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摘 要： 目的　针对现有北极海冰预测模型在特征提取中容易丢失高频细节信息、导致精细结构预测不准确，以及

对深度网络产生的丰富中间层特征利用不充分从而限制模型表达能力这两大难题，提出一种新的海冰预测网络以

提升预测精度，即基于小波多尺度残差聚合的海冰预测网络（wavelet-based multiscale residual aggregation network，

WRANet）。方法　首先，设计了小波多尺度特征提取模块，该模块融合二维离散小波变换与多尺度卷积策略，在频

域上分离并保留图像的高频细节与低频轮廓信息，以获得更鲁棒的特征表达。在此基础上，引入一种轻量化的像素

级注意力机制，对特征图进行动态空间校准，以增强关键区域的特征响应。其次，引入一种渐进残差聚合结构，

通过聚合网络在不同处理阶段输出的中间层特征，形成一个更全面、多层次的特征表示，以捕捉复杂的时空动态。

结果　在公开的 OSI-450-a（global sea ice concentration climate data record， release 3）与 AMSR2（ASI-AMSR2 sea ice 
concentration）海冰数据集上，本文将所提 WRANet 模型与 ConvLSTM（convolutional LSTM network）、SimVP（simpler 
yet better video prediction）等 6 种主流模型进行了综合对比。实验结果表明，在 OSI-450-a 数据集上，WRANet 在所有

关键评估指标上均达到最优，其均方根误差（root mean square error，RMSE）与平均绝对误差（mean absolute error，
MAE）分别低至 6. 44% 和 2. 02%。与当前性能领先的 SimVP 模型相比，WRANet 在 RMSE 指标上降低了 0. 45%，同时

计算复杂度更低。在更高分辨率的 AMSR2 数据集上的实验同样验证了模型的卓越性能与泛化能力。此外，消融实

验定量证明了所提出的模块与结构均是提升模型预测精度的有效设计。结论　本文所提出的 WRANet 网络，通过

有效融合频域分析与多尺度特征提取，并高效利用网络中间层特征，成功改善了海冰时空特征的捕捉效果，提升了

模型对复杂时空依赖的建模能力，为高精度北极海冰预测提供了一种有效的解决方案。
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mate research， polar ecosystem protection， resource development， and international strategic interests.  As a core indicator 
of sea ice distribution， sea ice concentration （SIC）——the fraction of a given ocean area covered by ice——provides essen‑
tial parameters for studying ice-ocean-atmosphere interactions.  Improving the accuracy of SIC prediction is paramount for 
refining global climate models， understanding the mechanisms of sea ice formation and evolution， and enhancing the early 
warning capabilities for extreme climate events.  However， existing spatiotemporal forecasting models， particularly those 
based on deep learning， face two significant challenges that limit their performance.  First， a substantial loss of high-

frequency detail information exists.  Mainstream models， particularly those reliant on convolutional neural networks， often 
use convolution and pooling operations that inadvertently discard fine-grained structural and textural details while reducing 
computational load.  This loss is detrimental to the accurate prediction of intricate sea ice features， such as edges and small 
ice floes.  Second， feature information is insufficiently utilized.  Deep networks generate a wealth of rich feature representa‑
tions at various intermediate layers containing crucial information at different semantic levels and scales.  Relying solely on 
the final， most abstract feature map for prediction， many current models fail to leverage these intermediate features， 
thereby constraining the model’s expressive power and its ability to capture complex dynamics.  This study aims to develop 
a novel deep learning architecture for Arctic sea ice forecasting； in this way， the limitations mentioned can be overcome.  
The primary objective is to design a network that can robustly express spatiotemporal features by preserving multiscale infor‑
mation and can efficiently utilize hierarchical features from all stages of the network to capture complex dependencies and 
improve overall prediction accuracy. Method　We propose the wavelet-based multiscale residual aggregation network 

（WRANet）， which enhances a standard encoder-decoder framework with three synergistic innovations， to address the key 
challenges in sea ice prediction.  The cornerstone of our approach is the wavelet multiscale feature extraction module， 
which is designed to combat the loss of fine-grained information.  Instead of using standard convolutions alone， this module 
first employs a discrete wavelet transform to decompose the input reversibly into distinct low-frequency （coarse structure） 
and high-frequency （fine details） sub-bands.  Then， this frequency-separated representation is processed by a specialized 
multiscale convolution block， which uses parallel branches with varied kernel sizes to capture local and contextual informa‑
tion.  After processing， a lightweight pixel-wise attention mechanism dynamically recalibrates the feature map to amplify 
important spatial regions while suppressing noise before an inverse wavelet transform reconstructs a feature-rich spatial 
map.  This mechanism complements our novel progressive residual aggregation structure， which tackles the problem of 
insufficient feature utilization in deep networks.  In this structure， the output from each feature extraction module is com‑
bined not with the previous layer’s output but always with the initial feature map from the encoder.  This approach ensures a 
constant flow of foundational information and prevents its decay.  Furthermore， instead of relying on only the final output， 
the structure aggregates all intermediate feature maps produced throughout the network， thereby creating a comprehensive， 
multilevel representation that captures a full spectrum of learned dynamics for the final prediction.  The entire network is 
trained end-to-end using the AdamW optimizer. Result　Our model was evaluated on two public SIC datasets， the OSI‑450‑a 

