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摘 要：已有研究对北极海冰范围开展单步预测，而多步预测及其策略研究有待进一步探索。使

用 1979—2022年的北极月平均海冰范围数据，采用长短期记忆网络（LSTM）深度学习方法，结合

递归（Recursive）、直接（Direct）、多输入多输出（MIMO）和Seq2Seq策略实现对未来 12 个月北极海

冰范围的多步预测。结果表明：24 个月为模型的最佳输入长度；与另外 3种基本的多步预测策略

相比，Seq2Seq策略对12 个月北极海冰范围预测的准确性更好，均方根误差为3.30×105 km2。
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0 引言

过去几十年中，北极地区温度的上升速度是全

球平均速度的近 4倍[1]，这种被称为“北极放大”的快

速变暖现象已经对北极海冰产生了显著的影响，具

体表现为海冰的退缩和变薄[2]。海冰密集度（Sea

Ice Concentration，SIC）作为描述海冰的主要参数之

一，是指一定区域内海冰面积所占百分比。将 15%

海冰密集度值作为阈值来区分有冰区和无冰区，有

冰区面积之和被定义为海冰范围（Sea Ice Extent，

SIE），它是一个广泛应用于气候变化研究的重要因

子[3]。自 1979年有卫星观测以来，北极海冰范围持

续下降[4]，且近 20 年的下降趋势有所增加[5]。2012

年 9月 15日，北极海冰范围约为 3.34×106 km2，达到

历史最低水平；2020年 9 月 15日，北极海冰范围约

为 3.74×106 km2，为历史第二低值，比 1980—2010

年的平均值（6.27×106 km2）约小 40%。如果照此下

降趋势，北极可能会在 2020—2030年的 9月首次出

现无冰现象（指海冰面积低于 1.00×106 km2），而到

2035—2067年，北极 9月的无冰情况可能会频繁出

现[6]。北极海冰损失会影响到天气与气候系统[7-8]、

海洋环流系统[9]和极地生态系统[10]，因此预测北极

海冰水平对研究气候变化和规划恢复措施至关重

要。

北极海冰预测方法主要包括 3种，数值模式、统

计和机器学习[11]。海冰数值模式[12] 描述了大气-海

冰-海洋的复杂相互作用和冰内物理过程，可以为

北极海冰范围提供合理预测，但是该方法需要应用

复杂的专业物理知识以及大量的计算资源。统计

方法则是通过建立北极海冰范围与大气和海洋变

量之间的关系来进行预测，这类方法比海冰数值模

式更容易实现，但是它无法较好地捕捉变量之间的

非线性关系[13]。近年来，深度学习已经越来越多地

被用于北极海冰预测研究。CHI等[14]首次使用长短

期记忆（Long Short-Term Memory，LSTM）方法构建

未来 1 个月的北极 SIC 预测模型，该模型的唯一输

入变量是前 12个月的SIC，利用该方法对 2015年的

月度 SIC 进行预测，均方根误差（Root Mean Square

Error，RMSE）达到 8.89%。之后，他们使用递归

（Recursive）策略实现了对未来 12 个月的北极 SIC
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以及 2015年月度海冰范围的预测，其中预测的 2015

