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摘　要：　现有的犹豫模糊距离测度大多数受犹豫模糊数隶属度个数延拓补值和顺序重排条件的限制，在一定条

件下导致度量结果不准确 . 为此，本文提出基于距离矩阵的犹豫模糊距离测度，分析了现有犹豫模糊比较法则的局限

性，定义了新的全序比较法则；提出了距离矩阵概念，合理解释了现有犹豫模糊距离测度的不足 . 结合犹豫模糊新比

较法则、新提出的特征距离、前景理论和集成算子，形成了CDPA（Comparison，Distance，Prospect，Aggregation）识别决策

新方法，并应用于决策层融合识别解决目标威胁判定问题 . 结果表明，该距离测度能够解决延拓补值和顺序重排的问

题，识别准确 .
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Abstract:　Most of the existing distance measures for the HFS (Hesitant Fuzzy Set) and its extensions either require 
the length of the membership in the HFEs (Hesitant Fuzzy Elements) to be equal or need to rearrange the order, which re⁃
sult in error and information loss under certain circumstances.  In order to solve these problems, we propose a distance 
measure of HFS based on distance matrix.  The limitations of the existing hesitant fuzzy comparison rules are analyzed, 
and a new total order comparison rule is defined.  The proposed distance can reasonably explain the shortcomings of the 
existing hesitant fuzzy distance measures.  Furthermore, we explore a CDPA (Comparison, Distance, Prospect, Aggrega⁃
tion) method by using a new comparison law, the proposed characteristic distance measure, prospect theory notion and ag⁃
gregation operators.  Finally, we apply the CDPA method to the decision making level target recognition and solve a target 
threat judgment problem.  The results show that the proposed method can liberate the length and order to obtain correct rec⁃
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1　引言

犹豫模糊集由 Torra等人［1］于 2009年提出，它与直

觉模糊集和模糊多重集关系紧密，也可以看成是二型

模糊集的特例 . 犹豫模糊集的产生是因为它的隶属度

不像直觉模糊集那样由误差幅度的不确定性导致，也

不像二型模糊集那样由一系列离散的可能值的程度组

成，而是在一些可能值之间犹豫不定 . 比如决策者在决

策时，A认为隶属度是 0.8，而B认为隶属度为 0.9，则最

后的决策就会在 0.8和 0.9之间犹豫不定 . 此时，就可以

用犹豫模糊数表示：h=｛0.8，0.9｝. 犹豫模糊集产生至今

尽管仅有十多年，但是得到了广泛研究，主要集中于犹

豫模糊数的距离、相似度度量和集成算子等，并在多属

性决策［2］、模式识别［3］和语义计算［4］等领域得到了

应用 .
本文主要研究犹豫模糊数的距离测度以及基于距

离测度的识别决策方法 . 距离度量描述变量之间的接

近程度，在科学研究与工程计算领域都十分重要，多数

方法都要基于距离度量实施，并且在决策领域，距离度

量是 TOPSIS（the Technique for Order Preference by Simi⁃
larity to Ideal Solution），VIKOR（Visekriterijumska Opti⁃
mizacija I Kompromisno Resenje），TODIM（TOmada de⁃
Decisão Iterativa Multicritério）等经典决策方法的基础，

因此研究犹豫模糊数的距离测度具有现实意义 . Xu等

人［5，6］最先定义了犹豫模糊数的一系列基本距离计算

方法，Wu 等人［7］、Ali 等人［8］、Zhang 等人［9］和 Wei 等
人［10］分别将Xu等人的距离拓展到区间犹豫模糊集、犹

豫模糊语义标签和对偶犹豫模糊集 . Farhadinia等人［11］

定义了有序加权犹豫模糊集的距离度量，Liu等人［12］提
出了 II型广义区间犹豫模糊集的距离并基于Farhadinia
等人的方法与相似度之间进行转化 . 但是，上述距离度

