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摘　要　对于SAT求解器,目前流行的分支变量决策策略大多是基于冲突的变量活跃度评估算法,选择具有最大活性的未赋

值变量作为决策变量,优先解决最近的冲突.但是,它们都忽略了包含决策变量的子句数目对布尔约束传播(BCP)的影响.针

对此问题,提出了一种基于学习子句删除策略的分支变量决策策略(VDALCD),在删除学习子句的同时减小被删除子句中变

量的活跃度.基于 VDALCD策略分别对 Glucose４．１,MapleLCMDistChronoBTＧDLＧv２．１进行改进,形成了求解器 Glucose４．１_

VDALCD和 MapleＧDL_VDALCD.以２０１８年、２０１９年SAT国际竞赛题为基准测试例,将改进版本与原版本求解器进行比较.

实验结果表明,在２０１８年的例子测试中,Gluose４．１_VDALCD比 Gluose４．１多求出２６个例子,增加了１５．５％.在２０１９年的例

子测试中,MapleＧDL_VDALCD比 MapleLCMDistChronoBTＧDLＧv２．１多求出１７个例子,增加了７．６％.
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Abstract　FortheSATsolver,mostpopularbranchvariabledecisionＧmakingstrategiesarebasedonthevariableactivityevaluaＧ

tionofconflict．Theunassignedvariablewiththemaximumactivityisselectedasthedecisionvariable,andthemostrecentconＧ

flictissolvedfirst．However,theyallignoretheimpactofthenumberofclausescontainingdecisionvariablesontheBooleanconＧ

straintpropagation(BCP)．Tosolvethisproblem,thispaperproposesabranchvariabledecisionstrategy(VDALCD)basedon

thelearningclausedeletionstrategy,whichreducestheactivityofvariablesinthedeletedclausewhentheclauseisdeleting．Based

ontheVDALCDstrategy,Glucose４．１andMapleLCMDistChronoBTＧDLＧv２．１areimprovedtosolversGlucose４．１_VDALCDand

MapleＧDL_VDALCD．Thispaperuses２０１８and２０１９SATinternationalcompetitionquestionsasbenchmarktestcasestocomＧ

paretheimprovedversionwiththeoriginalversionofthesolver．TheexperimentalresultsshowthatGluose４．１_VDALCDfinds

out２６moreexamplesthanGluose４．１,anincreaseof１５．５％inthe２０１８exampletest．Inthe２０１９exampletest,MapleＧDL_

VDALCDfindsout１７moreexamplesthanMapleLCMDistChronoBTＧDLＧv２．１,anincreaseof７．６％．
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１　引言

布尔 可 满 足 性 问 题 (Boolean Satisifiability Problem,

SAT)是计算机学科理论和人工智能中的著名问题.１９７１
年,Cook证明了SAT 问题是 NP完全问题[１].由于所有的

NP完全问题在多项式时间内是可以互相转换的[２],因此,如

果能找到一个高效的求解SAT问题的方法,那么具有相同时

间复杂度的 NP完全问题都可以被解决,从而奠定了求解

SAT问题的理论基础.自然科学和社会科学的问题中也存

在着大量的 NP完全问题,如何设计和实现求解SAT问题的

有效算法,对于求解其他类型的 NP完全问题也有着极为重

要的理论和现实意义.求解SAT问题的算法按完备性主要

分为两种:完备算法和不完备算法.不完备算法主要是指随

机局部搜索算法(StochasticLocalSearch,SLS)[３],此算法对



于随机类问题可以快速得出结论,并且时间复杂度是多项式

级的,但是此算法不保证一定能够找到对应SAT问题的解.

完备算法不仅能正确判定问题的可满足性,同时也可以在问

题无解时给出完备的证明.但是完备算法效率低下,理论上

需要穷尽所有二叉搜索树的空间去寻找问题的解.完备算法

又包括两大类:一类是基于二叉树的优先搜索算法,利用深度

优先算法对二叉树进行遍历搜索;另一类是基于归结原理的

演绎算法[４],即递归地选择两个子句归结,若原始字句集是不

可满足的,则可以通过递归推导出空子句.

