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摘 要：云平台支撑的遥感大数据在线处理系统为遥感影像的多领域创新应用提供了高效支持。然而，现有数

据库系统在处理百万级遥感影像元数据的时空查询时响应缓慢，难以满足在线处理系统的时效要求，复杂的大

规模时空查询已经成为遥感影像分析的性能瓶颈。本文提出一种融合二维与三维网格划分的高效时空索引与查

询优化方法。该方法首先基于二维网格划分进行初始查询范围匹配，并在此基础上结合时间条件，将部分网格

单元转换为三维单元，以提升查询执行效率。递归构建全局网格单元，并利用Z-order编码将网格单元映射为一

维整型索引，实现时空查询到编码范围查询的转换。同时基于网格的时空局部性设计查询划分机制，支持查询

任务的并行执行。本方法在MongoDB与PostGIS中实现，并与系统原生索引进行了性能对比实验，该方法可将查

询耗时分别减少 93.11%与 88.02%。目前该技术方案已集成至可持续发展大数据国际研究中心发布的 SDG大数据

平台EarthDataMiner系统中并提供服务。
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1　引 言

自 1972年 Landsat 1卫星开始获取地表遥感影

像以来，世界各国发射的卫星持续采集了全球海量

的遥感影像，全球遥感数据归档量正在持续快速

增长，遥感大数据时代已经到来（李德仁，2016）。

这些数据为地表信息提取提供了丰富的数据来源，

随着以 GEE （Google Earth Engine）（Gorelick 等，

2017） 为代表的遥感云计算平台发展成熟，遥感

大数据挖掘迎来了前所未有的机遇 （付东杰 等，

2021）。海量遥感数据的快速高效处理有效支撑了

农业与粮产（Khanal等，2020）、土地发展与城市

化（Shao等，2020）、森林覆盖（Negassa等，2020）、

可持续发展指标（Allen 等，2021）等领域遥感创

新应用的不断涌现。

遥感大数据作为一种典型的时空大数据，其

访问过程高度依赖基于时空元数据的查询。因而

在大规模遥感数据管理中，通常将元数据独立提

取并依托时空数据库进行管理。一般而言，遥感影

像访问与加载流程可归纳为图 1 所示的 3 个步骤：

（1） 基于元数据对数据集进行筛选；（2） 针对筛

选出的数据划分任务；（3）将任务分发到计算集群，

各节点相对独立加载数据并执行分析运算。

然而，查询频次高、代价大的时空元数据检索

已成为遥感影像处理中的性能瓶颈。尽管合适的

索引结构能够显著提升查询效率，但是当前主流
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时空数据库中的时空索引性能均存在较大提升空

