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基于数据关联感知的无监督深度融合指针网络模型

张长勇†, 周 虎

(中国民航大学电子信息与自动化学院，天津 300300)

摘 要: 为了提高组合优化问题可行解集合的收敛性和泛化性,根据不同无监督学习策略的特点,提出一种基于
数据关联感知的深度融合指针网络模型 (DMAG-PN),模型通过指针网络框架将Mogrifier LSTM、多头注意力机
制与图卷积神经网络三者融合.首先,编码器模块中的嵌入层对输入序列进行编码,引入多头注意力机制获取编
码矩阵中的特征信息;然后构建数据关联模型探索序列节点间的关联性,采用图卷积神经网络获取其多维度关联
特征信息并融合互补,旨在生成多个嵌入有效捕捉序列深层的节点特征和边缘特征;最后,基于多头注意力机制的
解码器模块以节点嵌入数据和融合图嵌入数据作为输入,生成选择下一个未访问节点的全局概率分布.采用对称
旅行商问题作为测试问题,与当前先进算法进行对比,实验结果表明,所提出DMAG-PN模型在泛化性和求解精确
性方面获得较大的改进与提高,预训练好的DMAG-PN模型能够直接对大规模实例进行端到端的求解,避免传统
算法迭代搜索的过程,具有较高的求解效率.
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Data-correlation-aware unsupervised deep fusion pointer network model
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Abstract: In order to improve the convergence and generalization of feasible solution sets for combinatorial
optimization problems, a data-correlation-aware deep fusion pointer network model (DMAG-PN) is proposed according
to the characteristics of different unsupervised learning strategies. The model integrates Mogrifier LSTM, multi-head
attention mechanism, and graph convolutional neural networks through a pointer network framework. Firstly, the
embedding layer in the encoder module encodes the input sequence, and the multi-head attention mechanism is
introduced to obtain the feature informations in the coding matrix. Secondly, the data correlation model is constructed to
explore the correlation between the sequence nodes, and the graph convolution neural network is used to obtain the
multi-dimensional correlation feature information, so as to generate multiple embeddings to effectively capture the deep
node and edge features of the sequence. Finally, the decoder module based on multi-head attention mechanism takes
node embedding data and fusion graph embedding data as inputs to generate a global probability distribution for
selecting the next unvisited node. The symmetric traveling salesman problem is used as the test problem, and compared
with the current advanced algorithms, the experimental results show that the proposed DMAG-PN model has been
greatly improved in terms of generalization and accuracy. The pre-trained DMAG-PN model can directly solve
large-scale instances, avoiding the iterative search process of traditional algorithms, and has a high solution efficiency.
Keywords: pointer network；Mogrifier LSTM；multi-head attention；graph convolutional neural networks；traveling
salesman problem；data correlation

0 引 言

组 合 优 化 问 题 (Combinatorial optimization
problem, COP)广泛存在于国防、交通、航空航天、管

理决策等各个领域,组合优化问题的求解一直是运筹
学领域的研究热点之一[1-3].从直观上看,可以通过穷
举排列获得问题最优解,但随着问题规模增大,很难
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在多项式时间内获得问题最优解[4].过去数十年中,
许多学者提出大量的求解方法,从实现过程可分为两
类:一类是基于全局最优的精确方法,代表算法有分
支定界框架[5]、动态规划法[6]等;另一类是基于局部
最优的近似方法,代表算法有局部搜索算法[7-8]、禁忌

搜索[9]、模拟退火算法[10]、蚁群优化算法[11]等.然而,
根据“世界上没有免费的午餐”理论,没有一种求解
算法是万能的.其中:精确方法随着问题规模扩大,计
算时间呈指数上升;启发式近似方法受算法背景影
响,设计有效的启发式算法需要大量的专业知识以及
试错实验,算法的泛化能力难以得到保证.

