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优化概率选择求解SAT问题

贾书恒１ 付慧敏１,２

１西南财经大学计算机与人工智能学院　成都６１１１３０
２西南财经大学智能金融教育部工程研究中心　成都６１１１３０
　(Suqin７６０６７＠qq．com)

　
摘　要　在SAT问题的随机局部搜索算法中,主流变量决策策略基于概率选择变量,如 probSAT 求解器通过计算变量的

break值确定选择概率.然而,该方法易陷入局部最优,尤其在应用类问题中表现不佳.为此,提出了一种结合配置检测策略的

变量决策方法,动态调整变量选择概率函数.当环境不变时,优先选择break值较低的变量,增强全局优化能力.针对长子句

的高扫描开销问题,引入重要邻居数组策略,将高活跃度变量纳入数组,降低计算复杂度.同时,设计了重启机制,利用probＧ

SAT在初期快速降低不可满足子句数量的优势,避免后期全局重复翻转现象,提升求解效率.改进后的probSAT_PCCR求解

器在长期未解决的数学应用问题测试中表现显著提升,比原始probSAT多解决了１４２个案例,性能提升５４６．１％.在美国联邦

通信委员会(FCC)的实际应用问题测试中,多解决了１５９６个案例,性能提升３３．５％.结果表明,通过多种策略改进的 probＧ

SAT 求解器在解决 SAT 问题的应用类问题上性能大幅提升,具有重要应用价值.

关键词:配置检测;重要邻居数组;可满足性问题;SAT求解器;变量决策策略
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Abstract　InstochasticlocalsearchalgorithmsforSATproblems,mainstreamvariabledecisionstrategiesrelyonprobabilistic

variableselection,suchastheprobSATsolver,whichdeterminesselectionprobabilitiesbycalculatingthebreakvalueofvariＧ

ables．However,thisapproachispronetofallingintolocaloptima,particularlyunderperforminginapplicationＧorientedproblems．

Toaddressthis,avariabledecisionmethodincorporatingaconfigurationdetectionstrategyisproposed,dynamicallyadjustingthe

variableselectionprobabilityfunction．Whentheenvironmentremainsunchanged,variableswithlowerbreakvaluesareprioriＧ

tized,enhancingglobaloptimizationcapabilities．Totacklethehighscanningoverheadoflongclauses,animportantneighborarray
strategyisintroduced,incorporatinghighlyactivevariablesintothearraytoreducecomputationalcomplexity．Additionally,areＧ

startmechanismisdesignedtoleveragetheadvantageofprobSATinrapidlyreducingthenumberofunsatisfiedclausesduring
theinitialphase,avoidingtheglobalrepeatedflippingphenomenoninlaterstages,therebyimprovingsolvingefficiency．TheimＧ

provedprobSAT_PCCRsolverdemonstratessignificantperformanceenhancementsinlongＧunsolvedmathematicalapplication

problemtests,solving１４２morecasesthantheoriginalprobSAT,withaperformanceimprovementof５４６．１％．InpracticalappliＧ

cationproblemtestsconductedbytheFCC,itsolves１５９６morecases,withaperformanceimprovementof３３．５％．Insummary,

theenhancedprobSATsolver,throughmultiplestrategicimprovements,achievessubstantialperformancegainsinsolvingapplicaＧ

tionＧorientedSATproblems,demonstratingsignificantapplicationvalue．

Keywords　Configurationdetection,Importantneighborarray,Satisfiabilityproblem,SATsolver,Variabledecisionstrategy
　



１　引言

命题可满足性(PropositionalSatisfiability,SAT)问题是

NP完全问题中备受关注的一类,其因在计算机科学与人工

智能领域兼具理论意义与实际价值而引起广泛关注[１].SAT
问题的核 心 是:在 一 个 定 义 于 布 尔 变 量 集 上 的 合 取 范 式

(ConjunctiveNormalForm,CNF)公式 FFF 中,是否存在一

种变量的真值分配,使得公式 FFF的所有子句均被满足.这

一问题不仅是数理逻辑领域的经典研究课题[２],还在组合优

化、统计物理、电路验证、机器学习、约束满足、实时调度以及

计算理论等多个实际应用场景中发挥着基础性作用[３Ｇ４].

按照是否能证明实例无解[５],解决SAT问题的算法可以

分为完备算法[５]和不完备算法[６].不完备求解算法不能证明

实例无解,但因其能够在较短时间内找到一个解,故成为解决

实际问题的重要工具[７].其中,随机局部搜索(StochasticLoＧ

calSearch,SLS)作为不完备算法的主流方法[８],以其高效的

变量翻转机制,能够快速在搜索空间中游走以定位问题的解.

为提高求解效率,大多数SLS求解器通过优化变量选择的启

发式方法来提升算法性能.而当前的启发式方法主要分为两

类,即双模式SLS算法[８]和聚焦随机游走(FocusedRandom

Walk,FRW)算法[９].

FRW 算法的核心思想是通过选择未满足子句中的变量

进行翻转.早在１９９４年,Selman等[８]提出了经典的 walkＧ

SAT算法,通过引入噪声参数调节选择最小break值变量的

概率,以平衡贪婪性和随机性.在 walkSAT 的基础上,研究

者提出了多种改进方案.例如,Luo等[１０]引入了新的变量选

择机制,提出了FrwCB算法,Cai等[１１]则加入了线性 make策

略,推出了 walkSATlm算法,均在不同场景下取得了更好的

性能表现.

２０１０年提出的ProbSAT算法[１２]引入概率分布函数选择

翻转变量,以其简洁高效的设计,成为许多后续算法的实现基

础.例如,２０１６年 Biere[１３]基于 ProbSAT 进行改进提出了

YalSAT求解器,２０２２年Fu等[１４]利用 ProbSAT框架推出的

SelectNTS求解器,在随机实例的求解上均表现出色.然而,

ProbSAT算法仅依赖于break值的概率分布,这种局限性导

致算法在某些情况下容易产生无效的重复翻转,并可能陷入

循环[１４],从而降低求解效率.这些不足为进一步研究改进

SLS算法提供了重要方向.