间：以 PostGIS为代表的多维树状时空索引结构在

海量数据下面临严重的性能退化问题，主要原因

为用于划分数据的最小外接矩形存在严重重叠，导

致树结构变得不合理；以 MongoDB 为代表的网格

索引结构具有比多维树状时空索引更优秀的性能

表现，但无法对网格划分进行细粒度的控制，在遥

感场景下具有很大的性能提升空间。例如，在一组

包含 300万影像记录的遥感数据集上筛选北京地区

2023年内数据的时空查询中，PostGIS 与 MongoDB
分别需要约 20 s与 150 s完成响应，显然无法满足

遥感大数据分析任务对时效性的要求。

面向上述问题，本文提出了一种适用于遥感

大数据的多维度融合网格划分时空查询优化方案，

主要贡献包括：（1） 提出了一种时空网格划分索

引方案，将全球时空范围递归划分成一系列网格

单元，并对网格单元编码构建一维索引为时空查询

加速提供支持。该索引方案具有易于与现成数据

库系统集成的优点；（2）提出了一种基于多维度融

合时空网格划分方案的时空范围查询方法，该方

法在二维网格匹配基础上，结合时间约束条件，

将部分二维网格单元扩展为三维单元，并统一编码

为一维索引范围，融合了二维与三维索引结构的

优势。同时查询方法支持将结果分区加载到不同

节点以支持后续对数据的分布式处理。（3） 针对

MongoDB 与 PostGIS实现了上述方案，并在截止至

2023 年 12 月 1000 万数量级 Landsat 遥感影像元数

据集合上进行与数据库原生时空索引比对的基准实

验中缩减了至多 93.11%与 88.02%查询耗时。该技

术方案已集成至可持续发展大数据国际研究中心

发布的 SDG 大数据平台 EarthDataMiner 系统 （Liu
等，2020）。

通常而言，针对数据存储与访问特点设计并

构建合适的索引结构能够大幅减少查询耗时 （Li
和Tang，2012）。现有时空数据索引方法大致可以

分为两类：基于多维树状结构的时空索引方案、基

于网格划分的时空索引方案。下文将结合典型相

关研究工作，综述大规模遥感数据查询优化的主

要技术路径。

基于多维树状结构的时空索引方案围绕数据

时空属性构建索引，其结构会随着数据的空间分

布变化发生显著的调整，在海量数据的场景下存

在性能退化的问题。此类方案通常针对时空数据

本身构建R-Tree（Guttman，1984）及类似的扩展或

变种索引结构。R-Tree是B+-Tree在高维度上的自

然扩展，是一种根据最小外接矩形 MBR （Minimal 
Bounding Rectangle） 递归划分数据组的平衡树形

结构，在大多数场景下具有优秀的查询性能。但

随着数据量快速增长，R-Tree内各节点的 MBR之

间开始出现大量重叠覆盖，使得索引维护效率与

查询性能显著降低（Li和 Tang，2012）。为解决以

上问题，大量基于原始版本R-Tree的变种被提出。

R*-Tree （Beckmann等，1990）优化了树节点拆分

算法，引入节点溢出时的重新插入修正机制，该方

法通过额外的索引维护开销换取了更优秀的密集

数据查询性能；R+-Tree（Sellis等，1987）在必要

时将对象插入到多个叶子节点以避免内部节点MBR
重叠；此外，Qi 等 （2020） 依据 Hilbert 空间填充

曲线网格对数据进行划分，使得生成的 MBR具有

尽可能小的周长，以缓解密集数据场景下的MBR重

叠；以上研究通过减小R-Tree节点MBR之间的重叠

试图提升查询效率，但并未解决 R-Tree 维护时索

引结构调整开销较大的问题，在数据更新频繁时

仍然存在性能大幅下降的问题。

目前有一些利用数据集在时空上连续性特征

图1　遥感影像数据访问流程

Fig. 1　Data access process for remote-sensing image
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构建的基于网格划分的时空索引方案，此类方案

将整个时空范围划分为一系列网格单元，并面向

这些时空网格单元构建索引。基于网格划分的索

引方法生成的节点仅与空间划分有关，不随数据量

增加。因此，在海量数据的场景下，基于此类方

法构建的索引结构具有更小的体积和更小的维护

开销。当新增的数据落入非空网格单元或对数据

进行更新时，无需对索引结构进行任何调整，因

此该类索引方法在频繁变更的海量数据场景下具

有出色的性能表现。海量遥感数据存储管理系统

通常在关系型数据库中增加数组数据类型的剖分

网格编码列，来存储遥感影像元数据中空间信息，

对数据进行逻辑剖分索引，从而实现影像数据的

统一存储与空间区域检索（李爽 等，2016）。RSIMS
（Zhou等，2021）与大规模遥感影像调度系统（Zhu
等，2023） 基于全局空间范围的二维网格划分，