为了更好地达到“求解”与“泛化”能力之间的平

衡,借助于深度神经网络强大的特征表示,国内外学
者相继提出一批优秀的“端到端方法”[12-19]. Vinyals
等[12]首次将神经网络融入序列映射模型用于旅行

商问题的求解,提出经典指针网络模型,掀起了神
经网络在组合优化领域的研究热潮. Bello等[13]基

于蒙特卡洛的策略梯度方法训练指针网络模型,提
出了一种用于旅行商问题的神经网络框架. Deudon
等[14]将Transformer模型的自注意力机制与启发式
算法相结合,提出了一种用于旅行商问题的组合优
化框架. Kool等[15]设计 rollout baseline训练方法,基
于Transformer模型中的注意力机制提出了一种用于
路径问题的无监督模型. Zheng等[16]基于Q-learning、
Sarsa和MonteCarlo强化学习方法与Lin-Kernighan-
Helsgaun算法相结合,提出了一种可变策略的VSR-
LKH算法. Li[17]等通过“分解”思想将多目标旅行商
问题分解为标量子问题,基于指针网络提出了一种协
同优化子参数的无监督模型. Ma等[18]巧妙地将指针

网络和图神经网络进行融合,提出了一种用于求解大
规模旅行商问题的图指针网络. Gao等[19]基于代表

性模型和迁移学习策略,提出了一种用于旅行商问题
的单模型多目标指针网络.在上述算法中,尽管融入
自注意力机制的指针网络模型更擅长捕捉单层面数

据间的内部联系,但并不具备多头注意力捕捉多层面
间稀疏化信息的优势,模型不能保持很好的鲁棒性.
此外,当前的研究往往聚焦于LSTM、多头注意力机
制或者图神经网络在问题上的应用,很少有算法将两
者或多者策略融合以优势互补地应用于组合优化中,
提升模型的整体求解性能.

基于以上研究,本文基于Encoder-Decoder架构,
将Mogrifier LSTM、多头注意力机制与图卷积神经
网络三者融合,提出一种基于数据关联感知的无监督
深度融合指针网络模型(deep multi-head attention and

graph neural pointer network, DMAG-PN).针对输入序
列样本构造数据关联模型,将序列优化问题转换为
图优化问题;分阶段设计无监督优化策略,使DMAG-
PN模型具备多策略融合互补的优势.将DMAG-PN
应用于对称旅行商问题[20],实验结果与多个当前具
有代表性的组合优化算法相比,所提出DMAG-PN算
法的优化结果相比先进的深度学习算法提升约3%
∼ 5%,具有较强的泛化性与鲁棒性.

1 基于数据关联感知的深度融合指针网络

模型

针对组合优化问题,提出一种基于数据关联感知
的无监督深度融合指针网络模型 (DMAG-PN),整体
结构由数据关联感知图、双路融合编码器、点编码器

和特征解码器4个模块组成,如图1所示.首先编码器
模块中的嵌入层对序列进行编码,引入多头注意力机
制获取编码矩阵的特征信息;然后构建数据关联模
型探索序列节点间的关联性,采用图卷积神经网络获
取其多维度关联特征信息,并与多头注意力机制进行
融合互补;接着采用点编码器对当前节点进行特征
提取,以生成节点嵌入数据;最后解码器模块以节点
嵌入数据和融合图嵌入数据作为输入,生成选择下一
个未访问节点的全局概率分布.以下对DMAG-PN关
键模块的内部流程进行详细阐述.

1.1 基于深度融合机制的编码器模块

DMAG-PN编码器模块的主要功能是对组合优
化问题的输入序列进行编码,将一维序列转换为高维
度特征向量,充分探索序列中的结构信息,为下一步
特征解码器的识别提供必要的信息.如图1所示,所
提出的DMAG-PN编码器主要由数据关联感知图、双
路融合编码器、点编码器3个模块组成.以下分别对
各个模块进行详细阐述.

1.1.1 数据关联感知图

为了挖掘序列节点之间的潜在特征,显式地构建
数据感知图关联来自序列空间中的相似节点.给定
组合优化的输入序列X = {xi|i = 1, 2, . . . , n},采用
KNN算法探索节点xi序列空间中的K个近邻Ni =

{xik|k = 1, 2, . . . ,K}.如图 2所示,通过在节点xi与

邻居节点 xik之间分配无向边,构造无向图G =

{V,E}.其中:V = {vi = xi, i = 1, . . . , n}为序列节
点集,E = {eij = (xi, xik)|xik ∈ Ni}为节点边缘
集.通过所构建的数据感知图,将序列优化问题转换
为图优化问题,显式地探索图节点间的关联性,利用
模型传播机制将图节点间的特征信息传递给图卷积

