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摘 要:随着多属性决策分析问题的复杂性不断增加,传统决策方法在处理含有不确定性和模糊性的多目标

优化问题时面临诸多挑战.针对这些挑战,提出了一种基于知识测度的图像模糊 VIKOR-TOPSIS方法(PFKA-
VIKOR-TOPSIS),该方法结合了知识度量、模糊集合理论来进行加权决策,旨在解决决策问题中的信息不确定性

和多样性.首先,采用改进的知识度量方法对决策样本进行量化,以增强对关键属性的敏感度.接着,通过自适应的

权重分配算法,进一步提高了决策过程中各个属性的合理性和一致性.最后,结合 VIKOR和TOPSIS方法,提出了

一种综合考虑理想解、负理想解以及决策者偏好的优化方案选择策略.为验证所提方法的有效性,本研究将其与传

统的决策方法进行了对比实验,并通过多种性能指标评估了各方法在不同噪声水平下的鲁棒性与稳定性.实验结

果表明,所提出的PFKA-VIKOR-TOPSIS方法在多属性决策问题中具有较高的准确性和较强的鲁棒性,能够有效

处理含有不确定性和模糊性的决策问题,尤其在复杂的模糊环境下展现出显著的优势.这表明该方法在实际应用

中具有较大的潜力,适用于处理复杂和动态变化的决策场景.
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Abstract:Asthecomplexityofmulti-attributedecisionanalysisproblemscontinuestoincrease,tradi-
tionaldecision-makingmethodsfacenumerouschallengeswhendealingwithmulti-objectiveoptimization
problemsthatinvolveuncertaintyandfuzziness.Toaddressthischallenge,thispaperproposesaknowl-
edge-basedpicturefuzzyVIKOR-TOPSISmethod(PFKA-VIKOR-TOPSIS),whichcombinesknowledge
measurementandfuzzysettheoryforweighteddecision-making,aimingtosolvetheissuesofinformation
uncertaintyanddiversityindecisionproblems.First,animprovedknowledgemeasurementmethodisused
toquantifythedecisionsamples,enhancingthesensitivitytokeyattributes.Then,anadaptiveweightallo-



cationalgorithmisemployedtofurtherimprovetherationalityandconsistencyoftheattributesinthedeci-
sionprocess.Finally,byintegratingtheVIKORandTOPSISmethods,anoptimizationstrategyisproposed
thatcomprehensivelyconsiderstheidealsolution,thenegativeidealsolution,andthepreferencesofthede-
cisionmaker.Toverifytheeffectivenessoftheproposedmethod,thisstudycomparesitwithtraditionalde-
cision-makingmethodsandevaluatestherobustnessandstabilityofeachmethodunderdifferentnoiselev-
elsusingmultipleperformanceindicators.TheexperimentalresultsshowthatthePFKA-VIKOR-TOPSIS
methodachieveshigheraccuracyandstrongerrobustnessinmulti-attributedecision-makingproblems,ef-
fectivelyhandlingdecisionproblemswithuncertaintyandfuzziness,anddemonstratingsignificantadvanta-
ges,especiallyincomplexfuzzyenvironments.Thisindicatesthattheproposedmethodhasgreatpotential
forpracticalapplicationsandissuitableforhandlingcomplexanddynamicallychangingdecisionscenarios.
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随着复杂决策场景中信息不确定性与多维性的加剧,多属性决策方法在图像处理、智能推荐、工程优化

等领域的应用需求日益增长.模糊集理论通过引入隶属度、非隶属度及犹豫度等维度,为不确定信息的表征

提供了重要工具.近年来,学者们针对不同场景提出了多种模糊集扩展形式与决策模型,推动了理论与应用

的发展.例如,桂丹萍等[1]提出直觉模糊数多因素变权综合决策方法,通过动态调整属性权重增强了对模糊

语义的适应性;王磊等[2]基于新图模糊距离测度改进了EDAS决策模型,有效量化了图像特征的模糊性与

空间关联性;杨威等[3]针对毕达哥拉斯犹豫模糊集设计了融合交叉熵的VIKOR方法,提升了多准则妥协解

生成的鲁棒性.此外,在动态权重优化方面,陈露东等[4]结合博弈综合赋权与VIKOR法,实现了配电网规划

评估中主客观权重的协同优化;王志平等[5]则引入概率犹豫模糊累积前景理论,通过风险偏好函数刻画了专

家知识的不确定性对决策结果的影响.
在模糊信息表征与决策模型耦合方面,谢小军等[6]提出区间直觉模糊投影测度与 TOPSIS融合框

架,通过多维信息投影优化了属性间的关联建模;刘天洋等[7]基于改进q-rungOrthopair模糊语言测度拓展

了VIKOR方法的应用边界,增强了语言变量在复杂场景下的表达能力.同时,李旭等[8]的双论域属性约简

方法为高维模糊数据的特征筛选提供了新思路,而苏加福等[9]的改进CRITIC-ORESTE模型则通过准则冲

突性分析优化了群体决策交互机制.这些研究为图像模糊环境下的多属性决策奠定了重要基础,推动了模糊

集理论与经典决策模型的深度结合.
为了解决上述问题,结合前人的研究成果,进一步提出了一种改进的PFKA-VIKOR-TOPSIS方法.该

方法结合了知识度量、图片模糊集合与加权决策策略,旨在更有效地应对决策过程中的不确定性和模糊性

问题.
1)提出了改进的PFKA-VIKOR-TOPSIS方法.该方法结合知识度量、图片模糊集合和加权决策策

略,用于有效应对多属性决策中的信息不确定性和模糊性问题.
2)改进的知识度量方法增强了对重要属性的敏感性.通过引入一种改进的知识度量方法,增强了对决

策样本中重要属性的敏感性,从而避免了传统方法中可能存在的属性选择偏差.
3)基于自适应权重分配算法提高了各属性的合理性和一致性.采用自适应权重分配算法,动态调整决