并在此划分的基础上使用 Hilbert 空间填充曲线构

建网格索引结构，极大提升了大规模遥感时空数

据下的空间查询性能。基于GeoSOT的时空轨迹索

引（Qian等，2019）发现在仅考虑空间划分的网格

索引方式下，查询时需要引入复合索引，进而导致

额外的扫描轮次，增加查询开销。基于以上发现，

Qian等引入了时间维度，使用Z空间填充曲线构建

了三维网格划分索引方案，在时间与空间范围接

近的查询条件下具有更好的性能表现。尽管以上方

案很好的解决了复合索引导致的额外开销，但导

致查询区域边界处会发生结果假阳性问题，无法

严格保证结果正确性。HGST （Liu 等，2023） 认

为基于GeoSOT的时空轨迹索引仍有提升空间，将

Z顺序曲线替换空间连续性更优秀的 Hilbert曲线，

同时引入 Spark 分布式计算框架进行查询后处理，

在解决查询结果正确性问题的同时进一步提升了

查询性能。

以上基于二维与三维网格划分的索引方案具有

相似的核心思想：首先通过对全局空间或时空范

围递归划分构建多级网格，并通过时空填充曲线

对产生的网格单元编号进行降维，生成一维标识

符；随后，在查询时将输入的时空范围近似匹配为

一系列网格单元，利用网格单元的编码生成整型

数值范围条件替代时空范围查询条件，以生成更高

效率的查询代码。值得注意的是，三维网格索引

在规避复合索引开销的同时，引入了更高的网格

匹配计算开销（额外时间维度的引入使得计算时间

复杂度从 O （N4）提升为 O （N8）），在查询范围较

大或时空尺度不平衡的情况下具有严重的性能退

化，只能进行较低精度的网格匹配，生成不准确

的查询语句，通过后处理保证结果正确性。

综上所述，基于网格划分的索引方法有效提

升了大规模数据下的时空查询性能。基于二维网

格的方法在时间范围较小，空间范围较大的情况

下具有更好表现；而基于三维网格的方法在时空

范围相近，且对精度要求不高的情况下具有更好

的性能。两种索引方法在应用优势上具有互补性，

同时在模型构建与查询机制方面也存在一定的共

性，为本文开展融合优化提供了可能性。

2　多维度融合网格索引与查询方法

本研究聚焦于融合二维与三维网格划分时空

索引方案的各自优势，设计了一种基于融合网格划

分的时空索引模型。在索引构建时，使用三维网

格划分与编码方法提取遥感影像的时空特征并构

建索引；在查询时，将时空查询范围条件转换为

一系列网格单元，随后利用网格单元编码生成

一系列整形范围查询条件，旨在用更快速地整型

范围查询替代部分缓慢的时空范围查询，提升查

询效率。

针对传统三维网格索引在匹配精度与计算效率

上的不足，本文进一步设计了一种多维融合的网格

匹配方法。该方法首先运用二维匹配方法实现较高

精度的转换，然后进行三维替换，生成接近三维匹

配结果质量的查询代码。此外，本文还基于以上工

作提出了一种允许指定粒度的查询分区方案，以

支持分布式计算场景下多节点并发查询，将元数据

直接加载至各节点以供后续计算，避免集中式查

询中数据分发的 I/O开销。方法概览如图2所示。

2.1　时空划分与网格单元编码

全局时空网格划分模型是构建基于网格划分

时空索引方法中不可或缺的重要环节。本文选择

EPSG： 4326 作为时空网格划分模型中所有地

理空间位置的坐标系参考系统 CRS （Coordinate 
Reference System），任何非此坐标系的输入将被转

换至此坐标系下参与运算。在EPSG：4326坐标系

下，地理位置信息以经纬度的形式表示。不同于

地理空间坐标，时间属性并没有公认的上下界。因

此，本模型采用 Unix 系统 Epoch 时间作为时间下
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界。时空网格划分模型下的经度范围为 180°W
到 180°E，纬度范围为 90°S 到 90°N，时间范围为

1970年 1月 1日 0时 0分 0秒至 2070年 1月 1日 0时

0分0秒。

本方法对全局时空范围进行递归划分（图 3），
记网格划分等级为 l，经度范围上下界分别为 ubx、

lbx，纬度范围上下界分别为 uby、lby，时间范围上

下界分别为 ubt、 lbt；则网格单元在经度、纬度、

时间 3 个维度的步长计算公式为 ( szx，szy，szt ) =
( ubx - lbx2l ，

uby - lby
2l - 1 ，

ubt - lbt2l )。记经度、纬度、

时间 3个维度上网格单元的下标分别为 i，j，k，全

局划分网格单元的起始坐标偏移量计算公式为

(ofsx，ofsy，ofst ) = ( lbx + i × szx，lby + j × szy，lbt + k ×
szt )。根据起始坐标偏移量以及各维度步长大小可

以计算出网格单元的顶点坐标，从而严格确定网

格单元的位置。记经度、纬度与时间 3个维度上具

有最小值的点为网格单元起始点，其三维坐标计

算公式为( xmin，ymin，tmin ) = (ofsx，ofsy，ofst )；记经度、

纬度与时间 3个维度上具有最大值的点为网格单元

结束点，其三维坐标计算公式为 ( xmax，ymax，tmax ) =
(ofsx + szx，ofsy + szy，ofst + szt )。

本研究旨在融合二维网格划分与三维网格划

分的优势，因此采用了一种能够同时保留二维空

间信息和三维时空信息的网格单元编码方式，且

具备快速进行低维投影的能力。以下对该编码方

式进行详细介绍。

PH-Tree（Zäschke等，2014）是一种支持高维

索引数据结构，可用于沿各低维分量进行查询。本

文受其查询过程启发，发现满足莫顿顺序（Morton 
Order）的 Z 空间填充曲线可以通过二进制掩码快

速构建低维投影（图 4）。因此本研究基于 64位整

型莫顿编码构建三维 Z 空间填充曲线，通过将

3 个维度上下标的二进制位交叉排列组合生成编

码，并将编码作为网格单元唯一标识，编码的生

成过程如图 4 所示。为了表示最多 3 个维度的信

息，本模型将最高网格划分层级限定为 21，每个

维度占用 21比特，从而最大化利用位空间。本方

法将以上流程生成的二进制串以 64位整型的方式

进行存储，64 位整型数据在绝大多数的数据库管

理系统中都有支持，具有易于集成且易于计算的

优点。

图2　时空查询优化方法概览

Fig. 2　Overview of optimized spatial-temporal query method

（a） 等级1网格划分

（a） Grid division in level 1
（b） 等级2网格划分

（b） Grid division in level 2
图3　全局网格划分示意

Fig. 3　Global grid division
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2.2　索引模型