神经网络,旨在进行多维度融合特征学习.
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图 1 DMAG-PN整体结构
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图 2 数据关联感知图的构建

以无向对称旅行商问题为例,将节点城市坐标构
造为无向图G = {V,E}.其中:V = {x1, x2, . . . , xn}
为包含所有城市坐标的节点集;E = {e11, . . . , enn}
为所有城市节点之间的连边集合,如果节点xi与节

点xj相连接,则eij = 1,否则eij = 0.
算法1 数据关联图的构建.
输入:输入序列X = {xi|i = 1, 2, . . . , n},近邻的

数量k,集合的大小n;
输出:无向图G.
函数: K-NN算法; dis:距离计算函数,采用欧氏

距离; topK:集合中最小距离索引选择函数.
step 1:初始化G,Gsize = [n, n]

step 2: for i in rang (len S) do
step 3: Gij = 0; //对角线元素为0
step 4: e = knn(X[i], X, k); //寻找第 i个节点

的k近邻

step 5: D = dis(X[i], ei); //计算第i个节点与其

他近邻的距离

step 6: D = sort(D); //根据距离升序排序
step 7: index = topK(D,n− 1);
step 8: for j in range(len(index)) do
step 9: Gij = dis(X[i], index[j]); //构建图
step 10: end for
step 11: end for

1.1.2 双路融合编码器

基于深度融合机制的双路编码器由于融合操作

的存在,在保持序列特征多样性方面有着很大的优越
性.双路融合编码器使用具备多头注意力机制和残
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图 3 双路融合编码器结构

差连接的Transformer编码器以及图卷积神经网络的
图编码器,分别对原始序列样本和关联特征样本进行
编码,具体结构如图3所示.

1) Transformer编码器.为对原始输入序列进行
编码, Transformer编码器嵌入层对其进行矩阵映射,
采用多头注意力机制进行非线性的缩放点积运算,单
个注意力层的计算方法如下:

X l = H l ∈ R(n+1)×d; (1)

Att(Q,K, V ) = softmax
(QlKlT

√
d

)
V l ∈ R(n+1)×d;

(2)

Ql = X lWL
Q ∈ R(n+1)×d, W l

Q ∈ Rd×d; (3)

Kl = X lWL
K ∈ R(n+1)×d, W l

K ∈ Rd×d; (4)

V l = X lWL
V ∈ R(n+1)×d, W l

V ∈ Rd×d. (5)

其中:WL
Q、W

L
K、W

L
V 为可学习的单个注意力层参数

矩阵,X l为包含所有编码节点的矩阵,Ql、Kl和V l分

别为查询矩阵、键值矩阵和实值矩阵.拼接h个单层

注意力运算结果,得到多头注意力层的输出为

MAtt(Q,K, V ) = Concat(Att1, . . . ,Atth)W o, (6)

其中W o ∈ R(d×h)×d为多头注意力层参数矩阵.多头
注意力层的输出经过残差连接和正则化处理,旨在加
速训练过程的收敛性,有

f = LayerNorm(X l +MAtt(Q,K, V )). (7)

最后通过前向反馈网络,得到特征编码器的输出嵌入
数据Zl

i为

Zl
i = LayerNorm(f + FFN(f)). (8)

2)图编码器.基于1.1.1节的数据关联模型将输
入序列转换为无向图G = {V,E},为了对无向图G

上的原始输入序列进行编码,图编码器对输入节点和
邻居节点进行“原始嵌入”,将其映射到h维平面,采
用多个图卷积层 (graph convolutional layers)对h维的

节点特征以及邻居节点特征进行聚合.其中“原始嵌
入”计算为

h0
i = A0xi + b0, ∀i ∈ {1, 2, . . . , n}; (9)

e0ij = A1eij + b1, ∀j ∈ {1, 2, . . . , n}. (10)

