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摘　要： 为了解决当前海冰厚度检测中对单一数据源依赖，限制了海冰厚度反演精度进一步提升的问题。本

文提出了一种基于异源数据分段特征融合的海冰厚度反演方法，实验采用 Sentinel-1 合成孔径雷达数据与

ERA5再分析数据，通过对海冰厚度区间 ［（0，1.5） m、（0，2）m、（0，3） m 等］进行划分，针对不同分段区间的海

冰进行特征优选组合，构建基于堆叠式集成学习的海冰厚度反演模型，利用多个基模型和元模型之间的串并

级联实现优势互补，充分挖掘异源特征与海冰厚度之间的隐藏关联，实现分段海冰厚度的精确反演。结果显

示，相比其他传统机器学习方法，该方法在不同分段区间获得了较好的整体反演效果，其中，（0，1.5）m区间表

现最佳，决定系数（R²）达 0.923，均方根误差（RMSE）低至 0.089 m。研究表明，通过分段特征优选与异源数据

融合可有效提高海冰厚度反演精度，验证了本文提出的堆叠式集成学习模型在异源数据融合中的优势。本

研究可为实现海冰厚度高精度反演提供新方法。
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海冰具有较高的反射率，这使得地表吸收的

能量显著减少，进而对大气和海洋之间的能量分

配产生重要影响［1］。在海冰诸多特性中，海冰厚

度这一关键物理参数的动态变化，在上述能量分

配以及物质和能量交换过程中扮演着极为重要

的角色，不仅影响大气和海洋之间的物质交换和

能量平衡［2］，而且对各地的气温、降水等气候要素

产生直接或间接作用，为全球气候分析提供不可

或缺的数据支持，因此对海冰厚度的监测和研究

十分重要［3-4］。

早期的海冰厚度监测大多采取现场测量，使

用电钻在冰面上打孔，然后进行实地测量。这种

方法虽然能够获取准确的海冰厚度，但是需要耗

费巨大的人力和物力，且其测量范围小，难以进

行大面积测量［5］。随着科技的发展，出现越来越

多的非直接接触的测量方法，例如：仰视声呐测

量、电磁感应、船测摄影测量和卫星遥感测量。

卫星遥感朝着大范围、高精度方向不断发展，给

海冰厚度反演提供了技术手段［6-7］，其中，基于合

成孔径雷达（Synthetic aperture radar，SAR）的主

动微波遥感由于具有高分辨率、全天时和全天候

的特点，且不受雨雾等天气因素的影响，成为海

冰厚度检测的理想数据来源［8-9］。

目前遥感海冰厚度反演的研究主要包括以

下 几 类 ：（1）积 分 方 程 法（Integral equation 

method，IEM），WAKABAYASHI等［10］采用积分方

程法反演海冰厚度，研究发现，使用 SAR L 波段

中 的 后 向 散 射 系 数 VV（Vertical transmit - 
Vertical receive）和 HH（Horizontal transmit - 
Horizontal receive）的比值，不仅对海冰表面的介

电常数极为敏感，而且与海冰厚度呈现出较高的

相关性［10］；KIM等［11］使用RADARSAT-2（C波段）

和 TerraSAR-X（X 波段）的 SAR 数据采用积分方

程法和扩展 Bragg 散射模型反演海冰厚度，研究

发现，冬季海冰厚度与共极化和交叉极化比之间

存在很强的相关性，这表明共极化和交叉极化比

是估算冬季海冰厚度的有效特征。（2）海冰电磁

EM（Electromagnetic）散射模型与海冰生长模型
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相结合，ZHANG 等［12］采用了海冰 EM 散射模型

