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摘　要：海冰密集度是海冰的重要参数之一，在冰区导航、海上作业、海冰模式验证和气候模型改进等方面具有

重要意义。卫星遥感具有覆盖范围广、重访周期短、成本相对低等优势，已成为获取海冰密集度的主要观测手段。

本文从主被动微波遥感和光学遥感的角度，回顾了现阶段海冰密集度卫星遥感反演研究进展情况，包括海冰监测

传感器、海冰密集度反演算法和海冰密集度产品等。结果表明，被动微波遥感是目前获取海冰密集度的主要方式，

已发展出许多成熟的业务化算法；主动微波遥感数据已成为制作冰情图的主要数据源，海冰密集度反演算法由合

成孔径雷达 SAR（Synthetic Aperture Radar）图像分类向深度学习算法发展；光学遥感海冰密集度算法较为成熟，但

受限于云层和夜晚限制，其反演结果多用于其他海冰密集度产品的验证。受传感器硬件限制，3 种观测手段各有

其长处与不足。为获得高精度、高时空分辨率的海冰密集度数据，开展多源数据融合研究是解决传感器性能瓶颈

的有效手段。大数据时代，基于深度学习的海冰密集度卫星遥感反演技术快速发展，需要深度融入海冰密集度卫

星遥感领域知识。海冰密集度卫星遥感反演应着力于海冰预报服务，致力于提高我国的海冰预报能力。

关键词：海冰密集度；卫星遥感；微波遥感；光学遥感

中图分类号：P731.15;TP79　　 　　　 文献标志码：A　　　 　　 文章编号：1671-6647（2022）03-0351-16

doi：10.12362/j.issn.1671-6647.20220209001

引用格式：  谢涛 , 赵立 . 海冰密集度卫星遥感反演研究进展 [J]. 海洋科学进展 , 2022, 40(3)：351-366. XIE T, ZHAO L.

Advances in sea ice concentration retrieval  based on satellite  remote sensing[J].  Advances in Marine Science,  2022,  40(3)： 351-

366.

  
海冰是淡水冰晶、卤水和含有盐分的气泡混合体，它在海洋中形成、生长和融化。海冰面积约为海洋

面积的 7%～15%[1]，广泛分布于南北两极地区。受冬季寒潮影响，我国渤海和黄海北部，每年都会有不同

程度的结冰现象，冰情严重时便会对生产活动造成损失 [2]。例如，港湾和航道被封冻，船只被冻结在海上，

海上石油平台遭到破坏等。海冰作为北极乃至地球系统的重要组成部分，通过和海水、大气交换热量影响

全球气候，在气候系统中扮演着关键角色 [3]，长期以来被认为是全球变暖的主要指标之一 [4]。随着全球变暖，

北极海冰消退速度加快，北极航道已部分开通，将产生可观的经济效益，并且对世界格局产生重大影响。

除此之外，北极地区矿产和渔业资源丰富，对于资源匮乏的中国来说具有重大经济意义 [5]。因此，海冰监

测对于人类生产活动可持续发展、全球气候变化研究以及我国极地安全都具有重要意义。

早期的海冰观测手段有限，主要有固定站观测、船只走航调查和飞机航拍等。虽然能够获得较详细的

海冰信息，但观测范围有限，无法满足实际应用需求。随着卫星遥感技术的发展，通过星载传感器获取海

冰信息已成为监测海冰的主要手段，利用相关反演算法可以获得海冰范围、密集度、类型、厚度和漂移速
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度等信息。其中，海冰密集度是一定范围内海冰所占面积百分比，用于描述海冰分布状况，是极区海冰监

测的重要参数。通过海冰密集度可以计算得到海冰面积和海冰范围，进而了解南北两极海冰的长期变化趋

势。海冰密集度作为描述极地海洋表层热状况最为重要的参数之一，海洋学家需要其高质量的数据研究上

层海洋过程和海气热量交换。气候学家认为高时空分辨率、高精度的海冰密集度数据有助于验证海冰模式、

改善气候预测模型。此外，航海家们也需要详细的海冰覆盖信息，以便规划航线，减少航行时间和燃油损

耗。因此，如何利用卫星数据反演得到高精度、高分辨率的海冰密集度是海洋学家、气候学家以及航海家

们都十分关心的问题。

本文着重阐述利用卫星遥感技术反演海冰密集度的研究进展，分析国内外海冰密集度反演研究的现状

和趋势，梳理星载海冰监测传感器的发展历程、海冰密集度反演算法以及海冰密集度产品，总结海冰密集

度反演中存在的问题，并对海冰密集度反演的发展方向进行展望，以期为我国开展极地海冰及气候变化等

相关研究工作提供参考。 

1　卫星传感器进展
 

1.1　被动微波传感器

1972年 12月 10日 ， 搭 载 美 国 首 个 被 动 微 波 传 感 器 电 子 扫 描 微 波 辐 射 计 （ Electronically  Scanning
Microwave Radiometer，ESMR）的卫星 Nimbus-5成功发射，标志着被动微波传感器监测海冰密集度的开端。

1978年 ， Nimbus-7卫 星 成 功 发 射 ， 携 带 有 更 先 进 的 扫 描 式 多 通 道 微 波 辐 射 计 （ Scanning  Multichannel
Microwave Radiometer，SMMR）。SMMR拥有 5个波段、10个通道，不仅可以获得海冰密集度，还能区分一

年冰和多年冰。从 1987年开始，在美国国防气象卫星项目（Defense Meteorological Satellite Program，DMSP）
支持下，载有特种微波成像仪（Special Sensor Microwave/Imager，SSM/I）的卫星平台 F8、F10、F11、F13、F14、
F15相继发射。SSM/I有 4个波段、7个通道，其中 22.2 GHz波段只有一个垂直极化通道，其他 3个波段均

携有双极化（水平 /垂直）通道。SSM/I的下一代是专用传感器微波成像仪 /探测仪（Special Sensor Microwave
Imager Sounder，SSMIS），同样使用 DMSP卫星平台，首星于 2003年 10月发射，目前一共发射了 F16、F17、
F18、F19四颗卫星。2016年 2月，F19与地面失去联系。SSMIS拥有 24个通道，频率范围为 19~183 GHz，
能够获取绝大多数天气条件下的大气温度、湿度和陆地变量信息。2001年，随着美国国家航空航天局