由于在实际应用中要求对于可满足问题要给出可满足

解,对于不可满足问题能够给出不可满足的证明.因此,本文

的主要工作是基于完备算法进行研究.２００１ 年,Davis在

DPLL(DavisPutnamLogemannLoveland)[５Ｇ６]的基础上提出

了CDCL(ConflictDrivenClauseLearning)[７Ｇ８]算法,极大地提

升了SAT求解器的性能.目前较为流行的求解器,如 Maple_

LCM_Dist[９],Glucose[１０]和Lingeling[１１]等都是在 CDCL的基

础框架上分别针对变量决策策略、冲突分析、学习子句生成策

略、学习子句删除策略和重启策略等方面进行改进的.

早期的分支变量决策有JW[１２](JeroslowＧWang)算法、

Bohm[１３]算法、最短子句出现频率最大(MaximumOccurrence
inMinimization,MOM)算法[１４]等,它们都依赖一些子句所固

有的特征,如子句的数目大小、子句长度、未赋值变量的个数

等来进行分支变量选择.直到２００１年,Weidenbach等提出

了具有里程碑意义的变元状态独立下降和策略(Variable

StateIndependentDecayingSum,VSIDS)[１５],其引入了动态

衰减的思想,当学习子句加入到子句库时,该子句所包含的所

有文字对应的计数器都加１.这使得求解器能根据活跃度的

大小动态地选择分支变量,尽可能地优先满足冲突子句.

ACIDS[１６]对活跃度增量做了改进,考虑了其与冲突次数的关

系,使得与最近冲突相关的变量具有更高的活跃度.Rvan提

出了变量前移(VariableMoveＧtoＧFront,VMTF)策略[１７],发

生冲突时将学习子句中的文字整体移动到活跃度队列之前.

但是,以上策略都只考虑了与冲突有关的变量,优先选择参与

冲突次数最多的变量,而忽略了删除学习子句对分支变量决

策的影响.当删除学习子句时,如果此时所选择的决策变量

所在的子句数目恰好大量减少,那么从优先满足较多子句的

角度来考虑,这个变量并不是最优的.因此,本文提出了基于

学习子句删除策略的分支变量决策策略,在选择分支变量时

不仅要考虑文字参与冲突的次数,还要考虑它所在的子句的

数目,使得求解器优先选择冲突次数较多且所在的子句数目

也比较多的变量作为决策变量.

２　SAT问题的求解算法

２．１　基础知识

(１)文字[１８].布尔变元集合 X＝{x１,x２,􀆺,xn－１,xn},

xi∈{true,false}中每个布尔变量xi 可以被赋值为１(true)或

者０(false).布尔变量xi 及其否定¬xi 称为文字.xi 称为

正文字,¬xi 称为负文字.

(２)子句[１８Ｇ１９].子句C＝ ∨
m

j＝１
lj 是由m 个文字析取组成

的,若子句可满足当且仅当子句中至少有一个文字为１,则当

子句中所有的文字都为０时子句不可满足.不含任何文字的

子句称为空子句,它永远不会被满足,记为 .若一个子句中

只有一个文字没有被赋值,其余文字被赋值为０(或子句只含

一个文字),为了保证子句的可满足性,必须将这个文字赋值

为１,这样的子句称为单元子句.

(３)合取范式[１９](ConjunctionNormalFormula,CNF)是

由若干子句的合取组成,如∧
n

i＝１
Ci,记为F.当合取范式中的每

个子句都满足时,合取范式F才被称为可满足.

(４)归结式[２０].给定子句C１＝(x∨C１′)和C２＝(¬x∨

C２′),其中x为文字.C１′为子句C１ 中除文字x外的剩余部

分,C２′为子句C２ 中除文字¬x外的剩余部分,则称子句C１

与C２ 基于文字x的归结式为R(C１,C２,x)＝C１′∨C２′.

２．２　CDCL算法

基于二叉非时序回溯搜索的 CDCL算法[１７]的实现如算

法１所示.通过变量决策分支函数Pick_Brancling_Variable()

选择分支决策变量var,对其赋值并加入变量赋值集中.如

果所有变量都已赋值,且可以推出所有的字句都是满足的,则

返回SAT,否则决策层数加１,执行Unit_Propagation()单元

传播函数.若单元传播的过程中发生冲突conflict,则执行冲

突分析函数 Analyze_Conflict()生成学习子句.Computed_

Level()返回非时序回退层数dl,若dl＝＝０,则说明F 不可

满足并返回 UNSAT.Restar()是重启函数,求解器在搜索过

程中容易陷入局部最优的局面.为了避免这种情况发生,设

置重启条件.重启时,直接回退到第一决策层,并撤销之前所

有变量的赋值.但是变量的活跃值和学习子句并没有被删

除.ReduceDB()是学习子句删除函数,２００９年,Simon等[２１]

证明了９０％的学习子句对于求解过程是无用的,因此设置删

除条件Time_To_Reduce(),删除那些“无用”的学习子句,以

减少搜索空间,加快布尔约束传播.

