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摘  要: 随着遥感技术的发展，遥感数据空间分辨率、时间分辨率、光谱分辨率和辐射

分辨率越来越高，数据类型越来越丰富，与此同时，数据量也越来越大。遥感大数据向传统

的遥感数据智能处理提出了新的挑战。本文从信息处理的角度论述了遥感大数据的海量、异

构、多源的外部特征与高维度、多尺度、非平稳的内部特征，阐述了遥感大数据智能处理在

算法方面所涉及的关键技术，分析了遥感大数据稀疏表征字典训练与稀疏求解方面的研究现

状与存在的问题，讨论了遥感大数据数据挖掘面临的挑战，阐述了遥感大数据知识发现数据

降维方面现有的解决方法与难题，并对相应的问题进行了概括性讨论。最后，总结了遥感大

数据智能处理目前的研究阶段与研究意义。 
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引言 

遥感数据目前已成为政府部门与科研机构快

速、直接获取地物信息的重要技术手段，具有无

需接触探测目标即可实现对地物进行量测和解译

的特点。尤其近些年来，随着国土资源调查与开

发利用的不断深入，农业、林业等领域的定量遥

感监测需求不断提高，以及地震、地质灾害的频

繁发生，遥感数据在国土资源测绘、资源调查、

环境监测、粮食估产及灾害评估等领域都得到了

非常广泛的应用。这些现实需求促使遥感数据的

获取逐渐向多源化、分布式的方向发展。 

多源海量遥感信息的协同处理是依托于多种

类型航天、航空遥感平台，利用可见光、红外及

微波等多种探测手段，多方式获取对地观测数据

并进行综合型信息处理的过程。同时，随着对地 

观测领域内多种传感器的发展、海量多源遥感数

据获取能力的提高，专业化的数据获取与多源遥

感数据的综合应用呈现出精细化分工与协同式综

合处理需求并存的发展局面。一方面，获取遥感

数据的传感器更为专业化与精细化，传感器的地

面分辨率数量级从千米到厘米，波谱范围从紫外

到超长波，时间间隔从十几天一次到每天几次，

探测深度从几米到几万米。例如，高分一号卫星

的空间分辨率已经达到 2 m，高光谱数据的波段

数达到 200 多个。高分辨率、高动态的新型卫星

传感器波段数量多、光谱分辨率高、数据下传速

率高、重访周期短、数据量特别大。另一方面，

遥感领域的大型综合型应用需要多源遥感数据的

支持，同时面对不同类型传感器数据的处理、不

同数据中心之间数据类型与覆盖区域的互补、综

合性信息处理等现实问题。此外，针对近实时处 

“大数据处理中的基础理论与关键技术”专刊
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理的遥感应用，如灾害监测、环境预警等，随着

遥感数据量的增多，需要处理的数据量成倍增加。

因此，随着遥感数据量的急剧增加，遥感数据的

快速智能处理是一个亟须解决的问题。 

为实现遥感大数据的快速智能处理，应对复

杂的遥感应用，近几年来主要从遥感数据处理平

台方面寻求解决方案。美国的 NASA（National 

Aeronautics and Space Administration）通过协同多

个卫星数据中心，对各卫星地面站所接收的遥感

数据进行预处理与深加工，实现遥感数据的快速

智能分发与处理[1]。我国也已基本形成了气象、

陆地、海洋等三大类型的遥感卫星数据中心，借

助于各个卫星数据接收站，可基本实现对我国疆

域的全覆盖监测。我国“863”项目正在搭建多中

心架构下多源遥感数据协同处理平台。虽然处理

平台能够提高单位时间内遥感数据的吞吐量，但

是针对遥感大数据内部组织结构多样、数据结构

复杂、尺度不一致等特点，传统的遥感数据处理

算法成为限制遥感数据处理效率的主要瓶颈。目

前在遥感大数据处理算法与处理流程方面的研究

还处于起步阶段，还没有形成大数据的标准处理

流程，因此需要进行深入研究。 

本文从遥感大数据算法处理角度，综述遥感

大数据的特点；描述当前遥感大数据智能处理的

主要理论、方法、技术，并讨论遥感大数据背景

下所面临的问题，提出遥感大数据智能处理面临

的挑战，讨论其可能的解决途径。 

1  遥感大数据的特征 

遥感大数据作为大数据的典型代表，已成为

科学研究的重要途径，但在遥感大数据的机理模

型及其在科学发现中的理论与方法等方面仍有待

深入研究。遥感大数据不仅具有大数据的“4V” 