（National Aeronautics and Space Administration，NASA）的 Aqua卫星成功发射，被动微波传感器在海冰监测中

得到了更多的应用。Aqua卫星携带了一个地球观测系统先进微波扫描辐射计（Advanced Microwave Scanning
Radiometer for EOS，AMSR-E），由日本宇宙航空研究开发机构（Japan Aerospace Exploration Agency，JAXA）提
供，于 2011年 10月停止工作。AMSR-E有 6个频率波段、12个通道，与 SSM/I相比，AMSR-E的空间分辨

率有了显著提升。除了反演海冰密集度，AMSR-E还能提供海冰厚度和表面温度信息。2012年 5月 18日，

JAXA发射了全球变化观测任务（Global Change Observation Mission 1st - Water，GCOM-W1）卫星，上面载有先

进微波扫描辐射计 2（Advanced Microwave Scanning Radiometer 2，AMSR2）。相较于 AMSR-E而言，分辨率得

到了进一步提高。此外，我国海洋动力环境卫星海洋二号（HaiYang-2，HY-2）上搭载的扫描微波辐射计

（Scanning Microwave Radiometer，SMR）和第二代极轨气象卫星风云三号（FengYun-3，FY-3）上搭载的微波成

像仪（Microwave Radiation Imager，MWRI）也可用于海冰密集度反演 [6-7]。海冰密集度反演的被动微波传感器

基本参数，包括频率、极化方式、分辨率和刈幅宽度，如表 1所示。
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表  1    主要被动微波传感器及其参数

Table 1    Main passive microwave sensors and their parameters

传感器名称 卫星平台 运行时间 频率/GHz和极化方式 分辨率/km 幅宽/km

ESMR Nimbus-5 1972—1983年 — — 19.4, H — — — 25 1 280

SMMR Nimbus-7 1978—1994年 6.6, V/H 10.7, V/H 18.0, V/H 21.0, V/H 37.0, V/H — 18～148 780

SSM/I DMSP 1987年至今 — — 19.4, V/H 22.2, V 37.0, V/H 85.0, V/H 13～69 1 400

SSMIS DMSP 2003年至今 — — 19.4, V/H 22.2, V 37.0, V/H 91.6, V/H 13～73 1 700

AMSR-E Aqua 2002—2011年 6.9, V/H 10.7, V/H 18.7, V/H 23.8, V/H 36.5, V/H 89.0, V/H 4～75 1 445

AMSR2 GCOM-W1 2012年至今 6.9/7.3, V/H 10.7, V/H 18.7, V/H 23.8, V/H 36.5, V/H 89.0, V/H 3～62 1 450

SMR HY-2 2011年至今 6.6, V/H 10.7, V/H 18.7, V/H 23.8, V 37.0, V/H — 22～97 1 600

MWRI FY-3 2008年至今 — 10.7, V/H 18.7, V/H 23.8, V/H 36.5, V/H 89.0, V/H 15～85 1 400

　　注：—表示无数据。
 

1.2　主动微波传感器

与微波辐射计相比，合成孔径雷达（Synthetic Aperture Radar，SAR）具有更高的空间分辨率，通过 SAR
图像反演技术可以得到许多关键的海洋参数，有助于理解几米至几百千米水平尺度的物理现象，被广泛用

于海冰监测，已成为制作冰情图的主要数据来源。

π/4

1978年，第一颗搭载 SAR传感器（L波段、HH极化）的卫星 SeaSat成功发射 [8]。虽然只运行了 105 d，
但证明了 SAR在海洋和海冰监测方面有广阔的应用前景，为后续星载 SAR发展奠定了基础。随后，欧洲

航天局（ European  Space  Agency， ESA，简称欧空局 ）于 1991和 1995年先后发射了 2颗欧洲遥感卫星

（European Remote Sensing Satellite-1/2，ERS-1/2），搭载了 C波段、VV极化 SAR，它们的一个重要任务是监

测极地冰盖、冰层的动态和冰体的均衡状态 [9]。在 20世纪 90年代，众多学者基于这 2颗卫星开展了大量的

海冰研究工作 [10-14]。1992年，日本发射了地球资源卫星一号（Japanese Earth Resources Satellite，JERS-1），上

面搭载了 L波段 SAR传感器。与 C波段相比，L波段拥有更强的海冰穿透能力，从而能获得更多的海冰信

息。1995年，加拿大发射了第一颗 C波段 SAR卫星 RadarSat-1，其主要目的是监测极地和加拿大海域的海

冰。RadarSat-1拥有 7个观测模式，其中扫描宽模式 （ ScanSAR-Wide）是使用最广泛的模式。其后继星

RadarSat-2于 2007年发射，观测模式增至 9种。大量研究 [15-17] 表明，单极化（Single Polarization，SP）SAR数

据包含的海冰信息有限，限制了其在海冰监测中的应用。2002年，搭载第一颗多极化先进合成孔径雷达

（Advanced Synthetic Aperture Radar，ASAR）的欧洲卫星 EnviSat成功发射。ASAR工作在 C波段，拥有 5种极

化模式：2个 SP模式（VV、HH）和 3个双极化（Dual Polarization，DP）模式（VV/VH、HH/HV、HH/VV）。多

项研究评估了 ASAR数据在海冰分类 [18-19]、海冰-海水识别 [19]、冰山监测 [20-21] 上的潜力，取得了令人满意的

成果。鉴于多极化 SAR数据在海冰监测上的优越性，全极化（Quad-polarization，QP）模式应运而生。日本

ALOS（Advanced Land Observing Satellite）卫星搭载的 PALSAR、德国的 TerraSAR-X、加拿大的 RadarSat-2、欧

洲的哨兵 1号 A星和 B星（Sentinel-1 A/B）都具有 QP模式，在海冰监测领域得到了广泛的应用。QP模式相

比 SP/DP模式携带有更多的海冰信息，缺点是刈幅宽度小，不适合大范围监测海冰。为了兼顾极化信息和

成像范围，简缩极化（Compact Polarization，CP）是一个好的选择。CP SAR本质上是一种双极化系统，目前

已提出 3种工作模式，分别为：① 模式 [22]。发射 45°线极化波，接收 H和 V线极化波。②双圆极化（Dual
Circular Polarization，DCP）模式 [23]。发射左旋或右旋圆极化波，接收左旋和右旋圆极化波。③混合极化

（Hybrid Polarization，HP） /圆极化发射线极化接收（Circular Transmit Linear Receive，CTLR）模式 [24]。发射左旋