量均是将 Xu 等人提出的基本距离拓展到犹豫模糊集

的拓展样式，并没有从距离构造层面改进距离度量方

法 . 为此，Rezaei 等人［13］、Liu 等人［14］、Singha 等人［15］和
Chen 等人［16］分别从不同角度定义犹豫模糊数的犹豫

度，改进了犹豫模糊距离 . Farhadinia 等人［17］、Yang 等

人［18］和Zhao等人［19］则分别基于Hausdorff距离、兼容距

离和一些常用方程，改进了犹豫模糊语义标签的距离

度量 . Ren等人［20］则考虑了隶属度和非隶属度的均值，

定义了对偶犹豫模糊集的距离 . Hu等人［21］定义了犹豫

模糊数的区间表示方法进行距离与相似度度量 . 尽管

上述方法给出了犹豫模糊集的度量方法，但是上述方

法均存在两点不足之处：一是均假设对应的犹豫模糊

数中的隶属度个数相等，如果个数不等则利用各种延

拓补值方法将其补齐至相等，而延拓补值必然引入无

关误差；二是犹豫模糊数中的隶属度按照降序或升序

排列 . 这两点假设是有条件的，无疑限制了这些距离在

某些情况下的应用 . 为此，现有研究也提出了相应的改

进措施 . Zhang等人［22］基于最小公倍数的思想定义犹豫

模糊距离，但是这种方法将原来的隶属度延拓到了最

小公倍数的长度，引入更多的误差 . Zhang等人［23］定义

了典型犹豫模糊集的模糊焓距离，尽管不需要隶属度

个数相等，但是仅计算了犹豫模糊数中较短隶属度对

应的距离，没有考虑其余隶属度值，会造成度量不充

分 . Farhadinia等人［24］通过改进Hausdorff距离定义了犹

豫模糊距离，不需要对隶属度进行延拓 . Meng等人［25］、
Wang等人［26］和 Zhou等人［27］借鉴了Hausdorff距离的思

想，通过利用犹豫模糊数之间距离对的最小值形成的

序列均值，定义了一系列犹豫模糊与犹豫模糊标签距

离，但是这种 Hausdorff 类距离仅利用犹豫模糊数距离

对中的最大值、最小值或均值定义距离而忽略了其他

值，同样会造成度量不充分 . Peng等人［28］通过定义所有

犹豫模糊数距离对绝对值的均值作为犹豫模糊距离，

然而这种方法只是在一定程度上缓解了现有犹豫模糊

距离遇到的问题，但是仍存在不足，特别是当对应的两

个犹豫模糊数相等时，Peng 等人的方法计算的距离不

为 0. 除此之外，Zhang 等人［29］利用定义的犹豫模糊距

离集来定义犹豫模糊距离，但是仅利用距离集的势表

示距离，存在不合理之处 . Chen 等人［30］利用对应犹豫

模糊数的均值与标准差定义犹豫模糊距离，但是当犹

豫模糊的均值与标准差均相等时，此类距离则无法进

一步区分犹豫模糊数 .
尽管上述犹豫模糊距离在一定条件下实现了犹豫

模糊度量，但是这些距离或是需要延拓补值和重排序，

或是为距离对中的部分值距离，又或是利用 1~2个犹

豫模糊特征表示距离，在某些情况下会度量失效 . 为

此，为解决犹豫模糊距离存在的不足，本文重点探寻了

犹豫模糊新的距离度量方法，定义了新的犹豫模糊距

离测度进行犹豫模糊数的识别 . 首先，分析了现有犹豫

模糊比较法则，基于模糊度定义了新的比较法则；其

次，分析犹豫模糊现有距离的局限，基于距离矩阵提出

矩阵距离，解决延拓补值和顺序重排的问题；除此之

外，为解决犹豫模糊多属性识别决策判定问题，结合犹

豫模糊新比较法则、新的距离测度、前景理论和集成算

子，拓展了现有的 TODIM方法，提出了CDPA（Compari⁃
son，Distance，Prospect，Aggregation）的识别决策新方

法 . 最后，将所提出的犹豫模糊距离测度与CDPA的识

别决策新方法应用于决策层多属性目标威胁识别判定

场景，验证其普适性 .
2　理论基础

2. 1　犹豫模糊数比较法则

在模糊识别和决策的实际应用中，犹豫模糊数的
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比较法则起着重要作用 . Xia等人［31］首次定义了犹豫模

糊数的计分函数对其进行比较 .
对于犹豫模糊数 h = {γ1 γ2 γk γlh

}，其计分函

数记为

s(h)=
1
lh

∑
k = 1

lh

γk Î hγk （1）
其中，lh为犹豫模糊数h中的隶属度个数 .

其比较法则描述如下 .
对于犹豫模糊数hA和hB：

（1）如果 s(hA )> s(hB )，则hA > hB.
（2）如果 s(hA )= s(hB )，则hA = hB.
然而，在许多情况下，仅依靠计分函数不能够很好

地区分犹豫模糊数 . 为此，Chen 等人［32］分别基于犹豫

模糊数的方差和偏离度的概念改进了犹豫模糊数的比

较法则 .
对于犹豫模糊数 h = {γ1 γ2 γk γlh

}，其方差函

数记为

v(h)=
1
lh

∑
γk1

γk2
Î h

( )γk1
- γk2

2

（2）
基于方差函数，其比较法则描述如下 .
对于犹豫模糊数hA和hB：

（1）如果 s(hA )> s(hB )，则hA > hB.
（2）如果 s(hA )= s(hB )，则进一步比较其方差函数 . 如

果v(hA )> v(hB )，则hA < hB；如果v(hA )= v(hB )，则hA = hB.
对于犹豫模糊数 h = {γ1 γ2 γk γlh

}，其偏离度

函数记为

σ(h)=
1
lh

∑
k = 1

lh

[ ]γk - s(h)
2
=

1
lh

∑
k = 1

lh é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú

γk -
1
lh

∑
k = 1

lh

γk Î hγk

2

（3）
基于偏离度函数，其比较法则描述如下 .
对于犹豫模糊数hA和hB：

（1）如果 s(hA )> s(hB )，则hA > hB.
（2）如果 s(hA )= s(hB )，则进一步比较其偏离度函

数 . 如果 σ(hA )> σ(hB )，则 hA < hB；如果 σ(hA )= σ(hB )，则

hA = hB.
2. 2　犹豫模糊数距离度量

自Xu等人［5，6］首次定义犹豫模糊距离以来，许多学

者提出了多样化的距离度量表达式，本节仅给出常用

的犹豫模糊基本距离，在第 4.2节将详细论述分析现有

的犹豫模糊距离 .
记论域 X ={x1 x2 xn }上的犹豫模糊集 A，B 和

O，称d(AB)为A和B之间的犹豫模糊距离，若满足

（1）非 负 性 ：0 ≤ d(AB)≤ 1，当 且 仅 当 A = B 时

d(AB)= 0.
（2）对称性：d(AB)= d(BA) .
（3）三角不等式：d(AB)≤ d(AO)+ d(OB) .
几个常用的犹豫模糊基本距离如下 .
（1）归一化的犹豫模糊Hamming距离为

dhnh (AB)=
1
n∑

i = 1

n é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú1

lAi
∑
j = 1

lAi

|| γσ( j)
Ai - γσ( j)

Bi （4）
（2）归一化的犹豫模糊Euclidean距离为

dhne (AB)=
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê1

n∑
i = 1

n ( )1
lAi

∑
j = 1

lAi

|| γσ( j)
Ai - γσ( j)

Bi

2 ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

1/2

（5）
（3）归一化的犹豫模糊Minkowski距离为

dghn (AB)=
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê1

n∑
i = 1

n ( )1
lAi

∑
j = 1

lAi

|| γσ( j)
Ai - γσ( j)

Bi

λ ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

1/λ

λ > 0 （6）
（4）归一化的犹豫模糊Hausdorff距离为

dghnh (AB)=
é

ë
ê
êê
ê1

n∑
i = 1

n

max
j

| γσ( j)
Ai - γσ( j)

Bi |λù
û
ú
úú
ú

1/λ

λ > 0 （7）
式（4）~（7）中，lAi = lBi，γ

σ( j)
Ai 和 γσ( j)

Bi 分别为犹豫模糊数

hA (xi )和 hB (xi )中第 j大的数值 . 现有大多数距离主要

是基于上述4种距离的改进和组合，不再赘述 .
通过上述距离的表达式发现，以上距离主要基于

两个假设：

（1）对应的犹豫模糊数之间的隶属度个数相等；

（2）犹豫模糊数中的隶属度大小降序排列 .
现有方法中，大多数采用“如果对应的犹豫模糊数

之间的隶属度个数不相等，需要首先利用乐观法或者

悲观法等延拓方法将其补齐至相等”的原则，延拓方法

的选择主要取决于决策者的偏好 . 因此，此类距离度量

必然会引入人为误差，造成度量的不准确性 . 所以，本

文重点解决犹豫模糊数中隶属度个数不相等的距离度

量问题，提出一种不需采用延拓补值的犹豫模糊距离

度量方法 .
2. 3　TODIM决策方法

TODIM 是基于前景理论建立的多属性决策方法，

描述比较方案之间的优势度 . 通过对所有决策方案互

相比较，建立方案之间的优势度，进而得到某方案相对

其他方案的总体优势度，通过对总体优势度排序进行

决策判定 . 本质上，TODIM的核心在于基于各方案之间

距离度量建立优势度，其具体步骤描述如下 .
假设 m类待识别方案 Ai (i = 12m)，每类方案具

有 n类属性信息Cj ( j = 12n)，对应的属性权重为w =

[w1 w2 wn ]T，满足 0 ≤ wj ≤ 1，∑
j = 1

n

wj = 1. 记方案Ai 在属

性 Cj 上的属性值为 xij，则所有方案的属性值可以用决
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策矩阵X = [ xij ]
m ´ n