算法１　基于二叉非时序回溯搜索的CDCL算法

输入:CNF公式F

输出:F的可满足性(SAT或 UNSAT)

　Δ＝Ø;//Δ表示学习子句集

ϕ＝Ø;//ϕ表示变量赋值集

１．dl＝０;//dl表示决策层数

２．whilenotallvariableassigneddovar＝Pick_Beanching_Variable

(F);

３．　if(ϕ|＝F)thenreturnSAT

４．　elsedl＋＋;ϕ＝ϕ∪{var};

５．　While(Unit_Propagation(F,ϕ)＝＝confilict)doLearnt_Clause＝

Analyse_Conflict(F,ϕ);dl＝Compute_Leve(Learnt_Clause,ϕ);

６．　　if(dl＝＝０)thenreturnUNSAT;

７．　　Δ＝Δ∪{Learnt_Clause};

８．　　if(Restart())thendl＝０;

９．　　elsethenBack_Jump(dl);

１０．　 if(Time_To_Reduce())thenReducedDB(Δ);

１１．end

１２．end

５９２王钇杰,等:基于学习子句删除策略的SAT求解器分支策略



３　已有的分支决策策略

３．１　MOM分支策略

最短子句出现频率最大(MaximunOccurrencein MiniＧ

miaztion,MOM)算法[１４],优先满足最短长度且出现频率最高

的子句.

设fn(l)是长度为n且包含文字l的子句数,f∗ (l)是包

含文字l且长度最短的子句数.MOM 算法选择满足如下条

件的文字作为分支决策文字.

(１)f∗ (l)最大;

(２)f∗ (¬l)最大;

(３)f∗ (l)与f∗ (¬l)之差尽可能小.

因为只要子句中某一文字得到满足,那么该子句就是可

满足的,所以一个子句所含文字越多,那么它越容易满足.该

算法在文字较少的子句集中调出出现频率较高的文字使其优

先满足,目的是让不易满足的子句尽可能优先得到满足,从而

加快搜索过程.

３．２　VSIDS分支策略

变量状态独立下降和(VariableStateIndependentDecaＧ

yingSum,VSIDS)策略[１５]是近年来主流的启发式分支策略,

该算法在分支变量决策策略中具有里程碑意义,其具体步骤

描述如下.

(１)给每个文字都设置一个计数器,计算文字的活性(acＧ

tivity)初始化为０.

(２)每当将一个学习子句加入公式集中时,学习子句中有

关文字的活性加１.

(３)每次选择分支变量时,求解器会选择具有最大活性值

的未赋值文字作为分支决策变量.若最大活性文字有多个,

则随机选取一个.

(４)所有文字的计数器会周期性地乘以参数q(０＜q＜

１),以避免求解器陷入局部最优.

该算法通过监测每个文字参与的冲突次数,当产生冲突

时增加子句所包含文字的活性.该算法优先考虑了与冲突有

关的文字,实验表明其求解性能较优,且时间消耗较少.

４　VDALCD变量决策算法

变量决策策略是CDCLSAT求解器重要的一环,本节提

出了一种新的变量决策算法,称为基于学习子句删除策略的

变量决策算法(VariableDecisionAlgorithmBasedonLearnt

ClauseDeletion,VDALCD).

４．１　子句删除与决策变量之间的关系

为了方便对比,使用 Minisat求解器对一个简单例子进

行求 解.随 机 选 取 实 例 “２０１９１０２３１３１９１７２４４_６００_３３００．

cnf”,定义一个数组nums[i]记录每个文字所在的子句数目,

每当 执 行 ReduceDB()函 数 时 输 出 包 含 决 策 变 量 的 子 句

数目.

如图１所示,学习子句删除前后包含决策变量的子句数

目波动较大,在搜索前期决策变量所在的子句数目甚至会减

少一半.

