
第 43 卷第 2 期
2024 年 4 月

红 外 与 毫 米 波 学 报
J. Infrared Millim. Waves

Vol.  43， No.  2
April，2024

大气介质红外辐射场混沌与分形特征

徐文君， 孙胜利*， 刘高睿*

（中国科学院上海技术物理研究所 智能红外感知重点实验室，上海 200083）

摘要：大气介质是红外光学的重要传播媒介，也是影响红外动态信号检测与追踪的复杂背景。与固、液态介质相对

稳定的性质相比，大气介质具有动态复杂性与长期不可预测性，阻碍了将其他领域成功的波动技术（如弹性波成像

与反演、量子场波函数等）引入大气电磁波场，故传统经典物理学理论无法精确刻画此类复杂系统问题。但自然界

此类场中产生的无序性与随机性通常可用分形的概念来阐述。利用风云 4A气象卫星记录的红外云图，以水汽-二
氧化碳波段的红外辐射波场为例，选取云图上任一无规时间序列，计算分形维度为分数与最大Lyapunov指数为正，

初步判断大气介质红外辐射场具有混沌特征，也证明红外辐射场的动力学行为是有限自由度控制的动态非线性不

规则行为。根据排列熵参数取值范围（0. 87，0. 92）趋于1判定，风云4A涵盖0. 45~13. 8 μm波段的全红外数据显示

强混沌性，且混沌强度分布具有空间不均匀性。本项工作既为利用混沌特性来研究动目标及背景杂波动态演化机

理、捕捉时敏微扰信号以及对水陆空红外辐射场进行中长期非线性预测等提供了理论前提；也为建立大气红外辐

射场的非保守耗散方程，刻画传输介质特性以及研究宏观与微观传播机理等基本问题奠定了实验基础。
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Chaotic and fractal characteristics of infrared electromagnetic 
wavefield in the media of atmosphere

XU Wen-Jun， SUN Sheng-Li*， LIU Gao-Rui*

（Key Laboratory of Intelligent Infrared Sensing， Shanghai Institutes of Technical Physics， Chinese Academy of 
Sciences， Shanghai 200083， China）

Abstract： Chaotic dynamics is a significant systematic feature of infrared electromagnetic wavefields that requires further 

study.  Understanding the chaotic dynamics of infrared radiation wavefields can lead to advancements in high-performance 

detection， imaging， and recognition of weak， moving， time-varying signals.  To extract the time series of the dynamic sys‐

tem， we have established a 4D time-space observing system.  We then use the FFT transform on a random time series of 

frequency-band infrared data to obtain the fractional Brownian motion dimension， indicating a fractal structure in the at‐

mospheric infrared radiation wavefield.  By using time-delay analysis， we construct a dimensional phase space and com‐

pute the fractal dimension.  We also observe that the first Lyapunov exponent remains positive in different phase spaces， 

leading to the initial conclusion that the atmospheric infrared wavefield is chaotic.  To measure the chaotic strength of real 

cases in the time-space domain， we use the permutation entropy.  These results serve as a foundation for further research， 

such as understanding the dynamic evolution mechanism of moving objects and their background wavefields， capturing 

time-varying signals， and making long-term nonlinear predictions of infrared wave behaviors in different domains.
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引言

大气是红外光学被动探测与成像的重要媒介。

大气中的云、雨、雾或气溶胶、固体颗粒等会引起光

的强散射或吸收等作用。由大气介质的复杂性、时
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变性与非线性形成的复杂红外辐射背景严重制约