或右旋圆极化波，接收 H和 V线极化波。相较于传统线性 DP SAR，CP SAR能够存储回波信号的相位，信
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号组合方式更加灵活，从而能获取更丰富的散射信息，在许多应用中取得了与 QP SAR数据相近的结果 [25-29]。

2019年，加拿大发射了新一代 SAR卫星 RCM（Radarsat Constellation Mission）。RCM拥有 SP、DP、QP和 HP
模式，其在海冰监测上的能力令人期待。

与国外相比，我国在 SAR领域的研究起步较晚。2012年 11月 19日，我国成功发射首颗 S波段 SAR卫

星环境一号 C星（HuanJing-1C，HJ-1C）。HJ-1C具有条带和扫描两种工作方式，成像宽度分别为 40 km和

100 km，单视模式分辨率为 5 m，四视模式分辨率为 20 m，提供的 SAR图像以多视模式为主。2016年 8月

10日，中国发射了第一颗海洋监视监测卫星高分三号（GaoFen-3，GF-3）01星，是中国首颗分辨率达到 1 m
的 C波段多极化 SAR卫星。GF-3拥有 12种成像模式，是世界上成像模式最多的 SAR卫星。高分三号 02星

于 2021年 11月 23日成功发射，将与 01星在轨组网，进一步提升我国对地观测能力。主要的 SAR传感器

及参数信息如表 2所示。
  

表  2    主要星载 SAR 传感器及参数

Table 2    Main spaceborne SAR sensors and their parameters

搭载卫星（SAR传感器） 所属机构 运行时间 传感器波段和极化方式 分辨率 幅 宽

SeaSat 美国国家航空航天局 1978年 L, HH 25 m 100 km

ERS-1 欧空局 1991—1999年 C, VV 30 m 100 km

ERS-2 欧空局 1995—2011年 C, VV 30 m 100 km

JERS-1 日本航天局 1992—1998年 L, HH ×18 m 24 m 75 km

RadarSat-1 加拿大航天局 1995—2013年 C, HH 10～100 m 50～500 km

EnviSat（ASAR） 欧空局 2002—2012年 C, SP/DP 30～500 m 5～406 km

ALOS-1（PALSAR） 日本航天局 2006—2011年 L, SP/DP/QP 7～100 m 20～350 km

TerraSAR-X 德国航空太空中心 2007年至今 X, SP/DP/QP 1～18 m ×100 km 150 km

RadarSat-2 加拿大航天局 2007年至今 C, SP/DP/QP 3～100 m 10～500 km

HJ-1C 中国国家航天局 2012年至今 S, VV 5 m/20 m 40 km/100 km

ALOS-2（PALSAR） 日本航天局 2014年至今 L, SP/DP/QP 1～100 m 25～490 km

Sentinel-1 A/B 欧空局 2014/2016至今 C, SP/DP 5～40 m 20～400 km

GF-3 01/02 中国国家航天局 2016年至今 C, SP/DP/QP 1～500 m 10～500 km

RCM 加拿大航天局 2019年至今 C, SP/DP/QP/HP 1～100 m 20～500 km

　　注：表中传感器及参数来源于 Shokr和 Sinha[1]。
  

1.3　光学传感器

自卫星遥感诞生以来，光学传感器在对地观测中发挥了重大作用，可以获得高分辨率的海冰监测数据。

NASA研制的中分辨率成像光谱仪（Moderate‐Resolution Imaging Spectroradiometer，MODIS）、美国国家海洋

和大气管理局（National Oceanic and Atmospheric Administration，NOAA）气象卫星上搭载的甚高分辨率辐射计

（Advanced Very High Resolution Radiometer，AVHRR）、陆地卫星 LandSat系列的多光谱扫描仪（Multispectral
Scanner，MSS）和增强型专题制图仪（Enhanced Thematic Mapper Plus，ETM+）所获取的遥感资料被广泛用于海

冰密集度监测 [30]。虽然光学传感器具有分辨率高、色彩丰富的优点，但从海冰监测的角度来看，由于极地

天气条件比较恶劣，大范围云层的存在影响光学传感器成像质量，使用光学数据进行海冰密集度反演时需

要进行云掩膜处理，使得可反演区域大大减小，不适合业务化的全域监测。 
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2　反演算法研究进展
 

2.1　被动微波遥感

由于海冰和海水的辐射性质存在很大的差异，绝大多数被动微波海冰密集度反演算法基于亮温极化比

（Polarization Ratio， PR）和梯度比 （Gradient  Ratio，GR）来区分海冰和海水。经典的反演算法包括 NASA
Team（NT）算法 [31]、NASA Team 2（NT2）算法 [32]、Bootstrap（BT）算法 [33-34]、Near 90 GHz（N90）算法 [35]、ARTIST
Sea Ice（ASI）算法 [36-37]、Environment Canada’s Ice Concentration Extractor（ECICE）算法 [38]、Bristol（BRI）算
法 [39]、Atmospheric Environment Service - York University （AES-York）算法 [40]、calibration-validation（Cal/Val）算法
[41] 和 NORSEX算法 [42] 等。此外，一些混合算法同时使用了上述多种算法，如：OSISAF算法（BT+BRI） [43]、

Sea Ice Climate Change Initiative（SICCI）算法（BT+BRI） [44]、Climate Data Record（CDR）算法（NT+BT） [45] 等。根据

算法是否使用高频通道亮温数据，可以将上述算法分为高频算法和低频算法，两类算法在海冰密集度中表

现出不同的优势和局限性。低频算法一般使用近 19 GHz和 37 GHz通道的亮温数据，对天气效应敏感性较

低，分辨率也比较低，当像元内存在冰间水道、融池时，反演结果不理想；高频算法使用 85 GHz、89 GHz
高频通道亮温数据，反演结果具有较高的空间分辨率，能够更好地刻画小尺度的海冰分布情况，但高频通