其中:h0
i 为原始节点表示, e0ij为原始邻居节点表示,

A0 ∈ Rh×2和A1 ∈ Rh为可学习的权重参数矩阵,xi

为节点坐标, eij为边缘节点坐标, b0 ∈ Rh和b1 ∈ Rh

为偏置参数.
采用多个图卷积层的方式可以有效捕获节点表

示间的关联性特征,给定第 l层图卷积网络的输入

X l−1,第 l层图卷积网络的输出X l可以表示为

X l = γX l−1Wg + (1− γ)φθ

( X l−1

|N(i)|

)
. (11)

其中:X l ∈ RN×dl为包含节点表示 (h0
i , h

1
i , . . . , h

N
i )

的节点集,φθ : RN×dl−1 → RN×dl为聚合函数, γ
为可训练参数,Wg ∈ Rdi−1×di为可训练的权重矩阵,
N(i)为包含邻居节点表示 (e0ij , e

1
ij , . . . , e

N
ij )的节点

集.最后L层图卷积神经网络的输出即为更新后的h

维节点表示hL
i .

在获得嵌入数据Zl和h维节点表示hL
i 的基础
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上,通过图融合模块将异构元数据的嵌入融合到一个
共享的潜在图空间,通过一个全连接层和 softmax函
数以获得最终的融合图嵌入Zf

i ∈ RN×D,有

Zf
i = softmax(fusion(Zl

i , h
L
i )) =

softmax(ϑθ(Add(Zl
i , h

L
i ))). (12)

其中:ϑθ为聚合函数, Add( )为矩阵元素相加运算.

1.1.3 点编码器

基于状态交互机制的点编码器由于MogLSTM
神经网络的存在,在探索序列潜在特征的分布性方
面有着很大的优越性.将当前节点表示xi映射得到

h维向量xl
i ∈ Rd,采用MogLSTM神经网络对h维向

量xl
i进行编码,得到最终的输出节点嵌入数据H l

i .其
中MogLSTM由遗忘门Ft、输入门It、输出门Ot和记

忆细胞c构成,数学描述为

MogLSTM(xi, ct−1, hprev) = (c, h). (13)

各个门的计算方法如下所示:

Ft = σ(WfxX +Wfhhprev + bf ); (14)

It = σ(WixX +Wihhprev + bi); (15)

C̃t = tanh(WtxX +Wthhprev + bt); (16)

Ot = σ(WoxX +Wohhprev + bo); (17)

Ct = Ft ⊙ Ct−1 + It ⊙ C̃t; (18)

H l
i = H = Ot ⊙ tanh(Ct); (19)

xj = 2σ(Qjhj−1
prev )⊙ xj−2, j ∈ [1, 2, . . . , r]; (20)

hj
prev = 2σ(Rjxj−1)⊙ hj−2

prev , j ∈ [1, 2, . . . , r]. (21)

其中:σ为 sigmoid函数,⊙为向量元素积符号,W∗为

权重参数矩阵, b∗为偏置参数, i为输入x和隐藏状态

hprev的交互轮数.
点编码器的输出嵌入数据H l

i即为MogLSTM神

经网络新一轮隐藏状态H . MogLSTM的核心在于引
入额外的门控运算,使得输入x、状态hprev在进入

LSTM之前进行多轮交互计算,以增强点编码器的上
下文信息提取能力,为当前时间戳解码器的特征提取
和下一时间戳点编码器的数据编码提供必要的嵌入

数据.

1.2 基于注意力机制的解码器模块

DMAG-PN解码器模块的主要功能是对编码器
中获得的高维度特征向量进行重构,依据当前节点表
示H l

i和融合图嵌入Zf
i ,采用多头注意力层为下一步

选择合适的节点,得出最优解序列.
如图4所示,所提出的DMAG-PN解码器由M个

结构相同、参数独立的解码器组成,为了对嵌入数据
H l

i、Z
f
i 进行解码,以m ∈ {1, 2, . . . ,M}索引的方式

构造上下文向量cmt ,有

cmt =

concat(Z,H l
1, v

m
1 ), t = 1;

concat(Z,H l
πm
t−1

, Zf
πm
1
), t ≻ 1.