年 9 月的海冰范围为 4.99×106 km2，与观测值的差

异为+7.54%。ALI等[15]比较了不同的基于机器学习

和深度学习的海冰范围预测技术，提出了一种多时

相集成模型，该模型将日—月的预测网络（d -

LSTM）与月—月的预测网络（m-LSTM）集成起来，

以此进行未来 1 个月的海冰范围预测，2014—2018

年模型预测结果的平均RMSE为 5.86×105 km2。相

较于其他方法，该模型的预测值与观测值最一致，

且能更好地预测 7—9月融化季节的北极海冰范围。

KIM 等[16]基于卷积神经网络（Convolutional Neural

Networks，CNN）和 卷 积 LSTM（Convolutional

LSTM，ConLSTM）方法并结合自定义损失函数，设

计了两种多任务学习模型，同时实现了对未来 1个

月北极SIE与SIC的预测。该研究使用 1979—2012

年的数据进行训练，对 2014—2020年的数据进行测

试，研究提出的多任务 CNN 与多任务 ConLSTM

预测海冰范围在测试集上的 RMSE 分别为 5.36×

105 km2与 3.33×105 km2。

目前，已有的北极海冰范围深度学习研究都是

针对月度开展预测，其往往局限于单步的中短期预

测，缺乏中长期研究；并且都是先进行 SIC预测，在

此基础上计算海冰范围，这种预测模型的建立需要

较大的计算量。此外，在未来中长期海冰预测研究

中，选择预测策略需要更加深入详细。针对上述问

题，本文在LSTM方法的基础上，采用 4种多步预测

策略对 1979—2022 年北极月度海冰范围构建预测

模型，尝试预测未来 12个月的月平均海冰范围。本

研究可为北极海冰范围变化和全球气候变化预测

提供参考。本文结构如下：第 1节介绍使用的数据

以及研究方法，第 2节描述实验方案，第 3节比较不

同的预测策略和不同时间序列的输入数据对预测

结果的影响，以确定较优的预测模型并进一步评价

分析。

1 数据与研究方法

1.1 数据及预处理

1.1.1 海冰密集度产品

美国国家冰雪数据中心（National Snow and Ice

Data Center，NSIDC）发 布 的 SIC 数 据 集 是 在

Nimbus - 7 扫 描 多 通 道 微 波 辐 射 计（Scanning

Multifrequency Microwave Radiometer，SMMR）、国

防气象卫星计划（Defense Meteorological Satellite

Program，DMSP）-F8/-F11/F13专用传感器微波成像

仪和 DMSP- f17 专用传感器微波成像仪/探测仪获

取的亮温数据的基础上，由 NASA Goddard 太空飞

行中心冰冻圈科学实验室开发的NASA Team（NT）

算法反演得到[17]。该数据集涵盖了 1978年 10月 26

日至今的日平均和月平均 SIC，数据投影方式为

NSIDC极地立体投影，空间分辨率为25 km×25 km。

季节与海冰状态等因素会影响NT算法反演海冰密

集度的准确性，冬季反演值与真实值相差±5%，而夏

季由于海冰表面融池的影响，误差可达±15%。本文

使用的月平均海冰范围数据由月平均SIC网格单元

数据计算得到，公式为：

YE =∑
I
∑
J

ì
í
î

A [ i, j ] , if Yc [ ]i, j ≥ 15%
0, otherwise （1）

式中：A[ ]i, j 为像素在[ ]i, j 处的面积，若该处的 SIC

值≥15%，则记录该处面积，否则不记录；遍历所有网

格单元，将所有 SIC≥15% 的面积求和得到海冰范

围。

1987年 12月与 1988年 1月时间序列的海冰范

围数据存在缺失，为了保证数据的连续性，需要对

缺失数据进行插值。本文采用 1986年 12月与 1988

年 12月平均海冰范围作为 1987年 12月海冰范围数

据，1987 年 1 月与 1989 年 1 月平均海冰范围作为

1988年 1月海冰范围数据。此外，北极海水的冰冻

和融化存在季节性特征，海冰范围在 3月达到顶峰，

9月处于低谷；1979年 3月海冰范围最大，为16.34×

106 km2，2012年 9月最小，为 3.57×106 km2，可见不

同时段的海冰范围存在数量级差异。为了取消数

据间的数量级差别，提高模型训练效果，需要对海

冰范围的时间序列数据进行归一化预处理。本文

使用最大值最小值归一化方法，归一化后的数据范

围为0~1。归一化公式为：

x* = x - xmin
xmax - xmin （2）

式中：x为海冰范围；xmin为最小海冰范围；xmax为最大

海冰范围；x*为归一化后的海冰范围。

1.1.2 数值模式海冰预报产品

为了对深度学习预测结果进行评价，本研究还

12
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使用了基于数值模式的海冰密集度预报产品[18]，该

