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　　摘　要：　ＥＲＡＣＣ（ＥｘｔｅｎｓｉｏｎＲｕｌｅＢａｓｅｄｏｎＡｃｃｕｒａｔｅＣｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎＣｈｅｃｋｉｎｇ）算法由杨洋等人基于扩展规则和格局
检测提出，具有较高的推理效率．为进一步提高ＥＲＡＣＣ算法在大规模ＳＡＴ（Ｓａｔｉｓｆｉａｂｉｌｉｔｙ）问题求解上的性能，本文在搜
索由极大项组成的空间时，首先利用ＩＭＯＭ（ＩｍｐｒｏｖｅｄＭａｘｉｍｕｍＯｃｃｕｒｒｅｎｃｅｓｏｎＣｌａｕｓｅｓｏｆＭａｘｉｍｕｍＳｉｚｅ）思想生成初始
极大项，接着设计了适用于扩展规则推理的 ＣＣＡ＿ＥＲ（ＣｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎＣｈｅｃｋｉｎｇｗｉｔｈＡｓｐｉｒａｔｉｏｎｆｏｒＥｘｔｅｎｓｉｏｎＲｕｌｅＢａｓｅｄ
Ｒｅａｓｏｎｉｎｇ）启发式策略，为极大项中格局信息未发生变化的变量对应文字提供一定的翻转机会．同时，为进一步提高
扩展规则推理算法在 ｋＳＡＴ问题求解上的性能，设计了适用于扩展规则推理的 ＰＡＷＳ＿ＥＲ（ＰｕｒｅＡｄｄｉｔｉｖｅＷｅｉｇｈｔｉｎｇ
ＳｃｈｅｍｅｆｏｒＥｘｔｅｎｓｉｏｎＲｕｌｅＢａｓｅｄＲｅａｓｏｎｉｎｇ）策略，并且给出变量的 Ｓｕｂｓｃｏｒｅ＿ＥＲ（ＳｕｂｓｃｏｒｅｆｏｒＥｘｔｅｎｓｉｏｎＲｕｌｅＢａｓｅｄＲｅａ
ｓｏｎｉｎｇ），ＣＳｃｏｒｅ＿ＥＲ（ＣｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅＳｃｏｒｅｆｏｒＥｘｔｅｎｓｉｏｎＲｕｌｅＢａｓｅｄＲｅａｓｏｎｉｎｇ）和 ＨＳｃｏｒｅ＿ＥＲ（ＨｙｂｒｉｄＳｃｏｒｅｆｏｒＥｘｔｅｎｓｉｏｎ
ＲｕｌｅＢａｓｅｄＲｅａｓｏｎｉｎｇ）属性．在此基础上，提出了ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ（ＥＲＡＣＣｗｉｔｈＩＭＯＭ，ＣＣＡ＿ＥＲ，ＰＡＷＳ＿ＥＲａｎｄＳｕｂｓｃｏｒｅ＿
ＥＲ）和ＣＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ（ＥＲＡＣＣｗｉｔｈＩＭＯＭ，ＣＣＡ＿ＥＲ，ＰＡＷＳ＿ＥＲ，ＣＳｃｏｒｅ＿ＥＲａｎｄＨＳｃｏｒｅ＿ＥＲ）算法．实验结果表明：ＥＲ
ＡＣＣ＿ＩＡＰＳ和ＣＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ算法的效率明显优于ＥＲＡＣＣ算法，最高可将其求解效率提高１０００多倍．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｅｘｔｅｎｓｉｏｎｒｕｌｅ；ａｕｔｏｍａｔｅｄｒｅａｓｏｎｉｎｇ；ｌｏｃａｌｓｅａｒｃｈ；ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｃｈｅｃｋｉｎｇ

１　引言
　　布尔可满足性问题（ＳＡＴ）是第一个被证明的 ＮＰ

完全问题．目前，ＳＡＴ问题的求解方法主要分为完备算
法和不完备算法．局部搜索算法属于不完备算法，是求
解大规模ＳＡＴ问题的常用方法，通常工作在两种模式：
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贪心模式和随机模式［１］．在贪心模式下，选择能降低不
满足子句数目（或者在有权重的随机局部搜索算法中，

