
Artificial Intelligence and Robotics Research 人工智能与机器人研究, 2025, 14(6), 1453-1466 
Published Online November 2025 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/airr 
https://doi.org/10.12677/airr.2025.146136  

文章引用: 牛梦莹, 邱骏达, 李川安, 沈烁男, 孙琳雅, 彭思远. 基于优化策略的三角直觉模糊信息融合模型及其在

高维多属性决策中的应用[J]. 人工智能与机器人研究, 2025, 14(6): 1453-1466. DOI: 10.12677/airr.2025.146136 

 
 

基于优化策略的三角直觉模糊信息融合模型及

其在高维多属性决策中的应用 
牛梦莹1，邱骏达1,2*，李川安1，沈烁男1，孙琳雅1，彭思远1 

1江苏理工学院计算机工程学院，江苏 常州 
2东南大学电气工程学院，江苏 南京 
 
收稿日期：2025年10月16日；录用日期：2025年11月7日；发布日期：2025年11月17日 

 
 

 
摘  要 

为应对高维模糊决策中信息融合与空间建模的难题，本文提出了一种将三角直觉模糊数(TIFNs)与植物

生长模拟算法(PGSA)相结合的新型方法。首先，将专家评价映射为高维空间点，实现模糊信息的结构化

表示；随后，PGSA在点云中执行动态全局搜索，以确定最优聚合点，从而实现异构模糊数据的智能融合。

实验结果表明，在加权汉明距离、相关性、信息能量及相关系数等多个评价指标上，该方法均优于主流

方法。研究为高维模糊决策的智能化求解与理论拓展提供了一条新的技术路径。本文所述“高维”主要

指属性维度 ≥ 5的多属性决策问题，文中实验以五维空间建模为例进行验证。 
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Abstract 
To address the challenges of information fusion and spatial modeling in high-dimensional fuzzy deci-
sion-making, this paper proposes a novel method that combines Triangular Intuitionistic Fuzzy Num-
bers (TIFNs) with the Plant Growth Simulation Algorithm (PGSA). First, expert evaluations are 
mapped to points in high-dimensional space, achieving a structured representation of fuzzy infor-
mation. Subsequently, PGSA performs dynamic global search in the point cloud to determine the op-
timal aggregation point, thereby enabling intelligent fusion of heterogeneous fuzzy data. Experi-
mental results show that this method outperforms mainstream approaches across multiple evalua-
tion metrics, including weighted Hamming distance, correlation, information energy, and correlation 
coefficient. This research provides a new technical path for intelligent solutions and theoretical ex-
pansion in high-dimensional fuzzy decision-making. The term “high-dimensional” in this paper pri-
marily refers to multi-attribute decision-making problems with attribute dimensions ≥ 5, and the ex-
periments in this study are verified using five-dimensional space modeling as an example. 
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1. 介绍 

多属性决策(MADM)是决策科学与人工智能领域的重要研究方向，在工程管理等实际场景中具有广

泛应用。由于决策对象往往涉及多属性、高维度且复杂的评价信息，决策数据普遍存在不确定性、模糊

性与异质性，如何在高维环境下实现科学稳健的信息融合成为亟待解决的问题[1]。 
针对决策信息中的模糊性与不确定性，学者提出了多种表示与融合模型。模糊集及其扩展形式(如直

觉模糊集、三角直觉模糊数 TIFN 等)能够有效刻画模糊特征，广泛应用于 MADM 中[2]。然而，传统加

权聚合算子在高维复杂环境下难以充分保留属性间的结构信息，易受极值干扰，引发信息丢失或决策偏

差。为此，部分研究引入基于几何距离或空间投影的高维聚合方法，以提升决策结果的稳健性，但仍难

实现全局最优聚合[3]。 
在此背景下，智能优化算法(如模拟退火、粒子群优化等)被应用于多属性信息融合，显示出较强的全

局搜索能力与模型适应性[4]。然而，目前针对高维模糊空间的最优聚合方法仍不完善，如何在表达异质

信息的同时保证聚合的最优性与稳定性仍是关键问题[5]。 
为此，本文提出一种融合三角直觉模糊数(TIFN)与植物生长模拟算法(PGSA)的高维多属性决策模型。

该模型将 TIFN 评价映射为高维空间点云，并利用 PGSA 进行全局搜索以确定最优聚合点，实现高效稳

健的信息融合。通过数值实验与案例验证，本文从汉明距离、相关性与信息能量等维度评估了方法的聚

合性能与应用价值。 
本文提出了基于 TIFN 与 PGSA 融合的高维多属性聚合框架，构建了属性点云建模与性能指标体系，
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并通过实验验证其稳健性与优越性。 
本文的结构安排如下：(二) 回顾理论基础与研究进展；(三) 阐述基本概念；(四) 详细介绍 PGSA-