不同于基于多维树状时空索引结构的方法，

本方法采用基于时空网格递归划分的方式构建索

引。在本文提出的网格划分方案中，每个网格单

元代表一个全局时空范围内唯一的三维时空立方

体，该立方体不与任何同层级内的其余单元发生

重叠或相交，用于标识特定的时空区域 （图 3）。

遥感影像通常采用瓦片切分的方式存储，因此具

有相对固定且规则的时空范围，其时空中心点能

够以尽可能低的误差保留其时空信息。本研究在

元数据导入时提取其时空中心点，并记录该点所

处在的网格单元，随后针对该网格单元字段构建

B+-Tree索引。该模型下的索引节点数量不会超过

网格划分单元的数量，当新插入的数据落入已有

数据存在的网格单元时，索引结构不会发生任何

改动，十分适合频繁更新的遥感大数据场景。该

索引模型下的数据查询过程如下：优先使用网格

单元二级索引快速缩减搜索空间，随后使用时空

范围索引对部分数据进行扫描，从而大幅减少计

算量。该索引模型如图 5所示，详细的查询流程将

在2.3节中展开介绍。

2.3　时空范围查询方法

优化后的时空查询处理流程旨在通过将时空

查询范围转换成一系列时空网格单元，并利用时

空网格单元上构建的二级索引快速缩小搜索空间。

其中，最主要的工作是将不规则的时空查询范围

匹配为时空网格单元集合。由于网格匹配流程的

复杂度与维度数量相关，本研究采用仅利用空间

信息的二维匹配过程，以快速达到较高精度。随

后，将生成的二维网格单元替换成三维网格单元，

以提升生成查询语句的质量。最后，在查询语句

生成阶段，允许通过指定分区数量对查询进行拆

分。多维度二级网格索引方案下的查询流程可以

概括为以下步骤：时空查询范围网格匹配、网格

单元集合调整、网格单元三维替换、网格集合分

区与查询语句生成，以下将对这些步骤进行详细

阐述。

（1）时空查询范围网格匹配。记R为输入的时

空查询范围，C为恰好能容纳 R的最小网格单元，

R（蓝色）与 C（黄色）的空间位置关系如图 6 所

示。查询范围网格匹配具体步骤如下：（1）将C划

分为 4个子网格单元，得到子单元集合；（2）对子

单元集合进行迭代，判断其中各单元与R的空间关

系，若子单元被R包含则将其加入命中集合，若子单

元与 R相交则将其加入待定集合并重新进行 （1）
步骤，若子单元与R不相交则将其丢弃。

图5　索引模型示意

Fig. 5　Index model

图4　三维莫顿编码的构建二维投影过程

Fig. 4　Procedure of constructing two-dimensional code with three-dimensional morton codec
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时空查询范围网格匹配流程的伪代码描述参

见算法1：
算法算法1 时空范围网格匹配算法

输入输入：查询目标范围R，初始网格单元C，最

大层级限制 lvmax；

输出输出：命中网格集合cellsc，待定网格集合cellsp；

1　 function MATCHTOGRIDCELLS （R， C，

lvmax）

▷初始化命中集合与待定集合

2   （cellsc， cellsp） ← （∅，∅）；

3  current_level←C.level；
▷重复匹配直至 lvmax

4　　while current_level<levelmax do

5　　　sc←CHILDRENOFALLCELLS （C）；

6　　　contained←｛x for x in sc if r.contains（x）｝；

7　　　intersected←｛x for x in sc-contained if 
R.intersects（x）｝；

▷将被包含单元添加至命中集合

8　　　cellsc←cellsc+contained
▷将相交单元替换为新的待定集合

9　　　cellsp←intersected；
10　　　current_level←current_level+1；
11　　return（cellsc，cellsp）；