图１　ReduceDB()执行前后包含决策变量的子句数目

Fig．１　Numberofclausescontainingdecisionvariablesbefore

andafterReduceDB()isexecuted

在求解器求解过程中,随着冲突次数的增加,学习子句的

个数也不断增大,每当执行学习子句删除策略时,那些“无用”

的学习子句将被删除,从而影响了包含决策变量的子句数目.

设vmax是具有最大活性的文字,vsecond是具有第二大活性的文

字.随机选取２０１８年SAT官方竞赛的５个实例,测试求解

器采用 Glucose４．１版本,此求解器采用的是 EVSIDS(基于

VSIDS改进的)版本的决策策略.分析求解过程中每次学习

子句删除前包含vmax和vsecond的子句数目,如果包含vsecond的

子句数比包含vmax的子句数多,则可选择vsecond为决策变量.

根据EVSIDS策略可知,变量v的活性增加量会随着冲突次

数的增加而变大.当冲突次数为１００００时,每次冲突时参与

冲突的变量的活性会增加大约１×１０２２２,而实验表明vmax的活

性与vsecond的活性的差值一般低于１×１０１００.所以在后续求

解过程中,vmax与vsecond参与冲突次数的差异并不明显,基于冲

突次数的变量决策策略并不能高效地区分哪个变量对于后续

布尔约束传播(BooleanConstraintPropagate,BCP)的作用

更大.

表１列出了求解过程中学习子句删除策略的执行次数和

包含vmax与包含vsecond的子句数目对比,其中 m(v)表示包含

变量v的子句数目,f 表示m(vsecond)和 m(vmax)之差与 m
(vmax)之比.由表１可得出,有大约一半的情况是 m(vsecond)

大于m(vmax),甚至有时 m(vsecond)比 m(vmax)多了３０％.因

此,在选择分支变量时应当将包含变量的子句数目考虑进去,

综合考虑变量参与的冲突次数和所在的子句数目.

表１　包含vmax与包含vsecond的子句数目对比

Table１　Contrastthenumberofclausescontainingvmaxwith

thatcontainingvsecond

Instancetype
ReduceDB()

执行次数
f＝m(vsecond)－m(vmax)

m(vmax)

f＞０ f＞３０％
cnf_３２０_１１２０．cnf ８０７５ ３９７７ ３１５
gto_p６０c２３９．cnf ２４２４ １４０９ ７８０
CNPＧ５Ｇ１４００．cnf ４４ ２１ １３

dist９．c．cnf ３２ ２１ １２
dist４．c．cnf ３１ １２ ３

４．２　VDALCD策略变量活性的计算方式

图１和表１表明,在学习子句删除过程中会删除大量的

学习子句,其中一部分被删除的学习子句包含决策变量x,若
此时依然选取具有最大活性的文字x作为决策变量,那么此

次决策所影响的子句较少,不利于后续的BCP传播.本文综

合考虑了两种分支决策算法,即 MOM 和 VISDS.本文新提

６９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１,Nov．２０２１



出的变量决策算法重新构造了变量活性的增加方式,在删除

学习子句时减少删除子句所包含文字的活性.

当删除学习子句ci 时,有:

s(v)＝s(v)－p

p＝ １
λ( )

m

其中,v为ci 中的文字,s(v)为文字v的活性,p为“惩罚值”,

m 为学习子句删除策略执行的次数,λ为活性减少因子.

当生成学习子句ci 时,有:

s(v)＝s(v)＋ １
f( )

n

其中,n为冲突次数,f为增量因子.

因为文字活性的增加量会随着冲突次数的增加而增大,

为了平衡文字活性减少量和增加量之间的关系,使p与学习

子句删除次数有关.由p的定义可知,当执行学习子句删除

策略时,删除的学习子句所包含的变量活性将减少,并且随着

学习子句删除次数的增加,文字的活性将减少得越快.在求

解过程中子句删除策略执行的次数远少于冲突次数,也就是

m≪n,因此不用考虑变量活性为负值的情况.此策略折中优

先选择既参与了冲突又被较多子句所包含的文字作为分支

变量.