表示 .
步骤 1 如果属性值自身携带物理量纲，需要对其

进行规范化处理，记决策矩阵 X = [ xij ]
m ´ n

经规范化后

变为Q = [qij ]
m ´ n

步骤 2 按式（8）计算属性 Cj 相对于参考属性 Cr

的相对权重 .
wjr =

wj

wr

wr = max
j

wj （8）
步骤 3 计算每类方案 Ai (i = 12m)在各属性

Cj ( j = 12n)上优于其他方案Ak的优势度，形成优势

度矩阵Φ j = [Φj
ik ]m ´m

，其中，Φj
ik为方案之间的优势度，

Φj
ik =

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

wjr( )rij - rkj ∑
j = 1

n

wjr   if rij > rkj

0               if rij = rkj

-
1
θ ∑

j = 1

n

wjr ( )rkj - rij wjr   if rij < rkj

（9）

其中，θ为损失衰退参数 .
步骤 4 基于优势度矩阵计算得到方案 Ai 相对于

方案Ak在各属性上的总体优势度为

δik =∑
j = 1

n

Φj
ik （10）

步骤5 按下式计算每类方案的全局前景值：

ηi =
∑
k = 1

m

δik - min
i

ì
í
î

ü
ý
þ

∑
k = 1

m

δik

max
i

ì
í
î

ü
ý
þ

∑
k = 1

m

δik - min
i

ì
í
î

ü
ý
þ

∑
k = 1

m

δik

（11）

步骤 6 对全局前景值 ηi 进行降序排列，判定决策

方案为最大全局前景值对应的方案 .
通过 TODIM 的步骤得知，其核心在于方案之间优

势度建立，现有的改进型 TODIM 方法改进工作主要在

两方面：一是将传统属性描述值拓展到多元数据表示

样式；二是改进优势度建立时各类数据间的距离度量 .
本文主要基于犹豫模糊数数据样式和所提出的犹豫模

糊新距离度量测度对其进行改进 .
3　犹豫模糊数比较法则

第2.1节总结了3种犹豫模糊数的比较法则，在实际

的犹豫模糊多属性决策应用中，上述比较法则往往会出

现不合理的结果 . 为此，本节首先分析现有犹豫模糊数

比较法则的局限性，在此基础上提出新的比较法则 .
3. 1　犹豫模糊数比较法则局限分析

Xia等人［31］利用计分函数比较犹豫模糊数，当犹豫

模糊数的计分函数相等时，无法比较犹豫模糊数的大

小 . 比如犹豫模糊数 h1 ={0.30.5}，h2 ={0.10.50.6}，其

计分函数均为 s(h1 )= s(h2 )= 0.4，此时仅利用计分函数

则会得到h1 = h2，与实际不符 .
Chen等人［32］分别在计分函数的基础上，基于方差

和偏离度比较犹豫模糊数 . 然而，当犹豫模糊数之间的

计分函数与偏离度或者计分函数与方差相等时，依然

无法对其进行比较，举两个反例进行说明 .
假设两犹豫模糊数分别为 h1 ={0.20.30.4}，h2 =

ì
í
î
0.3 - 0.06

6
0.3 + 0.06

6

ü
ý
þ
.

计算得到其计分函数和偏离度函数分别为

s(h1 )= s(h2 )= 0.3，σ(h1 )= σ(h2 )= 0.06
3

.
此外，假设两犹豫模糊数分别为

h1 ={0.20.30.4}，h2 =
ì
í
î

ïï
ïï
0.3 -

0.02
3

0.3 +
0.02

3

ü
ý
þ

ïï
ïï
.

计算得到其计分函数和方差函数分别为

s(h1 )= s(h2 )= 0.3，v(h1 )= v(h2 )=
0.02

3
.

此时，如果分别用 Chen等人［32］方法中的计分函数

和偏离度函数或方差进行比较，则会得到 h1 = h2，与实

际不符 .
通过上述比较法则的分析得知，这几种比较法则

或多或少存在局限性，它们仅仅为犹豫模糊数比较的

一种偏序关系，而非全序关系 .
Zhang 等人［33］提出了一种测量函数对上述比较法

则进行改进，声称为一种全序关系 .
记犹豫模糊数 h = {γ1 γ2 γi γn}，h 的测量函

数定义为

Zδ (h)=

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç

ç

ç∑
i = 1

l(h)

( )γi

δ

l(h)

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷

÷

÷

1
δ

（12）

其中，l(h)为 h中的隶属度个数；δ为决策者的偏好参数，

0 < δ ≤ 1.
然而，经研究发现此测量函数在某些情况下也存

在不合理性 .
假设 h1 ={0.160.25}，h2 ={0.090.36}，δ = 0.5，此时

计算得到 h1 和 h2 的测量函数均为 Zδ (h1 )=Zδ (h2 )=

0.45，如果利用Zhang等人［33］提出的测量函数对 h1 和

h2 进行比较，得到 h1 = h2，依然与实际不符 . 除此之外，

如果 h1 ={0.010.81}，h2 ={0.090.64}，δ = 0.5，利用 Zhang
等人［33］提出的测量函数比较 h1 和 h2，会得到 h1 < h2 与

直觉不符的结果，实际上 h1 > h2. 主要原因在于测量

函数不是一个线性变换关系，测量函数的大小比较，
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不能同步映射到其所比较的犹豫模糊数的大小比