TIFN 聚合模型及算法实现；(五) 实验设计与对比分析；(六) 总结。研究流程如图 1： 
 

 
Figure 1. Overview of the research process 
图 1. 研究流程总览 

2. 相关工作 

近年来，随着决策问题复杂性的提升，多属性决策(MADM)在工程管理、金融投资与环境治理等领域

得到广泛应用。面对高维、多源与模糊特征的数据，研究者不断探索更高效的建模与聚合方法。现有研

究多集中于模糊信息融合或智能优化的单一方向，而本文融合了模糊数建模与智能优化算法，实现了信

息结构化聚合，处于二者的交叉领域。 
Li [6]提出个性化语义学习模型以提升主观建模能力，但在高维异质模糊数据的整体建模上仍存在不

足。Zhu [7]与 Akram [8]等人结合模糊理论与后悔机制增强了灵活性，Sun [9]则利用降维与可视化技术改

善了决策可解释性。 
与上述方法不同，本文提出的融合三角直觉模糊数(TIFN)与植物生长模拟算法(PGSA)的高维聚合模

型，兼具全局搜索能力与属性结构保持能力，能够在多源异质数据下实现稳健聚合。该方法为高维多属

性决策的智能化与自动优化提供了新的思路与理论支撑。 

3. 技术背景 

本节介绍本文方法的核心理论基础，包括三角直觉模糊数(TIFN)、最优集结点及植物生长模拟算法

(PGSA)。首先阐述 TIFN 的定义与运算规则，为模糊信息量化提供理论支撑；其次说明最优集结点的数

学定义及其在高维模糊聚合中的作用；最后介绍 PGSA 的仿生优化原理与全局搜索机制，为模型构建与

实验提供方法基础。 
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3.1. 三角直觉模糊数的概念及其基本运算 

与传统精确数值相比，三角直觉模糊数(TIFN)能更灵活地刻画决策中的不确定性与犹豫性。TIFN 通

过最大化隶属度与最小化非隶属度，有效反映主观判断的模糊区间。近年来，TIFN 被广泛应用于复杂环

境下的性能评估与信息融合。本文采用 TIFN 表征评价信息，以提升模型在模糊环境下的适应性。其基本

定义与运算性质如下： 
定义 1. 设集合 R 为实数集，TIFN 是其上的一种特殊直觉模糊集，其隶属度函数与非隶属度函数分

别定义为： 
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其中， au


表示最大隶属度， av


表示最小非隶属度，且满足： 0 1au≤ ≤


， 0 1av≤ ≤

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。 

( ) 1a a ax u vπ = − −
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。该约束确保了元素 x 在集合 a中的直觉模糊指数合理性。 
定义 2. 设 ( )( ), , ; ,a aa a a a u v=

 

 和 ( )( ), , ; ,b bb b b b u v=
 

 为两个 TIFN， β 为实数，则其运算规则定义为： 
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3.2. 最优集结点  

本文通过数学映射，将模糊数据集表示为平面或高维空间中的点、区域或区域族。为了实现多源模

糊信息的有效聚合，本文提出了一种策略，即通过在几何空间中搜索最优集结点或最优集结区域顶点，

将离散模糊信息汇聚为全局最优的代表点。 
定义 3. 设平面闭合区域内存在点集 { }( )1 2, , , 3nP P P P n= ≥

其中包含 n 个带有距离权重的点，包含

距离权重 ( ),i i iP a b ，权重范围 [ ]0,1iξ ∈ ，集合满足
1

1
n

i
i
ξ

=

=∑  若存在一点 ( )* * *,P a b ，使得该点到点集中 P
所有点的加权距离和最小 

( ) ( )*

2 2* *

1
min

n

i i ip
i

D a a b bξ
=

 = − + − 
 

∑                            (6) 

