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摘   要：为了解决混合类型数据与专家知识等异质信息的融合决策问题，该文提出了基于信任区间的交互式多属

性识别(BI-TODIM)方法。完善了混合类型数据的距离测度，根据信任区间的构建定理和灰关联方法构建了未知

目标混合类型数据的信任区间，阐明了信任区间与直觉模糊数之间的等价关系，创建了混合类型数据和专家知识

的识别决策模型，实现了特征层信息和决策层信息的统一表达；分析了基于信度函数的逼近理想解(BF-

TOPSIS)方法的反转现象及算法的复杂度，定义了区间数的序关系，提出了BI-TODIM识别决策方法，及基于直

觉模糊熵的未知权重计算方法。结合算例和目标识别案例，验证了该文方法在解决排序反转和异质信息融合方面

的有效性，突出了该方法时间复杂度低、稳定性好、识别准确度高的优点。
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Abstract: A the Interative Multi-criteria Decision making based on Belief Interval (BI-TODIM) approach is

proposed to solve the fusion decision problem of heterogeneous information with mixed type data and expert

knowledge. According to the construction theorem of trust interval and grey relation method, the trust interval

of mixed type data of unknown target is constructed. The equivalence relationship between trust interval and

intuitionistic fuzzy number is clarified. The recognition decision model of mixed type data and expert knowledge

is established. The unified expression of feature layer information and decision layer information is realized. The

shortcomings of the Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution based on Belief Function

(BF-TOPSIS) method are analyzed such as the inversion phenomenon and the complexity. To solve this problem,

the order relation of interval numbers is defined, the BI-TODIM recognition decision method and the method of

calculating unknown weight based on intuitionistic fuzzy entropy are proposed. The effectiveness of the

proposed method in resolving ranking inversion and heterogeneous information fusion is verified by an example

and a target identification case, which underlines low time complexity, good stability and high recognition accuracy.

Key words: Belief interval; Interative multi-criteria; Heterogeneous information; Distance measure; Correlation
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1    引言

异构数据类型包括实数、区间数、序列数、灰

数、三角模糊数、直觉模糊数及模糊语言术语等，

从数据融合的角度，又可以分为特征层数据[1–4]和

决策层数据[5]或二者的混合数据[6]。由于传统决策

方法在异构数据决策上的适用性受到限制，为此有

两种解决思路：一是对传统决策方法进行改进[1,4]，

构建异类数据间的度量方法；二是对将异构数据转

化到同种数据类型 [5,6]，利用传统方法进行决策。

多参数决策问题中的逼近理想解(TOPSIS)[7]方法被

公认为非常有效的决策方法，但在实际应用会产生
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排序反转现象[8]。Dezert等人[9]提出了基于信度函

数的逼近理想解(BF-TOPSIS)方法，该方法同样也

有排序反转的问题。基于前景理论的TODIM方法

已经从处理确定数扩展到处理区间模糊数、直觉模

糊数、区间直觉模糊信息及犹豫模糊等。但是当面

临未知目标的数据类型与目标数据库不同构，且包

含专家的决策信息时，如何实现异质信息的决策识

别，是一个十分值得研究的问题，现有的文献对该

问题的研究较少。本文尝试从同一准则的异构数据

类型角度，并融合专家的经验知识，研究基于异质

信息的目标融合识别问题。 

2    异构数据距离

设数据库中的目标特征测量值类型为实数、区

间数或序列数，未知目标在广义特征(由传感器测

量信息和专家决策信息组成)上的取值类型为实

数、区间数、序列数和直觉模糊数等4种数据类

型，称传感器的特征参数测量值为特征层信息，专

家的经验知识为决策层信息。在本文中，直觉模糊

信息由专家经验直接给出。

a

b̄ =
[
bl, bu

]定义1　实数与区间数的距离：设实数 与区间

数 ，则它们之间的距离可定义为

d
(
a, b̄
)
=

[
1

2

(∣∣a− bl
∣∣p + |a− bu|p

)]1/p
(1)

