
书书书

第４２卷　第１０期
２０１９年１０月

计　　算　　机　　学　　报
ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．４２Ｎｏ．１０
Ｏｃｔ．２０１９

　

收稿日期：２０１８０３２６；在线出版日期：２０１９０１０８．本课题得到国家自然科学基金（６１６７３３２０）、中央高校基本科研业务费基金
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士生导师，主要研究领域为逻辑代数、不确定性推理和自动推理．

一种基于识别重复路径的动态决策策略
常文静１），３）　　徐　扬２），３）

１）（西南交通大学信息科学与技术学院　成都　６１００３６）
２）（西南交通大学数学学院　成都　６１００３６）

３）（系统可信性自动验证国家地方联合工程实验室　成都　６１００３６）

摘　要　在现有基于冲突学习子句的求解器中，重启和变量相位存储技术的频繁应用，导致重启之后产生大量重
复变量赋值序列，在求解过程中对变量重复赋值会浪费求解资源．本文提出一种基于识别重复路径的动态决策策
略．首先，检测搜索过程中产生的重复赋值变量序列，算法中参数依据子句数与变元数的比率而动态变化；其次，更
新参与冲突次数最多的变量的活跃值，选择合适的分支决策变量，改变变量赋值序列．本文基于国际ＳＡＴ竞赛中
知名求解器Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０，ＭａｐｌｅＣＯＭＳＰＳ，Ｇｌｕｃｏｓｅ４．１以及Ｌｉｎｇｅｌｉｎｇ，分别实现了改进算法———ＤＤＩＤＴ．实验结果可
得，改进求解器Ｇｌｕｃｏｓｅ＿ＤＤＩＤＴ相比Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０降低决策数为１１．２％～６１．６％，且Ｇｌｕｃｏｓｅ＿ＤＤＩＤＴ求解难度较
大实例的个数提高了６３．９％．针对求解２０１５年到２０１７年ＳＡＴ竞赛的应用类型的实例，Ｇｌｕｃｏｓｅ＿ＤＤＩＤＴ相比
Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０的求解个数增长了６．０％；改进求解器ＭａｐｌｅＣＯＭＳＰＳ＿ＤＤＩＤＴ相比ＭａｐｌｅＣＯＭＳＰＳ求解个数提高了
２．５％；相比Ｇｌｕｃｏｓｅ４．１，改进求解器Ｇｌｕｃｏｓｅ４．１＿ＤＤＩＤＴ的求解个数增长了３．１％；虽然Ｌｉｎｇｅｌｉｎｇ＿ＤＤＩＤＴ求解实
例总数相比Ｌｉｎｇｅｌｉｎｇ只增加１个，但求解时间有所减少．实验表明，所提策略可有效识别重复路径，适时选择合适
的分支决策变量，改变搜索路径，减少计算时间．

关键词　可满足问题；冲突驱动学习子句；重启；分支决策策略；重复赋值序列
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Ｇｌｕｃｏｓｅ４．０＿ＤＤＩＤＴａｎｄＬｉｎｇｅｌｉｎｇ＿ＤＤＩＤＴ．ＣｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈＧｌｕｃｏｓｅ３．０，ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｓｏｌｖｅｄ
ｉｎｓｔａｎｃｅｓｏｆｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄＧｌｕｃｏｓｅ＿ＤＤＩＤＴｉｓｉｍｐｒｏｖｅｄｂｙ６．０％；ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈＭａｐｌｅＣＯＭＳＰＳ，
ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｓｏｌｖｅｄｉｎｓｔａｎｃｅｓｏｆＭａｐｌｅＣＯＭＳＰＳ＿ＤＤＩＤＴｉｓａｄｄｅｄｂｙ２．５％，ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｓｏｌｖｅｄｉｎｓｔａｎｃｅｓｏｆＧｌｕｃｏｓｅ４．０＿ＤＤＩＤＴｉｓｉｍｐｒｏｖｅｄｕｐｔｏ３．１％ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈ
Ｇｌｕｃｏｓｅ４．０；ＡｌｔｈｏｕｇｈｔｈｅｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｓｏｌｖｅｄｉｎｓｔａｎｃｅｓｏｆＬｉｎｇｅｌｉｎｇ＿ＤＤＩＤＴｉｓｉｎｃｒｅａｓｅｄｂｙ
１ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈＬｉｎｇｅｌｉｎｇ，ｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｓｏｌｕｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｓｉｍｐｒｏｖｅｄ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ
ｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｄｙｎａｍｉｃｄｅｃｉｓｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙｃａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙｉｄｅｎｔｉｆｙｄｕｐｌｉｃａｔｅａｓｓｉｇｎｍｅｎｔｓ
ｔｒａｉｌｓａｎｄｄｅａｌｗｉｔｈｉｔｂｙｃｈｏｏｓｉｎｇａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｄｅｃｉｓｉｏｎｖａｒｉａｂｌｅａｄａｐｔｉｖｅｌｙ，ｒｅｄｕｃｅｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ
ｔｉｍｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓａｔｉｓｆｉａｂｉｌｉｔｙｐｒｏｂｌｅｍ；ｃｏｎｆｌｉｃｔｄｒｉｖｅｎｃｌａｕｓｅｌｅａｒｎｉｎｇ；ｒｅｓｔａｒｔ；ｂｒａｎｃｈｉｎｇｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｓｔｒａｔｅｇｙ；ｄｕｐｌｉｃａｔｅｔｒａｉｌ

１　引　言
布尔可满足问题（ＢｏｏｌｅａｎＳａｔｉｓｆｉａｂｉｌｉｔｙＰｒｏｂｌｅｍ，

简称ＳＡＴ问题）是首个被证明是ＮＰ完全的问
题［１］，具有十分重要的理论意义．与此同时，ＳＡＴ问
题也应用在现实生活的不同领域，包括：（１）计算机
科学［２］：约束满足问题、定理证明等；（２）数学［３］：旅
行商问题、图着色问题等；（３）计算机辅助设计与制
作［４］：软件模型检查、集成电路设计与验证等；

（４）人工智能［５］：自动推理、规划问题等．由于ＳＡＴ
问题在现实应用中的广泛性和重要性，迫切促使研
究人员提高ＳＡＴ问题求解的相关技术．目前，求解
ＳＡＴ问题的算法主要分为两类：完备算法和不完备
算法．尽管不完备算法可快速求解，却不能证明问题
是不可满足的．完备算法不仅能对问题的属性是可
满足时，给出问题的解；还在问题无解时，可以给出
一个完备的证明，证明此问题是不可满足的．现实生
活中许多实际应用问题需要证明问题的无解，因此，
本文主要介绍完备算法的相关内容．

０１３２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年
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１９６２年，Ｄａｖｉｓ、Ｌｏｇｅｍａｎｎ和Ｌｏｖｅｌａｎｄ提出了
完备的ＳＡＴ算法，简称为ＤＰＬＬ算法［６］，主要利用
单文字规则、纯文字规则和分裂规则，通过深度优先
搜索求解子句集，但是由于ＳＡＴ问题的特殊性，导
致ＤＰＬＬ算法在最坏情况下具有以问题规模为指
数的时间复杂性．尽管如此许多研究学者并没有因
此望而却步，自１９９６年举办第一届ＳＡＴ竞赛开始，
迄今已成功举办２０届ＳＡＴ竞赛，第２１届即将在牛
津大学召开．世界各国研究机构举办的ＳＡＴ竞赛①