策过程中各属性的权重,进一步提高了属性间的一致性和决策过程的合理性.
4)结合VIKOR和TOPSIS方法提出综合优化方案选择策略.提出了一种新型的多属性决策框架,能够

有效应对不确定性和模糊性问题,同时具有较强的鲁棒性和稳定性.通过与传统方法的对比实验,验证了所

提出方法的有效性和优势.
1 相关工作

多属性决策问题被广泛应用于工程设计、金融投资、供应链管理等领域,在面对多个决策标准和目标

时,决策过程变得日益复杂.随着问题复杂性和不确定性增加,传统的决策方法已无法有效处理含有不确定

性和模糊性的多目标优化问题.因此,研究者们提出了多种方法,尤其是模糊方法、VIKOR方法和TOPSIS
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方法,以解决决策过程中的不确定性和多样性问题.
1.1 模糊集理论扩展

模糊集理论在多属性决策中的扩展研究主要聚焦于提升模糊信息表达的精细度与动态性.罗绥芝等[10]

提出基于图片模糊集的 MACONT方法,通过多维度隶属函数刻画旅游行程推荐中的不确定性,有效融合

模糊语义的隶属度、非隶属度与犹豫度.郭奉佳等[11]结合概率语言术语与Jensen-Shannon距离,构建社会网

络环境下的群体共识决策模型,增强了模糊信息的交互鲁棒性.针对双论域场景,王安娜等[12]引入三角模糊

不完备三支群决策方法,结合多粒度粗糙集优化医疗诊断中的动态不确定性建模.此外,吴维等[13]进一步扩

展广义区间值q阶orthopair犹豫模糊软集,为能源投资决策提供更灵活的知识表达框架.现有研究在模糊

信息的多维扩展上取得显著进展,但仍需解决图像模糊场景下空间关联性建模不足的问题.
1.2 VIKOR方法改进

VIKOR方法通过妥协解优化机制平衡群体效用与个体遗憾,其改进方向集中于模糊环境下的测度权

重分配与决策行为融合.在工程应用中,王飞等[14]验证区间模糊VIKOR法在滑坡治理方案优选中的实用

性,通过群体效用与个体遗憾的权衡降低决策风险;冯芊力等[15]结合 AHP-熵权法优化 VIKOR权重分

配,为弹药库选址提供科学依据.现有改进方案虽提升了VIKOR的适应性,但对图像模糊信息的动态异构

特征依然缺乏针对性优化.
1.3 TOPSIS方法优化

TOPSIS方法通过理想解逼近实现排序优化,其改进策略包括测度创新与权重动态化.王滔等[16]集成

AHP与TOPSIS优化急倾斜薄矿脉采矿参数选择,验证模型在复杂地质条件下的有效性.针对弱等效方案

排序难题,程幼明等[17]设计组内-组间分层优化机制,通过二维空间分析提升排序区分度.刘畅等[18]引入随

机多权重TOPSIS法量化威胁评估中的权重不确定性,输出威胁度置信区间以支持动态决策.此外,潘玥

等[19]融合主客观综合权TOPSIS模型,提升GNSS观测可信度评估的稳定性;常青等[20]通过Tanimoto系

数与对称差改进TOPSIS,解决指标相关性导致的逆序问题.现有研究在测度与权重优化上成果显著,但对

图像模糊噪声的鲁棒性仍需强化.
1.4 知识测度与权重分配

在多准则决策问题中,面对不确定性和模糊性,许多研究者提出了不同的度量方法,以帮助有效地处理

模糊信息.本文中,笔者将对这些方法进行对比分析,进一步探讨该方法在处理模糊信息、评估属性权重等方

面的优势,并展示本研究提出的图片模糊知识度量方法相对于现有方法的改进和优势.其中,Arya等[21]提出

了EV1方法,基于香农熵的理论,通过评估模糊集合中各元素的熵,来衡量信息的不确定性.另提出一种方法

EV2
R
[22],引入了一个参数来调整对模糊集合中不同元素的敏感度.这使得该方法在处理不同类型的不确定性

时具有较高的灵活性.Joshi等[23]提出EJ
R 方法,关注群体效用与个体遗憾之间的平衡,旨在为多准则决策问

题提供一种有效的综合评估工具.该方法通过衡量个体的遗憾程度,帮助决策者在多个备选方案中找到一个

折衷方案,兼顾各方利益.与此相似,Kumar等[24]提出的ES
R 方法则更加关注个体的遗憾和不满意度,尤其适

用于在多决策者情境下,评估不同备选方案的个体满意度和决策结果的公平性.
1.5 应用场景验证

理论方法在复杂模糊场景中的应用验证体现其实际价值.孙岩等[25]通过多式联运路径优化案例验证模

糊软时间窗模型的动态适应性.Wang等[26]基于 MCDM框架评估核燃料循环转型的可持续性,为能源政策

制定提供数据支撑.陈怿淳等[27]提出基于模糊认知图的驾驶权交互决策模型,经遗传算法优化后适应度达

0.979,显著提升智能汽车动态响应能力.张勇刚等[28]改进组合赋权法与VIKOR法,成功应用于茄芯烟叶化

学品质评价,验证方法的稳定性.这些实证研究为理论方法的普适性与可扩展性提供了有力支持.
2 预备知识

2.1 图片模糊集

为构建一个能够有效处理模糊信息和不确定性的多属性决策模型,本研究结合了模糊集合理论、知识度

量、自适应权重分配算法以及VIKOR和TOPSIS2种典型的多属性决策方法.下面简要介绍与本研究密切

相关的理论基础.
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图片模糊集是传统模糊集与直觉模糊集的扩展,能够更加精细地描述专家或决策者在复杂决策环境下

对某个对象的认知状态.与传统模糊集仅包含隶属与非隶属度2种成分不同,直觉模糊集引入了隶属度、非
隶属度以及犹豫度的概念.而图片模糊集在表达元素隶属关系时,增加了支持度、反对度、中立度和拒绝度4
种概念,从而能更真实、更精细地捕捉实际决策过程中的不确定性和犹豫状态.

