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摘要：北极航道海冰运动的准确预测对于保证航行安全、评估航道可通行性和动态修正航线具有重要的指导意义。

传统的光流法无法满足海冰运动预测任务中“时空预测+语义分割”的要求。为此，基于MERSI-Ⅱ影像制作了海冰

运动数据集 SeaiceMoving，提出了一种基于 Multiloss-SAM-ConvLSTM的海冰运动预测算法，该算法在 SAM-
ConvLSTM的基础上引入加权的FDWloss，强化了各节点空间语义的获取。针对样本分布不平衡，讨论了后端分割

阈值的偏移效应，通过网格搜索确定最佳分割阈值，提高了海冰整体预测结果。实验结果表明，该方法的Kappa系
数为 0. 75，IOU为 0. 61，Dice系数为 0. 76，相较于 SAM-ConvLSTM，分别提高了 0. 1、0. 12和 0. 1，对运动后海冰的位

置预测和形状提取能力均有提升，减少了海冰“黏连”的情况。此外，该算法对薄云干扰下的海冰运动依然具备良

好的预测能力，可以为北极航线的动态规划和航线修正提供较为准确的技术支撑。
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Prediction of independent sea ice motion in Arctic channel based on
Multiloss-SAM-ConvLSTM
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Abstract：Accurate prediction of independent sea ice motion in arctic shipping lanes is of great guiding significance for

ensuring navigation safety，assessing navigation navigability and dynamically correcting shipping lanes. However，the

traditional optical flow method cannot meet the requirement of "spatio-temporal prediction + semantic segmentation".

In this paper，the sea ice motion data set SeaiceMoving was made based on MERSI-Ⅱ image and a sea ice motion pre‐

diction algorithm based on Multiloss-SAM-ConvLSTM was proposed，introducing weighted FDWloss based on SAM-

ConvLSTM to enhance the acquisition of spatial semantics of each node. Aiming at the imbalanced sample distribu‐

tion，we discussed the offset effect of back-end segmentation threshold. The optimal segmentation threshold is deter‐

mined by grid search method，which improves the overall prediction result of sea ice motion. The experimental results

indicate that the Kappa coefficient，IOU coefficient and Dice coefficient of the proposed method are 0. 75，0. 61 and

0. 76 respectively. Compared with SAM-ConvLSTM，they are improved by 0. 1，0. 12 and 0. 1 respectively. Further‐

more，the proposed method can improve the position prediction and shape recovery ability of sea ice after motion and

reduce the "adhesion" of sea ice. In addition，the algorithm can still effectively predict the sea ice motion under the in‐

terference of thin clouds，which can provide more accurate technical support for the dynamic planning and route correc‐

tion of the Arctic route.
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引言