（global sea ice concentration climate data record， release 3） and the AMSR2 （ASI‑AMSR2 sea ice concentration）.  Our 
training set covered the period from 2000 to 2010， with a validation from 2011 to 2015.  We evaluated model performance 
using four accuracy metrics： root mean square error （RMSE）， mean absolute error （MAE）， Nash-Sutcliffe efficiency 

（NSE）， and balanced accuracy （BACC）， along with giga floating point operations per second （GFLOPs） to measure com‑
putational complexity.  Our proposed WRANet demonstrated superior performance against six state-of-the-art baseline mod‑
els， including ConvLSTM （convolutional LSTM network）， PredRNNv2 （predictive recurrent neural network）， SimVP 

（simpler yet better video prediction）， TAU （temporal attention unit）， WaST （wavelet-driven spatiotemporal predictive 
learning）， and PastNet （physics-assisted spatio-temporal network）.  Quantitative evaluation shows that on the OSI-450-a 
benchmark， WRANet achieved the best results across all accuracy metrics， with the RMSE， MAE， NSE， and BACC being 
6. 44%， 2. 02%， 97. 03%， and 96. 96%， respectively.  These results represent a significant improvement over all base‑
lines.  For instance， on the OSI-450-a benchmark， WRANet reduced the RMSE by 2. 33 percentage points compared with 
ConvLSTM and by approximately 0. 5 percentage points compared with the highly competitive SimVP and TAU models.  
These accuracy gains were achieved with high computational efficiency， as WRANet required only 118. 09 GFLOPs； thus， 
WRANet becomes more efficient and more competitive than other models.  Additionally， our model demonstrated consistent 
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state-of-the-art performance on the AMSR2 dataset， thereby confirming its strong generalization capability and robustness 
across different data sources. Conclusion　The WRANet network proposed in this paper successfully improves the capture of 
sea ice spatiotemporal features and enhances the model’s ability to model complex spatiotemporal dependencies by effec‑
tively integrating frequency domain analysis with multiscale feature extraction and efficiently utilizing intermediate network 
layer features.  The proposed network provides an effective solution for high-precision Arctic sea ice prediction.
Key words： Arctic sea ice prediction； spatio-temporal prediction； deep learning； wavelet transform； residual aggrega‑
tion； sea ice concentration（SIC）

0　引 言

北极海冰预测对全球气候研究、极地生态保护、

资源开发利用以及我国国家利益等具有重要的经济

价值与战略意义，已经成为国内外海洋科学领域研

究的热点（Parkinson 和 DiGirolamo，2021；Stroeve 等，

2012）。 受 全 球 变 暖 和 北 极 放 大 效 应（Tepes 等 ，

2021；Pithan 和 Mauritsen，2014；Serreze 和 Barry，

2011）的双重驱动，本世纪中叶前北极海冰覆盖面积

或将持续呈现加速缩减态势。作为表征海冰分布特

征的核心指标，海冰密集度（sea ice concentration， 
SIC）通过量化单位海域的冰盖占比，为研究极区冰

—海—气相互作用提供了关键参数支撑。持续监测

海冰密集度动态变化不仅能优化全球气候预测模

型，更有助于揭示海冰生成机制与演化规律，从而提

升极端气候事件的预警效能。

当前北极海冰监测体系主要依托多源遥感数据

融合技术，具体包括：美国国防气象卫星计划搭载的

扫描多通道微波辐射计、微波成像仪（Cavalieri 等，

1996）获取的微波遥感数据，欧洲中期天气预报中心

（European Centre for Medium-range Weather Fore‑
casts， ECMWF）发布的 ERA5（ECMWF reanalysis v5）
再分析数据集（Hersbach 等，2020），以及新兴的合成

孔径雷达和激光雷达观测网络。这种天地一体化的

数据采集体系通过时空分辨率互补，为构建高精度

海冰预测模型奠定了多维度数据基础。

在北极海冰预测模型研究领域，学界主要有统

计模型、数据模型和深度学习模型 3 类方法。统计

模型（Horvath 等，2020）依靠历史数据建立回归关

系，具有运算效率高的优势，但难以解析海冰热力—

动力耦合机制。数值模型基于 Navier-Stokes 方程构

建冰—海—气耦合系统，虽然能精确刻画海冰动力

学过程，却受限于计算复杂度与硬件成本。深度学

习模型大多构建基于长短时记忆网络（long short-
term memory，LSTM）（Hochreiter 和 Schmidhuber，
1997）和 Transformer（Vaswani 等，2017）架构预测系

统，通过特征自提取机制突破传统方法局限，在短期

（7～15 天）预测中展现出卓越的非线性建模能力，

其时空注意力机制可有效捕捉海冰迁移的混沌特

性。实际上，深度学习技术已在更广泛的海冰遥感

分析任务中展现出巨大潜力，例如，有研究成功利用

卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）和

深度置信网络（deep belief network，DBN）对合成孔

径雷达（synthetic aperture radar，SAR）影像进行高精

度的冰—水分类，验证了其自动学习海冰图像特征

的有效性（黄冬梅 等，2018）。 深度学习在分类任务

上的成功，为将其应用于更具挑战性的海冰时空预

测任务奠定了基础。

现有时空预测模型可分为循环与非循环神经网

络架构。基于循环神经网络的模型（如 ConvLSTM
（convolutional LSTM network）（Shi 等 ，2015）、Pre‑
dRNN（predictive recurrent neural network）（Wang 等，