选择能降低不满足子句的总权重）的变量进行翻转．在
随机模式下，算法倾向于探索搜索空间并且避免陷入

局部最优，通常的做法是使用随机策略，然后利用变量

的多元属性选择变量翻转，例如变量的 ａｇｅ或者翻转次
数．但局部搜索方法容易陷入局部循环，对此蔡少伟等
提出了格局检测（ＣｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎＣｈｅｃｋｉｎｇ，ＣＣ）策略，基于
该策略设计开发了一系列先进的 ＳＡＴ求解器，包括
Ｓｗｃｃ（Ｓｍｏｏｔｈｅｄ Ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｗｉｔｈ Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ Ｃｈｅｃ
ｋｉｎｇ）［２］，Ｓｗｃｃａ（ＳｍｏｏｔｈｅｄＷｅｉｇｈｔｉｎｇａｎｄＣｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ
ＣｈｅｃｋｉｎｇｗｉｔｈＡｓｐｉｒａｔｉｏｎ）［３］，ＣＣＡＳａｔ（ＣｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎＣｈｅｃ
ｋｉｎｇｗｉｔｈＡｓｐｉｒａｔｉｏｎａｎｄＳｕｂｓｃｏｒｅｆｏｒＳＡＴ）［４］和 ＣＳｃｏｒｅ
ＳＡＴ（ＣｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅＳｃｏｒｅＢａｓｅｄＳＡＴＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）［５］等，这
些求解器在ＳＡＴ竞赛取得了很好的成绩．

扩展规则推理方法［６］是由林海等于２００３年提出的
被人工智能专家ＭａｒｔｉｎＤａｖｉｓ誉为与归结方法互补的推
理方法．李莹等［７］设计了 ＮＥＲ（ＮｏｖｅｌＥｘｔｅｎｓｉｏｎＲｕｌｅ
ＢａｓｅｄＴｈｅｏｒｅｍＰｒｏｖｉｎｇ）算法，提高了扩展规则推理算法
的效率．张立明等［８］设计了基于半扩展规则的 ＳＥＲ
（ＳｅｍｉＥｘｔｅｎｓｉｏｎＲｕｌｅＢａｓｅｄＴｈｅｏｒｅｍＰｒｏｖｉｎｇ）算法，使其
效率得到进一步提高．由于基于局部搜索的算法在求
解ＳＡＴ问题时获得了巨大的成功，杨洋等［９］将其与扩

展规则相结合，设计并实现了一种基于局部搜索的扩

展规则推理方法 ＥＲＡＣＣ，主要将格局检测融入扩展规
则推理算法中．ＥＲＡＣＣ算法在搜索由极大项组成的搜
索空间时，首先初始化一个极大项，然后利用局部搜索

技术对极大项空间进行搜索，并且采用新的格局检测

避免陷入局部最优，算法每次选择极大项中一个变量

对应的文字进行翻转，直至找到一个不能扩展的极大

项．此算法与现有基于扩展规则的算法相比，具有较高
的求解效率．另外，扩展规则推理方法也可应用知识编
译［１０］和模型计数［１１］等领域．

本文在ＥＲＡＣＣ的基础上，提出基于ＩＡＰＳ的扩展规
则局部搜索算法，其中 Ｉ、Ａ、Ｐ和 Ｓ分别是 ＩＭＯＭ启发
式，ＣＣＡ＿ＥＲ启发式，子句更新策略 ＰＡＷＳ＿ＥＲ和子句
次贡献值Ｓｕｂｓｃｏｒｅ＿ＥＲ的简称．首先利用 ＩＭＯＭ思想［１２］

初始化极大项，然后设计了适用于扩展规则的ＣＣＡ＿ＥＲ
启发式以及ＰＡＷＳ＿ＥＲ策略，并且提出变量的 Ｓｕｂｓｃｏｒｅ＿
ＥＲ属性以及衍生的ＣＳｃｏｒｅ＿ＥＲ属性和ＨＳｃｏｒｅ＿ＥＲ属性．
其中ＣＣＡ＿ＥＲ启发式给超过一定阈值但自从上次翻转
以来格局没有发生改变的变量对应文字一定的翻转机

会，ＰＡＷＳ＿ＥＲ用于更新子句权重，Ｓｕｂｓｃｏｒｅ＿ＥＲ用于打
破平局（即当有多个变量具有最大贡献值时），ＣＳｃｏｒｅ＿
ＥＲ和ＨＳｃｏｒｅ＿ＥＲ分别用于贪心过程和随机过程翻转文
字对应变量的选择．