与海冰生长模型相结合的方法，评估了使用SAR

在不同波段（C 波段，X 波段，L 波段）、极化方式

和入射角等多个方面对渤海薄海冰的反演效果，

其结果表明不同波段、极化方式和入射角对海冰

厚度的影响各有不同。（3）线性回归方法，其基本

思想是建立特征值和海冰厚度之间的回归方程，

刘眉洁等［13］的研究首次聚焦于单特征入射角在

海冰厚度反演中的应用，使用线性回归方法证明

了使用单特征入射角反演海冰厚度比传统利用

后向散射系数的误差要小，其相关系数为 0.81，

平均绝对误差（Mean square error，MAE）为 0.31；

刘立剑等［14］创新性地采用多元线性回归结合极

化分解技术，对基于 C 波段 PolSAR 遥感图像进

行极化分解，得到多组特征，证明了多特征反演

海冰厚度的优越性；于淼等［15］则另辟蹊径，将纹

理特征引入海冰厚度反演研究，使用多元线性回

归方程，从RADARSAT-2 SAR 影像中，使用灰度

共生矩阵计算纹理特征，利用纹理特征与海冰厚

度之间的关系，选取相关性较高的纹理特征，进

行纹理特征融合反演海冰厚度，进一步提高了海

冰厚度的反演精度。（4）利用新的机器学习方法，

如神经网络、随机森林、增加注意力机制的卷积

神经网络等方法，HERBERT 等［16］采用神经网络

方法挖掘 L 波段亮温数据与海冰厚度隐藏的联

系，分别对厚度小于 0.6 m的薄冰和厚度小于 2.5 

m 厚 冰 建 立 模 型 ，获 得 了 较 好 的 效 果 ；

SHAMSHIRI 等［17］采 用 随 机 森 林 的 方 法 ，从

Sentinel-1中提取后向散射系数（HH，HV）和月份

进行回归反演，其反演精度决定系数（R2）为 0.72，

MAE 为 0.15；LIANG 等［18］运用具有注意力机制

的卷积神经网络，借助热力学特征反演每日海冰

厚度，证明了热力学特征反演海冰厚度的可行

性。上述研究方法中，前 3种方法主要利用海冰

遥感特征与海冰厚度之间的线性拟合进行海冰

厚度反演，针对物理性质复杂的厚冰其反演精度

受到一定限制，随机森林、集成学习等新的机器

学习方法凭借在解决大数据量、非线性问题方面

的优势，为进一步提高海冰厚度反演精度提供了

技术手段。然而，目前这些方法在解决实际问题

时仍存在各自的局限性，如何充分整合各类方法

的优势，进一步提高海冰厚度反演精度，仍是该

领域需要考虑的重要问题。

通过对以上研究分析发现，目前海冰厚度反

演大多数利用单一数据源对海冰厚度进行整体

范围的研究，单源数据的局限性以及不同厚度海

冰形成过程、环境影响因素和物理特性的显著差

异在一定程度上限制了海冰厚度反演精度的进

一步提升。基于此，本文提出基于堆叠式集成学

习的异源数据分段特征融合海冰厚度反演方法

（Stacking ensemble learning sea ice thickness 

inversion method based on heterogeneous data 

segmented feature fusion，Stacking_ELSITM），利

用异源数据丰富的特征信息（如 SAR 数据的极

化、纹理特征，以及 ERA5 数据中的温度、辐射、

反照率等气象特征），充分挖掘有利于不同分段

海冰厚度反演的主动微波遥感数据特征和热力

学特征，构建针对不同厚度分段区间的优化特征

组合，实现异源数据的优势互补，然后利用随机

森林、XGBoost、极端随机树和深度森林在处理大

数据量、非线性问题方面的优势，基于Boostrap采

样策略构建堆叠式集成学习模型，通过多个基模

型深度挖掘多源特征与海冰厚度之间的隐藏关

联，最后将多个基模型的输出结果输入元模型获

得海冰厚度反演结果，本文方法通过异源数据融

合和分段特征优选等方式进一步提高了不同分

段区间的海冰厚度反演精度，获得了较好的整体

反演效果。

1　材料与方法

1.1　研究区域

本文的研究区域位于北冰洋边缘的波弗特

海，北接北冰洋中心海域，南靠美国阿拉斯加，东

邻班克斯岛 ，西接楚科奇海 ，65° N~80° N 和

120°W~165°W海域。波弗特海属于极地地区，受

极地气候的影响，常年气候寒冷，海面几乎全年

结冰，只有在 8—9月，才会出现很少的海面无冰

的状态。波弗特海水由陆地的河水、大西洋和太

平洋的海水汇集而成，由于河水和海水在温度和

盐度方面存在差异，从而汇集在波弗特海的不同

深度，致使温度在竖直方向出现变化，对海冰厚

度变化产生影响。

1.2　数据与预处理

1.2.1　Sentinel-1遥感卫星数据

Sentinel-1是由欧洲空间局发射的卫星，其目

的是用于监测陆地和海洋。本文使用的是
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Sentinel-1 卫星合成孔径雷达（SAR）C 波段超宽

幅（Extra wide，EW）模式的 GRD 产品数据，具有

中等空间分辨率 90 m，像素分辨率 40 m×40 m，

双极化模式（HH 和 HV）［19］。Sentinel-1 由 2 颗卫

星 组 成 ，分 别 为 Sentinel-1A 和 Sentinel-1B。

Sentinel-1A 于 2014 年 4 月 3 日 发 射 升 空 ，

Sentinel-1B于 2016年 4月 25日发射成功，这 2颗

卫星位于同一轨道，轨道相位差为 180°，可以实

现 6 d完成 1次对全球的完整成像，对北极地区的

重访周期不到 1 d。在本文的研究中，我们共选

用了 5景 Sentinel-1图像，具体包括：2017 年 4 月 

2 日 Sentinel-1A 获取的 2 景、2017 年 4 月 6 日 

Sentinel-1B 获取的 2 景以及 2017 年 4 月 8 日 

Sentinel-1A 获取的 1 景。图 1为 5景SAR图像在

波弗特海区域的位置示意图，图 2 给出了 5 景

SAR 图像的原始彩色图（图 2a~2e）及其相应的

HH（图2f~2j）和HV（图2k~2o）灰度图。

图 1　SAR 图像在波弗特海覆盖区域示意图
Fig. 1　Schematic representation of the SAR images in 

the area covered by the Beaufort Sea

图 2　5 幅合成孔径雷达图像的原始彩色图及其相应的 HH 和 HV 灰度图
Fig. 2　Original colour map of 5 SAR images and their corresponding HH and HV grayscale maps
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1.2.2　ERA5热力学数据

欧洲中期天气预报中心（European centre for 

medium - range weather forecasts，ECMWF）推出

的全球再分析数据集 ERA5（The fifth generation 

of ecmwf reanalysis） （https：//cds. climate.

copernicus. eu/cdsapp#！/dataset/reanalysis-era5-
single-levels%3Ftab=form？tab=overview）提供了