海上航运是全球贸易不可或缺的“血管”，近年

来传统海运线路由于航运压力的增大而逐渐拥挤

甚至发生大规模的堵塞事件。因此，作为联系亚、

欧、美三大洲的最短航线，北极航线的战略价值与

航运价值显得尤为重要［1］。与此同时，随着全球变

暖愈演愈烈，整个北极的海冰覆盖面积逐年减少，

使得开辟北极航线成为可能。但是如何及时掌握

航线冰情，并有效规避航道内形状与位置不断变化

的海冰仍然是全线开辟北极航线亟待解决的问题。

由于一年中北极航线海冰消融的时间段具有周期

性，航行时一味地绕过海冰区域，会增加航线的总

长度以及缩短航道通航的窗口期，最终导致航线的

基础航行成本呈跳跃式增长。为了科学地动态规

划航线，有效地降低航行成本，除了要精准区分海

冰区域的大型独立海冰、碎屑冰以及冰水混合物

等，更重要的是结合独立海冰的运动轨迹，预测独

立海冰在未来短时间内的走势，以便船员重新评估

前方海域的可通行性，从而对航线进行动态修正。

目前针对海冰运动的预测研究较少，其中 Pe⁃
trou Z I等人通过被动微波数据计算包含海冰运动

信息的光流，再利用ConvLSTM预测光流走势，通过

光流走势来表征海冰的运动，并将结果与 IABP的浮

标信息进行比对以评估准确性［2］。此方法需要大量

的预处理操作来提取光流图，同时使用的被动微波

数据 AMSR的空间分辨率为 10 km，不能表达北极

航道上独立海冰等地物的细节特征。除了被动微

波数据之外，SAR影像也是海冰相关研究中常用的

数据，但是 SAR影像重访周期过长，无法满足北极

航道中海冰运动短时预测的时间分辨率要求。

独立海冰运动的短时预测本质上是时空序列

预测问题。计算机视觉领域的光流法是这类问题

的传统解决方法，即利用光流向量中像素点所携带

的运动信息与物体结构信息对图像序列外推得到

下个时刻的预测图像［3］。根据光流约束条件的不

同，光流法还分为全局光流算法与局部光流算法，

两者均已被应用到不同的时空预报场景之中［4-6］。

然而，由于光流估计步骤与预测图像生成步骤分离

导致模型参数难以确定，无法预测目标的消亡趋

势，受噪声影响大等原因，光流法在实际的时空序

列预测任务中预测性能并不尽如人意［7-8］。此外，对

运动后海冰的精确语义分割是航道可通行性评估

的基础，而光流法并不能兼顾“时空预测”与“语义

分割”。

近年来，深度学习不断地被应用在时空序列预

测领域。Marc'Aurelio Ranzato提出了第一个基于递

归神经网络（Recurrent Neural Networks，RNN）的时

空序列预测模型［9］。Srivastava提出了基于全连接长

短期记忆（Fully Connected-Long Short Term Memo⁃
ry，FC-LSTM）结合编、解码的时空序列预测模型，

利用两个LSTM结构对输入帧与输出帧分别进行编

码与解码［10］。不论是基于RNN还是LSTM的方法都

无法满足时空序列预测中对时空相关性的要求。因

此在FC-LSTM的基础上，施健行引入了对空间信息

敏感的卷积从而构建了卷积长短期记忆（Convolu⁃
tional LSTM，ConvLSTM）［8］，弥补了 FC-LSTM空间

特征捕捉能力差的缺点，并将其应用于降水预报中。

此后还出现了各种ConvLSTM的变体［11-13］，但是单纯

通过堆叠卷积不仅不能提高模型对旋转运动特征的

获取能力，过深的模型还会导致梯度弥散现象的产

生［14］。为了提高对全局特征的获取能力以及对不规

则运动的预测能力，施健行提出了轨迹门循环单元

（Trajectory Gate Recurrent Unit，TrajGRU）［15］，在继

承 ConvLSTM对时空特征敏感的基础上，通过学习

GRU模块隐藏状态的偏移特征，并加入生成光流分

量的过程，提高了模型对不规则运动的预测能力。

Lin Z在ConvLSTM的基础上嵌入了自注意力记忆模

块，构建了自注意力卷积长短期记忆（Self-attention
memory Convolutional LSTM，SAM-ConvLSTM）［16］，

不仅提高了模型对全局时空特征的提取能力，还减

少了预测过程的计算参量，在MovingMNIST和KTH
等标准数据集中都取得了最好的结果，是目前时空

预测能力最好的网络之一。与 KTH和 MovingM⁃
NIST数据集中前后景差别大的样本分布不同，北极

场景中还有雪地、浮冰、冰盖等与独立海冰相似的

地物干扰，独立海冰运动的短时预测不仅要求对海

冰运动轨迹的精准建模，还需要对运动后海冰进行

精确提取，对时空预测模型提出了更高的要求。

为研究北极航道中海冰运动的预测问题，本研

究基于风云三号卫星MERSI-Ⅱ影像，经过一系列

预处理操作，制作了独立海冰运动数据集（Seaice⁃
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Moving）。在 SAM-ConvLSTM的基础上，提出了一

