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基于泛化竞争和局部渗透机制的

自组织网犜犛犘问题求解方法
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（西安电子科技大学计算机学院　西安　７１００７１）

摘　要　旅行商问题（ＴＳＰ）是组合优化中最典型的ＮＰ完全问题之一，具有很强的工程背景和应用价值．文章在分

析了标准ＳＯＭ（ＳｅｌｆＯｒｇａｎｉｚｉｎｇＭａｐ）算法在求解ＴＳＰ问题的不足和在寻求总体最优解的潜力的基础上，引入泛化

竞争和局部渗透这两个新的学习机制，提出了一种新的ＳＯＭ 算法———渗透的ＳＯＭ（ＩｎｆｉｌｔｒａｔｉｖｅＳＯＭ，ＩＳＯＭ）算

法．通过泛化竞争和局部渗透策略的协同作用：总体竞争和局部渗透并举、先倾向总体竞争后倾向局部渗透、在总

体竞争基础上的局部渗透，实现了在总体路径寻优指导下的局部路径优化，从而使所得路径尽可能接近最优解．通

过对ＴＳＰＬＩＢ中１４组ＴＳＰ实例的测试结果及与ＫＮＩＥＳ、ＳＥＴＳＰ、Ｂｕｄｉｎｉｃｈ和ＥＳＯＭ 等类ＳＯＭ 算法的比较，表明

该算法既简单又能使解的质量得到很大提高，同时还保持了解的良好的稳健特性．
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１　引　言