2023））通过引入时空 LSTM 单元和高阶非平衡性学

习机制，实现对时空信息的联合建模；基于非循环神

经网络的模型（如 SimVP（simpler yet better video pre‑
diction）（Gao 等，2022）、TAU（temporal attention unit）

（Tan 等，2023））则通过时空分离架构和专用注意力

机制，在计算效率与预测精度间取得平衡。这些创

新架构共同推动了计算机视觉与时空分析领域的

发展。

尽管当前国内外学者针对时空序列预测已开展

多方向研究，同时在国内外公开数据集上已取得较

好效果，但仍面临两个关键难题。1）高频细节信息

损失。以 PredRNNv2 为代表的循环网络架构，或以

TAU 为代表的纯卷积网络，在通过标准的卷积和池

化操作提取空间特征时，虽然有效降低了计算成本，

但也往往以牺牲图像高频细节为代价。这种信息损
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失对于精确预测海冰边缘、裂缝和小型浮冰等精细

结构是致命的，往往导致预测结果过于平滑和模糊。

这类挑战在其他计算机视觉任务中也普遍存在，在

医学图像分割领域，研究人员发现连续的卷积与池

化是导致精细结构分割不准确的关键因素（梅华威 
等，2024）。2）特征信息利用不充分。深度网络能产

生层级化特征：浅层保留空间细节，深层捕捉宏观趋

势。然而，许多主流编码器—解码器架构存在信息

瓶颈，未能有效融合这些分层特征。以先进的非循

环模型 TAU 为例，其解码器仅能基于时序模块输出

的最终特征图进行重建，导致所有宝贵的浅层和中

层特征未得到有效利用。这种因信息瓶颈造成的不

可逆细节损失，使得解码器难以从高度抽象的表征

中恢复精细结构，这是限制模型捕捉复杂时空动态、

导致预测缺乏真实感的关键原因之一。

为应对上述挑战，本文提出了小波多尺度残差

聚 合 北 极 海 冰 预 测 网 络（wavelet-based multiscale 
residual aggregation network for Arctic sea ice forecast‑
ing， WRANet）。该网络旨在通过以下两方面的核

心设计来克服现有方法的局限性：1）设计了小波多

尺度特征提取模块，通过将二维离散小波变换与多

尺度卷积策略进行巧妙结合，该模块能够充分利用

小波变换在频域分析上的优势，显式地分离并保留

图像中的高频细节与低频轮廓，从而获得更为鲁棒

的特征表示；2）引入一种渐进残差聚合结构，该结构

不仅通过残差连接保障梯度的高效传播与特征的逐

层精炼，更关键的是，它能够有效聚合来自网络不同

深度的特征信息，融合成一个更全面、多层次的表示

以用于最终的预测，从而更精准地捕捉到隐藏在不

同特征层级中的关键动态。

本文的主要贡献如下：1）提出小波多尺度特征

提取模块：在图像特征鲁棒表达方面，创新性地融合

频域分析（小波变换）与多尺度卷积，实现了对不同

粒度级别特征（高频细节与低频结构）的高效提取与

保留；2）设计了一种新颖的像素级空间注意力模块：

该模块通过一种轻量级的相似性度量方式生成空间

注意力图，能够动态地增强信息丰富区域的特征响

应，同时抑制无关背景与噪声；3）设计了渐进残差聚

合结构：在模型架构层面，通过聚合模型在特征提取

过程中不同阶段的输出，有效利用了中间特征信息，

提升了模型捕捉复杂时空依赖的能力；4）模型有效

性验证：通过在公开的 OSI-450-a（global sea ice con‑

centration climate data record，release 3）上进行充分

的实验评估，验证了本文提出的 WRANet 相较于现

有方法的优越性和有效性。

1　本文方法

本文提出的 WRANet 架构如图 1 所示，包含标

准的 SimVP 编码器、解码器，以及小波多尺度特征提

取模块和渐进残差聚合结构。接下来逐步介绍网络

的整体架构、编码器与解码器、特征提取模块与渐进

残差聚合结构。

1. 1　网络整体架构

如图 1 所示，WRANet 采用编码器—解码器架构

处 理 海 冰 时 空 序 列 数 据 。 输 入 序 列

I ∈ RB × T × C × H × W。 首 先 通 过 编 码 器 转 换 为 特 征 表

示，其中，B 为批次大小，T 为时间序列长度，C 为通

道数，H 和 W 分别为特征图高度和宽度。网络由多

个交替连接的小波多尺度特征提取模块和渐进残差

聚合结构组成。二维卷积层将输入特征映射至隐藏

维度 Chid，经过特征拼接后维度扩展为（Chid × 4），以

增强表示能力。

特征提取模块的结构如图 1（b）所示，首先对输

入特征进行小波变换，然后输出到多尺度卷积模块

进行特征加工，最后使用小波逆变换恢复特征。其

中，多尺度卷积能够捕获不同尺度的海冰特征，增强

模型对多尺度特征的建模能力。最后，使用像素级

注意力进一步处理，增强模型对关键特征的处理

能力。

图 2 展示了多尺度卷积模块，采用并行与串行

结合的设计增强模型对多尺度变化的感知能力。其

中 ，每 一 个 Conv2D 都 是 Conv2D+instancenorm2D+ 
GeLU（Gaussian error linear unit）的组合。图 3 展示