种Multiloss-SAM-ConvLSTM模型，实现了独立海冰

运动的短时预测。以西北航道中靠近格陵兰岛的

区域为实验区，将实验结果与 SAM-ConvLSTM进行

对比。结果表明，本算法不仅提高了对海冰位置与

旋转特性的预测能力，对运动后海冰形状的恢复能

力也更加出色。针对数据集样本不平衡引起的分

割阈值偏移效应，本研究通过网格搜索确定最佳分

割阈值，提高了海冰整体预测结果。此外，本研究

在一定程度上可以抑制薄云对海冰运动预测时的

干扰，对薄云下的海冰依然具有良好的预测与提取

能力，可以为北极航线的动态规划和航线纠正提供

技术支持。

1 相关工作

1. 1 研究区概况与数据集制作

相比微波数据，光学遥感影像具有尺度大、低

成本的优势，能够提供大面积的冰情信息。其中，

NASA的MODIS数据根据海冰在可见光与红外波段

的辐射特性，已经生成了成熟的海冰区域轮廓产

品［17］。我国风云三号D星上搭载的中分辨率光谱成

像仪（Medium Resolution Spectral Imager-Ⅱ ，MER⁃
SI-Ⅱ）在同为 250 m分辨率的尺度下，仪器性能相

比MODIS更加优越，可以提供更精细的海冰分布与

运动信息，对于同一地区的相邻两次成像间隔为

100分钟，可以为海冰运动的预测研究提供更加精

准的数据支撑［18］。

真实极区航道的可通行性会随着船舶的航行

及区域内独立海冰自身形态变化和洋流与海风的

影响下发生的位移变化而动态变化。因此，只有对

极区航道内海冰的运动进行监测并准确预测一定

时间内海冰的运动趋势，再与船舶的既定航线相结

合才可以分析接下来船舶驶入的海域的可通行性，

根据分析结果指导船舶针对海冰的运动趋势提前

做出反应，实现航线的动态规划。周颖［19］在研究中

得出弗雷姆海峡的海冰流速在 1~2 km/h左右，而远

洋船只的一般航速为 12节（约 22 km/h）。因此，只

要掌握船舶既定航线上未来 1~2小时的海冰运动状

态与范围，船只就可以在保持航速的前提下提前修

正航线来动态规避有相撞风险的海冰，从而提高船

舶在流冰区的机动通行能力、降低成本。

结合海冰流速、船舶航行速度以及预测时间间

隔三者对研究数据的硬性要求，本文选取了我国风

云三号D星上搭载的MERSI-Ⅱ L1产品作为海冰运

动的预测研究的数据源。MERSI-Ⅱ是国际上最先

进的宽幅成像遥感仪器之一，可以每日无缝隙获取

全球 250米分辨率真彩色影像，实现云、气溶胶、水

汽、陆地表面特性、海洋水色等大气、陆地、海洋参

量的高精度定量反演［20］，同时，每天可以对同一地

区进行多次重访。MERSI-Ⅱ总共有 25个探测通

道，其中 band1-band19是 0. 4~2. 1 μm的 19个太阳

反射通道（RSB），band20~band25是 3. 8~12. 5 μm的

6个热发射通道（TEB）。MERSI-Ⅱ的性能指标如表

1所示。

研究区位于加拿大北部北极群岛到阿拉斯加

北岸的西北航道中靠近格陵兰岛的区域。航道融

冰期正常存在的独立海冰、薄云覆盖下的或者与薄

冰区域共存的独立海冰等西北航道中可能会出现

的各类海冰场景在此研究区均有分布，保证了实验

结果的泛用性。研究区位置以及数据采集时间分

布如图1。
MERSI-Ⅱ L1数据采用无符号整型记录观测

值，本身没有实际的物理意义，经过辐射校正、地理

定位、几何校正、坐标系变换和配准等一系列预处

理后，可以从几何与辐射两个维度准确表征图像所

蕴含的地物信息。在此基础上，再经过通道选择、

数据标注与划分以及数据裁剪得到最终的海冰运

动预测数据集SeaiceMoving。
表1 MERSI-Ⅱ性能指标

Table 1 Performance indicators of MERSI-Ⅱ

性能参数

量化等级

扫描范围

每条扫描线采样点数

波段范围

通道间像元配准

定标精度

指标

12 bit
±55. 1°±0. 1°

2 048（1 000 m），8 192（250 m）
0. 4~12. 5 μm
<0. 3个像元

可见光和近红外通道：5%（反射率），星上定标器实现可见光星上定标（相对和绝对辐射）。

红外通道（星上黑体）：0. 5 K（270 K），分裂窗两个通道定标误差不一致性<小于0. 5 K
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图像配准