２　基础知识

２１　扩展规则
定义１［６］　给定一个子句 Ｃ和一个原子集合 Ｍ．Ｄ

＝｛Ｃ∨ａ，Ｃ∨ａ｜ａ∈Ｍ并且 ａ和ａ都不在Ｃ中出
现｝，将从 Ｃ到 Ｄ的推导过程称为扩展规则（Ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ
Ｒｕｌｅ，ＥＲ），并将Ｄ中的元素称为应用扩展规则的结果．

基于扩展规则的命题逻辑推理方法主要分为两

种：基于容斥原理的推理方法和基于极大项搜索的推

理方法．前者使用容斥原理计算输入子句集 Ｆ所能扩
展出的极大项个数 ＭＴ，然后与２｜Ｖ（Ｆ）｜进行比较，若 ＭＴ
＝２｜Ｖ（Ｆ）｜，则返回Ｆ为不可满足，否则返回Ｆ可满足，其
中Ｖ（Ｆ）表示出现在Ｆ中的变量集．后者通过搜索极大
项空间中是否存在不能由 Ｆ扩展出的极大项，若存在，
则可知Ｆ所能扩展出的极大项个数ＭＴ≠２｜Ｖ（Ｆ）｜，返回Ｆ
可满足，否则返回Ｆ不可满足．

对于完备的极大项搜索算法而言，如 ＮＥＲ［７］和
ＳＥＲ［８］，在搜索完成之后可以判断是否存在 Ｆ不能扩展
出的极大项；而对于不完备的极大项搜索算法而言，如

ＥＲＡＣＣ［９］，只有当搜索到 Ｆ不能扩展出的极大项时才
可判断Ｆ的可满足性，否则不能判断．当 Ｆ不可满足
时，不完备的搜索算法不能判定其可满足性．不完备的
推理方法不能保证一定可以判断出输入公式的可满足

性，然而它们执行效率高，能够处理超大规模的问题，且

在使用合适的启发式策略之后，具备较高的准确率，因

此得到了广泛应用．
２２　ＥＲＡＣＣ算法

扩展规则推理方法通过判断当前极大项与所有输

入子句之间的关系来决定输入子句集的可满足性．用
ｃｏｓｔ＿ＥＲ（Ｆ，Ｔ）表示Ｆ中能扩展出当前极大项的子句权
值之和，ｓｃｏｒｅ＿ＥＲ（ｘ）表示在当前极大项中翻转变量 ｘ
对应的文字得到的贡献值，则 ｓｃｏｒｅ＿ＥＲ（ｘ）＝ｃｏｓｔ＿ＥＲ
（Ｆ，Ｔ）ｃｏｓｔ＿ＥＲ（Ｆ，Ｔ′），其中 Ｔ′为翻转 ｘ对应文字之后
得到的极大项．用数组 ｃｏｎｆＣｈａｎｇｅ＿ＥＲ表示每个变量的
格局改变状态，对于任意变量 ｘ，ｃｏｎｆＣｈａｎｇｅ＿ＥＲ［ｘ］＝０
则表示ｘ的格局自 ｘ对应的文字上次翻转之后未发生
改变，ｃｏｎｆＣｈａｎｇｅ＿ＥＲ［ｘ］＝１则相反，其中变量ｘ的格局
为一个文字集合，该集合包含了当前极大项Ｔ中变量 ｘ
的所有邻居变量的相应文字，ｘ的邻居变量集［２］为

Ｎ（ｘ）＝｛ｙ｜ｙ∈Ｖ（Ｆ）且ｙ与 ｘ至少出现在一个相同的
子句中｝．称一个变量 ｘ是 ＣＣＤ＿ＥＲ（Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ
ＣｈａｎｇｅｄＤｅｃｒｅａｓｉｎｇｆｏｒＥＲＲｅａｓｏｎｉｎｇ）变量当且仅当
ｓｃｏｒｅ＿ＥＲ（ｘ）＞０并且ｃｏｎｆＣｈａｎｇｅ＿ＥＲ［ｘ］＝１．