促使ＳＡＴ算法及其实现程序的求解效率有了大幅
度提高，同时也促使ＳＡＴ问题在实际应用中更加广
泛．当前主流的ＳＡＴ完备求解算法几乎都是基于
ＤＰＬＬ算法衍生而来，其中最重要的是冲突驱动
子句学习（ＣｏｎｆｌｉｃｔＤｒｉｖｅｎＣｌａｕｓｅＬｅａｒｎｉｎｇ，简称
ＣＤＣＬ）算法，在ＳＡＴ竞赛中大多数完备的求解器
都是基于此算法而设计．ＣＤＣＬ算法主要基于
ＤＰＬＬ算法框架，在变元决策、冲突分析与子句学
习、非时序回溯、重启、数据结构等方面作了一系列
改进．１９９６年，ＧＲＡＳＰ求解器［７］引入了非同步回溯
和子句学习，很大程度上减小了搜索空间，是ＣＤＣＬ
算法的雏形求解器；１９９７年，ＳＡＴＯ求解器［８］中使
用了头尾列表（ｈｅａｄ／ｔａｉｌｌｉｓｔ）的数据结构，提高了
布尔约束传播的效率；２００１年，Ｃｈａｆｆ求解器［９］的
作者提出了基于观察文字的数据结构，以及低开销
的独立变量状态衰减和决策策略（ＶａｒｉａｂｌｅＳｔａｔｅ
ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＤｅｃａｙｉｎｇＳｕｍ，简称ＶＳＩＤＳ）；２００２年，
ＢｅｒｋＭｉｎ求解器［１０］中添加了子句删除策略，避免出
现内存爆炸问题；２００４年，Ｚｃｈａｆｆ求解器［１１］是在
Ｃｈａｆｆ求解器的基础上，改进程序的实现方式，提高
求解效率；２００５年，Ｍｉｎｉｓａｔ求解器［１２］优化代码结
构，使得求解效率有了大幅度提升，之后参加竞赛
的多数求解器都是基于Ｍｉｎｉｓａｔ改进的；２００９年，
Ｇｌｕｃｏｓｅ求解器［１３］的作者在Ｍｉｎｉｓａｔ求解器的基础
上，提出了一种新的学习子句管理策略———文字块
距离（ＬｉｔｅｒａｌｓＢｌｏｃｋｓＤｉｓｔａｎｃｅ，简称ＬＢＤ）和动态
重启策略，并且在２０１１年的ＳＡＴ竞赛中获得了
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ实例组的冠军，之后此求解器已成为
ＳＡＴ竞赛中判定实例难度的基础求解器；Ｂｉｅｒｅ自
主设计实现的Ｌｉｎｇｅｌｉｎｇ求解器②，也是基于ＣＤＣＬ
算法框架，分别获得２０１３年及２０１４年ＳＡＴ竞赛
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ实例组的冠军；２０１６年，Ｌｉａｎｇ等人提
出了一种学习率分支（ＬｅａｒｎｉｎｇＲａｔｅＢｒａｎｃｈｉｎｇ，简
称ＬＲＢ）［１４１５］决策策略，设计求解器ＭａｐｌｅＣＯＭＳＰＳ，
获得了２０１６年ＳＡＴ竞赛ＭａｉｎＴｒａｃｋ组的Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

实例组的冠军以及２０１７年ＳＡＴ竞赛ＭａｉｎＴｒａｃｋ
组的Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ实例组的亚军．

一方面，变量决策策略很大程度上影响着
ＣＤＣＬＳＡＴ求解器的求解性能．变量决策策略是从
未赋值的变量中选择一个，并对其赋值为０（Ｆａｌｓｅ）
或１（Ｔｒｕｅ）．对于变量个数为犖的ＳＡＴ问题，最糟
糕情况下的计算复杂度为ｐｏｗ（２，犖），也就是对于
ＳＡＴ问题的搜索二叉树，必须访问到最后一个叶节
点才得到可满足的解．因此，为了避免此种情况的发
生，研究学者提出了各种各样的决策策略．从最基本
的随机选择，到ＪＷ（ＪｅｒｏｓｌｏｗＷａｎｇ）算法［１６］，
Ｂｏｈｍ算法［１７］，最短子句出现频率最大（Ｍａｘｉｍｕｍ
ＯｃｃｕｒｒｅｎｃｅｉｎＭｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ，简称ＭＯＭ）算法［１８］，
动态最大变量数（ＤｙｎａｍｉｃＬａｒｇｅｓｔＩｎｄｉｖｉｄｕａｌＳｕｍ，
简称ＤＬＩＳ）算法［７］和ＶＳＩＤＳ算法．其中，ＶＳＩＤＳ决
策策略具有里程碑意义．目前主流的决策策略都是
基于此策略改进的．２００３年，Ｅéｎ和Ｓｒｅｎｓｓｏｎ在
ＶＳＩＤＳ基础上做了改进，提出了指数的变量状态衰
减和决策策略（ＥｘｐｏｎｅｎｔｉａｌＶＳＩＤＳ，简称ＥＶＳＩＤＳ）
算法［１２］，该策略不区分变量的正负赋值（０或１），默
认选择一个赋值优先搜索，减少计算和存储开销；
２００４年，Ｒｙａｎ提出的ＶａｒｉａｂｌｅＭｏｖｅＴｏＦｒｏｎｔ
（ＶＭＴＦ）算法［１９］，内容是将学习子句中的文字移
动到活跃度队列前面，该算法对有界模型检验、电
路验证问题具有较好的求解效率；２０１５年，Ｂｉｅｒｅ
等人提出了ＡｖｅｒａｇｅＣｏｎｆｌｉｃｔＩｎｄｅｘＤｅｃｉｓｉｏｎＳｃｏｒｅ
（ＡＣＩＤＳ）［２０］算法，增大与最近冲突相关的变量的计
数值．２０１６年，文献［１４］提出了ＬＲＢ决策策略，分
析每个变量在一次冲突间隔内产生学习子句的个
数．不同的决策变量生成不同的搜索路径，不同的搜
索路径产生的求解时间千差万别．如何选择一个更
好的决策变量已被证明是ＮＰｈａｒｄ问题．由于ＳＡＴ
问题的特殊性，并没有一个决策策略适用于求解不同
类型的问题．因此，现有的许多求解器融合了不同的
变量决策策略，依据设定的相应参数变化，动态地改
变决策策略，使得求解器尽可能的搜索不同的路径．
文献［２１］通过估计每种决策策略在一段时间内的求
解性能来动态改变决策策略，如决策层深度，学习子
句的长度；文献［２２］也是通过评估每个决策策略的
一些求解性能指标（如证明宽度、可满足性评估等）

１１３２１０期 常文静等：一种基于识别重复路径的动态决策策略

①

②

ＴｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓｏｎＴｈｅｏｒｙａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ｏｆＳａｔｉｓｆｉａｂｉｌｉｔｙＴｅｓｔｉｎｇ（ＳＡＴ）．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｓａｔｉｓｆｉａｂｉｌｉｔｙ．
ｏｒｇ／
Ｌｉｎｇｅｌｉｎｇ，ＰｌｉｎｇｅｌｉｎｇａｎｄＴｒｅｅｎｇｅｌｉｎｇ．ｈｔｔｐ：／／ｆｍｖ．ｊｋｕ．
ａｔ／ｌｉｎｇｅｌｉｎｇ／
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来选择不同的决策策略；文献［２３］列举了１３８种实
例所具有的特征，包括问题的特性、基于图的特性、
学习子句特性等，在求解初始和求解过程中评估实
例的不同特征，选择较合适的决策策略．

另一方面，重启已经成为ＣＤＣＬＳＡＴ的重要特
性之一，研究［２４］发现，重启可以有效的避免组合搜
索中存在重尾分布（ＨｅａｖｙＴａｉｌＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ）现
象．重启是指撤销之前所有的变量赋值，并且在重启
后根据决策策略重新选择决策变量赋值，目的是生
成不同的搜索路径．重启策略大致可以分类为静态
重启和动态重启．静态重启策略主要有：固定间隔序
列重启［９］、固定几何增长序列重启［２５］、嵌套几何增
长序列重启［２６］以及Ｌｕｂｙ序列重启［２７］．这些静态重
启策略都是根据重启阈值来触发重启的，但是当求
解器接近于得到可满足或不可满足的结论时，如果
恰好触发重启，则必须放弃之前的搜索过程，重新开
始搜索，浪费不必要的计算资源．因此，许多学者提
出了动态重启，现有大多数主流的ＳＡＴ求解器中都
采用动态重启策略，根据某些设置参数来触发或延
迟重启．动态重启策略的重启次数比静态重启策略
的重启次数频繁，因为基于活跃度的变量决策策略
和变量相位存储策略［２８］的影响，导致频繁的重启有
可能在两次重启之间产生重复赋值的变量序列．文
献［２９３０］说明了此种现象的存在并提出了一种简
单易实现的检查重复赋值序列的算法．因为重启是
回退的一种特殊形式，因此文献［３１］针对回退策略
中存在的变量重复赋值，提出了一种部分回退策略，
当发生冲突后需要回退时，可不再回退到学习子句
中第二大的决策层次，而是直接回退到非重复的变
量，减少重复变量传播的时间消耗．但是这些算法并
没有本质上改变变量赋值的顺序，依然会产生重复
序列，不断产生的重复赋值序列导致求解器一直在
相似的搜索空间内搜索，随着变量活跃值的不断累
加以及周期性的衰减，变量的赋值顺序发生改变，此
时，已耗费过多的计算资源．

综上所述，本文首先分析了重复变量赋值存在
的普遍性；基于此，提出一种基于识别重复路径的
动态决策策略（ＤｙｎａｍｉｃＤｅｃｉｓｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＩｄｅｎｔｉｆｉ
ｃａｔｉｏｎｏｆＤｕｐｌｉｃａｔｅＴｒａｉｌｓ，简称ＤＤＩＤＴ算法），即通
过检测搜索过程中产生的赋值变量序列，若重复序
列出现的次数大于某个阈值范围，则增大相应变量
的活跃度，利用不断增加的变量活跃度改变变量赋
值的排列顺序，进而改变搜索路径．

