｎ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｔａｂｌｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｎ
ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [３６]
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ Ｎｅｗ Ｆｉｒｓｔ￣Ｏｒｄｅｒ Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ( ＮＦＯＡ)
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｔｏｔａｌ ｌｅａｓｔ￣ｓｑｕａｒｅｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｔｈｅ ＥＩＶ ｍｏｄｅｌ. Ｆｏｒ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ
ｌｉｎｅａｒ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ
ｏｆ ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇꎬ ａｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｅｐａｒａｔｅ
ｎｏｎ￣ｌｉｎｅａｒ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｍｏｏｒｅ￣
Ｐｅｎｒｏｓｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｉｎｖｅｒｓｅ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ ｅｎｔｉｔｙ ｍａｔｒｉｘ
ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ.
２.４　 Ｉｌｌ￣ｐｏｓｅｄ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ
Ｆｏｒ ｉｌｌ￣ｐｏｓｅｄ ｐｒｏｂｌｅｍｓꎬ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [３７] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ
ｎｅｗ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｐｒｏｖｅｄ ｉｔｓ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｒａｎｋ ｄｅｆｅｃｔ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ ｈａｓ ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [３８] ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ａ ｖｉｒｔｕａｌ ｏｂ￣
ｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｓｏｌｖｉｎｇ ｔｈｅ ｉｌｌ￣ｐｏｓｅｄ ｐｒｏｂｌｅｍ
ｏｆ ｔｈｅ ＰＥＩＶ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ａｎ ａｃｃｕｒａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ￣ｏｒｄｅｒ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ａｐｐｒｏｘｉ￣
ｍａｔｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ. Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ Ｍｅａｎ
Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ (ＭＳＥ) ｃｒｉｔｅｒｉｏｎꎬ ａ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ｖａｒｉａｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｏｆ ｉｌｌ￣ｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｂｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｂｉａｓｅｓ. Ｔｈｅ ｕｎｃｅｒ￣
ｔａｉｎｔｙ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｍｏｒｅ ｓｅｖｅｒｅｌｙ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｗｈｅｎ ｉｔ ｉｓ
ａｎ ｉｌｌ￣ｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [３９] ａｐｐｌｉｅｄ ｔｈｅ ｒｉｄｇｅ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｔｈｅ ｉｌｌ￣ｐｏｓｅｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｄ￣
ｊｕｓｔｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｄｅｒｉｖｅｄ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ
ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ. Ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ
ｔｈｅ ｂｉａｓｅｓꎬ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [４０] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｂｉａｓ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋꎬ ｔｈｅｙ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｂｉａｓ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ａ ｒｅｇｕｌａｒｉ￣
ｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ’ｓ ＭＳＥ ｆｏｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ. Ｔｒｕｎ￣
ｃａｔｅｄ Ｓｉｎｇｕｌａｒ Ｖａｌｕｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ( ＴＳＶＤ) ｉｓ ａ
ｖａｌｉｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｉｌｌ￣ｐｏｓｅｄ
ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｑｕｅｓｔｉｏｎｓ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [４１] ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｃｏｎ￣
ｔｉｎｕｏｕｓ ｉｎｔｅｒｃｅｐｔｓ ｏｆ ｓｍａｌｌ ｃｈｉ￣ｓｑｕａｒｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｎ ｔｈｅ
ｂａｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ＴＳＶＤ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｂｏｔｈ ｖａｒｉ￣
ａｎｃｅｓ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｅｄ ｔｈｅｓｅ
ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｔｈｅ ｂｉａｓꎬ ｔｈｕｓ
ａｖｏｉｄｉｎｇ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｂｉａｓ ｗｈｅｎ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ’ｓ
ｔｒｕｅ ｖａｌｕｅ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｔｒｕｎｃａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｃａｎ
ｂｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｔｈｅ￣
ｏｒｙ. Ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｕｎｉｑｕｅｎｅｓｓ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙꎬ Ｌｉｔ￣
ｅｒａｔｕｒｅ [４２] ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｏｌｖｉｎｇ
ｔｈｅ ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ
ｒａｎｋ￣ｄｅｆｉｃｉｔ ｐｒｏｂｌｅｍ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇ ｉｎｔｅｒｉｏｒ
ｐｏｉｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｌｉｎｅａｒ ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｉｔｙ ｔｈｅｏｒｙ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [ ４３]
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ｎｅｗ ｒｉｄｇｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ
ｔｈｅ ｒａｎｋ￣ｄｅｆｉｃｉｅｎｔ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｐｒｏｂｌｅｍꎬ ｗｈｅｒｅ ｒａｎｋ￣
ｄｅｆｉｃｉｅｎｔ ｍａｔｒｉｃｅｓ ａｒｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｔｏ ｂｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ
ｒａｎｋ￣ｄｅｆｉｃｉｅｎｔ ｍａｔｒｉｃｅｓ. Ｔｈｅｙ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ａｎ ａｌｇｅｂｒａｉｃ
ｄｅｒｉｖａｔｉｏｎ ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｍａｙ ａｃ￣
ｔｕａｌｌｙ ｂｅ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｓｓｏｃｉ￣
ａｔｅｄ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｗｏｒｓｔ￣ｃａｓｅ
ｒｅｓｉｄｕａｌ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅｙ ｐｒｏｖｅｄ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ａ
ｎｏｖｅｌ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｓｏｌｖｉｎｇ ｔｈｅ ｒｉｄｇｅｄ ｐａｒａｍ￣
ｅｔｅｒ.
２.５　 Ｔｏｔａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ
Ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｐｒｏｂｌｅｍｓꎬ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [９]
ｄｅｄｕｃｅｄ ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａｅ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ

６３



Ｊｉａｎｊｕｎ ＺＨＵ ｅｔ ａｌ.:Ｒｅｃｅｎｔ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｇｅｏｄｅｓｙ Ｄａｔａ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ Ｅｒｒｏｒｓ￣Ｉｎ￣Ｖａｒｉａｂｌｅｓ (ＭＥＩＶ) ｍｏｄｅｌ ａｃ￣
ｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｗｏ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. Ｌｉｔｅｒａ￣
ｔｕｒｅ [４４] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ Ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ Ｔｏｔａｌ
Ｌｅａｓｔ￣Ｓｑｕａｒｅｓ ( ＩＣＴＬＳ) ｓｃｈｅｍｅ ｔｈａｔ ｉｓ ｂｕｉｌｔ ｏｎ ｏｂ￣
ｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｗｉｔｈ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓꎬ ａｎｄ ｉｔ ｗａｓ ｐｏｓｓｉ￣
ｂｌｅ ｔｏ ｌｉｍｉｔ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ａｎｄ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ.
Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ [４５]—[４７] ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｎｏｎ￣ｎｅｇａｔｉｖｅ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｆ
ｔｈｅ ＰＥＩＶ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｂｉａｓｅｄ ｖａｒｉ￣
ａｎｃｅ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [４８] ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ＰＥＩＶ ｍｏｄｅｌ ｃｏｒ￣
ｒｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ.
Ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ａｎｄ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ ｅｒｒｏｒꎬ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [４９] ｄｅｒｉｖｅｄ ａ
ｎｅｗ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒｍｕｌａ ｆｏｒ ＷＴＬＳ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ＰＥＩＶ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｆｉｓｈｅｒ Ｓｃｏｒｅ ｍｅｔｈｏｄ.
Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [５０] ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｆｏｒ ｓｏｌｖｉｎｇ ｍｕｌ￣
ｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ＴＬＳ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ａ ｔｉｇｈｔ ａｎｄ
ｃｏｍｐｕｔａｂｌｅ ｕｐｐｅｒ￣ｂｏｕｎｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ
[５１] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｈｅ Ｆｒｏｚｅｎ￣Ｂａｒｙｃｅｎｔｒｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈ￣
ｏｄꎬ ｗｈｉｃｈ ａｐｐｌｉｅｓ Ｓａｍａｓｋｉ ｔｏ ｔｈｅ ｂａｒｙｃｅｎｔｅｒ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄꎬ ｒｅａｌｉｚｅｄ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｉｔｅｒａｔｉｏｎꎬ ｓａｖｅｓ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｂｙ ｒｅｄｕｃ￣
ｉｎｇ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒ￣
ｇｅｎｃｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｒｙｃｅｎｔｅｒ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ.
Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＥＩＶ ｍｏｄｅｌꎬ
Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [ ５２ ] ｄｉｖｉｄｅｄ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ｍａｔｒｉｘ ｉｎｔｏ
ｃｏｎｓｔａｎｔ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ ｒａｎｄｏｍ ｍａｔｒｉｃｅｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｒｅｆｏｒ￣
ｍｕｌａｔｅｄ ｔｈｅ ＥＩＶ ｍｏｄｅｌ ｉｎｔｏ ａ ｇｅｎｅｒａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ
ａｎｄ ｒｅｆｏｒｍｕｌａｔｅｄ ｉｔ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ＷＴＬＳ ｍｅｔｈｏｄꎬ
ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｐｐｅｎｄｓ ｍｅｒｅｌｙ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ
ｍａｔｒｉｘ ｔｏ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｍａｔｒｉｘ ｔｏ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｍａｔｒｉｘ
ｓｉｚｅ ｉｎｖｏｌｖｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ
[５３] ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ￣ｏｒｄｅｒ ｔｅｒｍ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ｃｏｎｓｔａｎｔ ｔｅｒｍ ｏｆ ｔｈｅ ＥＩＶ ｍｏｄｅｌꎬ ｔｈｕｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｇｅｎｅｒａｌ ＥＩＶ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｂｅ ａ ｌｉｎｅａｒ Ｇａｕｓｓ
Ｈｅｌｍｅｒｔ ｍｏｄｅｌꎬ ｄｅｄｕｃｅｄ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒｉｚｅｄ ｔｏｔａｌ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｆｏｒｍｕｌａ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌ ＥＩＶ ｍｏｄｅｌ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [５４]
ｐｕｔ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｓ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｉｎｔｏ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｔｏｔａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ａｎｄ ｐｒｏ￣
ｐｏｓｅｄ ａ ｎｏｎ￣ｌｉｎｅａｒ ｅｑｕａｌｉｔｙ￣ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｔｏｔａｌ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｕｎｋｎｏｗｎ ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ

ｅｒｒｏｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ. Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＥＩＶ
ｍｏｄｅｌꎬ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [ ５５ ] ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ａｎ ａｆｆｉｎｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｍａｔｒｉｘ ｔｈａｔ ｃｏｎｓｉｓｔｅｄ
ｏｆ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍａｔｒｉｃｅｓ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｖｅｃｔｏｒｓꎬ ｒｅｃｏｎ￣
ｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｌｅ ｐｒｏｊｅｃ￣
ｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄꎬ ａｎｄ ｄｅｄｕｃｅ ａ ｍｉｎｉｍｕｍ ｄｏｕｂｌｅ ｅｓｔｉｍａ￣
ｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｂｙ ｕｓｉｎｇ
ｔｈｅ Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ ｍｅｔｈｏｄ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [５６] ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ
ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｔｏｔａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓ ｅｓｔｉｍａｔｅ ａｎｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｔｈｅｏｒｙ. Ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ｅｑｕａｌｉｔｙ￣ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｎｏｎ￣ｌｉｎｅａｒ Ｇａｕｓｓ￣Ｈｅｌｍｅｒｔ
(ＧＨ) ｍｏｄｅｌꎬ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [ ５７ ] ｕｓｅｄ ｔｈｅ Ｅｕｌｅｒ￣
Ｌａｇｒａｎｇｅ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｏｆ ａ ｎｏｎ￣ｌｉｎｅａｒ ＧＨ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓꎬ
ａｎｄ ｔｈｅｎ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｉｔ ｉｎ ａ ｓｔａｎｄａｒｄ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓ ｐｒｏｂｌｅｍꎬ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ａ ｕｎｉｑｕｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ. Ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｃｒｉｔｅｒｉ￣
ｏｎꎬ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [５８] ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎ￣
ｅｑｕａｌｉｔｙ￣ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｔｏｔａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｎｔｏ ａ
ｑｕａｄｒａｔｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ Ｋｕｈｎ￣
Ｔｕｃｋｅｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｊａｃｏｂｉａｎ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ
ｑｕａｄｒａｔｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [ ５９ ]
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌｉｔｙ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｆｏｒ Ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ￣
Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｔｏｔａｌ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ (ＩＣＷＴＬＳ)
ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｎ ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ＰＥＩＶ ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｅｙ
ｔｈｅｎ ｒｅｖｉｓｅｄ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ Ｌｉｎｅａｒ Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ (ＬＡ)
ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｍａｋｅ ｉｔ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｔｏ ｃｒｏｓｓ￣ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ
ｄａｔａ. Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌｉｔｙ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓꎬ ｔｈｅ Ｓｅ￣
ｑｕｅｎｔｉａｌ Ｑｕａｄｒａｔｉｃ Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ( ＳＱＰ) ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ. Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｆａｃｔ ｔｈａｔ ｔｈｅ Ｈｅｓｓｉａｎ ｍａｔｒｉｘ ｉｓ
ｈａｒｄ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｉｎ ｔｈｅ ＳＱＰ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒ￣
ｇｅｎｃｅ ｉｓ ｓｌｏｗ ｏｒ ｅｖｅｎ ｎｏｎ￣ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ Ｈｅｓ￣
ｓｉａｎ ｍａｔｒｉｘ ｉｓ ａｎ ｉｎｄｅｆｉｎｉｔｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘꎬ ｔｈｅ
Ｄａｍｐｅｄ Ｑｕａｓｉ￣Ｎｅｗｔｏｎ (ＤＱＮ) ＳＱＰ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｉｎ￣
ｔｒｏｄｕｃｅｄ. Ｔａｋｉｎｇ ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｔｈｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｅｒｒｏｒｓ
ｏｆ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ｎｏｎ￣ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｏｉｎｔｓꎬ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｗｅｉｇｈｔｓ ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍꎬ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [６０] ｐｕｔ ｆｏｒｗａｒｄ ａｎ
ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｅｘｔｅｎｄ Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｔｏｔａｌ Ｌｅａｓｔ
Ｓｑｕａｒｅｓ (ＷＴＬＳ) ３Ｄ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ
ｂａｓｉｓ ｏｆ Ｇｉｂｂｓ ｖｅｃｔｏｒ.
２.６ 　 Ｍｉｘｅｄ ａｄｄｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ ｒａｎｄｏｍ

ｅｒｒｏｒ ｍｏｄｅｌ
Ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｍｉｘｅｄ ａｄｄｉｔｉｖｅ

７３



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２３ Ｖｏｌ.６ Ｎｏ.３　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｃｈｉｎａｓｍｐ.ｃｏｍ

ａｎｄ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ ｒａｎｄｏｍ ｅｒｒｏｒｓ ｍｏｄｅｌꎬ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ
[６１]—[６２] ｏｂｔａｉｎｅｄ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ￣ｏｒｄｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｉｘｅｄ ａｄｄｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ
ｅｒｒｏｒ ｒａｎｄｏｍ ｍｏｄｅｌ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｓｔｅｒｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ
ＳＵＴ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈｏｕｔ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎꎬ ｒｅｓｐｅｃ￣
ｔｉｖｅｌｙ. Ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｌｌ￣ｐｏｓｅｄ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｍｏｄｅｌꎬ
Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [６] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｕｓｅ ｔｈｅ Ａ￣ｏｐｔｉｍａｌ ｄｅｓｉｇｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｉｌｌ￣ｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ａ ｍｏｒｅ ｒｅｌｉａｂｌｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｉｔ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｖｉｒｔｕａｌ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ. Ｆｏｒ ｔｈｅ
ｍｉｘｅｄ ａｄｄｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒｓ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓꎬ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [６３] ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ａｎ ｅｘｈａｕｓｔｉｖｅ
ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｌｌ￣ｐｏｓｅｄ
ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ａｎｄ ｐｒｏｖｅｄ ｔｈｅ ｅｆ￣
ｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｄｅａｌ ｗｉｔｈ ｒｅｌａｔｅｄ ｐｒｏｂ￣
ｌｅｍｓ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [６４] ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｔｈｅ ｍｉｘｅｄ ａｄｄｉｔｉｖｅ
ａｎｄ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒｓ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ａ ｍｏｒｅ ｇｅｎｅｒａｌ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｍｉｘｅｄ ａｄｄｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ
ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ａ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｔｒｅｎｄ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ [６５]—
[６６] ａｐｐｌｉｅｄ ｔｈｅ ｃａｔ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｍｉｘｅｄ ａｄｄｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ ｒａｎｄｏｍ ｅｒｒｏｒ
ｍｏｄｅｌ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [６７] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎ￣
ｓｔｒａｉｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｉｘｅｄ ａｄｄｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃ￣
ａｔｉｖｅ ｒａｎｄｏｍ ｅｒｒｏｒ ｍｏｄｅｌꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｔｈｅｏｒｙ.
２.７　 Ｃｏｍｐｌｅｘ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ
Ｆｏｒ ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｏｄｅｔｉｃ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｂｌｅｓ
ａｒｅ ｒｅａｌ ｎｕｍｂｅｒｓ ａｎｄ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ￣ｂａｓｅｄ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ
ｈａｓ ｂｅｅｎ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ａｎｄ ｏｂｔａｉｎ
ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｂｌｅ ｏｆ
ＩｎＳＡＲ ｉｓ ｒｅｃｏｒｄｅｄ ｂｙ ａ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｕｍｂｅｒ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｒｅ￣
ｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｒｉｃ ｐｈａｓｅ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ. Ｉｎ
ｓｕｃｈ ａ ｃａｓｅꎬ ｃｏｍｐｌｅｘ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ￣ｂａｓｅｄ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ
ｉｓ ｎｅｅｄｅｄ. Ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ￣
ｂａｓｅｄ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔꎬ ｔｈｅ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｓ ｈｏｗ ｔｏ ｅｓ￣
ｔａｂｌｉｓｈ ｔｈｅ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｃｒｉｔｅｒｉａ ａｎｄ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｕｍｂｅｒ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [１１] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ
ｎｏｎ￣ｌｉｎｅａｒ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｗｈｏｓｅ
ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｉｓ ｔｈｅ ｓｕｍ ｏｆ ｓｑｕａｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｍｏｄｕｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｉｓ
ｍｉｎｉｍａｌ. Ｗｉｔｈ ｔｈｉｓ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎꎬ ｔｈｅ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｓｈｏｕｌｄ

ｂｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｉｎ ａ ｃｏｍｐｌｅｘ ｄｏｍａｉｎ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [６８]
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ
ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｒｅａｌ ａｎｄ ｉｍａｇｉｎａｒｙ ｐａｒｔｓ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｉｓ ｔｈｅｎ ａ ｊｏｉｎｔ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｏｆ
ｒｅａｌ ａｎｄ ｒｅａｌ ａｎｄ ｉｍａｇｉｎａｒｙ. Ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔꎬ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ
ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｔｈｅｏｒｙ ｆｏｒ ｒｅａｌ ｎｕｍｂｅｒｓ ｃａｎ ａｌｓｏ ｂｅ ｕｓｅｄ
ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｏｂｓｅｒｖａｂｌｅ. Ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ｍｏｄｅｌꎬ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ [６８] ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｕｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｇａｒ￣
ｄｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｏｂｓｅｒｖａｂｌｅ.

３　 Ｇｅｏｄｅｔｉｃ Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ

３.１　 Ｃｏｓｅｉｓｍｉｃ ｓｌｉｐ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ
Ｔｈｅ ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｅｒｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ｄｅｖｅｌ￣
ｏｐｅｄ. Ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｓｍｏｏｔｈ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ( ａｌｓｏ
ｃａｌｌｅｄ ｔｈｅ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ) ｉｎ ｃｏｓｅｉｓｍｉｃ ｓｌｉｐ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎꎬ ｉｔ ｗａｓ ｃｏｍｍｏｎ ｔｏ ｕｓｅ ａ ｃｏｍ￣
ｐｒｏｍｉｓｅｄ ｃｕｒｖｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｒｏｕｇｈｎｅｓｓ ａｎｄ ｔｈｅ
ｄａｔａ ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ[６９] . Ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｌ￣
ｃｕｒｖｅꎬ ｔｈｅ Ｅｃｌｅｃｔｉｃ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａ ｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｙ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [８]. Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｔｏ ｔｈｅ Ｌ￣
ｃｕｒｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｔｈｅ Ｅｃｌｅｃｔｉｃ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ
ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｈｉｇｈ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙꎬ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ｄａｔａ ｆｉｔｔｉｎｇꎬ ａｎｄ ｍｏｒｅ
ｓｕｉｔａｂｌｅ ｓｍｏｏｔｈ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ. Ｉｎ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [７０]ꎬ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｈｉｇｈ￣ｒａｔｅ ｓｉｎｇｌｅ ＧＮＳＳ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣ＧＮＳＳ
ｆｕｓｉｏｎ ｉｎ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ ｆａｓｔ
ｍａｓｓ ｍｏｍｅｎｔ ｔｅｎｓｏｒ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎꎬ ａｎｄ ｓｔａｔｉｃ ｆａｕｌｔ ｓｌｉｐ
ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｗａｓ ｔｈｏｒｏｕｇｈｌｙ ｓｔｕｄｉｅｄ ｕｓｉｎｇ ｄａｔａ ｒｅｌａｔｅｄ
ｔｏ ｔｈｅ Ｍｗ ７. ４ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｉｎ Ｍａｄｏ
Ｃｏｕｎｔｙꎬ Ｑｉｎｇｈａｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅꎬ Ｃｈｉｎａ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [７１]
ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ａ ｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｃｏｓｅｉｓｍｉｃ
ｓｌｉｐ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ
ｔｙｐｅｓꎬ ｔｈａｔ ａｌｌｏｗｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ
ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｒａｔｉｏｓ ａｎｄ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｐａｒａｍ￣
ｅｔｅｒｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ.
３.２　 Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅꎬ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ
ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｓｅｉｓｍｉｃ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ
[１２] ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｑｕａｎｔｉｆｙ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍａｌ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ
ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ

８３



Ｊｉａｎｊｕｎ ＺＨＵ ｅｔ ａｌ.:Ｒｅｃｅｎｔ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｇｅｏｄｅｓｙ Ｄａｔａ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ｓｐａｃｅ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [７２] ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ａ ｆａｕｌｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎ￣
ｖｅｒｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ａ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ａｎ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｇｉｖｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ ｔｏ
ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ.
Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [７３] ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａ ｓｃａｌｅ￣ｆｒｅｅ ｔｒａｃｅ ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｉｎｇ ａ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｓａｍｐｌｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ
ｆｏｒ ｎｏｎ￣ｌｉｎｅａｒ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｓｅｉｓｍｉｃ ｆａｕｌｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [７４] ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｎ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｍｕｌｔｉ￣ｓｔａｒｔ Ｇａｕｓｓ￣Ｎｅｗｔｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
(ＡＭＧＮＡ) ｔｏ ｉｎｖｅｒｔ ｓｅｉｓｍｉｃ ｓｏｕｒｃｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｕｓｉｎｇ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｄａｔａｓｅｔｓ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [７５] ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＢＨ￣ＰＳＯ)
ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ａ ｂｌａｃｋ ｈｏｌｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ Ａｎｎｅａｌｉｎｇ ( ＳＡ) ｍｅｔｈｏｄꎬ ｔｈｅ ＢＨ￣ＰＳＯ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｌｅｓｓ ｔｉｍｅ￣ｃｏｎｓｕｍｉｎｇ ａｎｄ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ
ｔｈａｎ ｔｈｅ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＧＡ). Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｇｅｎｅｔｉｃ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＧＡ) ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｕｎｓｔａｂｌｅ ａｎｄ
ｅａｓｉｌｙ ｆａｌｌ ｉｎｔｏ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍｕｍ ｉｎ ａｎ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｆａｕｌｔ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ[７６] . Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [７６] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ Ｇｅｎｅｔｉｃ
Ｎｅｌｄｅｒ￣Ｍｅａｄ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＧＮＭＮＮＡ).
ＧＮＭＮＮＡ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ＧＡ ａｎｄ ＮＮＡ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｉｎ￣
ｖｅｒｓｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｓｔａｂｉｌｉｔｙꎬ ａｎｄ
ＧＮＭＮＮＡ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｍｏｒｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｕｎｄｅｒ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｓｅｉｓｍｉｃ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ. Ｌｉｔｅｒａ￣
ｔｕｒｅ [７７] ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａ ｇｅｎｅｒａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍꎬ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ
(ＡＤＶＩ) ｔｏ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｓｌｉｐ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎꎬ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｉｔ
ｔｏ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｃａｌ Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ￣Ｈａｓｔｉｎｇｓ (ＭＨ) ｓａｍｐｌｉｎｇ ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [７８] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ ( ｒｅｆｅｒｒｅｄ ｔｏ ａｓ ＥＳＰＩ￣ＲｅｓＮｅｔ ) ｆｏｒ ｔｈｅ
ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｓｅｉｓｍｉｃ ｓｏｕｒｃｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｎ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ Ｉｎ￣
ＳＡＲ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ ＲｅｓＮｅｔ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [７９] ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ
ｔｈｅ Ｓｔｅｒｌｉｎｇ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｒｅ￣
ｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｎｏｎ￣ｌｉｎｅａｒ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎｓ ａｎｄ
ａｐｐｌｉｅｄ ｉｔ ｔｏ ｔｈｅ Ｌｕｓｈａｎ ａｎｄ Ｌ’Ａｑｕｉｌａ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅｓ.
３.３　 Ｍｕｌｔｉ￣ｄａｔａ ｊｏｉｎｔ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ
Ｍｕｌｔｉ￣ｄａｔａ ｊｏｉｎｔ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ. Ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｒｉｃ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
Ａｐｅｒｔｕｒｅ Ｒａｄａｒ (ＩｎＳＡＲ) ｈａｓ ｅｍｅｒｇｅｄ ａｓ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｔｏ ｓｔｕｄｙ ｓｅｉｓｍｉｃ ｃｙｃｌｉｃ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ
ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｃｏｍｐｌｅｔｉｖｅ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｅ ｔｈｒｅｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ (３￣
Ｄ) ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｆｒｏｍ ｈｅｔｅｒｏ￣
ｇｅｎｏｕｓ ＩｎＳＡＲ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓꎬ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ

[８０] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ Ｓｔｒａｉｎ
Ｍｏｄｅｌ ａｎｄ Ｖａｒｉａｎｃｅ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ｅｓｔｉｍａｔｅ ( ＳＭ￣
ＶＣＥ)ꎬ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ Ｒｏｂｕｓｔ Ｖａｒｉａｎｃｅ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ (ＲＶＣＥ) ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｗｅｉｇｈｔ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＩｎＳＡＲ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ. Ｉｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｐｒｏｖｅｄ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ＳＭ￣ＶＣＥ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ ｔｈｅ ｔｒａ￣
ｄｉｔｉｏｎａｌ ＩｎＳＡＲ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｏｂｔａｉ￣
ｎｉｎｇ ３￣Ｄ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｓ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏ￣ｅｖｅｎｔ
３￣Ｄ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｓꎬ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [ ８１] ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａ
ｎｏｖｅｌ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ￣ｂａｓｅｄ ＩｎＳＡＲ ｍｅｔｈｏｄ (ＫＦＩｎＳＡＲ)
ｔｏ ｃｏｍｂｉｎｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ＩｎＳＡＲ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ
ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ３￣Ｄ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｓꎬ ｗｈｅｒｅ
ｅａｃｈ ＩｎＳＡＲ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｗｉｔｈ ａｎ
Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅ (ＩＷＬＳ)￣ｂａｓｅｄ ｅｒｒｏｒ
ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ[８２]ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｎｏｉｓｅ
ａｎｄ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｄｅｌａｙ ｃａｎ ｂｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｄｅｃｒｅａｓｅｄ.
Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [ ８３ ] ｕｓｅｄ ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｒｉｃ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
ａｐｅｒｔｕｒｅ ｒａｄａｒ ｄａｔａ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｃｏｓｅｉｓｍｉｃ ａｎｄ
ｐｏｓｔｓｅｉｓｍｉｃ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｆｉｅｌｄｓ ｉｎ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ２０１６ Ｃｅｎｔｒａｌ Ｐｅｔｅｒｍａｎｎ Ｒａｎｇｅｓ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｉｎ
Ａｕｓｔｒａｌｉａ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [８４] ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ Ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃ
ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ( ＬｏｇＳＩＭ) ｔｏ ｊｏｉｎｔｌｙ ｉｎｖｅｒｔ
ｃｏ￣ｓｅｉｓｍｉｃ ａｎｄ ｐｏｓｔ￣ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｆａｕｌｔ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｔｈ Ｉｎ￣
ＳＡＲ ｄａｔａ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｐｌａｔｆｏｒｍｓ ｆｒｏｍ ｖａｒｉｏｕｓ ｔｒａｃｋｓ.
Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [８５] ｕｓｅｄ ＧＰＳ ａｎｄ ＩｎＳＡＲ ｃｏ￣ｓｅｉｓｍｉｃ ｄｅ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｉｅｌｄｓ ｔｏ ｃｏ￣ｉｎｖｅｒｓｅ ｔｈｅ ｓｌｉｄｉｎｇ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｅ Ｋｏｓｈｉｅｎ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｅｄ ｔｈｅ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ Ｋｏｓｈｉｅｎ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ａｎｄ ｔｈｅ
Ｍｉｎｏ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｓｔａｔｉｃ Ｃｏｕｌｏｍｂ ｓｔｒｅｓｓ
ａｌｔｅｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｃｏｎｊｕｎｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒｅ￣
ｓｕｌｔｓꎬ ａｎｄ ａｌｓｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ａ ｆａｕｌｔ ｇｒｉｄ ｆｏｒ ｓｅｖｅｎ
ｍａｊｏｒ ｆａｕｌｔｓ ｉｎ ｓｏｕｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｔａｉｗａｎ ａｎｄ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｔｈｅｉｒ ｓｔｒｅｓｓ ａｌｔｅｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [８６] ｕｓｅｄ
ｒｉｓｉｎｇ ａｎｄ ｆａｌｌｉｎｇ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ Ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｒｉｃ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
Ａｐｅｒｔｕｒｅ Ｒａｄａｒ ( ＩｎＳＡＲ) ｉｍａｇｅｓ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ｃｏｓｅｉｓｍｉｃ
ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ Ｍｗ ７. １ Ａｎｃｈｏｒａｇｅ
ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｔｈａｔ ｓｈｏｗｅｄ ａ ｓｕｂｃｉｒｃｕｌａｒ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｐａｔｔｅｒｎ ｏｆ ￣４ ｃｍ ｏｆ ｓｕｂｓｉｄｅｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｉｇｈｔ￣ｌｉｎｅ ｄｉ￣
ｒｅｃｔｉｏｎ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [８７] ｕｓｅｄ ｔｈｒｅｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｏ￣
ｓｅｉｓｍｉｃ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｆｉｅｌｄｓ ｆｒｏｍ ｓｐａｔｉａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｇｅ￣
ｏｄｅｓｙ ｔｏ ｉｎｖｅｒｔ ｔｈｅ Ｍｗ ７.８ Ｋａｉｋｏｕｒａꎬ Ｎｅｗ Ｚｅａｌａｎｄ
ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [８８] ｐｒｏｖｉｄｅｄ ａ ｎｅｗ ｅｘｐｌａ￣
ｎａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ２０１６ Ｍｉｎｏ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｆｒｏｍ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
Ａｐｅｒｔｕｒｅ Ｒａｄａｒ (ＳＡＲ) ｓａｔｅｌｌｉｔｅꎬ ｈｉｇｈ￣ｓｐｅｅｄ ＧＰＳꎬ

９３



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２３ Ｖｏｌ.６ Ｎｏ.３　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｃｈｉｎａｓｍｐ.ｃｏｍ

ａｎｄ ｓｔｒｏｎｇ ｍｏｔｉｏｎ ｄａｔａ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [８９] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｓｐａｔｉｏ Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｒａｎｄｏｍ Ｅｆｆｅｃｔｓ ( ＳＴＲＥ)
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ Ｍｕｌｔｉｒｅ Ｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ Ｆｕｓｉｏｎ
(ＭＲＳＦ ) ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ＩｎＳＡＲ ａｎｄ ＧＮＳＳ ｆｕｓｉｏｎꎬ
ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅｔｔｅｒ ｒｅｖｅａｌ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ａｎｄ
ｔｈｅ ｓｌｉｐ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｉｎ Ｃａｓｃａｄｉａ
Ｓｕｂｄｕｃｔｉｏｎ Ｚｏｎｅ ａｎｄ Ｓａｎ Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ Ｂａｙ ｒｅｇｉｏｎꎬ Ｃａｌ￣
ｉｆｏｒｎｉａ. Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ [９０]—[９２] ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｔｈｅ ３￣Ｄ
ｃｏ￣ｓｅｉｓｍｉｃ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ６ｔｈ Ｊｕｌｙ ２０１９
Ｒｉｄｇｅｃｒｅｓｔ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅꎬ Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａꎬ ｔｈｅ ２２ｎｄ Ｍａｙ
２０２１ Ｍａｄｕｏ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅꎬ ｔｈｅ ９ｔｈ Ｊａｎｕａｒｙ ２０２２ Ｍｅ￣
ｎｙｕａｎ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅꎬ Ｃｈｉｎａꎬ ｅｔｃ. ｆｒｏｍ ＩｎＳＡＲ ａｎｄ
ｐｉｘｅｌ￣ｏｆｆｓｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＳＭ￣
ＶＣＥ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａ ｖａｌｕａｂｌｅ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｅ
ｄａｔａｓｅｔ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒａｉｎ ｔｈｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｆａｕｌｔｓ.
Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ [ １１ ] ａｎｄ [ ６８ ] ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｔｈｅ ｆｏｒｅｓｔ
ｈｅｉｇｈｔ ａｎｄ ｓｕｂ￣ｃａｎｏｐｙ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｆｒｏｍ ｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃ
ＩｎＳＡＲ ｄａｔａ.
３. ４ 　 Ｗａｔｅｒ ｓｔｏｒａｇｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ

ｇｒａｖｉｔｙ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ
Ａｎｔａｒｃｔｉｃ Ｂａｓａｌ Ｗａｔｅｒ Ｓｔｏｒａｇｅ Ｖａｒｉａｔｉｏｎ (ＢＷＳＶ) ｉｓ
ｔｈｅ ｍａｓｓ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｉｑｕｉｄ ｗａｔｅｒ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ Ａｎｔａｒｃｔｉｃ
ｉｃｅ ｃａｐ[１２] . Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [ １２] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ
ｇｒａｖｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｏｒｗａｒｄ / ｉｎｖｅｒｓｅ Ａｎｔａｒｃｔｉｃ ＢＷＳＶ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣
ｓｏｕｒｃｅ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｄａｔａ. Ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｒｅｃｅｎｔ
ｍａｓｓ ｂａｌａｎｃｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｇｒａｖｉｔｙ Ｒｅｃｏｖｅｒｙ Ａｎｄ Ｃｌｉｍａｔｅ
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ (ＧＲＡＣＥ) ａｎｄ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｈｅｉｇｈｔ ( ａｍｏｎｇ
ｂｏｔｈ ｒａｄａｒ ａｎｄ ｌａｓｅｒ ｓｅｎｓｏｒｓ) ｈａｖｅ ｕｓｅｄ ａ ｌａｒｇｅ ｎｕｍ￣
ｂｅｒ ｏｆ ｆｏｒｗａｒｄ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ[８６] . Ｔｏ ｍｉｎｉ￣
ｍｉｚｅ ｔｈｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｅ ｓｏｕｒｃｅｓ ｏｆ ｅｒｒｏｒ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｆｏｒｗａｒｄ ｍｏｄｅｌｓꎬ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [ ９３] ｕｓｅｄ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｍａｓｓ ｃｈａｎ￣
ｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｃｅ ｃａｐ ａｎｄ ｐｒｅｓｅｎｔ￣ｄａｙ Ｇｌａｃｉａｌ Ｉｓｏｓｔａｔｉｃ
Ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ (ＧＩＡ)ꎬ ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇ ｏｆ ＧＲＡＣＥ ａｎｄ ｔｈｅ
Ｉｃｅꎬ Ｃｌｏｕｄꎬ ａｎｄ Ｌａｎｄ Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ (ＩＣＥＳａｔ)ꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ Ｇｌｏｂａｌ Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ ( ＧＰＳ)ꎬ ｕｓｉｎｇ
ｔｈｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄ Ｊｏｉｎｔ Ｉｎｖｅｒｓｅ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ( ＪＩＥ) ｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｓｏｌｖｉｎｇ Ａｎｔａｒｃｔｉｃ ＧＩＡ ａｎｄ ｉｃｅ
ｔｒｅｎｄｓ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ.

Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [ ９４] ａｎａｌｙｚｅｄ ｌａｎｄ ｗａｔｅｒ ｒｅｓｅｒｖｅｓ
ｕｓｉｎｇ ＧＲＡＣＥ ｔｉｍｅ￣ｖａｒｙｉｎｇ ｇｒａｖｉｔｙ ｆｉｅｌｄ ｄａｔａ
ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ａｎｄ ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ＧＬＤＡＳ ａｎｄ

ＣＰＣ ｒｅｓｕｌｔｓ. Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｙｅｌｌｏｗ Ｒｉｖｅｒ Ｂａｓｉｎ ａｓ ａ ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ ｒｅｇｉｏｎ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｄｅｆｉｃｉｅｎｔ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｗａｔｅｒ
ｈｅｉｇｈｔꎬ ｉｔ ｗａｓ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｗａｔｅｒ ｓｔｏｒａｇｅ ｉｎ
ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒｅｇｉｏｎ ｄｅｃｒｅａｓｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ￣０.５１±
０. ０３ ｃｍ / ａ ｆｒｏｍ ２００２ ｔｏ ２０２０. Ｔｈｅ ｌａｇ ｔｉｍｅ ｏｆ
ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｗａｔｅｒ ｈｅｉｇｈｔ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｂｙ ＧＲＡＣＥ ｉｓ ２ ~
３ ｍｏｎｔｈｓ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎꎬ ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉ￣
ｒａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｓｏｉｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ. Ｉｔ ｗａｓ ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｂｙ ｅｘ￣
ｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｔｈａｔ ＧＲＡＣＥ ｈａｓ ａ ｓｔｒｏｎｇ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｗａｔｅｒ ｈｅｉｇｈｔ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ＧＬＤＡＳ ａｎｄ
ＣＰＣꎬ ａｎｄ ｂｏｔｈ ｈａｖｅ ｏｂｖｉｏｕｓ ａｎｎｕａｌ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｐｅｒｉ￣
ｏｄｓ.

４　 Ｓｕｍｍａｒｙ ａｎｄ Ｏｕｔｌｏｏｋ

４.１　 Ｓｕｍｍａｒｙ
Ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｅｄｓ ｏｆ ｅｎｇｉｎｅｅｒ￣
ｉｎｇ ｐｒｏｊｅｃｔｓꎬ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｄａｔａ ｃａｔｅｇｏ￣
ｒｉｅｓꎬ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔａｓｋｓꎬ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ａｓｐｅｃｔｓ ｈａｖｅ ｕｎ￣
ｄｅｒｇｏｎｅ ｔｒｅｍｅｎｄｏｕｓ ｃｈａｎｇｅｓ. Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｆｉｖｅ
ｙｅａｒｓꎬ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｈａｖｅ ｇｒｅａｔｌｙ ｐｒｏｍｏｔｅｄ
ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ ｄａｔａ ｐｒｏ￣
ｃｅｓｓｉｎｇ. Ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ Ｃｈｉ￣
ｎｅｓｅ ｓｃｈｏｌａｒｓ ｈａｖｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ
ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｈｅｏｒｉｅｓꎬ ａｎｄ ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｈｙ￣
ｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｅｓｔｉｎｇ ｔｈｅｏｒｉｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｏｆ ｉｌｌ￣ｐｏｓｅｄ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ ａｎｄ ｏｕｔｌｉｅｒ ｔｒｅａｔｍｅｎｔꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｉｌｌ￣ｐｏｓｅｄ ｐｒｏｂｌｅｍ ａｎｄ ｏｕｔｌｉｅｒ ｈａｎｄｌｉｎｇ.
Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｕｎｍｏｄｅｌｅｄ ｅｒｒｏｒ ｉｎ ＧＮＳＳꎬ ａ ｃｏｍｂｉｎｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ
ｃｏｍｐｅｎｓａｔｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｄｉａｎ ｖａ￣
ｒｉａｎｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｒｏｂｕｓｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｂｉａｓｅｄꎬ ａｎｄ
Ｃｈｉｎｅｓｅ ｓｃｈｏｌａｒｓ ｈａｖｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｒｏｂｕｓｔ Ｍ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｓｕｃｈ ａｓ ＴＬＴＳ ａｎｄ ｔｈｒｅｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｏｒｒｅ￣
ｌａｔｉｏｎ ｖｅｃｔｏｒ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｔｏ ｅｌｉｍｉｎａｔｅ ｔｈｅ ｂｉａｓ. Ｏｎ
ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ＥＩＶ ｍｏｄｅｌꎬ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｍ￣
ｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｄａｔａꎬ ａ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ
ｎｅｗ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎ￣
ｓｔｒａｉｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓꎬ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ. Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ
ａｄｄｉｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ ｍｉｘｅｄ ｅｒｒｏｒ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ａｌｓｏ
ｍａｄｅ ｇｒｅａｔ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｉｎ ｓｏｌｖｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｏｂ￣
ｌｅｍ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌꎬ ａｎｄ ａｌｓｏ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ｓｅａｒｃｈ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ

０４



Ｊｉａｎｊｕｎ ＺＨＵ ｅｔ ａｌ.:Ｒｅｃｅｎｔ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｇｅｏｄｅｓｙ Ｄａｔａ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ｍｏｄｅｌ. Ａ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｃ￣
ｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＳＩＭＧＡ ｐｏｉｎｔｓꎬ ａｎｄ ａｌｌ ｏｆ ｔｈｅｍ ｈａｖｅ ｇｏｏｄ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｒｅｓｕｌｔｓ. Ｍｅａｎｗｈｉｌｅꎬ ｔｈｅ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｉｓ ａｌｓｏ
ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔꎬ
ｗｈｉｃｈ ｓｏｌｖｅｓ ｔｈｅ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｐｒｏｂｌｅｍ ｔｈａｔ ＩｎＳＡＲ
ｄａｔａ ｉｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｕｍｂｅｒ ｒｅｃｏｒｄｓ.

Ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎꎬ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｓｃｈｏｌａｒｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｎｅｗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｃｏｍｐｒｏｍｉｓｅ ｉｎｔｅｒ￣
ｓｅｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ Ｌ￣ｃｕｒｖｅｓ. Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓꎬ ｐｏｐｕｌａｒ ｉｎ￣
ｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｈａｖｅ ａｌｓｏ ｂｅｅｎ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ
ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎꎬ ａｎｄ ｈａｖｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｇｏｏｄ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｉｎ ａｃｔｕａｌ ｓｅｉｓｍｉｃ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ
ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ
ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａ ｊｏｉｎｔ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ｔｈｅ ｆｏｃｕｓ ｏｆ
ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ａｎｄ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｓｃｈｏｌａｒｓ ｈａｖｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｒｅｌａｔｅｄ
ｊｏｉｎｔ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ.
Ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ Ａｎｔａｒｃｔｉｃ ｂａｓａｌ ｗａｔｅｒ ｒｅｓｅｒｖｅｓꎬ
Ｃｈｉｎｅｓｅ ｓｃｈｏｌａｒｓ ｍａｋｅ ｆｕｌｌ ｕｓｅ ｏｆ ｇｒａｖｉｔｙ ｄａｔａꎬ ｃｌｉ￣
ｍａｔｅ ｄａｔａꎬ ａｎｄ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ａｌｔｉｍｅｔｒｙ ｄａｔａ ｔｏ ｊｏｉｎｔｌｙ ｉｎ￣
ｖｅｒｔꎬ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ.
４.２　 Ｏｕｔｌｏｏｋ
Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｈａｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｇｏｏｄ
ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ｓｏｍｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｈａｖｅ ｎｏｔ ｂｅｅｎ ｓｏｌｖｅｄꎬ ｗｈｉｃｈ
ｉｓ ａｌｓｏ ａ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｆｕｔｕｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｂｙ ｅｘｐｅｒｔｓ ａｎｄ
ｓｃｈｏｌａｒｓꎬｓｏｍｅ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ:

(１) Ｉｔ ｉｓ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＤＩＡ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｉｓｓｐｅｃｉｆｉ￣
ｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｄｉｕｍ ｓｉｚｅｓ ｉｎ ｗｅａｋ ｇｅｏｍｅｔｒｉｅｓ ｗｉｌｌ ｒｅ￣
ｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔａｓｋ[１５] .

(２) Ｈｏｗ ｔｏ ｐｏｒｔ ｔｈｅ ｐｒｉｏｒ ｍｏｄｅｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ
ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ＧＮＳＳ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｓｏｆｔｗａｒｅ[１７]?

(３) Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ＶＣＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｈａｖｅ ｂｅｔｔｅｒ ａｓ
ｗｅｌｌ ａｓ ａｔ ｌｅａｓｔ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｉｎ
ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｇｅｏｄｅｓｙ ｂｕｔ ｗｉｔｈ ｒｉｇｏｒｏｕｓ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｃｏｍｐｕ￣
ｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｉｔ ｉｓ ｗｏｒｔｈ ｎｏｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｖｅｒｙ ｈｙｐｅｒ￣
ｓｃａｌｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓꎬ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｈｉｇｈ￣ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐｕｔａ￣
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ＣＰＵ ｍｅｍｏｒｙ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ａｒｅ
ｃｒｉｔｉｃａｌꎬ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｆｕｒｔｈｅｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ[２８] .