了像素级注意力机制，通过残差连接强化重要区域

的特征表示。最终，处理后的特征通过解码器重建

为与输入相同维度的预测结果。

1. 2　编码器与解码器

本文选择了与 SimVP 网络结构相同的编码器与

解码器模块。编码器用于对图像进行下采样，而解

码器则用于对图像进行上采样，从而恢复图像。编

码器由 4 个 Conv2D，GroupNorm2D（Wu 和 He，2018）
与 SiLU（sigmoid linear unit）激 活 函 数（Elfwing 等 ，

2018）堆叠而成，通过步长卷积逐步对空间维度进行
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下采样，提取层次化特征。相对地，解码器也包含

4 个 堆 叠 的 Conv2D，GroupNorm2D 与 SiLU 激 活 函

数，利用像素重组进行上采样，以恢复特征图的空间

分辨率。

输入视频张量 ( B，T，C，H，W ) 首先融合批次与

时间维度，转换为四维结构 ( B × T，C，H，W ) 进行空

间特征编码。随后再将编码特征的时间维度与通道

维度融合，形成 ( B，T × C′，H′，W′) 表示，这可以使得

二维卷积在空间计算中隐式地捕获时序动态模式。

最终通过逆向维度转换重建标准五维输出，实现时

空特征的有效解耦与重建。该策略在保留二维卷积

计算优势的同时，建立了通道维度与时间信息的参

数化映射机制。具体为

Xhid, skip = encoder (X ) （1）
Xhid′ = extraction (Xhid ) （2）
Y = decoder (Xhid′, skip ) （3）

式中，X，Y ∈ RB × T × C × H × W 表示模型的输入与输出特

征，skip变量是编码器中间层特征，Xhid ∈ RB × Chid × H′ × W′

表 示 模 型 的 隐 藏 特 征 ，encoder (⋅) 表 示 编 码 器 ，

decoder (⋅) 表示解码器，extraction (⋅) 表示中间一系列

特征提取模块。

1. 3　小波多尺度特征提取模块

小波变换是一种强大的图像分析工具，通过多

尺度分析弥补了传统信号处理方法在空间局部性分

析上的不足。它能够将图像信号分解为不同频率和

方向的子带，从而在不同尺度上进行局部化分析。

具体而言，二维离散小波变换（2D-DWT）通过对图

像的行和列分别应用低通和高通滤波器，可逆地将

原始特征图分解为 4 个具有明确物理意义的子带：1
个低频近似子带 LL（low-low）以及 3 个高频细节子带

LH（low-high）、HL（high-low）和 HH（high-high）。其

中，LL 子带保留了图像的整体轮廓和概貌信息（即

粗粒度特征），而 LH、HL 和 HH 子带则分别捕捉了水

平、垂直和对角线方向的边缘与纹理细节（即细粒度

特征）。小波变换能够显式分离并保留图像的粗、细

粒度信息。鉴于此独特优势，本文利用小波变换设

计多尺度特征提取模块。这一思想也与近期在其他

领域的研究相呼应，例如，LCTNet（lightweight CNN-

Transformer combined network）（侯志强 等，2025）将

小波变换与卷积网络结合，设计了一种轻量级的实

时语义分割网络，并验证了其在平衡局部细节和全

局上下文信息方面的有效性。

如图 1（b）所示，给定一个特征图 I ∈ RB × C × H × W，

会先使用 2D 离散小波变换将原始的特征图分割成

图 2　多尺度卷积模块结构图

Fig. 2　Multi-scale convolution module structure diagram

图 3　像素注意力模块结构图

Fig. 3　Pixel-wise attention module structure diagram

图 1　小波多尺度残差聚合北极海冰预测网络 （WRANet）整体架构

Fig. 1　The overall architecture of WRANet （（a） WRANet； （b） basic structure of the feature extraction module）
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4 份可逆的特征图 I͂ ∈ R
B × C × H

2 × W
2 。此时，通道数不

变，而特征图的尺寸变成原来的 1/4。

本文选择了 Haar 小波函数，它是一种正交小

波，具有紧支撑性。对于 2D Haar 小波，它通过先对

图像的行向进行一维变换，再对结果的列向进行一

维变换来实现。

对于输入的特征图A ∈ RB × C × H × W，会先使用 2D 
Haar 小波变换将特征图分解成 4 个小波子带：XLL、 
XLH、XHL 和XHH。具体为