作为在 ＶＬＳＩ芯片设计
［１］、网络路由［２３］、车辆

选路［４］等领域有着广泛应用的旅行商问题（Ｔｒａｖｅ

ｌｉｎｇＳａｌｅｓｍａｎＰｒｏｂｌｅｍ，ＴＳＰ）
［５］，是ＮＰ完全问题中

的最为典型的问题［６］．解决它对于解决所有 ＮＰ完

全问题具有重要的理论意义［７］，所以长期以来一直

吸引着众多领域的研究人员对其进行研究和算法改

进．ＴＳＰ问题要求找到经过每个城市、每个城市只经

过一次且路径最短的 Ｈａｍｉｌｔｏｎ回路．对于一个犖 城

市的ＴＳＰ问题，由于该问题一共存在（犖－１）！／２条

可能的路径，用穷举的办法显然是不能实现的．譬

如，用穷举搜索法对犖＝５０的ＴＳＰ问题进行求解，

即使采用每秒计算１亿次的超级计算机也需要运行

５×１０４８年
［８］．可喜的是，一些智能优化算法可用于

获取ＴＳＰ问题的次优解，如模拟退火算法
［９］、遗传

算法［１０］、禁忌搜索算法［１１］、蚁群算法［１２］和神经网络

方法［１３１４］等．本文则研究基于 ＳＯＭ 神经网络的

ＴＳＰ问题求解方法．

１９８５年，Ｈｏｐｆｉｅｌｄ和Ｔａｎｋ
［１３］首次将神经网络

方法应用于ＴＳＰ问题的求解，从而开创了运用神经

网络方法求解ＴＳＰ问题的先河．目前，求解ＴＳＰ问

题的神经网络方法可分为 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ类算法
［１３］和

ＳＯＭ类算法
［１４１９］．尽管 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ类算法能解决小

规模和某些中等规模的 ＴＳＰ问题
［２０］，但对普通的

中等规模问题或者大规模的ＴＳＰ问题，Ｈｏｐｆｉｅｌｄ类

算法仍不能胜任［２１］．ＳＯＭ 类算法则不同，它能以较

小的计算代价解决大规模的ＴＳＰ问题
［１９］．ＳＯＭ 类

算法相对模拟退火、蚁群算法等算法而言，其计算复

杂度大幅降低而解的质量仅有所下降［１４］，因此，以

提高ＴＳＰ问题解的质量为目标对ＳＯＭ类算法进行

改进已经吸引了大量的研究工作［１５１９］．

本文在传统ＳＯＭ
［１４］算法的基础上，通过引入

泛化竞争和局部渗透这两个新的策略，提出了一

种新的ＳＯＭ 算法，称为渗透的ＳＯＭ（Ｉｎｆｉｌｔｒａｔｉｖｅ

ＳＯＭ，ＩＳＯＭ）算法．该算法以输入城市为中心，强化

距其远的神经元之间的总体竞争作用，强化距其近

的神经元向输入城市局部渗透的作用，并以学习初

期更强调总体竞争、学习末期更强调局部渗透、学习

过程中总体竞争和局部渗透相结合的学习机制，实

现了一种先总体后局部的优化策略．同时，该算法结

合传统ＳＯＭ学习策略总体路径寻优的特点，以及

新策略在局部路径优化上的优势，实现了总体优化

与局部优化的融合，获得了高质量的全局优解．针对

来自 ＴＳＰＬＩＢ
［３］的１４组 ＴＳＰ实例的实验结果显

示，ＩＳＯＭ算法得到了对应于这１４组数据的１１个

最接近最优的解，其中对应实例ｌｉｎ１０５的结果就是

最优解，并且ＩＳＯＭ算法以最小的平均偏离最优率

（偏离最优路径长度的百分率）３．４５５８％胜过其余典

型的类ＳＯＭ 算法，如ＫＮＩＥＳ算法
［１５１６］、ＳＥＴＳＰ算

法［１７］、Ｂｕｄｉｎｉｃｈ算法
［１８］以及 ＥＳＯＭ 算法

［１９］，表明

了所提算法的有效性．

２　基于标准犛犗犕求解犜犛犘的

基本原理和存在问题

２１　犛犗犕求解犜犛犘问题的基本原理

图１　一维环形ＳＯＭ的结构

ＳＯＭ作为一种从输入空间到输出空间的拓扑

保序映射［２２］，已被广泛应用于高维数据的聚类分

析、降维和在低维空间中的可视化表示，其网络结构

通常选为线性结构、栅格结构、立方体结构等．根据

ＴＳＰ问题要求找出最短 Ｈａｍｉｌｔｏｎ回路的要求，

Ｋｏｈｏｎｅｎ
［１４］提出的运用ＳＯＭ 求解 ＴＳＰ问题的基

本思想是，设置网络结构为一维环形结构（如图１所

示），将输入空间中的城市位置作为激励学习网络，

通过由ＳＯＭ所实现的从城市位置到网络输出的拓