ā =
[
al, au

]
b̄ =

[
bl, bu

]定义2　区间数之间的距离：设区间

与区间数 ，则它们之间的距离定义为

d
(
a, b̄
)
=

[
1

2

(∣∣al − bl
∣∣p + |au − bu|p

)]1/p
(2)

ã = {a1, a2, ···, ai, ···, an} b̃ = {b1, b2, ···,
bi, ···, bn} i = 1, 2, ···, n ai bi

i ai ≤ ai+1 bi ≤ bi+1

定义3　序列数之间的距离：设存在两个序列

数，分别为 和

，其中 ， 和 分别为序列中

的第 个取值，且满足条件 ,  ，即

两个序列按升序排列，每个序列中的元素个数相

同，按式(3)定义两个等长升序列的距离

d
(
ã, b̃
)
=

(
1

n

n∑
i=1

|ai − bi|p
)1/p

(3)

ā =
[
al, au

]
b̃ = {b1, b2, ···, bi, ···, bn} i = 1, 2,

···, n bi i

定义4　序列数与区间数之间的距离：设有区

间数据 和 , 

,  为序列中的第 个取值，它们之间的距离按

式(4)定义

d
(
ā, b̃
)
=

[
1

n

n∑
i=1

1

2

(∣∣al − bi
∣∣p + |au − bi|p

)]1/p
(4)

基于专家知识的直觉模糊数的隶属度表征已知

信息或证据对目标的支持程度，相反，非隶属度表

征反对程度；而传感器给出的为目标某特征属性上

的测量值，表征目标的外延性质，因此需将异构传

感器的测量值转化成对目标的支持或反对程度，与

直觉模糊数构成同种数据模式，该部分见第3节和

第4节。 

3    信任区间的创建

Cj sj ≜ [S1j S2j ···

SMj ]
T

Sij ∈ R Cj

Θ = {A1, A2, ···, AM} Θ

Ai

考虑准则 及一个评价值向量

， 其中 ，假设每个准则 为效益型，

辨识框架 ，对于 中的任意一

个命题 ，按式(5)和式(6)定义其正证据支持和负

证据支持[9]

Supj (Ai) ≜
∑

k∈{1,2,···,M}|Skj≤Sij

|Sij − Skj | (5)

Infj (Ai) ≜ −
∑

k∈{1,2,···,M}|Skj≥Sij

|Sij − Skj | (6)

Aj
max ≜ maxiSupj (Ai) Aj

min ≜ miniInfj (Ai)

Aj
max Aj

min

令 ,  

如果 和 都不为零，则不等式(7)成立，

Supj (Ai)

Aj
max

≤ 1− Infj (Ai)

Aj
min

(7)

Supj (Ai) Ai Cj Ai

Infj (Ai) Ai

Cj Ai

[0, Supj (Ai)] Ai

[Infj (Ai) , 0]

Ai

称为 的正支持，衡量在准则 上

优势于其他备选方案的程度， 称为 的负

支持，衡量在准则 上 劣势于其他备选方案的程

度。区间 的长度则反映了 作为最优方

案的最大支持程度，即肯定程度；区间

的长度则反映了 作为最优方案的最大反对程度，

即否定程度。

Cj Ai在准则 上选择方案 的信任区间为[
Belij (Ai) , 1− Belij

(
Āi

)]
≜
[
Supj (Ai)

Aj
max

, 1− Infj (Ai)

Aj
min

]
(8)

Belij (Ai) =
Supj (Ai)

Aj
max

Ai

Belij
(
Āi

)
=

Infj (Ai)