（volume、variety、velocity 、value）特征，同时

具有更丰富的大数据特征值得深入研究。 

1）外部特征：（1）海量。遥感大数据具有海

量数据特点[2]1049-1050，如 Landsat系列卫星已积累

了近 30年的遥感数据，此外，随着遥感技术的发

展，目前高分辨率、高动态的新型卫星传感器波

段数量多、光谱分辨率高、重访周期短、单位时

间内获取的数据量特别大。（2）异构。遥感大数

据的异构性一方面表现为系统异构，即数据生产

所依赖的业务应用系统等之间的不同，如来自不

同的数据中心；另一方面表现为模式异构，即数

据在逻辑结构或组织方式上的不同。（3）多源。

遥感大数据的多源性主要表现在数据来源和获取

手段多样，既包括分布全球的观测网络实时接收

的大量遥感数据，也包括航空拍摄获得的遥感数

据，还包括民众用户通过互联网和带有地理信息

的手持终端设备提供的个性化信息。  

2）内部特征：（1）高维度性[2]1049-1050。遥感

大数据的数据类型多样化，数据的维度也越来越

高，主要分为空间维度、时间维度、光谱维度等。

光谱范围由可见光的几个波段发展到包含红外、

近红外的上百个波段范围。时间维度方面，随着

遥感技术的发展，同一地区形成按时间排序的一

系列遥感影像。（2）多尺度性。多尺度是遥感大

数据的重要特征。这是由于遥感数据获取时，针

对不同的遥感应用及遥感技术水平的约束，遥感

数据在空间上与时间上呈现出多尺度的特征，如

空间尺度由几千米到零点几米的范围变化。在不

同的观察层次上所遵循的规律和体现的特征不尽

相同。（3）非平稳性。遥感大数据因为具有广泛

的获取方式和物理意义，因此从信息理论来说是

典型的非平稳信号，即分布参数或者分布律随时

间发生变化。非平稳性正是经典遥感数据挖掘与

分析理论所忽视的。 

2  遥感大数据智能处理 

遥感大数据研究的热潮激励着各个领域的科

研人员寻找求解大数据的方法。例如，处理平台

方面，采用高性能、大规模并行的海量遥感数据

处理的算法模型与平台来提高海量遥感数据的处

理能力，采用并行文件系统，通过并行处理提高
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数据的处理效率。如 2004 年由 Google 公司提出

的用来进行数据并行处理的 MapReduce[3]、马艳

等[4]提出的数据密集型遥感数据并行处理平台均

可以提高遥感数据处理效率。智能控制方面，提

出通过机器学习、非线性随机的数据缩减技术，

挖掘大数据中蕴含的信息。信息论方面，提出通

过稀疏表征、流形学习等方法简化数据量与数据

维度，使大数据变小后再进行后续研究，如利用

稀疏表征的方法进行分类、目标识别与遥感数据

融合等研究，利用流形学习的方法进行数据降维研

究等。利用数据统计的方法挖掘大数据中蕴含的信

息成为网络大数据处理的一种主要手段，如经典的

“啤酒与尿布”案例①、社交网站的好友分析等。 

3  遥感大数据信息挖掘 

在遥感大数据信息挖掘领域，同样也是各种

新成果不断涌现。下面主要从算法处理角度分别

综述各个方面的研究现状。 

3.1  遥感大数据稀疏表征 

大数据由于海量、高维、动态、异构等特征，

使数据处理面临的问题更加复杂和困难，以至于

大数据所包含的丰富的信息和复杂的先验知识不

能直接在地学分析中利用。我们难以直接让所有

的数据参与运算，很多情况下我们需要基于数据

所蕴含的本质特征或主要属性来分析和解决问

题。为此，我们需要先进的数据表征理论和方法。

近年来，稀疏表征在数据获取（如压缩感知）[5]