ＣＣ＿ＥＲ（ＣｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎＣｈｅｃｋｉｎｇｆｏｒＥＲＲｅａｓｏｎｉｎｇ）启
发式［９］：贪心模式下从 ＣＣＤ＿ＥＲ变量集中选择具有最
大ｓｃｏｒｅ＿ＥＲ值变量对应文字进行翻转；在随机模式下，
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随机选择一个能扩展出当前极大项的子句，从中选择

最长时间没有翻转的变量，并对其文字进行翻转．
ＥＲＡＣＣ算法［９］在使用ＣＣ＿ＥＲ启发式的同时，使用

了基于精确格局检测实现和双向半扩展规则策略的两

阶段局部搜索模式．该算法给出了基于局部搜索的扩
展规则推理框架，为扩展规则推理算法在更多现实问

题领域中的应用奠定了良好基础．

３　ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ算法

３１　初始化极大项
基于局部搜索的扩展规则算法需要找到不能由子

句集扩展出来的极大项，因此极大项的初始化非常重

要，如果初始极大项趋近目标，则需要较少的迭代次数

就能找到问题的解．本文利用限定极大项搜索空间的
ＩＭＯＭ策略［１２］对极大项进行初始化．

算法１　ＩｎｉＭＴ＿ＩＭＯＭ（ＣＮＦ：Ｆ）

１　ＩｎｉＭＴ＝ＩＭＯＭ（Ｆ）；
２　Ｖ＿ＩＭＯＭ＝ＧｅｔＶａｒ（ＩｎｉＭＴ）；
３　Ｖ＿ｒａｎ＝Ｖ（Ｆ）／Ｖ＿ＩＭＯＭ；
４　Ｆｏｒｅａｃｈｘｉ∈Ｖ＿ｒａｎ；
５　　 ｇｅｎｅｒａｔｅｒａｎｄｏｍｌｙａｌｉｔｅｒａｌＬｘｉ；
６　　ＩｎｉＭＴ＝ＩｎｉＭＴ

"

｛Ｌｘｉ｝；
７　ＲｅｔｕｒｎＩｎｉＭＴ；

算法１的输入为给定的ＣＮＦ公式Ｆ，输出为得到的
初始极大项．首先利用ＩＭＯＭ策略得到用于限定极大项
空间的子句，即确定初始极大项的部分文字，存储在集

合ＩｎｉＭＴ中．ＧｅｔＶａｒ（ＩｎｉＭＴ）用于提取ＩｎｉＭＴ中的每个文
字的对应变量．对于其它变量，随机产生对应的文字，将
其并入ＩｎｉＭＴ，得到初始极大项．通过以上步骤初始化
的极大项，不易被公式集中的子句扩展，使得初始解更

加靠近问题的解，从而减少翻转次数．
３２　ＣＣＡ＿ＥＲ启发式

面向扩展规则推理的格局检测启发式ＣＣ＿ＥＲ要求
ＥＲＡＣＣ算法在贪心选择阶段翻转极大项中格局信息发
生变化的变量对应文字．受ＣＣＡ（ＣｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎＣｈｅｃｋｉｎｇ
ｗｉｔｈＡｓｐｉｒａｔｉｏｎ）启发式思想［３］的启发，我们为极大项中

格局信息未发生变化的变量对应的文字提供一定的翻

转机会，提出了ＣＣＡ＿ＥＲ启发式．若存在一个变量 ｘ满
足ｓｃｏｒｅ＿ＥＲ（ｘ）＞ｇ＿ＥＲ，其中 ｇ＿ＥＲ为所有子句权值的
平均值，则称该变量是一个 ＳＤ＿ＥＲ（ＳｉｇｎｉｆｉｃａｎｔＤｅｃｒｅａ
ｓｉｎｇｆｏｒＥＲＲｅａｓｏｎｉｎｇ）变量．

ＣＣＡ＿ＥＲ启发式：与ＣＣ＿ＥＲ启发式不同的是，若当
前极大项中不存在ＣＣＤ＿ＥＲ变量，但存在ＳＤ＿ＥＲ变量，
则从ＳＤ＿ＥＲ变量集中选择具有最大ｓｃｏｒｅ＿ＥＲ值变量对
应文字进行翻转．

不同于ＣＣＡ启发式，ＣＣＡ＿ＥＲ启发式从极大项中
选择变量，在贪心选择阶段，通过比较极大项中 ＣＣＤ＿
ＥＲ变量或ＳＤ＿ＥＲ变量的ｓｃｏｒｅ＿ＥＲ值选择变量，在随机
选择阶段，从能扩展出当前极大项的子句中随机选择