定义1 设有限全集为X,则定义在X 上的图片模糊集P 可表示为

  P={<x,μP(x),ηP(x),νP(x),πP(x)>∣x∈X}. (1)
其中:隶属度μP(x)∈[0,1],表示元素x 属于集合P 的程度;非隶属度νP(x)∈[0,1],表示元素x 不属于

集合P 的程度;中立度ηP(x)∈[0,1],表示决策者对元素x 是否属于集合P 持犹豫或中立的程度.以上3
个成分需满足约束条件:0≤μP(x)+ηP(x)+νP(x)≤1.拒绝度πP(x)为上述3个成分之和的余值,定义

为πP(x)=1-μP(x)-ηP(x)-νP(x).该结构能够精确表达决策者在面对复杂、不确定环境时所表现出的

状态,更细致地描述了实际决策场景的模糊特性,显著提高了模糊决策建模的精准性和真实性,适用于不确

定环境下的多属性决策.
2.2 直觉模糊知识测度

为了衡量模糊信息中的有用性与确定性,Guo等[29-33]提出了一种非熵依赖的直觉模糊知识测度方法.该
理论已广泛应用于聚类分析、图像处理和决策加权等领域,通过度量隶属度与非隶属度之间的差异,表达了

信息的清晰度和决策的可行性.
定义2 设直觉模糊集A 表示为A={<x,μA(x),νA(x)>}.其中,μA(x)表示隶属度,νA(x)表示非隶

属度,对应的犹豫度定义为

  πA(x)=1-μA(x)-νA(x). (2)
郭凯红等[34]提出的改进知识测度模型定义如下:

  K(A)=
1
2n∑

n

i=1

(μA(xi)+νA(xi))(1+ μA(xi)-νA(xi)2). (3)

其中,μA(xi)+νA(xi)反映元素的信息量,平方因子 μA(xi)-νA(xi)2 用于增强对清晰度的敏感性.在
聚类或多属性决策中,某一维度的知识测度越大,表示该特征维度的信息越清晰,越具决策价值.

直觉模糊知识测度函数K(A)应满足

1)最大性:当且仅当μA(x)+νA(x)=1且|μA(x)-νA(x)|=1时,有K(A)=1;

2)最小性:当且仅当μA(x)=νA(x)=0(即完全未知)时,有K(A)=0;

3)单调性:信息越多、越清晰,知识量越大;

4)对称性:满足K(A)=K(Ac).
2.3 权重调节TOPSIS模型

熵权法是一种广泛应用于多属性决策中的客观赋权方法,其基本思想是通过衡量各属性数据的分布离

散程度来反映元素的贡献程度.属性越分散,其在综合决策中的权重应越高.然而,经典的熵权法存在以下2
个问题:1)容易放大主导属性;2)忽视属性分散但存在潜在意义的特征.

为克服上述问题,引入幂指数调节机制的熵权TOPSIS模型[35],通过调整幂指数α的值,能够有效地控

制各属性的权重.当α=0时,所有属性被赋予相同的权重;当α=1时,退化为经典的TOPSIS方法;当α=2
时,则相当于传统的熵权TOPSIS方法;当α>2时,主导属性的权重被进一步强化,适用于更为复杂的决策

场景.
1)为了消除各个属性量纲的差异,对决策矩阵进行标准化,标准化决策矩阵为

  rij =
xij

∑
m

i=1
x2

ij

. (4)

其中,xij 表示第i个方案的第j个属性值,rij 为标准化后的值.
2)考虑不同指标的重要性,将每个标准化后的元素乘以其对应的权重,加权后的值为

  vij =wj·rij. (5)

·532·



其中,wj 为第j个属性的权重,vij 为加权后的值.
3)定义正理想解A+ 与负理想解A-

  A+=max{vij},

  A-=min{vij}.
4)计算每个方案引入幂指数的加权距离

  D+
i = ∑

n

j=1
wα

j (vij -v+
j)2,

  D-
i = ∑

n

j=1
wα

j (vij -v-
j)2.

其中,α为幂指数调节因子,vij 为加权后的标准化值,v+
j 和v-

j 分别为第j个属性的正理想解和负理想解.
5)计算相对接近度

  CTOPSIS
i =

D-
i

D+
i +D-

i
.

幂指数因子的引入增强了模型的灵活性,使其能在等权与权重主导之间自适应调整,更加符合实际决策

中对不同属性敏感度的差异性要求.
2.4 TOPSIS-VIKOR决策模型

VIKOR通过构造理想解与负理想解,计算每个方案的整体偏离程度.定义第j个属性的最优与最劣值

分别为f+
j =maxifij,f-

j =minifij.
计算每个方案的指标:

1)群体效用Si=∑
n

j=1

f+
j -fij

f+
j -f-

j

;

2)个体遗憾Ri=max
j

f+
j -fij

f+
j -f-

j

;

3)综合指数CVIKOR
i =t·

Si-S-

S+-S- +(1-t)·
Ri-R-

R+-R-.