( ４ ) Ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ
ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｈｅｔｅｒｏｓｃｅｄａｓｔｉｃｉｔｙ ａｎｄ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｐｒｏｂ￣
ｌｅｍｓ ｏｆ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｄａｔａꎻ Ｗｈｅｒｅ ｒｅｌｅｖａｎｔꎬ ｔｈｅ ｓｕｉｔａ￣

ｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ[３３] .

(５) Ｔｈｅ ｑｕａｓｉ￣Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｒｉｃｈ
ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ａｃｈｉｅｖｅｍｅｎｔｓꎬ ａｎｄ ｈｏｗ ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｄｅｖｅｌｏｐ
ｔｈｅ ｒｅｌｅｖａｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓꎬ ｅｘｐａｎｄ ｔｈｅ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ａｐｐｒｏｘｉ￣
ｍａｔｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ａｎｄ
ａｐｐｌｙ ｔｈｅｍ ｔｏ ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｎｅｅｄｓ ｆｕｒｔｈｅｒ
ｒｅｓｅａｒｃｈ[３２] .

(６) Ｒｉｄｇｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｂｉａｓｅｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｓ ａ
ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｏｆ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｒｉｄｇｅ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｓ ａ ｓｐｅｃｉａｌ ｃａｓｅ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｒｉｄｇｅ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｉｏｎꎬ ｓｏ ｔｈｅ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｍｏｒｅ ｉｍｐｏｒ￣
ｔａｎｔꎬ ａｎｄ ｈｏｗ ｔｏ ｆｉｎｄ ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｒｅｇｕ￣
ｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｑｕｉｃｋｌｙꎬ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙꎬ ａｎｄ ｅｆｆｅｃ￣
ｔｉｖｅｌｙ ｒｅｍａｉｎｓ ｔｏ ｂｅ ｓｔｕｄｉｅｄ[３３] .

(７) Ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓꎬ ｍｏｒｅ ｐｒｅｃｉｓｅ
ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ａｎｄ ｔｉｍｅ ｄｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｂｅ
ｔａｋｅｎ ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｓｕｉｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｔｈｅ ｐｒｉｏｒ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｖｅｃｔｏｒｓ ａｎｄ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｓｔｕｄｉｅｄ[１１ꎬ６０] .

Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｇｅｏｄｅｔｉｃ
ｄａｔａꎬ ａｎｄ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｓｔｉｌｌ ｍａｎｙ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｔｈａｔ ｒｅｍａｉｎ
ｕｎｓｏｌｖｅｄ ｉｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎｓꎬ
ｓｕｃｈ ａｓ:

(１) Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｏｓｓ ｒａｎｇｅ ａｎｄ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ
ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ＥＩＶ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ
ｍｏｄｅｌ ｎｅｅｄ ｔｏ ｂｅ ｓｔｕｄｉｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｕｔ￣ｏｆｆ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
ｆｏｒ ｔｒｕｎｃａｔｉｎｇ ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｃｏｒｒｅｃｔｉｎｇ ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅｓ
ｎｅｅｄ ｔｏ ｂｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ｓｔｕｄｉｅｄ. Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｖａｒｉｏｕｓ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｉｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｓｉｎｇｌｙꎬ ａｎｄ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ａｐ￣
ｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｆｉｒｓｔ￣ｏｒｄｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ￣ｖａｒｉａｎｃｅ ａｎｄ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ
ａｒｅ ｕｓｅｄ[３１] .

(２) Ｈｏｗ ｔｏ ａｐｐｌｙ ｔｈｅ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ
ｊｏｉｎｔ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ( ｔａｋｉｎｇ ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｒｅｌａｔｉｖｅ
ｗｅｉｇｈｔｓ) ｒｅｍａｉｎｓ ｔｏ ｂｅ ｓｔｕｄｉｅｄꎬ ｈｏｗ ｔｏ ｅｘｔｅｎｄ ｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ￣ｏｒｄｅｒ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｙｅｔ ｔｏ ｂｅ ｓｔｕｄｉｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕ￣
ａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ＥＩＶ ｊｏｉｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｈａｓ
ｎｏｔ ｂｅｅｎ ｓｔｕｄｉｅｄ ｉｎ ｄｅｐｔｈꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｐａ￣
ｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ.

(３) Ｔｈｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ ｃｏｒｒｅ￣
ｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ａｎｄ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｘｅｄ
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１４７(４): ０４０２１０１６.

[１１] 　 ＺＨＵ Ｊｉａｎｊｕｎꎬ ＸＩＥ Ｑｉｎｇｈｕａꎬ ＺＵＯ Ｔｉｎｇｙｉｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐｌｅｘ
ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｒｅｅ ｈｅｉｇｈｔ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｐｒｏｂ￣
ｌｅｍ ｉｎ ＰｏｌＩｎＳＡＲ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０１９ꎬ ２ ( １ ): １￣８. ＤＯＩ: １０. １１９４７ / ｊ. ＪＧＧＳ.
２０１９.０１０１.

[１２] 　 ＸＵ Ｗｅｎｂｉｎꎬ ＤＵＴＴＡ Ｒꎬ ＪÓＮＳＳＯＮ Ｓ. Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ａｃｔｉｖｅ ｆａｕｌｔｓ
ｂｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ＩｎＳＡＲ ｄａｔａ ａｎｄ
Ｂａｙｅｓｉａｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ: ｔｈｅ ２００４ Ｔａｂｕｋ ( Ｓａｕｄｉ Ａｒａｂｉａ) ｅａｒｔｈ￣
ｑｕａｋｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ[ Ｊ] . Ｂｕｌｌｅｔｉｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｅｉｓｍｏｌｏｇｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ
Ａｍｅｒｉｃａꎬ ２０１５ꎬ １０５(２Ａ): ７６５￣７７５.

[１３] 　 ＫＡＮＧ Ｊｉｎｇｙｕꎬ ＬＵ Ｙａｎｇꎬ ＬＩ Ｙａｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂａｓａｌ ｗａｔｅｒ ｓｔｏｒａｇｅ
ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｂｅｎｅａｔｈ ａｎｔａｒｃｔｉｃ ｉｃｅ ｓｈｅｅｔ ｉｎｆｅｒｒｅｄ ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉ￣
ｓｏｕｒｃｅ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｄａｔａ [ Ｊ / ＯＬ]. Ｔｈｅ Ｃｒｙｏｓｐｈｅｒｅ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎｓꎬ
２０２１: １￣２８. (２０２１￣１１￣０５) . ｈｔｔｐｓ:∥ｔｃ. ｃｏｐｅｒｎｉｃｕｓ. ｏｒｇ / ｐｒｅ￣
ｐｒｉｎｔｓ / ｔｃ￣２０２１￣２７８ / .

[１４] 　 ＹＡＮＧ Ｌｉｎｇꎬ ＬＩ Ｂｏｆｅｎｇꎬ ＳＨＥＮ Ｙｕｎｚｈｏｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ
ｏｆ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｇａｒｄｉｎｇ ｓｅｐａｒａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ[Ｊ].
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０１７ꎬ １４３(３): ０４０１７００２.

[１５] 　 ＹＡＮＧ Ｌｉｎｇꎬ ＳＨＥＮ Ｙｕｎｚｈｏｎｇꎬ ＬＩ Ｂｏｆｅｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ
ａｌｇｅｂｒａｉｃ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ＤＩＡ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ
[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙꎬ ２０２１ꎬ ９５(１): １４.

[１６] 　 ＬＩ Ｂｏｆｅｎｇꎬ ＷＡＮＧ Ｍｉａｏｍｉａｏꎬ ＳＨＥＮ Ｙｕｎｚｈｏｎｇ. Ｔｈｅ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ
ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｉｎ ｌｉｎｅａｒ ｉｌｌ￣ｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅ￣
ｏｄｅｓｙꎬ ２０２１ꎬ ９５(１): １１.

[１７] 　 ＺＨＡＮＧ Ｚｈｅｔａｏꎬ ＬＩ Ｂｏｆｅｎｇꎬ ＧＡＯ Ｙａｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｃａｒ￣
ｒｉｅｒ ｐｈａｓｅ ｍｕｌｔｉｐａｔｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｕａｌ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｃ / Ｎ０
ｄａｔａ[Ｊ] . ＧＰＳ Ｓｏｌｕｔｉｏｎｓꎬ ２０１９ꎬ ２３(１): ７.

[１８] 　 ＺＨＡＮＧ Ｚｈｅｔａｏꎬ ＬＩ Ｙｕａｎꎬ ＨＥ Ｘｉｕｆｅｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ
ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｅｒｒａｉｎ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ ｆｏｒ ｒｅａｌ￣
ｔｉｍｅ ＧＮＳＳ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｎ ｃａｎｙｏｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｇｅｏｄｅｓｙꎬ ２０２２ꎬ ９６(１０): ７９.

[１９] 　 ＺＨＡＮＧ Ｚｈｅｔａｏꎬ ＬＩ Ｂｏｆｅｎｇ. Ｕｎｍｏｄｅｌｅｄ ｅｒｒｏｒ ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｉｎ￣
ｇｌｅ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｍｕｌｔｉ￣ＧＮＳＳ ｐｒｅｃｉｓｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣
ｅｐｏｃｈ ｐａｒｔｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２０２０ꎬ ３１(２): ０２５００８.

[２０] 　 ＬＩＵ Ｃｈｕｎｙａｎｇꎬ ＷＡＮＧ Ｊｉａｎꎬ ＷＡＮＧ Ｂｉｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｏｂｕｓｔ ｗｅｉｇｈｔ
ｔｏｔａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｍｅｄｉａｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｍｅｔｈｏｄ[Ｊ] . Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉ￣
ｅｎｃｅ ｏｆ Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ ２０１９ꎬ ４４(３): ３７８￣３８４.

[２１] 　 ＹＡＮＧ Ｌｉｎｇꎬ ＳＨＥＮ Ｙｕｎｚｈｏｎｇ. Ｒｏｂｕｓｔ Ｍ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ３Ｄ ｃｏｒｒｅ￣
ｌａｔｅｄ ｖｅｃｔｏｒ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｂｉｆａｃｔｏｒ ｗｅｉｇｈｔ ｒｅ￣
ｄｕｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙꎬ ２０２０ꎬ ９４(３): ３１.

[２２] 　 ＬÜ Ｚｈｉｐｅｎｇꎬ ＳＵＩ Ｌｉｆｅｎ. Ｔｈｅ ＢＡＢ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｔｈｅ

２４



Ｊｉａｎｊｕｎ ＺＨＵ ｅｔ ａｌ.:Ｒｅｃｅｎｔ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｇｅｏｄｅｓｙ Ｄａｔａ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ｔｏｔａｌ ｌｅａｓｔ ｔｒｉｍｍｅｄ ｓｑｕａｒｅｓ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙꎬ
２０２０ꎬ ９４(１２): １１０.