双模式SLS算法是一种通过状态切换搜索模式来提升

求解性能的SAT求解策略.该算法能够在不同状态下适应

复杂的搜索环境,从而提高算法的效率与鲁棒性.然而,循环

问题是双模式算法的一大挑战,为解决这一问题,２０１１年 Cai
等[１５]提出了格局检测(ConfigurationChecking,CC)策略,为

双模式算法注入了新的活力.格局检测通过分析子句和变量

的结构关系,在特定时间内限制某些变量的翻转行为,从而有

效跳出循环.该策略以其实现简单、易于理解和运行高效的

特点,成为改进双模式算法的一项关键技术.

格局检测策略最早被用于优化经典的 WalkSAT 算法.

２０１２年,Cai等[１６]基于 WalkSAT框架,引入了贪心策略与格

局检测策略,并对传统的变量评分机制(score属性)进行替

换,提出了CCASat算法,显著提升了算法在多个问题上的求

解效率.２０１４年,Luo等[１７]进一步将基于变量的格局检测策

略与基于子句的格局检测策略相结合,开发出 DCCASat求解

器,其在随机kＧSAT问题上取得了良好的效果.这种结合变

量和子句特性的改进方式,不仅有效解决了算法循环问题,还

为随机实例的求解开辟了新的思路.

针对FRW 求解器存在的局限性,依托双模式算法中的

关键策略,是提升求解器效率的有效路径.受到格局检测策

略的启发,本文提出了一种基于环境信息的动态概率分布选

择方法,以帮助probSAT 算法更高效地跳出循环,改进其求

解性能.此外,针对长子句可能导致邻居数组失效的问题,本

文创新性地引入了重要邻居数组的概念,优化了邻居选择机

制.通过这一改进,probSAT算法在实际编码实例中的表现

得到了显著提升.

２　SAT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或者 ０.

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].C＝∨
m

j＝１
lj是由m 个文字析取而成的,若子

句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.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[２０].由若干子句的合取组成,如∧
n

n
i＝１Ci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)break(x,α)[２１].在当前赋值α下,翻转变量x将会使

得可满足子句的数量变成不可满足子句的数量.

５)邻居[１５].如果这两个变量出现在同一个子句中,那么

这两个变量是邻居.变量x的邻居变量的集合表示为N(x)＝
{y|y∈V(F)且y出现的子句中,至少有一个含有x}.

２．２　probSAT算法

基于概率选择变量的probSAT算法[１２]的具体实现如算

法１所示.该算法的核心思想是通过概率分布函数选择变量

进行翻转,以优化搜索效率.算法首先随机选取一个赋值为

假的子句,然后基于当前赋值状态,计算子句中每个变量的

break值,并将其代入对应的概率分布函数,得出各变量的概

率值.

为了适应不同长度的子句,probSAT算法针对子句长度

采取了差异化策略:对于长度较短的子句,采用多项式分布函

数(见式(１))进行概率计算;对于长度大于６的子句,采用指

数式分布函数(见式(２))计算变量概率,以减轻指数衰减的影

响.接下来,依据式(３)计算出概率值,即从随机选取的赋值

为假的子句C中选择一个变量x 进行翻转,如下所示:

７６３贾书恒,等:优化概率选择求解SAT问题



f(ν,α)＝(０．９＋break(ν,α))－cb１ (１)

f(ν,α)＝(cb２)－break(ν,a) (２)

f(x,a)
∑

z∈C
f(z,a) (３)

算法１　probSAT算法

输入:CNF公式F,最大尝试次数,最大步骤次数

输出:公式F可满足的赋值指派α,或者 Unkown

１．fortry∶＝１tomaxtriesdo

２．　α∶＝arandomlygeneratedtruthassignment;

３．　forstep∶＝１toMaxStepsdo

４．　　 ifαsatisfiesFthenreturnα;

５．　　　 C∶＝arandomunsatisfiedclause;

６．　　　 forνinCdo;

７．　　　　　 computef(ν,α);

８．　　 　endfor

９．　　　 ν∶＝x∈Cselectedwithprobability f(x,α)
Σ

z∈C
f(z,α);

１０．　　　α∶＝αwithνflipped;

１２．　　endfor

１３．　returnUnknow;

１４．end

２．３　格局检测策略

格局检测策略由Cai等[１６]提出,旨在解决SAT问题求解

过程中常见的局部循环现象[１４].所谓循环现象,是指在变量

翻转过程中,当某个变量被选择翻转后,其邻居变量未被及时

选择翻转,导致算法在后续迭代中再次选择该变量进行翻转,

从而使得算法返回到原先的状态.这种现象不仅影响了算法

的全局搜索能力,还显著降低了求解效率.

在具体实现过程中,格局检测策略通过维护一个配置数

组conf[]来跟踪变量的环境变化状态.初始时,所有变量的

配置值均被设置为１,即conf[x]＝１,表示变量尚未被翻转或

其环境信息未发生变化.当某个变量x 被选择并执行翻转

操作时,算法会将conf[x]的值更新为０,表示当前变量已被

翻转;同时,对于变量x 的邻居集合 N(x)中的所有变量y,

其配置值conf[y]被设置为１,表明这些变量的环境信息可能

已发生变化.

在每次选择变量进行翻转之前,算法会检查目标变量x
的配置值.

１)若conf[x]＝０,说明变量x的环境信息未发生变化,

即自变量x上次被翻转以来,其邻居集合 N(x)中的任何变

量均未被选择翻转.在这种情况下,翻转变量x可能导致算

法陷入局部循环.

２)若conf[x]＝１,表明变量 x 的环境信息发生了变化,

意味着其邻居集合 N(x)中至少有一个变量已被翻转,从而

打破了可能的循环依赖,允许算法对变量x进行翻转.