(22)

其中: concat( )为拼接运算符,Z =
1

n

n∑
i=1

Zf
i 为融合

图嵌入Zf
i 的平均值,H l

πm
t−1
、Zf

πm
1
分别为解码器选择

的当前节点嵌入数据和第 1个节点嵌入数据, vm1 为
t = 1时的输入占位符.将上下文向量cmt 、节点表示

(h0
i , h

1
i , . . . , h

N
i )输入到基于指针网络的注意力层,以

得到指针向量uj
i ,有

uj
i =

vT tanh(Wrrj +Wqq), j ̸= πm
k , ∀k ≺ j;

−∞, otherwise.

(23)

其中:uj
i为向量ui的第j项元素,Wr、Wq为可训练参

数矩阵, q = H l
i为MogLSTM中隐藏状态的查询向

量, rj = Zf
j 为包含图融合模块所有节点信息的参考
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向量.最后,通过softmax函数生成所有候选节点的概

率分布,以此选择下一个有效节点

pmi,t = pθ(π
m
t = i|x, πm

1:t−1) = softmax(uj
i ). (24)

1.3 训练方法

对于随机输入实例s,每个编码器生成一个排列

πm,以最佳排列πm
t 对应的模型作为基线策略.为训

练模型,以期望成本总和R(πm)的方式定义模型的

损失函数 loss(θ|s),有

b(s) = min
m

R(πm
1 , . . . , πm

n |s), (25)

πm
t = argmax

i
(pθ(π

m
t = i|s, πm

1:t−1)), (26)

loss(θ|s) =
∑
m

Epθ(π|s)[R(πm)]. (27)

使用带确定性贪心基线值 (greedy rollout baseline)的

强化学习算法对参数θ进行更新,不断地最小化策略

梯度,即

∇θloss(θ|s) =∑
m

Epθ(π|s) × [(R(πm)− b(s))∇θ log pθ(πm|s)].

(28)

训练算法的伪代码如下.

算法2 REINFORCE with Rollout Baseline.

输入:轮数E,每轮步数T ,批量尺寸B,显著性水

平α,演员网络未训练参数θ,策略基准网络未训练参

数θb;

输出:训练参数集θ.

step 1: Init θ, θb;

step 2: for epoch = 1,2,. . . , E do

step 3: for step = 1,2,. . . , T do

step 4: Si ←随机生成实例, ∀i ∈ {1, 2, . . . , B};
step 5: {π1

i , . . . , π
M
i } ← pθ(π

m
i |si, πm

1:t−1), ∀i ∈
{1, 2, . . . ,M},m ∈ {1, 2, . . . ,M};

step 6: {πb,1
i , . . . , πb,M

i } ← pθb(πm
i |si, πm

1:t−1),

∀i ∈ {1, 2, . . . ,M},m ∈ {1, 2, . . . ,M};
step 7: b(s) = min(R(πb,m

i )), ∀i ∈ {1, 2, . . . ,
M},m ∈ {1, 2, . . . ,M};

step 8: ∇loss←
B∑
i=1

M∑
m=1

(R(πm
i )−

b(s))∇ log pθ(πm
i );

step 9: θ ← Adam(θ,∇loss);
step 10: end for

step 11: if Paired t− test(pθ, pθb) ≺ α then

step 12: θb ← 0

step 13: end if

step 14: end for

1.4 与现有方法的比较

本节主要讨论DMAG-PN与相关方法之间的差

异.以对称旅行商问题为测试例,选取 2种精确算

法求解器: Concorde、LKH3[7], 4种经典近似算法:

Nearest Neighbor、 2-Opt、 Farthest Insertion、 OR-

Tools[21],以及近年4种深度学习代表性算法: Pointer

Net[12]、 Attention Model[15]、 Graph Pointer

Networks[18]、s2v-DQN[22].

Concorde、LKH3求解器:公认较好的最优解和

次优解求解器,将原始问题分解为子问题,迭代改进

获得更好的较优解.求解器对小规模数据样本能在

可接受时间内获得最优结果;缺陷在于大规模数据

样本,难以在“适当”时间内获得较为理想的结果.

NN、FI、2-Opt、OR-Tools近似算法:该类近似算

法通过将问题切分成最大独立子集问题,能够在可接

受时间内构造出较好的可行解,但受算法机制的影响

一定程度上容易陷入局部最优.