２　基础知识
２１　基本概念

首先给出ＳＡＴ问题中一些基本定义．
定义１．　文字．设狓为一个布尔变量，该布尔

变量可以赋值为０或１．其形式符号－狓和狓为一
个文字的两个取值，其中，－狓被称为负文字，狓被
称为正文字．

定义２．子句．由一个或多个文字的析取组
成．例如：－狓１∨－狓２∨狓３．若子句中至少存在一个
文字赋值为１，则该子句是可满足的．

定义３．合取范式（ＣｏｎｊｕｎｃｔｉｏｎＮｏｒｍａｌＦｏｒｍ，
简称ＣＮＦ）．一个或多个子句的合取构成的子句集
合．例如：（－狓１∨－狓２∨狓３）∧（狓１∨－狓３）∧（狓１∨
狓３∨－狓４）∧（－狓３∨狓４∨－狓５）．ＳＡＴ问题一般用
ＣＮＦ表示．

定义４．　单元子句规则．当一个子句中仅剩一
个文字未被赋值（或者该子句仅包含一个文字），且
已赋值文字被赋值为０，那么，若使此子句可满足，
则此子句中仅剩的一个未被赋值的文字只能赋值为
１，且此文字称为单元文字．

定义５．　布尔约束传播（ＢｏｏｌｅａｎＣｏｎｓｔｒａｉｎｔ
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，简称ＢＣＰ）．对子句集反复应用单元子
句规则，直至再也无法得到新的单元子句．
ＳＡＴ问题是指给定一个子句集犉，若存在一组

变量赋值｛狓１，狓２，…，狓犖｝（犖为子句集犉中的变量
个数），使得犉中所有的子句都是可满足的，则子句
集犉是可满足的，或者给出证明，对于变量的任何
赋值，子句集犉都是不可满足的．
２２　犆犇犆犔算法

算法１．　典型ＣＤＣＬ算法．
输入：ＣＮＦ公式犉
输出：可满足ＳＡＴ或不可满足ＵＮＳＡＴ
１．犮犾犪狌狊犲狊←犮犾犪狌狊犲狊犗犳（犉）
２．狏←／／变元赋值集合
３．犾犲狏犲犾←０／／决策层次
４．ＩＦ犝狀犻狋犘狉狅狆犪犵犪狋犻狅狀（犮犾犪狌狊犲狊，狏）＝＝ＣＯＮＦＬＩＣＴ
　　　　　　　　　／／单元传播

５．　ＴＨＥＮＲＥＴＵＲＮＵＮＳＡＴ
６．ＥＬＳＥ
７．　ＷＨＩＬＥＴｒｕｅＤＯ
８．　　狏犪狉＝犘犻犮犽犇犲犮犻狊犻狅狀犞犪狉（犮犾犪狌狊犲狊，狏）
　　　　　　　　　／／变量决策

９．　　ＩＦｎｏ狏犪狉ｉｓｓｅｌｅｃｔｅｄ
　　　　　　　　　／／所有变量都已被赋值

２１３２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



１０．　　　ＴＨＥＮＲＥＴＵＲＮＳＡＴ
１１．　　ＥＬＳＥ
１２．　　　犾犲狏犲犾←犾犲狏犲犾＋１
１３．　　　狏←狏∪｛狏犪狉｝
１４．　　ＷＨＩＬＥ犝狀犻狋犘狉狅狆犪犵犪狋犻狅狀（犮犾犪狌狊犲狊，狏）＝＝

ＣＯＮＦＬＩＣＴＤＯ
１５．　　犾犲犪狉狀犲犱＝犃狀犪犾狔狕犲犆狅狀犳犾犻犮狋（犮犾犪狌狊犲狊，狏）
　　　　　　　　　／／冲突分析

１６．　　　犮犾犪狌狊犲狊←犮犾犪狌狊犲狊∪｛犾犲犪狉狀犲犱｝
１７．　　　犱犾犲狏犲犾＝犆狅犿狆狌狋犲犱犾犲狏犲犾（犮犾犪狌狊犲狊，狏）
１８．　　　ＩＦ犱犾犲狏犲犾＝＝０
１９．　　　　ＴＨＥＮＲＥＴＵＲＮＵＮＳＡＴ
２０．　　　ＥＬＳＥ
２１．　　　　犅犪犮犽犜狉犪犮犽（犮犾犪狌狊犲狊，狏，犱犾犲狏犲犾）
　　　　　　　　　　　／／回退

２２．　　　　犾犲狏犲犾←犱犾犲狏犲犾
２３．　　　ＥＮＤＷＨＩＬＥ
２４．　ＥＮＤＷＨＩＬＥ
算法１中，狏为所有变量的赋值集合，初始值为子

句集犉中所有的单文字，犾犲狏犲犾为决策层次，初始值为
０．犝狀犻狋犘狉狅狆犪犵犪狋犻狅狀（）是单元传播函数，对集合狏中
的赋值进行布尔约束传播，若单元传播过程中发生冲
突，则子句集犉的属性为不可满足的（ＵＮＳＡＴ）；否
则，通过变量决策分支函数犘犻犮犽犇犲犮犻狊犻狅狀犞犪狉（）选择
决策变量并赋值，若所有变量都已被赋值，即可判定子
句集犉的属性是可满足的（ＳＡＴ），并且终止算法．一旦
确定一个决策变量，就调用犝狀犻狋犘狉狅狆犪犵犪狋犻狅狀（）函数，
直至发生冲突．发生冲突时，利用犃狀犪犾狔狕犲犆狅狀犳犾犻犮狋（）
函数生成学习子句犾犲犪狉狀犲犱，且将学习子句添加到子
句集犉，并通过犆狅犿狆狌狋犲犇犔犲狏犲犾（）函数确定回退层
次犱犾犲狏犲犾，如果犱犾犲狏犲犾＝０，则说明子句集犉为不可满
足的，否则，利用犅犪犮犽犜狉犪犮犽（）函数，回退到犱犾犲狏犲犾，
从新的决策层次重新开始搜索赋值．

现有ＣＤＣＬＳＡＴ求解器中的决策分支函数
犘犻犮犽犇犲犮犻狊犻狅狀犞犪狉（）主要是指ＶＳＩＤＳ决策策略及其
发展的策略．ＶＳＩＤＳ决策策略为每个变量维护一个
活跃度的计数器狊（犾）（狊（犾）为浮点数），初始值为每
个变量出现在子句集中的次数；当添加学习子句时，
奖励学习子句中包含的变量的活跃度，即计数值加
１．每次决策时，选择未赋值的具有最大狊（犾）值的变
量为分支决策变量．所有变量的计数值狊（犾）周期性
的乘以一个常数狇（０＜狇＜１），避免局部最优．因为
ＶＳＩＤＳ是基于冲突改变变量的计数值，与变量状态
无关，计算消耗小，因此，目前大多数求解器都是基
于此策略进行改进，如Ｇｌｕｃｏｓｅ和Ｌｉｎｇｅｌｉｎｇ．

２３　重启策略
现有的ＣＤＣＬＳＡＴ求解器中使用的重启策略

大致可分类为静态重启和动态重启．
２．３．１　静态重启策略

（１）固定间隔序列重启．即每隔犖次冲突，重
启一次．在Ｃｈａｆｆ［９］求解器中犖＝７００；ＢｅｒｋＭｉｎ［１０］
求解器中犖＝５５０；Ｓｉｅｇｅ［１９］求解器中犖＝１６０００．

（２）固定几何增长序列重启．初始时设置重启
阈值为犆，每次重启时，重启阈值犆＝犆×狇；狇为增
长系数（狇＞１）．Ｍｉｎｉｓａｔ１．１４和２．０版本中设置狇＝
１．１，犆＝１００，即重启序列呈现１００，１１０，１２１，…的几
何增长序列．

（３）嵌套几何增长序列重启．设置两个重启阈
值：内部阈值犻狀狀犲狉和外部阈值狅狌狋犲狉，犆０为初始值，
狇为增长系数（狇＞１）．每当冲突次数达到当前犻狀狀犲狉
阈值时，触发重启，并且犻狀狀犲狉＝犻狀狀犲狉×狇；当犻狀狀犲狉
狅狌狋犲狉时，狅狌狋犲狉＝狅狌狋犲狉×狇，并且犻狀狀犲狉＝犆０．ＰｉｃｏＳａｔ［２６］
求解器中采用了这种策略．

（４）Ｌｕｂｙ序列重启．文献［２７］证明Ｌｕｂｙ序列
是未知随机搜索空间的最佳调度方法．其序列状态
如：１，１，２，１，１，２，４，１，１，２，１，１，２，４，８，…，可被形式
化表示为