其中,t为权衡系数(通常取0.5),S-=minSi,S+=maxSi,R-=minRi,R+=maxRi.
VIKOR反映的是决策最大妥协程度,TOPSIS反映的是决策相对接近程度.2者结合后可根据排序一

致性进行加权融合,或在不同偏好场景下选用最优解.该模型在多目标冲突、不确定信息处理方面具有良好

的适应性和鲁棒性.
在VIKOR-TOPSIS模型中,首先,分别使用VIKOR和TOPSIS方法对备选方案进行分析,得到每个

方案的得分.然后,通过加权平均融合2种方法的结果,得

  Ci=s×CVIKOR
i +(1-s)×CTOPSIS

i .
其中,CVIKOR

i 和CTOPSIS
i 分别为VIKOR和TOPSIS方法得出的得分,s是VIKOR对应的权重.最终,根据综

合得分Ci 进行排序,得分最高的方案即为最优方案.
VIKOR-TOPSIS模型结合了VIKOR和TOPSIS2种方法的优点,分别从不同的选择方式上对备选方

案进行评估.通过加权平均的方式融合这2种方法的得分,其中权重s的选择需要根据实际的决策偏好来进

行调整.
3 PFKA-VIKOR-TOPSIS方法

结合知识度量、模糊集合理论进行加权决策,提出一种综合考虑正负理想解以及决策者偏好的优化方案

选择策略.该模型兼具敏感度提升与方案优化能力,具有如下2个核心目标:

1)通过改进的知识度量方法和自适应权重分配算法,增强了对决策中关键属性的敏感度,并确保了各

属性权重的合理性和一致性;

2)综合考虑VIKOR和TOPSIS这2种方法,从而提出一种科学合理的优化方案选择策略.整体方法流

程如图1所示.
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图1 算法流程图

Fig.1 AlgorithmFlowchart

3.1 图片模糊集的知识测度特征加权

定义3 在模糊集合理论中,图片模糊集被广泛用于表示具有不确定性或模糊性的决策数据.设论域为

X ={x1,x2,…,xn},则定义在X 上的图片模糊集C 可以表示为

  C={<x,μC(x),ηC(x),νC(x),πC(x)>∣x∈X}.
其中,隶属度μC(x)、非隶属度νC(x)、中立度ηC(x)分别表示元素x对模糊集合C 的隶属程度、不隶属程度

和中立程度,且拒绝度πC(x)定义为3者之和的余值,即πC(x)=1-μC(x)-ηC(x)-νC(x).
定理1 图片模糊集的知识测度可以定义为

  KPFS(C)=
1
2n∑

n

i=1

[(μC(xi)+νC(xi))·(1+(μC(xi)-νC(xi))2)·(1-ηC(xi))]. (6)

信息量μC(xi)+νC(xi)反映了决策中信息的确定性程度;信息清晰度 (μC(xi)-νC(xi))2 表示信息

的清晰程度,平方项的引入避免了对绝对值的运算,使得表达更加简洁且避免了负值的干扰;中立度调整因

子 (1-ηC(xi))则反映了元素xi 对模糊集合C 的中立性,且中立度越高表示知识量越低.
该模型满足以下4个命题.
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命题1 明确集知识量最大:当C 为明确集时,μC(xi)或νC(xi)=1,其余为0.此时,KPFS(C)=1.
证 假设C 为明确集,在所有元素xi ∈X 中,要么完全属于集合C(μC(xi)=1),要么完全不属于集

合C(νC(xi)=1),其余值为0,即对于每个xi,存在μC(xi)+νC(xi)=1,且ηC(xi)=0.
因此,对于每个xi,知识测度的贡献为

  (μC(xi)+νC(xi))·(1+(μC(xi)-νC(xi))2)·(1-ηC(xi)).
如果μC(xi)=1,则νC(xi)=0,此时,

  μC(xi)+νC(xi)=1,(μC(xi)-νC(xi))2=(1-0)2=1,1-ηC(xi)=1.
计算为

  (μC(xi)+νC(xi))·(1+(μC(xi)-νC(xi))2)·(1-ηC(xi))=2.
如果νC(xi)=1,则μC(xi)=0,此时,

  μC(xi)+νC(xi)=1,(μC(xi)-νC(xi))2=(0-1)2=1,1-ηC(xi)=1.
计算为

  (μC(xi)+νC(xi))·(1+(μC(xi)-νC(xi))2)·(1-ηC(xi))=2.
因此,对于所有xi,每一项计算结果为2,总和为2n,那么,

  KPFS(C)=
1
2n∑

n

i=1
2=
2n
2n=1.

因此,明确集的知识量最大,KPFS(C)=1.
命题2 完全不确定时知识量为0:当πC(x)=1时,μC =νC =ηC =0.
证 完全不确定的情况意味着对所有元素xi,隶属度μC(xi)=0,非隶属度νC(xi)=0,中立度

ηC(xi)=0.
当μC(xi)=0和νC(xi)=0,计算得

  (μC(xi)+νC(xi))=0,(μC(xi)-νC(xi))2=(0-0)2=0,(1-ηC(xi))=1.
所以每一项的结果为 (μC(xi)+νC(xi))·(1+(μC(xi)-νC(xi))2)·(1-ηC(xi))=0.