道对天气效应敏感，在开阔水域可能会产生虚假海冰。近年来，随着深度学习在卫星遥感领域得到广泛应

用，一些学者开始尝试将深度学习算法应用于被动微波遥感海冰密集度反演 [46-47]，取得了一定成果。研究

表明，深度学习算法估计海冰密集度的能力与经典的被动微波海冰密集度反演算法相当。但是，基于深度

学习的被动微波海冰密集度反演仍处于起步阶段，有待进一步研究。 

2.1.1　低频算法

1972年，首个星载被动微波辐射计 ESMR的诞生开启了被动微波遥感监测极地海冰的时代。ESMR是

单通道（19.4 GHz）微波辐射计，用于观测地表发射率的变化。在该频率波段，海水的发射率约为 0.40，一

年冰和多年冰的发射率约为 0.95和 0.80。基于发射率差异可以区分海冰和海水，但不足以区分一年冰和多

年冰。Comiso和 Zwally[48] 假设只存在一年冰，采用线性内插法反演海冰密集度，在一年冰区域的精度约为

15%，在一年冰和多年冰混合区域的精度仅有 25%。该方法需要海冰和海水的发射率以及物理温度数据，

具有较大的不确定性。随着多通道微波辐射计 SMMR的出现，上述问题得到了有效解决。Cavalieri等 [31] 使

用 SMMR数据开发了第一个多通道海冰密集度反演算法 NT算法，之后，被 NASA海冰算法工作组应用于

SSM/I数据。NT算法使用 SSM/I 19 GHz水平和垂直极化及 37 GHz垂直极化的亮温数据，基于简化的辐射

传输方程反演海冰密集度。微波辐射亮温主要由表面辐射、大气上行辐射、大气下行辐射和空间辐射四部

分组成。在极地地区，空间辐射很小（可以忽略），微波辐射亮温可以表示为海水、一年冰和多年冰亮温及

其密集度的线性组合，与 PR和 GR组成了一组线性代数方程组，能够计算整体海冰密集度、一年冰和多年

冰密集度。NT算法通过引入 PR和 GR成功解决了发射率和物理温度的不确定性问题，但对新生冰辨识不

足，在新冰区低估了海冰密集度值，并且低估大小跟新冰面积大小呈正相关关系。此外，NT算法难以区

分春季融雪期间的海冰类型。BT算法基于多通道海冰亮温的聚类分布特征估计整体海冰密集度 [33]，有 2种

工作模式：极化模式和频率模式 [18]。其中，极化模式使用 37 GHz水平和垂直极化亮温数据，适用于固结冰；

而频率模式使用 19 GHz和 37 GHz垂直极化亮温数据，用于从低密集度海冰中识别大气和海洋粗糙效应，

以及从实际的密集度变化中区分由雪盖和其他表面效应导致的发射率变化。BT算法对大气水汽和表面效

应不敏感，但 BT算法假设有大范围 100%密集度海冰区域存在，在海冰边缘区、薄冰和融池存在的区域，

反演精度较低。BRI算法是为了解决 NT和 BT算法水平通道对积雪分层的敏感性和 BT算法切换模式时获

得的密集度不连续问题而开发的。其原理与 BT算法相同，但它通过引入变换坐标将极化和频率方案结合

在一起 [39]。BRI算法在高密集度海冰区域反演精度较 BT算法有所提高，但在海冰密集度低的区域仍然存在
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无法识别新生冰的问题。

上述算法各有优劣势，为了充分利用它们的优势，一些业务化海冰算法同时使用以上多种算法。

OSISAF算 法 是 由 欧 洲 气 象 卫 星 组 织 （ European  Organisation  for  the  Exploitation  of  Meteorological  Satellites，
EUMETSAT）下的海洋和海冰卫星应用设施（Ocean and Sea Ice Satellite Application Facility，OSISAF）开发的一

种混合算法，是 BT算法 （频率模式 ）和 BRI算法的线性组合 [43]，使用辐射传输模型和数值天气预报

（Numerical Weather Prediction，NWP）数据校正亮温。该算法使用动态系点值对输入数据进行校正，考虑了

亮温值的季节性变化，对水汽等敏感性低。和 OSISAF算法类似，ESA开发的 SICCI算法将基于 BT和 BRI
算法得到的海冰密集度线性合并成混合海冰密集度 [44]。CDR算法是 NOAA开发的海冰算法，使用 NT算法

和 BT算法估计的海冰密集度数据作为输入，根据 2种算法的已知特征生成新的海冰密集度产品 [45]。值得

注意的是，上述算法对缺失值进行了时间和空间上的插值，虽具有时空连续性，但忽略了海冰密集度的实

际意义，产品的分辨率并不能代表真实的分辨率 [49]。 

2.1.2　高频算法

与低频通道相比，高频通道具有较高的空间分辨率，可以有效减小海岸附近混合像元的海冰密集度反

演误差，能够更精细地刻画海冰细节。为了利用高频通道分辨率高的优势，许多高频算法被相继开发出来，

典型的高频算法有：NT2算法、N90算法、ASI算法和 ECICE算法等。NT2算法常被认为是 NT算法的改进

版本，但事实并非如此，NT2算法具有完全不同的反演方案，NT2算法的精度也不一定比 NT算法的精度

高 [50]。NT2算法通过旋转 PR和 GR，定义了 3个新的参数，利用前向微波辐射传输模型建立不同海冰密集

度和大气条件下的参数数据库，将观测数据与模拟数据进行匹配得到最优海冰密集度 [32]。由于高频通道对

海冰表面状态不敏感，NT2算法在 NT算法基础上加入了 85 GHz通道数据，解决表面效应造成的海冰密集

度低估问题，同时提高了海冰密集度反演结果的分辨率。但高频通道对大气影响敏感，NT2算法利用辐射

传输模型减少大气对高频通道的影响。N90算法是专门为星载高频被动微波辐射计开发的，利用 SSM/I 85
GHz通道的极化差异计算整体海冰密集度。基于简化的辐射传输方程，当海冰密集度趋于 0和 100%时，

可以推导出极化差异和海冰密集度的函数关系。假设大气影响是海冰密集度的平滑函数，通过三阶多项式

插值可以得到 0～100%区间的海冰密集度 [35]。与 NT2算法一样，N90算法使用辐射传输方程去除大气影响。

ASI算法在 N90算法基础上进行了改进，利用 NT算法作为天气滤波器去除天气影响，成功应用于 SSM/I 85
GHz和 AMSR-E 89 GHz通道 [37]。与其他高频通道算法相比，ASI算法不需要其他辅助数据，已成为业务化