狋犻＝
２犽－１， 犻＝２犽－１
狋犻－２犽－１＋１，２犽－１犻２犽烅烄烆 －１．

由于Ｌｕｂｙ序列的间隔较小，在实际应用中，经
过一次冲突就找到解的可能性非常小，因此，Ｌｕｂｙ序
列通常被乘以一个单位运行（ｕｎｉｔｒｕｎ，简称狌）因子．
当狌＝３２时，即Ｌｕｂｙ序列为：３２，３２，６４，３２，３２，６４，
１２８，３２，３２，６４，３２，３２，６４，１２８，２５６，…．在ＭｉｎｉＳＡＴ
２．２．２版本中，狌＝１００．

静态重启策略的一个明显缺陷就是一旦达到设
置的固定周期时，无论搜索过程是否接近于得出结
论，会即刻触发重启，撤销之前所得到的搜索信息．
因此，为了克服此缺陷，学者们提出了动态重启策
略，通过评估搜索过程中的状态判断是否重启．
２．３．２　动态重启策略

文献［３２］通过计算学习子句相应的ＬＢＤ值当满
足以下任一条件时，触发重启：（１）当短期ＬＢＤ平
均值大于长期ＬＢＤ平均值，且冲突次数大于５０次；
（２）新得到的学习子句的ＬＢＤ值较大．

文献［３３］记录每个决策层次的冲突次数犮狌狉狉犲狀狋
以及总冲突次数犵犾狅犫犪犾，当发生冲突并回溯到决策
层次犱时，此时计算总冲突次数犵犾狅犫犪犾与当前决
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策层次犱的冲突次数犮狌狉狉犲狀狋（犱）的差值犽，即犽＝
犵犾狅犫犪犾－犮狌狉狉犲狀狋（犱）．当犽大于设定的阈值时，触发
重启．

文献［３４］提出通过测试搜索过程的灵敏度来判
断是否重启，灵敏度则根据存储的变量相位是否被
翻转来显现．如果大部分已存储的变量相位都已被
翻转，则说明大量变量的正负赋值都已尝试过，求解
器得到不可满足的可能性增大，此时延迟重启；若只
有极少数的已存储的变量相位被翻转，则说明求解
器很有可能陷入局部搜索，此时则触发重启．

文献［３５］计算区间ＬＢＤ移动平均值犛犕犃与累
计移动平均值犆犕犃的偏离程度，若犛犕犃＞犮×犆犕犃
（犮＞１），触发重启．

文献［３６］提出一种ＭｕｌｔｉＡｒｍｅｄＢａｎｄｉｔ重启
策略，动态地改变４种静态重启策略．

３　基于识别重复路径的决策策略
３１　重复赋值序列

以下表示子句集犉．
犉：犆１＝－狓８∨狓２，
犆２＝－狓１∨狓４，
犆３＝－狓１∨狓７，
犆４＝狓５∨－狓９，
犆５＝－狓１∨狓６∨狓８，
犆６＝－狓３∨－狓４∨－狓６∨－狓７，
犆７＝－狓３∨狓１０∨－狓１１，
犆８＝－狓２∨－狓５∨－狓１０，
犆９＝狓９∨－狓１０∨－狓１２．
表１表示各个变量在重启前和重启后的变量活

跃值和其相位变化情况．
表１　重启前后变量的活跃值和相位变化

变量 活跃值
（重启前）

活跃值
（重启后）

相位
（重启前）

相位
（重启后）

狓１ ７３．２ ７７．８ Ｔｒｕｅ Ｔｒｕｅ
狓２ ８７．５ ９０．３ Ｔｒｕｅ Ｔｒｕｅ
狓３ ４５．９ ４７．３ Ｆａｌｓｅ Ｆａｌｓｅ
狓４ ６６．４ ６９．５ Ｔｒｕｅ Ｔｒｕｅ
狓５ ６８．２ ７０．２ Ｆａｌｓｅ Ｆａｌｓｅ
狓６ ６０．１ ６３．４ Ｔｒｕｅ Ｔｒｕｅ
狓７ ５４．３ ５５．２ Ｔｒｕｅ Ｔｒｕｅ
狓８ １１０．８ １１２．５ Ｆａｌｓｅ Ｆａｌｓｅ
狓９ ５０．７ ５１．３ Ｔｒｕｅ Ｔｒｕｅ
狓１０ ７０．１ ７１．６ 犜狉狌犲 犉犪犾狊犲
狓１１ ７５．４ ７６．３ Ｔｒｕｅ Ｔｒｕｅ
狓１２ ９８．５ １００．２ Ｔｒｕｅ Ｔｒｕｅ

表１的第２列和第４列分别表示重启前各个变

量的活跃值和相位．利用ＶＳＩＤＳ的决策策略，根据
未赋值变量的活跃值从大到小的顺序依次确定决策
变量．表２表示重启前后变量的赋值序列．

表２　重启前后变量的赋值序列
决策层次 赋值序列（重启前） 赋值序列（重启后）
１ －狓８ －狓８
２ 狓１２ 狓１２
３ 狓２ 狓２
４ 狓１１ 狓１→狓４，狓７
５ 狓１→狓４，狓７，狓６，－狓３，狓１０，狓９ 狓１１
６ －狓１０→－狓３

表２的第１列表示决策层次，从１开始计数，每
确定一个决策变量，决策层次随之加１．表２的第２列
表示重启前的变量赋值序列．“－狓８”表示文字－狓８
被赋值为１；“狓１２”表示文字狓１２被赋值为１；“狓犻→狓犼”
表示根据布尔约束传播，变量狓犻的赋值蕴涵出变量
狓犼的赋值．决策层次为５时，变量狓５的赋值存在冲
突，此时相应增加学习子句中包含的变量的活跃值．
当达到重启条件时，求解器撤销之前所有的变量赋
值，表１的第３列和第５列分别表示重启后各个变
量的活跃值和相位，此时重新选择变量活跃值最大
的变量进行赋值传播．表２的第３列表示重启后的
变量赋值序列．比较表１各个变量的活跃值，发现重
启前后其变化不大，并且根据变量相位存储机制（即
存储每个变量的赋值相位，若此变量在之前已经被
赋值了，此时赋值保持不变，若未赋值，则一般默认
赋值为Ｆａｌｓｅ），各个变量的相位变化也不大．因此，
从表２的第２列和第３列可以发现，重启前后第１
层到第３层的决策变量是相同，即变量的赋值序列
是相同的．分析其原因如下：（１）子句集规模大，其
子句数和变元数甚至能达到百万级别，相应的变量
的活跃值也较大，而每次冲突时，学习子句中包含变
量的活跃值仅增加１；（２）频繁的重启导致产生的学
习子句逐渐减少，且学习子句之间的相似度较高，学
习子句中包含的变量不断地被奖励，有可能排序在
前端的变量的活跃值越来越大，而那些活跃值小的
但对求解过程起重要作用的变量将会被忽略．因此，
频繁的重启产生重复变量赋值序列的可能性较大．
从表２可以看出，子句集犉在一次重启间隔之内的
重复赋值序列为｛－狓８，狓１２，狓２｝，决策层次分别为
第１层、第２层和第３层．位于二叉树上层的决策变
量很大程度上决定了搜索路径，因此不断产生的
重复赋值序列导致求解器一直在相似的搜索空间
内搜索，随着变量活跃值的不断累加以及周期性的
衰减，变量的赋值顺序有可能会发生改变，此时，已
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耗费过多的计算资源．为了更直观地观察求解过程
中此现象存在的普遍性，随机测试２０１５年ＳＡＴ竞
赛Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ类型①Ｍａｉｎｔｒａｃｋ组的实例ａａａｉ１０
ｐｌａｎｎｉｎｇｉｐｃ５ｐａｔｈｗａｙｓ１３ｓｔｅｐ１７．ｃｎｆ．图１和图２
分别表示使用不同的重启策略求解的过程中，每次重
启时所产生的重复赋值序列．犡轴表示重启次数，犢
轴表示产生的重复赋值序列的大小．图１表示Ｌｕｂｙ
重启策略产生的重复序列；图２表示Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０求
解器中使用的动态重启策略所产生的重复赋值序
列．不同的重启策略针对求解同一实例时，重启次数
是不同的，Ｌｕｂｙ重启策略的重启次数为２６３９，动态
重启策略的重启次数为１０５６４，由图１和图２可以
看出，重启次数越频繁，产生的重复序列越多，并且
其重复序列的值分布在一定的范围之内．