４．３　VDALCD算法

算法２将活性计算方式嵌入学习子句删除策略中,在删

除学习子句时降低所包含变量的活性.生成学习子句时变量

活性的计算方式和原求解器变量活性的计算方式一样,变量

活性随着冲突次数的增加而增大.当删除学习子句时,子句

中所包含变量的活性就会得到一个“惩罚值”,“惩罚值”随着

学习子句删除执行次数的增加而增大.

算法２　基于学习子句删除的变量决策算法

输入:CNF公式F
输出:记录变量v的活性.

　Δ＝Ø;//Δ表示学习子句集

Δ＝Ø;//Δ表示学习子句集

ϕ＝Ø;//ϕ表示变量赋值集

１．activity[v]＝０//记录每个变量的活性

２．Learn_Clause＝Analyse_Conflict(F,ϕ)

３．for(vinvolvedinLearn_Clause)doactivity[v]＝activity[v]＋

１
f( )

n
//n是冲突次数

４．end/∗当学习子句删除时降低涉及变量的活性∗/

５．whenReducedDB(Δ)do

６．　if(delete(c))then//c是被删除的学习子句

７．　　for(v∈c)do//v是学习子句c中的变量activity[v]＝activity
[v]－p//p为“惩罚值”

８．　　end

９．end

传统变量决策策略在求解过程后期不能高效地区分哪个

变量对于后续BCP传播作用更大,而本文的 VDALCD变量

决策策略考虑了学习子句删除对BCP传播的影响,解决了此

问题.下一节将通过实验来进一步证明此算法的可行性.

５　实验结果

本文将提出的 VDALCD分支变量策略分别嵌入到 GluＧ

cose４．１和 MapleLCMistChronoBTＧDLＧv２．１(下文简称 MapleＧ

DL)求解器中,表示为 Glucos４．１_VDALCD和 MapleLCMDistＧ
ChronoBTＧDL_VDALCD(下 文 简 称 MapleＧDL_VDALCD).

Glucos４．１求解器是国际上知名的 CDCL求解器,近几年国

际SAT竞赛专设一个 Glucose组,对那些基于 Glucose改进

的求解器进行评比.MapleLCMistChronoBTＧDLＧv２．１是基

于 Maple求解器改进的,是２０１９年SAT竞赛 main组亚军.

５．１　实验环境

本次实验对２０１８年的例子是在６４位 Windows７＋CygＧ
win２．９０５,Intelcorei３Ｇ３２４０CPU,８GB内存,３．４GHz处理器

的环境下测试的,对２０１９年的例子是在６４位 Windows１０＋
Cygwin２．９０５,Intelcorei７Ｇ７７００CPU,３２GB内存,３．６GHz处

理器 的 环 境 下 测 试 的.此 外,Glucos４．１ 和 Gluose４．１_

VDALCD的运行环境相同,MapleＧDL和 MapleＧDL_VDALＧ
CD的运行环境相同.

５．２　“活性减少因子”λ的评估

本文第３节提出了新的变量活性增加方式,引入了“活性

减少因子”λ.λ的取值决定了算法的求解速度和效率,该如

何选取λ的值呢?

本文引入λ的目的是在选择分支决策变量时既考虑变量

参与冲突的次数,又考虑包含此变量的子句数目.综合分析

选择最优的未赋值的变量作为决策变量,因此λ的取值应该

在f 的左右波动.当认为包含此变量的子句数目的权重大

于变量参与冲突的次数时,λ的取值应大于f.相反,λ的取

值应小于f.

５．３　Glucose４．１和Glucose４．１_VDALCD(λ)的对比分析

根据参数λ的取值将改进过后的 Glucos４．１求解器记

为 Glucos４．１_ VDALCD(０．９０),Glucos４．１_ VDALCD
(０．９３),􀆺.本文所有的对比实验都是在相同环境下进行的,

Glucos４．１与Glucos４．１_VDALCD(λ)对２０１８年SAT竞赛实

例进行测试.

表２列出了 Glucose４．１与 Glucose４．１_VDALCD(λ)的

结果对比,从表中数据可得出改进过后的版本优于原版本,最
差的也比原版本多求出一个例子.其中,当参数λ取０．９９
时,Glucose４．１_VDALCD(０．９９)比 Glucose４．１多求出了２６
个例子,较原版求解器的求解实例个数增加了１５．５％,并且

求解时间也减少了２８％.