的海冰密集度反演算法。ECICE算法是一种最优化算法，通过构造代价函数（每种表面类型的辐射观测值

与估计值之差的平方和）估计整体海冰密集度和部分海冰密集度 [38]。与其他算法不同的是，该算法通过计

算每种表面类型辐射值的概率密度分布取代系点这一标准概念，能够更好地反映海冰季节及区域性变化。

该算法可以识别任意种表面类型，但与整体海冰密集度相比，ECICE算法在估计各类冰的密集度方面不太

准确。 

2.2　主动微波遥感

由于海冰和海水的物理性质（介电常数、表面粗糙度、密度等）不同以及自然环境（温度、风速等）变化，

海冰和海水在 SAR图像上表现出复杂的图像特征。通常来说，平静海面的 SAR图像强度比海冰低。随着

风速的增加，粗糙海面与海冰的 SAR图像强度产生混叠，这是利用 SAR图像识别海冰和海水、计算海冰

密集度所面临的主要难题。

利用 SAR图像反演海冰密集度的一种思路是首先对海冰海水进行分类，然后计算海冰密集度。早期，

众多学者针对 RadarSat-1、ERS-1和 ERS-2 SP SAR图像开发出了许多海冰海水分类算法，如非监督分类方法[51]

和纹理特征方法 [52-53] 等，但 SP SAR图像携带的信息有限，无法区分所有类型的海冰和海水 [17]。相比较 SP
SAR图像而言，多极化 SAR图像能够提供更丰富的极化特征、提高 SAR识别海冰和海水的能力。在多极
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化 SAR海冰和海水分类研究中，常用的极化参数有后向散射系数、极化比、总功率、相位差异、相关系数

以及通过极化分解方法得到的极化参数 [54]。许多学者评估了这些极化参数区分海冰和海水的能力 [19, 55-59]。

研究结果表明，使用单个极化参数很难区分所有类型的海冰和海水，需使用多个极化参数才能有效分离海

冰和海水。此外，一些学者从电磁散射机理出发，评估了 SAR区分海冰和海水的能力 [60-61]，提出理论机化

比模型用以识别海冰和海水 [62]。随着机器学习的兴起，许多学者基于 SAR图像纹理特征，结合机器学习方

法对海冰和海水进行分类，如支持向量机 [63]（Support Vector Machine，SVM）、基于语义的迭代区域生长 [64]

（Iterative Region Growing using Semantics， IRGS）、条件随机场 [65]（Conditional Random Field，CRF）、随机森

林 [66]（Random Forest，RF）等。传统机器学习的性能很大程度上依赖于纹理特征的选择。尽管纹理特征可以

有效地反映海冰和开阔水域之间的差异，但当海冰和开阔水域在 SAR图像中有相似的特征时（如风致粗糙

洋面和薄冰表面），这些特征就失效了。以 CNN为代表的深度学习网络是一种很好的解决方法，可以自动

地学习每个网络层的特征，而不需要手动选择特征。相对于传统的机器学习算法，深度学习算法具有更高

的海冰分类精度，在海冰边缘区表现优异 [67-69]。近年来，不少学者探究了 CP SAR的海冰海水分类能

力 [26-29, 70-71]，研究结果表明，CP SAR在海冰海水分类中表现出良好的潜力，其分类能力与 DP和 QP SAR数

据相当。然而，目前 CP SAR数据多由 QP SAR数据仿真得到，真实 CP SAR数据的海冰分类能力有待进一

步检验。由于海冰类型多样、纹理特征复杂，而 SAR图像受入射角、成像几何和海冰物理性质影响较大，

因此未来仍有必要针对不同频率、不同分辨率、不同模式的真实 CP SAR数据（比如 RCM数据）开展海冰纹

理特征、散射特性和分类方法研究。

基于 SAR图像反演海冰密集度的另一种思路是将海冰密集度和 SAR图像特征直接关联起来。与被动微

波遥感不同，准确地获取海冰密集度和 SAR图像特征之间的函数关系是十分困难的，而深度学习方法能够

学习到复杂的图像特征，为海冰密集度反演提供了一种更好的技术方案。深度学习算法以 SAR图像作为输

入，冰情图、微波辐射计数据等作为训练标签，采用深度学习模型进行训练，在海冰密集度反演中取得了

不错的结果。目前应用于 SAR图像海冰密集度反演的深度学习模型主要有多层感知机（Multilayer Perceptron，
MLP）、卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）和全卷积神经网络（Fully Convolutional Network，
FCN）三大类。MLP由输入层、隐藏层和输出层组成，是最简单的深度学习模型。2014年，Karvonen[72-73] 使
用 SAR图像和冰情图、微波辐射计数据训练的 MLP估计海冰密集度，这是深度学习首次应用于 SAR图像

海冰密集度反演。与传统的机器学习算法一样，MLP依赖于人工选择的特征，并且只接受矢量作为输入，

无法提取空间信息，限制了其在 SAR图像海冰密集度的应用。而 CNN通过卷积层、池化层和全连接层可

实现对空间信息的高效提取，无需人工挑选特征，受到了许多学者的关注。Wang等 [74]、Cooke和 Scott[75] 基
于 RadarSat-2 DP SAR图像，利用 CNN估计海冰生长和融化时期的海冰密集度。与 MLP相比，CNN对像素

级细节不那么敏感，估计的海冰密集度噪声更低，与冰情图的结果更为接近。在上述研究中，冰情图被用

作训练标签。值得注意的是，在冰情图上，海冰密集度标签对应于一块较大的区域，在该区域内海冰密集

度被认为是均匀分布的。然而，在 CNN的预测尺度上，海冰密集度并非均匀分布，这会导致代表性误差，

该误差在中等海冰密集度条件下尤为显著。Tamber等 [76] 对此进行了研究，提出了一种通过缩放 SAR图像

中的信息扩充冰情图数据的方法。与单独使用冰情图数据相比，该方法的准确性有所提高，估计的海冰密

集度具有更精细的细节。由于冰情图的时空覆盖范围有限，一些学者使用被动微波辐射计海冰密集度数据

作为标签训练 CNN。相较冰情图而言，被动微波辐射计数据具有更高的噪声，与 SAR图像噪声叠加在一起，

增加了海冰密集度反演的难度。Cooke和 Scott[75] 使用被动微波数据训练 CNN时发现常规训练方法容易出现

过拟合的问题，他们选择向数据添加噪声的方式对训练数据进行扩充，先后使用含有噪声和不含有噪声的

数据进行训练，成功解决了该问题。这种训练方式叫作课程学习，即先让 CNN解决一个稍微简单的问题，

然后再解决难一点的问题。虽然 CNN在 SAR图像海冰密集度估计中取得了不错的结果，但 CNN存在一些

缺点：为了实现像素级的回归预测，需要使用该像素周围的一个图像块作为 CNN的输入，然后不断滑动
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窗口，将图像块输入到 CNN中进行预测，因此，需要的存储空间随滑动窗口的次数和大小急剧上升；其