（2） 网格单元集合调整。在部分数据集中，

遥感影像数据可能具有不同的时空范围大小。因

此，时空查询范围匹配过程产生的时空网格单元

集合并不能直接用于后续处理流程，需要针对待

定单元进行一些处理才能使用。

由于索引模型仅记录对象中心点，当数据集

中存在大时空体积数据时，可能出现对象中心所

在网格单元与匹配结果集合不相交的情况（如图 7

所示），导致查询结果正确性的丢失。因此，本方

法需要对待定结果集进行一轮外扩（图 8）。对于

执行外扩流程后仍然无法保证查询结果正确性的

超大体积对象，本方法通过将其存入数据库中的

单独表或集合中， 依托数据库原生的空间索引进

行查询以保证查询结果的正确性。其中，外扩后

无法保证正确性的大对象，指经、纬、时间 3 个

维度中跨度最大者超过网格单元对应维度尺寸的

对象。

在经过上述外扩流程修正后，网格单元集合

仍然不能直接用于查询语句生成。原因为数量较

多的网格单元会导致生成的查询代码中包含冗杂

的范围条件，从而影响查询代码的执行效率。因

此，本方法引入了网格单元合并阶段，以减少集合

中网格单元的数量，提升后续查询语句生成的质

量。网格合并具体步骤如下：1）遍历集合中的所有

网格单元，对于其父单元的所有子单元（即兄弟单

元）同时存在于集合中的网格单元，使用父单元替

换所有子单元；2）重复步骤（1），直至集合中的元

素不再发生变动。网格单元合并流程如图9所示。

（3） 网格单元三维替换。在生成可用的二维

网格单元集合后，本方法对二维网格单元集合进

行筛选，选取适合的部分，结合查询范围的时间

条件生成三维网格单元。这里的条件为：替换网

格在时间维度的上下界不允许与查询输入范围有

交叉，是一种“宁缺毋滥”的替换不会在时间维

图7　大对象出现时的空间关系误判

Fig. 7　Misjudge of spatial-temporal relation for huge object

图6　时空查询范围的网格匹配流程

Fig. 6　Procedure of grid matching in spatial-temporal query

图8　网格集合外扩

Fig. 8　Dilation of grid cell collection
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度引入“假阳性”问题。查询对象 3个维度跨度均

匀的情况下，三维网格替换能够替换较大范围的

网格单元，生成的查询代码更少使用复合索引，

相比于二维网格单元生成的查询代码扫描更少的数

据，具有更好的执行效率。而在时间维度较为狭

小的范围下，替换步骤会退化，但此时时间维度区

分度很高，复合索引中的时间维度索引能够很好

的缩小扫描范围，性能优于使用三维索引。网格

单元三维替换的具体步骤如下：（1） 寻找与时间

跨度小于时间范围的最低层级网格单元；（2） 将

结果集合中对应层级的二维网格与时间查询范围

组合成三维网格单元并进行替换。网格单元三维

替换流程描述见算法2，结果如图10所示。

算法算法2 网格单元三维替换算法

输入输入：待替换二维网格集合 Cells，查询范围

时间上下界（Timeub，Timelb）；

输出输出：维度替换后二维与三维网格集合（Cells2d，

Cells3d）；

1 function DIMENSIONSUBSTITUTION （Cells，
Timeub，Timelb）

▷输入为空时直接返回，无需替换

2   if Cells.isEmpty（）

3   return（∅，∅）；

▷记录Cells中最低划分层级

4     min_level←MINLEVELFROM （Cells）；

▷记录该层级的时间步长

5     time_size←TIMESIZEOF （min_level）；

6     min_tid← （Timelb-GLOBAL_TIME_LB） /
time_size；

7     max_tid← （Timeub-GLOBAL_TIME_LB/
time_size；

8     （Cells2d，Cells3d） ← （∅，∅）；

▷遍历所有二维网格单元

9     for cell in Cells do

▷处于目标层级，进行替换

10   if cell.level=min_level

11    for tid in RANGE （min_tid，max_tid）
do

12     Cells3d.add（Cell （cell.xid，cell.
yid，tid））

▷非目标层级，不进行替换

13   else

14    Cells2d.add（cell）；

15   return （Cells2d，Cells3d）；

（4）网格集合分区。通过以上步骤处理，可以

得到一个保留查询范围时空信息的网格子单元集

合。大规模遥感影像数据范围查询的结果中通

常包含大量的记录，不适合单节点后续处理。因此

本方法引入了查询代码分区阶段，将网格子单元

集合划分成指定数量的分区 （图 11），从而支持

将查询结果发送到不同的计算节点进行后续分

布式处理。网格集合分区算法的步骤描述如下：

（1）寻找合适的分割掩膜单元集合；（2） 将待分

区集合内部的网格单元继续划分，直至掩膜单元所

在等级；（3）按照掩膜单元的边界对待分区集合进

行划分。

（5） 查询语句生成。经过上述处理后，可以

得到一组经过分区且高度优化的网格划分子单元

集合，包含若干三维网格单元与二维网格单元，集

图11　网格单元集合分区

Fig. 11　Partition of grid cell collection

图10　三维网格单元替换

Fig. 10　Three-dimensional substitution of grid cells
图9　网格单元合并

Fig. 9　Grid cell merging
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合中的每个网格单元具有唯一的（Code，Level）二