较上 .
3. 2　新的犹豫模糊数比较法则定义

通过第 3.1节的分析得知，现有的犹豫模糊数比较

法则一定程度上存在不合理之处，在有些情况下无法

很好地将犹豫模糊数区分 . 为此，研究一种新的犹豫模

糊数比较法则非常必要 . 本节通过模拟决策者在犹豫

模糊数赋值过程中的心理活动提出一种新的犹豫模糊

数比较法则 .
当决策者对决策方案进行隶属度赋值时，往往根

据自身已储备的知识和认知能力进行判断 . 因此，决策

者给出的隶属度数值本身也蕴含着其认知信息，比如

隶属度数值 0.5是公认的最模糊和不确定的数值 . 如果

决策者对方案的优劣十分确定，会给出一个远离 0.5的

相对确定的数值，而如果对方案的优劣不确定，此时则

会给出数值靠近 0.5 的隶属度 . 这说明了隶属度数值

0.5可以描述决策者在赋值时的模糊性，可以称之为全

模糊数值 . 因此，在新的犹豫模糊数的比较法则定义时

考虑其模糊性，通过判断隶属度数值的模糊性对其进

行比较 .
比如犹豫模糊数 h1 ={0.40.5}，h2 ={0.20.7}，尽管

其计分函数相等，但是显然 h1 的模糊性要比 h2 要大 .
因此，可以将全模糊数值 0.5作为衡量隶属度数值的标

尺，定义犹豫模糊数的隶属度模糊度的概念，与计分函

数、方差和偏离度函数等共同比较犹豫模糊数 .
记犹豫模糊数 h = {γ1 γ2 γi γn}，其隶属度 γi

的模糊度定义为

f (γi )= 1 - 2 | γi - 0.5 | （13）
则可以得到 h 中所有隶属度的模糊度，称之为犹豫

模 糊 数的模糊度，为一新的犹豫模糊数 { f (γi )i =

12l(h)}. 定义该模糊度犹豫模糊数的均值和方差

分别为

s( f )=
1
n∑

i = 1

n

γi Î h f (γi )=
1
n∑

i = 1

n

γ͂i Î h͂( )1 - 2 || γi - 0.5 （14）
v( f )=

1
n∑

i = 1

n

γiÎ h(γi - s( f )) 2
（15）

通过模糊度的定义得知，如果犹豫模糊数的模糊

度越大，则其描述的信息越不确定，此时对应的犹豫

模糊数应该越小，这与直觉是一致的 . 因此，在计分

函数、方差或偏离度函数的基础上，增加模糊度的比

较，提出新的犹豫模糊数比较法则，其流程如图 1
所示 .

对于犹豫模糊数 h1 和 h2，其模糊度分别为 f1 =

{ f1 (γi )i = 12l(h1 )}和 f2 = { f2 (γi )i = 12l(h2 )}：
（1）如果计分函数 s(h1 )> s(h2 )，则h1 > h2.

（2）如果 s(h1 )= s(h2 )，则进一步比较其方差函数，

如果 v(h1 )< v(h2 )，则h1 > h2.
（3）如果 v(h1 )= v(h2 )，则继续比较其模糊度函数，

如果模糊度计分函数 s( f1 )< s( f2 )，则h1 > h2.
（4）如果模糊度计分函数 s( f1 )= s( f2 )，则继续比较

模糊度方差 . 如果模糊度方差 v( f1 )< v( f2 )，则 h1 > h2；

如果模糊度方差 v( f1 )= v( f2 )，则h1 = h2.
根 据 新 的 比 较 法 则 比 较 3.1 节 中 的

h1 ={0.20.30.4}，h2 =
ì
í
î

ïï
ïï
0.3 -

0.02
3

0.3 +
0.02

3

ü
ý
þ

ïï
ïï
，计

算模糊度犹豫模糊数的均值和方差分别为 s( f1 )=

s( f2 )= 0.6，v( f1 )= 0.1155，v( f2 )= 0.04，根据新的比较法

则，得到h1 < h2.
因此，新的犹豫模糊数的比较法则在现有比较法

则分不清犹豫模糊数大小关系时，提供了一种可比较

的方法 .
4　犹豫模糊数距离

4. 1　基于距离矩阵的犹豫模糊数距离构造

为了构造新的犹豫模糊距离，首先定义距离矩阵

的概念 . 距离矩阵是由犹豫模糊数之间各自隶属度两

两度量形成的成对的隶属度距离对组成 .
记两个犹豫模糊数分别为hA= {γA1 γA2 γAi γAl(hA )}

和 hB = {γB1 γB2 γBj γBl(hB )}，l(hA )和 l(hB )分别为 hA

图1　新的犹豫模糊数比较法则流程
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和 hB中隶属度的个数，l(hA )¹ l(hB )是允许的，则 hA和 hB 之间的距离矩阵定义为

       γB1     γB2       γBj        γBl(hB )

DAB =

γA1

γA2


γAi


γAl(hA )
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ê
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ê
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ú
pd(γA1 γB1 ) pd(γA1 γB2 )  pd(γA1 γBj )  pd(γA1 γBl(hB ) )

pd(γA2 γB1 ) pd(γA2 γB2 ) pd(γA2 γBl(hB ) )

 
pd(γAi γB1 ) pd(γAi γBj ) 

 
pd(γAl(hA )γB1 ) pd(γAl(hA )γB2 )  pd(γAl(hA )γBj )  pd(γAl(hA )γBl(hB ) )

l(hA )´ l(hB )

（16）

其中，pd(γAi γBj )为隶属度 γAi和 γBj之间的两两比较的隶

属度距离对，

pd(γAi γBj )= γAi - γBj （17）
基于上述距离矩阵，犹豫模糊数 hA 和 hB 之间的距

离可以定义为

d (hA hB ) =
|

|

|
||
|
|
| 1
l(hA )× l(hB ) ∑i = 1

l(hA )∑
j = 1

l(hB )

( )γAi - γBj

|

|

|
||
|
|
|

（18）
通过上式可知，基于距离矩阵在计算犹豫模糊数

hA和 hB之间的距离时并没有考虑隶属度的长度和顺序

问题，即使隶属个数不一致，顺序没有降序排列，通过

距离矩阵计算，无需对其进行延拓和重排序，能够完全

保持犹豫模糊数原始信息，避免了人为误差的引入，本

文将此距离称为犹豫模糊矩阵距离 .
通过分析可知，犹豫模糊矩阵距离可进一步简化

为计分函数之差

d (hA hB ) = | s(hA )- s(hB ) | （19）
证明： 

d (hA hB ) =
|

|

|
||
|
|
| 1
l(hA )× l(hB ) ∑i = 1

l(hA )∑
j = 1

l(hB )

( )γAi - γBj

|

|

|
||
|
|
|

=
|

|

|
||
|
|
| 1
l(hA )× l(hB ) (∑i = 1

l(hA )∑
j = 1

l(hB )

γAi - ∑
i = 1

l(hA )∑
j = 1

l(hB )

γBj ) ||||||||
=

|

|

|
||
|
|
| 1
l(hA )× l(hB ) (l(hB )∑

i = 1

l(hA )

γAi - l(hA )∑
j = 1

l(hB )

γBj ) ||||||||
=

|

|

|
||
|
|
| 1
l(hA ) ∑i = 1

l(hA )

γAi -
1

l(hB ) ∑j = 1

l(hB )

γBj

|

|

|
||
|
|
|

= | s(hA )- s(hB ) |
证毕 .

4. 2　犹豫模糊矩阵距离分析

广义上讲，所有集合之间的距离都可以用距离矩

阵的样式解释 . 如果集合间的数值个数相等，则现有的

各种 Minkowski 式距离及其特殊形式 Manhattan 和 Eu⁃
clidean 距离等，为距离矩阵中对角线元素的均值构成

的距离样式 . 如果集合间的数值个数不相等，则现有

的距离可分为两种：需要延拓和不需要延拓的距离 .