{ XLL, XLH, XHL, XHH } = DWT (A) （4）
式中，X i ∈ R

B × C × H
2 × W

2 。之后再在通道维度上做拼

接，得到了拼接后的特征图Y。具体为

Y = Concat ( [ XLL, XLH, XHL, XHH ] , dim = 1) （5）
式 中 ，Y ∈ R

B × 4C × H
2 × W

2 。 Concat ( [⋅，⋅]，dim = 1) 表 示

沿通道维度进行连接。再将拼接后的结果送入多尺

度卷积模块进行更深层次的特征提取，得到Y′。这

里卷积的组数为 4，从而保证不同子带的特征在各

自 的 通 道 组 内 进 行 处 理 ，不 会 相 互 影 响 。 Multi-

Scale-Conv（）为多尺度卷积模块，具体为

Y′ = Multi - Scale - Conv (Y ) （6）
处理以后，再将 Y′恢复成空间域的X′特征图，

具体为

{ X′LL, X′LH, X′HL, X′HH } = Split (Y′) （7）
X′ = IDWT (X′LL, X′LH, X′HL, X′HH ) （8）

式中，X′与 X的形状一样，都是 X′ ∈ RB × C × H × W。为

了进一步提取深层特征，模块将 IDWT 的输出特征

X′送入一个新的多尺度卷积层处理，然后再与原始

输入的特征相加。最后，应用一个像素级注意力机

制自适应地调整特征响应，生成最终的输出特征图。

1. 4　多尺度卷积

多尺度卷积模块通过并行处理输入特征提取多

尺度信息。输入首先经过一个 1 × 1 卷积进行通道

变换和初步特征提取，具体为

X init = f1 × 1 (X ) （9）
式中，X init ∈ RB × Cout × H × W， f1 × 1 表示一个卷积核大小为

1 × 1 的二维卷积。随后，将变换后的特征送入两个

并行分支：一个分支采用大核接小核再接小核接大

核（L→S→S→L）的卷积序列，这种设计旨在先捕捉

较粗糙的特征（大核），然后细化（小核），再进行细化

（小核），最后再次整合较大范围的上下文信息（大

核），从而探索不同尺度特征之间的复杂交互；另一

个分支则采用连续的小核卷积 （S→S），专注于提取

局部精细特征，具体为

Xb1 = fL ( fS ( fS ( fL (X init ) ) ) ) （10）
Xb2 = fS ( fS (X init ) ) （11）

式中， fL 表示大卷积核的二维卷积， fS 表示小卷积核

的二维卷积。将两个分支的输出在通道维度上进行

连接，并通过最终的 1 × 1 卷积进行特征融合，将通

道数恢复。具体为

Xconcat = Concat ( [ Xb1, Xb2 ] , dim = 1) （12）
Y fused = f1 × 1 (Xconcat ) （13）
Y = Y fused + X init （14）

1. 5　像素级注意力

像素级注意力模块实现了一种纯粹的像素级注

意力机制，旨在动态地重新校准输入特征图在空间

维度（高度 H 和宽度 W）上的重要性。其核心目标是

使模型能够聚焦于信息最丰富的空间区域，同时抑

制不相关的区域，从而提升特征表示的质量。

该模块通过两个二维卷积层从输入的特征图中

生成查询（Q）与键（K）。同时，为了简化计算，这两

个卷积操作会先将通道数从 C 压缩到一个中间维度

C′。具体为

Q = f3 × 3 (X ) （15）
K = f3 × 3 (X ) （16）

式中，Q，K ∈ RB × C′ × H × W. 随后，模块采用一种简化的

相似性度量方式，将Q和K进行逐元素相加。这个

相加结果接着通过一个 1 × 1 卷积层将通道维度压

缩至 1，生成空间注意力对数，记为L ∈ RB × 1 × H × W，具

体为

L = f1 × 1 (Q + K ) （17）
为了得到归一化的空间注意力图，模块先将 L

在空间维度上展平 ( B，1，( H × W ) )，然后应用 soft‑
max 函数在最后一个维度（即展平后的空间维度）上

进行归一化，确保所有空间位置的注意力权重之和

为 1。最后，将归一化后的注意力权重重新塑形回

原始形状，其结果为空间注意力图A，具体为

A = σspatial (L ) ∈ RB × 1 × H × W （18）
式中，σspatial 代表在空间维度上进行展平，softmax 归

一化再重新塑形的操作。最后一步是应用空间注意

力。模块将计算得到的空间注意力图A与原始输入

特征图X进行逐元素相乘。得益于广播机制，形状
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为 ( B，1，H，W ) 的 注 意 力 图 A 会 自 动 扩 展 至

( B，C，H，W )，从而能够对输入特征图X的每个通道

应用相同的空间权重。最终输出Y计算为

Y = X ⊙ A （19）
式中，⊙ 表示逐元素相乘。输出 Y保留了与输入X

相同的维度，但其特征值已根据空间注意力图进行

了重新加权，突出了重要空间位置的特征响应。

1. 6　渐进残差聚合结构

为有效融合网络不同深度的特征并缓解信息衰

减，本文设计了一种渐进残差聚合结构。如图 1（a）
所示，该结构首先通过一个初始卷积层将编码器输

出的特征 z映射为基础特征图 z1。随后，一个隐藏状

态h被初始化为 z1，并被依次送入 N 个串联的特征提

取模块 Fi。其核心的渐进式更新流程可表示为

h0 = z1 （20）
h i = Fi (h i - 1 ) + z1,  i = 1,⋯, N （21）

在每个步骤中，当前模块的输出并非与上一模

块的输入相加，而是始终与初始的基础特征 z1 进行

逐元素相加。这个过程确保了无论网络层多深，原

始的基础信息都能作为一个恒定的参照系，直接参

与到每一阶段的特征学习中，从而为模型提供了稳

定的信息补充和梯度流。

与仅利用最后一层输出的传统残差结构不同，

本结构对学习过程中的所有中间状态进行聚合。在

完 成 N 次 迭 代 后 ，所 有 存 储 的 隐 藏 状 态

{ h1，h2，⋯，hN }将在通道维度上进行拼接，形成一个

包含多层次信息的聚合特征图hagg，最后通过一个融

合层进行处理。

hagg = Concat (h1, h2,…, hN ) （22）
这种“恒定残差源”与“全阶段特征聚合”的结

合，是本结构与传统残差网络的核心区别。它不仅

能有效防止深层网络中的信息丢失，还能让模型在

解码时充分利用从浅到深的所有特征，从而提升最

终的预测精度。

2　实验结果与分析

2. 1　数据集

本 研 究 采 用 OSI-450-a 数 据 集（Lavergne 等 ，

2019）作为主要数据源。该数据集是由欧洲气象卫

星开发组织（European Organisation for the Exploita‑
tion of Meteorological satellites，EUMETSAT）下 属 的