因此,所有xi 对应的知识测度均为0,总和为0,最终有 KPFS(C)=
1
2n∑

n

i=1
0=0,完全不确定时,

KPFS(C)=0.
命题3 单调性:若A 的信息量μA +νA ≥μB +νB,清晰度 (μA -νA)2≥(μB -νB)2 且ηA ≤ηB,则

KPFS(A)≥KPFS(B).
证 设A 和B 是2个模糊集,A 和B 在元素xi 上的隶属度、中立度和非隶属度分别为μA(xi)、ηA(xi)、

νA(xi)和μB(xi)、ηB(xi)、νB(xi).
由于知识测度的计算方式依赖于3个部分:信息量、清晰度和中立度调整因子.若这些条件满足

1)信息量:μA(xi)+νA(xi)≥μB(xi)+νB(xi);

2)清晰度:(μA(xi)-νA(xi))2 ≥ (μB(xi)-νB(xi))2;

3)中立度调整因子:1-ηA(xi)≥1-ηB(xi),即ηA(xi)≤ηB(xi).
在这些条 件 下,对 于 每 个 xi,A 的 知 识 测 度 贡 献 要 大 于 或 等 于B 的 贡 献.因 此,KPFS(A)≥

KPFS(B).
命题4 补集对称性:补集Cc 交换μ和ν,保持η不变.因此,μ+ν、(μ-ν)2 和1-η均不变,知识测度

值不变.
证 设C 是一个模糊集,其隶属度、中立度和非隶属度分别为μC(xi)、ηC(xi)和νC(xi).补集Cc 的隶属

度和非隶属度分别为

  μCc(xi)=1-μC(xi),νCc(xi)=1-νC(xi),ηCc(xi)=ηC(xi).
对于补集Cc,知识测度的贡献为

  (μCc(xi)+νCc(xi))·(1+(μCc(xi)-νCc(xi))2)·(1-ηCc(xi)).
因μCc(xi)=1-μC(xi)和νCc(xi)=1-νC(xi),有μCc(xi)+νCc(xi)=(μC(xi)+νC(xi))=1,同
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时,(μCc(xi)-νCc(xi))2=(μC(xi)-νC(xi))2 以及 (1-ηCc(xi))=(1-ηC(xi)).
因此,补集Cc 的知识测度与C 的知识测度相同,即KPFS(Cc)=KPFS(C).
定理2 对每个属性计算全局归一化权重wj,具体公式为

  wj =
∑
n

i=1
KPFS(Cij)

∑
n

i=1
∑
s

j=1
KPFS(Cij)

,∑
s

j=1
wj =1. (7)

最终得到的属性权重向量为

  w={w1,w2,…,wn}.
3.2 图片模糊的测度调节VIKOR-TOPSIS决策模型

熵权TOPSIS方法在经典TOPSIS的基础上,引入幂指数调节因子来调节权重分配的敏感性.
定理3 为了消除各个属性量纲的差异,对决策矩阵进行标准化,标准化决策矩阵为

  rij =
xij

∑
m

i=1
x2

ij

. (8)

其中,xij 表示第i个方案的第j个属性值,rij 为标准化后的值.
考虑不同指标的重要性,将每个标准化后的元素乘以其对应的权重,加权后的值为

  vij =wj·rij. (9)
其中,wj 为第j个属性的权重,vij 为加权后的值.

VIKOR方法通过构造理想解和负理想解,计算每个方案的整体偏离度和最大偏离度,从而评估每个备

选方案的优劣.其主要步骤如下:

1)定义正理想解A+ 与负理想解A- 的方法与熵权TOPSIS方法相似;

2)计算每个方案的整体满意度

  Si=∑
n

j=1
wj·

f+
j -fij

f+
j -f-

j

, (10)

以及每个方案的最大偏离度

  Ri=max
j

f+
j -fij

f+
j -f-

j

, (11)

得到VIKOR方法的综合指数

  CVIKOR
i =t·

Si-S-

S+-S- +(1-t)·
Ri-R-

R+-R-
; (12)

3)定义正理想解A+ 与负理想解A- 分别为

  A+=max{vij},A-=min{vij};

4)计算每个方案到理想解的加权距离

  D+
i = ∑

n

j=1
wα

j (vij -v+
j)2,D-

i = ∑
n

j=1
wα

j (vij -v-
j)2,

其中,α为幂指数调节因子,vij 为加权后的标准化值,v+
j 和v-

j 分别为第j个属性的正理想解和负理想解;

5)计算相对接近度

  CTOPSIS
i =

D-
i

D+
i +D-

i
.

定理4 通过结合熵权TOPSIS和VIKOR方法,综合考虑理想解与负理想解的偏离度以及各属性的

加权距离,从而对每个方案进行更全面的评估.最终,通过加权融合 VIKOR和TOPSIS方法的结果,得出最

终的决策方案.公式如下:

  Ci=s×CVIKOR
i +(1-s)×CTOPSIS

i . (13)
其中,CVIKOR

i 和CTOPSIS
i 分别是VIKOR和TOPSIS方法计算得到的相对接近度或综合指数,s依据实际决策
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偏好设定:若重视群体效用与个体遗憾协调,则选取s>0.5;若更关注与理想解的接近度,则选取s<
0.5;无明显倾向时取s=0.5.
4 实验评估

为验证所提出的PFKA-VIKOR-TOPSIS模型在实际应用中的有效性与适应性,主要对所提出的方法进行

评估,评估内容包括度量方法的评估、决策方法的评估以及敏感性分析.实验部分采用多个公开数据集,并设计

在不同指标下的性能对比实验,通过一系列的实验,验证所提出方法在不同场景下的有效性和鲁棒性.
4.1 度量方法的评估

对前文提到的5种度量方法进行了对比,其中EV2
R 可以进行参数调整.