从 1979年到现在的一整套高质量数据集，空间分

辨率为 0.25°，时间分辨率是小时级别。其特征变

量共 240 种，包括气温、气压、风、辐射、云量、降

雨、湿度等，为全球气候的研究和各学科的应用

提供宝贵的资料［20］。

海冰厚度与热力学因素之间存在着紧密且

复杂的关系。从热力学角度来看，多种因素共同

作用影响着海冰厚度的变化，在海冰的生长与消

融过程中，太阳辐射起着关键作用，当海冰吸收

的太阳辐射量超过其释放的能量时，海冰厚度就

会随之减少，新形成的海冰甚至可能因此融化。

感热、潜热辐射在海冰吸收热量以后导致海冰表

面温度增加，因此感热、潜热辐射与气温和海表

温度有一定的关系；风通过推动海冰运动及改变

热量交换条件影响潜热辐射的变化；雪层温度能

够影响海冰的融化从而导致海冰厚度变化；另

外，海冰厚度和反射率之间存在一定关系，研究

表明，开阔水和海冰的反射率有很大的差异，随

着海冰厚度的变化，海冰的反射率为 0.5~0.9［21］，

这些热力学因素相互关联，共同影响着海冰厚度

的变化。

综上，影响海冰厚度的主要热力学因素包括

感热辐射、潜热辐射、2 m气温、海表温度、10 m高

度的纬向风（u）、10 m 高度的经向风（v）、雪层温

度、预测反射率等，具体如表1所示。

1.2.3　海冰厚度验证数据

本研究使用的海冰厚度数据来自于阿尔弗

雷 德 韦 格 纳 研 究 所（Alfred wegenerinstitute， 

helmholtzcentre for polar and marine research，

AWI） 在 2017 年 3—4 月的一个北极气候模拟项

目，其数据经过 50次的调查，利用机载电磁感应

器（Electronic warfare，EW）进行实际测量并计算

获得，其数据包括经纬度、测量的日期、时间和海

冰厚度等信息［22］，下载链接：（https：//doi.pangaea.

de/10.1594/PANGAEA.924848）。

1.2.4　数据预处理

对Sentinel-1 图像进行的预处理包括轨道校正、

热噪声去除、辐射校准、多普勒地形校正和分贝化，其

中，轨道校正是用精确轨道文件更新卫星轨道信息；

热噪声去除是归一化反向散射信号，剔除影像中的热

噪声；辐射校准主要是修正数据获取及传输中的系统

性、随机性失真；多普勒地形校正是消除多普勒效应

的影响；分贝化是对后向散射系数作对数变换，便于

数据分析。具体预处理流程如图3所示。

纹理特征是指图像中同质现象的视觉特征，

能够表征不同类别地物的纹理、颗粒等细节特

征，海冰在不同的生长阶段，不同厚度的海冰其

表面纹理特征会呈现出显著的差异，通过提取纹

理特征并分析和挖掘其与海冰厚度之间的潜在

关系，有助于提高海冰厚度反演的准确性［23］。灰

度共生矩阵是研究图像纹理的空间分布和灰度

关系的有效方法，它通过计算灰度图像中各个像

素灰度值之间的空间关系，利用生成的共生矩阵

特征值来描述图像中的纹理特征，具体包括图像

灰度在方向、相邻间隔、变化幅度上的信息［24］。

表 1　热力学特征参数
Tab. 1　Thermodynamic characteristic parameters

变量名 Variable name

感热辐射Surface sensible heat flux

潜热辐射Surface latent heat flux

2 m气温2 m temperature

海表温度 Skin temperature

10 m高度的纬向风（u）
10 m u-component of wind

10 m高度的经向风（v）
10 m v-component of wind

雪层温度Temperature of the snow layer

预测反射率Forecast albedo

英文简写 English abbreviation

SLHF

SSHF

T2M

SKT

U10

V10

TSN

FAL

单位 Unit

W/m2

W/m2

K

K

m/s

m/s

K

%
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本文基于灰度共生矩阵提取纹理特征，由于

HH 极化对地物表面粗糙程度的敏感度高于 HV

极化［15］，因此采用 HH 极化方式进行纹理特征提

取，纹理特征提取中的 4个重要参数是窗口大小、

方向、位移量 d和灰度量化级别，本文的参数分别

采用 9×9的窗口、全方向入射角、位移是 4和 32的

灰度级［25］，根据 Haralick 定义的矩阵进行纹理特

征值计算［15］，详见表2。

本研究首先根据飞机走航数据的时间，选取

与走航数据相同时间的 Sentinel-1 卫星数据和

ERA5数据进行时间匹配；由于 Sentinel-1数据的

像素分辨率为 40 m，而 ERA5数据的空间分辨率

为 0. 25°，因此采用双线性插值法将ERA5数据重

采样插值至 40 m，与 Sentinel-1 数据的像素分辨

率一致；然后根据 Sentinel-1卫星影像的经纬度，

选取位置最接近的飞机走航数据进行经纬度匹

配，并将该位置的走航数据作为海冰厚度的实测

值，从而形成遥感数据集。同样，ERA5 数据的数

据匹配过程与 Sentinel-1数据的数据匹配过程相

同，重复上述过程，形成热力学数据集。本文提

取了 2017 年 4 月 2 日、4 月 6 日以及 4 月 8 日的异

源数据，共得到 163 796条样本数据，样本数据集

的厚度分布如图 4所示。从图上看，海冰厚度分

布范围很大，其中厚度值低于 0 m 的被认为是异

常值并进行剔除，剔除异常值后数据集共包含

161 472条样本数据，厚度分布如图5所示。

1.3　基于堆叠式集成学习的海冰厚度反演总体

框架

本文建议方法的主要思想是充分挖掘异源

数据特征，分析不同厚度分段区间的海冰特性，

进而构建针对不同分段区间的海冰厚度反演优

化特征组合，利用随机森林、XGBoost、极端随机

树和深度森林的优势构建基模型，深入挖掘不同

分段区间的海冰特征和厚度之间的复杂关联，然

后构建元模型并整合多个基模型的训练结果进

行再次训练，通过堆叠式集成学习的方式提高模

型的泛化能力。

图 3　Sentinel-1 数据预处理流程图
Fig. 3　Flow chart of data pre-processing of Sentinel-1

表 2　GLCM 纹理特征值表
Tab. 2　GLCM texture feature values table

纹理特征名称
Texture feature name

对比度 Contrast ratio

相异性 Diversity

同质性 Homogeny

二阶矩 Second moment

能量 Energy

公式
Formula

Con = ∑i,j
Ng=1( i - j ) 2Pi,j

Dis = ∑i,j = 1
Ng

Pi,j |i - j|

Hom = ∑i,j = 1
Ng Pi,j

1 + (i - j ) 2

ASM = ∑i,j = 1
Ng (Pi,j )2

Ene = ∑i,j = 1
Ng (Pi,j )2

纹理特征名称
Texture feature name

最大概率Maximum probability

熵 Entropy

均值 Mean value

方差 Variance

相关性 Variance

公式
Formula

MAX = max |Pi,j|
Ent = ∑i,j = 1

Ng (-Pi,j· ln (Pi,j ) )