为了更好地解决独立海冰运动的短时预测问

题，我们在原始数据的预处理以及后续数据集的构

造过程中必须进行通道配准，保证每个时刻影像之

间同一位置的像元所对应的实际地理位置是高度

一致的。图 2给出了数据集中同一研究区在 2019
年 6月 27日 11时 35分、13时 15分和 14时 55分时刻

图像第一通道配准前后的RGB合成图，可以看到配

准后边缘不再有明显的色彩差异，最终本底数据集

图像对的配准误差都小于 1个像元，能够满足海冰

运动短时预测的需要。

为解决依靠空间结构特征样本区分难度大的

问题，本文考虑到北极航道的地物类型以及MER⁃
SI-Ⅱ对应的光谱响应特性，本文对预处理之后的

MERSI-Ⅱ L1数据通道进行重组，保留了对海冰、海

水、云层等极地地物敏感的可见近红外波段与短波

红外波段（1. 640 μm）通道，剔除了其余的冗余通

道。其中，分辨率为 1 000 m、中心波长为 1. 640 μm
的短波红外通道数据需要重采样到 250 m之后再与

其他通道数据进行融合。本文最终的海冰运动本

底数据通道特性如表2所示。

本文把对同一研究区连续成像的 4幅MERSI-
Ⅱ L1影像（同一研究区两次成像之间时间间隔一

致，为 100分钟）定义为最小实验影像对（数据空间

维度分布为［成像时刻间隔数T，通道分布C，长L，宽
W］）。设每个最小实验影像对的第一幅MERSI-Ⅱ
L1影像为 T0，因此，北极航道独立海冰运动的短时

预测就是在T0、T100、T200 (下标数值单位为分钟)三幅

影像的基础上生成T300的海冰分布。最终，本文挑选

了不同基准成像时刻、不同研究区的 18个最小实验

影像对（单个最小实验影像对的覆盖面积约 16万平

方公里），经过上文提到的相关预处理后形成最终的

本底数据集，并将其中的 3个最小实验影像对挑选

为测试集，剩下的 15个最小实验影像对为训练集和

验证集。为了验证算法的有效性和准确性，邀请了

海洋与极地研究领域的专业解译人员对经过预处理

之后的最小实验影像对的每一幅影像进行人工解

译，并将解译的结果图作为独立海冰运动短时预测

可参考的独立海冰分布真值图。本文定义的最小实

验影像对及其对应的真值图影像对如图3所示。

为丰富样本量，扩充实验数据规模，本文采用随

机重叠度与长宽双向随机滑动裁剪方式对最小实验

影像对进行裁剪，并对裁剪结果在图像层面随机进

行数据增强（随机翻转、旋转、平移、缩放、添加噪声

等），最终得到独立海冰运动预测数据集 SeaiceMov⁃
ing，SeaiceMoving数据集总体分布如表3所示。

1. 2 基于Multiloss-SAM-ConvLSTM 的独立海

冰运动预测方法

针对船舶航线动态规划的实际需求以及独立

图 1 研究区位置以及数据采集时间分布：SeaiceMoving数据

集制作

Fig. 1 Location of research distribution and data acquisition

time distribution

图2 不同时刻海冰影像配准前后对比图：通道选择

Fig. 2 Comparison before and after sea ice image registration

at different times

表2 海冰运动本底数据集通道特性

Table 2 Channel characteristics of SeaiceMoving data⁃
sets

通道号

1
2
3
4
5

对应传感

器通道号

1
2
3
4
6

中心波长

(μm)
0. 470
0. 550
0. 650
0. 865
1. 640

光谱带宽

(μm)
0. 05
0. 05
0. 05
0. 05
0. 02

空间分辨率 (m)
250
250
250
250

250（重采样）

数据划分与标注数据划分与标注
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海冰的实际运动特点，本文在 SAM-ConvLSTM的基

础上，提出了一种Multiloss-SAM-ConvLSTM模型，

实现了独立海冰运动的短时预测。此外，针对 Sea⁃
iceMoving数据集的样本不平衡问题，本文还从损失

函数构建和模型后端分割阈值偏移效应两个方面

入手，提高了海冰运动整体预测结果。

1. 2. 1 Multiloss-SAM-ConvLSTM网络结构

SAM-ConvLSTM是 Lin在 ConvLSTM的基础上

提出的全新时空预测网络，通过引入自我注意力机

制［21］构建了自注意力记忆模块（Self-Attention Mem⁃
ory，SAM）。SAM通过特征聚合、记忆更新和整合输

出三个步骤增强了对时空预测过程中长期的空间

依赖特征的提取能力，从而可以让模型对复杂的动

态时空关系进行更好地表征。引入 SAM固然可以

提高时空预测过程中时间维度上空间特征的传递

与记忆能力，但是同一个时刻的空间特征提取过程

仍然是卷积层的简单堆叠，这种特征提取方式限制

了 SAM-ConvLSTM对单一时刻图像内各类物体本

身特征的提取能力。综合分析此类时空预测模型

的应用场景可以看出，KTH和MovingMNIST数据集

中前景和背景本身就有比较大的区分度；而基于雷

达影像的降雨预测场景对预测结果的细节以及边

界要求相对较低，且数据集本身并没有明显的前后

景之分［15］，这些场景均偏向解决“时空预测+图像恢

复”类问题。不同于上述应用场景，北冰洋的独立

海冰分布不仅形态差异巨大，还会受到薄云以及碎

屑冰、小冰和冰水混合的薄冰区的干扰，独立海冰

运动的短时预测场景属于“时空预测+语义分割”问

题，不仅要求对海冰运动轨迹的精准建模，还需要

对运动后海冰进行精确提取。因此，预测过程中各

个时刻语义特征的提取程度对最终生成的预测结

果影响更大。针对这一问题，在 SAM-ConvLSTM的

基础上，本文提出了Multiloss-SAM-ConvLSTM，即

在网络后端各个“时间节点”处构建多个损失函数，

在保留了 SAM-ConvLSTM模块对时间维度上空间

依赖特征有较好提取能力的同时更加注重独立海

冰语义特征的提取。其整体结构如图4所示：

标准的 SAM-ConvLSTM模块是将基于自注意

力记忆模块 SAM嵌入到 ConvLSTM模块形成的，具

体结构图如图5所示［15］，其基本模型如式（1）所示。

χ̂t = SAM ( χ̂t ) ,Ĥ t - 1 = SAM (H t - 1 )it = σ (Wxi*χ̂t +
Whi*Ĥ t - 1 + bi )

ft = σ (Wxf*χ̂t + Whf*Ĥ t - 1 + bf )
gt = tanh (Wxc*χ̂t + Whc*Ĥ t - 1 + bc ) , （1）