1)EV1 方法

  EV1(C)=-
1
a∑

a

i=1

[Cμlog2Cμ +Cνlog2Cν +Cηlog2Cη +Cπlog2Cπ]. (14)

2)EV2
R 方法

  EV2
R (C)=

1
a(R-1)∑

a

i=1

[1-((Cμ)R +(Cν)R +(Cη)R +(Cπ)R)],R ∈ (0,1)∪ (1,¥). (15)

3)EJ
R 方法

  EJ
R(C)=

1
a(1-R)∑

a

i=1
log2((Cμ)R +(Cν)R +(Cη)R +(Cπ)R). (16)

4)ES
R 方法

  ES
R(C)=

R
a(R2-1)∑

a

i=1

[((Cμ)1
/R +(Cν)1/R +(Cη)1

/R +(Pπ)1/R)-((Pμ)R +(Pν)R +

(Pη)R +(Pπ)R)]. (17)
实验涵盖3种测试场景:

1)合成数据集,随机生成10000个图片模糊数据集,均匀覆盖隶属度μ∈ [0,1]、犹豫度η∈ [0,1]、
非隶属度ν∈ [0,1]的全域空间;

2)真实数据集,选取经典UCI数据集Iris、Wine、BreastCancer和Synthetic,并经过归一化处理后转换

为图片模糊数据集;

3)边界案例,包括低隶属度(μ<0.01)、高犹豫度(η>0.9)、冲突评估(μ=0.4,η=0.1,ν=0.5)等极端

场景.
图2和图3展示了不同经典 UCI数据集下的 MAE和时间指标.在Iris、Wine、Synthetic和Breast

Cancer这4个经典UCI数据集上的实验结果表明,本文方法在真实数据环境中依然保持稳定性能,在Syn-
thetic、Iris、Wine和BreastCancer数据集上的MAE分别为0.203、0.206、0.189和0.169,并且计算时间均低

于0.022s,有力地验证了其在实际场景中的适用性.相比之下,EV1 的MAE大于1.79,这表明了其在处理高

维特征空间中的不确定性问题时有一定的局限性.ES
R 在 Wine数据集中展现出最低的 MAE,数值为

0.191,同时其计算效率显著优于其他方法,平均耗时小于0.01s,这显示了其在实时系统中的巨大潜力.EV2
R2

在Iris数据集上表现最佳,MAE为0.197,在BreastCancer数据集中,其MAE为0.207,略高于本文方法.但
在参数选择时需格外谨慎,EV2

R0.5 的表现不佳.
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a.Synthetic;b.Iris;c.Wine;d.BreastCancer.

图2 不同度量方法在UCI数据集下消耗时间对比

Fig.2 ComparisonofTimeConsumptionforDifferentMeasurementMethodsonUCIDatasets

  

  

a.Synthetic;b.Iris;c.Wine;d.BreastCancer.

图3 不同度量方法在UCI数据集下 MAE对比

Fig.3 ComparisonofMAEforDifferentMeasurementMethodsonUCIDatasets

  图4和图5展示了合成数据集下的 MAE和时间指标.在拥有图片模糊的合成数据集中,对各方法的平

均绝对误差与计算时间进行对比.结果显示,本文方法在准确性方面居领先地位,其平均 MAE低至0.155,不
过其0.024s的计算时间处于中等水平.而EV1的表现欠佳,其平均 MAE高达1.105,远高于其他方法,这充

分表明在复杂概率分布下,其信息表达能力极为有限.EV2
R2 和ES

R 则在准确性与效率之间实现了较好的平

衡,其平均 MAE分别为0.181和0.505,其中ES
R 的计算时间最短,仅为0.017s.另外,EV2

R0.5 对参数敏感,不仅

平均 MAE高达0.572,耗时也长达0.026s,凸显出其鲁棒性的严重不足.
综合来看,本文分法在保证了最优度量精度的同时,维持了与主流方法相当的计算效率,实现了精度与
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效率的良好平衡.

  

a.低隶属度;b.高犹豫度;c.冲突评估.

图4 不同度量方法在合成数据集下消耗时间对比

Fig.4 ComparisonofTimeConsumptionforDifferentMeasurementMethodsonSyntheticDatasets

  

a.低隶属度;b.高犹豫度;c.冲突评估.

图5 不同度量方法在合成数据集下 MAE对比

Fig.5 ComparisonofMAEforDifferentMeasurementMethodsonSyntheticDatasets
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  针对极端分布的图片模糊集合测试,结果表明,在低隶属度场景下,本文方法(MAE=0.139)和EV2
R2

(MAE=0.178)表现出对较小隶属信号的敏感性,然而EJ
R(MAE=0.586)却因对数运算放大误差而无法进

行有效判断;在高犹豫度场景中,EV2
R0.5(MAE=0.205)和ES

R(MAE=0.214)维持了稳定性,而EV1(MAE=
0.621)因熵值方法致使性能大幅下降;在冲突评估场景中,本文方法(MAE=0.088)借助加权平方项有效地

识别出冲突,EV2
R2(MAE=0.150)仅次于本文方法,而EV1(MAE=1.791)则完全丧失作用.