Pointer Net: Ptr-Net的核心是序列到序列的映射

过程,结合Attention机制逐步构造可行解,对于小规

模数据样本,能够快速得到接近最优解的效果;对于

大规模数据样本,其与最优解还存在一定差距.

Attention Model:效仿人类生存机制,捕捉重要信

息的权重分配,极大地提高模型的效率和准确性.但

是注意力模型无法学习数据空间中的顺序关系,在大

规模数据样本中,与最优解依然存在着一定差距.

s2v-DQN:从空间结构相似性的角度定义顶点相

似度,捕捉除近邻顶点以外的结构特征,能够在短时

间内生成高质量解,但在解的过程中需要人为设计特

定于某个问题的辅助函数以更新神经网络.

Graph Pointer Networks: GPN使用图嵌入层扩展

指针网络,以加快模型收敛速度,在大规模数据样

本上获得了显著优势,而在小规模数据上效果不及

Attention Model等深度学习模型.
综合以上分析,传统Concorde、LKH3求解器在

大规模数据样本上综合效果表现不佳;近似算法可
以处理大规模数据样本,但容易陷入局部最优;相关
深度学习方法求解效率高、泛化能力强,但在某些方
面也存在着不足.本文提出的DMAG-PN模型深入
分析影响算法性能的各种因素,深度融合多种优化策
略,优势互补地提高算法综合性能.设计如下实验以
佐证上述分析结论.
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2 实验仿ⵏ与结果分析

对称旅行商问题是一类经典的组合优化问题,给
定n个城市节点坐标{x1, x2, . . . , xn} ∈ R2,商人按
照一定顺序从某个城市出发,寻找遍历所有城市仅
一次的最佳排列π = (π1, π2, . . . , πn),使得商人走的
Hamilton路径最短,即

L(π, V ) = ∥xπ1
− xπn

∥2 +
n−1∑
i=1

∥xπt
− xπt−1

∥
2
.

(29)

其中:V = {x1, x2, . . . , xn}为城市节点集;πi ∈ {1, 2,
. . . , n},对于任意的i ̸= j均有πi ̸= πj .对于对称旅行
商问题, d(xπi

, xπj
)表示城市xπi

与城市xπj
之间的欧

氏距离,有

d(xσ(i), xσ(j)) = ∥xσ(i) − xσ(j)∥2, (30)

其中d(xπi
, xπj

) = d(xπj
, xπi

), ∀i, j ∈ {1, 2, . . . , n}.
2.1 实验环境和数据集

在对称旅行商问题中验证所提出DMAG-PN的
性能.实验基于Linux操作系统,使用Python语言,在
Pytorch深度学习框架下进行模型搭建.平台主要硬
件参数为: Intel Xeon E5-2690 v4, 512G内存, NVIDIA
Tesla P100, 16G显存.

实验采用从均匀分布x ∼ U(0, 1)中随机采样

的方式生成旅行商节点坐标,数据集有: 1)具备50个
节点的TSP50实例; 2)具备 100个节点的TSP100实
例.为了验证DMAG-P模型在不同规模TSP实例上
的性能,分别设计两组实验: 1)小规模TSP实验; 2)大
规模TSP实验.

2.2 评价指标

与文献 [15,18]等本领域相关成果一样,本文主
要采用平均路径总长度 (Tour Len)、最优差距 (Gap)、
评估时间 (Time)等典型指标评估DMAG-PN模型的
性能.具体定义如下.

Tour Len:体现了商人遍历全部城市的平均路径
总长度,计算方法如下:

R =
1

n

n∑
i=1

Ri = L(π, V ). (31)

Gap: 体现了 DMAG-PN 模型与最优求解器
Concorde之间的平均最优差距,计算方法如下:

Gap =
1

n

n∑
i=1

(R′

i

Ri
− 1

)
. (32)

其中:n为实例数,Ri为 DMAG-PN模型的最佳结
果,R′

i为Concorde求解器提供的最优解.
Time:体现了DMAG-PN模型生成10 000个解的

平均时间,与文献 [18]保持一致,模型的运行设备均
为Nvidia Tesla P100 GPU.

2.3 实验参数

为了使DMAG-PN模型达到“求解质量”与“求
解时间”之间的平衡,其基本运行参数设定如表1所
示.