如果采用延拓的方法，将数值较短个数补齐至与数值

较长个数一致，则形成的距离仍然由延拓后的距离矩

阵中对角线元素的均值构成，比如现有文献［5，7，9~
14，19~21，23，34~36］中的各种基于延拓方法的犹豫

模糊距离 . 除此之外，文献［22］基于最小公倍数的思

想将所对比的集合均进行数值延拓至其最小公倍数，

此时得到的距离仍为延拓后的距离矩阵中对角线元

素的均值，并且此种方法加入了更多无关的数值，导

致计算误差更大 . 另外，无需延拓的方法，依然可以用

距离矩阵解释 . 文献［17，24］中采用的 Hausdorff 距离

度量实际上仅仅为距离矩阵中各行或各列中的最小

值组成数值中的最大值构成 . 而文献［25，26］中采用

距离矩阵中各行和各列中的最小值组成数值的均值

构造新距离 . 上述方法仅仅利用了距离矩阵中的部分

距离对进行距离构造，或是对角线数值，或是各行各列

最小值组成数值中的最大值或均值等，实际上为部分

距离 .
除此之外，文献［28］也采用距离矩阵的思想，利用

其中两两比较的隶属度距离对的绝对值进行距离构

造，计算所有距离对绝对值的均值作为新距离 . 但是利

用隶属度距离对的绝对值定义的距离在某些情况下也

存在不足 . 在利用距离矩阵进行距离定义时，应该利用

隶属度距离对 γAi - γBj 表示隶属度 γAi 和 γBj 之间的距离

而不是其绝对值距离对 | γAi - γBj |，主要是 γAi - γBj 不仅能

够反映隶属度 γAi 和 γBj 之间的接近程度，还能够反映 γAi

和 γBj之间的相对比较关系，即如果 d(γAi γBj )= 0，则 γAi =
γBj，如果 d(γAi γBj )< 0，则 γAi < γBj，如果 d(γAi γBj )> 0，则

γAi > γBj. 如果利用文献［28］中的绝对值距离 | γAi - γBj |，
则不能够反映相对比较关系，并且在计算所有绝对值

距离对 | γAi - γBj |的均值作为新距离时，有时会出现不符

实际的结果 . 比如对于两个完全相同的犹豫模糊数

｛0.3，0.5，0.6｝和｛0.3，0.5，0.6｝，显然它们之间的距离为

0. 但是利用绝对值距离对 | γAi - γBj |进行计算，则得到的

距离矩阵为
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú0 0.2 0.3
0.2 0 0.1
0.3 0.1 0

，继续计算距离矩阵中所有
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元 素 的 均 值 ，得 到 犹 豫 模 糊 数 之 间 的 距 离 为
|
|
|||| 0.2 + 0.3 + 0.2 + 0.1 + 0.3 + 0.1

9
|
|
|||| =

2
15

，与实际不符 . 而

利用隶属度距离对 γAi - γBj 计算，得到的距离矩阵为

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú0 -0.2 -0.3
0.2 0 -0.1
0.3 0.1 0

，所有元素的均值组成的犹豫模糊数

距离为
|
|
|||| 0
9

|
|
|||| = 0，与实际相符 . 因此，本文提出的基于距

离矩阵的犹豫模糊数度量方法相对现有方法，在犹豫

模糊数的长度和顺序不用特定处理时，也能够较好地

计算其距离 .
实际上，尽管在计算过程中，不必考虑隶属度和顺

序问题，但是从更广义研究的角度，如果存在顺序权重

时，比如 OWA（Ordered Weighted Averaging）算子，则初

始的犹豫模糊数距离被拓展为OWA-based的犹豫模糊

数距离，即

dOWA(hA hB ) =
|

|

|
||
|
|
|∑

i = 1

l(hA )∑
j = 1

l(hB )

ωAσ(i) ×ωBσ( j)( )γAσ(i)- γBσ( j)

|

|

|
||
|
|
|

                    = |ωT
A ×DAB ×ωB |

   （20）

其中，σ：(12n)®(12n)为隶属度顺序排列；γAσ(i) ≥
γAσ(i + 1)，γBσ( j) ≥ γBσ( j + 1)，i = 12l(hA )，j = 12l(hB )；

hA 和 hB 所对应的顺序权重分别为 ωAσ=[ωAσ(1)ωAσ(2)

ωAσ(i)ωAσ(l(hA )) ]
T 和 ωBσ =[ωBσ(1)ωBσ(2)ωBσ( j)

ωBσ(l(hB )) ]
T，满足∑

i = 1

l(hA )

ωAσ(i)= 1 和∑
j = 1

l(hB )

ωBσ( j)= 1 .
基于上述 OWA-based 的犹豫模糊数距离，同样从

广义的角度考虑，可以将初始的犹豫模糊数距离拓展

为WA-based的犹豫模糊数距离，即

dWA(hA hB ) =
|

|

|
||
|
|
|∑

i = 1

l(hA )∑
j = 1

l(hB )

wAi ×wBj( )γAi - γBj

|

|

|
||
|
|
|

                  = | w T
A ×DAB ×wB |

（21）

其 中 ， wA =[wAi wA2 wAi wAl(hA ) ]
T 和 wB =

[wB1 wB2 wBj wBl(hB ) ]
T 为所对应的犹豫模糊数隶

属度 γAi 和 γBj 的权重，满足∑
i = 1

l(hA )

wAi = 1 和∑
j = 1

l(hB )

wBj = 1. 本质

上，WA-based的犹豫模糊数距离也可以看成是隶属度

自身携带概率，即概率犹豫模糊数之间的距离 .
4. 3　改进的犹豫模糊特征距离

由于犹豫模糊矩阵距离仅为计分函数之差，为此

综合犹豫模糊数聚集性、离散性、一致性和模糊性 4种

参数基础上，定义犹豫模糊数的4种特征参数距离 .
犹豫模糊数 hA和 hB之间的聚集距离等价于矩阵距

离为计分函数之差：

dM (hA hB )= || s(hA )- s(hB ) （22）
犹豫模糊数 hA 和 hB 之间的离散距离为 hA 和 hB 的

标准差之间的距离：

dD (hA hB )= || std(hA )- std(hB ) （23）
其中，hA和hB的标准差分别为

std(hA )=
∑
i=1

l(hA )

(γAi-s(hA ))2

l(hA )
和std(hB )=

∑
j=1

l(hB )

(γBj-s(hB ))2

l(hB )
.