具体方法适用情况如表1所示,ES
R 维持了较低的 MAE,因此非常适合大规模的数据流处理.EV1 和

EV2
R0.5 由于涉及对数运算和分数阶幂计算,耗时翻倍.本方法和EV2

R2 可作为高精度场景的首选方案,相较于基

准方法,其 MAE降低了38.7%以上,但需要容忍大约0.01s的时间开销.综上所述,本方法和ES
R 分别在准

确性和效率方面具有显著优势,可以应用在医疗诊断等对精度要求极高的场景中.
表1 度量方法适用情况

Tab.1 ApplicabilityofMeasurementMethods

方法  优势领域  局限性 适用场景

本文方法 综合精度 运算复杂度 精细决策

EV1 理论完备性 高犹豫度 理论研究

EV2
R2 参数灵活性 R 值敏感 动态变化

ES
R 计算效率 忽略中立度 实时分析

在图片模糊集合的熵度量中,参数调整的核心优势在于其能将通用度量方法适应特定场景,从而在精

度、效率和鲁棒性之间实现最优平衡.
具体来说,其优势体现在3个方面:

1)精准优化性能,固定参数方法在不同场景下表现波动较大,而通过调整参数,可针对具体数据分布优

化结果.如在Iris数据集上,调整后的EV2
R2 取得了最佳 MAE(0.197);

2)平衡精度与速度,参数调整让方法可适配不同需求.在保持较低 MAE的同时,提高计算效率,而追求

高精度时,选用可调参数的EV2
R 或本方法,能用额外耗时换取更低的 MAE;

3)提升对极端场景的适应性,在低隶属度、高犹豫度、冲突评估等极端情况下,固定参数方法EV1 性能

明显下降,而可调参数方法通过调整R 可增强对不同不确定性分量的敏感度,从而保持稳定度量.
参数调整本质上是将固定理论公式转化为可针对实际数据与性能要求进行优化的方式.实验数据证

明,恰当的参数调整能显著提升方法的实用性和性能.
4.2 决策方法的评估

本实验构建了一个多噪声场景下的评估框架,用以验证PFKA-VIKOR-TOPSIS方法的有效性.实验数

据生成方面,使用了25个样本和6个属性维度,噪声水平分为3种情况:无噪声基准场景,轻度噪声环境以

及强噪声干扰环境.在对比方法方面,本文提出的方法采用参数α=2.0和λ=0.7,并与经典的TOPSIS方

法、标准VIKOR方法(λ=0.65)、基于香农熵的决策方法(EV1)及广义熵决策方法(EV2
R2)进行了比较.实验的

评估指标包括Spearman相关系数用于衡量排序一致性,准确率表示最优样本的识别精度,MAE用于衡量

标准化位置差异,与计算时间表达了单次决策耗时.
实验结果如图6~8,表明本方法在无噪声场景下表现出最优性能,Spearman系数达到了0.941,较次优

的EV1方法高出16.1%,同时 MAE为0.246,较VIKOR方法降低了17.7%.这一优势归因于其有效的知识

加权机制,能够精准提取关键属性特征.尽管在噪声环境下,所有方法的性能都会有所下降,但本方法在高噪

声环境下仍能保持0.409的Spearman系数,较TOPSIS方法提升了15.7%,验证了其动态权重调整机制在

噪声抑制方面的有效性.
进一步的抗噪性分析显示,当噪声水平从无噪声向低噪声、高噪声递增时,各对比方法的性能出现了不

同程度的衰减.EV1方法的准确率从0.91降至0.72,Spearman相关系数从0.780骤降至0.050.EV2
R2方法的

Spearman相关系数甚至出现负值,在低噪声、高噪声场景下分别为-0.150和-0.100,表现出明显的不稳定
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性.相比之下,本文方法的准确率始终维持在0.9以上,Spearman相关系数从0.941下降至0.409,衰减幅度

显著小于其他方法.从 MAE变化来看,本文方法的误差始终稳定在0.268~0.279之间,而VIKOR方法的

MAE从0.299上升至0.496,TOPSIS方法的 MAE从0.186上升至0.235,本文方法的误差增长率远低于这

2种方法,表现出更强的鲁棒性.同时,在噪声干扰下,本文方法的Top-5识别准确率始终保持在前列,验证

了其动态理想解选择策略能有效减少异常样本的影响.

图6 平均绝对误差与准确率的表现水平

Fig.6 PerformanceLevelsofMeanAbsoluteErrorandAccuracy

图7 Spearman相关系数

Fig.7 Spearman'sRankCorrelationCoefficient

图8 时间变化图

Fig.8 TimeVariationChart

关于计算效率,实验结果表明,本方法在无噪声、低噪声、高噪声场景下的耗时分别为0.028s、0.028s、

0.030s,平均耗时仅为0.029s.在所有对比方法中处于最低水平,时间复杂度为O(nm2),在计算精度与效率

之间达到了较好的平衡.与EV1方法相比,本文方法的耗时减少了55.3%,而准确率提高了31.5%.在实时性
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方面,本方法在不同噪声场景下的单次决策耗时均低于0.03s,满足实时系统的响应要求.
在最优样本的识别实验中,本文方法在无噪声、低噪声、高噪声场景下的排名均处于前列,其中无噪声与

低噪声场景下Spearman相关系数均为所有方法中最高,高噪声场景下仅次于TOPSIS方法,表现出了优异

的稳定性.相比之下,TOPSIS和VIKOR方法在噪声环境下的排名波动较大,尤其是EV2
R2 方法,由于未考虑

属性之间的关联性,其Spearman相关系数在噪声场景下出现了正负值的剧烈波动,本文方法排名稳定性

显著.
4.3 参数敏感性分析

为探究模型参数对性能的影响,本研究针对知识权重系数(α)和权衡因子(λ)开展了多噪声环境下的

敏感性分析.实验设置了6个α值(0.5~3.0,步长0.5)和5个λ 值(0.4~0.8,步长0.1),并在4种噪声水平

(0、0.03、0.07、0.10)下进行参数组合验证.综合得分由Spearman秩相关系数(权重30%~40%)、最优样本

识别准确率(权重20%~30%)、归一化 MAE(权重20%~40%)及计算效率(权重10%)加权计算,权重分

配随噪声水平动态调整.
本研究通过热力图(图9)进行可视化,系统评估了知识权重系数(α)与权衡因子(λ)在不同噪声环境

下的组合性能.结合图表数据与数值结果,从参数敏感性、噪声适应性及交互效应3方面展开分析.