３　基于环境信息的概率选择策略和重要邻居数组

策略

　　本章介绍了一系列旨在提升probSAT 算法在实际应用

实例中的效率的优化策略.首先,提出了 PC(Probabilityand
Configuration)策略,该策略通过动态结合变量的环境信息与

概率选择机制来优化算法.随后,针对PC策略的弊端,进一

步提出了PCC(ProbabilisticConfigurationChecking)策略,该
策略优先选择break值为０的高价值变量.最后,为了降低

长子句实例中的计算开销,引入了重要邻居数组策略,通过聚

焦关键变量的更新,减少了不必要的配置数组更新操作.此

外,在第４章的实验部分,为了重新激发算法的探索能力,设
计了重启机制.

３．１　基于环境信息的概率选择策略

由于probSAT 算法仅通过概率选择变量进行翻转,这种

机制可能导致算法在连续两次操作中选择相同的变量进行翻

转,从而造成资源的浪费.据大量实验数据统计,在解决布

尔Ｇ勾股三元组问题(BooleanPythagoreanTriples,PTN)[２２]

的测试中,无效的重复翻转占总翻转次数的比例高达 ４％ ~
２０％(见图１).

图１　probSAT算法重复翻转比率

Fig．１　 probSAT’srepeatedflipratio

然而,简单地禁止重复翻转的策略并非最佳解决方案,往
往会引发算法性能的下降.为克服这一问题,本文借鉴格局

检测策略在突破局部最优解方面的有效性,并将其与 probＧ
SAT 算法的概率选择机制相结合,提出了一种全新的 PC
(ProbabilityandConfiguration)策略.PC 策略通过动态结合

变量的环境信息与概率选择,既避免了重复翻转造成的资源

浪费,又保持了算法的灵活性和全局搜索能力.

PC策略的核心思想是利用环境信息判断变量的可选性:

当变量的环境信息保持不变时,其被选择的概率直接设定为

０,从而避免无效的重复翻转;而当环境信息发生变化时,则依

据预设的概率分布函数计算该变量的选择概率.这一机制通

过引入动态调节,不仅能有效降低冗余操作,还能增强算法的

全局搜索效率和适应性.其伪代码如算法２所示.

算法２　PC策略

输入:变量x,赋值指派α,配置数组conf[x]

输出:变量x被选择的概率值

１．ifconf[x]＝＝０

２．　Probability[x]＝０;

３．elseifconf[x]＝＝１

４．　Probability[x]＝computef(x,α);

５．returnProbability[x]

算法２详细阐述了 PC 策略的实现逻辑:首先,维护一个

记录变量环境状态的配置数组,用于判断环境信息是否发生

变化;其次,在变量选择过程中,通过检测其配置状态来动态

调整选择概率.当环境信息发生变化时,利用概率分布函数

计算选择概率;否则,直接排除该变量的选择可能性.

然而,Cai等指出[１５],局部搜索算法中的格局检测策略由

于过于严格,可能会暂时限制某些变量的翻转.这种限制在
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某些情况下会导致算法错失具有高价值(即 break值为 ０)的
变量,影响整体求解效率.为解决这一问题,PCC(ProbabilisＧ
ticConfigurationChecking)策略应运而生.

PCC 策略在设计上对传统模式检测进行了改进,其核心

思想是:在环境信息未发生变化的情况下,优先考虑 break值

为０的变量.通过这一调整,PCC 策略不仅有效避免了无效

循环翻转,同时提高了高价值变量被选中的概率.相比传统

的模式检测,PCC 策略在保持循环规避能力的基础上,进一

步提升了算法在局部搜索过程中的灵活性和效率.

PCC 策略的设计与变量选取过程中概率分布函数的计

算密切相关.表１列出了在不同 break值下,分布函数f计

算所得的概率值分布情况.由于当 break 值大于或等于 １
时,f的计算结果始终小于 １,因此对其值进行平方处理后,

能够显著提高 break值较低的高价值变量被选中的概率.这

种概率调整机制在避免重复翻转的同时,强化了算法对潜在

高价值解的探索能力.

表１　原概率值与平方后的概率值对比

Table１　Comparisonoforiginalprobabilityvaluesandsquared

probabilityvalues

break
０ １ ２ ３

prob １．２４２４０ ０．２６６５４ ０．１１１５５ ０．０６０５９
prob２ １．５４３５５ ０．０７１０５ ０．０１２４４ ０．００３６７

算法３详细描述了 PCC 策略的实现细节.在该策略中,

当 环 境 信 息 保 持 不 变 时,变 量 的 选 中 概 率 被 设 定 为

f(x,α)
∑

z∈
f(z,α);而当环境信息发生变化时,变量的选中概率被调

整为 f(x,α)２
∑

z∈C
f(z,α)２.这种动态调整机制通过强化对高价值变量

的优先选择能力,提升算法的求解效率.

算法３　PCC策略

输入:变量x,赋值指派α,配置数组conf[x]

输出:变量x的被选择的概率值

１．ifconf[x]＝＝０

２．　Probability[x]＝computef(x,α)２;

３．elseifconf[x]＝＝１

４．　Probability[x]＝computef(x,α);

５．returnProbability[x]

通过应用 PCC 策略,在 PTN 实例的测试中,无效翻转

次数显著减少至１％~５％,如图２所示.

图２　probSAT算法和probSAT_PCC算法重复翻转的概率对比

(电子版为彩图)

Fig．２　Repeatedflipprobability:probSATvs．probSAT_PCC

３．２　重要邻居数组策略

当选择某个变量进行翻转后,算法需要将变量x的配置

值conf[x]更新为０,同时同步更新其邻居数组中所有变量y
的配置值conf[y].然而,在包含大量长子句的情况下,这种

全面更新操作的时间成本可能过高,从而降低了算法的整体

求解效率.