犹豫模糊数 hA 和 hB 之间的一致距离为 hA 和 hB 的

一致度之间的距离：

dC (hA hB )= || c(hA )- c(hB ) （24）
其中，犹豫模糊数h的一致性用一致度表示：

c(h)=
1

l(h)
（25）

其中，l(h)为犹豫模糊数h中隶属度的个数 .
犹豫模糊数 hA 和 hB 之间的模糊距离，为其模糊度

犹豫模糊数之间的均值距离，记为

dF (hA hB )= || s({ f (γAi )})- s({ f (γBi )})

=
|

|

|
||
|
|
| 1
l(hA ) ∑i = 1

l(hA )

(1 - 2 || γAi - 0. 5 )

-
|

|

|
||
|
|
|1

l(hB ) ∑j = 1

l(hB )

(1 - 2 || γBj - 0. 5 )

（26）

基于上述 4种基本的犹豫模糊特征参数距离，集成

得到犹豫模糊数hA和hB之间的广义距离测度为

d(hA hB )= {wM[ ]dM (hA hB )
p
+wD[ ]dD (hA hB )

p

}+wC[ ]dC (hA hB )
p
+wF[ ]dF (hA hB )

p
1
p

（27）
其中，wM +wD +wC +wF = 1，表示 4种基本的犹豫模糊特

征参数距离的权重，p为距离参数，p ≥ 1.
5　新的犹豫模糊识别决策方法

在犹豫模糊特征距离基础上，本节提出一种新的

犹豫模糊多属性识别决策方法，新方法主要基于

TODIM 方法和前景理论，并引入本文改进的犹豫模糊

比较方法和提出的犹豫模糊特征距离，具体步骤

如下 .
假设 m 类待识别方案 Ai (i = 12m)，每类方案

具有 n 类属性信息 Cj ( j = 12n)，对应的属性权重

为 w = [w1 w2 wn ]T，满足 0 ≤ wj ≤ 1，∑
j = 1

n

wj = 1. 记 Ai

在 Cj 上 的 属 性 值 为 犹 豫 模 糊 数 hi (Cj )=

{γi1 (Cj )γi2 (Cj )γil(hi (Cj )) (Cj )}，则所有方案的属性值可
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以用一决策矩阵H = (hi (Cj ))
m ´ n

表示 .
步 骤 1 按 属 性 值 遍 历 ，计 算 各 方 案 Ai (i =

12m)之间在属性 Cj ( j = 12n)上的两两比较矩

阵关系，形成比较矩阵Φ j = [Φj
ik ]m ´m

，其中Φj
ik 的取值描

述如下 .
如果Cj为效益型属性，则

Φj
ik =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

d ( )hi (Cj )hk (Cj )     if hi (Cj )> hk (Cj )

0             if hi (Cj )= hk (Cj )

-ρ × d ( )hi (Cj )hk (Cj )    if hi (Cj )< hk (Cj )

  （28）

如果Cj为成本型属性，则

Φj
ik =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

-ρ × d ( )hi (Cj )hk (Cj )  if hi (Cj )> hk (Cj )

0           if hi (Cj )= hk (Cj )

d ( )hi (Cj )hk (Cj )      if hi (Cj )< hk (Cj )

  （29）

其中，ρ为损失衰退参数，可以用来模拟决策者的偏好，

ρ ≥ 1，ρ的取值实际为前景理论的体现 . 犹豫模糊数

hi (Cj )和 hk (Cj )之间的比较关系按照第 3.2节的犹豫模

糊数比较法则比较，d (hi (Cj )hk (Cj )) 为犹豫模糊数

hi (Cj )和 hk (Cj )之间的距离，按照第 4 节的犹豫模糊特

征距离计算 .
步骤 2 基于各属性上的比较矩阵，将所有属性集

成得到各方案之间的比较矩阵Φ，即

Φ = [Φik ]m ´m
Φik =

é

ë

ê
êê
ê∑

j = 1

n

wj(Φj
ik ) λù

û

ú
úú
ú

1
λ

（30）
其中，λ为集成参数，由于Φj

ik可能存在负值，因此 λ不能

为偶数 . 当 λ = 1，λ =-1和 λ® 0时，得到3类比较矩阵 .
如果 λ = 1，为WA-based的比较矩阵，即

ΦWA = [ΦWA - ik ]m ´m
ΦWA - ik =∑

j = 1

n

wj( )Φj
ik （31）

如果 λ =-1，为WHA-based的比较矩阵，即

ΦWHA = [ΦWHA - ik ]m ´m
ΦWHA - ik =

1

∑
j = 1

n wj

Φj
ik

（32）

如果 λ® 0，为WGA-based的比较矩阵，

ΦWGA = [ΦWGA - ik ]m ´m
ΦWGA - ik = ∏

j = 1

n

(Φj
ik ) wj

（33）

步骤3 按下式计算每类方案的全局比较值ηi：

ηi =
∑
k = 1

m

Φik - min
i

ì
í
î

ü
ý
þ

∑
k = 1

m

Φik

max
i

ì
í
î

ü
ý
þ

∑
k = 1

m

Φik - min
i

ì
í
î

ü
ý
þ

∑
k = 1

m

Φik

（34）

步骤 4 对全局比较值 ηi 进行排序，判定决策方案

为最大全局比较值对应的方案 . 新的犹豫模糊多属性

识别决策方法主要结合了新的犹豫模糊比较法则、矩

阵距离、前景理论和集成方法，称为 CDPA 方法 . 新方

法是传统的TODIM方法在改进犹豫模糊数及其距离方

面的拓展 .
6　仿真分析

本节首先将提出的犹豫模糊特征距离与现有的距

离度量进行对比分析，之后将提出的CDPA方法用于解

决多传感器目标威胁识别判定问题 .
6. 1　与现有犹豫模糊度量的对比分析

本节将提出的犹豫模糊特征距离与现有的几种典

型距离进行对比分析，采用文献［5，6，34］中的 Ham⁃
ming 距离；文献［24］中的 Hausdorff 距离；文献［25~27］
中的距离矩阵各行各列最小值的均值距离；文献［28］
中的距离矩阵中绝对值距离对的均值和基于距离矩

阵各行各列均值中的最小值 5大类距离方法对比分析，

其中Hamming距离又分为乐观法延拓和悲观法延拓补

值两种情况，且需要将隶属度进行降序排列 . 根据参

数的重要性，将各参数的权重设定为（0.4，0.3，0.3）.
利用这 5 类距离计算表 1 算例，得到的识别对比结果

如表 2所示，特征距离计算时，聚集性、离散性、一致性

和模糊性 4 类特征权重为（0.4，0.2，0.2，0.2），距离参

数p=1.