则称该点 ( )* * *,P a b 为点集 P 所在平面上的最优集结点。其示意图如图 2 所示。 

https://doi.org/10.12677/airr.2025.146136


牛梦莹 等 
 

 

DOI: 10.12677/airr.2025.146136 1457 人工智能与机器人研究 
 

 
Figure 2. Optimal plane assembly point 
图 2. 最优平面集结点 

 
定义 4. 设点集 { }( )1 2, , , 3mQ Q Q Q m= ≥ 在 n 维空间的闭域中且带权重，点 ( )1 2, , ,i i i i

nQ a a a 带权重

[ ]0,1iζ ∈ ，并且
1

1
m

i

i
ζ

=

=∑ 。若存在一点 ( )* * * *
1 2, , , nQ a a a 到 Q 中所有点的加权距离之和 *Q
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则称点 ( )* * * *
1 2, , , nQ a a a 为点集 Q 内的空间最优集点。 

因此，在五维空间中存在 ( )3n n ≥ 个带权点，其对应的正权重为 [ ]( )0,1 1i i nξ ∈ ≤ ≤ 且
1

1
n
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=
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一点 *P 其到其他给定点的欧几里得距离满足以下条件： 
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则该点 *P 可定义为五维空间中的最优集结点 
在本文的多属性决策问题中，方案对应的五个属性值共同构成其五维坐标，从而能够在高维空间中

准确表达方案的特征。对于同一方案，由不同专家或评价主体给出的五维属性数据共同形成一个点集，

全面反映该方案在各属性维度下的性能表现与认知分布。 

3.3. 植物生长模拟算法(PGSA) 

植物生长模拟算法(PGSA) [10]是一种源于植物趋光与分枝行为的智能优化方法，由李同于 2005 年

提出。该算法以植物生长过程中的分枝、趋光与资源整合机制为启发，将优化问题的解空间类比为生长

环境，目标函数视为光源，引导“植物个体”不断朝最优方向进化。 
PGSA 通过分枝扩展与多路径搜索实现全局探索与局部优化的平衡，并借助竞争与自适应机制提高
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搜索多样性与全局收敛能力，能有效避免陷入局部极值。该算法特别适用于高维、多峰与非线性优化问

题。 
近年来，PGSA 已广泛应用于网络优化、设施选址、路径规划及多属性决策等领域，在处理大规模与

不确定性问题时表现出较强的稳定性与适应性。其基本原理如图 3 所示： 
 

 
Figure 3. Schematic diagram of the PGSA principle 
图 3. PGSA 原理示意图 

 
在 PGSA 中，优化问题的解空间被视为植物的生长区域，而问题的全局最优解对应于植物所趋向的

“光源”。植物通过在称为萌芽点的位置生长来逐步靠近光源，每个萌芽点都具有一定的形态素浓度，

以刻画其萌发概率。 
设主干长度为 M，其上存在 T 个萌发点： ( )1 2, , ,M M M MTS S S S= 

，各萌发点的形态素浓度记为： 

( )1 2, , ,M M M MTp p p p= 
。类似地，单元分枝长度为 m，其上存在 r 个萌发点： ( )1 2, , ,m m m mrs s s s= 

。其

形态素浓度为： ( )1 2, , ,m m m mrp p p p= 
。主干与分枝上萌发点的形态素浓度分别按下列公式计算： 
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所有萌发点处的形态素浓度满足： 

1 1
1

qK

Mi mj
i j

p p
= =

+ =∑ ∑
                                (11) 

茎与枝共包含 1K + 萌发点，记为 ( )1 2 1, , , Kx x x +
，各萌发点的形态素浓度由公式(9)与(10)计算得出，

分别为 ( )1 2 1, , , Kp p p +
。据算法的随机性机制，在区间[0, 1]内生成一个随机数，用于确定下一生长阶段
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的新萌发点(如图 4 所示)。 
 

 
Figure 4. Schematic diagram of germination points and morphogen concentration in PGSA 
图 4. PGSA 中萌发点与形态素浓度示意图 

4. 关键方法 

4.1. 专家偏好聚合过程 

4.1.1. A 聚合思路 
为准确描述群决策过程中专家对各评估方案多属性的认知偏好，本研究采用三角直觉模糊数(TIFN)

作为基础信息表达工具。三角直觉模糊数由一个三角模糊函数及相应的隶属度与非隶属度组成，具体形

式如下： 

( ), , ; ,ij ij ij ij ij ija l m u vµ=                               (12) 