表1 基本运行参数设置

参 数 值 参 数 值

Graph Embedding 3 Optimizer Adam

Transformer Encoder 6 Learning rate 1e-4

Epoch 100 Learning rate decay 0.96

Batch size 512 Interact parameter 6

Training steps 2 500

2.4 实验结果与分析

2.4.1 小规模实验

为了验证DMAG-PN在小规模旅行商问题上的
性能,选取TSP50实例训练模型,将DMAG-PN在小
规模TSP问题上的性能与现有算法进行比较.

实验结果如表 2所示, DMAG-PN在TSP50实例
上的平均路径总长度为5.708、时间为2.31 s,效果远
远优于启发式近似算法、深度学习算法[12-15,18],与最
优求解器Concorde之间的差距仅有0.14%,其中带*
的结果均出于文献 [18].因此所提出的DMAG-PN模
型具有更好的求解性能,这主要是由于DMAG-PN在
保持序列特征多样性、增强搜索能力方面有着很大

的优势.由此表明,基于Transformer和图神经网络的
融合编码,辅以状态交互的点编码策略,以及基于多
头注意力的解码策略等有助于提高算法高维度特征

多样性,提升全局搜索性能和解集的收敛性.

表2 不同算法在TSP50实例上的比较

算法
TSP50

Tour Len Gap /% Time / s

LKH3* 5.700 0.00 300

Concorde* 5.700 0.00 120

Nearest Neighbor 6.934 22.65 4.24

2-Opt 6.117 7.32 9.74

Farthest Insertions 6.010 5.44 5.44

OR-Tools 5.723 0.40 50.03

Pointer Net* 7.660 34.39 –

s2v-DQN* 5.950 4.39 –

Attention Model* 5.800 1.75 2

GPN* 5.959 4.54 1.75

GPN+2Opt* 5.867 2.93 6.5

Ours 5.708 0.14 2.31
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表3 不同算法在大规模旅行商问题上的比较

算法
TSP250 TSP500 TSP750 TSP1000

Tour Len Gap /% Time / s Tour Len Gap /% Time / s Tour Len Gap /% Time / s Tour Len Gap /% Time / s

Concorde* 11.89 0.00 1 894 16.55 0.00 13 902 20.10 0.00 32 993 23.11 0.00 47 804

LKH* 11.893 0.03 9 792 16.542 −0.05 23 070 20.129 0.14 36 840 23.130 0.09 50 680

Nearest Neighbor 14.942 25.67 21 20.794 25.64 60 25.246 25.60 104 28.958 25.31 156

2-Opt 13.263 11.55 356 18.612 12.46 1 406 22.672 12.80 3 409 26.136 13.09 6345

Farthest Insertion 13.024 9.54 50 18.3 10.57 199 22.318 11.03 520 25.766 11.49 1 056

OR-Tools* 12.652 6.41 5 000 17.653 6.66 5 000 22.933 14.09 5 000 28.332 22.60 5 000

Pointer Net* 14.249 19.84 29 21.409 29.36 280 27.382 36.23 782 32.714 41.56 3133

Attention Model* 14.032 18.02 2 24.789 49.78 14 28.281 40.70 42 34.055 47.36 136

s2v-DQN* 13.079 10.00 476 18.428 11.35 1508 22.550 12.19 3182 26.046 12.70 5 600

GPN* 13.679 15.05 32 19.605 18.46 111 24.337 21.08 232 28.471 23.20 393

GPN+2Opt* 12.942 8.85 214 18.358 10.92 974 22.541 12.14 2278 26.129 13.06 4 410

Ours 13.397 12.67 20 18.964 14.59 49 23.259 15.72 96 26.894 16.37 –

Ours+2Opt 12.846 8.04 235 18.013 8.44 1146 21.959 9.25 2409 25.278 9.38 –

2.4.2 大规模实验

为了验证DMAG-PN在大规模旅行商问题上的
性能,实验选取TSP100实例训练模型,并将其泛化到
更大规模旅行商问题.与经典近似算法、当前效果
较好的深度学习算法进行比较,实验结果如表3所示.
DMAG-PN在TSP250、TSP500、TSP750和TSP1000
实例上的平均路径总长度分别为 13.397、 18.964、
23.259、26.894,最优差距分别为12.67%、14.59%、
15.72%、16.37%,其中带*的结果均出于文献[18].