直观上看,循环现象的发生主要与翻转频率较高的变量

相关,这一点从３．１节和图１也可以看出.因此,仅对翻转频

率较高的变量以及部分翻转频率较低的变量进行更新,即可

有效防止循环现象的出现.这是因为conf[]数组的动态变

化更多地依赖于频繁翻转的变量,而非所有变量的状态更新.

基于这一观察,减少对翻转频率较低变量的更新操作,不

仅能够显著降低计算开销,还能在不影响算法性能的情况下

维持其原有的效果.此优化策略通过聚焦关键变量更新,平

衡算法效率与资源消耗,为处理长子句占比较高的复杂实例

提供了更高效的求解方案.

重要邻居数组策略通过初始时随机将部分邻居变量加入

重要邻居数组,并为每个变量维护一个指针来实现优化.当

某变量发生翻转时,记录其被选择的次数;当次数超过预设的

翻转阈值时,将该变量加入其所有邻居变量的“重要邻居”数

组(记为ImNeighbor)中,同时指针向后移动.指针的数组坐

标在ImNeighbor数组长度范围内循环移动,从而动态调整

数组内容.

该策略引入了两个核心参数:重要邻居数组的长度和加

入重要邻居数组所需的翻转次数阈值.变量 x 的重要邻居

数组ImNeighbor[x]长度越长,更新ImNeighbor[x]的开销

越大,但由于数组中包含了更多的变量,当其中任意一个变量

被选中时,都需要更新conf[x],从而提高了变量x 被选中的

概率;相反,较短的数组长度减少了更新开销,同时降低了变

量的选中概率.

直观来看,在长子句实例中,选择较短的ImNeighbor数

组长度有助于提高变量被访问的频率,从而加速算法的迭代;

而在短子句实例中,使用较长的ImNeighbor数组长度可以

增强算法的贪婪性,提升局部搜索效率.

若不采用重要邻居数组策略,仅通过基于环境信息的概

率选择机制优化 probSAT 算法,在选择变量x 进行翻转后,

需执行以下步骤(不妨设一共有 N 个子句).

１)计算子句中所有变量的概率:假设目标子句长度为 L,

这一部分的时间复杂度为 O(L),相较于动则几万的子句数

量,属于常量级别[２３].

２)更新变量x 所涉及子句的 break值:假设变量x 出现

在aN 个 子 句 中,这 部 分 的 时 间 复 杂 度 为 O(aN).原 版

probSAT算法在这一步执行完毕,引入PCC策略后还需执行

下一步.

３)更新配置数组的值:此步骤涉及变量 x 的所有邻居,

假设邻居数量为bN,更新配置数组的开销为 O(bN).

因此,忽略常量级的第一步后,probSAT 原版算法的时

间复杂度 为 O(aN),添 加 PCC 策 略 后,总 时 间 复 杂 度 为

O((a＋b)N)[２３].

在未采用重要邻居数组策略的情况下,随着实例中长子
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句数量的增加以及变量邻居数量的增多,更新配置数组的开

销显著上升,甚至可能超越算法前两步的计算成本.对于随

机局部搜索算法,在解空间中快速移动是其核心要求[１５],而

配置数组更新的高昂开销会对整体效率造成严重影响.

为应对这一问题,引入重要邻居数组策略显得尤为必要.

通过缩小配置数组更新的范围,仅针对重要邻居变量进行更

新,能够将这一步的时间复杂度降低到常量级别.这种优化

设计不仅减轻了因变量邻居数量过多或长子句密集而带来的

性能瓶颈,还能有效提升算法的整体求解效率.

值得注意的是,重要邻居数组策略是对 PCC 策略的进一

步优化,专注于修改 PCC 策略中更新邻居数组的操作方式.

为验证重要邻居数组策略对算法效率的影响,本文将在 ４．３
节进行对比实验.

３．３　probSAT_PCCR算法

为充分融合两种策略进行优势,本文在probSAT 算法中

整合 PCC 策略与重要邻居数组策略,提出了一种全新的算

法,即probSAT_PCCR算法.该算法在probSAT的基础上,

针对变量选择的逻辑进行了重要改进:将基于break 值计算

变量概率值的原始逻辑替换为结合环境信息与 break值的概

率计算方法,从而增强了算法对变量选择的动态适应能力;此

外,probSAT_PCCR 算法对格局检测策略中的邻居数组长度

进行了合理限制,以适应不同实例的特性,有效平衡了计算开

销与求解效率.

算法４详细阐述了 probSAT_PCCR 算法的具体实现.

通过引入这两种策略的优化,probSAT_PCCR 不仅继承了

PCC 策略在避免循环翻转方面的优势,还利用重要邻居数组

策略降低了邻居更新的开销,进一步提升了算法在处理长子

句及复杂实例时的整体性能.

算法４　probSAT_PCCR算法

输入:CNF公式F,最大尝试次数,最大步骤次数

输出:公式F可满足的赋值指派α,或者 Unkown

１．　 fortry∶＝１tomaxtriesdo

２．　　 α∶＝arandomlygeneratedtruthassignment;

３．　　 　forstep∶＝１toMaxStepsdo

４．　　　　 ifαsatisfiesFthenreturnα;

５．　　　　　 C∶＝arandomunsatisfiedclause;

６．　　　　　 forvinCdo;

７．　　　　　　 computef(ν,α)byPCC;

８．　　　　　endfor

９．　　　　　 v∶＝x∈Cselectedwithprobability f(x,α)
∑

z∈C
f(z,α);　

１０．　　　　　updataconf(v)bylimitarraylength

１１．　　　　　α∶＝αwithνflipped;

１２．　　endfor

１３．　returnUnknow;

１４．end

４　实验结果与分析

４．１　实验综述和实例介绍

本实验从３个方面对 probSAT_PCCR 算法的有效性进

行了全面验证.