次，相邻像素块基本上是重复的，针对每个像素块逐个计算卷积，这种计算有很大程度上的重复，导致计

算效率低下；最后，像素块的大小限制了 CNN的感受野，导致预测性能受到限制。而 FCN通过将 CNN的

全连接层替换为卷积层，可以接受任意尺寸的输入图像，采用反卷积层对最后一个卷积层的特征图进行上

采样，使它恢复到输入图像相同的尺寸，从而可以对每个像素都产生一个预测，同时保留了原始输入图像

中的空间信息，最后在上采样的特征图上进行逐像素预测。FCN也存在明显的缺点：分割结果不够精细。

上采样虽然能将输出恢复到原始输入图像的大小，但并不能增加图像的信息。U-Net模型在 FCN基础上进

行了改进，将来自于下采样路径的高分辨率表示与上采样输出相结合，改善上采样时信息不足的问题。

Radhakrishnan等  [77] 使用 SAR图像和辐射计数据作为输入，采用课程学习方法训练 U-Net，海冰密集度的平

均绝对误差为 7.18%。与 CNN相比，提高了海冰边缘区的反演精度。但值得注意的是，U-Net只结合了低

分辨率表示和高分辨率表示，而没有使用高分辨率表示来改进低分辨率表示，模型性能还有进一步提升的

空间。 

2.3　光学遥感

海水和海冰具有不同的光谱特性。在可见光和近红外波段，海冰反照率远高于海水，在遥感图像上能

够产生足以区分它们的灰度差 [78]。选用合适的图像阈值分割方法，便能确定海冰和海水以及海冰密集度 [79]。

在冬季太阳辐射很低的情况下，还可以利用海表温度区分海冰和海水。例如，Meier[80] 选择 271 K作为阈值，

温度低于该阈值的像元被认为是海冰。该方法假设海冰和海水像元是均匀分布的，但在海冰边缘附近该假

设并不总是成立，会导致估算的海冰密集度偏大。除了阈值分割法外，Steffen和 Schweiger[81] 使用 LandSat
近红外波段图像计算白令海夏季以白冰为主的海冰整体密集度时，提出了系点算法。该算法简单、易于实

现，但受限于单一冰型，无法满足实际应用。挪威气象研究所的 OSISAF系统使用 AVHRR数据制作海冰密

集度图，经过云掩膜处理后，采用贝叶斯算法估计海冰密集度 [82]。在此基础上，Killie等 [83] 使用 AVHRR的

4个光谱特征进一步拓展了该方法。Drüe[84]、Drüe和 Heinemann[85] 基于 MODIS数据，提出了 MPA（MODIS
potential open water algorithm）算法。该方法假设每个像元是开阔水域和厚冰的混合物，通过估计表面温度和

厚冰背景温度计算海冰密集度，误差约为±10%，时间分辨率为 1 d，空间分辨率能达到 1 km。国内，Zhang
等 [86] 分别使用径向基函数（Radial Basis Function，RBF）和后向投影（Backpropagation，BP）神经网络算法从

MODIS图像中提取了高精度的海冰密集度数据，结果表明 RBF算法的精度优于 BP算法。Liu等 [87] 将

VIIRS大气层顶反射率作为算法输入，首先使用归一化雪指数（Normalized Difference Snow Index，NDSI）进行

冰水识别，然后对识别为冰的像素进行海冰密集度计算，最终使用单通道反射率计算海冰密集度结果。史

凯琦等 [88] 对 Liu提出的算法 [87] 进行了改进，提出了最邻近像素法确定纯冰典型反射率的改进算法，使用

MODIS数据作为数据源计算海冰密集度，提高了低密集度海冰的反演准确性。 

3　海冰密集度产品进展

鉴于海冰密集度在航海、气候变化研究等领域的重要作用，EUMETSAT、ESA、德国不来梅大学

（Universität Bremen）、NOAA、美国冰雪数据中心（National Snow and Ice Data Center，NSIDC）、德国汉堡大学

（Universität Hamburg）以及中国国家卫星气象中心（National Satellite Meteorological Centre，NSMC）和中国国家

卫星海洋应用中心（National Satellite Ocean Application Service，NSOAS）等机构发布了众多的海冰密集度产品，

数据源主要为微波辐射计数据。

OSISAF基于 SSMIS、AMSR2等传感器，采用 OSISAF混合算法，并使用 ECMWF数值模式结果进行大

气校正，发布了 3种全球海冰密集度产品，分辨率为 10 km和 25 km。基于 AMSR-E/AMSR2传感器数据，
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ESA采用 SICCI混合算法，制作了 3种分辨率的海冰密集度产品。Bremen使用 AMSR-E/AMSR2数据，采用

ASI和 BT算法，得到了区域和全球海冰密集度产品；此外，结合高分辨率的 MODIS热红外数据和 AMSR2
数据，得到了 1 km分辨率北极海冰密集度产品，但只覆盖冬季。NOAA海冰密集度气候数据记录（CDR）由
SMMR-SSM/I-SSMIS亮温数据，基于 NT和 BT混合算法反演得到，并进行了天气滤波和质量控制；NOAA
还发布了 VIIRS海冰密集度产品，分辨率为 750 m。NSIDC发布了多种海冰密集度产品，其中 3个代表性产

品分别为基于 BT算法和 NT算法反演得到的 SMMR-SSM/I-SSMIS海冰密集度产品以及基于 NT2算法制作

的 AMSR-E/AMSR2海冰密集度产品。德国汉堡大学对 SSM/I-SSMIS数据应用 ASI算法，并使用 5 d中值滤

波器减少天气影响 [89]，制作并发布了 12.5 km分辨率海冰密集度产品。FY-3系列极轨气象卫星上搭载的

MWRI微波成像仪可用于海冰密集度监测，NSMC提供了相应的海冰密集度产品，MWRI极区海冰密集度

产品为 12.5 km分辨率通用横球面投影极区日、旬产品。各类海冰密集度产品信息（发布机构、名称、传感

器、算法、分辨率、覆盖时间、覆盖范围）如表 3所示。众多学者分析了上述产品的精度 [7, 37, 44, 49, 90-94]，本文

不再详细阐述。
  

表  3    海冰密集度产品信息总结

Table 3    Summary of sea ice concentration products

发布机构 名称 传感器 算法 分辨率 覆盖时间 覆盖范围 文献来源

OSISAF

OSI-401b SSMIS OSISAF 10 km 2005年 3月至今 全球 文献 [90]