元组形式，其中Code代表网格单元编码，Level为
单元所处的网格划分等级。通过算法 3可以将每个

二元组转换为一系列连续的最高层级网格子单元

编码，进而生成一个整形范围条件，用于生成查询

代码。

算法算法3 编码查询范围生成算法

输入输入：网格单元集合Cells，最大划分层级 lvmax；

输出输出：用于组装查询语句条件的编码范围集

合CodeRanges；
1 function GENERATECODERANGE （Cells，

lvmax）

2  CodeRanges←∅；

▷对每个单元生成编码整型范围

4  for cell in cells do

5    lower_bound←cell. code<< （lvmax-cell.
level）*3；

6     mask←1<<（lvmax-cell.level）*3-1；
7    code_range←RANGE （lower_bound，

lower_bound|mask）；

8      CodeRanges.add（code_range）；

9  return CodeRanges；
该算法利用莫顿编码的共享前缀特性，通过在

低位填充全 0与全 1生成指定子层级的网格集合范

围，如图12所示。查询条件的构建方式根据网格单

元类型略有不同：对于三维命中网格单元集合，可

以直接使用编码范围生成查询条件；对于三维待定

网格单元集合，需要与查询时空范围条件共同组成

约束生成查询条件；对于二维命中网格单元集合，

使用编码范围与时间约束共同生成查询条件；对

于二维待定网格单元集合，需要与时空约束共同

组成查询条件。

3　性能评估

本节将对本文提出的时空查询优化方法进行

实验验证与结果分析。实验基于典型公开遥感影像

数据集，评估所提出方法在大规模时空范围查询

中性能提升效果。首先，构造覆盖不同数量级的

时空范围查询案例，统计整体查询响应时间，验

证本方法的可行性以及提升效果；其次，针对所提

出方法中的各项关键优化策略，分别分析其对性

能提升的具体贡献。

3.1　实验设计

（1）实验数据集。实验采用 Landsat系列卫星

的遥感影像元数据作为查询目标集合。Landsat 系
列卫星是美国航空航天局（NASA）与美国地质调查

局（USGS）共同管理的一组卫星。自1972年第首颗

Landsat 卫星升空，该系列卫星持续收集对地观测

遥感影像数据，提供了世界上最长的连续空基观

测记录。Landsat卫星数据具有较为丰富的元数据，

且具有较为完整的地理空间覆盖与时间范围覆盖。

本实验使用的数据集来源于USGS提供的Landsat
卫星元数据服务 （U.S. Geological Survey，2024），

详细信息参见表 1。其中 Landsat-MSS-C2-L1数据

集包含了 1972年—1999年Landsat系列卫星收集的

多光谱扫描仪MSS （Multi-Spectral Scanner）数据；

Landsat-TM-C2-L1数据集包含了 1982年—2012年

Landsat 系列卫星收集的专题制图仪 TM （Thematic 
Mapper）数据；Landsat-ETM-C2-L1数据集包含了

1999年—2023年Landsat系列卫星收集的增强主题

制图仪ETM+（Enhanced Thematic Mapper Plus）数据；

Landsat-OT-C2-L1数据集包含了 2013年—2023年

Landsat卫星收集的地表成像仪OLI（Operational Land 
Imager） 与热红外传感器 TIRS （Thermal Infrared 
Sensor）数据。

（2） 查询案例。为了验证本文提出的大规模

遥感影像元数据时空范围查询优化方法的性能提
图12　编码查询范围生成

Fig. 12　Generation of code query range

表1　Landsat数据集信息

Table 1　　Landsat dataset details

数据集名称

Landsat-MSS-C2-L1
Landsat-TM-C2-L1

Landsat-ETM-C2-L1
Landsat-OT-C2-L1

采集年限

1972—1999
1982—2012
1999—2023
2013—2023

影像数量

1842292
2923623
3355632
3271868
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升效果，实验设计了 4个具备代表性的地理空间范