１)关键参数分析:研究重要邻居数组策略中的两个核心

参数———重要邻居数量(numIN)和最大翻转次数(mostFN)

在不同实例上的表现.通过实验分析这两个参数的设置对求

解器求解效率的影响,为优化参数配置提供数据支持.

２)策略组合效果:探讨单独引入 PCC 策略与 PCC 策略

结合重要邻居数组策略时,对求解器效率提升的差异.通过

比较两种策略的独立与联合效果,明确重要邻居数组策略在

提升算法性能中的实际贡献.

３)对比实验:与其他主流求解器进行对比实验,进一步验

证 probSAT_PCCR 算法在求解效率上的改进程度.实验覆

盖多种类型的实例,以全面评估新求解器的性能优势.

通过这３个方面的实验分析,本文全面展示 probSAT_

PCCR 算法的改进效果,并为后续算法优化与应用提供了重

要参考依据.

本文 实 验 的 实 验 环 境 为 Intelcorei５Ｇ１０４００F CPU,

３．８GHz,１６GB 内 存,运 行 系 统 为 Windows１１＋Cygwin

２．９０５.

为了全面验证新算法在短子句和长子句实例上的有效

性,实验选用了短子句实例 PTN 和长子句实例 FCC 作为测

试对象.实验将求解时间统一设置为 １００秒,对于未解决的

实例,其运行时间按求解时间的１０倍计算.实验进行１次,

以测试算法在有限时间内的实际表现.以下是对两类测试实

例的具体介绍.

FCC(FederalCommunicationsCommission)实例[２４]:包

含１００００个实例,变量从４１到６０分为２０组,涵盖了可满足

和不可满足的实例.美国联邦通信委员会利用SAT求解器

分析优化频谱打包收益时产生这样的实例.

PTN 和 PTNＧmore实例[２４]:共有２３个公开的可满足实

例,称为 PTN 实例,其中 ２ 个(plain７８２４．cnf和 bce７８２４．

cnf)由 Heule等提供,其余２１ 个来自 SAT竞赛 在 ２０１６ 年

创建的基准测试.此外,通过 PTN 生成器生成了 ２４６ 个额

外的可满足实例(PTNＧMore),以进一步研究 probSAT_PCＧ

CR 在 PTN 实例上的性能.SAT 技术被广泛应用于解决一

个长期悬 而 未 决 的 数 学 问 题,即 布 尔 毕 达 哥 拉 斯 三 元 组

(PTN).

为了提高实验的效率,４．２节的参数实验和４．３节的策

略比较实验并不采用全部的 PTN 实例和 FCC 实例.PTN
实例使用２４６个PTNＧmore实例,FCC实例采用６８０个４６－

４７范围的实例.

４．２　参数实验

重要邻居数组的长度直接影响变量禁止翻转的强度以及

算法每一步的执行开销.数组长度越长,变量禁止翻转的强

度越大,但同时每一步的执行开销也随之增加.相反,较短的

数组长度能够降低执行开销,但可能削弱对变量翻转的约束

效果.

此外,重要邻居数组的最大翻转次数阈值决定了添加邻

居的频率.阈值越低,重要邻居的添加频率越高,从而加强了

变量间的交互和算法的贪婪性,但同时也增加了算法的开销;

相反,较高的阈值降低了重要邻居的添加频率,从而减少了算

法的计算负担.这种调整机制通过在翻转频率与执行效率之
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间寻求平衡,为算法在不同实例上的适配性提供了灵活性.

本节将测试不同参数对 probSAT_PCCR 算法效率的影

响.实验中,在较大范围内测试翻转阈值参数,分别将翻转阈

值设置为１００,１０００和１００００,针对不同实例进行详细测试.

对于 PTN 实例,其特点是子句长度较短、数量较少,且

邻居数组长度较短.在这种情况下,可以选择较长的邻居数

组长度以进一步优化算法性能.因此,将邻居数组长度设置

为１０,２０,３０,４０,５０,６０,７０,８０,９０,１００,２００,同时考虑在大范

围和小范围内,这些参数对算法效率的影响.

相比之下,FCC 实例的特点是子句长度较长、数量较多,

邻居数组长度较长且相似度较高.在这种情况下,过长的邻

居数组可能会削弱对翻转的约束力,同时增加算法的开销,从

而降低了求解效率.因此,对于 FCC 实例,选择较短的邻居

数组长度进行测试,设置为１,２,３,４,５,６,７,８,９,１０,２０,以评

估不同邻居数组长度对算法性能的影响.通过这些实验详细

分析翻转阈值与邻居数组长度在不同类型实例上的作用和表

现,从而为probSAT_PCCR算法参数的优化提供更科学的指

导.实验结果将展示各参数组合对求解效率的具体影响.

表２列出了对 PTN 实例进行参数调整测试后的结果.

为了更好地观察参数的影响,图３展示了重要邻居数组长度

参数在不同翻转次数阈值下解决实例的个数的折线图.表３
和图４给出了FCC实例测试下的结果.