图１　Ｌｕｂｙ重启策略产生的重复序列

图２　动态重启策略产生的重复序列
３２　识别重复赋值序列

根据３．１节可知，频繁的重启导致产生大量的
重复序列，此时需要通过改变相应变量的活跃度，进
而改变变量赋值的排列顺序，下面给出ＤＤＩＤＴ算
法的实现过程．

算法２．　ＤＤＩＤＴ算法．
输入：触发重启狉犲狊狋犪狉狋（）＝Ｔｒｕｅ

输出：调用函数犮犺犪狀犵犲犜狉犪犻犾犗狉犱犲狉（）或犘犻犮犽犇犲犮犻狊犻狅狀犞犪狉（）
１．初始化犮狅狌狀狋←０
２．犮狅狌狀狋＝犮犺犲犮犽犜狉犪犻犾狊（）；
３．ＩＦ犮狅狌狀狋＞狋犺狉犲狊犺狅犾犱
４．　ＴＨＥＮ犮犺犪狀犵犲犜狉犪犻犾犗狉犱犲狉（）；
５．ＥＬＳＥ
６．　犘犻犮犽犇犲犮犻狊犻狅狀犞犪狉（）；
每次当基于ＣＤＣＬ的求解器中重启函数狉犲狊狋犪狉狋（）

被触发时，则调用ＤＤＩＤＴ算法，算法２中犮犺犲犮犽犜狉犪犻犾狊（）
函数表示识别重复赋值序列算法．当犮犺犲犮犽犜狉犪犻犾狊（）
函数的返回值犮狅狌狀狋大于设定的阈值狋犺狉犲狊犺狅犾犱时，
说明变量的赋值序列一直都是重复的，此时需调用
犮犺犪狀犵犲犜狉犪犻犾犗狉犱犲狉（）函数改变变量的活跃值排序，
目的是下一次从不同的变量开始赋值搜索；否则，继
续调用算法１中的犘犻犮犽犇犲犮犻狊犻狅狀犞犪狉（）函数确定赋
值变量．

我们定义犛表示重复赋值序列，犛．狊犻狕犲表示重
复赋值序列的大小，则３．１节中的重复赋值序列为
犛＝｛－狓８，狓１２，狓２｝，犛．狊犻狕犲＝３．犛．狊犻狕犲的值越大，说
明相同的赋值变量越多，如果在某一段时间内，
犛．狊犻狕犲的值都保持在某一区间范围内，则应改变变
量的赋值序列，使得求解器搜索不同的空间．下面给
出犮犺犲犮犽犜狉犪犻犾狊（）算法的实现过程．

算法３．　识别重复赋值序列算法犮犺犲犮犽犜狉犪犻犾狊（）．
输入：重启前和重启后的变量活跃度数组
输出：计数值犮狅狌狀狋
１．初始化犮狅狌狀狋←０
２．ＦＯＲ犱犾←１ＴＯ犱犲犮犻狊犻狅狀犔犲狏犲犾
３．　ＩＦ犪犮狋犻狏犻狋狔［ｔｒａｉｌ＿ｏｒｄｅｒ［犱犾］］＜犪犮狋犻狏犻狋狔［狓ｎｅｘｔ］
４．　ＴＨＥＮ犛．狊犻狕犲＋＋；
５．ＥＮＤＦＯＲ
６．ＩＦ犿犻狀犛．狊犻狕犲犿犪狓
７．　ＴＨＥＮ犮狅狌狀狋＋＋；
８．ＲＥＴＵＲＮ犮狅狌狀狋；
算法３中，假设狓ｎｅｘｔ是即将被赋值的决策变

量，犱犾为决策层次，犱犲犮犻狊犻狅狀犔犲狏犲犾为重启前的决策
层次，ｔｒａｉｌ＿ｏｒｄｅｒ［］表示重启前的变量赋值序列，
ｔｒａｉｌ＿ｏｒｄｅｒ［犱犾］表示犱犾决策层次的决策变量．每次
重启后，检查新产生的赋值序列是否与重启前的赋
值序列相同，即检查重启前的赋值序列中位于狓ｎｅｘｔ
之前的决策变量是否与重启后位于狓ｎｅｘｔ之前的决
策变量相同，而变量是按照活跃度犪犮狋犻狏犻狋狔从大到
小选择的，因此，只需比较狓ｎｅｘｔ的活跃值是否大于重
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启前与之相同决策层次的决策变量的活跃值，即
犪犮狋犻狏犻狋狔［ｔｒａｉｌ＿ｏｒｄｅｒ［犱犾］］＜犪犮狋犻狏犻狋狔［狓ｎｅｘｔ］，如果大
于，则增加重复赋值序列的大小．如果犛．狊犻狕犲的值符
合条件，即犿犻狀犛．狊犻狕犲犿犪狓，此时增加计数器
犮狅狌狀狋的值．显然，参数犿犻狀和犿犪狓的值不同，对求
解性能影响较大．若犿犻狀和犿犪狓的值设置较大，则
重复赋值序列的大小符合的区间范围较大，不能适
时地改变赋值序列；若犿犻狀和犿犪狓的值设置较小，
则会频繁地改变赋值序列，使求解器的搜索深度较
短，不利于得到全局赋值．为了较精确的设置参数
犿犻狀和犿犪狓，我们测试了２００１年到２０１３年ＳＡＴ竞
赛的Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ类型的不同种类的实例．采用
Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０版本的求解器．实验中每个实例的运行
时间不超过３６００ｓ．这些实例来自于不同的实际问
题，例如：软件测试、硬件电路测试、图着色问题、
网络安全等．本文大致选取了２１种类型的实例，并
且这２１种类型的实例大多数在３６００ｓ内并未得到
结果，因此这些实例的求解难度较大．根据测试可
知，来源相同的实例的重复赋值序列的值所覆盖的
区间范围大致相同．统计不同类型的实例所对应的
犛．狊犻狕犲的区间范围，如表３所示．

表３　不同类型实例的重复序列的区间范围
实例名称 实例个数 比率 犛．狊犻狕犲（）的区间

ｈｏｍｅｒ（２００２） ６ ７．２～９．５ ２０～４０
ｐａｒ３２（２００２） ９ ３．２～４．０ １０～３０
ｌｉｔｅｓｔ（２００３） ８ ３．８ ５００～１０００
ｐａｒｔｉａｌ（２００７） １６ ４．４～４．７ ３００～９００
ｃｏｕｎｔｂｉｔｓ（２００９） １０ ３．１ ５０～１５０
ｇｕｓｍｄ５（２００９） ９ ３．２ ２５０～３００
ｎｄｈｆｘｉｔｓ（２００９） １０ ９３．２～１１０．５ １０～２０
ｒｂｃｌｘｉｔｓ（２００９） １３ ５５．２～６２．４ １０～２５
ｇｓｓ（２００９） ３９ ３．１ ４５～５５
ｈｗｍｃｃ１０（２０１１） ７ ３．０ 随机
ａｅｓ（２０１１） １２ ３．５～１２．０ ５０～８０
ｏｐｅｎｓｔａｃｋｓ（２０１１） ６ ５．０ ２０～４０
ｔｒａｆｆｉｃ（２０１１） ９ ９．２～３２．８ 随机
ｓｌｐｓｙｎｔｈｅｓｉｓ（２０１１） ２３ ３．２～３．４ ２５～６０
ｓｏｋｏｂａｎｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ（２０１１） ５ １６．１ ２０～４０
ａｒｃｆｏｕｒ（２０１３） ８ ３７．９～３８．５ ３０～５０
ｂｉｖｉｕｍ（２０１３） ９ ５．７ １５～２５
ｃｔｌ（２０１３） ２３ ８．０～１０．２ 随机
ｈｉｔａｇ（２０１３） ２１ １３．０～１３．８ １５～３０
ＩＢＭＦＶ２００４（２００２—２０１２）２５ ３．６ ５０～１５０
ＳＡＴｄａｔｋ（２０１０—２０１３） １７ ４．５ ４０～７０

表３中“随机”表示此类实例中每个实例的
犛．狊犻狕犲的值的覆盖范围都是不同的，无法总结出具
体的数值．表３的第３列表示每种类型实例的子句
数与变元数比率的分布范围，比率（狉犪狋犻狅）＝子句
数／变元数．从表３可以看出，比率范围为３～５的实
例类型有１３种，对应的犛．狊犻狕犲（）的区间范围大致可

分类两类：１０～８０和１５０～１０００；比率范围为７～１５
的实例类型有５种，对应的犛．狊犻狕犲（）的区间范围为：
１５～４０；其余３种实例类型的比率范围均较大，对应
的犛．狊犻狕犲（）的区间范围：１０～５０．这里，我们设置参
数值犿犻狀和犿犪狓是随着不同类型实例的比率而动
态变化的，根据上述统计结果，如表４所示．