[２３] 　 ＴＡＯ Ｗｕｙｏｎｇꎬ ＨＵＡ Ｘｉａｎｇｈｏｎｇꎬ ＬＩ Ｐｅｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ｉｔｅｒａｔｅｄ
ｒｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｔｏｔａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒｍｕｌａｔｅｄ ｂｙ
ｓｔａｎｄａｒｄ ｌｅａｓｔ￣ｓｑｕａｒｅｓ ｔｈｅｏｒｙ[ Ｊ] . Ｓｕｒｖｅｙ Ｒｅｖｉｅｗꎬ ２０２１ꎬ ５３
(３８０): ４５４￣４６３.

[２４] 　 ＬÜ Ｚｈｉｐｅｎｇꎬ ＳＵＩ Ｌｉｆｅｎ. Ｖａｒｉａｎｃｅ￣ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｅｒｒｏｒｓ￣ｉｎ￣ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｃｒｏｓｓ￣ｃｏ￣
ｖａｒｉａｎｃｅｓ[ Ｊ] . Ｓｔｕｄｉａ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａ ｅｔ Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａꎬ ２０１９ꎬ ６３
(４): ４８５￣５０８.

[２５] 　 ＬＩＵ Ｚｈｉｐｉｎｇꎬ ＺＨＵ Ｄａｎｔｏｎｇꎬ ＹＵ Ｈａｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｅａｓｔ￣ｓｑｕａｒｅ
ｖａｒｉａｎｃｅ￣ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ [ Ｊ] . Ａｃｔａ Ｇｅｏ￣
ｄａｅｔｉｃａ ｅｔ Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ ２０１９ꎬ ４８(９): １０８８￣１０９５.
ＤＯＩ: １０.１１９４７ / ｊ.ＡＧＣＳ.２０１９.２０１８０２２７.

[２６] 　 ＷＡＮＧ Ｌｅｙａｎｇꎬ ＹＵ Ｆｅｎｇｂｉｎꎬ ＬＩ Ｚｈｉｑｉａｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｊａｃｋｋｎｉｆｅ
ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ＥＩＶ
ｍｏｄｅｌ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２０ꎬ １４６
(４): ０４０２００１６.

[２７] 　 ＷＡＮＧ Ｌｅｙａｎｇꎬ ＳＵＮ Ｊｉａｎｑｉａｎｇ. Ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｅｓｔｉｍａ￣
ｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｏｔａｌ ｌｅａｓｔ￣ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ [ Ｊ] .
Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ
２０２１ꎬ ４６(２): ２８０￣２８８.

[２８] 　 ＮＩＥ Ｙｕｆｅｎｇꎬ ＳＨＥＮ Ｙｕｎｚｈｏｎｇꎬ ＰＡＩＬ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｖａｒｉ￣
ａｎｃｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｌｅａｓｔ￣ｓｑｕａｒｅｓ ｐｒｏｂ￣
ｌｅｍｓ ｉｎ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｇｅｏｄｅｓｙ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙꎬ ２０２２ꎬ ９６
(２): １３.

[２９] 　 ＷＡＮＧ Ｌｅｙａｎｇꎬ ＺＯＵ Ｃｈｕａｎｙｉ. Ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉ￣
ｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｔｅｒｌｉｎｇ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｆｕｎｃ￣
ｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ ２０１９ꎬ １４６: ５５￣６４.

[３０] 　 ＷＡＮＧ Ｌｅｙａｎｇꎬ ＬＩ Ｚｈｉｑｉａｎｇ. Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｏｄｉ￣
ｆｉｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｆｏｒ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ａｃｔａ Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ ｅｔ Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａ
Ｓｉｎｉｃａꎬ ２０２１ꎬ ５０ ( ７): ８６３￣８７８. ＤＯＩ: １０. １１９４７ / ｊ. ＡＧＣＳ.
２０２１.２０２００１３６.

[３１] 　 ＷＡＮＧ Ｌｅｙａｎｇꎬ ＺＨＡＯ Ｙｉｎｇｗｅｎ. Ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｏｎｔｅ ｃａｒｌｏ ｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ[Ｊ] . Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ
ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ ２０１９ꎬ ４４(２):
２０６￣２１３ꎬ ２２０.

[３２] 　 ＷＡＮＧ Ｌｅｙａｎｇꎬ ＬＵＯ Ｘｉｎｌｅｉ. Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｑｕａｓｉ￣Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ
ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ[Ｊ]. Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ ２０２１ꎬ １８６: １１０１２２.

[３３] 　 ＷＡＮＧ Ｌｅｙａｎｇꎬ ＹＵ Ｆｅｎｇｂｉｎ. Ｊａｃｋｋｎｉｆｅ ｒｅｓａｍｐｌｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｔｏｔａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ[ Ｊ] . Ｃｏｍ￣
ｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ￣Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ ２０２１ꎬ
５０(５): １２７２￣１２８９.

[３４] 　 ＷＡＮＧ Ｌｅｙａｎｇꎬ ＬＩ Ｚｈｉｑｉａｎｇ. Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ
ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｓｏｕｒｃｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ[Ｊ] .
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃｓꎬ ２０２１ꎬ ６４(６): ２００１￣２０１６.

[３５] 　 ＱＵ Ｇｕｏｑｉｎｇꎬ ＳＵＮ Ｚｈｅｎꎬ ＳＵ Ｘｉａｏｑｉｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｌａｘ￣
ａｔｉｏｎ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ Ｗｕｈａｎ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ ２０１９ꎬ ４４(１０): １４９１￣１４９７.
[３６] 　 ＨＡＮ Ｊｉｅꎬ ＺＨＡＮＧ Ｓｏｎｇｌｉｎꎬ ＬＩ Ｊｉｎｇｃｈａｎｇ. Ｎｅｗ ｆｉｒｓｔ￣ｏｒｄｅｒ ａｐ￣

ｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ａｎ ｅｒ￣
ｒｏｒｓ￣ｉｎ￣ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｍｏｄｅｌ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ
２０２１ꎬ １４７(１): ０４０２００２３.

[３７] 　 ＳＯＮＧ Ｙｉｎｇｃｈｕｎ. Ａ ｎｅｗ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ａ ｒａｎｋ￣ｄｅｆｉｃｉｅｎｔ
ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｇｅｏｄｅｓｙꎬ ２０１９ꎬ ９３(１２): ２６３７￣２６４９.

[３８] 　 ＷＡＮＧ Ｌｅｙａｎｇꎬ ＷＥＮ Ｇｕｉｓｅｎꎬ ＺＨＡＯ Ｙｉｎｇｗｅｎ. Ｖｉｒｔｕａｌ ｏｂ￣
ｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｉｌｌ￣ｐｏｓｅｄ ｐａｒｔｉａｌ
ＥＩＶ ｍｏｄｅｌ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０１９ꎬ １４５
(４): ０４０１９０１０.

[３９] 　 ＬＵ Ｔｉｅｄｉｎｇꎬ ＷＵ Ｇｕａｎｇｍｉｎｇꎬ ＺＨＯＵ Ｓｈｉｊｉａｎ. Ｒｉｄｇｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｉｌｌ￣ｐｏｓｅｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ[ Ｊ] . Ａｃｔａ
Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ ｅｔ Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ ２０１９ꎬ ４８(４): ４０３￣４１１.
ＤＯＩ: １０.１１９４７ / ｊ.ＡＧＣＳ.２０１９.２０１８００４４.

[４０] 　 ＬＩＮ Ｄｏｎｇｆａｎｇꎬ ＺＨＵ Ｊｉａｎｊｕｎꎬ ＬＩ Ｃｈａｏｋｕｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂｉａｓ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｉｌｌ￣ｐｏｓｅｄ ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ ｍｏｄｅｌ
[ Ｊ ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２０ꎬ １４６
(３): ０４０２００１１.

[４１] 　 ＬＩＮ Ｄｏｎｇｆａｎｇꎬ ＹＡＯ Ｙｉｂｉｎꎬ ＺＨＥＮＧ Ｄｕｎｙｏｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｒ￣
ｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒｕｎｃａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｏｆ
ＴＳＶＤ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｆｏｒ ｉｌｌ￣ｐｏｓｅｄ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ｇｅｏｄｅｓｙ
[ Ｊ] . Ａｃｔａ Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ ｅｔ Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ ２０２２ꎬ ５１(８):
１７８７￣１７９６. ＤＯＩ: １０.１１９４７ / ｊ.ＡＧＣＳ.２０２２.２０２１０３７７.

[４２] 　 ＺＨＡＯ Ｓｈａｏｊｉｅꎬ ＳＯＮＧ Ｙｉｎｇｃｈｕｎꎬ ＬＩ Ｗｅｎｎａ. Ａ ｎｅｗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒ ｒａｎｋ￣ｄｅｆｉｃｉｅｎｔ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｗｉｔｈ ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ [ Ｊ] .
Ｓｕｒｖｅｙ Ｒｅｖｉｅｗꎬ ２０２２ꎬ ５４(３８４): ２２３￣２３２.

[４３] 　 ＳＯＮＧ Ｙｉｎｇｃｈｕｎꎬ ＬＩ Ｗｅｎｎａꎬ ＤＥＮＧ Ｃａｉｈｕａꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｎｅｗ
ｒｉｄｇｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ ｒａｎｋ￣ｄｅｆｉｃｉｅｎｔ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ
[Ｊ] . Ａｃｔａ Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ ｅｔ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａꎬ ２０２２ꎬ ５７(１): １￣２２.

[４４] 　 ＺＥＮＧ Ｗꎬ ＦＡＮＧ Ｘꎬ ＬＩＮ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｎ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒｓ￣ｉｎ￣ｖａｒｉａｂｌｅｓ
ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｏｆ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｆｏｒ
ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｓｕｒｖｅｙ Ｒｅｖｉｅｗꎬ ２０１９ꎬ ５１(３６５):
１６６￣１７１.

[４５] 　 ＷＡＮＧ Ｌｅｙａｎｇꎬ ＷＥＮ Ｇｕｉｓｅｎ. Ｂｉａｓ￣ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｍｐｏ￣
ｎｅｎｔｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ＥＩＶ ｍｏｄｅｌ[Ｊ] . Ａｃｔａ Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ ｅｔ
Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ ２０１９ꎬ ４８ ( ４): ４１２￣４２１. ＤＯＩ: １０.
１１９４７ / ｊ.ＡＧＣＳ.２０１９.２０１７０６９３.

[４６] 　 ＷＡＮＧ Ｌｅｙａｎｇꎬ ＤＩＮＧ Ｒｕｉꎬ ＷＵ Ｌｕｌｕ. Ｐａｒｔｉａｌ ＥＩＶ ｍｏｄｅｌ ｖａ￣
ｒｉａｎｃｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＵＴ
ｍｅｔｈｏｄ ｂｙ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ
Ｇｅｏｄｙｎａｍｉｃｓꎬ ２０１９ꎬ ３９(７): ７１１￣７１６ꎬ ７７０.

[４７] 　 ＷＡＮＧ Ｌｅｙａｎｇꎬ ＷＵ Ｑｉｗｅｎ. Ｎｏｎ￣ｎｅｇａｔｉｖｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐａｒｔｉａｌ ＥＩＶ ｍｏｄｅｌ ｂｙ ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ ｍａｘｉ￣
ｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ [ Ｊ ] . Ｇｅｏｍａｔｉｃｓꎬ Ｎａｔｕｒａｌ Ｈａｚａｒｄｓ ａｎｄ
Ｒｉｓｋꎬ ２０２０ꎬ １１(１): １２７８￣１２９８.

[４８] 　 ＷＡＮＧ Ｌｅｙａｎｇꎬ ＺＯＵ Ｃｈｕａｎｙｉꎬ ＷＵ Ｌｕｌｕ. Ｔｈｅ ＷＨＰ Ｑｕａｓｉ
ｎｅｗｔｏｎ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｐａｒｔｉａｌ
ＥＩＶ Ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ＳＵＴ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｉｔｓ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｄｙｎａｍｉｃｓꎬ ２０１９ꎬ ３９(６):
６４８￣６５３.