表２　probSAT_PCCR算法在PTN实例上的参数测试

Table２　ParametertestingforprobSAT_PCCRalgorithmonPTN

numIN
１００

Solved PARTime
１０００

Solved PARTime
１００００

Solved PARTime

１０ １１３ ５５０．１４１３ １１２ ５５１．１３９４ ９５ ５３０．１４１９

２０ １４８ ４０５．５３４１ １５３ ３８４．５０８６ １４８ ４０３．４１４２

３０ １５５ ３７６．１０４５ １５４ ３８０．５７２８ １６５ ３０５．０７１７

４０ １５７ ３７０．１１０４ １６２ ３２３．６３６７ １６０ ３５３．９１０５

５０ １５４ ３８１．７１７７ １５２ ３８８．６７９３ １６８ ３２０．６０９９

６０ １５７ ３６５．２４３２ １４８ ４０５．７８９４ １４３ ４２５．２６５４

７０ １４５ ４１７．２３９５ １４９ ４０１．２６５４ １４１ ４３２．６２５１

８０ １４６ ４１２．７８１６ １４８ ３９５．１４７５ １４７ ４１２．２６５５

９０ １５６ ３７２．３６４２ １４２ ４２９．３５９４ １４４ ４２２．６５３９

１００ １４９ ３９８．０４５２ １４９ ３９８．９１０６ １５７ ３６４．８６４２

２００ １４１ ４３５．７９５４ １４１ ４３６．２０６５ １４１ ４３６．２５５６

图３　算法在不同参数下解决PTN实例的数量

Fig．３　AlgorithmＧsolvedPTNinstancesunderdifferent

parameters

从图３和表 ２ 可以看出,当翻转次数阈值分别设置为

１００,１０００和１００００时,重要邻居数组长度的最优值均集中在

３０到５０之间.这表明,尽管翻转次数阈值的变化幅度达到

了１０倍,但其对算法结果的影响相对有限;相比之下,重要

邻居数组长度参数的变化对结果的影响更加显著,仅通过调

整数组长度增加 １０ 的幅度,就能够对求解效率产生明显的

影响.

表３　probSAT_PCCR算法在FCC实例上的参数测试

Table３　ParametertestingforprobSAT_PCCRalgorithmonFCC

numIN
mostFN

１００
Solved PARTime

１０００
Solved PARTime

１００００
Solved PARTime

１ ６３７ ６４．２７２６６ ６３６ ６５．６６３０５ ６３６ ６５．７４４１１

２ ６３３ ７１．３１８８１ ６３１ ７１．０２５３４ ６３１ ７３．００５１９

３ ６１１ １０３．８６９００ ６１２ １０１．７９４００ ６３０ ８１．９１０２２

４ ５８７ １３８．０３２１０ ５８８ １３６．０８０８０ ６１８ ９２．２２３６２

５ ５８０ １４８．１４６９０ ５８４ １４２．０４５５０ ６００ １１８．６７７８０

６ ５７３ １５６．６８５４０ ５７７ １４８．５６９２０ ５９２ １３０．６９８１０

７ ５６７ １６３．５４７８０ ５７０ １５９．３５６４０ ５８４ １３５．８６５２０

８ ５６２ １７５．２８４７０ ５６８ １６５．９９５００ ５７５ １７２．７９４９０

９ ５５３ １８３．６５２３０ ５６０ １７３．５６２３０ ５７４ １６１．６５４２０

１０ ５４６ １９１．２５８４０ ５４７ １９６．７２５５０ ５７２ １５９．８５８３０

２０ ４８３ ２０８．５８４７０ ４８８ ２８３．５０７９０ ５０２ ２６３．５６９４０

从图４ 和表 ３ 的数据可以看出,相较于翻转次数阈值,

重要邻居数组长度参数对算法性能的影响更为显著.同时,

随着重要邻居数组长度的增加,能够成功解决的 FCC 实例数

量逐渐减少.尤其是在仅使用一个重要邻居数组的情况下,

解决实例的数量达到了峰值.这一结果表明,对于 FCC 实

例,仅需一个经常翻转的变量即可有效限制变量的翻转频率,

从而实现对格局检测策略中翻转约束与邻居数组维护开销之

间的良好平衡.通过这一优化,算法能够充分发挥其性能优

势,显著提高求解效率.

图４　不同参数下解决FCC实例的数量

Fig．４　FCCinstancesunderdifferentparameters

综上所述,通过重要邻居数组长度、最大翻转次数参数与

已解决实例数量的散点图分析可以发现,重要邻居数组长度

参数对求解结果的影响更为显著,尤其在 FCC 实例中这一趋

势表现得尤为明显.实验结果表明,与最大翻转次数相比,邻

居数组长度对算法性能的优化效果更加突出,是决定求解效

率的关键因素.

基于实验数据的深入分析,最终确定了两类实例的最佳

参数设置:对于 PTN 实例,将重要邻居数组长度参数设置为

５０,最大翻转次数参数设置为１００００;对于 FCC 实例,则将重

要邻居数组长度参数优化为 １,最大翻转次数参数设置为

１００.

４．３　策略比较和重启机制

大量实验表明,在 probSAT 算法已解决的实例中,有

８０％ 的实例能够在１０秒内成功求解.这表明,probSAT 算
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法在运行初期具有快速降低不可满足子句的数量并找到解的

能力.然而,在运行后期,算法往往会出现全局范围内的重复

翻转现象[１４],导致求解效率显著下降.

为解决这一问题,本文设计了一种重启机制,旨在充分利

用 probSAT 算法前期快速降低不可满足子句的特点.通过

在算法陷入效率瓶颈时及时触发重启,该机制能够有效避免

全局重复翻转的积累,并重新激发算法的探索能力,进一步提

升求解效率.

PTN实例 中,子 句 数 量 最 多 的 PTNＧ７８１９ 实 例,会 在

５０万次翻转内,首次使得不满足子句数量降低到２０个,不可

满足子句数量占总子句数量的０．１０５％.FCC实例中,子句

数量最多的６０Ｇ１３８２３会在１００万次翻转内,首次将不可满足

子句数量的占比降低到０．１１２％.为了更好地平衡贪婪性和

随机性,probSAT_PCCR 算法的重启机制会在翻转了２０００
万次后生成初始解并重新开始解决实例.本文设计了添加重

启策略的probSAT_PCCR算法和没有添加重启策略的probＧ
SAT_PCCR∗ 算法的对比实验,来验证重启策略的有效性,结
果如表４所列.

表４　各种算法策略对比

Table４　Comparisonofvariousalgorithmstrategies

solvers
PTNＧmore

Solved PARTime
FCC

Solved PARTime
probSAT ２６ ８９５．５２ ４９９ ２０８２．２２

probSAT_PCC ７６ ６９３．４７ ４０５ ４０５．６５

probSAT_PCCR∗ ９５ ６１７．０７ ５８４ ２００．５２
probSAT_PCCR １６８ ３２０．６０ ６３７ ６４．２７

同时,为了验证两种新策略的有效性,实验测试了以下３
种算法的性能表现:单独添加 PCC 策略的 probSAT_PCC 算

法、同时添加 PCC 策略和重要邻居数组策略的 probSAT_

PCCR 算法,以及原始 probSAT 算法.实验中,所有算法的

参数均统一设置为４．２节中测定的最佳参数,以确保比较结

果的公平性和可靠性.