子句，然后选取此子句中最长时间没有翻转的变量．
３３　子句权重更新策略

在ＥＲＡＣＣ算法中，当不存在 ＣＣＤ＿ＥＲ变量时，则
使用ＳＷＴ＿ＥＲ（ＳｍｏｏｔｈＷｅｉｇｈｔｉｎｇＢａｓｅｄｏｎＴｈｒｅｓｈｏｌｄｆｏｒ
ＥＲＲｅａｓｏｎｉｎｇ）策略更新子句集中的子句的权值．Ｃａｉ
等［４］验证ＳＷＴ（ＳｍｏｏｔｈＷｅｉｇｈｔｉｎｇＢａｓｅｄｏｎＴｈｒｅｓｈｏｌｄ）并
不适合 ｋＳＡＴ问题上的求解，因此在 ＣＣＡｐａｗｓ算法中
使用了ＰＡＷＳ（ＰｕｒｅＡｄｄｉｔｉｖｅＷｅｉｇｈｔｉｎｇＳｃｈｅｍｅ）策略［１３］

对子句权重进行更新．基于该思想，本文设计了适用于
基于扩展规则的 ＰＡＷＳ＿ＥＲ策略：以一定的概率将所有
权值大于１的不能扩展出当前极大项的子句权值减１；
否则将所有能扩展出当前极大项的子句权值加１．

不同于ＰＡＷＳ策略，ＰＡＷＳ＿ＥＲ更新权值的对象是
能扩展出当前极大项的子句和不能扩展出当前极大项

的子句，而ＰＡＷＳ更新权值的对象是当前指派下可满足
的子句和当前指派下不可满足的子句．
３４　子句的次贡献值

在局部搜索方法中，主要使用变量的 ｓｃｏｒｅ或者
ｂｒｅａｋ属性指导翻转变量的选择．其中ｂｒｅａｋ属性表示翻
转变量ｘ后，公式集中可满足子句变为不可满足子句的
数目．对于ｋ＞３的实例，由于可满足子句中可满足文字
个数变化区间比较大，因此Ｃａｉ等［４］设计了变量的Ｓｕｂ
ｓｃｏｒｅ属性．给定公式集Ｆ和一真值指派，一个可满足子
句为一个关键子句当且仅当在该赋值下只有一个文字

为真，否则为稳定子句．变量ｘ的Ｓｕｂｓｃｏｒｅ（ｘ）＝Ｓｕｂｍａｋｅ
（ｘ）Ｓｕｂｂｒｅａｋ（ｘ），其中Ｓｕｂｍａｋｅ（ｘ）和 Ｓｕｂｂｒｅａｋ（ｘ）分别
表示翻转变量ｘ后，关键子句变为稳定子句和稳定子句
变为关键子句的个数．受该思想的启发，我们设计基于
极大项的Ｓｕｂｓｃｏｒｅ＿ＥＲ属性．

定义２　给定公式集Ｆ和当前极大项，一个不可扩
展当前极大项的子句为关键子句当且仅当因一个文字

的差别而不能扩展当前极大项，否则为稳定子句．
给定ＣＮＦ公式集Ｆ，Ｔ为当前极大项，Ｔ′ｘ为在 Ｔ中

翻转变量ｘ对应的文字得到的极大项，ｗ（Ｃｉ）为子句 Ｃｉ
相关的权值，子句个数ｋ，则：

Ｓｕｂｍａｋｅ＿ＥＲ（Ｆ，Ｔ，Ｔ′ｘ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
ｗ（ｃｉ）δ１（Ｔ，Ｔ

′
ｘ，Ｃｉ）

（１）
其中，δ１（Ｔ，Ｔ

′
ｘ，Ｃｉ）＝１，当Ｔ翻转为Ｔ

′
ｘ，Ｃｉ从关键子句变

为稳定子句；否则δ１（Ｔ，Ｔ
′
ｘ，Ｃｉ）＝０．

Ｓｕｂｂｒｅａｋ＿ＥＲ（Ｆ，Ｔ，Ｔ′ｘ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
ｗ（ｃｉ）δ２（Ｔ，Ｔ