其中， , ,ij ij ijl m u 分别表示专家对第 j 个评估方案在第 j 个属性上评价值的下界、中值和上界； ijµ and ijv 分

别表示正隶属度和负隶属度，满足约束条件： 0 1ij ijvµ≤ + ≤ 。 
据此，可构建包含专家偏好的模糊矩阵： ij m q

R a
×

 =   ，构造的模糊矩阵如下所示： 
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其中，m 表示评估方案的数量，q 表示属性的维度。 
为更有效整合多属性决策过程中专家的模糊评价信息，本文将专家偏好矩阵中每一项三角直觉模糊

数(TIFN)视为五维空间中的一个坐标点，并将其投影至高维几何空间进行处理。在实验中，每个 

( ), , ; ,ija l m u vµ= 被当作一个五维坐标 ( ), , , ,l m u vµ ，从而将模糊语义信息转化为易于计算的几何结构形

式。该映射技术确保了原始模糊数的隶属度、非隶属度及模糊区间等关键特征得以完整传递，并为后续

的空间建模与优化处理创造条件。 
采用该方法后，同一方案在各属性上的评分可统一映射至五维空间中的多个点，从而构建一个包含

所有专家评价的点集。在此基础上，本文采用 PGSA 优化算法在该点集中寻找最优聚合点，将其作为代

表群体意见的综合偏好点。聚合完成后，可形成聚合矩阵 D  
 ，其形式如下： 

( )
( )

( )

11 11 11 11 11

21 21 21 21 21

1 1 1 1 1

, , ; ,

, , ; ,

, , ; ,m m m m m

l m u v

l m u v
D

l m u v

µ

µ

µ

 
 
 
   =   
 
  
 



   



   







   

 

4.1.2. 基于 PGSA 的核心聚合步骤 
为实现专家模糊评价信息的全局最优聚合，本文采用模拟植物生长算法(PGSA)在高维空间中搜索最

优聚合点集，具体步骤如下： 
Step 1 高维专家评价数据建模与映射：将多属性决策过程中所有专家的模糊评价数据统一映射至高

维几何空间。对于某一评估方案 iA ，其评价意见由 q 个属性下的三角直觉模糊数(TIFN)表示。每个三角

直觉模糊数可表示为： ( ), , , ,k k k k ka b c vµ ，因此，所有专家的评价数据可构成一个五维空间点集 Q： 

( ){ }, , , , | 1, 2, ,k k k k k kQ q a b c v k Nµ= = =                         (13) 

其中： N m q= × ，每个 kq 代表五维空间中的一个专家评价点。 
Step 2 初始生长点与步长设置：在高维空间中，以点集 Q 的加权算术中心作为初始生长点 0G ，其坐

标表示为： 0
1

1 N

k
k

G q
N =

= ∑ ，并设置初始步长 l0，为后续生长方向的空间探索提供基础。 

Step 3 在每轮迭代中，PGSA 基于形态素浓度动态生成并筛选生长点，实现全局搜索与局部优化的平

衡。以当前生长点 tG 为中心，以步长 tl ，在空间中生发 L 个萌发点。每个萌发点 ,t jS 的位置由下式给出： 

, , 1, 2, ,t j t t jS G l d j L= + ⋅ =                              (14) 

对于每个萌发点 ,t jS ，其适应度函数定义为该点到专家评价点集 Q 的加权欧几里得距离之和： 

( ), ,
1

2

N

t k t
k

kj jf S S qω
=

= −∑                               (15) 

其中 kω 为第 k 个属性的权重， , 2t j kS q− 表示五维欧几里得距离： 

( ) ( )( )
5 2

, ,
1

2

p p
t j kt

p
j kS q S q

=

− = −∑                             (16) 

根据所有萌发点的形态素浓度 ,t jC 构建概率分布，采用等效随机抽样方法确定新一代生长点 1tG + 。即 

在区间[0, 1]内生成随机数 r，并选择满足条件，
1

, ,
1 1

j j

t h t h
h h

C r C
−

= =

< ≤∑ ∑ ，的萌发点 ,t jS 作为 1tG + 。重复步骤， 
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模拟植物的“向光性”生长，推进最优聚合点的搜索过程。 
Step 4 收敛准则与最优集点确定：当步长 tl 收敛至阈值 ε ，或适应度变化量满足连续 K 次迭代中