遥感图像处理、地面目标识别、空中交通管制和水

面船只导航等信息领域中的红外弱目标检测与追

踪。换言之，目标辐射与背景辐射之间的时间、空

间关系是制约红外暗弱动目标探测技术的关键难

题。综上，对低信噪比与大气红外辐射背景这一非

线性复杂系统进行研究是一项亟待突破且极具挑

战的课题。

自然界中的背景场，例如电场、磁场、重力场、

温度场、波场（包括电磁波与机械波）、大气与洋流

变化等通常呈现非常复杂的时空分布。自然界此

类场中产生的随机性或无序性，可用分形（fractal）
的概念来描述。分形最显著的特征为看似非常复

杂无序的现象，实际可用很少的参量来控制，即简

单的非线性系统可以产生复杂的混沌效应［1］。就现

代数学而言，混沌是指系统在沿着时间维度演化的

过程中表现出来的、其微观个体状态的不可预测

性，它是系统演变复杂的重要表现。混沌现象（即

对小扰动产生指数级的敏感性）在自然界中几乎随

处可见，如：生物系统（神经形态动力学［2］和基因神

经调控网络［3］）、大气动力系统（大气边界层湍流［4］

与大气电场强度［5］）、腔光学力学系统（硅基单片光

机械振荡器［6］）、微观系统（布朗运动［7］与量子混

沌［8］）等。混沌已经彻底改变了涵盖宏观到微观尺

度的非线性科学领域，并激发了从神经网络、极端

事件统计到物理学的基础研究。

大气介质红外辐射场的演化过程反映了地球

内部电磁辐射、天体辐射、大气辐射等红外辐射源

与地表地貌、大气等介质的复杂交互作用。整个物

理过程是复杂的、动态非线性不规则行为。那么，

这种复杂的动态非线性系统是否是混沌的？通常，

我们认为系统具有混沌性，如果该系统满足［3］：（a）
有界性。系统有界是指，比如，行星绕恒星旋转，它

的运动轨迹在轨道之内，而不是无限远离；（b）系统

具有确定性。该确定性是指固定的初始条件会演

化出固定的状态；（c）小的扰动导致系统状态的指数

级增大。有确定性方程的模拟系统，可以很简单地

判定是否具有混沌性。只需要稍微改变初始条件，

多次运行模拟程序，然后观察模拟系统状态是否发

生较大分歧，即判定系统是否具有混沌性。真实系

统（包括我们拟讨论的大气系统，也包括生物系统、

地磁场等）由于动态噪声等因素影响，不具有严格

数学定义下的完全混沌性。同时由于噪声在时空

域的动态变化，不完全混沌系统的混沌强度在空间

分布上必然有所差异。本文以风云 4A静止卫星L1
级数据记录的红外全波段数据为例，通过分数维布

朗运动维度、吸引子相关维度、最大 Lyapunov 指数

以及排列熵等参数，对大气介质宏观红外辐射场的

混沌与分形特征进行分析。其中，分数维布朗运动

维度、吸引子相关维度与最大 Lyapunov指数称为静

态复杂性测量参数，用以衡量系统状态的多样性；

而排列熵与 0-1测试相关参数称为动态复杂性测量

参数，用以衡量系统状态的变化。数值分析结果显

示，大气红外辐射场具有混沌特征，本文首次给出

了混沌强度与排列熵在宏观观测尺度上的空间分

布特征。

1 理论与计算 

1. 1　四维时空域观测系统　

以 FY-4A号静止卫星 L1数据采集的二氧化碳

与水汽频段为例，该波段记录的不同时刻红外气象

云图，如图 1所示。建立四维时空域观测系统，本文

设定起始采集时间为 t = t0，采样间隔为Δt = 4 min，
总采样时长为 997个小时，采样点数为 14959，采样

高 度 z = z0，空 间 像 素 采 样 点 为 ( x × y ) = (600 ×
1500)。t0到 t2时刻记录了红外电磁辐射波场的演化

过程，称这个记录时间演化过程的红外数据体为红

外影像（具有四维时空特征）。图 2 是固定像素点

（如图 1红色点处）采集到的红外辐射强度随时间的

变化曲线。

1. 2　分数维布朗运动的维度Db　

考虑一无规时间序列 x ( t )，是随机的且具有特

图1　FY-4A红外云图随时间演化过程（二氧化碳与水汽波段）

Fig.  1　Evolution of infrared clouds with time （carbon diox‐

ide and water vapor bands from Satellite FY-4A）
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定的谱。谱密度具有以频率的幂次律依赖关系，即