′
ｘ，Ｃｉ）

（２）
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其中，δ２（Ｔ，Ｔ
′
ｘ，Ｃｉ）＝１，当Ｔ翻转为Ｔ

′
ｘ，Ｃｉ从稳定子句变

为关键子句；否则δ２（Ｔ，Ｔ
′
ｘ，Ｃｉ）＝０．

基于上述特征函数，可以计算出翻转变量ｘ对应文
字后的次贡献值．
Ｓｕｂｓｃｏｒｅ＿ＥＲ（Ｆ，Ｔ，Ｔ′ｘ）＝Ｓｕｂｍａｋｅ＿ＥＲ（Ｆ，Ｔ，Ｔ

′
ｘ）

－Ｓｕｂｂｒｅａｋ＿ＥＲ（Ｆ，Ｔ，Ｔ′ｘ） （３）
利用上述初始化极大项策略 ＩｎｉＭＴ＿ＩＭＯＭ、ＣＣＡ＿

ＥＲ启发式、子句权重更新策略 ＰＡＷＳ＿ＥＲ和变量的
Ｓｕｂｓｃｏｒｅ＿ＥＲ属性，我们设计了ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ算法，具体
流程如算法２所示：

算法２　ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ（ＣＮＦ：Ｆ，Ｍａｘｓｔｅｐｓ）

１　Ｔ＝ＩｎｉＭＴ＿ＩＭＯＭ（Ｆ）；
２　Ｆｏｒｓｔｅｐ：＝１ｔｏＭａｘＳｔｅｐｓｄｏ
３　　 Ｉｆ～ＣａｎＢｅＥｘｐａｎｄ（Ｔ，Ｆ）Ｔｈｅｎ
４　　　ＲｅｔｕｒｎＴ；
５　　（ｌｅｆｔ，ｒｉｇｈｔ）←ＣＲＰＶ（Ｆ，Ｔ）；
６　　Ｐ＝｛ｖ｜ｓｃｏｒｅ＿ＥＲ（ｖ）＞０＆ｃｏｎｆＣｈａｎｇｅ＿ＥＲ［ｖ］＝１｝；
７　　ＩｆＰ≠ Ｔｈｅｎ
８　　　Ｉｆｒｉｇｈｔ≥ｌｅｆｔＴｈｅｎ
９　　　　Ｓ＝｛ｖ｜ｓｃｏｒｅ＿ＥＲ（ｖ）＞０＆ｖ∈［ｌｅｆｔ，ｒｉｇｈｔ］＆ｃｏｎｆＣｈａｎｇｅ＿ＥＲ

［ｖ］＝１｝；
１０　　　　ＩｆＳ≠ Ｔｈｅｎ
１１　　　　　ｘ＝ｖ，ｗｈｅｒｅｖ∈Ｓｗｉｔｈｌａｒｇｅｓｔｓｃｏｒｅ＿ＥＲ，ｂｒｅａｋｉｎｇｔｉｅｓｐｒｅ

ｆｅｒｒｉｎｇｔｈｅｏｎｅｗｉｔｈｇｒｅａｔｅｓｔＳｕｂｓｃｏｒｅ＿ＥＲ；
１２　　　　Ｅｌｓｅｘ＝ｖ，ｗｈｅｒｅｖ∈Ｐｗｉｔｈｌａｒｇｅｓｔｓｃｏｒｅ＿ＥＲ，ｂｒｅａｋｉｎｇｔｉｅｓ

ｐｒｅｆｅｒｒｉｎｇｔｈｅｏｎｅｗｉｔｈｇｒｅａｔｅｓｔＳｕｂｓｃｏｒｅ＿ＥＲ；
１３　　　Ｅｌｓｅｘ＝ｖ，ｗｈｅｒｅｖ∈Ｐｗｉｔｈｌａｒｇｅｓｔｓｃｏｒｅ＿ＥＲ，ｂｒｅａｋｉｎｇｔｉｅｓｐｒｅ

ｆｅｒｒｉｎｇｔｈｅｏｎｅｗｉｔｈｇｒｅａｔｅｓｔＳｕｂｓｃｏｒｅ＿ＥＲ；
１４　　 ＥｌｓｅｉｆＲ＝｛ｖ｜ｓｃｏｒｅ＿ＥＲ（ｖ）＞ｇ＿ＥＲ｝≠ Ｔｈｅｎ
１５　　　　ｘ＝ｖ，ｗｈｅｒｅｖ∈Ｒｗｉｔｈｌａｒｇｅｓｔｓｃｏｒｅ＿ＥＲ，ｂｒｅａｋｉｎｇｔｉｅｓｐｒｅｆｅｒ