和数据分析（如深度学习）[6]方面取得了明显的

进展。稀疏表征主要涉及两个方面的研究：基函

数（基函数的集合也称为字典）的构建和稀疏分

解的方法研究。在非解析超完备的冗余字典构建

的研究领域，这两方面的研究有一定的耦合性，

因为非解析字典的训练过程往往也涉及稀疏编码。

但是一般来说，字典的构建和稀疏编码大体上仍可

以看作稀疏表征研究的两个最重要的方面。 

关于构建字典的研究，按照字典的存在形式

可以分为解析字典和非解析字典；按照字典对数

据的适应性可以分为自适应字典和非自适应字

典。解析字典计算速度快，构造和逼近性质都有

较为严格的证明。解析字典方面， 早期的 Fourier

变换是多分辨率的，但不具备局部特性。wavelet[7-9]

继承了 Fourier变换多分辨率的特性，同时又有很

好的局部特性，但是，wavelet方向性的缺失导致

其在逼近边高维奇异特征的时候不具备明显的稀

疏性。curvelet [10]及其离散形式 contourlet[11]和高

维形式 surfacelet[12]在继承多分辨率和局部化特性

的同时，还具方向性，因此对边缘等高维奇异特

征有很好的表征能力，但是它们都不是自适应的。

bandelet[13]是自适应的字典，它是基于数据本身的

特征以最终的优化结果自适应的构造基函数。总

的来说，解析字典的发展经历了多分辨率、局部

化、各向异性和自适应等几个阶段，变得越来越

有效。非解析字典的原子没有固定的解析形式，

但对数据的适应性更强，一般能够更加稀疏地表

征数据。而且，非解析字典是从数据中训练得到，

因此从一开始就是自适应的。早期非解析字典构

造方法（如 Karhunen-Loeve transform，KLT）只

考虑了数据的线性关系，MOD（modification）函

数[14]可能是最早面向稀疏表征的非解析字典训练

模式。GPCA （generalized  PCA） [15]是 PCA（personal 

computer assistant）的扩展，把数据的表征理解为

多个子空间的联合。K-SVD（K-sigular value de-

composition）[16]在模型上与 MOD 函数类似，通

过改进、更新原子的策略，速度、效果都获得了

显著提高。显然，对于自适应的非解析字典，难

以一次性让所有数据参与运算，所以这些方法面

对大数据的时候都有明显的困难。近期提出的非

                           

① 美国沃尔玛连锁超市的真实案例：尿布与啤酒这两种风马牛不相及的商品居然摆在一起，但这一奇怪的举措居然使尿布和

啤酒的销量都大幅增加。 
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参数贝叶斯推理算法（ nonparametric bayesian 