产品来自哥白尼气候变化服务季节性预报数据库，

由欧洲中期天气预报中心（European Centre for

Medium-Range Weather Forecasts，ECMWF）最新一

代季节性预报系统 SEAS5 产生（以下用 SEAS5 表

示海冰密集度预报产品）。SEAS5系统中的海冰模

型采用欧洲海洋核心模式 NEMO（Nucleus for

European Modeling of the Ocean）框架中的 Louvain-

la-Neuve 海冰版本 2（LIM2）。 研究选取预测年份

（2019—2022年）的数值模式月度预测 SIC产品，该

产品的经纬度网格为 0.25°×0.25°。首先将模式预

报产品从经纬度网格重新网格化到 NSIDC 极地立

体投影，使其分辨率和范围与NSIDC海冰密集度数

据相同，然后根据式（1）计算海冰范围，并与深度学

习预测结果进行比较。

1.2 LSTM

LSTM 是 循 环 神 经 网 络（Recurrent Neural

Networks，RNN）的优化算法[19]。它通过向 RNN 中

引入门控制结构来控制历史信息的传播，避免了

RNN算法中存在的梯度消失和梯度爆炸问题，解决

了长序列数据的依赖问题，提高了数据预测的精

度。北极海冰范围变化具有明显的周期性，而

LSTM 能够捕捉时序数据中的长期依赖关系，因此

适用于北极海冰范围预测。

LSTM 的核心内容是 3 个门与两条更新路线，

原理为：

门控结构通过将元素与门的输出向量相乘来

实现对信息的控制，其中遗忘门（ft）选择性遗忘上

一时刻不重要的信息，输入门（it）选择性记忆当前

位置的重要信息，输出门（ot）用于调整短期记忆的

权重。公式为：

ft = σ (Wf∙[Ct - 1, ht - 1, xt ] + bf) （3）

it = σ (Wi∙[Ct - 1, ht - 1, xt ] + bi) （4）

ot = σ (Wo∙[Ct, ht - 1, xt ] + bo) （5）

式中：Ct - 1、Ct为分别为上一时刻与当前时刻的细胞

状态；ht - 1为上一时刻细胞状态的输出值；xt为当前

时刻的是输入值；W为待训练的权重；b为偏置；σ
为激活函数。

细胞状态 Ct的更新是通过对上一时刻细胞状

态 Ct - 1的选择性遗忘与当前时刻候选态~Ct的选择

性记忆共同组成。更新公式为：
~Ct = tanh(Wc∙[ ht - 1, xt ] + bc) （6）

Ct = ft *Ct - 1 + it *~Ct （7）

式中：tanh为激活函数；~Ct为候选态，即当前时刻的

信息。

隐藏状态的更新，是通过对更新后的细胞状态
~Ct特征进行提取和保留的结果，更新公式为：

ht = ot* tanh (Ct) （8）

1.3 时间序列多步预测策略

多步预测是使用历史时间序列数据对未来一

段时间的值进行预测。以北极月平均海冰范围预

测为例，单步预测是将N时刻前 d个历史北极月平

均海冰范围作为输入值，预测N + 1时刻月平均海

冰范围；多步预测则是输入值不变，但要实现对未

来H步的月平均海冰范围预测，其原理见图 2。输

入 序 列 记 为 [xN - d + 1, ..., xN - 1, xN]，输出序列记为

[y 'N + 1, ..., y 'N + H]，输入数据与输出数据之间的依赖关系

记为 f，因此预测未来H个北极月平均海冰范围值为：

[ y' N + 1,⋯, y' N + H ] = f ( xN - d + 1,⋯, xN - 1, xN) （9）

图1 LSTM原理[20]

Fig.1 Structure of the LSTM[20]
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多步预测可通过不同的策略实现，这些策略在

误差积累或对时间依赖性等方面存在不同优势。

目前常用的多步预测策略包括递归（Recursive）、直

接（Direct）和多输入多输出（Multi - input Multi -

output，MIMO）[21]。

1.3.1 递归（Recursive）策略

Recursive多步预测[22-23]是在单步预测模型的基

础上，通过迭代实现多步预测（见图 3a）。在这个策

略中，需要训练一步预测模型 f并完成模型学习。

步骤为：

yt + 1 = f ( )xt,…, xt - d + 1 + w t ∈ { }d, …, N - 1
（10）

进行H步预测时，首先用已知数据进行单步预

测并得到结果，将其作为下一步预测输入变量的一

部分，以此类推，直到H步预测完成。H预测步长内

各步预测值为：

ŷN + h =
ì

í

î

ïï

ïï

f ̂ ( xN, …, xN - d + 1) , if h = 1
f ̂ ( ŷN + h - 1, …, ŷN + 1, xN, …, xN - d + h) , if h ∈ { }2,…, d