Mea = 1
Ng2 ∑i,j = 1

Ng
Pi,j

Var = ∑i,j = 1
Ng

Pi,j ( i - u ) 2

Cor = ∑ij
(ij )Pij - μx μy
σxσy

注：μ和 σ是P的均值和方差。
Notes： μ and σ are the mean and variance of P.
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基于堆叠式集成学习的海冰厚度反演总体

框架如图 6所示，主要包括三个部分：第一部分是

数据预处理，首先对 SAR 数据进行预处理，提取

入射角、后向散射系数、纹理等特征，对 ERA5数

据进行数据整合和处理，提取热力学特征，然后

根据时间和经纬度与飞机走航数据（作为验证数

据）进行时空匹配，从而建立数据集；第二部分是

方法主体部分，针对海冰的不同厚度分段区间，

对遥感特征和热力学特征进行重要性分析，并在

分段区间内对这两类异源数据进行特征优选组

合，通过构建基于堆叠式集成学习的反演模型进

行深度特征提取和特征融合，实现海冰厚度反

演，并与其他经典机器学习方法进行对比分析；

第三部分是精度评估，利用回归系数、MSE、

RMSE等对海冰厚度反演结果进行精度评估。

1.3.1　堆叠式集成学习海冰厚度反演模型

Stacking_ELSITM 模型由 3 个基学习器组成

的基模型和 1 个元模型构成，融合了 Bagging 和

Boosting 集成学习的思想，通过多个学习器的串

并联组合构造堆叠式集成学习模型，利用 3个不

同基学习器的特性，充分挖掘不同分段区间的海

冰特征和厚度之间的隐藏关联，实现海冰特征的

深度融合和基学习器的优势互补，从而提升海冰

厚度反演的整体性能［26-27］。具体模型结构如下图

7所示，第一层以随机森林、XGBoost和极端随机

树构建基模型，第二层以深度森林构建元模型，

通过第一层的 3个基模型分别获得反演结果 P1，

P2，P3，再将3个基模型的结果作为特征输入元模

型，获得最终的海冰厚度反演结果P。

1.3.2　基模型和元模型

随机森林利用多棵树对样本进行训练和预

测 ，是 一 种 特 殊 的 Bagging 方 法 。 它 通 过

Bootstrap方法生成训练集，然后对每个训练集构

造一棵决策树，并通过随机抽取特征中的最优解

进行节点分裂，可以有效处理异源高维海冰数

据，并充分利用不同数据集中的优势特征组合，

减少特征之间冗余带来的相互影响，进而防止过

拟合。公式（1）中T为随机森林最终预测的结果，

T1，T2，...TN为N棵决策树预测的结果［28］。

T = 1
N∑(T1 + T2 + ⋯ + TN ) （1）

XGBoost 由 GBDT （Gradient boosting 

decision tree）改进而来，它将多个 CART 树模型

通过串行集成的方式结合在一起，形成强学习

器。XGBoost 通过迭代训练回归树拟合非线性

关系，利于挖掘特征与海冰厚度的复杂关联。

XGBoost 的目标函数如公式（2）所示，其中第一

项为损失函数，yi为真实值，ŷ i为预测值，第二项

为正则化用来防止过拟合［29-30］。

Objk = ∑
i = 1

M

l ( yi，ŷ i ) + Ω( fk ) （2）

极端随机树是由GEURTS等提出［31］，是随机

森林的变体，它在随机特征子集上构建决策树，

无需特征选择，避免模型过度依赖特定特征，提

升树间差异与多样性。该算法继承了随机森林

的优势，可处理多维数据，降低对噪声敏感度，增

强泛化能力［32］。

图 4　海冰厚度实际分布图
Fig. 4　Actual distribution map of sea ice thickness

图 5　剔除异常数据后的海冰厚度分布图
Fig. 5　Sea ice thickness distribution plot after 

removing outlier data
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图 7　堆叠式集成学习的海冰厚度反演模型
Fig. 7　Sea ice thickness inversion model based on stacking ensemble model

图 6　基于堆叠式集成学习的海冰厚度反演总体框架
Fig. 6　Overall framework for sea ice thickness inversion based on stacked ensemble learning
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深度森林属于非神经网络式的深度模型，以