围：R1 （17， 356 km2）、R2 （99， 660 km2）、R3
（1，142，367 km2）、R4 （9，652，782 km2），对应

的时间查询范围如表 2所示。实验在此基础上构造

不同时空组合的查询任务，用于评估方法在多尺

度范围下的适应性与查询效率。

（3）实验环境与设置。实验在 3 台 Linux 服务

器节点组成的数据库集群上进行，其软硬件环境

配置见表 3。中的 4个数据集被导入同一个文档集

合中，针对地理空间信息属性构建2dSphere索引。

本实验主要评估本文提出的时空查询优化方

案在以上查询案例上的执行性能表现，以及各优

化策略对性能的具体影响。考虑到网络请求波动

以及实验执行期间各类干扰因素，实验均重复运

行 8次，使用四分位数范围（IQR）方法剔除异常

值，计算平均耗时作为结果。

3.2　实验结果与分析

本研究在 MongoDB 的 2dSphere 索引和 PostGIS
的 GiST 索引上均实现了所提出的方法。由于所提

方法的优化效果与数据库内部实现无关，且两者

实验中表现结果相近，后续分析选取性能更优的

MongoDB 作为基线，集中探讨所提方法的有效性

与性能表现。

（1） 时空范围查询性能评估。为了验证基于

二级网格索引的遥感影像元数据查询优化方法在

不同查询案例下的性能表现，本实验根据 3.4.1节

中的时空范围组合构造了一系列时空范围查询请

求。分别使用MongoDB内置的2dSphere索引、二维

网格索引、三维网格索引以及本文提出的多维度

匹配网格索引方法执行以上查询对比验证性能。

实验结果如表4所示。

与 3.2节中的分析相符合，三维网格索引在较

为复杂的大范围查询下产生了过于复杂的条件，

导致数据库优化器并不能很好的对其优化，查询

性能开销甚至比 2dSphere 更差。图 13 中给出了除

三维网格索引外的查询耗时的可视化对比，由于

不同方法的查询执行开销具有较大的出入，时间

坐标轴以对数坐标的方式呈现，耗时单位为毫秒。

实验结果表明，本文提出的大规模时空查询优化

方案在大部分查询案例上相较于基线（MongoDB的

2dSphere索引）、二维网格索引以及三维网格索引

均有明显性能提升。值得注意的是，该方案在较

小的时空查询范围下提升不大。相反，网格匹配流

程的引入可能导致额外开销，从而使得少部分小

范围查询案例下与基线方法相比性能稍有倒退。但

小查询范围小的性能倒退问题可以通过设置启发

式规则来避免。综合而言，本文提出的优化方法对

于大规模时空范围查询具有较为显著的性能提升。

表4　不同索引的时空查询耗时

Table 4　　Spatiotemporal query performance 
of different indexes

查询范围

T1+R1
T1+R2
T1+R3
T1+R4
T2+R1
T2+R2
T2+R3
T2+R4
T3+R1
T3+R2
T3+R3
T3+R4
+R1
Tn+R2
Tn+R3
Tn+R4

2dSphere/ms
397
751

3957
135210

130
259

1550
51449

50
109
471

15669
405
804

3967
83921

2d 
Grid/ms

453
905

2830
32374

449
312

1325
18182

54
119

1060
21696

516
982

2176
28940

3d 
Grid/ms

1230
3175
6291

65571
286
523

4664
22878

105
182
932

322972
2089
5998

35259
74687

本文

方法/ms
106
469
812

9317
65

245
407

6820
57
95

384
3552
114
189
763

8535

耗时变化/%
-73.05
-37.55
-79.50
-93.11
-50.00
-5.41

-73.74
-86.74
+14.00
-12.84
-18.47
-77.33
-71.85
-76.49
-80.77
-89.83

表2　查询时空范围

Table 2　　The query temporal ranges

范围名称

Tn

T0
T1
T2

起始时间

—

1983-01-01
2013-01-01
2020-01-01

结束时间

—

2023-01-01
2023-01-01
2023-01-01

表3　实验软硬件环境配置

Table 3　　Experimental software and hardware configuration

环境

操作系统

CPU
内存/GB

网络带宽/Mbps
MongoDB

详细信息

CentOS 7 （Linux Kernel 3.10）
32核

32
1000

v6.0.1 （分片集群部署）
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（2）时空范围查询结果正确性评估。3.3节中

讨论了本方法中的空间关系误判情况，为验证方

法针对该情况的正确性修正策略有效性，本文进

行了时空范围查询正确性评估实验。实验结果如

表 5所示，其中查询结果项数量预期值由MongoDB

的 2dSphere 索引查询结果项数数量确定。实验结

果中各时空查询区域下的结果项数量与预期值严

格一致，证明了本方法提出的查询结果正确性修

正策略有效性。

（3） 网格合并对性能的影响。在所提出的时

空范围查询方法中，本文引入了一种网格单元合并

算法，以提升生成的查询语句质量。为了评估网

格合并策略对查询性能的影响，从 3.1节中构造的

时空查询范围中选取了若干具有代表性的案例，

对比了网格合并策略融入前后的时空查询响应时

间差异，结果见表6。
在T2+R1与T2+R2两组较小范围案例中，生成的

网格单元数量较少，合并优化空间较小，合并算法

的引入并未带来性能提升，同时也未引入明显额外

（a） T1与各空间范围组合的查询结果

（a） Query cost of T1 with each spatial range

（c） T3与各空间范围组合的查询结果

（c） Query cost of T3 with each spatial range

（b） T2与各空间范围组合的查询结果

（b） Query cost of T2 with each spatial range

（d） Tn与各空间范围组合的查询结果

（d） Query cost of Tn with each spatial range

图13　不同时空范围下的查询耗时

Fig. 13　Query cost for each spatial-temporal range
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开销；在T2+R3以及T2+R4两组中大范围案例下，算