∁ t = ft ∘ ∁ t - 1 + it ∘ gt
ot = σ (Wxo*χ̂t + Who*Ĥ t - 1 + bo )

H t = ot ∘ tanh ( ∁ t )
其中SAM表示自注意力记忆模块的运算过程。

自注意力机制通过计算二元关系函数中不同

位置的特征图之间的成对关系来捕捉图像的全局

特征。此外，过去时刻的相关特征对当前时间步的

图 3 实验数据示意图，从左到右，从上到下分别对应 T0 -
T300时刻实验区海冰运动时序数据可视化图与人工解译标签

图：数据裁剪

Fig. 3 The schematic diagram of experimental data，from

left to right，from top to bottom，they correspond to the sche‐

matic of data and label at T0 to T300
表3 海冰运动预测数据集分布

Table 3 Distribution of SeaiceMoving datasets

样本空间维度分布

训练样本数量

验证样本数量

独立海冰占比

［4，5，64，64］
16 560
3 310
0. 03

图 4 Multiloss-SAM-ConvLSTM 整体架构：SAM-ConvLSTM
模块

Fig. 4 Architecture of Multiloss-SAM-ConvLSTM
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预测有促进作用。因此，在自注意力机制的基础

上，SAM引入了用来表征全局上下文信息的记忆单

元，通过结合当前时间步特征H t与上一步记忆特征

M t - 1得到聚合特征的方式，提高了模块对当前时刻

的预测能力。具体操作为通过定义多个卷积核方

式将H t与M t - 1映射到不同特征空间，分别进行加

权与相似度计算，把结果与H t进行通道合并得到最

终的聚合特征。采用门控机制，结合聚合特征将上

一步记忆特征M t - 1更新为当前时间步特征M t，最

后把M t与聚合特征整合成 Ĥ t并输出。SAM的整

体结构如图6所示。

1. 2. 2 样本不平衡问题

不同于常规区域的地物分布，北极航道地物种

类相对简单，主要包括海水、裸陆地、冰盖陆地、云、

独立海冰与浮冰等地物类型。其中，海水分布相对

集中，分布特征较为简单，其它地物种类地物形态

各异且分布比例悬殊。整体而言，独立海冰在其中

占比少，且空间纹理与冰盖陆地、浮冰等地物纹理

非常相似，依靠空间结构进行区分难度较大。因

此，北极航道独立海冰运动的短时预测在数据分布

上存在样本区分难易和样本数量不平衡两大困难。

本研究将从损失函数选择和分割阈值偏移效应两

个方面进行改进。

损失函数选择

样本区分难度大与数量分布的不平衡导致传

统的标准交叉熵损失函数（CrossEntropyLoss）在模

型训练时会使易分的负样本在总体 loss中占的比重

过大，进而对占比较少但是较难区分的样本产生淹

没，导致模型的性能与优化方向不稳定。因此，本

文选择了对样本不平衡效果较好的 FDWloss［18］，来
优化训练模型的参数，该函数结合了 focaloss［22］与
dice系数特点，函数形式如式（2）所示。