海冰卫星应用设施（ocean and sea ice satellite appli‑
cation facility，OSI SAF）发布的全球海冰浓度气候数

据记录（climate data record，CDR）。OSI-450-a 数据

集时间跨度达 42 年，涵盖 1978 年—2020 年的连续

观测数据，分辨率为 25 km。凭借其高质量和全面

性，该数据集已成为全球气候研究领域广泛使用的

海冰浓度数据产品之一，为研究人员提供了宝贵的

长期海冰变化信息。

本文验证了 WRANet 模型的有效性和泛化能

力 ，使 用 了 德 国 不 来 梅 大 学 发 布 的 AMSR2（ASI- 
AMSR2 sea ice concentration）高分辨率北极海冰密

集 度 数 据 集 。 该 数 据 集 基 于 GCOM-W1（global 
change observation mission——water 1） 卫 星 的

AMSR2 传感器数据，通过 ASI 算法处理生成，分辨率

为 3. 125 km（n3125 产品），格式为 NetCDF（network 
common data form）。 相 比 25 km 的 OSI-450-a 数 据

集，AMSR2 能更精细地刻画海冰边缘和冰间水道等

结构，对模型提出了更高要求。实验采用与 OSI-
450-a 相同的划分方式，确保对比公平性。

2. 2　实验参数

实验中，本文采用 AdamW 优化器（Loshchilov 和

Hutter，2017），学习率设置为 0. 000 1，权重衰减参数

为 0. 000 1。考虑到不同模型的特性，保留了各自原

始的损失函数，而非使用统一的损失函数。数据集

的划分方式为：训练集包含 2000 年 1 月 1 日至 2010
年 12 月 31 日的数据，验证集则包含 2011 年 1 月 1 日

至 2015 年 12 月 31 日的数据。在训练过程中，最大

训练轮数设为 100，同时采用了基于验证集上 MAE
指标的早期停止策略。采用有效的训练策略与数据

增强技术是提升模型泛化能力的关键，这在计算机

视觉领域已有广泛共识和深入研究（马愈卓 等，

2025）。

2. 3　对比实验分析

为验证本文提出的 WRANet 模型在北极海冰预

测任务中的性能表现，选取了 6 类具有代表性的基

准模型进行对比实验，包括两类基于循环结构的模

型（ConvLSTM（Shi 等，2015）、PredRNNv2（Wang 等，

2023））和 4 类基于非循环结构的模型（SimVP（Gao
等，2022）、TAU（Tan 等，2023）、WaST（wavelet-driven 
spatiotemporal predictive learning）（Nie 等 ，2024）和

PastNet（Wu 等，2024））。

ConvLSTM 通过将卷积运算引入 LSTM 单元内
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部，开创性地实现了对时空序列数据（如视频帧）中

时空相关性的同时建模。PredRNNv2 通过引入梯度

高速架构显著缓解了深度时空循环网络中的梯度消

失问题，开创性地提升了模型学习视频长程动态依

赖的能力。SimVP 证明了在视频预测任务中，简洁

的、以卷积为主（通常无显式循环结构）的非循环模

型架构也能达到甚至超越复杂循环网络的性能。

TAU 开创性地将时间注意力机制应用于时空预测模

型，使模型能够动态地关注和加权过去不同时刻的

信息，以更有效地捕捉长程或关键的时间依赖关系。

WaST 设计了一个时间—频率感知转换器，通过分别

建模空间频率和时间变化来有效地学习短程和长程

时空信息。PastNet 在傅里叶域中引入谱卷积算子，

有效地引入了来自底层物理定律的归纳偏置。

实验从多个维度评估了模型的性能。在预测精

度 方 面 ，选 取 平 均 绝 对 误 差（mean absolute error，
MAE）、均方根误差（root mean squared error，RMSE）、