( ) ( )1t tf G f G δ+ − < 时，视为已收敛至最优聚合点 *G 。 
Step 5 聚合输出与后续处理：重复上述过程，可为所有方案与属性形成聚合矩阵： 

* , 1, 2, , ; 1, 2, ,ijD G i m j q   = = =   


                            (17) 

其中 *
ijG 为第 i 个方案在第 j 个属性下的最优聚合点，作为多属性群决策的综合聚合结果，为后续评分与

排序提供基础数据。 

4.2. 方案排序 

在多属性群决策中，专家评价信息经过聚合后，每个方案最终可由一个三角直觉模糊数(TIFN)表示。

具体地，方案 iA 的综合评价结果可表示为： ( )( ), , ; ,i i i i i iA a b c vµ= 。其中 ( ), ,i i ia b c 分别为三角模糊数的下

界、中值和上界； iµ 为隶属度， iv 非隶属度，且满足 0 1i ivµ≤ + ≤ . 
为实现不同方案之间的定量比较，需将三角直觉模糊数转化为可排序的实数值。为此，文献中通常

采用得分函数(Score Function)，其基本思想是综合考虑模糊数的“中心位置”及其隶属与非隶属信息。常

用的得分函数定义如下： 

( ) 2 2
4 4

i i i i i i
i i i

a b c a b c
S A vµ

+ + + +
= ⋅ − ⋅                        (18) 

其中
2
4

i i ia b c+ +
表示三角模糊数的重心，即对模糊评价区间的整体刻画； iµ 和 iv 分别调节其正负贡献， 

以综合反映评价的模糊性与直觉性。 
若多个方案经得分函数计算后结果相同，可进一步采用精确函数(Accuracy Function)进行精细区分。

精确函数通常定义为： 

( )i i iH A vµ= −                                  (19) 

其物理意义为方案隶属与非隶属程度之差，该值越大，表示对该方案的确定性越高。 
最终，将所有方案按得分值 ( )iS A 降序排列，得分高者优先。若存在得分相同的方案，则比较其精确

函数 ( )iH A ，取值较大者优先。 

5. 实例说明与对比研究 

5.1. 实例说明  

本部分实验数据取自 Lu [11]的研究，部分具体数据如表 1 所示。 
 

Table 1. Decision matrix 
表 1. 决策矩阵 

 A1 A2 A3 A4 
C11 ((5.6, 6, 7.5); 0.7, 0.1) ((6.4, 7.5, 8.2); 0.8, 0.1) ((8, 8.6, 9.4); 0.6, 0.2) ((5.5, 6.5, 7.4); 0.8, 0.1) 
C12 ((5.2, 6.2, 7.6); 0.6, 0.3) ((6.1, 7.3, 8.4); 0.6, 0.4) ((5.6, 7.6, 8.5); 0.7, 0.2) ((6.5, 7.6, 8.4); 0.5, 0.3) 
C13 ((5.6, 7.5, 8.3); 0.5, 0.4) ((5.8, 6.8, 8.6); 0.5, 0.4) ((6.8, 7.5, 8.5); 0.8, 0.1) ((6.8, 7.5, 8.6); 0.6, 0.3) 
C14 ((5.4, 6.7, 7.8); 0.8, 0.1) ((6, 7.8, 8.8); 0.7, 0.2) ((8, 8.5, 9.2); 0.7, 0.1) ((7.2, 8.3, 9.4); 0.7, 0.2) 
C15 ((6.5, 7.2, 8.5); 0.6, 0.3) ((7, 8.2, 9); 0.7, 0.1) ((8.2, 8.8, 9.6); 0.6, 0.3) ((6.3, 7.7, 8.6); 0.6, 0.3) 
C21 ((6.8, 7.5, 8.6); 0.6, 0.2) ((6.5, 7.6, 8.5); 0.6, 0.3) ((6.8, 7.2, 8.8); 0.7, 0.2) ((7.3, 8.5, 9.6); 0.7, 0.1) 
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续表 