表４　随着比率变化的参数值
狉犪狋犻狅 犿犻狀 犿犪狓
３～５ １０ 　８０
３～５ １５０ １０００
７～１５ １５ ４０
其他 １０ ５０

当求解某一实例时，首先计算此实例的比率，然
后根据表４中相对应的比率范围，相应的设置参数
值犿犻狀和犿犪狓．

同样的，若算法２中阈值狋犺狉犲狊犺狅犾犱设置过大，
也不利于较早的改变搜索路径；若较小，则导致搜索
树层次较浅，也难得到解．我们同样采用实验的方
法，来确定阈值狋犺狉犲狊犺狅犾犱．狋犺狉犲狊犺狅犾犱值即为图２中
狓轴的某一区间范围内所对应的狔轴的值大于犿犻狀
以及小于犿犪狓的“点”的个数．根据观察测试实例中
数据的变化情况，这里设置狋犺狉犲狊犺狅犾犱＝１０，２０，３０，
４０．我们仍然使用Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０版本求解器，其中
犿犻狀和犿犪狓随着比率而动态变化．测试实例来源于
２０１５年ＳＡＴ竞赛Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ类型ＭａｉｎＴｒａｃｋ组，共
３００个．限定测试时间为３６００ｓ．表５表示求解器中
使用不同狋犺狉犲狊犺狅犾犱时，求解器所求解的实例个数．
由表５可知，当狋犺狉犲狊犺狅犾犱＝１０时，求解个数最多．

表５　不同阈值的求解结果
阈值 求解个数
１０ ２４５
２０ ２４０
３０ ２４２
４０ ２３８

３３　动态改变赋值序列
在算法２中犮犺犪狀犵犲犜狉犪犻犾犗狉犱犲狉（）函数的作用

是改变变量的赋值序列，而变量是按照活跃值的大
小被选择的，因此我们通过额外增加变量的计数值
来改变变量的赋值顺序，尽可能的选择不同的决策
变量搜索不同的路径．

再次以３．１节中子句集犉为例．图３表示子句
集犉重启前的一次变量赋值的逻辑蕴涵图，以有向
非循环图表示．

图３中的每个顶点表示一个变量当前的赋值及
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图３　逻辑蕴涵图

其决策层次．如果此顶点没有入边，只有出边，则此
顶点代表的是决策变量．从顶点狓犻到顶点狓犼的有向
边表示变量狓犻的赋值蕴涵出变量狓犼的赋值．例如，
狓１（５）表示变量狓１是决策变量，赋值为１，且其决策
层次为５．由图３可以看出，变量狓１蕴涵变量狓４，因
此变量狓４的决策层次也是５．“□”表示冲突子句
“狓５∨－狓９”．冲突发生时，根据１ＵＩＰ（ＦｉｒｓｔＵｎｉｑｕｅ
ＩｍｐｌｉｃａｔｉｏｎＰｏｉｎｔ）学习机制［９］，即如图３中虚线所
示，虚线右边的变量为冲突变量，虚线左边为导致冲
突的变量），可得学习子句－狓２∨－狓１０∨－狓１２．学
习子句中的变量为狓１０，狓２，狓１２的决策层次分别是
５，２，３，根据非时序回退，回退到学习子句中第二大
的决策层次，即回退到决策层次３，并且撤销决策层
次３到决策层次５之间所有的变量赋值．

基于学习过程的分支策略ＶＳＩＤＳ及其发展的一
些策略，奖励与冲突有关的所有变量的活跃值（加１），
图４表示学习子句的产生过程．

图４　学习子句的产生过程

由图４可知集合犔＝｛狓２，狓１０，狓１２，狓９，狓５｝中都
是与冲突有关的变量．变量参与冲突的次数越多，其
活跃值越大．因此，在后续过程中优先选择活跃值大
的变量，认为越易避免之前已发生过的冲突，有利于
减少搜索路径．但是，现有的求解器中频繁地重启导
致两次重启之前产生较少的学习子句，相应的对变
量活跃值的影响也较小，从而进一步导致重复赋值
序列的产生．因此，为了较大程度的改变变量的活跃
值，依据变量参与冲突的次数，额外的增加变量的奖
励值．若变量参与冲突的次数越多，则说明较早的选

择此变元进行赋值传播，越易发生冲突．在两次重启
间隔之间，统计每个变量参与冲突的次数，记录参
与冲突次数最多的变量．算法４给出其具体实现
过程．

算法４．　计算变量参与冲突的次数．
输入：变量的赋值序列狋狉犪犻犾［］
输出：参与冲突次数最大的变量狏犪狉
１．初始化犿犪狓＿狀狌犿←０
２．　　　狀狌犿［狀犞犪狉］←｛０｝
３．ＦＯＲ犻←狋狉犪犻犾．狊犻狕犲（）－１ＴＯ０
４．　狏犪狉←狋狉犪犻犾［犻］
５．　犮犾犪狌狊犲←狉犲犪狊狅狀（狏犪狉）
６．　ＦＯＲ犼←０ＴＯ犮犾犪狌狊犲．狊犻狕犲（）
７．　　狏犪狉＿犮犾犪狌狊犲←犮犾犪狌狊犲［犼］
８．　　ＩＦ犾犲狏犲犾（狏犪狉＿犮犾犪狌狊犲）＝＝犾犲狏犲犾（狏犪狉）ＴＨＥＮ
９．　　　ＣＯＮＴＩＮＵＥ
１０．　　ＥＬＳＥ
１１．　　　狀狌犿［狏犪狉］＋＋
１２．　　ＥＮＤＦＯＲ
１３．　　ＩＦ犿犪狓＿狀狌犿＜狀狌犿［狏犪狉］ＴＨＥＮ
１４．　　　犿犪狓＿狀狌犿＝狀狌犿［狏犪狉］
１５．ＥＮＤＦＯＲ
１６．ＲＥＴＵＲＮ狏犪狉．
当需要改变变量排序时，即调用犮犺犪狀犵犲犜狉犪犻犾

犗狉犱犲狉（）函数时，根据算法４得到的参与冲突次数最
大的变量狏犪狉，更新变量狏犪狉的活跃值犪犮狋犻狏犻狋狔，即
额外增加奖励值１００．为了避免活跃值的溢出，当变
量的活跃值大于阈值１Ｅ１００时，我们平滑下降变量
的活跃值．算法５给出其具体实现过程．

算法５．　更新变量活跃值．
输入：参与冲突次数最大的变量活跃值
输出：更新之后的变量活跃值
１．犪犮狋犻狏犻狋狔［狏犪狉］＝犪犮狋犻狏犻狋狔［狏犪狉］＋１００
２．ＩＦ犪犮狋犻狏犻狋狔［狏犪狉］＞１ｅ１００ＴＨＥＮ
３．犪犮狋犻狏犻狋狔［狏犪狉］＝１ｅ１００

４　实验与结果分析
通过实验对比来说明新算法ＤＤＩＤＴ的优势．实

验环境：ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ３３２４０ＣＰＵ３．４０ＧＨｚ、８ＧＢ内
存，运行系统为Ｗｉｎｄｏｗｓ７＋Ｃｙｇｗｉｎ２．８．１．实验中
每个实例的求解时间不超过３６００ｓ．本文主要选取
求解器Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０版本作为基础版本比较分析．求
解器Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０＿ＤＤＩＤＴ在是Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０的基础
上实现了新算法ＤＤＩＤＴ．实验主要分为三部分．首
先，求解器Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０＿ＤＤＩＤＴ重新求解３．１节中的
实例ａａａｉ１０ｐｌａｎｎｉｎｇｉｐｃ５ｐａｔｈｗａｙｓ１３ｓｔｅｐ１７．ｃｎｆ，

７１３２１０期 常文静等：一种基于识别重复路径的动态决策策略
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观察其生成的重复序列；其次，对比了求解器Ｇｌｕ
ｃｏｓｅ３．０和求解器Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０＿ＤＤＩＤＴ分别求解
３．２节中的２１种不同类型实例的个数；最后，选取
２０１５到２０１７年的ＳＡＴ竞赛的Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ类型的
ＭａｉｎＴｒａｃｋ组①实例进行测试，进一步评估新算法
在求解工业问题的性能优势．
４１　求解单个实例

图５表示求解器Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０＿ＤＤＩＤＴ中采用
Ｌｕｂｙ重启策略时，产生的重复赋值序列．与图１比
较可得，算法ＤＤＩＤＴ改变了重复赋值序列的值的
大小，从图５可以看出，当重启次数大于５００次时，
重复序列的值越来越小．

图５　ＤＤＩＤＴ算法作用于Ｌｕｂｙ重启产生的重复序列
图６表示求解器Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０＿ＤＤＩＤＴ中采用动

态重启策略时，产生的重复赋值序列．比较图２和
图６可得，Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０中使用的动态重启策略产生
的重复赋值序列值的分布范围大致在２５～７５，而
Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０＿ＤＤＩＤＴ中使用相同的动态重启策略而
产生的重复赋值序列值的分布范围大致在５～２５，
重复序列的值减少．

图６　ＤＤＩＤＴ算法作用于动态重启产生的重复序列

表６中对比了求解器Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０＿ＤＤＩＤＴ和求
解器Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０中分别使用Ｌｕｂｙ重启策略和动态
重启策略得到的不同参数情况．