可求出分数维布朗运动的维度Db，确定一个分形结

构。它大致反映了时间序列的不规则性程度。Db

越大，时间序列变化就越复杂［1， 9］。计算时间序列的

傅里叶频谱，谱指数 β值即为频谱图在双对数坐标

系下曲线的拟合斜率（见图 3 所示）。β 与 Db 的关

系为［9］：

β = 5 - 2Db ，　（1）
由此可求得分数维布朗运动的维度Db。本文中 β =
-1. 40 ± 0. 2，求得的Db = 3. 2 ± 0. 1。

1. 3　吸引子的相关维度（即分形维度）　

提取 xij = ( xi，yj，z0 )处的时间序列 p ( xij，t )，利用

时间延迟方法，构建嵌入维度为M维相空间内的一

个矢量点 Xi，坐标为 { Xi ( t0 )，Xi ( t0 + τ )，…，Xi ( t0 +
( M - 1)τ ) }。τ称为嵌入延迟，计算嵌入延迟的常用

方法有自相关函数法、平均位移法、复自相关函数

法，以及互信息法［22］等。本文采用的计算嵌入延迟

τ方法是互信息法。互信息指的是两个集合之间的

相关性，交互信息法就是基于混沌序列的互信息函

数实现对嵌入时延的计算，其中一个很重要的参数

叫做信息熵，信息熵是指系统对一个变量的平均信

息量。

对于时间序列 S ( i )，i = 1，2，…，ns 和 Q ( j )，j =
1，2，…，nq，其信息熵的计算公式如下：

H (S ) = -∑
i = 1

ns

Ps ( si ) ln Ps ( si ) ，　（2）
H (Q ) = -∑

j = 1

nq

Pq (qj ) ln Pq (qj ) ，　（3）
其中，Ps ( si )和Pq (qj )分别指变量 si和 qj出现的概率。

同理，定义 Psq ( si，qj ) 为变量 si 和 qj 的联合概率

分布，则其联合熵和条件熵的计算公式为：

H (S,Q ) = -∑
i = 1

ns ∑
j = 1

nq

Psq ( si,qj ) ln Psq ( si,qj ) .　（4）
设在时刻 t0 时，X已知，则在 t + T时刻的X平均

不确定性为：

H (Q|S ) = -∑
i

Psq ( si,qj ) ln Psq ( si,qj )
Ps ( si )

= H (S,Q ) - H (S )
.　（5）

故S和Q的互信息函数定义为：

I (S,Q ) = H (S ) - H (Q|S )
= ∑

i
∑

j

Psq ( si,qj ) ln Psq ( si,qj )
Ps ( si )Pq (qj )

，　（6）

记 [ s，q ] = [ X ( t )，X ( t + τ ) ]，则互信息函数 I (S，Q ) 可
以变成关于嵌入时延 τ 的函数，用于表示 X ( t ) 和
X ( t + τ ) 之间的相关性。当 I (S，Q ) 取得极小值时，

X ( t ) 和 X ( t + τ ) 之间的相关性也最小。因此，为求

得嵌入延迟时间，取不同的延迟时间参数 τ，依次计

算互信息：

I (τ ) = H ( x ) + H ( xτ ) - H ( x,xτ ) ，　（7）
绘制 τ ∼ I (τ ) 曲线，取曲线的第一个极小点对应的

时间为嵌入延迟时间。

从这些数据中任意选取一个参考点 X̄i，计算它

至其余 M - 1 个点 Xj，j ≠ i 的距离 dij = | X̄i - Xj |，便
得到以 X̄i 为中心、以 r为半径的相点数目。对所有

的 i重复这一过程，得到：

C ( r) = 1
M 2 ∑

i,j = 1
i ≠ j

M

θ ( | r| - | X̄i - Xj | ) ，　（8）

上式中 θ为 Heaviside 函数，C ( r) 为相空间的状态度

图3　红外波场某一时间序列的频谱（采用双对数坐标）

Fig.  3　Time series spectrum of infrared wave-fields in log-

log coordinates

图2　如图1红色像点处提取的时间序列，也称为波信号

Fig.  2　Time series （i. e.  wave signals） recorded at the point 

in Fig.  1 marked by a red star
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量。定义 C ( r) = a | r|d
，其中，a 为常数，即可由