Aj
min

Ai

式中， 表示对 的信任程度，

表示对 的不否定程度。

下面给出本文求解算法的流程示意图，如图1
所示，对应内容具体见第4节和第5节。 

4    决策模型的确立
 

4.1  创建特征层数据的信任区间

l Al

Xl = [xl1, xl2, ···, xln] i Ri

Θi = [θi1, θi2, ···, θin] θij = θ1
ij
⊗

θ2
ij
⊗ ···θk

ij
···⊗ θnij

ij
θkij(k = 1, 2, ···, nij) Ri

Fj k l

xlj θkij

记第 个未知目标 的混合特征参数向量为

，目标数据库中第 个目标 的

混合特征参数向量为 , 

,  表示目标 在

特征参数 上的第 个取值，计算第 个未知目标特

征数据 与目标数据库中特征参数 之间的距

第 5期 李双明等：用于异质信息的信任区间交互式多属性识别方法 1283



dklij(xlj , θ
k
ij) dkij离，记为 ，采用区间值化的方法，对得到的距离 进行规范化处理，得

Dk
lij(xlj , θ

k
ij) =

dklij(xlj , θ
k
ij)−min

i
min
k

{
dklij(xlj , θ

k
ij)
}

max
i

max
k

{
dklij(xlj , θkij)

}
−min

i
min
k

{
dklij(xlj , θkij)

} (9)

根据灰关联方法[3]，求解未知目标与数据库中目标在各特征参数上的灰关联系数

ξli(xlj , θ
k
ij) =

min
i

min
j

min
k

{Dk
lij(xlj , θ

k
ij)}+ ρ ·max

i
max

j
max

k
{Dk

lij(xlj , θ
k
ij)}

Dk
lij(xlj , θkij) + ρ ·max

i
max

j
max

k
{Dk

lij(xlj , θkij)}
(10)

ρ ∈ [0, 1] ξli(xlj ,

θkij) j l Al

i Ri k

Fj

Al Ri

式中， 为分辨系数，一般取0.5。

表示在特征参数 上，第 个未知目标 的测量值

与目标数据库中第 个目标 的第 个工作模式的关

联系数，其值越大，代表在特征参数 上，未知目

标 识别为目标 的可能性就越大。

Ri Fj k

BPk
ij =

[
Belkij (Ri) ,Pl

k
ij (Ri)

]
Fj

BPij =
(
BP1

ij ,BP
2
ij , ···,BP

nij

ij

)

根据第3节内容构造目标的信任区间，对式(10)

中的关联系数进行深层次不确定信息的挖掘，记备

选目标 在特征参数 上第 个工作模式上的信任

区间为 ，在特征参数 上

的信任区间向量记为 。
 

4.2  直觉模糊信息与信任区间的等价关系
⌢
a = (µa, va)

[µa, 1− va]

对一个直觉模糊数 ，其犹豫度衡量

直觉模糊信息的不确定性，犹豫度越大，直觉模糊

信息描述的不确定性就越大，同样地，可以用

描述直觉模糊信息，表示隶属度的上限

和下限，图形表示见图2。
BP =

[
Bel (A) , 1− Bel

(
Ā
)]

0 ≤ Bel (A) ≤ 1 0 ≤ Bel
(
Ā
)
≤ 1

0 ≤ Bel (A) + Bel
(
Ā
)
≤ 1 Bel (A)

对于信任区间 而

言，同样满足“ ,   ，

且 ”的约束条件，

A

Bel
(
Ā
)

A 1− Bel
(
Ā
)

A

Bel (A) =

µa Pl (A) = 1− va

表示对 的信任程度，为信任程度的下限值，

表示对 的拒绝程度， 表示不否

定 的信任程度，为信任程度的上限值，图形表示

见图3。所以，本文认为以直觉模糊数表示的信息

和以信任区间表示的信息具有等价关系，即

,  。 

5    BI-TODIM融合识别方法
 

5.1  区间数的序关系

x̄ =
[
xl, xu

]
=
{
x|xl ≤ x ≤ xu

}
wid (x̄) ≜

xu − xl rad (x̄) ≜ wid (x̄)/2 mid (x̄) ≜
(
xl + xu

)
/2

记 ，用

,   ,  

分别代表区间的宽度、半径和中点。

W ≜ wid (x̄)wid (ȳ)
定义5　设区间内的点服从均匀分布，记

，针对不同的情况，可以得到

比较关系的概率，分别为

xl < xu < yl < yu x̄ < ȳ P (x̄ <

ȳ) = 1

情况1： ,  的概率

；

yl < yu < xl < xu x̄ < ȳ P (x̄ <

ȳ) = 0

情况2： ， 的概率

；

xl < yl < xu < yu x̄ < ȳ情况3： ,  的概率
 

 
图 1 算法流程示意图

 