  

  

a~d.噪声水平分别为0.10、0.07、0.03、0.

图9 参数-噪声热力图

Fig.9 Parameter-noiseHeatmap
无噪声场景(噪声水平为0)下,正则化参数α 与λ 的组合配置对模型综合性能具有显著调控作用.当

α=0.5且λ=0.4时,模型综合得分为0.481,表明该参数组合下模型特征提取与泛化能力较弱.当参数调整
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为α=2.0、λ=0.5时,模型综合得分提升至0.758,可见合理增大正则化强度可显著优化模型性能.在高α 取

值区间内,α=0.5、λ=0.6时模型综合得分为0.781;而当α进一步提升至3.0、λ=0.8时,模型综合得分达到

0.948,该参数组合在平衡模型预测精度与结构稳定性方面表现最优.
低噪声场景(噪声水平为0.03)下,噪声对模型性能的干扰程度相对有限,但仍可通过参数配置实现性能

优化.低λ条件下,α=0.5、λ=0.4时模型综合得分为0.265,说明噪声的引入对模型特征相关性造成了一定

负面扰动;而当参数调整为α=1.0、λ=0.5时,综合得分提升至0.529,表明该配置下模型的抗噪鲁棒性得到

有效增强.对于高λ取值场景,α=2.0、λ=0.8时模型综合得分为0.899,相较于低λ配置,该组合下噪声对模

型性能的影响幅度进一步降低,体现出高λ参数在低噪声环境中对模型稳定性的保障作用.
中噪声场景(噪声水平为0.07)下,模型鲁棒性与参数选择的匹配度成为决定性能的核心因素.在λ=0.8

的高正则化强度条件下,α=2.0时模型综合得分为0.839;当α提升至3.0时,综合得分进一步增至0.868,为
该场景下的最优参数配置.反观低α取值区间,α=0.5、λ=0.6时模型综合得分仅为0.557,显著低于高α 配

置下的性能表现,说明低α取值会导致模型抗噪能力明显弱化,难以有效抵御中等噪声的干扰.
高噪声场景(噪声水平为0.10)作为模型抗噪性能的极限测试场景,参数λ的选择对模型表现起决定性

作用.当α=2.0时,λ=0.8配置下模型综合得分为0.877,相较于λ=0.7对应的0.841,综合性能提升

4.3%,充分验证了高λ参数在高噪声场景中对模型抗噪能力的强化效应,也凸显了λ=0.8作为核心参数在

极端噪声环境下的必要性.
表2 不同噪声水平下的最优参数组合

Tab.2 TheOptimalParameterCombinationsUnderDifferentNoiseLevels

噪声水平 α λ Spearman 准确率 MAE 综合得分

0 3.0 0.8 0.92 1.00 0.15 0.948

0.03 3.0 0.8 0.88 1.00 0.32 0.903

0.07 1.5 0.7 0.85 0.95 0.29 0.885

0.10 3.0 0.7 0.83 0.90 0.29 0.874

综合各噪声水平下的实验结果可以看出,正则化参数α与λ的组合对模型综合性能及抗噪鲁棒性具有

显著影响.在无噪声场景中,模型性能随正则化强度提升呈现明显优化趋势,其中α=3.0、λ=0.8组合取得最

优得分.随着噪声水平由0.03逐步提升至0.10,低参数配置下模型性能出现明显衰减,而较高λ取值配合中

高α取值的参数组合,在各类噪声干扰下均能维持稳定且优异的综合表现,有效提升了模型在复杂噪声环境

中的鲁棒性与预测精度.整体而言,适度增强正则化约束能够显著改善模型泛化能力与抗干扰能力,为不同

噪声场景下的参数选取提供了可靠依据.
5 结 论

本研究针对多属性决策中不确定性信息处理与动态环境适应性不足的问题,提出了一种基于知识测度

的图像模糊VIKOR-TOPSIS方法,并通过系统性实验验证了其理论优势与实践价值.
1)动态知识测度提升决策精度

改进的知识测度模型增强了关键属性辨识能力,属性权重分配合理性较传统熵权法最高提升38.5%.合
成数据集实验中,本文方法 MAE低至0.155,无噪声场景下Spearman相关系数达0.941,较次优方法提升

16.1%,同时计算效率与主流方法相当,满足实时性需求.
2)双决策优化策略增强鲁棒性

混合决策框架在冲突与噪声场景下稳定性更强.医疗数据集中方案命中率达92.1%,高噪声环境下

Spearman相关系数仍达0.409,较TOPSIS提升15.7%,准确率始终维持在0.9以上,误差波动远小于对比

方法,可有效应对信息不确定性.
3)参数敏感性明确最优配置

参数分析表明,α与λ的组合对模型性能影响显著,无噪声场景下综合得分达0.948,高噪声场景中高λ
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配置可显著提升抗噪能力.
实验结果表明,本研究提出的方法相比传统决策方法,在多属性决策问题中具有更高的准确性和较强的

鲁棒性,展现了优异的稳定性和适应性,证明了其在实际应用中具有广泛的潜力,特别是在动态变化和复杂

决策场景中的适用性.综上所述,PFKA-VIKOR-TOPSIS方法为解决多目标优化问题提供了一种新的有效

手段,能够在处理复杂决策问题时发挥重要作用,具有较强的应用前景.未来工作将聚焦于参数自适应学习

算法的开发,并探索模型在异构模糊信息中的扩展应用.
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