扑保序映射，即在输入空间中相邻的城市其所激活

１２２２期 张军英等：基于泛化竞争和局部渗透机制的自组织网ＴＳＰ问题求解方法



的网络上的神经元也相邻，获得ＴＳＰ问题的解．

ＳＯＭ通过竞争合作、自适应机制学习输入空间

到神经元的拓扑保序映射，其中，基于欧氏距离最小

的竞争机制表现为在竞争中获胜的神经元为

犻（Χ）＝ａｒｇｍｉｎ
犼

Χ－犠犼（狀），犼＝１，２，…，犕

（１）

其中，犕 表示神经元的总数．建立在网络结构基础

上的合作机制表现在：获胜神经元及其邻域神经元

的修正强度（即邻域函数为高斯函数）为

犺犼，犻（犡）（狀）＝ｅｘｐ －
犱２犼，犻
２σ

２（狀（ ）） （２）

而自适应学习机制表现在神经元依其修正强度以如

下公式进行的修正上：

犠犼（狀＋１）＝犠犼（狀）＋η（狀）犺犼，犻（Χ）（狀）Χ－犠犼（狀（ ））

（３）

其中，犠犼（狀）为狀时刻神经元犼与输入结点的连接

权矢量，犱犼，犻为神经元犼与获胜神经元犻之间在映射

空间中的距离，η（）狀 为学习率．实际上，在用ＳＯＭ

求解ＴＳＰ问题的过程中，每输入一个城市，通过竞争

使与其最近的神经元获胜，该神经元及其邻域神经元

依据修正强度以移位量η（狀）犺犼，犻（Χ）（狀）（Χ－犠犼（狀））

移向该输入城市，这一过程不断进行，最终通过合作

半径σ（）狀 和学习率η（）狀 随迭代次数不断减小：

σ（）狀 ＝σ０ｅｘｐ －
狀

τ（ ）
１

，狀＝０，１，２，… （４）

η（）狀 ＝η０ｅｘｐ －
狀

τ（ ）
２

，狀＝０，１，２，… （５）

实现学习过程的最终收敛．

显然，用一维环形ＳＯＭ 进行ＴＳＰ问题的求解

有如下的优越性：一维环形结构的网络结构与ＴＳＰ

问题要求的最短 Ｈａｍｉｌｔｏｎ路径在结构上有很好的

匹配；一维环形结构的ＳＯＭ易于构建，如下式

犱犼，犻 ＝ｍｉｎ 犼－犻 ，犕－ 犼－｛ ｝犻 （６）

其中犱犼，犻表示邻域函数中兴奋神经元犼与获胜神经

元犻在输出空间中的距离．与之相反，其它一些映射

方法，如同样用于数据聚类的ＧＴＭ
［２３］，就很难做出

类似的结构．

２２　直接用标准犛犗犕 算法求解犜犛犘问题的主要

问题和潜力

尽管一维环形ＳＯＭ网络在求解ＴＳＰ问题上有

其相当的合理性，但笔者认为标准ＳＯＭ 算法所获

得的实际上是ＴＳＰ问题的总体最优解而非全局最

优解．

众所周知，ＳＯＭ 具有很好的拓扑保序特性，即

输入空间中样本的距离和邻近特性在输出空间中将

得到尽可能的保留．当用两维栅格作为输出空间时，

这一性质常常用于数据的聚类和可视化分析．然而，

仿真实验表明，网络对低密度数据区表达有过，而对

高密度数据区表达不足［２２］，这也就是为什么在数据

聚类分析过程中通常用比数据聚类数目多得多的神

经元所构成的ＳＯＭ实现对数据的聚类．

用环形ＳＯＭ进行ＴＳＰ问题求解也存在同样的

问题．这里列出１０５个神经元的环形ＳＯＭ 求解

ｌｉｎ１０５（如图２（ａ）所示）所获得的收敛结果如图２（ｂ）

所示．在图２中，三角表示ＴＳＰ问题中的城市位置，

圆点表示ＳＯＭ收敛后的神经元位置．从图２（ｂ）中

可以看到：（１）ＳＯＭ 收敛到了一组虚拟城市（即神

经元，用圆点表示）上，这些虚拟城市的位置并不是

真实城市（即输入城市，用三角形表示）的位置；

（２）ＳＯＭ所给出的收敛路径是这组虚拟城市 ＴＳＰ

问题的最优解；（３）这组虚拟城市与真实城市之间

似乎难以建立一个一一对应的关系，因此从这组虚

拟城市ＴＳＰ问题的最优解中无法获得真实城市的

ＴＳＰ问题的最优解．

图　２

　　由此可见，用标准ＳＯＭ 算法所获得的是虚拟

城市ＴＳＰ问题的最优解，该最优解实际上仅是真实

城市ＴＳＰ问题解的一个轮廓，我们称其为原 ＴＳＰ

问题的总体最优解．从这一点上看，ＳＯＭ 求解ＴＳＰ
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问题是非常有特点的：所获得的解是虚拟城市ＴＳＰ