FDWloss ( pre,tar ) = W1*Focalloss ( pre,tar ) +
DiceWloss ( pre,tar ) , （2）

其中W1为数量级校正因子，作用是保证前者与后者

的值处在相同数量级上，pre是经过 sigmoid激活函

数作用之后的预测概率，tar是真值图对应的类别概

率，DiceWloss为加权的dice系数损失函数。

Focalloss ( pre，tar )的定义如式（3）所示。

Focalloss ( pre,tar ) =
ì
í
î

ïï

ïïïï

-α ( )1 - pre γ log ( )pre tar = 1
-(1 - α) preγ log ( )1 - pre tar = 0 , （3）

其中α为类别权重参数，其值与正负样本比例相关，

(1 - pre) γ为样本可分性调节因子。

DiceWloss是在 Dice系数的基础上通过分离目

标类别与背景类别的Dice系数计算方式，引入类别

权重参数W以消除类别不平衡带来的影响，定义如

式（4）所示。

DiceWloss ( pre,tar ) = 1 - Wp

Comm ( )pre,tar
Sum ( )pre + Sum ( )tar

-W1 - p
Comm ( )( )1 - pre , (1 - tar )
Sum ( )1 - pre + Sum ( )1 - tar , （4）

其中 1 - pre与 1 - tar分别表示背景预测结果和背

景真值，Comm ( pre，tar )表示的是预测结果与真值

之间的交集，Wp是目标类别权重，W1-p是背景类别权

重，Sum（x）表示对 x逐点求和的结果。

因此，最终在Multiloss-SAM-ConvLSTM中Mul⁃
tiloss的定义如式（5）所示。

Multiloss =∑k = 1
FramesWTk*FDWloss ( )preTk,tarT k ,（5）

其中 preTk，tarT k分别为 Tk时刻对应的 pre，tar，WTk 为

时刻 Tk对应的权重系数，Frames为数据集所对应的

图5 SAM-ConvLSTM模块

Fig. 5 SAM-ConvLSTM Module

图6 Self-Attention Memory结构

Fig. 6 Architecture of Self-Attention Memory
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时序长度。

分割阈值偏移效应

样本区分难度大与数量分布的不均衡除了影

响模型的训练过程外，还会导致网络后端的结果输

出与正常情况不同。对于二分类问题，通常会把

Sigmoid函数作为激活层添加到网络的最后一层，将

最后的结果归一化到［0，1］的概率分布空间中，再

设置一个分割阈值对结果二值化得到最终分类结

果。显然，分割阈值的取值会影响模型的最终分类

表现，对于绝大多数数据集而言，由于正负样本比

例差距不大，最佳分割阈值在 0. 5左右浮动，分割阈

值一般设为 0. 5。针对此类数据集，可以将训练集

和测试集的激活函数输出值整理成新的数据集，再

利用传统机器学习方法（如支持向量机等）来探究

最佳的分割阈值取值。但是如果数据集中的正负

样本比例悬殊，最佳分割阈值就会发生严重偏移。

由于比例悬殊的现象在激活函数输出结果所在的

数据空间中依然存在，无法用一般的机器学习方法

来寻找最佳分割阈值。

针对实验区样本分布不均衡的情况，本文通过

网格法得到网络后端分割阈值的最佳取值。分割阈

值α的取值范围为［0，1］，在这个范围中以 p为间隔

等间隔地对 α采样得到数组 α = [ α1，α2，……，αn ]，
对于一个模型而言，每个α都有对应的评价指标输

出，通过比较评价指标的优劣，就可以得到数组α在

以 p为采样频率下最佳的 α，即最佳的分割阈值

取值。

2 实验与讨论

2. 1 精度评价指标

上文提到基于MERSI-Ⅱ的北极航道独立海冰

运动的短时预测其实是“时空预测+语义分割”的混

合问题。不论是独立海冰位置预测的准确性还是

预测时刻海冰形状恢复的精确性，最终预测效果还

是体现在预测结果与标签图对应像元的分类准确

度上。因此本文引入了全局准确率（Overall Accura⁃
cy，OA）、Kappa系数和均值交并比（Intersection
Over Union，IOU）三种语义分割领域常用的评价指