纳什效率系数（Nash-sutcliffe efficiency，NSE）以及平

衡准确率（balanced accuracy，BACC）作为评价指标。

为了方便比较，指标都以百分比呈现。MAE 直观反

映了预测值与实际观测值之间的平均绝对偏差；

RMSE 通过度量预测误差的平方均值评估模型，其

特性是对较大误差更为敏感。MAE 与 RMSE 这两项

指标，其值越小，代表模型的预测精度越高。NSE 通

过综合考量预测值与观测值之间的偏差及方差评估

模型的匹配程度，其值越接近 1 表明预测性能越优。

BACC 是一个评估模型空间场分类能力的指标。该

指标首先通过一个预设阈值（本研究中为 0. 15）将

连续的预测场和观测场进行二值化处理，即将其转

化为“有冰”（值为 1）与“无冰”（值为 0）的二元空间

分布图。随后，通过计算预测图与真实图之间不匹

配的像元总数来量化模型的空间预测误差。最终，

BACC 通过将此误差进行归一化处理并用 1 减去该

值而得到。因此，BACC 取值为（0，1），越接近 1，表

明模型对海冰覆盖范围的二元分类预测越准确、性

能越优。在计算效率方面，采用十亿次浮点运算数

（giga floating point operations，GFLOPs）衡量模型的

计算复杂度。这一综合性评估框架不仅可以精确衡

量模型的预测准确性，也旨在考量其在实际应用场

景中的计算资源需求。

为了全面评估模型的泛化性能，在 OSI-450-a 和

AMSR2 数据集进行了相同的对比实验，结果如表 1

和 表 2 所 示 。 可 以 看 出 ，本 文 提 出 的 WRANet 在

RMSE、MAE、NSE 和 BACC 等所有关键指标上均显

著优于其他所有基准模型。

从实验结果可以看出，WRANet 在绝大多数指

标上均展现出显著优势。在预测误差方面，RMSE
达到 6. 44%，MAE 达到 2. 02%，显著优于对比方法。

在预测精度方面，NSE 和 BACC 分别达到 97. 03% 和

96. 96%，均显著优于对比方法。特别值得注意的

是，得益于卷积网络的高并行性架构设计，本文方法

WRANet 展现出优异的计算效率，浮点运算次数仅

为 118. 09 GFLOPs。相较于基于循环结构的 Conv-

LSTM 和 PredRNNv2，RMSE 分 别 降 低 2. 33% 和

表1　OSI-450-a数据集上不同方法的实验结果对比

Table 1　Comparison of experimental results of different 
methods on the OSI-450-a dataset

方法

ConvLSTM
PredRNNv2
SimVP
TAU
WaST
PastNet
WRANet

RMSE/%
↓

8.77
8.51
6.89
6.93
7.21
7.29
6.44

MAE/%
↓

2.81
2.70
2.30
2.34
2.63
2.56
2.02

NSE/%
↑

94.29
94.66
96.57
96.47
96.10
96.07
97.03

BACC/%
↑

95.49
95.78
96.46
96.47
96.71
96.46
96.96

GFLOPs
↓

1 526.26
3 200.50

124.05
148.68
120.34
119.52
118.09

注：加粗字体表示各列最优结果，↓表示值越小越好，↑表示
值越大越好。

表2　AMSR2数据集上不同方法的实验结果对比

Table 2　Comparison of experimental results of different 
methods on the AMSR2 dataset

/%

方法

ConvLSTM
PredRNNv2
SimVP
TAU
WaST
PastNet
WRANet

RMSE↓
14.12
13.65
10.85
10.98
11.45
11.70
10.19

MAE↓
3.68
3.51
2.89
3.01
3.38
3.35
2.58

NSE↑
88.95
89.41
91.58
91.45
91.10
90.88
91.94

BACC↑
90.21
90.53
91.42
91.31
91.55
91.25
91.87

注：加粗字体表示各列最优结果，↓表示值越小越好，↑表示
值越大越好。
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2. 07%。与当前最先进的非循环结构模型 SimVP 和

TAU 相比，WRANet 在保持了计算效率优势的同时，

进一步将预测精度提升了约 0. 5%。这些实验结果

充分验证了 WRANet 在北极海冰预测任务中的卓越

性能。

2. 4　可视化分析

为更直观对比本文模型与现有最优模型的性能

差异，选取 2020 年 9 月 1 日—14 日作为输入数据，并

将 9 月 15 日—28 日设定为预测目标。该时段选取

依据为：2020 年 9 月 15 日是当年北极海冰范围年度

最小值出现日期。通过色标地图可视化模型预测与

实际值的差异：红色表示高估区域，蓝色代表低估区

域。为便于比较分析，本文重点考察 9 月 15 日、21 日

和 28 日 3 个关键时间节点的误差分布特征。

为进行系统性的性能对比，选取两种具有代表

性 的 预 测 模 型 ：基 于 循 环 神 经 网 络 架 构 的 Pre‑
dRNNv2 模型和基于非循环结构的 TAU 模型作为基

准。这两种模型分别代表了当前海冰预测领域的主

流技术路线。将它们的预测结果与 WRANet 进行可

视化对比，如图 4 所示，其中，红色区域表示预测值

高于实际值（即高估），蓝色区域表示预测值低于实

际值（即低估）。从图 4 可以直观地观察到，WRANet
的 预 测 结 果 在 海 冰 形 态 和 分 布 上 与 真 实 观 测

（ground truth）更为接近。特别是在预测值与真实值

的差异分布图（右侧）中，WRANet 对应的误差区域

（红色和蓝色）范围更小、颜色更浅，表明预测偏差显

图 4　预测值与真实值差异的分布情况

Fig. 4　The distribution of differences between predicted and true values 
（（a） September 15， 2020；（b） September 21， 2020； （c） September 28， 2020）
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著低于 PredRNNv2 和 TAU 模型，展现出更优越的预