 
图 2 直觉模糊信息的图形表示

 

 
图 3 信任区间的图形表示
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P (x̄ < ȳ) =
1

W
[wid (a)wid (b) + wid (a)wid (c)

+
(
wid(b)2/2

)
+ wid (b)wid (c)

]
(11)

a ≜
[
xl, yl

]
b ≜

[
yl, xu

]
c ≜ [xu, yu]

xl = yl wid (a) ≜ 0 yl =xu wid (b) ≜
0 xu = yu wid (c) ≜ 0

式中， ,  ,  ，特别地，

当 时，有 ，当 ，有

，当 ，有  ；

xl < yl < yu < xu x̄ < ȳ P (x̄ <

ȳ) =
1

W

[
wid (a)wid (b) +

(
wid(b)2/2

)]
a ≜[

xl, yl
]

b ≜
[
yl, yu

]
xl = yl

wid (a) ≜ 0

情况4： ,  的概率

，其中，

,   ，特别地，当 时，有

；

yl < xl < yu < xu x̄ < ȳ P (x̄ <

ȳ) =
1

W

(
wid(b)2/2

)
b ≜

[
xl, yu

]
xl = yu wid (b) ≜ 0

情况5： ,  的概率

， 其 中 ， ， 特 别

地，当 时，有  ；

yl < xl < xu < yu x̄ < ȳ P (x̄ <

ȳ) =
1

W

(
wid (b)wid (c) +

(
wid(b)2/2

))
b ≜

[
xl, xu

]
c ≜ [xu, yu] xu = yu

wid (a) ≜ 0

情况6： ,  的概率

， 其 中 ，

,  ，特别地，当 时，有

；

x̄ =
[
xl, xu

]
ȳ =[

yl, yu
]

xl = yl, xu = yu x̄ = ȳ

x̄ ̸= ȳ P (x̄ < ȳ) ≥ 0.5 x̄ < ȳ

x̄ > ȳ

定义6　对任意两个区间数 和

，当且仅当 时， ；当

时，若 时，则有 ，否则，

，按此方式定义的“<”或“>”称作为区间

数的序关系。 

5.2  权重值确定

在我们的前期工作中，已经研究了求解未知权

重的直觉模糊熵方法。现直接给出权重的计算公

式，详细内容可参考文献[10]。

wk =
1−Hk

m−
m∑

k=1

Hk

(12)

 

5.3  基于2次距离的识别方法

BPij BPkj

dW (BPij ,BPkj)

称决策模型中使用的距离为1次距离，目的是

完成数据的粗处理。在这里，使用Wassertein距离

测度 [ 1 1 ]计算两个信任区间 与 的距离

，称为2次距离，目的是完成目标

的精识别，详细步骤如下。

p Bi(i = 1, 2, ···, p)

Fj(j = 1, 2, ···, n) BPij

Bi Bk dW

(BPij ,BPkj)

设共有 个工作模式，工作模式

在特征参数 的信任区间为 ，模

式 与模式 的之间的Wasse r t e i n距离为

。

Bi Bk(i ̸= k) Fj Φj
ik

步骤 1　按特征参数值遍历，计算工作模式

对 关于特征参数 的优势度 ，计算

式为

Φj
ik =


dW (BPij ,BPkj) , BPij > BPkj

0, BPij = BPkj

− r · dW (BPij ,BPkj) , BPij < BPkj

(13)

r

r

式中， 为损耗衰减系数，表示决策者对损失规避

的程度， 的取值越大，对损失规避的程度越小，

反之越大。

wj

Φik

步骤 2　根据特征参数的权重 ，用GWA算
子集成得到各工作模式之间的优势度

Φik =

 n∑
j=1

wj

(
Φj
ik

)λ 1
λ

(14)

λ Φj
ik

λ

式中， 为集成系数，因为 可能存在负的取值

值，所以 取值为奇数。

ηi

步骤 3　按式(15)计算每类目标每个工作模式

的全局前景值

ηi =

m∑
k=1

Φik −min
i

{
m∑

k=1

Φik

}

max
i

{
m∑

k=1

Φik

}
−min

i

{
m∑

k=1

Φik

} ,

i = 1, 2, ···,m (15)