表６　不同参数的对比
参数 重启次数冲突次数决策次数求解时间／ｓ

Ｌｕｂｙ重启 ２６３９２８８２１６５４０９３９３７１０１２．９９
Ｌｕｂｙ重启ＤＤＩＤＴ ７２０１４８９５４３２０２５５３５ ８７０．３
动态重启 １０５６４１９３０２２１３４２５９８５ ８２５．２４５
动态重启ＤＤＩＤＴ ９０２１１７２２４１０２８５６２２８ ７５０．３６

从表６可以看出，对于重启次数、冲突次数、决
策次数和求解时间，使用算法ＤＤＩＤＴ的求解器均
有所减少．尤其决策次数对于ＳＡＴ问题的求解效率
起着核心作用，只有当搜索树的分支减小，进而搜索
空间减少，才会降低运算时间．因此，综上所得，算法
ＤＤＩＤＴ对于求解实例ａａａｉ１０ｐｌａｎｎｉｎｇｉｐｃ５ｐａｔｈ
ｗａｙｓ１３ｓｔｅｐ１７．ｃｎｆ有一定的优势，说明算法ＤＤＩＤＴ
能较好地避免重启之后大量出现重复赋值序列的
情况，并且选择越易构造冲突的变量，降低决策次
数，自适应地改变搜索路径，减少重启次数，缩短求
解时间．
４２　求解不同类型实例

为了说明算法ＤＤＩＤＴ中参数犿犻狀，犿犪狓和
狋犺狉犲狊犺狅犾犱设置的有效性，本文分别使用求解器Ｇｌｕ
ｃｏｓｅ３．０和Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０＿ＤＤＩＤＴ求解３．２节中２１种
类型的实例．表７为求解各个实例的个数．

表７　不同算法求解不同类型实例的个数

实例名称 实例
个数Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０＿

ＤＤＩＤＴ
ｈｏｍｅｒ（２００２） ６ ２ ３
ｐａｒ３２（２００２） ９ ０ ２
ｌｉｔｅｓｔ（２００３） ８ ０ ３
ｐａｒｔｉａｌ（２００７） １６ ４ ６
ｃｏｕｎｔｂｉｔｓ（２００９） １０ ０ １
ｇｕｓｍｄ５（２００９） ９ ２ ３
ｎｄｈｆｘｉｔｓ（２００９） １０ ０ ２
ｒｂｃｌｘｉｔｓ（２００９） １３ １ ５
ｇｓｓ（２００９） ３９ ３ ７
ｈｗｍｃｃ１０（２０１１） ７ ３ ５
ａｅｓ（２０１１） １２ ２ ６
ｏｐｅｎｓｔａｃｋｓ（２０１１） ６ ０ ０
ｔｒａｆｆｉｃ（２０１１） ９ ５ ５
ｓｌｐｓｙｎｔｈｅｓｉｓ（２０１１） ２３ ３ ８
ｓｏｋｏｂａｎｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ（２０１１） ５ １ １
ａｒｃｆｏｕｒ（２０１３） ８ ３ ４
ｂｉｖｉｕｍ（２０１３） ９ ３ ４
ｃｔｌ（２０１３） ２３ １５ １６
ｈｉｔａｇ（２０１３） ２１ ０ ２
ＩＢＭＦＶ２００４（２００２—２０１２） ２５ ９ １０
ＳＡＴｄａｔｋ（２０１０—２０１３） １７ ５ ７

总数 ２８５ ６１ １００
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　　２１种实例总数为２８５，Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０求解实例的
总个数为６１个，一些类型的实例求解个数甚至为０，
说明了这２１种实例的求解难度较大，而Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０＿
ＤＤＩＤＴ求解实例的个数为１００个，整体增加了３９个，
除了实例类型“ｏｐｅｎｓｔａｃｋｓ（２０１１）”和“ｓｏｋｏｂａｎ
ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ（２０１１）”，其余实例的求解个数均有所增加．

为了验证参数设置的合理性，我们在求解器
Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０＿ＤＤＩＤＴ中设置不同的犿犻狀，犿犪狓和
狋犺狉犲狊犺狅犾犱参数值进行测试．测试实例来源于２０１５年
ＳＡＴ竞赛Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ类型ＭａｉｎＴｒａｃｋ组，共３００个．
限定测试时间为３６００ｓ．测试结果如表８所示．

表８　不同参数求解实例的个数
犿犻狀 犿犪狓 狋犺狉犲狊犺狅犾犱 求解个数
８０ １４０ １０ ２３４
８０ １４０ ２０ ２３２
８０ １４０ ３０ ２３５
８０ １４０ ４０ ２３０

１０００ ２０００ １０ ２３１
１０００ ２０００ ２０ ２３０
１０００ ２０００ ３０ ２２８
１０００ ２０００ ４０ ２２６

表８中犿犻狀和犿犪狓的值为固定不变的，即为表５
中未包含到的值，狋犺狉犲狊犺狅犾犱仍分别设置为１０，２０，３０
和４０．比较表８和表５可得，当狋犺狉犲狊犺狅犾犱＝１０，犿犻狀
和犿犪狓依据表４动态变化时，其求解个数最多
（２４５个）．
４３　实验结果

为了进一步观察算法ＤＤＩＤＴ算法对决策次数的
影响，表９列举了Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０和Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０＿ＤＤＩＤＴ

表９　不同算法求解不同类型实例的决策数
实例名称 类型Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０＿

ＤＤＩＤＴ
下降
比／％

６ｓ１６７ｏｐｔ ｕｎｓａｔ３６６２１４１２３６８７５８ 　３５．３
００８８０４ ｓａｔ８７８１３９０２４６８８５６９０ ４６．６
５０ｂｉｔｓ＿１４．ｄｉｍａｃｓ ｓａｔ － ７０６０３００ －
ａｔｃｏ＿ｅｎｃ１＿ｏｐｔ１＿０４＿３２ ｓａｔ８６２１３９２４９８２３８７ ４２．２
ＡＣＧ２０５ｐ０ ｕｎｓａｔ１０３４５７０１１０６８９８ －７．０
ｂｅｅｍｐｇｓｏ１５ｂ１ ｕｎｓａｔ２７６３６６４２８１４８５５ －１．９
ｃｏｕｎｔｂｉｔｓｓｒｌ０３２ ｕｎｓａｔ４６１８６２４２１５６２７５ ５３．３
ｊｇｉｒａｌｄｅｚｌｅｖｙ．２２００．
９０８６．０８．４０．２２ ｓａｔ４９２０１２４３１８５８８７ ３５．２
ｍａｎｔｈｅｙ＿Ｄｉｍａｃｓ
Ｓｏｒｔｅｒ＿３６＿７ ｓａｔ － １４５３２７７ －
ｍａｎｔｈｅｙ＿Ｄｉｍａｃｓ
Ｓｏｒｔｅｒ＿２８＿４ ｓａｔ１２５３０９８１０４４８５７ １６．６
ｍｒｐｐ＿８ｘ８＃８＿９ ｕｎｓａｔ１１９７６１ ７４５５８ ３７．７
Ｅ０２Ｆ２２ ｓａｔ２５４６０６７１５６３８９７ ３８．６
ｍａｎｔｈｅｙ＿ｓｉｎｇｌｅｏｒｄｅｒｅｄ
ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄｗ４６ｂ９ ｕｎｓａｔ４４４７５１０３３６２１１４ ２４．４
ｐｏｓｔｃｂｍｃａｅｓｄｒ２ ｕｎｓａｔ２０７７５０９５７９６６８５４ ６１．６
ＵＣＧ２０５ｐ１ ｓａｔ１２２６５２１１０８８６３６ １１．２
ＵＴＩ２０１０ｐ１ ｓａｔ７６０４０９７５５３３２６３ ２７．２

在相同环境下求解实例的决策次数及其下降比．
下降比＝（Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０决策数Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０＿ＤＤＩＤＴ
决策数）／（Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０决策数）．实例来自于２０１５
年ＳＡＴ竞赛Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ类型ＭａｉｎＴｒａｃｋ组的部
分实例．Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０和Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０＿ＤＤＩＤＴ采用相
同的动态重启策略．表９中，“－”表示在实验测试的
规定求解时间３６００ｓ内未被求解．

从表９可以看出，除２个实例的决策数增加了
７．０％和１．９％外，不论实例属性是可满足的或不可
满足的，新算法ＤＤＩＤＴ相比Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０可降低决
策数为１１．２％～６１．６％．通过表９的实验数据可知
新算法可有效减少搜索树规模．