多粒度级联森林构建。级联每层含 2个随机森林

（依基尼系数在随机特征子空间选分裂节点）和 2

个完全随机森林（全特征空间随机选特征分裂），

多粒度扫描借类卷积操作扩维，强化特征关联学

习，适配海冰特征优选与数据分段处理。其无需

手动调参，达迭代条件自动停止，对整个建模流

程采用交叉验证，以防止过拟合［33-34］。

1.4　评价指标

海冰厚度反演属于回归问题，本文采用决定

系数（R2）、平均绝对误差（Mean square error，

MAE）、均方误差（Mean squared error，MSE）和均

方根误差（Root mean square error，RMSE）对反演

结果进行评价，其中，R2代表预测值和真实值之

间的拟合程度，其范围在（0，1）之间，R2越接近 1，

说明预测值和真实值之间差异越小，模型的反演

效果越好；平均绝对误差（MAE）描述的是真实值

与预测值差值的绝对值；均方误差（MSE）描述的

是预测值和真实值差值的平方；均方根误差

（RMSE）是在 MSE 的基础上再开平方，MAE、

MSE、RMSE 的误差值越小，代表模型的反演效

果越好，评价指标的计算公式如下：

R2 = 1 - ∑1
n ( yi - ŷ i )2

∑1
n ( yi - ȳ i )2 （3）

MAE = ∑1
n |yi - ŷ i|

n （4）

MSE = ∑1
n ( yi - ŷ i )2

n （5）

RMSE = ∑1
n ( yi - ŷ i )2

n （6）

式中：ŷ i为预测海冰厚度；yi为真实海冰厚度；n为

样本的数量。

2　结果与分析

2.1　遥感特征的重要性分析

特征的重要性是指各个特征对海冰厚度反演

的相对贡献程度，本文选择随机森林算法来分析遥

感特征在分段海冰厚度反演中的重要性。表 3显

示了分段海冰厚度反演中的遥感特征的重要性，海

冰厚度的分段范围按照 0 到 1.5 m、0 到 2 m、0 到

3 m、0到 4 m、0到 5 m进行划分，以下分别简称为

（0，1.5）m、（0，2）m、（0，3）m、（0，4）m和（0，5）m。

从表 3中可以看出，在（0，1.5）m区间最重要

的特征是入射角，其值为 0.650，随着海冰的厚度

增加，入射角的重要性在降低，比如在（0，2）m和

（0，5）m入射角重要性为 0.550和 0.504，分别降低

了 10%和 14.6%。入射角重要性的降低可能与不

同厚度海冰的复介电常数有关，在一定条件下，

入射角和复介电常数之间呈现正相关关系，即入

射角随着复介电常数的增加而增大，同时，复介

电常数又与海冰厚度有关，通常情况下，随着海

冰厚度的增加，海冰的复介电常数也会相应减

小，即复介电常数和海冰厚度呈负相关关系。因

此入射角会随着海冰厚度的增加而减小，其重要

性也会随之降低。

在（0，1.5）m区间的特征重要性分析中，后向

散 射 系 数（HH，HV）的 重 要 性 分 别 为 0.020，

0.032，随着海冰厚度的增加，后向散射系数的重

要性在提高。比如在（0，2）m和（0，5）m后向散射

系数（HH，HV）重要性分别为 0.048，0.055 和

0.047，0.069，分别提升了 2.8%，2.3% 和 2.7%，

3.7%，后向散射系数（HH，HV）与海冰的表面粗

糙度有关，海冰厚度越大，粗糙度越大，其后向散

射系数越大，因此随着海冰厚度的增加，后向散

射系数会变大，其重要性也会增加。

另外，纹理特征的对比度、相异性、同质性、

二阶矩、能量、最大概率、熵、均值、方差、相关性

在（0，1.5）m 区间的特征重要性依次为 0.014，

0.010，0.016，0.007，0.007，0.012，0.013，0.054，

0.113，0.045。随着海冰厚度的增加，部分纹理特

征如对比度、相异性、同质性、二阶矩、能量、最大

概率、熵、相关性的重要性在提高，而另一部分纹

理特征如均值、方差的重要性在降低。纹理特征

与海冰厚度的关系体现为海冰厚度越大，其表面

的纹理越粗糙。因此随着海冰厚度的增加，大部

分纹理特征的重要性都在提升，但也有部分纹理

特征的重要性在降低，体现了环境、成分等多因

素影响下海冰纹理特征变化的复杂性。

2.2　基于遥感特征的分段海冰厚度反演对比

本文使用Stacking_ELSITM模型对不同厚度

区间的海冰进行实验。使用的遥感特征分为两

组，F1和F2，其中F1包括入射角（α），后向散射系

数（HH，HV），记为F1=｛α，HH，HV｝；F2是在F1基

础上添加提取的10个纹理特征（GLCM）做辅助特

征，记为F2=｛F1，GLCM｝。以下实验的结果都是

取3次实验结果的平均值，如表4和表5所示。
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从表 4的实验结果可以看出：在仅使用遥感

特征组合 F1 进行海冰厚度反演时，在（0，1.5）m

取得最好的反演精度，其结果是R2为 0.847，MSE

为 0.015，RMSE 为 0.124，MAE 为 0.079。随着厚

度范围的增加，其反演精度有下降趋势，在（0，2）

m R2为 0.631 降低了 21.6%，MSE、RMSE 和 MAE

分别增大了 3.4%、9.8% 和 7.3%，在（0，3）m R2为

0.572 降低了 27.5%，MSE、RMSE 和 MAE 分别增

大了 12.1%、24.6%和 17.7%，在（0，4）m和（0，5）m

范围也有类似的趋势，R2 逐步降低，而 MSE、

RMSE 和 MAE 逐步增大。由特征重要性分析可

知，入射角的重要性会随着海冰厚度的增加而减

少，后向散射系数会随着海冰厚度增加而增加，

但是由于入射角在海冰厚度反演中起着更重要

的作用，所以随着厚度范围的增加，海冰厚度的

反演精度总体上在下降。因此入射角（α）和后向

散射系数（HH，HV）更适合进行一年冰及薄冰的

厚度反演，对于超过 1.5 m的厚冰，需要融合更多

的特征。

另外，从表 5的实验结果可以看出，使用遥感

特征组合F2进行海冰厚度反演时，相比F1组合，

各个厚度区间反演精度都有提升，在（0，1.5）m 区

间 R2提升了 3.3%，MSE降低了 0.3%，RMSE降低

了 1.4%，MAE 降低了 0.6%，在（0，2）m、（0，3）m、

（0，4）m 和（0，5）m 区间，R2 分别提升了 11.9%、

15.2%、13.4%和 13.9%，RMSE 分别降低了 3.9%、

表 3　分段海冰厚度反演中的遥感特征重要性分析
Tab. 3　Important analysis of remote sensing features in segmented sea ice thickness inversion