表２　Glucose４．１与 Glucose４．１_VDALCD(λ)的对比

Table２　ComparisonofGlucose４．１andGlucose４．１_VDALCD(λ)

Solvers Solved(SATＧUNSAT) Averagetime
Glucose４．１ １６８(８６Ｇ８２) ８７８．７３

Glucose４．１_VDALCD(０．９０) １６９(９３Ｇ７６) ８０７．０７
Glucose４．１_VDALCD(０．９３) １７１(９７Ｇ７４) ８６４．８７
Glucose４．１_VDALCD(０．９４) １７７(１０２Ｇ７５) ８２９．７７
Glucose４．１_VDALCD(０．９５) １９０(１０６Ｇ８４) ５９０．３５
Glucose４．１_VDALCD(０．９６) １７８(９９Ｇ７９) ８１４．４１
Glucose４．１_VDALCD(０．９７) １８９(１０６Ｇ８３) ６５７．８１
Glucose４．１_VDALCD(０．９８) １８４(１０５Ｇ７９) ７６８．０３
Glucose４．１_VDALCD(０．９９) １９４(１０５Ｇ８９) ６３２．６０

图２给出了 Glucos４．１和 Glucos４．１_VDALCD(λ)在总

体为４００个SAT竞赛实例上的运行时间比较,x轴表示求解

个数,y轴表示求解时间.曲线越接近x轴,表示求解器所用
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的时间越少.从图２可以得出,参数λ取值０．９９和０．９５时,

曲线走势较为接近,求解性能显著提升.因此,初步得出

VDALCD分支策略是有效的,参数λ的取值应该大于活性增

量因子f 的取值.

图２　不同求解器的性能对比

Fig．２　Comparisonofsolvingperformanceofdifferentsolvers

５．４　MapleＧDL和 MapleＧDL_VDALCD的对比分析

经过初步实验确定了 VDALCD 分支策略是有效的,因

此本节将其嵌入２０１９年亚军求解器 MapleＧDL中,进一步证

明它的能力.５．３节表明,参数λ的取值应该大于活性增量

因子f 的取值.因此,分别对λ为０．９０,０．９５,０．９６,０．９７,

０．９８和０．９９的６个求解器版本与原版求解器进行比较, 实

验结果如表３和图３所示.可以看出,嵌入 VDALCD分支策

略的求解器表现稳定,总体上 MapleＧDL_VDALCD(λ)是优于

MapleＧDL的.当λ取值为０．９８时比原版求解器多求解出了

１７个实例,求解个数增加了７．６％,求解时间减少了３．７％.

表３　MapleＧDL与 MapleＧDL_VDALCD(λ)的对比

Table３　ComparisonofMapleＧDLandMapleＧDL_VDALCD(λ)

Solvers Solved(SATＧUNSAT) Averagetime

MapleＧDL ２２３(１３０Ｇ９３) ８１９

MapleＧDL_VDALCD(０．９０) ２３２(１３５Ｇ９７) ７９１．６７

MapleＧDL_VDALCD(０．９５) ２３４(１３６Ｇ９８) ９０１．３２

MapleＧDL_VDALCD(０．９６) ２３６(１３８Ｇ９８) ９２７．６４

MapleＧDL_VDALCD(０．９７) ２３８(１４０Ｇ９８) ７８９．１６

MapleＧDL_VDALCD(０．９８) ２４０(１４２Ｇ９８) ７８９．３４

MapleＧDL_VDALCD(０．９９) ２２５(１３１Ｇ９４) ８１４．８５

图３　不同求解器的性能对比

Fig．３　Comparisonofsolvingperformanceofdifferentsolvers

结束语　传统的分支变量策略不考虑包含决策变量的子

句个数与 BCP传播之间的联系,实验表明,在求解过程中

９０％的时间都浪费在了 BCP传播的过程中[２１].本文综合考

虑变量参与冲突的次数和包含该变量的子句数目,提出了基

于学习子句删除策略的分支变量决策(VDALCD).VDALＧ

CD可以选择所在子句数目较多且参与冲突次数较多的未赋

值文字作为分支决策变量,加快了 BCP的传播,减少了重启

次数,提高了求解效率.

本文提出的 VDALCD策略中参数的设置是经过不断实

验得出的,因此,在接下来工作中可以针对参数的动态设置进

行进一步的研究.
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