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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

1397



34 卷 

http://www.shhydxxb.com

上 海 海 洋 大 学 学 报1398



6 期 贾飘飘，等：基于异源数据分段特征融合的海冰厚度反演

http://www.shhydxxb.com

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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