f ̂ ( ŷN + h - 1, …, ŷN + h - d) , if h ∈ { }d + 1,…, H
（11）

图3 Recursive策略、Direct策略与MIMO策略

Fig.3 Recursive, Direct, and MIMO strategies

图2 海冰范围多步预测原理

Fig.2 Multi-step prediction principle of SIE

为了实现Recursive多步预测，需要不断加入单

步预测结果作为输入，而为了保持输入数据维度的

一致性，还需要不断舍弃真实值。这种操作使得输

入数据中的真实值越来越少，而存在误差的预测值

占比增加，且误差还会在预测过程中积累，因此，递

归策略不适合用于较长期的多步预测。

1.3.2 直接（Direct）策略

Direct多步预测[22-23]是在单步预测的基础上，通

过多次单步预测来实现多步预测（见图 3b）。输出

模型 fh为：
yt + h = fh ( xt, …, xt - d + 1) + w
t ∈ { }d, …, -1 , h ∈ { }1, …, H （12）

进行H步预测时，使用相同的输入构建H个模

型，每个模型预测H步中的一步，例如模型 1实现提

前第一步预测，模型 2实现提前第二步预测，以此类

推，H个模型就能够实现H步预测。H预测步长内

各步预测值为：

ŷ t + h = f ̂h ( xN, …, xN - d + 1) （13）

14
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Direct 多步预测对每个预测值单独建立模型，

输入数据都是真实值，不存在预测值作为输入所带

来的误差累积。然而，它将H个模型进行独立训练，

忽略了H个预测值之间的时间依赖关系。

1.3.3 多输入多输出（MIMO）策略

Recursive 和 Direct 多步预测都属于单输出[24]，

即每次输出一个预测值，通过多次使用模型或者多

次迭代模型实现多步预测输出。MIMO多步预测[25]