３４



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２３ Ｖｏｌ.６ Ｎｏ.３　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｃｈｉｎａｓｍｐ.ｃｏｍ

[４９]　 ＺＨＡＯ Ｊｕｎꎬ ＧＵＯ Ｆｅｉｘｉａｏꎬ ＬＩ Ｑｉ. Ｆｉｓｈｅｒ￣ｓｃｏｒｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ＷＴＬＳ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ＰＥＩＶ ｍｏｄｅｌ [ Ｊ] . Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ ２０１９ꎬ ４４(２): ２１４￣２２０.

[５０] 　 ＭＥＮＧ Ｌｉｎｇｓｈｅｎｇꎬ ＺＨＥＮＧ Ｂｉｎｇꎬ ＷＥＩ Ｙｉｍｉｎ. Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｎｕｍ￣
ｂｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｔｏｔａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｐｒｏｂｌｅｍｓ
ｈａｖｉｎｇ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ｏｎｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓꎬ
２０２０ꎬ ８４(３): ８８７￣９０８.

[５１] 　 ＳＵＮ Ｚｈｅｎꎬ ＱＵ Ｇｕｏｑｉｎｇꎬ ＳＵ Ｘｉａｏｑｉｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｒｏｚｅｎ￣ｂａｒｙ￣
ｃｅｎｔｒｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｏｌｖｉｎｇ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ[ Ｊ] . Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ
ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ ２０２０ꎬ ４５(９):
１４７８￣１４８４.

[５２] 　 ＷＡＮＧ Ｊｉａｎｍｉｎꎬ ＹＡＮ Ｗｅｎｓｈｕａｉꎬ ＺＨＡＮＧ Ｑｉｏｎｇｙｕｅꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｆｏｒ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｔｏｔａｌ
ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２１ꎬ
１４７(４): ０４０２１０１９.

[５３] 　 ＺＥＮＧ Ｗｅｎｘｉａｎꎬ ＬＩＵ Ｚｅｂａｎｇꎬ ＦＡＮＧ Ｘｉｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｉｎｅａｒｉｚａｔｉｏｎ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｕｎｉｖｅｒｓａｌ ＥＩＶ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ[ Ｊ] .
Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ
２０２１ꎬ ４６(９): １２８４￣１２９０.

[５４] 　 ＨＵ Ｃｈｕａｎꎬ ＦＡＮＧ Ｘｉｎｇꎬ ＺＨＡＯ Ｌｉｄｏｕ. Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｅｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎ￣
ｓｔｒａｉｎｅｄ ｔｏｔａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ
ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｔｓ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[Ｊ] .
Ａｃｔａ Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ ｅｔ Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ ２０２０ꎬ ４９(７): ８１６￣
８２３. ＤＯＩ: １０.１１９４７ / ｊ.ＡＧＣＳ.２０２０.２０１９０１１２.

[５５] 　 ＬÜ Ｚｈｉｐｅｎｇꎬ ＳＵＩ Ｌｉｆｅｎ. Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｔｏｔａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖａｒｉａｂｌｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ ２０２１ꎬ ４６(３): ３８８￣３９４.

[５６] 　 ＳＨＩ Ｈｏｎｇｍｅｉꎬ ＳＵＮ Ｘｉａｎｇｑｕｎꎬ ＷＡＮＧ Ｓｈｕａｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｏｔａｌ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｔｈｅｏｒｙ [ Ｊ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｍｂｉｅｎｔ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｈｕｍａｎｉｚｅｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ
２０２３ꎬ １４(８): １００６９￣１００７５.

[５７] 　 ＷＡＮＧ Ｂｉｎꎬ ＦＡＮＧ Ｘｉｎｇꎬ ＬＩＵ Ｃｈａｏꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄａｔａ ｓｎｏｏｐｉｎｇ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｅｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ Ｇａｕｓｓ￣Ｈｅｌｍｅｒｔ ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ [ Ｊ ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ
２０２０ꎬ １４６(４): ０４０２００１５.

[５８] 　 ＸＩＥ Ｊｉａｎꎬ ＬＯＮＧ Ｓｉｃｈｕｎꎬ ＺＨＯＵ Ｃｕｉ. Ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ
ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ＰＥＩＶ ｍｏｄｅｌ[Ｊ] . Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ
ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ ２０２１ꎬ ４６(９):
１２９１￣１２９７.

[５９] 　 ＸＩＥ Ｊｉａｎꎬ ＬＩＮ Ｄｏｎｇｆａｎｇꎬ ＬＯＮＧ Ｓｉｃｈｕｎ. Ｔｏｔａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ
ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｉｎ ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｐａｒｔｉａｌ ｅｒｒｏｒｓ￣ｉｎ￣ｖａｒｉａｂｌｅｓ
ｍｏｄｅｌｓ: ｏｐｔｉｍａｌｉｔｙ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ[ Ｊ] . Ｓｕｒｖｅｙ Ｒｅ￣
ｖｉｅｗꎬ ２０２２ꎬ ５４(３８４): ２０９￣２２２.

[６０] 　 ＺＥＮＧ Ｈｕａｉｅｎꎬ ＨＥ Ｈｏｎｇｗｅｉꎬ ＣＨＥＮ Ｌｅｇｅｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｘｔｅｎｄｅｄ
ＷＴＬＳ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ３Ｄ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ｏｎ Ｇｉｂｂｓ ｖｅｃｔｏｒ[ Ｊ] . Ａｃｔａ Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ ｅｔ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａꎬ ２０２２ꎬ
５７(１): ４３￣６１.

[６１] 　 ＷＡＮＧ Ｌｅｙａｎｇꎬ ＺＯＵ Ｃｈｕａｎｙｉ. Ｓｔｅｒｌｉｎｇ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃ￣
ａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｍｏｄｅｌ[ Ｊ] . Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ
Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ ２０２２ꎬ ４７(２): ２１９￣２２５.

[６２] 　 ＷＡＮＧ Ｌｅｙａｎｇꎬ ＣＨＥＮ Ｔａｏ. Ｔｈｅ ＳＵＴ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｅｓ￣

ｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｘｅｄ ａｄｄｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ ｒａｎｄｏｍ ｅｒｒｏｒ
ｍｏｄｅｌ[Ｊ] . Ａｃｔａ Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ ｅｔ Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ ２０２２ꎬ ５１
(１１): ２３０３￣２３１６. ＤＯＩ: １０.１１９４７ / ｊ.ＡＧＣＳ.２０２２.２０２００５１４.

[６３] 　 ＷＡＮＧ Ｌｅｙａｎｇꎬ ＣＨＥＮ Ｔａｏ. Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｍｉｘｅｄ ａｄｄｉｔｉｖｅ ａｎｄ
ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ ｒａｎｄｏｍ ｅｒｒｏｒ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ
ｉｎ ｇｅｏｄｅｓｙ[Ｊ]. Ｅａｒｔｈꎬ Ｐｌａｎｅｔｓ ａｎｄ Ｓｐａｃｅꎬ ２０２２ꎬ ７４(１): １２５.

[６４] 　 ＳＨＩ Ｙｕｎꎬ ＸＵ Ｐｅｉｌｉａｎｇ. Ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｍｕｌ￣
ｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ ｒａｎｄｏｍ ｅｒｒｏｒｓ ａｎｄ ｔｒｅｎｄｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ２０２１ꎬ １８(１１): １９１６￣１９２０.

[６５] 　 ＷＡＮＧ Ｌｅｙａｎｇꎬ ＨＡＮ Ｓｈｕｈａｏ. Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃａｔ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｘｅｄ ａｄｄｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ
ｒａｎｄｏｍ ｅｒｒｏｒ ｍｏｄｅｌ [ Ｊ] . Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｄｙｎａｍｉｃｓꎬ ２０２３ꎬ
１４(４): ３８５￣３９１.

[６６] 　 ＷＡＮＧ Ｌｅｙａｎｇꎬ ＨＡＮ Ｓｈｕｈａｏ. Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍｉｘｅｄ ａｄｄｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ ｒａｎｄｏｍ ｅｒｒｏｒ
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｂｏｏｔｓｔｒａｐ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｉｔｓ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
[Ｊ] . Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｄｙｎａｍｉｃｓꎬ ２０２３ꎬ １４(３): ２４４￣２５３.

[６７] 　 ＷＡＮＧ Ｌｅｙａｎｇꎬ ＨＡＮ Ｓｈｕｈａｏ. Ａ ｓｉｍｐｌｅ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｍｉｘｅｄ ａｄｄｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ ｒａｎｄｏｍ ｅｒｒｏｒ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｉｎｅ￣
ｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ [ Ｊ / ＯＬ ]. Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ ２０２２. ｈｔｔｐｓ:∥ｄｘ. ｄｏｉ. ｏｒｇ / １０.
１３２０３ / ｊ.ｗｈｕｇｉｓ２０２１０６５９.

[６８] 　 ＣＡＯ Ｓｈｉｃｈｅｎｇꎬ ＦＵ Ｈａｉｑｉａｎｇꎬ ＺＨＵ Ｊｉａｎｊｕｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｆｏｒｅｓｔ
ｈｅｉｇｈｔ ｊｏｉｎｔ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｂａｓｅｌｉｎｅ ＰｏｌＩｎＳＡＲ
ｄａｔａ[ Ｊ ] . ＩＥＥＥ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ
２０２２ꎬ １９: ２５０８１０５.

[６９] 　 ＷＡＮＧ Ｌｅｙａｎｇꎬ ＺＨＡＯ Ｘｉｏｎｇ. Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏ￣ｓｅｉｓｍｉｃ ｓｌｉｐ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ [ Ｊ] . Ａｃｔａ Ｇｅｏ￣
ｄａｅｔｉｃａ ｅｔ Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ ２０１８ꎬ ４７(１２): １５７１￣１５８０.
ＤＯＩ: １０.１１９４７ / ｊ.ＡＧＣＳ.２０１８.２０１７０７２４.

[７０] 　 ＺＡＮＧ Ｊｉａｎｆｅｉꎬ ＷＥＮ Ｙａｎｇｍａｏꎬ ＬＩ Ｚｈｉｃａｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒａｐｉｄ ｓｏｕｒｃｅ
ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２１ Ｍｗ ７. ４ Ｍａｄｕｏꎬ Ｃｈｉｎａꎬ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ
ｉｎｆｅｒｒｅｄ ｆｒｏｍ ｈｉｇｈ￣ｒａｔｅ ＢＤＳ３ / ２ꎬ ＧＰＳꎬ Ｇａｌｉｌｅｏ ａｎｄ ＧＬＯＮＡＳＳ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙꎬ ２０２２ꎬ ９６(９): ５８.

[７１] 　 ＺＨＡＯ Ｘｉｏｎｇꎬ ＸＵ Ｃａｉｊｕｎꎬ ＺＨＯＵ Ｌｉｘｕａｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄ
ａｐｐｌｉｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｗｅｉｇｈｔ ｒａｔｉｏｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｗｈｅｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｃｏｓｅｉｓｍｉｃ ｓｌｉｐ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
[Ｊ]. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ: Ｓｏｌｉｄ Ｅａｒｔｈꎬ ２０２２ꎬ １２７
(１２): ｅ２０２２ＪＢ０２４８４３.

[７２] 　 ＹＩＮ Ｊｉａｎｐｅｎｇꎬ ＸＵ Ｃａｉｊｕｎ. Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｐｈｅｒｉｃａｌ ｌａｙｅｒｅｄ ｍｏｄｅｌ [ Ｊ] .
Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ
２０１９ꎬ ４４(９): １３２０￣１３２７.