标［18］。此外，由于 SeaiceMoving数据集存在样本分

布不平衡的问题，为了更全面客观地评价预测效

果，本文同时引入了与 F1score等价的Dice系数，一

方面可以更加全面地论证实验结果的准确性和可

行性，另一方面还可以根据各个评价指标变化趋势

的相关性判断它们对样本分布的敏感程度。

OA表示所有判断正确的结果占总体的比重，其

计算式定义如式（6），其中 TP为预测为正类的正样

本，TN为预测为负类的负样本，FP为预测为正类的

负样本，FN为预测为负类的正样本，下同。

OA = TP + TN
TP + FP + FN + TN . （6）

Kappa是用来评价图像分割算法精确度的参

数，其计算式定义如式（7）。式中，p0为整体分类精

度，pe为期望分类精度。Kappa的值越接近 1，表示

分割效果越理想。

Kappa = p0 - pe1 - pe . （7）
IOU代表图像分割算法某一类别的分割结果和

真实值的交集与并集的比值，IOU的值越接近 1，表
示海冰预测恢复的效果越理想，具体计算方法

如式（8）。

IOU = TP
TP + FP + FN . （8）

Dice系数是医学图像分割领域常用的评价指

标，主要是用来计算分割结果与真实值的相似性，

其计算式定义如式（9）。Dice系数的值越接近 1，表
示海冰预测恢复的效果越理想。

Dice = 2*TP
2*TP + FP + FN . （9）

2. 2 实验环境

本文实验采用的深度学习框架为 pytorch，版本

号为 1. 3. 0，模型训练所使用的GPU为单卡NVIDIA
2080 TI，GPU显存为 12 G。整个训练过程的各项超

参数设置如下，批处理尺寸（Batch Size）为 24，总Ep⁃
och为1 000，采用Early Stoping机制避免模型出现过

拟合，初始学习率设置为 10-3，最小学习率设置为

10-4，采用余弦函数进行学习率衰减，并通过Adam
优化器对模型参数进行更新。模型的整体训练流

程可以从图 2中体现，即将 T0、T100、T200三个时刻的

数据作为输入，经过网络运算后分别计算 T100、T200、
T300对应输出与标签真值图的Multiloss后，更新网络

权重。

2. 3 实验结果讨论

如前文所述，由于北极航道独特的地物分布情

况，SeaiceMoving数据集中存在明显的独立海冰与

背景分布不均衡现象。样本分布不均衡会导致网

络后端最佳分割阈值的取值出现偏移效应进而影

响模型最终的预测准确度。为了得到当前模型下

最优的独立海冰运动短时预测结果，本文探究了最

佳分割阈值偏移效应对最终预测结果的影响，以
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Multiloss-SAM-ConvLSTM的最优模型输出结果作

为待验证数据，利用重叠度为 45%的重叠消边法［18］

分别计算全局OA、Kappa系数、IOU和Dice系数，优

化得到了 SeaiceMoving数据集空间下的最佳分割阈

值取值。实验结果如图7所示。

实验结果表明，当分割阈值的取值范围为

［0. 1，0. 9］之间时，Kappa系数、IOU和 Dice系数的

变化趋势基本一致。同时，Kappa系数、IOU和Dice
系数均在分割阈值取值为 0. 3时达到最优。与上述

三种指标不同的是，随着分割阈值取值的增大，OA
变化趋势为先加速上升再缓慢下降，整体变化幅度

很小约 0. 3%左右，且值域分布在 98~98. 5%之间。

独立海冰在SeaiceMoving数据集中占比只有0. 03左
右。根据OA的定义，测试集中预测正确的背景像

元数 TN在分子与分母中占比都非常大，导致OA的

值非常接近 1。同时，独立海冰运动的短时预测任

务对独立海冰的位置定位与形状恢复要求高，在样

本属性中属于难分正样本；而样本中绝大部分的背

景地物是较易区分的海水，属于易分负样本。样本

难易分布不均衡对Multiloss-SAM-ConvLSTM预测

能力的影响可以通过 FDWloss削弱，但是不能完全

消除。当分割阈值在［0. 1，0. 9］范围取值时，TP+TN
的像元绝对变化量比较小，进而导致OA的浮动范

围只有 0. 3%左右。因此在样本不平衡时，OA无法

客观地对Multiloss-SAM-ConvLSTM的预测能力进

行评价，不适合作为评价指标。综上所述，本实验

论证了样本不平衡时网络后端最佳分割阈值存在

偏移效应，针对本文的 SeaiceMoving数据集，最佳的

分割阈值取值为0. 3。
为了验证Multiloss-SAM-ConvLSTM的有效性，

本文以 SAM-ConvLSTM为对比方法进行实验，两者

的各项实验条件一致。训练时均使用 FDWLoss作
为损失函数，对预测的结果使用 45%重叠度进行有

消边地拼接，实验结果如表 4所示。从表 4可以看

到，本文提出的Multiloss-SAM-ConvLSTM在各项指

标 上 均 优 于 SAM-ConvLSTM，其 中 OA 达 到 了

98. 46%，Kappa系数提高了 0. 1，IOU提高了 0. 12，
Dice系数提高了 0. 1。以上实验结果充分证明了本

文提出的通过增加中间层的损失函数加强 SAM-
ConvLSTM在时空预测过程中对空间维的约束，来

强化网络深层对独立海冰空间特征的获取，从而减

少了独立海冰空间特征信息在时间维传递过程中

的损失是有效的。本文方法在保持了网络对独立

海冰短时运动预测时位置信息预测能力的前提下，

进一步提高了预测结果中独立海冰形状的恢复

水平。

海冰运动预测实验的部分结果如图 8所示。其

中（a-d）为 T0、T100、T200和 T300时刻海冰分布的真值

图，（e）为使用Multiloss-SAM-ConvLSTM训练的模

型对应结果图，（f）为使用 SAM-ConvLSTM训练的模

图7 不同分割阈值下各个指标的变化趋势图

Fig. 7 The changing trend of each indicator under different segmentation threshold
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型对应结果图，（g）为对应区域的可视化图。从实验