OSI-408 AMSR2 OSISAF 10 km 2016年 9月至今 全球 文献 [91]

OSI-450 SMMR-SSM/I-SSMIS OSISAF 25 km 1979年 1月至 2015年 12月 全球 文献 [92]

ESA

SICCI-12 km AMSR-E/AMSR2 SICCI 12.5 km

2002年 5月至 2017年 5月

全球 文献 [44]

SICCI-25 km AMSR-E/AMSR2 SICCI 25 km 全球 文献 [44]

SICCI-50 km AMSR-E/AMSR2 SICCI 50 km 全球 文献 [44]

Bremen

ASI-3 km AMSR-E/AMSR2 ASI 3.125 km

2002年 6月至 2011年 10月
2012年 7月至今

区域 文献 [37]

ASI-6 km AMSR-E/AMSR2 ASI 6.25 km 全球 文献 [37]

BT-6 km AMSR-E/AMSR2 BT 6.25 km 区域 文献 [49]

BT-12 km AMSR-E/AMSR2 BT 12.5 km 全球 文献 [49]

Merged SIC MODIS/AMSR2 ASI、MPA 1 km 2019年 10月至今（每年冬季） 北极 文献 [93]

NOAA
CDR SMMR-SSM/I-SSMIS CDR 25 km 1978年 11月至 2019年 12月 全球 文献 [44]

VIIRS SIC VIIRS 系点法 750 m 2019年 3月至今 全球 文献 [94]

NSIDC

BT-25 km SMMR-SSM/I-SSMIS BT 25 km 1978年 10月至 2020年 12月 全球 文献 [44]

NT-25 km SMMR-SSM/I-SSMIS NT 25 km 1978年 10月至 2020年 12月 全球 文献 [44]

NT2-12 km AMSR-E/AMSR2 NT2 12.5 km
2002年 6月至 2011年 10月

2012年 7月至今
全球 文献 [44]

Hamburger ASI-12 km SSM/I-SSMIS ASI 12.5 km 1991年 12月至 2021年 6月 全球 文献 [44]

NSMC NT-12 km MWRI NT 12.5 km 2013年 7月至 2020年 2月 全球 文献 [7]
  

4　机遇与挑战
 

4.1　基于深度学习的海冰密集度卫星遥感反演研究

自 1972年以来，海冰密集度监测步入卫星遥感时代。经过半个世纪的发展，在轨运行的海冰密集度监

测传感器数量急剧增长，为海冰密集度反演提供了海量的卫星观测数据。李晓峰等 [95] 在《国家科学评论》

发文指出：“随着卫星和传感器技术的发展，海洋遥感数据朝着更加大量、快速、多变和真实的方向发展，

3 期 谢　涛，等：  海冰密集度卫星遥感反演研究进展 359



而其中蕴含的高价值信息则是稀疏存在、需要挖掘的，从而体现出大数据的 5V特点。海洋遥感进入大数

据时代，亟待研究高效、准确、稳定的信息挖掘模型、技术与系统。”
近年来，基于深度学习的海洋遥感信息挖掘已展示出强大性能。其采用“端对端”的特征学习，通过多

层卷积结构学习复杂的非线性特征，这是其在图像信息挖掘领域取得成功的重要原因，也标志着特征模型

从人工设计特征向机器学习特征转变 [95]。自 2014年以来，深度学习模型如 DenseNet[75]、UNet[77] 等已成功应

用于海冰密集度反演，取得了较好的结果。然而，目前使用的深度学习模型大多来自计算机视觉领域，存

在泛化能力弱、稳定性差的问题，亟需海洋学家贡献自己的智慧，结合海冰密集度遥感反演物理机制，设

计出适用于海冰密集度反演的深度学习模型。此外，不同传感器获取的数据差异大，需要研究面向不同传

感器均能发挥稳定的深度学习模型，提升模型的泛化能力和实用价值。 

4.2　基于深度学习的多源卫星遥感数据融合研究

微波遥感不受昼夜限制，受云雾影响小，能全天时、全天候工作，具有较好的时空连续性，已成为海

冰监测的主要手段。被动微波遥感具有极区全覆盖周期短、反演算法较为成熟的优点，缺点是夏季和海冰

边缘区的不确定性和误差大、空间分辨率比较低。主动微波遥感具有极高的空间分辨率，能够刻画出局部

的海冰细节特征，在海边边缘区表现好，但时间分辨率低。光学遥感具有优良的时空分辨率，但在夜晚和

极夜不能监测海冰；此外，由于受云层影响大，数据的空间覆盖率低，限制了光学遥感在海冰密集度监测

中的应用。

综上所述，3种遥感手段在海冰密集度监测中都有其长处与不足。为了充分发挥各自的优势，获取大

范围、高分辨率、高精度、高频次的海冰密集度数据，开展多源数据融合是一个行之有效的方法。目前，

国际上针对科研和业务需求，基于多源卫星遥感数据产品，开发了多种全球多源海冰密集度逐日融合产品。

英国气象局基于 OSISAF海冰密集度产品，采用双线性插值等方法，生成了全球 0.05°逐日海冰密集度产

品 [96]。NOAA使用美国国家航空航天局戈达德航天中心（Goddard Space Flight Center，GSFC）和国家环境预报

中心（National Centers for Environmental Prediction，NCEP）的海冰密集度产品、采用中值滤波方法生成了全球

0.25°逐日海冰密集度产品 [97]。国内，张雷等 [98] 开展了逐日全球多源海冰密集度资料的融合试验，采用包括

风云气象卫星产品在内的多种数据源，综合考虑各数据源的优势和误差特征，订正了各数据源资料的系统

误差并生成超级观测场，利用多尺度变分技术将超级观测场与模式背景场融合生成了 2016年逐日

0.25°×0.25°分辨率的融合试验产品。与国际同类产品相比，系统误差较小，具有较高的质量。然而上述融

合产品的主要数据源为被动微波数据，时空分辨率仍然很低，无法满足日益增长的应用需求。

最近，部分学者针对 SAR数据、辐射计数据和光学数据开展了融合实验，取得了很好的结果。Ludwig等[93]