法能够有效将参与查询语句生成的网格单元数量

减少，其中 T2+R3案例中网格数量缩减了 32.81%，

查询响应时间减少了 19.03%，T2+R4案例中网格数

量缩减了 40.80%，查询响应时间减少了 10.99%。

结果表明，在网格单元数量较多的情况下，网格

合并算法能够有效的减少参与查询语句生成的网

格单元数量，并相应缩减查询响应时间。

（4） 维度替换对性能的影响。本方法提出了

一种网格单元维度替换策略，旨在尽可能使用三

维网格对二维网格进行替换，从而提升查询效率，

以下实验对三维网格与二维网格生成的查询代码

执行效率进行了对比和分析，为维度替换策略提供

依据。实验构造了若干以 90°N，45°E，2020-01-
01T12：00：00为起点的不同规模查询区域，分别使

用二维网格编码配合时间复合索引的查询策略与

三维网格编码单字段索引的策略生成查询语句，

并在实验环境上执行，结果见表7。

实验结果表明对于较大的时空查询范围，三

维网格生成的代码查询效率远高于二维网格生成

的查询代码效率。但值得注意的是，在较小的时

空范围下，二者性能差距不大。该结论与本方法

中对较大的二维网格进行三维替换的策略相符合。

4　结 论

本文针对现有数据库管理系统在大规模复杂

时空查询场景下性能不足、难以满足遥感大数据近

实时处理需求的问题，提出了一种基于多维度融

合网格划分的时空查询加速方案，并在 MongoDB
与PostGIS上完成实现与验证。

实验表明，本文提出的技术方案在 MongoDB
上的复杂时空范围查询案例耗时减少最多可达到

93.11%，在 PostGIS上的复杂时空查询案例耗时减

少最多可达到 88.02%，显著提升了大规模复杂时

空查询的性能表现。需要指出的是，在小规模遥

感数据时空查询的任务中，该技术方案可能存在

一定的性能退化，原因为网格索引边缘区域正确

性无法保证，需要额外的请求修正结果，多次请

求的通信开销在此时反而大于计算开销。对此，

可以根据启发式规则直接在小规模查询时使用原

生索引，回避性能退化问题。后续针对小规模时

空范围查询任务的进一步优化可考虑从数据库存

储引擎层面入手。同时，本方案亦适用于其他大规

模时空检索场景，如轨迹数据查询。

总体而言，本文提出的多维度融合网格划分查

询加速方案在提升大规模复杂时空查询性能的同

时，具备良好的分布式友好性与系统集成性，已

在可持续发展大数据国际研究中心发布的 SDG 大

数据平台 EarthDataMiner 系统 （Liu 等，2020） 中

获得实际部署应用。
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Abstract： With the rapid development of large-scale remote sensing data acquisition technologies, an enormous volume of Earth 

observation data are generated every day. Online remote sensing analysis platforms, such as Google Earth Engine and Sentinel Hub, have 

significantly lowered the barrier to conducting large-scale environmental and geospatial studies. Consequently, remote sensing data have 

been widely applied in agricultural and grain yield monitoring, land-use planning, environmental change detection, forest coverage 

assessment, and oceanographic research. These applications have provided essential technical support for sustainable development, climate 

monitoring, and natural resource management. However, as the scale, resolution, and update frequency of remote sensing metadata continue 

to grow, conventional database systems are increasingly unable to meet the timeliness and responsiveness required for interactive online 

analysis. A typical spatiotemporal range query over million-level or even billion-level metadata records may take tens of seconds to execute, 

which severely limits user experience, disrupts data analysis workflows, and limits real-time visualization capabilities. Large-scale and 

complex range queries have thus become a critical performance bottleneck in current remote sensing analysis systems.

To address these challenges, we propose an efficient spatiotemporal query optimization method based on the fusion of two-dimensional 

(2D) and three-dimensional (3D) grid indexing. The proposed method first performs spatial range matching by employing an adaptive 2D 

grid partitioning strategy that divides the spatial domain into high-precision grid cells. According to the temporal constraints in the query, 

selected 2D cells are dynamically converted into 3D grid units, forming a hybrid 2D-3D hierarchical index. This design allows the query to 

focus on a significantly smaller subset of the data space, thereby reducing computational complexity while maintaining accuracy. Once the 

hierarchical grid structure has been constructed, an efficient encoding scheme is required to enable fast indexing and range searches across 

the entire spatiotemporal domain. All grid units are therefore encoded using Z-order space-filling curves, which map multidimensional 

coordinates into one-dimensional integer values. As a result, spatiotemporal queries can be efficiently transformed into range queries over 

these encoded keys, which are naturally supported by most NoSQL and spatial databases. Furthermore, a query partitioning and scheduling 

mechanism is developed based on the spatiotemporal locality of grid cells. This mechanism supports parallel and distributed query 

execution, enabling the method to scale efficiently with increasing data volumes and computing capacity.

We implemented the proposed method on both MongoDB and PostGIS platforms to evaluate its generality and performance. 

Experimental results demonstrate that the optimized index structure and query partitioning mechanism significantly reduce query time—by 

up to 93.11% on MongoDB and 88.02% on PostGIS—compared with their native indexing approaches. The proposed method effectively 

improves system responsiveness, enabling near-real-time spatiotemporal query processing even on million-scale datasets.

In summary, this work provides a practical and high-performance solution for accelerating spatiotemporal queries in large-scale remote 

sensing analysis systems. The method is lightweight, easy to integrate into existing database frameworks, and adaptable to distributed and 

cloud-based environments. It provides not only technical insights into optimizing spatiotemporal database performance but also a reference 

framework for future applications involving intelligent remote sensing data management, multi-source data fusion, and dynamic environmental 

monitoring.

Key words： remote sensing big data, remote sensing imagery, spatiotemporal query, spatiotemporal grid partitioning, indexing optimization, 

spatiotemporal locality, remote sensing cloud computing platform, spatiotemporal database
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