lg C ( r) 对 lg | r|的斜率得到表征混沌吸引子几何结

构的分形维数 d2。吸引子的分形维度又称为相关

维度［10］。

根据该定义，可以求得相关维度（图 4）。分形

维度是分数值，是系统具有分形结构的必要条件。

通过线性拟合求最优斜率，计算得到吸引子的分形

维度为4. 2 ± 0. 6。

1. 4　Lyapunov指数　

1. 4. 1　计算Lyapunov谱（λi）的方法　

时空域观测系统建立后，根据 Devaney 混沌定

义及混沌的拓扑传递性，度量空间 Y的混沌映射是

自映射，即映射 p：Y → Y。则对于∀C ( r，t ) ∈ Y，C为

相空间的状态度量。红外辐射波场的非线性动力

学过程在数学上可表达为：C ( rn + 1 ) = p (C ( rn )，这是

一个离散迭代方程。该动力学过程关于时间的连

续表达为：

dC ( r,t )
dt = p (C ( r,t ) ) 或 dC ( ri,t )

dt = pi (C ( rj,t ) )，（9）
ri与 rj为相空间各自独立的矢量点，i，j = 1，2，…，M，

M 为相空间维度。方程（9）的 Jacobian（雅可比）矩

阵为：

Aij = ∂pi ( rj,t )∂rj
，　（10）

或写为：A = ∇ ⋅ p。因为混沌映射是自映射，故该动

力系统的 Jacobian 矩阵是 M × M 维方阵，此时 Jaco⁃
bian 矩阵也称为 Jacobian 行列式，矩阵的特征值称

为 Lyapunov 指数谱，M 维雅可比矩阵对应 M 个 Ly⁃

apunov指数。方程（4）的 Jacobian矩阵是可求解的，

求解顺序是按照特征值λi，i = 1，2，…，M的大小，由

大到小逐次求解。

1. 4. 2　最大Lyapunov指数　

对于一个复杂系统，如果它是混沌的，则至少

有一个 Lyapunov 指数为正。正的 Lyapunov 指数意

味着映射对“初始条件敏感依赖”。数学上定义混

沌的“初始条件敏感依赖”为［5， 6］：设映射 f：X → X，

称 f 是对初始条件敏感依赖的，如果 ∃ε > 0，对于

∀x，y ∈ X，且 x ≠ y，满足对于任意的 δ > 0，使得度量

空间 X 中的度量函数 d ( x，y ) < δ，且存在自然数 n，

使得 d ( f n ( x )，f n ( y ) ) > ε。该定义的物理意义为任

意两个无限接近的初始条件 x，y，他们的初始状态

差异定义为 d ( x，y ) < δ，经过 n 个时间长度的演化

f n，其最终的状态差异 d ( f n ( x )，f n ( y ) ) 可以无限大。

最大Lyapunov指数λ1可表示为：

λ1 ∝ lim
n → ∞ lim

ε → 0
1
n ln ( d ( f n ( x ),f n ( y ) )

d ( x,y ) ) .　（11）
在式（11）中，当 n → ∞ 时，

d ( f n ( x )，f n ( y ) )
d ( x，y ) 可

以定义为函数 f n ( x ) 在 x处的一阶导数。因此，在实

际计算 Lyapunov指数时，问题便简化为求窗口大小

数据拟合的直线的斜率。

1. 5　排列熵（Permutation Entropy, PE）与 0-1 混
沌测试

1. 5. 1　排列熵

观测时间序列的复杂性测量是研究复杂动态

系统特性的重要途经。如何定义系统的复杂性是

图5　最大Lyapunov指数随相空间维度的变化曲线

Fig.  5　 The change of maximum Lyapunov exponents with 

the increase of phase-space dimensions

图4　计算得到的分形维度随相空间维度增高的变化曲线

Fig.  4　Variation curves of the fractal dimensions with the in‐

crease of phase-space dimensions
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非常复杂且有挑战性的工作。该问题可有多种可