问题的全局最优解，也称是真实城市ＴＳＰ问题的总

体最优解．注意到我们的目标是寻找真实城市ＴＳＰ

问题的全局最优解，而非其总体最优解．本文试图将

总体寻优和局部寻优有机结合起来，即在很好利用

ＳＯＭ进行总体寻优的潜力基础上，通过嵌入局部寻

优的机制，获得真实城市ＴＳＰ问题的全局最优解，

这就是本文的目的所在．

３　犐犛犗犕算法

３１　泛化竞争机制和局部渗透机制

实际上，用标准ＳＯＭ 算法求解ＴＳＰ问题的过

程为：随机初始化神经元（虚拟城市）的位置，并由真

实城市不断激励得到获胜神经元，神经元依据学习

算法不断向真实城市移位，最终收敛到神经元的位

置不再移动为止．然而这样的学习过程仅仅能够得

到原ＴＳＰ问题的总体最优解，而非全局最优解．为

尽可能获得真实城市ＴＳＰ问题的最优解，本节在标

准ＳＯＭ学习算法的基础上，提出了两个新的学习

机制：泛化竞争和局部渗透，并将其融入标准ＳＯＭ

的学习算法中．

图３　ＴＳＰ问题求解的泛化竞争机制和局部渗透机制

从ＴＳＰ问题的求解要求看：（１）当输入城市与

获胜神经元之间的距离较大时（表明尽管该神经元

获胜，但仍不一定将该城市映射到该神经元上），应

使获胜神经元及其邻域神经元向输入城市的位移量

减少，从而允许各个神经元更加公平地参与竞争，我

们称这一机制为泛化竞争机制；（２）当输入城市与

获胜神经元之间的距离较小时（表明应该将城市映

射到该神经元上），应使获胜神经元及其邻域神经元

向输入城市的位移量增大，从而弱化其他神经元对

当前输入城市的竞争而强化获胜神经元及其邻域神

经元对当前输入城市的竞争，我们称这一机制为局

部渗透机制．以上位移量的减少或增大均相对标准

的ＳＯＭ算法而言．

泛化竞争是使各个神经元处于更为公平竞争的

机制，而局部渗透则是使获胜神经元及其邻域神经

元具有更为优越的局部竞争能力的机制，前者强化

总体寻优，后者强化局部寻优．

３２　泛化竞争和局部渗透的实现

为实现泛化竞争和局部渗透机制，我们引入渗

透半径λ作为输入城市与获胜神经元之间距离大小

的判断门限，一旦它们之间的距离大于λ，则采用泛化

竞争机制；反之则采用局部渗透机制．为此，将神经元

向输入城市的移位由原来的η（狀）犺犼，犻（犡）（狀）（犡（狀）－

狑犼（狀））调整为犣 犱犡，犻（犡）；（ ）λη（狀）犺犼，犻（犡）（狀）（犡（狀）－

狑犼（狀）），即将式（３）调整为如下的公式：

狑犼（狀＋１）＝狑犼（狀）＋犣 犱犡，犻（犡）；λ（狀（ ））·　 　

　　　 　η（狀）犺犼，犻（犡）（狀）（犡（狀）－狑犼（狀））（７）

其中，犣 狀，犱犡，犻（犡），λ（狀（ ））用于神经元权值移位量的

调节，并按式（８）取值：

犣 犱犡，犻（犡）；λ（狀（ ））＝ｅｘｐ －
犱
２
犡，犻（犡）

２λ
２（狀（ ）） （８）

其中犱犡，犻（犡）为输入空间中输入城市犡到获胜神经元

犻（犡）的欧氏距离．显然，这样的设置将使犱犡，犻（犡）＞λ

时所乘的系数犣的数值较小，从而保证获胜神经元

及其邻域神经元以较小的移位量移向输入城市，达

到泛化竞争的目的；而当犱犡，犻（犡）＜λ时所乘的系数犣

的数值较大，从而保证获胜神经元及其邻域神经元

以较大的位移量移向输入城市，达到局部渗透的目

的．我们将离输入城市犡小于λ的区域称为输入城

市犡 的渗透区域Φ（ ）犡 ．

注意到当犱犡，犻（犡）＞λ时，获胜神经元犻及其邻

域神经元仅以较小的移位量移向输入城市 犡，如
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图３（ａ）所示，从而不过早建立获胜神经元与输入城