结果图中可得，深度学习方法对北极航道中独立海

冰运动的短时预测并提取是行之有效的，在具备对

独立海冰运动短时预测能力的同时，还能有效抵抗

北极航道中与独立海冰相似的地物背景（雪地，带

有冰盖的海岸线附近等）的干扰（图 8中第一行）。

相 较 于 SAM-ConvLSTM，本 文 提 出 的 Multiloss-
SAM-ConvLSTM在大、小型独立海冰的位置预测和

形状恢复能力上均有提升。从图 8第二行的结果中

可以看到Multiloss-SAM-ConvLSTM对下个时刻独

立海冰的整体位置以及运动过程中由于自身旋转

产生角度偏移的预测能力更强。从图 8第三至五行

的结果图中可以看到Multiloss-SAM-ConvLSTM对

独立海冰运动后的整体形状以及边缘细节恢复效

果更优。此外，还可以减少 SAM-ConvLSTM结果中

小型海冰发生“黏连”的情况（图 8中第五行的

（e-f））。

北极多云雾天气，抛开厚云遮挡导致完全无法

看到地物的情况，大部分薄云场景下的地物虽然受

到云干扰，但是仍然具备可识别性。若能克服薄云

干扰，准确预测薄云下独立海冰的短时运动轨迹，

就可以大大拓宽北极航线动态规划的时间窗口。

此外，本底数据集范围比较大，SeaiceMoving数据集

采用随机裁剪得到小图像块的方式制作，这种制作

方式会导致大量独立海冰被分割，随着独立海冰不

断运动，T0、T100、T200和 T3004个时刻影像的边缘部分

会出现独立海冰逐渐消失或者出现的“位形联动”

现象（图 9）。针对这两个问题，本文探讨了Multi⁃

表4 不同海冰运动预测算法的精度对比

Table 4 Comparison of accuracies for motion prediction of sea ice with different methods

Multiloss-SAM-ConvLSTM
SAM-ConvLSTM

准确率

98. 46%
97. 88%

Kappa
0. 75
0. 65

IOU
0. 61
0. 49

Dice系数

0. 76
0. 66
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图 8 不同方法的海冰运动预测结果(a)-(d) T0 - T300人工解译真值图(e) Multiloss-SAM-ConvLSTM预测的 T300时刻海冰分布

结果(f)SAM-ConvLSTM预测的T300时刻海冰分布结果(g) T300时刻的真实海冰分布图

Fig. 8 Independent sea ice motion prediction results by different methods (a-d) manually interpreted images at T0 to T300, (e) results

of sea ice distribution at T300 predicted by Multiloss-SAM-ConvLSTM, (f) results of sea ice distribution at T300 predicted by SAM-

ConvLSTM, (g) real distribution of sea ice at T300
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loss-SAM-ConvLSTM对薄云下独立海冰运动的预

测能力以及当部分数据集边缘处特有的“位形联

动”现象发生时，对独立海冰的定位和形状恢复能

力。具体结果如图 9所示。从前三行的（f-g）可以

看到，当T300时刻受到云干扰时，独立海冰的可分性

大大下降，但是从对应的（e）中可见，Multiloss-
SAM-ConvLSTM对运动后受到云干扰的独立海冰

仍然可以准确定位并恢复形状。此外，第四、五行

的结果表明本文算法的预测能力不会随数据集边

缘处特有的“位形联动”现象而下降，可以精确捕捉

此类海冰运动后的位置与旋转变化并恢复形状。

3 结论

基于风云三号MERSI-ⅡL1时序影像，在 SAM-
ConvLSTM的基础上提出了 Multiloss-SAM-ConvL⁃
STM网络对北极航道独立海冰运动进行短时预测。

考虑到 SeaiceMoving数据集中独立海冰占比少，采

用加权FDWloss来减弱样本不平衡对网络预测能力

的影响。针对网络后端最佳分割阈值的偏移效应，

为了得到最优的海冰运动预测结果，探究了分割阈

值变化对各项指标的影响，并在实验中论证了 Sea⁃

iceMoving数据集的最佳分割阈值为 0. 3。以格陵兰

岛经加拿大北部北极群岛到阿拉斯加北岸的西北

航 道 为 研 究 区 ，将 Multiloss-SAM-ConvLSTM 与

SAM-ConvLSTM的预测结果进行对比，实验结果表

明Multiloss-SAM-ConvLSTM各项评价指标均更加

优异，不仅提高了对独立海冰位置与旋转特性的预

测，对独立海冰形状的恢复能力也更加出色，同时，

对薄云干扰下的独立海冰运动仍然可以有效预测。

综上，本研究可以为北极航线规划和动态修正

提供较为全面且精准的技术支撑。但是，基础网络

SAM-ConvLSTM在特征提取的过程中缺少多尺度

的采样，导致网络缺少对大块海冰的边缘与极小块

海冰本身敏感的高阶语义特征的获取，对小型海冰

的预测效果一般，对其他独立海冰预测过程中边缘

等细节部分的恢复能力有待提高。后续将通过对

基础网络 SAM-ConvLSTM本身的结构进行改进，进

一步提高北极航道独立海冰运动预测能力。
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