对MODIS热红外数据和 AMSR2辐射计数据进行融合，得到了 1 km分辨率的海冰密集度产品。与 MODIS
数据相比，融合产品的偏差和均方根误差分别为 0.3%和 5%。Malmgren-Hansen等 [99] 使用扩张空间金字塔池

化（Atrous Spatial Pyramid Pooling，ASPP）CNN模型融合 Sentinel-1 SAR数据和 AMSR2辐射计数据。验证结果

表明，融合数据的精度和分辨率均优于辐射计数据。这是因为由于训练过程具有随机性，神经网络可以很

好地处理一些标签错误。与传统的数据融合方法相比，深度学习方法能够学习数据的复杂特征，更好地刻

画不同分辨率数据之间的非线性关系，可迁移性强 [100]。上述实验表明，进一步开展基于深度学习的多源异

质遥感数据融合研究是解决上述问题的可行方案。 

4.3　基于海冰密集度的海冰预报研究

海冰密集度长期以来被认为是全球变暖的主要指标，海冰密集度的变化与全球气候变化密切相关。将

海冰密集度反演和海冰预报模型结合起来，可以预报海冰未来的变化趋势。目前，海冰预报主要依赖数值

模式预报和统计预报。海冰数值模式预报是从海冰的动力学、热力学等物理变化规律出发，实现海冰变化
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过程的预报。经过多年的发展，区域预报模式和全球预报模式不断完善，预报业务已较为成熟。近年来，

极地海冰的快速变化对海冰模式的分辨率和精度有了更高的要求，亟需高精度、高分辨率的海冰观测数据

以及更为复杂准确的海冰物理模型用于模式的计算和改进。海冰密集度卫星遥感反演技术的不断提高必将

为海冰数值模式的发展注入新的动力。因此，在提升海冰密集度卫星遥感反演技术的同时，还需要大力发

展海冰数值预报技术，提高海冰预报能力。

统计预报方法由数据驱动，利用统计方法挖掘海冰变化规律，无需明确海冰的物理变化规律。由于海

冰变化过程的高度非线性，传统的统计学方法很难准确拟合海冰的变化规律。近年来，由于深度学习模型

可以学习复杂的非线性特征，逐渐被应用到海冰预报领域。Chi和 Kim[101] 基于长短期记忆网络（Long and
Short-term Memory, LSTM）预测北极海冰密集度，结果表明其性能优于传统的自回归模型。Andersson等 [102]

利用气候模拟和观测数据训练深度学习海冰预报系统 IceNet预测了未来 6个月的平均海冰密集度。 IceNet
提高了准确海冰预报的范围，在夏季海冰的季节性预报方面，特别是在极端海冰事件方面，其表现超过了

目前最先进的动力学模型。

虽然深度学习预报模型仅通过对海冰密集度信息的深入挖掘就能较好地刻画海冰密集度变化规律，但

由于海冰密集度变化具有复杂的多尺度物理特征，与海洋大气环境变化密切相关，仅依赖海冰密集度数据

无法实现对海冰密集度的精确、稳定预报，需要借助气象和海洋领域的专业知识实现深度学习与海冰变化

物理机制的融合 [103]。 

5　结　语

卫星遥感因能连续对大范围海冰进行观测，在过去 40余年中引起了研究人员的广泛关注。本文回顾了

当前主流的海冰密集度监测传感器，包括主被动微波传感器和光学传感器，对海冰密集度反演算法进行了

综述，对现有的海冰密集度产品进行了总结，并指出了目前海冰密集度反演面临的机遇与挑战。

自 1972年以来，海冰密集度监测进入卫星遥感时代。经过半个世纪的发展，运行中的海冰监测传感器

数量急速增长，海冰遥感进入大数据时代，如何利用好这些宝贵的观测数据是亟须解决的关键问题。当前，

基于被动微波遥感和光学遥感的海冰密集度反演算法较为成熟。受益于深度学习技术的发展，利用 SAR图

像反演海冰密集度也取得了突破性的进展。但由于传感器硬件限制，上述 3种遥感手段都无法同时获得高

时空分辨率、高精度的海冰密集度数据，开展多源异质遥感数据融合研究是解决传感器性能瓶颈的有效手

段。近年来，基于深度学习的海洋遥感信息挖掘已展示出强大性能，在海冰遥感领域得到了初步的应用。

然而，目前使用的深度学习模型大多来自计算机视觉领域，亟需海洋学家贡献自己的智慧，设计出适用于

海冰遥感的深度学习模型，用于海冰密集度反演和数据融合。随着海冰密集度卫星遥感反演技术的不断提

高，高精度、高分辨率的海冰密集度产品能够改进海冰预报模型，提高世界各国的海冰预报能力。
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Abstract:   Sea  ice  concentration  is  one  of  the  important  parameters  of  sea  ice,  which  plays  an  important  role  in  ice
navigation, offshore operations, sea ice model verification and climate model improvement. Satellite remote sensing has the

advantages of wide coverage, short revisit period and low cost, and has become the main observation method to obtain sea

ice concentration. From the perspectives of active and passive microwave remote sensing as well as optical remote sensing,

this paper reviews the current research progress in satellite remote sensing retrieval of sea ice concentration, including sea

ice monitoring sensors, sea ice concentration inversion algorithms, and sea ice concentration products. The results show that

passive  microwave  remote  sensing  is  the  main  method  to  obtain  sea  ice  concentration  at  present,  and  many  mature

operational  algorithms have been developed.  Active microwave remote sensing data has become the main data source of

sea ice charts. The sea ice concentration retrieval algorithms are developed from SAR image classification to deep learning.

The sea ice concentration algorithms based on optical remote sensing are relatively mature, but limited by the clouds and

the  night,  and  their  results  are  usually  used  for  other  products ’  validation.  Limited  by  the  sensors  ’  hardware,  the  three

observation  methods  have  their  own  advantages  and  disadvantages.  In  order  to  obtain  sea  ice  concentration  with  high

precision and high spatial and temporal resolution, multi-source data fusion is an effective means to solve the bottleneck of

sensor  performance.  As  satellite  remote  sensing  enters  the  era  of  big  data,  the  sea  ice  concentration  retrieval  technology

based on deep learning develops rapidly, which requires deep integration of satellite remote sensing knowledge of sea ice

concentration. Satellite remote sensing retrieval of sea ice concentration should serve sea ice forecasting and improve the

country’s sea ice forecasting ability.

Key words:  sea ice concentration；satellite remote sensing；microwave remote sensing；optical remote sensing
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