是构建一个模型，实现一次预测输出未来多个预测

值，此时的预测值是包含多个输出的向量（见图

3c）。MIMO策略模型F为：
[ yt + H, …, yt + 1 ] = F ( xN, …, xN - d + 1) + w

t ∈ { }d, …, N - 1 （14）

进行H步预测时，使用一组历史数据构建 1 个

模型F，输出值为模型F预测H步中的每一步。H预

测步长内各步预测值为：

[ ŷ t + H,⋯, ŷt + 1 ] = F̂ ( xN,⋯, xN - d + 1) （15）
MIMO 的基本原理是在预测值之间保持表征

时间序列的随机依赖性。这种策略避免了Direct策

略做出的条件独立假设，也避免了Recursive策略中

由于迭代所产生的预测误差积累。

1.3.4 Seq2Seq策略

Seq2Seq[26]即序列到序列，是一个编码器到解码

器（Encoder-Decoder）结构的网络。Seq2Seq诞生之

初主要是为解决RNN无法处理不定长配对的问题，

其结构可以很好地处理时间序列多步预测问题。

从输入序列到输出序列的角度来看，Seq2Seq 策略

也属于 MIMO 策略的一种，Seq2Seq 策略模型 F同

式（14），H预测步长内各步预测值同式（15）。

图 4为Seq2Seq网络结构，输入值为前 d个月的

海冰范围数据，h ( x )和 g ( x )分别表示LSTM层中的

隐藏单元。编码器将输入序列转化为上下文向量C，
解码器将C转化为输出序列。相比于其他策略强调

模型结构的深度，Seq2Seq策略的多步预测模型更突

出特征学习的重要性。 Seq2Seq策略通过逐层特征

变换，将样本在原空间的特征表示变换到新空间，并

将时间和外部特征进行编码、解码的高维度映射，强

调了输出序列之间的依赖性[27]，预测结果更准确。

2 实验方案设计

2.1 多步预测方案

2.1.1 模型构建

深度学习模型是为了挖掘输入数据与输出数

据之间的关系，所以在本研究中需要将时间序列海

冰范围数据转化为有监督的数据对，并且需要满足

模型输入数据的条件；以 MIMO 策略为例，使用

LSTM模型进行多步预测，需要构建输入数据的形状

为（Batch_size，Timesteps_in，Features），输出数据的

形状为（Batch_size，Timesteps_out，Features），其中

Batch_size 是指每次输入模型的个数，Timesteps_in

和Timesteps_out分别指输入和输出步长，Features指

特征数。若输入长度与输出长度均为 12个月，则输

入数据形状（32，12，1），输出数据形状（32，12，1）。

LSTM框架包括数据输入层、LSTM层、全连接

层和输出层。本研究使用两层LSTM隐藏层，每层

各有 256 个 LSTM 单元，单输出多步预测时全连接

层输出为 1，多输出多步预测时全连接输出层为 12。

损失函数使用均方误差（Mean Square Error，MSE），

学习率为 0.000 3，批量大小为 32，使用 Adam 优化

器，对模型进行500次epoch的训练 ，直到模型收敛。

2.1.2 模型训练

完成样本数据的处理与模型结构的搭建后，就

可以将数据输入模型进行训练，经过多次训练可以

确定权重的最优解，其反映了输入与输出数据之间

的对应关系。训练效果可以通过训练集损失

（train_loss）与验证集损失（val_loss）确定，当两者都

逐渐减小说明训练正常，当损失趋于平稳说明模型

图4 Seq2Seq网络结构

Fig.4 Seq2Seq network structure
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收敛，可结束训练。

由于近年来北极海冰范围正在急剧下降，许多

研究认为相较历史序列数据，较近的数据会为未来

一段时间的预测提供更多有用的特征信息[14，28-29]，这

些研究从整个数据集中划分了尽可能多的数据用

于训练。因此，本文将预测年份之前的所有历史序

列数据全部进行训练和验证，例如针对 2019年的预

测，训练数据为 1979—2015年，验证数据为 2016—

2018年，其余 3个年份数据集的划分类似，具体设置

见表 1。由于模型训练具有不确定性，本文对每一

组实验均进行10次训练。

表 1 数据集划分

Tab.1 Dataset split

模型

Model2019
Model2020
Model2021
Model2022

训练年份

1979—2015
1979—2016
1979—2017
1979—2018

验证年份

2016—2018
2017—2019
2018—2020
2019—2021

预测年份

2019年
2020年
2021年
2022年

2.2 模型评估

本文采用几种常见的统计指标，即RMSE、平均

绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）和平均绝对

百 分 比 误 差（Mean Absolute Percentage Error，

MAPE）来评价模型的预测性能，它们均能反应预测

值与真实值的偏差。

3 结果与分析

本节首先比较不同的多步预测策略并选择出

最优策略，在此基础上探讨输入长度对预测结果的

影响，确定最佳输入长度，最后使用最优策略和最

佳输入长度构建多步预测模型，并对 2019—2022年

北极月度海冰范围进行多步预测，探讨模型的预测

能力以及预测误差产生的原因。

3.1 多步预测策略比较

为了探索最优的多步预测策略，本文使用

LSTM 结合 1.3节的 4种多步预测策略对未来 12个

月的北极月平均海冰范围进行预测（输入长度为前

12个月的数据）。表 2为采用不同策略实现的多步

预测在 2019—2022 年的评估情况。从整体上看，

Recursive、Direct、MIMO 和 Seq2Seq 策略的预测效

果依次升高，其中 Direct与 MIMO策略的预测能力

表 2 2019—2022年4种策略海冰范围预测结果的评估情况

Tab.2 Assessment of SIE predictions for four strategies from 2019 to 2022

年份

2019

2020

2021

2022

平均

误差类别

RMSE/(×105 km2)

MAE/(×105 km2)

MAPE/%

RMSE/(×105 km2)

MAE/(×105 km2)

MAPE/%

RMSE/(×105 km2)

MAE/(×105 km2)

MAPE/%

RMSE/(×105 km2)

MAE/(×105 km2)

MAPE/%

RMSE/(×105 km2)

MAE/(×105 km2)