遥感特征 Remote sensing features

入射角 Incidence angle

后向散射系数HH

后向散射系数HV

对比度Contrast ratio

相异性Diversity

同质性Homogeneity

二阶矩Second moment

能量Energy

最大概率 Maximum probability

熵Entropy

均值Mean value

方差Variance

相关性Correlation

（0,1.5）m

0.650

0.020

0.032

0.014

0.010

0.016

0.007

0.007

0.012

0.013

0.054

0.113

0.045

(0,2) m

0.550

0.048

0.055

0.037

0.023

0.037

0.015

0.015

0.027

0.033

0.045

0.062

0.046

(0,3) m

0.484

0.050

0.064

0.044

0.028

0.046

0.019

0.019

0.031

0.039

0.049

0.061

0.059

(0,4) m

0.496

0.046

0.064

0.043

0.027

0.047

0.020

0.020

0.030

0.037

0.050

0.062

0.052

(0,5) m

0.504

0.047

0.069

0.038

0.027

0.047

0.020

0.020

0.028

0.038

0.053

0.062

0.047

表 4　基于 F1 特征的分段海冰厚度反演精度
Tab. 4　Accuracy of segmented sea ice thickness inversion based on F1 features

精度评估 Accuracy assessment

使用的特征 Features used

R2

MSE

RMSE

MAE

(0,1.5) m

F1

0.847

0.015

0.124

0.079

(0,2) m

F1

0.631

0.049

0.222

0.152

(0,3) m

F1

0.572

0.136

0.370

0.256

(0,4) m

F1

0.597

0.237

0.487

0.333

(0,5) m

F1

0.596

0.317

0.563

0.373

表 5　基于 F2 特征的分段海冰厚度反演精度
Tab. 5　Accuracy of segmented sea ice thickness inversion based on F2 features

精度评估 Accuracy assessment

使用的特征 Features used

R2

MSE

RMSE

MAE

(0,1.5) m

F2

0.880

0.012

0.110

0.073

(0,2) m

F2

0.750

0.033

0.183

0.127

(0,3) m

F2

0.724

0.088

0.270

0.210

(0,4) m

F2

0.731

0.151

0.389

0.273

(0,5) m

F2

0.735

0.207

0.456

0.310
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10%、9.8% 和 10.7%，MAE 和 MSE 也有类似的效

果。根据之前的特征重要性分析，纹理特征会随

着海冰厚度增加，其重要性基本上都随之增加，

说明在各个区间融入纹理特征都能有效改进海

冰厚度反演精度；另外，融入纹理特征后，不同范

围内的海冰厚度反演精度提升效果有所不同，随

着海冰厚度增加，其反演精度的提升效果更加明

显，这是由于海冰厚度与纹理特征有密切关系，

当海冰的厚度越大，其纹理越粗糙，对厚度反演

的影响越大；反之当海冰厚度越小，其纹理相对

光滑，对厚度反演的影响就会逐渐减低，因此纹

理特征的融入对于厚冰反演有更好的提升效果。

2.3　热力学特征的重要性分析

为了分析热力学特征对于不同分段区间海

冰厚度反演重要性，本文使用随机森林算法对特

征重要性进行分析。从图 8可以看出，（0，1.5）m

区间内最重要的前 3个特征是雪层温度、10 m高

度的纬向风（u）、2 m气温；（0，2）m区间内最重要

的前 3 个特征是海表温度、10 m 高度的纬向风

（v）、潜热辐射；（0，3）m 到（0，5）m 区间最重要的

前 3 个特征均为感热辐射、10 m 高度的纬向风

（u）、潜热辐射。

研究发现，北极海冰厚度变化与太阳辐射、

风、温度、大气等多种因素相关，对于薄冰，温度

起主导作用，在特征的重要性分析中，在（0，1.5）

m 的区间，2 m 的气温和雪层温度对海冰厚度更

加敏感，随着海冰厚度的增加，2 m气温和雪层温

度的特征重要性开始有所下降，表明相比厚冰，

薄冰对温度的变化更加敏感。对于厚冰，需要海

冰和大气之间更多的热量交换才能使海冰厚度

发生变化，在海冰与大气之间的相互作用下，上

层海洋通过调节海洋与大气之间的温度差和湿

度差向大气传输热量，同时大气通过风引起的潜

热辐射变化来改变上层海洋的热量。从特征重

要性分析也可以看出，随着海冰厚度的增加，在

（0，3）m到（0，5）m区间，风速、感热辐射和潜热辐

射的重要性最高。由于热力学参数之间存在较

大的相关性，为了防止特征冗余增加模型的复杂

度和过拟合等问题，后续实验中针对不同分段区

间分别选择最重要的前 3 个热力学特征进行融

合。

2.4　基于遥感特征和热力学特征融合的海冰厚

度反演

由于热力学特征在不同海冰厚度区间的特

征重要性有所不同，因此本文分别使用遥感特征

组合 F2和针对不同海冰厚度区间的热力学优选

特征进行融合以实现最优化的分段厚度反演。

在（0，1.5）m 区间选择热力学特征组合（雪层温

度、10 m高度的纬向风（u）、2 m气温）；（0，2）m区

间选择热力学特征组合（海表温度、10 m 高度的

纬向风（v）、潜热辐射）；（0，3）m到（0，5）m区间选

择热力学特征组合（感热辐射、10 m 高度的纬向

风（u）、潜热辐射）分别构成优选特征组合 F3opt。

基于遥感特征和热力学特征融合的分段海冰厚

度反演结果如表 6所示，不同分段区间的海冰厚

度反演结果的散点图如图9所示。

图 8　热力学特征的重要性分析
Fig. 8　Importance analysis of the thermodynamic features
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图 9　不同分段区间的海冰厚度反演散点图
Fig . 9　Scatter plot of sea ice thickness inversion in different segment intervals