ηi步骤 4　对全局前景值 进行排序，判定其工

作模式为最大前景值对应的工作模式，对应的目标

类别为未知目标的所属类别。 

6    仿真实验
 

6.1  算例分析

r = 2

采用文献[9]中的算例5，将本文方法与文献[9]
中的BF-TOPSIS1/2/3方法进行对比验证，取

，验证结果见表1所示。从表1中的结果可知，

BF-TOPSIS3方法出现了排序反转的问题，其算法

复杂度高出BF-TOPSIS1/2方法1个数量级；本文

方法在备选方案的排序是一致的，算法复杂度上比

BF-TOPSIS1/2方法降低了2个数量级，有效地解

决了BF-TOPSIS方法的排序反转和运行时间长的

问题[9]。 

6.2  与传统分类方法的比较

与KNN[12](K Nearest Neighbor), LST-KSVC[13]

(Least Squared Twin K-class Support Vector

表 1  本文方法及BF-TOPSIS1/2的计算结果

排序方法 备选方案集 排序结果 运行时间(s)

本文方法

{A1, A2, A3, A4}

≻ ≻ ≻A1 A2 A4 A3 0.003306

BF-TOPSIS1 ≻ ≻ ≻A1 A2 A4 A3 0.663752

BF-TOPSIS2 ≻ ≻ ≻A1 A2 A4 A3 0.789059

BF-TOPSIS3 ≻ ≻ ≻A2 A1 A4 A3 21.255864
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Classification), FGGCA[14](Fuzzy Granular Grav-
itational Clustering Algorithm), WLTSVM [15]

(Weighted Linear Loss Twin Support Vector Ma-
chine)等分类方法进行性能比较。在UCI公开数据

库中抽取3组公开数据集(Iris, Wine, Glass)进行验

证。本文方法的相关参数见第6.3节的设置，5种方

法的分类结果见表2所示。

本文对Iris的分类效果只优于KNN非类器，与

FGGCA(97.2%)的分类精度相当，较LST-KSVC和
WLTSVM低2%和1%；对Wine的分类精度为

96.2%，高于KNN和LST-KSVC，低于FGGCA和
WLTSVM；对Glass的分类精度最高，而且显著地

优于KNN，LST-KSVC和FGGCA的分类精度。表

明本文方法在分类问题上能够取得令人十分满意的

效果，验证了本文方法的正确性。 

6.3  异质信息目标识别融合仿真

R1 R2 R3 R4

R5

R1

R1 × × ×
R2 R3 R4 R5 × × ×

× × × × × × × × ×

以雷达辐射源信号识别[16]为应用对象，设目标

数据库中共有5类雷达，分别为 ,  ,  ,  和

，每类目标包括工作频率(RF)、脉冲重复周期

(PRI)、脉冲宽度(PW)、相像系数(Cr)等4种特征

参数， 在每种特征参数上分别具有2, 3, 2和2种
工作模式，因此 共有2 3 2 2=24类工作模式，

以此类推， ,  ,  和 分别有4 3 2 2=48,
2 3 3 2=36, 4 2 2 2=32和2 2 2 3=24种工作模

式。目标数据库工作模式的数据取值范围见表3所
示。假设目标数据库中特征测量值类型依次为区间

数、序列数、区间数、实数，序列的长度设置为

6，目标数据库中从表3中的数据中随机产生。

A1

A2

A3

Ri

从数据库中的工作模式中，随机截取并叠加随

机噪声，经过混合属性变换处理产生未知目标的特

征测量值，并且包含有专家的经验知识。设有3个
未知目标，每个特征测量值类型都不相同，具体

地，目标 的测量值类型依次为区间数、序列数、

区间数、实数，目标 的测量值类型依次为序列

数、序列数、实数、区间数，目标 的测量值类

型依次序列数、序列数、区间数、区间数。专家的

经验知识直接给出了对 类及其他类的直觉模糊

数，表征对该类的支持程度和否定程度。

r = 2

ρ = 0.5 λ = 1 p = 1

参数设置：损耗衰减系数 ，灰关联因子

，集成系数 ，距离参数 。

{145, 140, 144, 149, 147, 148, ···, 1, 8, 2, 18,
7, 11, 12} {10, 7, 8, 2, 1, 11, 9, ···, 163, 156, 157, 158, 161,
160, 159} {52, 50, 51, 49, 48, 46, 47, ···, 13, 6, 5, 20, 18,
19, 17} R5 R1