[７３] 　 ＷＡＮＧ Ｌｅｙａｎｇꎬ ＤＩＮＧ Ｒｕｉ. Ａ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｏｆ ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ａｂｉｌｉｔｙ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ[Ｊ] . Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ ２０２０ꎬ １６６: １０８０６５.

[７４] 　 ＺＨＡＯ Ｙｉｎｇｗｅｎꎬ ＸＵ Ｃａｉｊｕｎ. Ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉｓｔａｒｔ Ｇａｕｓｓ￣Ｎｅｗｔｏｎ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｇｅｏｄｅｔｉｃ ｄａｔａ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｓｏｕｒｃｅ ｐａ￣
ｒａｍｅｔｅｒｓ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙꎬ ２０２０ꎬ ９４(２): １７.

[７５] 　 ＷＡＮＧ Ｌｅｙａｎｇꎬ ＪＩＮ Ｘｉｂｏꎬ ＸＵ Ｗｅｎｂｉｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｂｌａｃｋ ｈｏｌｅ
ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

４４



Ｊｉａｎｊｕｎ ＺＨＵ ｅｔ ａｌ.:Ｒｅｃｅｎｔ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｇｅｏｄｅｓｙ Ｄａｔａ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ: ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ２０１５ Ｃａｌｂｕｃｏ ｅｒｕｐｔｉｏｎꎬ Ｃｈｉｌｅ
[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｙｎａｍｉｃｓꎬ ２０２１ꎬ １４６: １０１８４９.

[７６] 　 ＷＡＮＧ Ｌｅｙａｎｇꎬ ＸＵ Ｒａｎｒａｎꎬ ＹＵ Ｆｅｎｇｂｉｎ. Ｇｅｎｅｔｉｃ Ｎｅｌｄｅｒ￣Ｍｅａｄ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
ＧＰＳ ｄａｔａ [ Ｊ] . Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｄｙｎａｍｉｃｓꎬ ２０２２ꎬ １３ ( ４):
３８６￣３９８.

[７７] 　 ＺＨＡＮＧ Ｃｈｅｎｄｏｎｇꎬ ＣＨＥＮ Ｔｉｎｇ. Ｂａｙｅｓｉａｎ ｓｌｉｐ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｗｉｔｈ
ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ[Ｊ] . Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌꎬ ２０２２ꎬ ２２９(１): ５４６￣５６５.

[７８] 　 ＺＨＡＯ Ｘｉｎꎬ ＷＡＮＧ Ｃｈａｏꎬ ＺＨＡＮＧ Ｈｏｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ
ｓｅｉｓｍｉｃ ｓｏｕｒｃｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｒｏｍ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ＩｎＳＡＲ ｄａｔａ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｔｅｃｔｏｎｏｐｈｙｓｉｃｓꎬ ２０２１ꎬ ８２１: ２２９１４０.

[７９] 　 ＷＡＮＧ Ｌｅｙａｎｇꎬ ＺＯＵ Ｃｈｕａｎｙｉ. Ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｒｔｈ￣
ｑｕａｋｅ ｓｏｕｒｃｅ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｂｙ ｔｈｅ Ｓｔｅｒｌｉｎｇ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ Ｅｎｇｉ￣
ｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２１ꎬ １４７(１): ０４０２００１９.

[８０] 　 ＬＩＵ Ｊｉｈｏｎｇꎬ ＨＵ Ｊｕｎꎬ ＬＩ Ｚｈｉｗｅｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｍｅａｓｕｒ￣
ｉｎｇ ３￣Ｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ＩｎＳＡＲ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｔｒａｉｎ
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃ￣
ｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１８ꎬ ５６ ( １):
２３９￣２５０.

[８１] 　 ＬＩＵ Ｊｉｈｏｎｇꎬ ＨＵ Ｊｕｎꎬ ＬＩ Ｚｈｉｗｅｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｙｎａｍｉｃ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ
ｍｕｌｔｉ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｆｒｏｍ ＩｎＳＡＲ ｂａｓｅｄ
ｏｎ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ ａｎｄ ｓｔｒａｉｎ ｍｏｄｅｌ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０２２ꎬ ６０: ５２１６８１６.

[８２] 　 ＬＩＵ Ｊｉｈｏｎｇꎬ ＨＵ Ｊｕｎꎬ ＢÜＲＧＭＡＮＮ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｓｔｒａｉｎ￣ｍｏｄｅｌ
ｂａｓｅｄ ＩｎＳＡＲ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ
Ｇｅｙｓｅｒｓ ｇｅｏｔｈｅｒｍａｌ ｆｉｅｌｄꎬ Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ[Ｊ]. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ: Ｓｏｌｉｄ Ｅａｒｔｈꎬ ２０２１ꎬ １２６(８): ｅ２０２１ＪＢ０２１９３９.

[８３] 　 ＷＡＮＧ Ｓｈｕａｉꎬ ＸＵ Ｗｅｎｂｉｎꎬ ＸＵ Ｃａｉｊｕｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ
ｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒ ｌｅｖｅｌ ｐｏｓｓｉｂｌｙ ｅｎｃｏｕｒａｇｅ ｓｈａｌｌｏｗ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅｓ ｉｎ
ｃｅｎｔｒａｌ Ａｕｓｔｒａｌｉａ: ｔｈｅ ２０１６ Ｐｅｔｅｒｍａｎｎ Ｒａｎｇｅｓ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ
[ Ｊ ] . Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ２０１９ꎬ ４６ ( ６ ):
３１８９￣３１９８.

[８４] 　 ＬＩＵ Ｘｉａｏｇｅꎬ ＸＵ Ｗｅｎｂｉｎ. Ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃ ｍｏｄｅｌ ｊｏｉｎｔ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒ ｃｏｓｅｉｓｍｉｃ ａｎｄ ｐｏｓｔｓｅｉｓｍｉｃ ｓｌｉｐ: ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ２０１７ Ｍｗ
７.３ Ｓａｒｐｏｌ Ｚａｈāｂ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅꎬ Ｉｒａｎ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ: Ｓｏｌｉｄ Ｅａｒｔｈꎬ ２０１９ꎬ １２４(１１): １２０３４￣１２０５２.

[８５] 　 ＷＡＮＧ Ｌｅｙａｎｇꎬ ＧＡＯ Ｈｕａꎬ ＦＥＮＧ Ｇｕａｎｇｃａｉ. Ｔｒｉｇｇｅｒｉｎｇ ｒｅｌａ￣
ｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｓｔｒｅｓｓ ｅｆｆｅｃｔｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｗｏ Ｍｗ>６ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅｓ ｉｎ
ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｔａｉｗａｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＩｎＳＡＲ ａｎｄ ＧＰＳ ｄａｔａ[ Ｊ] . Ａｃｔａ
Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ ｅｔ Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ ２０１９ꎬ ４８ ( １０): １２４４￣
１２５３. ＤＯＩ: １０.１１９４７ / ｊ.ＡＧＣＳ.２０１９.２０１８０５８７.

[８６] 　 ＨＥ Ｐｉｎｇꎬ ＷＥＮ Ｙａｎｇｍａｏꎬ ＣＨＥＮ Ｙｕｎｇｕｏꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｓｅｉｓｍｉｃ
ｒｕｐｔｕｒｅ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ａｎｄ ｓｌｉｐ ｒｕｐｔｕｒｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ２０１８ Ｍｗ
７.１ Ａｎｃｈｏｒａｇｅꎬ ｓｏｕｔｈ￣ｃｅｎｔｒａｌ Ａｌａｓｋａ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ: ｉｎｔｒａｐｌａｔｅ
ｎｏｒｍａｌ ｆａｕｌｔｉｎｇ ｂｙ ｓｌａｂ ｔｅａｒ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ｇｅｏｄｅｔｉｃ ａｎｄ
ｔｅｌｅｓｅｉｓｍｉｃ ｄａｔａ [ Ｊ ] . Ｅａｒｔｈ ａｎｄ Ｓｐａｃｅ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２０ꎬ ７
(１): ｅ２０１９ＥＡ０００９２４.

[８７] 　 ＷＡＮＧ Ｔｅｎｇꎬ ＪＩＡＯ Ｌｉｑｉｎｇꎬ ＴＡＰＰＯＮＮＩＥＲ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｐａｃｅ
ｉｍａｇｉｎｇ ｇｅｏｄｅｓｙ ｒｅｖｅａｌｓ ｎｅａｒ ｃｉｒｃｕｌａｒꎬ ｃｏｓｅｉｓｍｉｃ ｂｌｏｃｋ
ｒｏｔａｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ２０１６ Ｍｗ ７.８ Ｋａｉｋōｕｒａ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅꎬ Ｎｅｗ
Ｚｅａｌａｎｄ [ Ｊ ] . Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ２０２０ꎬ ４７
(２２): ｅ２０２０ＧＬ０９０２０６.

[８８] 　 ＹＡＮＧ Ｙｉｎｇｈｕｉꎬ ＣＨＥＮ Ｑｉａｎｇꎬ ＤＩＡＯ Ｘｉｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｅｗ ｉｎｔｅｒ￣
ｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｕｐｔｕｒｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１６ Ｔａｉｗａｎ Ｍｅｉｎｏｎｇ
Ｍｗ ６.４ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＩｎＳＡＲꎬ １￣Ｈｚ ＧＰＳ ａｎｄ ｓｔｒｏｎｇ
ｍｏｔｉｏｎ ｄａｔａ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙꎬ ２０２１ꎬ ９５(１１): １２１.

[８９] 　 ＹＡＮ Ｈｕｉｎｅｎｇꎬ ＤＡＩ Ｗｕｊｉａｏꎬ ＸＩＥ Ｌｅｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ＧＮＳＳ
ａｎｄ ＩｎＳＡＲ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＴＲＥ ｍｏｄｅｌ: ａｐ￣
ｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｔｈｅ Ｓａｎ Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ Ｂａｙ Ａｒｅａ ａｎｄ Ｓｏｕｔｈｅｒｎ Ｃａｌｉｆｏｒ￣
ｎｉａ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙꎬ ２０２２ꎬ ９６(７): ４７.

[９０] 　 ＬＩＵ Ｊｉｈｏｎｇꎬ ＨＵ Ｊｕｎꎬ ＬＩ Ｚｈｉｗｅｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ３Ｄ ｃｏ￣
ｓｅｉｓｍｉｃ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ＩｎＳＡＲ: ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＭ￣ＶＣＥ
ｍｅｔｈｏｄ ｂｙ ｗｉｎｄｏｗ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ａｃｔａ Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ ｅｔ Ｃａｒｔｏ￣
ｇｒａｐｈｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ ２０２１ꎬ ５０(９): １２２２￣１２３９. ＤＯＩ: １０.１１９４７ /
ｊ.ＡＧＣＳ.２０２１.２０２００６１０.

[９１] 　 ＬＩＵ Ｊｉｈｏｎｇꎬ ＨＵ Ｊｕｎꎬ ＬＩ Ｚｈｉｗｅｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｔｈｒｅｅ￣ｄｉｍｅｎ￣
ｓｉｏｎａｌ ｃｏｓｅｉｓｍｉｃ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｓ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ２０２１ Ｍａｄｕｏ ｅａｒｔｈ￣
ｑｕａｋｅ ｉｎ Ｑｉｎｇｈａｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅꎬ Ｃｈｉｎａ ｆｒｏｍ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ ａｎｄ ＡＬＯＳ￣
２ ＳＡＲ ｉｍａｇｅｓ[ Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｃｈｉｎａ Ｅａｒｔｈ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２０２２ꎬ ６５
(４): ６８７￣６９７.
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