表 6　基于遥感特征和热力学特征融合的分段海冰厚度反演结果
Tab. 6　Results of segmented sea ice thickness inversion based on the fusion of remote sensing features and 

thermodynamic features

精度评估 Accuracy assessment

使用的特征 Features used

R2

MSE

RMSE

MAE

(0,1.5) m

F3opt

0.923

0.008

0.089

0.054

(0,2) m

F3opt

0.851

0.020

0.142

0.092

(0,3) m

F3opt

0.838

0.052

0.228

0.149

(0,4) m

F3opt

0.860

0.079

0.281

0.179

(0,5) m

F3opt

0.866

0.105

0.324

0.199
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从表 6的实验结果可以看出，将遥感特征和

热力学特征进行融合后，在（0，1.5） m 区间仍然

获得最高的反演精度，R2为 0.923，MSE 为 0.008，

RMSE 为 0.089，MAE 为 0.054。随着海冰厚度不

断增大，反演精度总体上呈现下降趋势，在（0，5）

m 区 间 ，R2 为 0.866，MSE 为 0.105，RMSE 为

0.324，MAE为 0.199，说明随着海冰厚度的增加，

海冰形成的原因和结构等复杂因素的影响加剧，

一定程度上限制了反演精度的进一步提升。

另外，相比单独使用遥感特征，利用遥感特

征和热力学特征融合进行海冰厚度反演，针对所

有区间的海冰厚度反演精度均有明显提高，具体

而言，在（0，1.5）m 区间 R2提升了 4.3%，RMSE 降

低了 2.1%，（0，2）m 区间 R2提升了 10.1%，RMSE

降低了 4.1%，（0，3）m 区间 R2 提升了 11.4%，

RMSE 降 低 了 4.2%，（0，4）m 区 间 R2 提 升 了

12.9%，RMSE降低了 10.8%，（0，5）m 区间R2提升

了 13.1%，RMSE降低了 13.1%；同时可以看出，随

着海冰厚度的增长，特征融合后的反演精度提升

效果逐步提高，在薄冰（0，1.5）m 区间，遥感特征

已能够较为精准地捕捉海冰的相关信息，融合热

力学特征后提升效果相对较低，而在厚冰区间，

随着海冰厚度增加，其非线性特性更加复杂，利

用优选的热力学特征进行异源数据分段特征融

合后会进一步提升反演效果，尤其在（0，5）m 厚

度区间 R2提升最高达到 13.1%，RMSE 也降低最

高达到 13.1%。图 9的海冰厚度反演散点图给出

了异源数据融合后在不同分段区间的海冰厚度

反演结果和真值之间的一致性展示。

2.5　基于不同模型的海冰厚度反演

现有文献大多针对一年冰进行海冰厚度反

演研究。为了与现有研究进行对比分析，本文利

用遥感特征和热力学特征（TSN、U10、T2M）融合

形成特征组合 F3，对（0，1.5）m 区间进行海冰厚

度反演对比分析。对比方法包括支持向量回归

（SVR）、梯度提升决策树（GDBT）、极端梯度提升

（XGBoost）、深森林（DF）、随机森林（RF）、极端随

机树（ERT）等 6 种机器学习方法，以及长短期记

忆（LSTM）、门控递归单元（GRU）和卷积神经网

络（CNN）等 3种深度学习方法和 2种深度学习的

组合方法 CNN-LSTM、CNN-GRU。本文中 6 种

机器学习对比方法均采用了默认参数，5 种深度

学习模型均采用了最优化参数。所有对比方法

以及本文提出的方法均基于相同的实验环境。

均以 3次实验的平均值作为最终结果，并根据精

度评价指标和散点图对不同模型的海冰厚度预

测结果进行对比分析和可视化评估。不同模型

的对比分析结果见表7，散点图如图10所示。

从表 7可以看出，机器学习模型中，SVR模型

难以有效拟合异源多特征与海冰厚度之间的复

杂非线性关系，在海冰厚度反演中表现最差，R2

仅为 0.478，均方根误差为 0.230；GDBT由于在处

理非线性数据和避免过拟合方面的优势，相对

SVR其反演精度有较明显提升；XGBoost结合了

决策树的强大拟合能力和梯度提升的迭代优化

策略，获得较好的反演精度，R2为 0.879，均方根误

差为 0.111；DF 通过多粒度级联结构捕捉海冰数

据的局部和全局特征，明显提高了反演精度；RF

通过集成多颗决策树的结果降低方差，提升了模

型稳定性并减少了过拟合，获得较高的反演效

果，ERT作为RF变体通过引入更多的随机性，进

一步降低模型的方差，提升泛化能力，在海冰厚

度反演中表现较突出，R2 为 0.917，RMSE 为

0.092。

表 7　基于不同模型的海冰厚度反演对比分析
Tab. 7　Accuracy of inversion of sea ice thickness for 

each model

模型名称
Model name

SVR

GDBT

LSTM

GRU

CNN

XGBoost

DF

RF

ERT

CNN-LSTM

CNN-GRU

Stacking_ELSITM

R2

0.478

0.736

0.771

0.751

0.809

0.879

0.904

0.913

0.917

0.801

0.795

0.923

MSE

0.053

0.027

0.023

0.025

0.019

0.012

0.010

0.009

0.008

0.020

0.021

0.008

RMSE

0.230

0.164

0.153

0.159

0.139

0.111

0.099

0.094

0.092

0.142

0.144

0.089

MAE

0.153

0.120

0.095

0.102

0.090

0.076

0.061

0.057

0.055

0.088

0.088

0.054
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在基于深度学习的海冰厚度反演中，由于异

源多特征与海冰厚度之间的复杂非线性关系和

空间结构关联，3种深度学习模型LSTM、GRU和

CNN 模型通过增加 dropout 层来避免过拟合，一

定程度上提高了模型的性能，R2都能达到 0.75 以

上，但整体上表现一般，与 GRU 和 LSTM 相比，

CNN 擅长通过多维卷积核捕捉更多局部和空间

细节信息，在 3种模型中表现最好；两种深度学习

图 10　基于不同模型的海冰厚度反演散点图
Fig. 10　Scatter plot of sea ice thickness for each model
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模型的组合总体上效果提升不明显。