为了更好的评估算法ＤＤＩＤＴ对求解过程的
综合作用，我们在不同的求解器中实现了算法
ＤＤＩＤＴ，其中，实例来自于２０１５到２０１７年的ＳＡＴ
竞赛的Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ类型ＭａｉｎＴｒａｃｋ组，共９５０个，
测试时间限定为３６００ｓ．首先在求解器Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０
中实现算法ＤＤＩＤＴ，形成Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０＿ＤＤＩＤＴ求解
器．Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０中完全基于ＣＤＣＬ算法框架，因未
集成较多的优化方法而广泛被用于算法改进的比
较．在近几年的ＳＡＴ竞赛中，专设一组基于Ｇｌｕ
ｃｏｓｅ３．０改进版本的求解器竞赛．表１０列举了两种
求解器求解实例的个数．
表１０　犌犾狌犮狅狊犲３０和犌犾狌犮狅狊犲３０＿犇犇犐犇犜求解实例个数
Ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ ＳｔａｔｕｓＧｌｕｃｏｓｅ３．０ Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０＿ＤＤＩＤＴ

Ｓａｔ２０１５（３００）
ｓａｔ １３７ １５５
ｕｎｓａｔ ９３ ９３
ｓｕｍ ２３０ ２４８

Ｓａｔ２０１６（３００）
ｓａｔ ５６ ６２
ｕｎｓａｔ ７６ ７９
ｓｕｍ １３２ １４１

Ｓａｔ２０１７（３５０）
ｓａｔ ７２ ８０
ｕｎｓａｔ ６９ ６４
ｓｕｍ １４１ １４４

Ｔｏｔａｌ（９５０）
ｓａｔ ２６５ ２９７
ｕｎｓａｔ ２３８ ２３６
ｓｕｍ ５０３ ５３３

从表１０的实验结果可以看出，改进版本求解器
Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０＿ＤＤＩＤＴ求解实例总数相较于Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０
求解器增长了６．０％，其中主要体现在可满足实例求
解个数的增长．Ｇｌｕｃｏｓｅ求解器的设计者Ａｕｄｅｍａｒｄ
和Ｓｉｍｏｎ教授在文献［１３］中曾提出：当ＳＡＴ求解
器的求解个数至少增长１０个时，说明此求解器的改
进是成功的．因此，由表９可以得出，新算法ＤＤＩＤＴ
对于提高求解器的求解性能是有效的，说明算法
ＤＤＩＤＴ具有一定的求解优势．
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为了说明此算法对其他求解器亦是有效的，我们
选取ＳＡＴ竞赛中表现优秀的求解器：Ｇｌｕｃｏｓｅ４．１，
ＭａｐｌｅＣＯＭＳＰＳ和Ｌｉｎｇｅｌｉｎｇ．其中，Ｇｌｕｃｏｓｅ４．１是
Ｇｌｕｃｏｓｅ系列求解器的最新串行版本，在求解过程中
自适应的改变策略，在ＳＡＴ２０１７竞赛中取得Ａｇｉｌｅ
Ｔｒａｃｋ组的第三名；ＭａｐｌｅＣＯＭＳＰＳ求解器是在
Ｍｉｎｉｓａｔ求解器的基础上集成了许多的优化方法
（ｉｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ和新的变量决策策略），在ＳＡＴ２０１７

竞赛中取得ＭａｉｎＴｒａｃｋ组的第二名；Ｌｉｎｇｅｌｉｎｇ求
解器也是在ＣＤＣＬ算法框架上自主实现的求解器，
获得了２０１３年及２０１４年ＳＡＴ竞赛Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ实
例组的第一名，在ＳＡＴ２０１６竞赛中取得ＭａｉｎＴｒａｃｋ
组的第三名．我们在这三种求解器中分别实现了
ＤＤＩＤＴ算法，相应的形成求解器Ｇｌｕｃｏｓｅ４．１＿ＤＤＩＤＴ，
ＭａｐｌｅＣＯＭＳＰＳ＿ＤＤＩＤＴ和Ｌｉｎｇｅｌｉｎｇ＿ＤＤＩＤＴ．表１１
列举了６种求解器的求解实例个数．

表１１　不同求解器的求解实例个数
Ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ ＳｔａｔｕｓＧｌｕｃｏｓｅ４．１Ｇｌｕｃｏｓｅ４．１＿ＤＤＩＤＴＭａｐｌｅＣＯＭＳＰＳＭａｐｌｅＣＯＭＳＰＳ＿ＤＤＩＤＴＬｉｎｇｅｌｉｎｇＬｉｎｇｅｌｉｎｇ＿ＤＤＩＤＴ

Ｓａｔ２０１５（３００）
ｓａｔ １３４ １４５ １５４ １５６ １４３ １４４
ｕｎｓａｔ １０１ １０４ １０２ １０３ １０９ １０９
ｓｕｍ ２３５ ２４９ ２５６ ２５９ ２５２ ２５３

Ｓａｔ２０１６（３００）
ｓａｔ ６３ ６４ ６５ ７７ ５９ ６２
ｕｎｓａｔ ８１ ８１ ７８ ６８ ９５ ９４
ｓｕｍ １４４ １４５ １４３ １４５ １５４ １５６

Ｓａｔ２０１７（３５０）
ｓａｔ ７７ ７６ ９０ ９０ ７９ ９０
ｕｎｓａｔ ８８ ９１ ６８ ７７ ９３ ８０
ｓｕｍ １６５ １６７ １５８ １６７ １７２ １７０

Ｔｏｔａｌ（９５０）
ｓａｔ ２７４ ２８５ ３０９ ３２３ ２８１ ２９６
ｕｎｓａｔ ２７０ ２７６ ２４８ ２４８ ２９７ ２８３
ｓｕｍ ５４４ ５６１ ５５７ ５７１ ５７８ ５７９

从表１１的实验结果可以看出，改进版本求解器
的求解实例个数均有所增长，Ｇｌｕｃｏｓｅ４．１＿ＤＤＩＤＴ
求解总数相较于Ｇｌｕｃｏｓｅ４．１提高了３．１％；Ｍａｐｌｅ
ＣＯＭＳＰＳ＿ＤＤＩＤＴ求解总数相较于ＭａｐｌｅＣＯＭＳＰＳ
求解器增长了２．５％；相较于Ｌｉｎｇｅｌｉｎｇ，Ｌｉｎｇｅｌｉｎｇ＿
ＤＤＩＤＴ的求解个数仅多了一个．其中，改进求解器
性能的提高主要体现在求解可满足实例．

图７表示求解器Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０和Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０＿
ＤＤＩＤＴ求解９５０个实例的运行时间对比．

图７　Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０和Ｇｌｕｃｏｓｅ＿ＤＤＩＤＴ求解时间对比

图８表示求解器ＭａｐｌｅＣＯＭＳＰＳ，Ｇｌｕｃｏｓｅ４．１，
Ｌｉｎｇｅｌｉｎｇ以及改进版ＭａｐｌｅＣＯＭＳＰＳ＿ＤＤＩＤＴ，
Ｇｌｕｃｏｓｅ４．１＿ＤＤＩＤＴ，Ｌｉｎｇｅｌｉｎｇ＿ＤＤＩＤＴ求解９５０个

实例的运行时间对比．图７和图８中的波点曲线越
靠近右边以及越靠近狓轴时，说明此曲线表示的求
解时间越小和求解个数越多．因此，由图７可以看
出，Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０和Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０＿ＤＤＩＤＴ的求解时间
相差较大，Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０求解实例的时间整体上多于
Ｇｌｕｃｏｓｅ３．０＿ＤＤＩＤＴ求解器；同理，从图８可以看
出，当分别比较改进版本与原始版本的求解性能
时，有ＭａｐｌｅＣＯＭＳＰＳ＿ＤＤＩＤＴ＞ＭａｐｌｅＣＯＭＳＰＳ，
Ｇｌｕｃｏｓｅ４．１＿ＤＤＩＤＴ＞Ｇｌｕｃｏｓｅ４．１，Ｌｉｎｇｅｌｉｎｇ＿ＤＤＩＤＴ＞
Ｌｉｎｇｅｌｉｎｇ．其中Ｌｉｎｇｅｌｉｎｇ＿ＤＤＩＤＴ的求解时间波点曲
线仍处于最下方和最右侧，说明Ｌｉｎｇｅｌｉｎｇ＿ＤＤＩＤＴ求
解器的求解性能最优．

图８　不同求解器的求解时间对比
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５　总　结
针对频繁重启之间存在重复变量赋值序列的现

象，本文设计并实现了一种识别重复路径的算法，并
结合改进的变量决策策略，提出了一种基于识别重
复路径的动态决策策略ＤＤＩＤＴ．实验结果表明，新
算法ＤＤＩＤＴ可适应性的改变变量赋值的顺序，在
一定程度上减少了重复路径的生成．同时，实验结果
表明新算法的求解性能也优于国际ＳＡＴ竞赛中知
名的求解器．

本文中一些参数的设置是带有实验性质的，因
此，之后的研究方向可以结合机器学习算法，根据每
个实例所具有的不同特性相应地确定不同的参数，
更好地提升求解器的求解能力．
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