测性能。

2. 5　消融实验

为了验证所设计的小波多尺度特征提取模块与

渐进残差聚合结构的有效性，在 OSI-450-a 数据集上

进行消融实验。实验包括 4 种配置：1）主干网络仅

包含基础编码器—解码器结构，编码器输出经过简

单的二维残差块堆叠 4 次后直接连接到解码器；2）
将基准模型中的二维残差卷积块替换为本文设计的

小波多尺度特征提取模块，但保持其直接堆叠的聚

合方式不变；3）将直接堆叠的聚合方式替换为渐进

残差聚合结构，而内部的特征提取单元使用与基准

模型相同的二维残差卷积块；4）本文完整模型（同时

集成小波多尺度特征提取模块与渐进残差聚合结

构）。同样地，消融实验测量了 RMSE、MAE、NSE 和

BACC 等多项关键性能指标，结果如表 3 所示。可以

看出，单独使用小波多尺度特征提取模块时，MAE
从 2. 57% 降至 2. 28%，表明其对高频细节的捕捉有

效；而渐进残差聚合结构使 BACC 提升 0. 41%（从

96. 11% 升至 96. 52%），印证了其优化特征一致性的

能力。两者的结合使 NSE 指标达到 97. 03%，相较于

主干网络提升了 0. 97%。数值上验证了多尺度特征

融合与渐进优化策略的协同优势。

为验证小波变换在模型中的有效性，进行了一

项消融研究。将完整模型与一个移除了小波变换模

块的版本进行比较。移除该模块后，模型将仅能从

空间域提取特征，而无法利用频率域中的信息。实

验结果如表 4 所示，移除小波变换以后，RMSE 上升

0. 13%，MAE 上升 0. 2%，NSE 下降 0. 24%，BACC 下

降 0. 22%。因此，小波变换能够有效提取关键的频

率域信息，对于提升模型的整体预测精度和稳健性

至关重要。

为验证像素级注意力模块的有效性，将其从完

整模型中移除进行消融实验。如表 5 所示，移除该

模块后，模型性能在所有评估指标上均出现下降：

RMSE 增 加 0. 16%，MAE 增 加 0. 15%，NSE 下 降

0. 13%，BACC 下降 0. 22%。这些一致性的性能下降

清晰地证明了像素级注意力模块对于提升模型预测

准确性的有效性。

3　结 论

针对北极海冰密集度预测中的挑战问题，本文

设计并实现了小波多尺度残差聚合北极海冰预测网

络 WRANet。首先，提出了小波多尺度特征提取模

块，基于其频域分析能力（二维离散小波变换）并结

合多尺度卷积策略，通过在特征提取过程中区分处

理，以完成对高频细节和低频轮廓特征的充分提取

表4　小波变换消融实验结果

Table 4　Ablation experiment results of wavelet transform
/%

网络结构

小波变换(w/o)
完整模型

RMSE↓
6.57
6.44

MAE↓
2.22
2.02

NSE↑
96.79
97.03

BACC↑
96.74
96.96

注：加粗字体表示各列最优结果，↓表示值越小越好，↑表示
值越大越好。

表3　小波多尺度特征提取模块和渐进残差

聚合结构消融实验结果

Table 3　Ablation experiment results of wavelet 
multi-scale feature extraction module and progressive 

residual aggregation structure
/%

网络结构

主干网络

+小波多尺度特征提取模块

+渐进残差聚合结构

+小波多尺度特征提取模块+
渐进残差聚合结构

RMSE
↓

7.45
6.58
6.68
6.44

MAE
↓

2.57
2.28
2.28
2.02

NSE
↑

96.06
96.93
96.79
97.03

BACC
↑

96.11
96.64
96.52
96.96

注：加粗字体表示各列最优结果，↓表示值越小越好，↑表示
值越大越好。

表5　像素级注意力模块消融实验结果

Table 5　Ablation experiment results of pixel-wise 
attention module

/%

网络结构

像素级注意力
模块(w/o)
完整模型

RMSE↓
6.60
6.44

MAE↓
2.17
2.02

NSE↑
96.90
97.03

BACC↑
96.74
96.96

注：加粗字体表示各列最优结果，↓表示值越小越好，↑表示
值越大越好。
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与保留，改善了海冰时空特征的捕捉效果，对预测精

度有所提升。然后，设计的渐进残差聚合结构通过

有效聚合网络深层处理中不同阶段的中间特征输

出，充分挖掘了隐藏在不同特征层级中的关键动态

信息，改善了模型对复杂时空依赖关系的建模能力

和最终的预测效果。

本文在公开的 OSI-450-a 和 AMSR2 海冰数据集

上，通过 RMSE，MAE，NSE，BACC 等多个评价指标

对实验结果完成评价和分析，结合预测误差可视化

结果，表明了本文所提出的 WRANet 的有效性和相

对于基准模型的优越性。在两个来源和分辨率不同

的数据集上均取得了一致的领先结果，充分证明了

所提模型的鲁棒性和良好的泛化能力，为高精度北

极海冰预测提供了可靠的解决方案。

本文主要聚焦于利用现有遥感和再分析数据 
进行短期的海冰密集度预测。未来可继续探索将 
WRANet 应用于更长期的预测任务，或融合更多来

源（如更高分辨率的 SAR 数据、海洋动力学数据、大

气强迫数据等）的信息，进一步研究不同数据源之间

的协同作用与信息融合方法，以扩展 WRANet 的应

用场景，在气候变化监测与预警领域为社会带来更

多的实际应用价值。
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