能的答案［12-14］，其中一种解决方法是测量输出时间

序列的非规则性。如果复杂系统有不规则和不同

的状态，则对这些状态进行编码需要大量信息，我

们称之为系统具有高度静态（结构）复杂性。Lyapu⁃
nov 指数、分形维度与熵等物理量统称为静态复杂

性测量参数，用以衡量状态的多样性，而不是状态

的动态变化。排列熵（PE）是信息论中的一种复杂

性测度，也被用以检测时间序列中状态的动态变

化［15］，具有计算简单、速度快、鲁棒性强等优点。具

体算法为：

时间序列 x ( ti ) = {xi}
N

i = 1 在给定嵌入维度为 m、

时间延迟为 τ时构建的相空间嵌入矢量可表示为：

X ( j ) = { xj,xj + τ,…,xj + (m - 1)τ } ，　（12）
其中，j = 1，2，…，N - (m - 1)τ。将 N - (m - 1)τ 个

子嵌入矢量按升序排列：
x ( j + (k1 - 1)τ ) ≤ x ( j + (k2 - 1)τ ) ≤ … ≤ x ( j +

(km - 1)τ ) .　（13）
如果 x ( j + (kl1 - 1)τ ) = x ( j + (kl2 - 1)τ )，则按

照其时间序列先后排列。即若 kl1 < kl2，则 x ( j +
(kl1 - 1)τ ) ≤ x ( j + (kl2 - 1)τ )。嵌入矢量子集的排

列组合可记作：

πl ( j ) = (k1 k2⋯km ) ，　（14）
其中，1 ≤ l ≤ m！。按照顺序计算概率分布 pl，则归

一化的排列熵最终定义为：

HPE (m,τ ) = [-∑l = 1
h pl* ln ( pl ) ]
ln (m!) ，　（15）

公式中 h ≤ m！，ln (m！) 是排列熵HPE 的最大值。排

列熵是进行复杂性分析的强大工具。但该方法存

在一些固有局限性，包括信号的振幅差异被忽视、

信号中的相等值没有得到恰当处理等。比如，矢量

[1. 01，1. 2，3 ]、 [1，2. 7，3 ]、 [1，1. 2，1. 3 ] 和

[ 2. 6，2. 8，3 ] 被映射成同一个排列值 (012)。矢量

[1，1，1]和 [ 2，2，2 ]同样被映射成 (012)。这导致时

间序列中某些排列组合的概率分布被高估，这种情

况被称为有偏排列熵估计［13］（a biased PE evalua⁃
tion）。针对有偏排列熵估计，一个较为简单的处理

方式为校正过采样（correct oversampling），具体见文

献［3］。本文采用文献［3］的方式减少有偏排列熵

估计与噪声限制。

1. 5. 2　0-1测试　

由于动态噪声等因素存在，真实复杂系统不具

备严格数学定义下的完全混沌性。即，将有噪声的

混沌时间序列与周期序列分离开来不是一项简单

的任务。传统区分方式是利用一种切空间的方法，

比如 1. 4. 2节使用最大Lyapunov指数的符号来分类

系统行为。该方法从理论上是可靠的［16， 17］，但对于

未知模型系统或处理高维数据时，求解复杂且在有

噪声时表现不佳。0-1测试可用于识别具有已知或

未知模型（即实际数据）的时间序列中的混沌。与

切空间方法不同，0-1测试不需要进行相空间重构，

故该方法对状态变量无法全部观测到的数据流（工

程与自然系统常见的例子）较为有利。具体算法

为［18］：确定一个动力系统某些可观测量特性为 x ( j )，
并利用其构建了( p，q)平面数组，根据公式：

p (n ) = ∑
j = 1

n

x ( j ) cos jc，与 q (n ) = ∑
j = 1

n

x ( j ) sin jc，（16）
其中，c是从 (0，π ) 的均匀分布中抽取的随机数，n =
(0，1，…，N )。使用长度为 N 的单个数据集，所选 c
值的个数在 ( p，q)平面上产生了 Nc 个数据集。则