dictionary learning，NBDL） [17]、在线字典学习

（online dictionary learning，ODL）[18]和约束最小

二乘算法（restricted least squares，RLS）[19]等方法

都可以让数据分批的进入训练的模型，能够处理规

模较大的数据，但是尚不能处理真正的大数据。 

字典构造的研究经历了解析—非解析—非自

适应—自适应几个阶段，越来越向数据的本身特

性靠拢，稀疏表征能力越来越强，但同时也带来

计算量的负担和加剧了字典构建过程的复杂性。

遥感大数据具有的海量、多源、异构、高维、非

平稳和多尺度等特性对稀疏表征提出了新的要

求。解析字典虽然速度快、理论较为严密，但是

对数据的表征能力不强，而构造自适应的解析字

典计算量非常大。非解析字典对数据的表征能力

较强，但是，遥感大数据各种复杂特性使训练过

程面临很多困难。比如，不能一次让所有数据参

与运算，以及数据表征效率、原子产生的机制、

原子的结构和原子规模的控制等方面还远远不能

适应大数据。 

在稀疏编码方面，主要需要解决的是如何在

保持稀疏性的前提下得到数据的表征系数。基于

稀疏约束的不同形式进行分类，一般可以认为有

基于 L0范数的计算方法、基于 L1范数的计算方

法和基于 Lp范数的计算方法。基于 L0范数的优

化方法主要是以匹配追踪和正交匹配追踪为代表

的贪婪算法类方法（及其变种或改进方法）和以

迭代硬阈值算法为代表的阈值类方法。基于 L1

范数的凸优化方法方面，由于 L1范数的优化是凸

优化问题，存在有效而精确的数值解法，最具代

表性的是基的追踪（basis pursuit，BP）算法[20]、

谱梯度投影（ spectral projected gradient L1，

SPGL1）[21]等。另外，较为流行的还有 LASSO（least 

absolute shrinkage and selection operator）[22]，在

解不是特别稀疏的条件下对 L1 的凸优化有较为

稳定的效果。Lp范数优化的松弛类方法方面，非

常典型的求解 Lp 范数优化问题的方法是（focal 

underdetermined system solver，FOCUSS）[23]。该

方法通过逐步修正解的局部能量，使大多数元素

趋于零。FOCUSS能够处理相对规模较大的数据。

另一种比较流行的 Lp 范数的优化方法是迭代复

加权（iterative RLS，IRLS）[24]。将 L0、L1 和

Lp范数的算法进行比较后发现，在很多情况下这

些算法的思想是互相借鉴、互相渗透的，有的时

候甚至没有严格的界限。 

当我们面对遥感大数据的时候，无论是字典

的训练还是稀疏系数的求解都面临了新的问题。

遥感大数据使传统的稀疏表征方法难以有效地对

数据进行建模。传统的字典学习方法一般只需要

针对较为单一的数据源，设定确定的字典规模；

此外，数据的规模不能太大，变化不能太剧烈。

面对海量、高维、动态、异构、多尺度的遥感大

数据，研究对象的复杂性使原子集合的构建，以

及如何高效稀疏地描述遥感大数据都非常困难。 

3.2  遥感大数据挖掘 

时空数据挖掘是指从时空数据中提取隐含的

但又具有潜在价值的模式和知识的过程，典型例

子包括气象模式的发现[25]、城市或土地利用演变

模式的发现[26]、地震或飓风等自然灾害的预测[27]、

传染病聚集性的发现[28]、交通行为预测[29]。 

与传统的时空数据挖掘相比，针对遥感大数

据的数据挖掘具有一定的复杂性：首先，遥感大

数据海量、高维性的特点使得数据挖掘的搜索空

间异常巨大，可能导致搜索出无意义模式的机会

增加，对传统的时空数据挖掘的理论与方法提出

巨大的挑战[30-35]；其次，遥感大数据虽然具有高

维性，但仅仅只有小部分维度与时空模式密切相

关，其余的不相关或相关性很小的维度会产生大

量的噪声，从而掩盖真实的时空模式；最后，遥感

大数据所涉及的数据类型复杂多样，数据格式不

一，结构化（空间数据）、半结构化（辅助数据）

数据并存，并且由于遥感大数据信息更新频繁，数

据库可能随时增加、删除或者改变变量，对时空数
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据挖掘所依赖的数据库提出很高的要求[34-35]。 