从表４的实验 结 果 可 以 看 出,单 独 添 加 PCC 策 略 的

probSAT_PCC算法在 PTNＧmore实例上比原始probSAT算

法多解决了 ５０ 个实例,性能提升达 １９２％.这充分说明了

PCC 策略在短子句实例中快速降低不可满足子句数量的优

势.然而,在 FCC 实例上,probSAT_PCC 算法却少解决了

９４个实例,表明过长的邻居数组在复杂长子句实例中降低了

算法的求解效率.

相比之下,同时添加 PCC 策略和重要邻居数组策略的

probSAT_PCCR∗ 算法表现更加优异.在 PTNＧmore 实例

上,probSAT_PCCR∗ 比原始 probSAT 多解决了 ６９个实例,

性能提升达２６５％;在 FCC 实例上,probSAT_PCCR 多解决

了８５个实例,性能提升１７．０３％.这一结果表明,probSAT_

PCCR 算法成功结合了 PCC 策略的快速求解能力与重要邻

居数组策略的效率优化能力,在两类实例中均实现了显著的

性能提升.

综上所述,probSAT_PCCR 算法综合了两种策略的优

势,不仅克服了单一策略的局限性,还显著增强了算法在不同

类型实例上的适应性与求解效率,展现了最优的性能表现.

实验结果进一步验证了 probSAT_PCCR 算法在 SAT 问题

求解中的实用性与可靠性.

添加了重启机制的 probSAT_PCCR 算法在解决实例数

量上实现了不同程度的提升.与未添加重启策略的 probＧ

SAT_PCCR∗ 算法相比,其在 PTNＧmore实例测试中多解决

了７３个实例,性能提升达７６．８４％;在 FCC 实例测试中多解

决了５３个实例,性能提升了 ９．０７％.这一结果充分说明了

重启策略的有效性.

重启机制通过在算法运行的后期打破全局范围的重复翻

转现象,有效避免了算法陷入局部最优解,从而重新激发搜索

效率.尤其在 PTNＧmore实例中,重启策略利用probSAT算

法初期快速降低不可满足子句数量的特性,进一步增强了算

法的求解能力.而在 FCC 实例中,尽管实例更为复杂,重启

策略依然实现了性能的显著提升.

综上所述,重启机制不仅有效弥补了probSAT_PCCR算

法在后期求解效率下降的不足,还进一步强化了其在不同类

型实例中的性能优势.

４．４　对比实验

为了验证 probSAT_PCCR 算法在性能提升方面的实际

效果,将其与几种表现优秀的经典局部搜索求解器进行对比

实验.

WalkSATlm 算法[１１]:这是对经典 WalkSAT 算法的改

进版本,采用了线性 make策略(lm)以增强算法的贪婪性和

局部搜索能力.作为局部搜索算法中的代表性方法,WalkＧ

SATlm 在许多实例中展现了稳定而高效的求解性能.

Sparrow 算法[２２]:该算法是２０１１年随机竞赛组的冠军,

以其独特的变量选择机制和高效的随机策略而著称.在复杂

SAT 实例求解中,Sparrow 算法凭借卓越的表现成为随机局

部搜索领域的标杆之一.

Dimetheus求解器[２５]:２０１８年表现最佳的SLS求解器之

一,并两次获得随机竞赛组的冠军.其结合了精细的搜索策

略与高效的实例处理能力,在随机实例中具有极高的求解效

率,是当前局部搜索求解技术的重要参考基准.

FrwCBlm 求解器[２６]:基于 WalkSATlm 算法的改进版

本,通过增加新的启发式机制,在解决长子句SAT实例的实

验中表现优异.

DCCASat求解器[１７]:是对 CCASat算法的优化版本,创

新性地结合了基于变量和基于子句的 CC策略,并深入开发

了格局检测策略.其在求解高难度随机kＧSAT问题中表现

卓越,至今仍是众多求解器的设计范本.

CSCCSat求解器[２７]:在２０１６年SAT竞赛随机组中荣获

亚军.该求解器巧妙地将 FrwCB与 DCCASat相结合,根据

问题的子句变量比动态选择执行不同的算法,从而具备了更

强的适应性和灵活性.在求解器性能对比实验中,CSCCSat
是一个重要的参考标准.

通过与这些经典求解器的对比实验,旨在全面评估probＧ

SAT_PCCR 算法在局部搜索领域的性能提升幅度.

本节实验所有参数依照４．２节测出的最佳参数设置,

表５列出了不同求解器在 PTN 实例和 PTNＧmore实例中的

对比实验结果.表６列出了 FCC实例测试求解器性能对比

结果.

２７３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．３,Mar．２０２６



实验结果表明,probSAT_PCCR 算法在解决 PTN 实例

和PTNＧmore实例的问题上表现优异,显著优于其他所有求

解器.与次优的 DCCASat算法相 比,probSAT_PCCR 在

PTNＧmore实例上多解决了４５个实例,效率提升达 ２６．７％,

同时惩罚时间减少了 １０８ 秒.在 PTN 实例上,probSAT_

PCCR 也多解决了 １０ 个实例,效率提升 １００％,惩罚时间同

样降低了４２６秒,降幅达到７５．２％.

这一实验结果充分展示了 probSAT_PCCR 算法在短子

句实例求解中的显著优势.其在实例数量和时间开销上的双

重优化,验证了 PCC 策略与重要邻居数组策略结合的有效

性,不仅提高了求解效率,还在降低惩罚时间方面表现出色.