( p，q)数据被用来计算均方位移：

Mc (n ) = lim
N → ∞∑

j = 1

N

[ pc ( j + n ) - pc ( j ) ] 2

+[ qc ( j + n ) - qc ( j ) ] 2 .　（17）
注意方程（16）中 n = (1，2，…，ncut )，其中，ncut =

N/10。混沌检测是基于以 n 为自变量的函数 Mc (n )
的渐近增量，该增量函数是周期性动力系统时间的

有界函数，随着混沌系统时间的增长而增长［19］。文

献［19］指出修正的均方位移Dc (n ) 具有更好的收敛

特性。为构造Dc (n )，引入一个震荡项：

Vosc (c,n ) = (Eϕ) 2 1 - cos (nc )
1 - cos (c ) ，　（18）

图6　FY-4A一级数据水汽与CO2波段的排列熵空间分布特征

Fig.  6　Spatial Characteristics of permutation entropy of the 

first prime water vapor and carbon dioxide in Satellite FY-4A

265



43 卷 红 外 与 毫 米 波 学 报

将Vosc项从均方位移中减掉，即得修正均方位移：

Dc (n ) = Mc (n ) - Vosc .　（19）
现在可使用相关或回归方法进行测试，分别使

用协方差和方差的标准定义：

cov ( x,y ) = 1
q ∑

j = 1

q ( x ( j ) - x̄ ) ( y ( j ) - ȳ )，
与 var ( x ) = cov ( x,x ) ，　（20）

则相关参数Kc值可用相关函数计算：

Kc = corr ( ξ,Δ) = cov ( ξ,Δ)
var ( ξ ) var (Δ) ∈ [ - 1,1]，（21）

其中，ξ = (1，2，…，ncut )，Δ = (Dc (1)，Dc (2)，…，Dc (ncut ) )。
则时间序列的 0-1 诊断的相关 K 值定义为 Kc 的中

值，中值接近于 0表示周期时间序列，中值接近 1表

示混沌时间序列。

或者，0-1回归测试的相关参数可定义为：

Kc = lim
n → ∞

log D͂c (n )
log n

，D͂c (n ) = Dc (n ) - min
n = 1,…,ncut

Dc (n )
.　（22）

在文献［20］中，Kc是通过Mc (n ) 而不是Dc (n ) 计
算得到的，由其得到的修正的0-1回归测试为：

Kc = lim
n → ∞

log Mc (n )
log n

.　（23）
对于有限数据，Kc 值是通过拟合函数 log Mc (n )