3.3  遥感大数据知识发现 

大数据的表征是为了解决对数据内在的结构

特征和存在形式的建模问题。而机器学习的目的

则是知识发现。虽然机器学习算法的构建过程仍

然没有统一的理论，但是基于机器学习的知识发

现过程是确定性与随机性的统一。在整个机器学

习的研究领域，一直有两大研究方向：一是研究

学习机制或途径；二是研究如何有效利用数据和

信息。在大数据的背景下，与这两个方向相关的

数据的降维、特征选择、模式分类和知识表达等

方面都面临新的问题。 

下面讨论大数据降维问题。大量数据资源在

给人们带来价值的同时，也带来了很多问题。数

据降维研究的目的是找出高维数据中所隐藏的低

维结构和本质特征。遥感大数据显然具有很高的

维数，并提供了有关客观现象的极其丰富、详细

的信息。但是，一方面我们需要基于降维从大量

的数据特征中找出其本质的特征，另一方面需要

在降维后能保持数据集原有的一些本质特征不

变。近年来，流形学习成为数据降维的非常重要

的手段。关于流形学习方面，里程碑式的研究是

2000 年 J. B. Tenenbaum 等和 S. T. Roweis 等在

《Science》上发表的两篇论文，他们提出了各自的

流形学习算法：等距映射（Isometric Mapping，

isomap） [36-37]和局部线性嵌入（local linear em-

bedding，LLE）[6]。在 iosmap和 LLE之后，又发

展出了许多新的流形学习算法，如拉普拉斯特征

映射、海森局部线性嵌入（Hessian-based locally 

linear embedding，HLLE）、局部切空间排列（local 

tangent space alignment，TLSA）等[37-42]。这些流

形学习方法都有一些共同的特征：1）在每个样本

点附近寻找一个邻域，并找出这个局部邻域的几

何结构；2）利用这些收集的局部信息非线性的映

射到一个低维空间上。大多数算法之间的不同之

处在于收集的邻域的局部信息不同，以及如何利

用这些收集的信息来构造全局的嵌入。 

然而，对于遥感大数据，我们难以直接使用

传统的方法，尤其是超长时间序列数据分布的复

杂性、高维性等因素决定了学习它的本征属性及

其在高维空间中分布的内蕴结构是非常困难的。 

4  结语 

毋庸置疑，遥感大数据已经给我们带来了新

的机遇与挑战。与一般的数据相比，遥感大数据

具有的海量、异构、多源的外部特征与高维度、

多尺度、非平稳的内部特征，使遥感数据智能处理

面临的问题更加复杂和困难。因此，遥感大数据智

能处理在算法处理方面亟须寻求新的解决途径。 

本文对遥感大数据的特征进行了总结与描

述，阐述了遥感大数据智能处理在算法方面所涉

及的关键技术，综述了遥感大数据稀疏表征、数

据挖掘、知识发现方面的研究现状、存在的问题，

并对其中的问题进行了概括性讨论。 

作为科学大数据的一个典型代表，遥感大数

据处理还处于初级阶段 [2]1051-1052，还有许多问题

有待研究。但它作为一个新的研究对象，给遥感信

息挖掘带来了新的机遇，为许多遥感应用提出了新

的解决思路，其研究成果可能对遥感领域产生重大

影响。 
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Intelligent Processing of Remote Sensing Big Data:  
Status and Challenges 

Song Weijing1, Liu Peng1, Wang Lizhe1, Lü Ke2 

(1. Institute of Remote Sensing and Digital Earth, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100094, China; 

2. College of Engineering & Information Technology, University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China) 

Abstract: With the development of remote sensing technology, the spatial resolution, the temporal resolu-

tion, the spectral resolution and the radiometric resolution of remote sensing data becomes higher, meanwhile the 

amount of data is becoming lager. This paper focuses on the new challenges brought by remote sensing big data to 

the traditional large remote sensing data processing. Firstly, this article discusses the external features and the in-

ternal features of remote sensing big data from the perspective of information processing. External features include 

massive, heterogeneous, multi-source and internal features are high-dimensional, multi-scale, and non-stationary. 

Secondly, we analyze the research status and problems of large data sparse representation, data mining and 

knowledge discovery. Finally, we discuss the remote sensing big data intelligent processing problems. As a typical 

representative of the science of big data, remote sensing big data is still in its infancy; therefore, there are many 

issues to be studied. 

Keywords: remote sensing big data; intelligent processing; sparse representation; data mining; 
knowledge discovery 