总体而言,probSAT_PCCR 算法在这类实例的求解中展现了

卓越的性能,为短子句 SAT 问题提供了一种高效的解决

方案.

在 FCC实例的实验测试中,改进算法在每一个编号的实

例范围内均展现出较为优异的性能.与原始 probSAT 算法相

比,改进算法多解决了１５９６个实例,性能提升３３．５％;同时,

惩罚时间减少了１６０秒,降幅达到３０．１７％.这一结果表明,

改进算法显著优化了原始算法在长子句实例中的求解效率.

相较于其他求解器,改进算法也表现出了优异的性能.

与sparrow 算 法、WalkSATlm２０１３ 算 法、dimetheus求 解 器

相比,改进算法的求解实例数量分别提升了３．６％,１６．５％,

８７．７％,与sparrow算法性能接近;而相较于处理长子句实例

更为优秀的FrwCBlm 求解器、CSCCSat求解器,以及 DCCAＧ

Sat求解器,分别降低了１８．８％,１８．６％,１８．０％.

总体而言,通过融合 PCC策略与重要邻居数组策略,本

文改进算法能够针对不同实例动态调整参数,在处理PTN实

例时表现出色,能够达到卓越的性能水平.而在面对长子句

FCC实例时,新算法有效优化了变量选择与翻转操作,相较

于原始算法显著提升了求解效率和资源利用率,进一步验证

了本文算法在长子句SAT问题上的良好适应性.

表５　PTN实例,PTN,PTNＧmore实例测试求解器性能对比

Table５　PerformancecomparisonofsolversforPTNinstancesand

PTN,PTNＧmoreinstances

solvers
PTNＧmore

Solved PARTime
FCC

Solved PARTime
probSAT_PCCR １６８ ３２０．６０ ２０ １４０．０４

probSAT ２６ ８９５．５２ １ ９５６．８３
dimetheus １１ １０１６．２６ ３ ８７１．６５
sparrow ６１ ７５３．６４ １０ ５７３．２２

WalkSATlm２０１３ ４６ ８１４．６０ ４ ８２９．７９
CSCCSat ２１ ９１５．２９ ８ ６５４．０８
DCCASat １２３ ５０１．４０ １０ ５６６．０３
FrwCBlm ２１ ９２０．４３ ８ ６６０．７４

表６　FCC实例测试求解器性能对比

Table６　PerformancecomparisonofsolversforFCCinstances

name ＃num
probSAT_PCCR
solved Par１０

probSAT
solved Par１０

FrwCBlm
solved Par１０

sparrow
solved Par１０

WalkSATlm２０１３
solved Par１０

CSCCSat
solved Par１０

DCCASat
solved Par１０

dimetheus
solved Par１０

４１ ４６９ ３２３ ３１１．８８ １８０ ６１７．８５ ３７３ ２０５．０７ ３１４ ３３２．１３ ２３１ ５０９．７１ ３７３ ２０５．０５ ３７２ ２０７．３２ ２３ ９５１．２４
４２ ４９１ ３３６ ３１６．６８ ２５４ ４８３．２２ ３６６ ２４４．７９ ３１４ ３６０．８４ ３０６ ３７７．２３ ３６６ ２５４．８３ ３６６ ２５４．９４ ２５ ９４９．７１
４３ ４８５ ２９７ ３８８．１１ ２３６ ５１４．２８ ３４０ ２８９．１５ ２８８ ４０６．３５ ２５１ ４８３．４６ ３４０ ２９９．１５ ３４１ ２９７．２３ ５８ ８８１．３３
４４ ５２０ ３１６ ３９３．１０ ２７８ ４６８．５４ ４２２ １８９．４２ ３０２ ４１９．３８ ２９６ ４３１．７８ ４２２ １８９．４６ ４１３ ２０６．５８ ３２ ９３８．７３
４５ ５２４ ２９８ ４３２．０８ ２２６ ５７０．２４ ３６７ ２９９．９２ ２９０ ４４７．４３ ２４７ ５２９．４２ ３６７ ２９９．９２ ３６８ ２９８．０９ ３６ ９３１．６８
４６ ５２８ ３７２ ２９５．７３ ３１１ ４１１．３９ ４２４ １９７．６４ ３６５ ３０９．３４ ３１８ ３９７．８１ ４２４ １９７．６１ ４２３ １９９．４６ ６２ ８８３．５４
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　　结束语　综上所述,本文在probSAT 算法的基础上提出

了probSAT_PCCR算法,该算法结合了基于环境信息的概率

选择策略(PCC 策略)和重要邻居数组策略.在 PTN 实例和

FCC 实例的实验中,probSAT_PCCR 算法展现出卓越的性

能,其显著优势如下所示.

１)降低重复翻转概率:有效解决了 probSAT 算法中全局

范围重复翻转的问题,从而提高了求解效率.

２)减少高价值变量被忽略的风险:通过 PCC 策略的引

入,避免了格局检测策略可能导致的高价值变量选择偏差.

３)适应不同实例特性:融入重要邻居数组策略后,算法能

够灵活调整参数以适应不同子句长度的实例,从而提升了对

复杂实例的求解能力.

实验结果表明,在加入重启策略后,probSAT_PCCR 算

法的性能得到了进一步提升,展现出更加稳定和高效的求解

能力.

然而,本文算法也存在不足,在实现重要邻居数组策略

时,代码实现尚未达到最高效的实现方式,以挖掘出策略的全

部潜力,后续可以继续优化代码.

值得一提的是,格局检测策略已被广泛应用于多种算法

中,而重要邻居数组策略则是对格局检测策略的一种改进和

补充.基于 probSAT 算法提出的新策略,其通用性和灵活性

为更多算法的优化提供了可能性.未来的研究将着眼于探索

３７３贾书恒,等:优化概率选择求解SAT问题



这两种新策略在更广泛算法中的应用潜力,进一步推动随机

局部搜索方法的进步和创新.
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