由表2得知，不同的距离测度得到不同的识别结果 .
基于乐观延拓和悲观延拓的Hamming距离都将已知模式

1作为识别结果 . 均值距离将已知模式1和模式2同时作

为识别结果，无法进一步区分 . Hausdorff距离和文献［25~
27］中的距离将已知模式5作为识别结果，与提出的犹豫

模糊特征距离的识别结果一致 . 文献［28］中距离的识别

结果则为已知模式1.

上述不同结果的主要原因在于，基于乐观延拓和

悲观延拓的Hamming距离以及文献［28］中的绝对值距

离均利用距离矩阵中的绝对值距离对构造距离，仅表

示距离的强度，不能反映距离间的对比关系 . 此外，基

于乐观延拓和悲观延拓的Hamming距离增加了延拓值

和顺序重排列，会引入无关信息，导致计算精度降低 .

表1　已知模式的犹豫模糊参数

已知模式

未知目标

已知模式1
已知模式2
已知模式3
已知模式4
已知模式5

参数

C1
{0.5,0.3,0.4}
{0.2,0.6,0.4}
{0.1,0.7}
{0.3,0.4,0.2}
{0.7,0.5,0.6}
{0.6,0.2,0.4}

C2
{0.2,0.9,0.4,0.5}
{0.3,0.7}
{0.4,0.6,0.5}
{0.1,0.8,0.3,0.4}
{0.1,0.4,0.8,0.5}
{0.6,0.8,0.1,0.4}

C3
{0.3,0.6}
{0.3,0.6,0.4,0.5}
{0.2,0.7,0.3,0.6}
{0.2,0.5}
{0.7,0.4}
{0.6,0.3}

188



第 1 期 于 淼:犹豫模糊距离测度分析及其在决策层融合识别中的应用

均值距离则利用犹豫模糊数的均值构造犹豫模糊距

离，本质上为距离的聚集性表示 . 特别地，当模式 1 和

模式 2与未知目标之间的聚集性一致时，无法对其进一

步区分 . 尽管 Hausdorff 距离和文献［25~27］中距离的

计算结果与犹豫模糊矩阵距离的计算结果一致，但是

这两种方法只利用了距离矩阵中的部分距离对进行距

离构造，在部分距离与实际距离计算结果不一致时，也

会得到不合理的结果 .
而本文提出的犹豫模糊特征距离释放了犹豫模糊

数隶属度个数与顺序的条件，利用距离矩阵中的所有

数值构造犹豫模糊数距离，相对现有犹豫模糊距离考

虑的因素更多，表明了犹豫模糊特征距离在距离分辨

方面具有优越性 .
6. 2　基于CDPA的目标威胁识别判定

本节结合所提出的 CDPA 多属性识别决策方法进

一步验证犹豫模糊特征距离，并用于解决目标威胁识

别判定问题 .
某机载多传感器威胁识别系统的雷达、敌我识别

器和电子支援措施获取到 4 类可能的威胁目标 . 每类

目标的威胁程度取决于 3 类参数：距离、速度和方位 .
在复杂环境下，威胁值自身携带不确定性，通过前段的

数据预处理上报给融合中心的各类目标决策信息为犹

豫模糊信息，融合中心需要根据得到的信息进行威胁

识别判定，这是一个典型的多属性识别决策问题，可以

描述为下述数学模型 .
记 融 合 中 心 待 识 别 威 胁 为 {A1 A2 A3 A4}，每

类 威 胁 具 有 3 类 参 数 {C1 C2 C3}，按 参 数 的 重 要

性 将 其 权 重 设 定 为 w =[0.50.30.2]T，记 hi (Cj )=

{γi1 (Cj )γi2 (Cj )γil(hi (Cj )) (Cj )}为威胁目标 Ai 在参数 Cj

上的犹豫模糊信息，则所有威胁目标的犹豫模糊信息

可以表示为一决策矩阵 H = [hi (Cj )]
m ´ n

，具体数值如

表 3所示 .
利用提出的CDPA方法进行威胁目标的识别判定，

具体步骤如下 .

步骤1 计算各参数上各威胁目标的比较矩阵 .
首先，利用新的犹豫模糊比较法则对各目标在各

参数上的大小进行比较，得到下述关系 .
对于距离参数而言：Threat 1>Threat 2>Threat 4>

Threat 3.
对于速度参数而言：Threat 1>Threat 3>Threat 4>

Threat 2.
对于方位参数而言：Threat 1>Threat 4>Threat 2>

Threat 3.
进一步，基于犹豫模糊数之间的距离计算各目标

在各参数上的距离 .
对于距离参数而言：d12 = 0.088 6，d13 = 0.080 0，d14 =

0.132 0，d23 = 0.035 3，d24 = 0.043 3，d34 = 0.052 0.
对于速度参数而言：d12 = 0.171 6，d13 = 0.099 3，d14 =

0.161 6，d23 = 0.087 7，d24 = 0.056 7，d34 = 0.064 4.
对于方位参数而言：d12 = 0.022 0，d13 = 0.047 8，d14 =

0.079 6，d23 = 0.025 8，d24 = 0.081 6，d34 = 0.107 4.
其中，dij为威胁 i与威胁 j之间的距离 .

由于距离越近威胁越大，速度越快威胁越大，方位

越小威胁越大，因此距离和方位为成本型参数，速度为

效益型参数 . 基于各目标在各参数上的比较关系和相

互间的距离，当损失衰退参数 ρ = 1时，可以得到各目标

在参数值上的比较矩阵为

Φ1 =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
0 -0.088 6 -0.080 0 -0.132 0

0.088 6 0 -0.035 3 -0.043 3
0.080 0 0.035 3 0 0.052 0
0.132 0 0.043 3 0.052 0 0

，

表2　不同距离的识别结果对比

方法

悲观延拓距离

乐观延拓距离

均值距离

Hausdorff距离

距离矩阵最小值

距离矩阵绝对值

特征距离

距离及排序

模式1
0.094 2
0.109 2
0.000 0
0.130 0
0.079 2
0.189 7
0.058 8

模式2
0.168 3
0.183 3
0.000 0
0.240 0
0.117 9
0.245 0
0.118 6

模式3
0.153 3
0.153 3
0.100 0
0.100 0
0.065 8
0.198 9
0.062 0

模式4
0.138 3
0.138 3
0.125 0
0.140 0
0.085 0
0.226 2
0.050 3

模式5
0.115 8
0.115 8
0.007 5
0.070 0
0.041 7
0.193 5
0.023 4

排序

P2  P3  P4  P5  P1

P2  P3  P4  P5  P1

P4  P3  P5  P1 = P2

P2  P4  P1  P3  P5

P2  P1  P4  P3  P5

P2  P4  P3  P5  P1

P2  P3  P1  P4  P5

表3　犹豫模糊威胁特征参数值

威胁

威胁1
威胁2
威胁3
威胁4

参数

距离

{0.5,0.6,0.7}
{0.4,0.6,0.3}
{0.3,0.5,0.4}
{0.3,0.2,0.6,0.5}

速度

{0.6,0.8}
{0.6,0.5,0.3}
{0.4,0.6,0.8}
{0.3,0.4,0.6,0.7}

方向

{0.5,0.6,0.4,0.2}
{0.2,0.5,0.6,0.3}
{0.4,0.3,0.2,0.7}
{0.3,0.5}
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Φ2 =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
0 0.171 6 0.099 3 0.161 6

-0.171 6 0 -0.087 7 -0.056 7
-0.099 3 0.087 7 0 0.064 4
-0.161 6 0.056 7 -0.064 4 0

，

Φ3 =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
0 -0.022 0 -0.047 8 -0.079 6

0.022 0 0 -0.025 8 0.081 6
0.047 8 0.025 8 0 0.107 4
0.079 6 -0.081 6 -0.107 4 0

.