MAPE/%

策略

Recursive

5.53

4.38

6.09

7.40

5.79

8.54

6.26

5.14

6.13

3.59

2.95

3.40

5.70

4.57

6.04

Direct

4.87

3.63

5.35

4.42

3.31

4.73

5.75

4.61

6.11

2.94

2.46

2.74

4.49

3.50

4.73

MIMO

4.55

3.65

5.08

4.10

3.08

4.18

5.42

4.56

5.75

2.87

2.41

2.71

4.24

3.42

4.42

Seq2Seq

3.68

3.02

3.70

5.20

3.67

5.29

3.08

2.54

3.30

2.84

2.36

2.81

3.70

2.90

3.77
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相近，且较 Recursive 策略有较大提升，而 Seq2Seq

策略总体预测效果最佳，RMSE、MAE、MAPE 分别

为 3.70×105 km2、2.90×105 km2、3.77%。从各个年

份上看，Recursive 策略的预测能力与总体结果相

似，远低于其他 3种策略，这可能是由于随着迭代步

数的增加，预测误差不断积累，导致整体预测精度

下降。 Direct 策略仅有 2019 年的 MAE 略低于

MIMO策略，其余年份的评价指标均高于MIMO策

略，这可能是由于 Direct策略忽略了月度北极海冰

范围数据之间的时间相关性，因此影响了预测精

度。MIMO策略由于一次输出所有预测值，避免了

Direct 策 略 做 出 的 条 件 独 立 假 设 ，也 避 免 了

Recursive策略中由于迭代所产生的预测误差积累，

因此预测精度较高。Seq2Seq策略是对MIMO策略

的改进，即在一次输出所有值的基础上，将序列数

据进行编码器到解码器的高维度映射，它强调了输

出序列之间的序列依赖性，预测结果更准确。尽管

Seq2Seq策略在 2020年的预测性能略低于MIMO策

略，但是从整体上看，Seq2Seq策略的预测精度较其

他 3种策略更高，说明其预测性能更稳定，因此可用

于月平均北极海冰范围多步预测。

3.2 输入长度对预测结果的影响

在不同预测策略评估结果的基础上，利用

Seq2Seq 策略研究输入长度对预测能力的影响，输

入长度分别设置为 6、12、18、24、30、36个月。2022

年不同输入长度预测 10次平均结果的相对误差见

图 5，RMSE统计结果见表 3。从结果来看，6、30、36

个月作为输入长度得到的预测结果的平均相对误

差大都高于 12、18、24个月的预测结果，10次平均的

RMSE 标准差较大，分别为 3.75±1.05×105 km2、

3.89±1.16×105 km2、4.10±1.30×105 km2。这可能

是由于 6个月的输入长度太短，无法同时包括海冰

变化周期中的峰值与谷值，导致模型无法学习到极

图5 不同输入长度预测结果的平均相对误差（2022年）

Fig.5 Average relative error of predictions for different input

lengths（2022）

表3 2022年10次预测结果的RMSE（单位：×105 km2）

Tab.3 RMSE for 10 predictions in 2022（unit:×105 km2）

误差类别

RMSE1
RMSE2
RMSE3
RMSE4
RMSE5
RMSE6
RMSE7
RMSE8
RMSE9
RMSE10
- -- -----RMSE
标准差

输入长度

6个月

3.11
3.37
3.11
3.36
3.10
6.51
3.16
3.61
3.84
4.39
3.75
1.05

12个月

3.38
2.96
3.56
2.88
2.36
2.11
3.43
2.68
3.32
1.69
2.84

0.44

18个月

2.61
2.61
2.55
4.69
2.59
3.17
2.61
2.45
2.64
1.99
2.79

0.72

24个月

2.30
3.81
2.52
2.46
2.23
2.64
2.35
2.37
2.49
2.29
2.55

0.46

30个月

3.71
4.90
3.37
3.78
3.81
2.11
6.54
3.52
3.96
3.23
3.89
1.16

36个月

2.99
3.61
3.64
3.53
4.19
2.10
4.91
4.87
6.90
4.23
4.10
1.30
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值特征，增加了极值预测的不确定性。与 30个月的