C22 ((7.2, 8.2, 9.5); 0.8, 0.1) ((6.7, 7.8, 9.2); 0.7, 0.2) ((6.8, 8.2, 9); 0.8, 0.1) ((6.8, 7.4, 9.2); 0.7, 0.2) 
C23 ((6.9, 8.3, 8.8); 0.8, 0.2) ((6.6, 7.5, 8.5); 0.8, 0.1) ((7.1, 8.5, 9.2); 0.7, 0.3) ((6.7, 7.6, 8.5); 0.5, 0.4) 
C31 ((5.8, 6.6, 7.8); 0.6, 0.3) ((6.3, 7.5, 8.8); 0.8, 0.2) ((7.2, 8.3, 9.2); 0.6, 0.2) ((7, 8.2, 9.1); 0.6, 0.3) 
C32 ((6, 7.3, 8.4); 0.7, 0.1) ((6.1, 7.8, 9.2); 0.8, 0.1) ((6.5, 7.5, 8.6); 0.8, 0.1) ((6.5, 7.3, 8.5); 0.6, 0.2) 

 
上述原始专家评分被输入至 PGSA 节点算法进行聚合，通过对每个“方案–属性”组合进行迭代求

解，获得最优节点，聚合结果如表 2 所示。最优集结点的聚合可视化见图 5。 
在最优集合节点搜索过程中，将每个 TIFN 表示为一个五维向量 ( )1 2 3 4 5, , , ,x x x x x x= 。其中， 1 2 3, ,x x x

映射至三维散点图的空间坐标(X, Y, Z)。为同时展示全部五个维度， 4x 和 5x 仅用于可视化目的：分别映射

为散点的大小与颜色(不影响图中的三维空间位置)。在优化计算时，基于五维空间中的加权欧几里得距离

求解最优集合节点，此时 1x ~ 5x 均参与运算。 
 

Table 2. Aggregated decision matrix 
表 2. 聚合决策矩阵 

A1 A2 A3 A4 
((6.6366,7.6785, 8.7135); 

0.6664, 0.2235) 
((6.7367,7.8509, 8.9786); 

0.7050, 0.2018) 
((6.9952,8.1197, 8.9895); 

0.7110, 0.2040) 
((7.2267,8.1229, 9.1115); 

0.6776, 0.2033) 

 

 
Figure 5. Aggregation visualization of the PGSA algorithm under four schemes 
图 5. PGSA 算法在四个方案下的聚合可视化 
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利用公式(18)~(19)，计算并排序了各方案的得分与准确度，结果如表 3 与图 6 所示。 
 

Table 3. Scores and accuracy of each scheme 
表 3. 各方案的得分与准确度 

方案 得分 准确度 排名 
A1 3.400 0.443 4 
A2 3.952 0.503 2 
A3 4.084 0.507 1 
A4 3.864 0.474 3 

 

 
Figure 6. Scores and accuracy of each scheme 
图 6. 各方案的得分与准确度 

 
由此可以得出结论 3 2 4 1A A A A> > > 。 

5.2. 对比研究 

本文从汉明距离、相关性、信息能量及相关系数四个维度构建评价体系，用于定量衡量多专家偏好

信息与聚合结果间的偏差、方向一致性及模糊信息强度，从而全面反映信息聚合特征与效果。其具体含

义与形式化定义如下： 
(1) 汉明距离和：用于衡量聚合结果与原始评价间的整体差异，距离越小代表聚合结果对原始信息的

保持性越强。设方案聚合后的 iA TIFN 为 ( ), , ; ,i i i i i iA a b c vµ= ，其在属性 jC 上的原始 TIFN 为 

( ), , ; ,ij ij ij ij ij ijA a b c vµ= ，则方案的汉明距离定义为： 

( ) ( )
1

,
m

H i H i ij
i

D A d A A
=

= ∑                                 (20) 

(2) 相关性：用于衡量聚合结果与原始属性评价均值之间的线性一致性，反映聚合得分与原始评价分

布的一致程度。常用指标为皮尔逊相关系数。 
定义三角直觉模糊数的得分函数为： 

( ) 2 2, , , ,
4 4

a b c a b cS a b c v vµ µ+ + + +
= ⋅ − ⋅                        (21) 

则方案 iA 的聚合得分记为 iS ，原始各属性的均值为 iS ，相关性定义为： 
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( )( )
( ) ( )

1

22

1 1

n

i i
i

n n

i i
i i

S S S S

S S S S
ρ =

= =

− −
=

− −

∑

∑ ∑
                           (22) 