步骤 2 基于犹豫模糊数WA-based距离集成各目

标在参数值上的比较矩阵，得到各方案之间的比较矩

阵为

ΦWA =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
0 0.009 4 -0.016 6 -0.028 2

-0.009 4 0 -0.048 2 -0.009 9
0.016 6 0.048 2 0 0.072 3
0.028 2 0.009 9 -0.072 3 0 4 ´ 4

.

步骤3 计算各目标的全局比较值ηi为

η1 = 0.1572，η2 = 0，η3 = 1，η4 = 0.1621.
步 骤 4 对 全 局 比 较 值 ηi 进 行 排 序 得 到

η3  η4  η1  η2.
η3最大，因此判定最大的威胁目标为威胁3.
损失衰退参数 ρ是前景理论的体现 . 为确定目标

威胁识别结果随着损失衰退参数 ρ变化关系，当损失衰

退参数ρ变化的情况下，全局比较值ηi和排序结果如表4
所示 .

表 4 给出了损失衰退参数 ρ逐渐增加条件下威胁

目标的识别结果变化 . 当 ρ从 1增加到 10时，尽管全局

比较值 ηi 的排序有所变化，但是识别结果始终为威胁

3. 但是，当 ρ增加到 12时，最大的威胁目标变为威胁 4，
表明损失衰退参数的选取对识别结果起着重要作用 .

实质上，损失衰退参数模拟了决策者的偏好，体现

了利用前景理论在决策时更倾向于规避损失的特点，

表示决策者对损失值更敏感，反映出在做决策时更倾

向于在较小损失的条件下得到相对确定的结果 . 因此，

在利用CDPA方法进行识别决策时，应当根据决策者的

偏好选取合适的损失衰退参数，否则可能得到不同的

识别结果 .

6. 3　与现有融合决策目标识别方法的对比

基于本文的犹豫模糊距离样式，用文献［8］中的

TOPSIS识别决策方法和文献［3］中的VIKOR识别决策

方法对第 6.2节中的算例进行计算，计算结果如表 5所

示 . 表 5 中的 Li 表示 TOPSIS 方法中的贴近度，Si，Ri 和

Qi 分别表示 VIKOR 方法中的群体效能值、个体后悔值

和折衷值 .

从表中可见，由 TOPSIS方法得到的威胁从高到低

排序为威胁 3>威胁 4>威胁 2>威胁 1. 由VIKOR方法得

到的威胁从高到低排序为威胁 3>威胁 4>威胁 1>威胁

2，两种方法都将威胁 3识别为最大的威胁目标，与本文

方法 ρ ≤ 10 的识别结果一致，证明了本文方法的正确

性 . 在不同的场景下，决策者对损失的敏感度不一样，

这两种方法没有考虑决策时决策者的偏好影响，无论

在何种情况下，都将威胁 3识别为最大的威胁目标，而

本文方法将决策者规避损失的偏好考虑在内，得到随

损失衰退参数变化的识别结果，与实际决策判定更为

贴近 .
7　结论

本文主要研究犹豫模糊数的距离测度及其识别问

题 . 回顾和总结了现有犹豫模糊数的比较法则及基本

距离度量方法，通过案例论述了现有犹豫模糊距离度

量一方面需要延拓补值和顺序重排列，另一方面仅利

用距离矩阵中的部分值或者犹豫模糊部分特征进行距

离度量，分别导致误差引入和信息缺失 . 首先，为解决

上述问题，本文改进了犹豫模糊数的比较法则，引入模

糊度作为新的比较指标形成新的犹豫模糊数比较法

则 . 其次，为解决犹豫模糊距离度量中隶属度延拓补值

和顺序重排的问题，本文提出基于距离矩阵的犹豫模

糊数距离度量方法，该距离释放了隶属度延拓补值和

顺序重排的条件 . 在此基础上，为解决多属性识别决策

问题，综合考虑犹豫模糊新比较法则、矩阵距离、前景

理论和集成算子提出了CDPA识别决策方法 . 最后，本

文通过仿真分析，将犹豫模糊矩阵距离与现有 5大类距

离度量详细对比分析，论证了新提出的犹豫模糊特征

表4　不同损失衰退参数条件下的威胁识别结果

损失衰

退参数

ρ = 2

ρ = 4

ρ = 6

ρ = 8

ρ = 10

ρ = 12

ρ = 14

威胁识别结果及排序

η1

0
0
0
0
0
0
0

η2

0.214 1
0.359 3
0.401 9
0.422 3
0.434 3
0.440 7
0.442 3

η3

1.000 0
1.000 0
1.000 0
1.000 0
1.000 0
0.996 7
0.988 0

η4

0.641 5
0.871 8
0.939 5
0.971 9
0.990 8
1.000 0
1.000 0

排序

η3  η4  η1  η2

η3  η4  η2  η1

η3  η4  η2  η1

η3  η4  η2  η1

η3  η4  η2  η1

η4  η3  η2  η1

η4  η3  η2  η1

表5　基于TOPSIS和VIKOR方法的威胁识别结果

方法

TOPSIS

VIKOR

计算结果

L1

0.229
S1

0.733 3
R1

0.500 0
Q1

0.706 3

L2

0.419 4
S2

0.854 2
R2

0.466 7
Q2

0.977 8

L3

0.522 0
S3

0.525 0
R3

0.200
Q3

0

L4

0.482 5
S4

0.725 0
R4

0.400
Q4

0.619 4

排序

L3  L4  L2  L1

S3  S4  S1  S2

R3  R4  R1  R2

Q3 Q4 Q1 Q2
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距离的有效性；除此之外，利用 CDPA 识别决策方法解

决多传感器目标威胁判定问题，并对比分析了损失衰

退参数的影响，得出了在进行识别决策时应该选取合

适的损失衰退参数的结论 .
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