输入长度相比，36个月的预测效果更差，这可能因

为预测时间过长，会削弱近期历史海冰范围序列与

未来海冰范围序列的相关性，同时导致输入信息冗

余，训练时间增加。在大部分月份中，12、18、24个

月输入长度的预测误差相当，平均 RMSE 分别为

2.84×105 km2、2.79×105 km2、2.55×105 km2；18、24

个月的输入长度中所有月份的相对误差均小于

6%，而 12个月的输入长度在 8、9月的相对误差超出

6%，且远高于另外两种输入长度；18个月作为输入

长度的RMSE标准差为 0.72×105 km2，高于 24个月

的 0.42×105 km2。综上，使用 24个月作为输入长度

得到的预测结果误差较小，且多次预测结果的差异

较小，模型相对更加稳定。因此，对于未来 12个月

北极月度海冰范围预测，本文合理选择 24个月的历

史海冰范围序列数据作为输入长度构建预测模型。

3.3 LSTM+Seq2Seq策略预测表现

根据上述结果，本文选用的模型输入长度为 24

个月，且使用 Seq2Seq策略进行未来 12个月的月度

北极海冰范围预测。本文对每一组数据集进行 10

次训练，得到平均预测结果和最佳预测结果，前者

代表模型的整体预测性能，后者代表模型捕获月度

海冰范围特征的能力。此外，本文还使用了预测年

份的数值模式海冰预报产品 SEAS5 来对 LSTM+

Seq2Seq 的预测结果进行评价。从表 4 可知，2019

年和 2020 年 LSTM +Seq2Seq 的平均 RMSE 高于

SEAS5，原因可能是这两年融冰期（7—11月）的海

冰范围较往年大幅度降低，本文使用的深度学习模

型是没有加入物理参量的纯数据驱动模型，因此对

海冰范围极端变化预测的准确度有待提升。SEAS5

预报产品在测试年份的误差平稳，平均 RMSE 为

3.34× 105 km2，LSTM + Seq2Seq 模型预测的平均

RMSE相近，为 3.30×105 km2，最佳RMSE为 2.67×

105 km2，这表明经过多次训练，LSTM+Seq2Seq模型

能够在某些年份获得较好的预测结果，整体预测能

力与数值模式预报相当。

自 2008 年 以 来 ，海 冰 预 测 网 络（Sea Ice

Prediction Network，SIPN）每年都会在 6—8 月征集

海冰展望（Sea Ice Outlook，SIO）[30]，收集来自全球

研究人员对 9月北极海冰范围的预测。为了进一步

评估 LSTM+Seq2Seq 的性能，本文与 SIO 收集的 9

月海冰范围预测结果（提前期为 1个月）进行比较。

2022年、2021年SIO分别收到22份与36份提交报告

（见图6），这些预测基于动力学（基于物理的）模型、统

计方法、机器学习以及启发式方法。2022年9月海冰

范围观测值为4.90×106 km2，LSTM+Seq2Seq的预测

值为 4.89×106 km2，误差仅为 0.10×105 km2，在 SIO

的22个预测值中处于第二位。2021年9月海冰范围

观测值为4.95×106 km2，LSTM+Seq2Seq的预测值为

4.66×106 km2，误差为2.9×105 km2，在SIO的36个预

测值中处于前 1/3位置，再次说明了LSTM+Seq2Seq

预测结果的合理性以及在月度海冰预测中的潜力。

图 7 的折线为 2019—2022 年各年海冰范围观

测值与对应的预测结果，柱状图为月海冰范围观测

值与预测结果的绝对误差，正值代表观测值高于预

测值，为低估，反之则为高估。从图 7 可以看出，

2019年大多数月份表现为高估，2020年上半年表现

为低估，下半年为高估，而 2021年与 2022年几乎所

有月份都表现为低估，这与 2019年、2020年北极海

冰异常减少、2021年和 2022年海冰范围有所恢复的

现实相符合。从预测误差的正负上来看，除少数几

个月份（如 2019年 9月，2020年 4月、8月、12月以及

2021年 4月），其余月份的最佳预测结果与平均预测

结果的高估或低估情况一致；从预测误差的数值上

看，大多数月份表现出平均预测误差大、最佳预测

表4 2019—2022年预测结果的最佳与平均RMSE（单位：×105 km2）

Tab.4 Best and mean RMSE of predictions from 2019 to 2022（unit:×105 km2）

模型

SEAS5
LSTM+Seq2Seq

误差类别

RMSE
平均RMSE
最佳RMSE

2019年
3.55
3.85
3.16

2020年
3.10
3.93
3.51

2021年
3.43
2.85
1.77

2022年
3.26
2.55
2.23

平均

3.34
3.30
2.67
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误差也大的现象，这在一定程度上说明模型的单次