市之间的一一对应关系，而是允许其它神经元参与

进一步的竞争；当犱犡，犻（犡）＜λ时，获胜神经元犻及其

邻域神经元将以较大的移位量移向输入城市犡，如

图３（ｂ）所示，这样的位移极有可能造成获胜神经元

及其邻域神经元向输入城市以较大移位量移位（渗

透）的现象：在获胜神经元犻的邻居神经元犻＋１被

拽向输入城市犡的同时，也以较大步伐靠近了输入

城市犡的邻近城市犢；与此同时，由于城市犢 与输

入城市犡 离得很近，神经元犻＋１也被拽入Φ（ ）犢 ．

在接下来针对城市犢 的竞争中，神经元犻＋１因其在

城市犢 的Φ（ ）犢 内从而将极有可能获胜并与城市犢

建立一一对应的映射关系．由此，犢犡 的路径很可

能被选上．城市犣的情况也类似，城市犡 到城市犣

的路径很可能被选择而最终形成犢犡犣 的路

径．以此类推，两两离得很近的城市将不断地被映射

成为路径上的两个相邻神经元，从而形成一条神经

元分布紧凑的路径．在这个过程中，一连串神经元是

以递进的方式逐步实现与一条子路径的匹配的，

“渗透”由此得名．

３３　总体寻优基础上的局部寻优

ＴＳＰ问题与最短路问题不同，最短路问题的全

局最优路径中每一局部路径都是局部最优的，但局

部最优路径却不保证解的全局最优性．ＴＳＰ问题则

复杂的多，其全局最优路径不能保证其局部路径的

局部最优性，其局部最优路径也不能保证解的全局

最优性．ＴＳＰ问题的这种复杂性，使得它成为较之

最短路问题困难得多的问题：ＴＳＰ的计算复杂度为

犗 犖（ ）－１（ ）！，最短路问题的计算复杂度不超过

犗（犖３），这里 犖 为城市数．为此，我们提出对 ＴＳＰ

问题的如下策略：先总体优化后局部优化、在总体优

化的基础上进行局部优化，使总体优化与局部优化

有机结合以寻求全局最优解的学习机制．

　　为实现这一学习策略，显然渗透区域应是随时

间由小到大逐步扩张的．为此，这里设

λ（）狀 ＝λ０
１

１＋ｅｘｐ －（ ）犪狀
－（ ）１２ （９）

其中λ０和犪为常量，本文的实验取λ０＝犮犱／４，犪＝

１

２
，犮犱为一距离常量，其值选为神经元初始化矩形

框的对角线长度．

这样，我们求解ＴＳＰ问题的渗透ＳＯＭ 算法的

步骤如下：

算法１．　

１．确定神经元数目犕（一般为２～３倍城市数），将神经

元有序分布在城市外围的矩形框上；

２．从输入空间随机取样本犡作为输入城市；

３．依据式（１）确定狀时刻的获胜神经元犻（犡）；

４．通过式（７）更新神经元权值，其中犣（狀，犱犡，犻（犡），λ（狀））

和λ（狀）由式（８）和（９）计算得到；

５．狀＋１→狀，继续步２～４直到邻域函数宽度σ（）狀 １

（其初值取σ０＝犕／４）；

６．由已与城市建立一一映射关系的神经元的顺序确定

访问路径．若有城市未被一一映射，回到步１并增大神经元

数量犕．

图４（ａ）示出了犣（犱犡，犻（犡）；λ（狀））与犱犡，犻（犡）之间

的关系，可以看到大的犱犡，犻（犡）对应小的位移量，从而

强化总体竞争，小的犱犡，犻（犡）对应大的位移量，从而强

化神经元犻（犡）附近的局部渗透；图４（ｂ）示出了

λ（狀）与狀之间的关系曲线，可以看到渗透区域的半

径是随算法的运行不断变化的：初始时半径小，从而

强化总体竞争；随着算法的运行渗透半径逐渐增加，

强化局部渗透．我们就是在ＳＯＭ 中引入这样的机

制实现总体竞争和局部渗透并举、先倾向总体竞争

后倾向局部渗透、在总体竞争基础上的局部渗透，从

而实现在总体优化的基础上进行局部优化、使总体

优化与局部优化有机结合以寻求全局最优解的学习

策略的．

图　４
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　　相对标准ＳＯＭ 算法和目前已有的基于ＳＯＭ

的ＴＳＰ问题求解方法
［１４１９］而言，上述算法的计算复

杂度仍保持为２次．本文所提出的算法采用了文献

［１７］中已被证实有效的神经元初始化方式：将神经元

有序地分布在城市外围的矩形框上（如图５（ａ）所示）．

４　实验与结果

本文针对 ＴＳＰＬＩＢ
［３］中的 ＴＳＰ实例进行了大

量的求解实验，并与ＴＳＰＬＩＢ中公布的路径长度及

文献［１６１７，２９］中所公布的其他方法所获得的路径

长度进行了比较，以“偏离最优率μ”（即所得路径的

长度超出ＴＳＰＬＩＢ公布的最优路径长度的百分率）