本研究建议的Stacking_ELSITM方法由于利

用随机森林、XGBoost、极端随机树和深度森林的

优势构建堆叠集成学习模型，能充分利用异源数

据特征与海冰厚度之间的隐藏关联，实现优势互

补，获得了最好的反演效果。R2达到 0.923，同时

RMSE降低至 0.089。从图 10的散点图也可以看

出，相比其他方法，本研究建议的 Stacking_

ELSITM 方法的散点图分布更为集中，更接近对

角线（y=x）的红线，说明其预测值和真实值的一

致性更好，即模型反演精度更高。

3　总结

本文利用哨兵一号 SAR 数据和 ERA5 热力

学数据进行异源数据融合，提出基于堆叠式集成

学习（Stacking_ELSITM）分段特征融合的海冰厚

度反演模型，通过异源数据的分段特征优选和特

征融合，获得更加精确的海冰厚度反演结果，具

体总结如下：

（1）针对单一 SAR 数据的海冰厚度反演中，

仅使用入射角和后向散射系数（HH，HV）在（0，

1.5）m 区间获得最好的反演精度，随着厚度范围

增加，海冰厚度的反演精度总体上有所下降；融

入纹理特征后，不同区间内的海冰厚度反演精度

都有提升，但由于海冰厚度越大，纹理越粗糙，纹

理特征对厚度反演的影响也会越大，因此随着海

冰厚度增加，反演精度的提升效果也更加明显。

（2）针对异源数据的海冰厚度反演中，通过

SAR数据特征和热力学特征的融合，在所有的厚

度区间上都获得比使用单源 SAR 数据更好的反

演结果，而且随着海冰厚度的增长，影响因素的

复杂性导致单源遥感特征的局限性更加明显，通

过分段优选热力学特征的有效融合，厚冰区间范

围的反演精度提升效果也更加明显。

（3）无论利用单源数据还是异源数据融合，

（0，1.5）m区间始终能获得最佳的反演效果，随着

海冰厚度区间的扩大，反演精度都有不同程度的

下降，通过异源数据特征优选和分段特征融合，

可以提高各个分段区间的海冰反演精度，进而获

得更好的整体反演效果。

（4）与其他方法相比，本文建议的 Stacking_

ELSITM通过对不同分段范围的海冰进行特征优

选组合，利用多个基模型和元模型之间的串并级

联实现优势互补，充分挖掘了异源数据特征与海

冰厚度之间的隐藏关联，通过堆叠式集成学习的

方式，实现了对海冰厚度的精确反演，获得了最

好的反演效果。

精确的海冰厚度反演对气候变化监测、北极

航道通行和海洋利用具有重要的应用价值。本

文借助遥感技术对极地海冰进行分段特征融合，

实现了不同区间海冰厚度的高精度反演，为极地

海冰探测提供了新的思路和方法。此外，鉴于积

雪和冰融水对雷达信号的传输有一定的影响，后

续我们将进一步考虑积雪和冰融水对海冰反演

的影响。

作者声明本文无利益冲突。
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Sea ice thickness inversion method based on segmented filtering feature 

fusion of heterologous remote sensing data

JIA Piaopiao1， HAN Yanling1， HE Haiyang2， WANG Jing1， YANG Shuhu1， ZHANG Yun1， HONG 

Zhonghua1

（1. College of Information，Shanghai Ocean University，Shanghai  201306，China； 2. Shanghai SenseTime Intelligent 

Technology Co.， Ltd.，Shanghai  201306，China）

Abstract: To address the issue that the reliance on a single data source in current sea ice thickness detection 

limits the further improvement of sea ice thickness inversion accuracy. This paper proposes a sea ice 

thickness inversion method based on segmented feature fusion of heterogeneous data，the experiment uses 

Sentinel-1 synthetic aperture radar （SAR） data and ERA5 reanalysis data，by dividing sea ice thickness 

intervals （e.g.， （0， 1.5） m， （0， 2） m， （0， 3） m）， optimal feature combinations are selected for sea ice in 

different segmented intervals，a sea ice thickness inversion model based on stacked ensemble learning is 

constructed， which realizes complementary advantages through the series-parallel cascade of multiple base 

models and meta-models，this approach fully explores the hidden correlations between heterogeneous 

features and sea ice thickness to achieve accurate inversion of segmented sea ice thickness.The results show 

that compared with other traditional machine learning methods， this method achieves better overall 

inversion performance across different segmented intervals，notably， the interval of （0， 1.5） m exhibits the 

best performance， with a coefficient of determination （R²） reaching 0.923 and a root mean square error 

（RMSE） as low as 0.089 m.The study demonstrates that segmented feature optimization and heterogeneous 

data fusion can effectively improve the inversion accuracy of sea ice thickness， verifying the advantages of 

the proposed stacked ensemble learning model in heterogeneous data fusion. This research provides a new 

method for achieving high-precision inversion of sea ice thickness.

Key words: sea ice thickness inversion； heterogeneous data fusion； segmented filtering feature fusion； 

stacking ensemble learning； Arctic
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