预测与平均预测能力一致。从平均预测的表现来

看，大多数月份的绝对预测误差低于 3.00×105 km2，

再一次说明本文使用 Seq2Seq策略、24个月作为输

图6 北极海冰范围分布（改编自SIPN 9月报告[30]）

Fig.6 Arctic sea ice extent distribution (September report, adapted from SIPN[30])
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入长度构建的 LSTM 多步预测方法能够对未来 12

个月的北极月度海冰范围做出合理预测。

海冰范围绝对预测误差在 3.00×105～5.00×

105 km2的有 2019 年 4 月、7 月、8 月，2020 年 1 月、2

月、3月、7月、9月，2021年 8月与 2022年 7月；误差

超过 5.00×105 km2的有 2019年 10月、2020年 10月，

尤其是 2022年 10月的平均绝对误差达到了 9.30×

105 km2，这与 KIM等[16]使用深度学习方法所得到的

结果一致。预测误差较大的月份大都集中在 7—10

月，由此可以看出北极夏季与秋季的海冰范围较难

预测。夏季北极海冰融化，9 月达到最低值，随后

开始进入冻结期，7—10 月处于低谷区，温度异常

或其他气候影响都会对该时期的海冰产生剧烈影

响，造成该时期北极海冰年际变化幅度大，预测难

度大，相对来说春季与冬季北极海冰范围的预测误

差较小。

4 结论与展望

本文针对 12个月的北极海冰范围预测目标，对

LSTM深度学习方法的不同预测策略进行对比研究。

研究结果表明，相对于 Recursive、Direct、MIMO 策

略，Seq2Seq策略的多步预测效果最佳，2019—2022

年预测结果的平均 RMSE 为 3.7× 105 km2；使用

Seq2Seq策略对未来 12个月进行多步预测时，24个

月输入长度的平均RMSE为 3.3×105 km2，比 6、18、

30、36个月的预测误差更小，多次预测结果更稳定，预

测效果更好；预测结果中，夏秋季海冰范围的预测误

差比冬春季大，更难预测。

本文建立的深度学习模型仅使用海冰范围历

史数据对未来海冰变化区域进行预测，随着近年北

极海冰持续减少和变化异常加剧，这种由纯数据驱

动的模型在准确捕获这种异常变化趋势上有一定

难度。后续可以基于北极海冰的物理机制，考虑将

各种海洋大气物理变量添加到深度学习模型中，并

且量化变量因子对北极海冰范围预测的作用，构建

“可解释”的深度学习模型。此外，本研究的预测结

果仅仅局限于一维的数值预测，而北极海冰范围的

空间分布预测也是一个极具挑战性的研究课题。
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Research on multi-step prediction strategies of Arctic sea ice extent based on

Long Short-Term Memory

WANG Manman1,2,3,4，ZOU Bin2,3*，SHI Lijian2,3，ZENG Tao2,3，ZHANG Ying2,3，LU Dunwang1,2,3
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Abstract：While previous researches have primarily focused on single-step prediction of Arctic sea ice extent,

multi-step prediction and strategy are yet to be explored. This study utilizes monthly average Arctic sea ice extent

data spanning from 1978 to 2022 and employs Long Short-Term Memory to implement multi-step predictions of

Arctic sea ice extent for the next 12 months using four strategies: Recursive, Direct, Multi-input Multi-output,

and Seq2Seq. The results show that a model input length of 24 months performs optimally. When compared to the

other three basic multi-step prediction strategies, the Seq2Seq strategy demonstrates superior accuracy in

forecasting Arctic sea ice extent over the next 12 months, with an root mean square error of 0.33 million square

kilometers.
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