R2

(1) 未知目标的单次识别结果分析：随机选取

未知目标1/2/3，其工作模式序号分别为145, 10和
52，通过本文方法，前景值按降序排列对应的工作

模式分别为

, 

,  

，根据排序结果，分别判决为 类、 类和

类，各未知目标前景值的变化如图4所示。

从图4可知，本文方法计算的前景值区分度

高，从前景值排序上，可见本文方法识别决策结果

准确。

w1 =

(
1

5
,
1

5
,
1

5
,
1

5
,
1

5

)
w2 =

(
2

5
,
0.5

5
,
1.5

5
,
0.5

5
,

0.5

5

)

(2)未知目标的多次正确识别率分析：进行

1000次蒙特卡洛实验，采用本文方法及BF-TOP-
SIS1方法，分别在本文权重计算方法、等权重

及权重

上进行仿真，识别决策的结果见表4所示。

表 2  分类结果比较(%)

分类方法
数据集

Iris Wine Glass

KNN 95.33 72.47 74.29

LST-KSVC 99.27 94.27 65.76

FGGCA 97.22 97.10 93.65

WLTSVM 98.00 96.40 49.91

本文方案 97.10 96.20 94.70

表 3  工作模式的数据取值范围

类别
特征参数

RF(MHz) PRI(ms) PW(ms) Cr

R1 [4940, 5160] [3680, 3750] [0.6, 1.2] [0.3800, 0.4041]

R2 [5420, 5520] [3600, 3680] [0.2, 0.5] [0.6626, 0.6731]

R3 [5100, 5420] [3580, 3650] [1.6, 2.0] [0.1622, 0.2294]

R4 [5160, 5220] [3730, 3800] [0.9, 1.4] [0.6587, 0.6981]

R5 [5520, 5620] [3450, 3550] [1.2, 1.5] [0.7776, 0.8098]

表 4  参数1下识别结果的正确率(%)

目标
本文方法 BF-TOPSIS1方法

本文权重 权重1 权重2 本文权重 权重1 权重2

1 97.3 91.8 60.6 87.2 86.0 33.6

2 94.4 86.8 38.0 79.6 79.6 27.9

3 97.1 92.3 52.4 88.7 87.8 33.2

 

 
图 4 未知目标1/2/3的前景值变化曲线
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从表4可知，在权重设置方面，对两种方法而

言，本文权重和权重1显著优于权重2的识别结果，

本文权重略优于权重1的识别结果；本文方法在本

文权重和权重1上的识别结果优于BF-TOPSIS1方

法；两种方法在权重2上的识别结果都大幅降低，

TOPSIS1方法的识别结果约为本文方法的50%，说

明权重2的设置是不合理的。从仿真结果可以得到

以下结论：本文的权重算法能够利用现有的数据信

息对属性权重进行优化；对模型的参数进行合理的

优化，能够提高识别精度；本文方法对权重的适应

性要优于BF-TOPSIS1方法。 

7    结束语

本文创造性的提出了用于传感器测量数据与

专家经验知识的融合方法，可推广到特征层和

决策层的多传感器多属性的融合识别领域，识

别过程分成两个阶段：第1阶段为计算基于1次距

离测度的目标信任区间，并结合专家的经验知

识，形成识别决策模型，完成异构信息和专家

经验知识的预处理；第2阶段为基于2次距离的结

果决策，完成异质信息目标的融合识别。本文

方法解决了BF-TOPSIS方法中备选方案排序翻

转及决策效率低的不足，仿真实验表明本文方

法有较高的识别效率、较高的识别精度及较高

的识别稳定性。
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