对 log (n ) 的曲线斜率，使其绝对值误差最小而计算

得到。由于修正 0-1回归算法相对标准回归算法对

噪音有更好的容忍度，本文选用了修正 0-1 回归

算法。

2 结果与讨论 

为探索大气介质红外电磁辐射场的混沌特性，

我们进行了一些数据测试。我们判断一个系统是

否是混沌的，有两个判断准则：

一、切空间准则：包括（1）是否具有分形特征，

即分形维度是否是分数的；（2）最大 Lyapunov 指数

是否为正。为求得分形维度和最大 Lyapunov指数，

我们以 FY-4A 一级数据的水汽与二氧化碳波段为

例，抽取了空间坐标为（x=101个采样点，y=101个采

样点，z=接收高度）处的时间序列，见图 1，总记录时

长为 997 个小时，时间采样间隔为 4 分钟。根据分

形的特点，局部即整体，即局部结构反映了整体的

结构特点，故只需要提取一空间点处的时间序列进

行研究，即可得到全局的结构特征。对图 2时间序

列的傅里叶谱，计算得到的分数维布朗运动的维度

Db = 3. 2 ± 0. 1。分数维布朗运动的维度 Db，可确

定一个分形结构。它大致反映了时间序列在时间

维度上的不规则程度。对时间序列进行相空间重

构，计算得到吸引子维度即分形维度随相空间维度

变化曲线，如图 4所示。分形维度曲线随着相空间

维度的增高，渐近于一条稳定的曲线（相空间维度M
=13），说明分形维度随着相空间维度的增高而逐渐

趋向于固定值。分形维度等于 13 维相空间分形曲

线的最佳拟合直线的斜率，在这个例子中，该值约

等于 4. 2。最大Lyapunov指数在不同维度的相空间

中始终为正。由这些结果，我们初步判断红外电磁

辐射场具有混沌效应。这些数值结果奠定了红外

电磁辐射场混沌特性的研究基础，也初步证明了我

们所研究的红外电磁系统是一个复杂的非线性动

态系统。

二、排列熵与混沌强度参数 Kc：排列熵分布特

征刻画的是时间序列的状态动态变化。在时间序

列检测过程中，排列熵主要用于区分时间序列是否

随机。检测算法称为替换算法（surrogate algo⁃
rithm）。替换算法有傅里叶法、振幅自适应傅里叶

法、迭代振幅自适应算法、循环相排列等［21］。即计

算数据的排列熵，和 1000个由替换算法计算的随机

数据的排列熵相比较，如果排列熵位于随机排列熵

之内，则该时间序列为随机序列，否则为混沌序列

或周期序列。而混沌序列与周期性序列的区分，主

要 依 赖 0-1 测 试 中 的 混 沌 强 度 相 关 参 数 Kc。

图 7　FY-4A一级数据水汽与CO2波段的混沌强度参数Kc空

间分布特征，由于实际数据含噪声，计算得到的Kc 值范围在

(0. 86~0. 92) 之间

Fig.  7　The spatial distribution of chaotic intensity Kc of the 

first prime water vapor and carbon dioxide in Satellite FY-4A， 

due to the influence of actual data noise， the calculated Kc 

ranges in （0. 86-0. 92）
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Kc → 1，则序列为混沌的；Kc → 0，则为周期性的。由

图6得到的空间每一点处时间序列排列熵的数值分布，

不在随机排列熵值以内，且Kc ∈ (0. 86，0. 92) → 1，判
断大气介质红外辐射场水汽与 CO2波段具有混沌

性。同理，计算得到的大气介质红外全波段数据具

有普遍混沌性。

3 结语 

大气介质红外辐射波场具有混沌性是我们判

断大气复杂系统非线性与动态特性的重要指标，是

进行系统非线性与动力学信息预测及重构的理论

基础，也是开展红外电磁波正演、成像与反演的前

期必要条件，具有非常重要的科学意义和应用

价值。

本文通过两种判别方式判定大气介质红外辐

射场具有混沌性。一是切空间准则，利用分形维度

为分数，最大 Lyapunov指数为止判别红外辐射场具

有混沌效应。由于最大 Lyapunov 指数的计算精度

受测量噪声与数据维度影响，我们同时采用了排列

熵与混沌强度相关参数的判定方法。两种判定准

则的结果显示大气介质红外全波段数据具有普遍

混沌性，即证明红外辐射场的动力学行为是有限自

由度控制的动态非线性不规则行为。

本文工作是后续研究的理论先决条件，为后续

待解决的物理问题奠定了基础。这些物理问题包

括但不限于：1）如何利用混沌特性来研究动目标及

背景杂波动态演化机理、捕捉时敏微扰信号以及对

水陆空红外辐射场进行中长期非线性预测；2）如何

建立时变大气系统内红外辐射场的非保守耗散方

程，如何利用混沌特性来刻画传输介质特征以及宏

观传播机理等。
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