对比近似算法 (Nearest Neighbor、 2-Opt、
Farthest Insertions和OR-Tools),在大规模数据样本
上, DMAG-PN的平均路径总长度与近似算法相当;
由于受到数据集规模的影响,近似算法的平均时间指
标比DMAG-PN均高出65%以上.对比深度学习算
法 (Pointer Net、Attention Model、s2v-DQN和GPN),
DMAG-PN的各项指标比其中综合效果最好的GPN
均优于3%∼ 5%.因此,在大规模样本泛化问题上,
深度学习方法在“求解质量”与“求解时间”之间达到

了平衡,整体效果优于近似算法.本文提出的DMAG-
PN算法更是表现出优异的均衡性和泛化性,这主要
是由于DMAG-PN在探索序列样本间的潜在关联性、
协同编码器多策略融合的稳定性以及增强解码器特

征向量的重构性等方面有着很大的优势.由此表明,
所提出的DMAG-PN模型在充分发挥深度学习优势
的基础上,能够有效感知序列间的潜在关系、协同多
路编码/解码的融合策略以更高效地训练指针网络模
型,解决其他深度学习模型由于数据的相似性、数据

量小而造成的训练效率低、泛化性能差等问题,从而
验证DMAG-PN模型的有效性和泛化优势.

GPN模型在初始解的基础上使用2OPT搜索策
略,为了与之全面比较, DMAG-PN亦辅以2OPT策略
提高模型求解精度,平均路径总长度均提高2.5%以
上,时间指标不如前者,其中TSP1000实例受于显存
限制,无法以相同参数进行时间指标对比. DMAG-
PN在大规模旅行商问题上的可视化如图5所示.

2.4.3 参数敏感性实验

本节实验测试编码过程中MogLSTM的交互轮
数 i对DMAG-PN模型的影响.实验将 i的取值区间

设定在 [3, 10],分别在TSP250、TSP500、TSP750和
TSP1000实例上每组独立运行10次并取平均值,实
验结果如图6所示.
综合以上实验结果可见,随着交互参数 i的增大,

平均路径总长度总体呈下降趋势, DMAG-PN模型的
最优结果多集中于预训练模型参数 i = 6的附近.交
互参数 i的小范围变化并没有对DMAG-PN性能产
生较大影响,即DMAG-PN对参数i不敏感.

2.4.4 特征融合实验

双路融合编码器设计中,式 (12)采用相加方式
(ADD)进行特征融合,此外,融合方式还包括级联
(CONCAT)、最大值(MAX)和平均值(AVERAGE).本
节实验以TSP50为测试例,对4种特征融合方式进行
对比,参数设置同2.3节.实验结果如表4所示, ADD
的最优差距指标分别优于其他3种融合方式0.56%、
0.19%、0.49%,平均时间基本保持一致.
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图 5 DMAG-PN在大规模旅行商问题上的示例
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图 6 DMAG-PN模型参数敏感性实验

表4 DMAG-PN特征融合实验

模型 Tour Len Gap /% Time / s

DMAG-PN (ADD) 5.708 0.14 2.31

DMAG-PN (MAX) 5.740 0.70 2.43

DMAG-PN (AVERAGE) 5.719 0.33 2.31

DMAG-PN (CONCAT) 5.736 0.63 2.36

3 结 论

针对当前组合优化算法收敛性和泛化性差的现

状,本文提出一种基于数据关联感知的无监督深度融
合指针网络模型.由数据感知图关联序列样本间的
隐藏信息,双路编码器提取并融合序列原始特征和关
联特征,点编码器提取当前序列特征,通过掩模解码

器网络计算序列样本的概率分布,完成整个序列的组
合优化.以对称旅行商问题为测试例进行大量实验,
将所提出算法与经典近似算法以及4种先进深度学
习算法进行对比,实验结果表明深度融合机制可显著
提升模型的泛化性和求解精确性.在未来的研究中,
将继续探索优化策略之间的融合关系,进一步扩展模
型,以解决更复杂的组合优化问题,如离线三维装箱
问题、在线三维装箱问题等.
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