作为评价解的质量的指标，μ越小表明解的质量越

高．注意到ＴＳＰＬＩＢ公布的路径长度由每条边四舍

五入取整后累加得到①，因而所有的路径长度都是

整数．然而很多文献并没有对任何长度值取整，为便

于和同类方法作比较，本文在实验中也不做取整处

理．本文针对５０～１６５５个城市的１４组ＴＳＰ实例进

行的实验结果及与其他方法的比较示于表１中，其

中ＩＳＯＭ＿２０栏对应ＩＳＯＭ算法２０次运行所得的平

均路径长度的μ值，ＩＳＯＭ 栏为这些运行所获得的

最好结果的μ值，其它栏对应各个方法所得最好结

果的μ值．表１中质量最好即μ最小的数值已经用

黑体标出．从表１可知，１４组ＴＳＰ实例中有１１组可

通过ＩＳＯＭ 得到更优的解，其中ｌｉｎ１０５的最好解与

ＴＳＰＬＩＢ公布的最优路径完全一致，如图２（ａ）所示；

对于其余３组数据，ＩＳＯＭ 也得到了比较好的结果．

从表中我们可以得出，ＩＳＯＭ 最终能以３．４５５８％这

个最小的平均偏离最优率展示其可行性和有效性．

同时，ＩＳＯＭ 运行２０次的平均值也不差，从而可以

看出该方法还具有一定的稳健性，即相对其他算法

而言，本文算法每次运行都得到相对较好的路径．我

们对１００２个城市、１１７３个城市和１１６５个城市的实验

结果已列于表中，然而，对于ＫＧ、ＫＬ、ＫＤ和ＳＥＴＳＰ

方法，由于问题规模过大，文献中没能给出他们的方

法对这个城市规模的实验结果，即使与给出结果的

Ｂｕｄｉｎｉｃｈ方法和ＥＳＯＭ方法相比，用我们方法得到

结果的性能也优越很多，表明了我们方法的有效性．

图５给出了ＩＳＯＭ算法对ｅｉｌ５１进行ＴＳＰ问题

的求解过程，由此可以看到本文的渗透机制的意义：

基本上找出了最优路径上的凹槽路径，从而最终所

获得的路径是较优的．

图６给出了本文算法运行时间与城市数量的关

系．从该图可以看出，运行时间基本上是按照城市数

量的二次关系递增的，由此ＩＳＯＭ算法保持了ＳＯＭ

算法具有较低计算复杂度的优良特点．

图５　ｅｉｌ５１的寻优过程
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表１　７种方法求解１４组犜犛犘实例的结果

实例名称 城市规模
偏离最优路径的比率μ／％

ＫＧ ＫＬ ＫＤ ＳＥＴＳＰ Ｂｕｄｉｎｉｃｈ ＥＳＯＭ ＩＳＯＭ ＩＳＯＭ＿２０

ｅｉｌ５１ ５１ ２．８６ ２．８６ ３．５０ ２．２２ ３．１０ ２１０ ２．５６０４ ３．８１３２

ｓｔ７０ ７０ ２．３３ １．５１ ３．６７ １．６０ １．７０ ２．０９ １３２９１ ２．１１０４

ｅｉｌ７６ ７６ ５．４８ ４．９８ ６．４９ ４．２３ ５．３２ ３．８９ ３４５４０ ４．６２６４

ｒｄ１００ １００ ２．６２ ２．０９ ４．８９ ２．６０ ３．１６ １．９６ １４０９６ ３．４０１１

ｌｉｎ１０５ １０５ １．２９ １．９８ ２．１８ １．３０ １．７１ ０．２５ ００２７８ ０．２４２０
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注１．方法ＫＬ（ＫＮＩＥＳ＿ＴＳＰ＿Ｌｏｃａｌ）、ＫＧ（ＫＮＩＥＳ＿ＴＳＰ＿Ｇｌｏｂａｌ）、ＫＤ（ＫＮＩＥＳ＿ＤＥＣＯＭＰＯＳＥ）的结果引自文献［１６］；ＳＥＴＳＰ（ＳＯＭｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ

ａｐｐｌｉｅｄｔｏｔｈｅＴＳＰ）的结果引自文献［１７］；Ｂｕｄｉｎｉｃｈ（Ｂｕｄｉｎｉｃｈ′ｓＳＯＭ）和ＥＳＯＭ（ＥｘｐｅｎｄｉｎｇＳＯＭ）的结果引自文献［１９］．黑体数字说明该

数值在同行数据中最小．

图６　ＩＳＯＭ运行时间关于城市数的折线图

５　结　论

本文提出了一种改进的ＳＯＭ算法，该算法通过

在标准ＳＯＭ学习的基础上引入新的学习机制：泛化

竞争机制和局部渗透机制，实现了路径的总体优化

与局部优化的融合，从而能够找到更加接近全局最

优的解．实验表明，尽管ＩＳＯＭ 算法很简单，在求解

精度上它已经超越了如 ＫＮＩＥＳ、ＳＥＴＳＰ、Ｂｕｄｉｎｉｃｈ

和ＥＳＯＭ这些典型的ＳＯＭ 算法，同时算法还保持

了较低的计算复杂度，且解还具有良好的稳健性．
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