其中 S 和 S 分别表示聚合得分与原始均值的平均值。 
(3) 信息直觉能量：用于衡量 TIFN 评价所包含的信息丰富度及分布特征。能量值越大，表明评价在

五维空间中的“分布”越广，信息含量越高。 
对于三角直觉模糊数 ( ), , , ,A a b c vµ= ，其信息直觉能量定义为： 

( ) ( )2 2 2 2 21
5

E A a b c vµ= + + + +                            (23) 

所有方案聚合后的能量和为： 

( )
1

n

total i
i

E E A
=

= ∑                                    (24) 

相关系数和：用于评价聚合后的 TIFN 与原始属性 TIFN 在五维空间中的方向一致性，通常采用余弦

相似度或多元相关系数。数值越大，说明聚合结果越好地保持了原始评价的空间特征。 
余弦相似度的定义为： 

( )

5

1

5 5
2 2

1 1

cos
k k

k

k k
k k

x y

x y
θ =

= =

=

⋅

∑

∑ ∑
                               (25) 

其中 ( ), , , ,i i i i ix a b c vµ= 表示聚合后的三角直觉模糊数 TIFN 并且 ( ), , , ,ij ij ij ij ijy a b c vµ= 表示原始 TINF。 
相关系数和的计算公式为： 

( )
1 1

cos
n m

total ij
i j

C θ
= =

= ∑∑                                  (26) 

为验证本文所提方法的合理性，选取 Lu 文献[11]中的数据，并与若干已有方法进行对比实验，包括

BCFAAWA、BCFAAOWA、PFPDWA、PFPDWG [12]。最终得到的决策排序如下： 
(1) 本文方法: 3 2 4 1A A A A> > >  
(2) BCFAAWA: 3 2 4 1A A A A> > >  
(3) BCFAAOWA: 3 2 4 1A A A A> > >  
(4) PFPDWA: 3 2 4 1A A A A> > >  
(5) PFPDWG: 3 2 4 1A A A A> > >  
与此同时，本文还利用公式(20)~(28)，计算了汉明距离和、相关性和、信息直觉能量与相关系数和四

个指标，用以刻画多专家偏好信息与群体评价之间的偏差程度、方向一致性及模糊信息强度。具体结果

如表 4 和图 7 所示。 
 

Table 4. Accuracy comparison results 
表 4. 精度对比结果 

 ,H totalD  ρ  totalE  totalC  

proposed method 1.4213 0.7678 153.1085 3.9979 
BCFAAWA 1.5145 0.7598 156.3598 3.8856 
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续表 

BCFAAOWA 1.4956 0.7649 157.6897 3.9478 
PFPDWA 1.5677 0.7255 152.1345 3.9746 
PFPDWG 1.5199 0.7487 153.0896 3.9854 

 

 
Figure 7. Comparison of indicators 
图 7. 指标对比结果  

 
从表 4 与图 7 可以看出，本文方法在汉明距离和、相关性和及相关系数和等核心评价指标上均优于

对比方法，充分表明其在提升专家意见一致性与群体聚合稳定性方面具有明显优势。虽然在信息直觉能

量指标上略低于部分已有方法，但总体而言，本文方法在信息集中度与专家一致性之间实现了更优平衡，

进一步提高了决策结果的可靠性与实际应用价值。 

6. 结论与未来建议 

本文提出了一种结合三角直觉模糊数(TIFN)与植物生长模拟算法(PGSA)的专家偏好聚合方法，以解

决高维模糊环境下多属性群体决策中专家意见高度异质化及信息融合的难题。该方法通过将专家评价数

据映射至高维几何空间，借助 PGSA 的全局搜索能力，实现了多源模糊信息的动态集结与最优融合。 
实验结果表明，所提方法在提升专家意见一致性、增强群体决策稳定性以及抑制异常值干扰方面展

现出显著优势。尤其是在高维复杂信息融合情境中，PGSA 的动态优化集结机制有效提高了聚合结果的
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稳健性与代表性。同时，该方法在信息能量与一致性之间实现了更优平衡，体现出更高的决策可信度与

应用潜力。 
综上所述，本文提出的高维专家信息集成聚合模型不仅为多属性群体决策问题提供了新的解决思路，

也为模糊信息处理与智能决策领域的后续研究奠定了坚实基础。 
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