ｒｉｎｇｔｈｅｏｎｅｗｉｔｈｇｒｅａｔｅｓｔＳｕｂｓｃｏｒｅ＿ＥＲ；
１６　　 Ｅｌｓｅｘ←ＰＡＷＳ＿ＥＲ（Ｆ，Ｔ，Ｗ［］，ｔｉｍｅ［］）；
１７　　Ｔ′＝Ｔ／ｒｅｆ（Ｔ，ｘ）∪ｒｅｆ（Ｔ，ｘ）；
１８　　ＵｐｄａｔｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｂｙＡＣＣＣｏｒＡＣＣＢＥ；
１９　ＲｅｔｕｒｎＭａｘｓｔｅｐｓ；

算法２中，Ｍａｘｓｔｅｐｓ为一个正整数，表示最大翻转
次数；ＣａｎＢｅＥｘｐａｎｄ（Ｔ，Ｆ）函数［１７］用于判断极大项 Ｔ是
否可由公式 Ｆ扩展出来．ＣＲＰＶ（ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＲａｎｇｅｆｏｒ
ＰｉｃｋｉｎｇＶａｒｉａｂｌｅ）函数是ＥＲＡＣＣ中原有的函数，其功能
是限定变量的选取范围；而 ＡＣＣＣ（ＡｃｃｕｒａｔｅＣｏｎｆｉｇｕｒａ
ｔｉｏｎＣｈｅｃｋｉｎｇＢａｓｅｄｏｎＣｏｕｎｔｅｒｓ）或 ＡＣＣＢＥ（Ａｃｃｕｒａｔｅ
ＣｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎＣｈｅｃｋｉｎｇＢａｓｅｄｏｎＢｉｎａｒｙＥｎｃｏｄｉｎｇ）也是
ＥＲＡＣＣ中的函数，其功能就是更新变量的格局；ＰＡＷＳ＿
ＥＲ函数是用ＰＡＷＳ＿ＥＲ策略更新子句权重，然后随机
选择一个可扩展当前极大项的子句，并从中选择一个

最长时间没有翻转的变量；ｒｅｆ（Ｔ，ｘ）表示当前极大项 Ｔ
中变量ｘ对应的文字．

ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ与 ＥＲＡＣＣ算法的主要区别在于：

（１）使用ＩｎｉＭＴ＿ＩＭＯＭ函数得到初始极大项；（２）增加
了候选集合Ｒ，给予极大项中格局状态未发生改变的变
量对应文字一定的翻转机会；（３）更新子句权重方面使
用了ＰＡＷＳ＿ＥＲ策略；（４）利用 Ｓｕｂｓｃｏｒｅ＿ＥＲ属性更有
效地选取变量并对其文字进行翻转．

４　ＣＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ算法
　　由于长子句 ＳＡＴ问题结构更为复杂，需要设计更
为巧妙的策略进行求解．受文献［５］启发，我们将 ｓｃｏｒｅ＿
ＥＲ和Ｓｕｂｓｃｏｒｅ＿ＥＲ进行线性组合，给出了极大项中变量
的综合贡献值 ＣＳｃｏｒｅ＿ＥＲ和混合贡献值 ＨＳｃｏｒｅ＿ＥＲ，进
而提出了 ＣＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ算法，具体流程如算法 ３
所示．

算法３　ＣＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ（ＣＮＦ：Ｆ，Ｍａｘｓｔｅｐｓ）

１　Ｔ＝ＩｎｉＭＴ＿ＩＭＯＭ（Ｆ）；
２　Ｆｏｒｓｔｅｐ：＝１ｔｏＭａｘＳｔｅｐｓｄｏ
３　　 Ｉｆ～ＣａｎＢｅＥｘｐａｎｄ（Ｔ，Ｆ）Ｔｈｅｎ
４　　　　ＲｅｔｕｒｎＴ；
５　　（ｌｅｆｔ，ｒｉｇｈｔ）←ＣＲＰＶ（Ｆ，Ｔ）；
６　　Ｐ＝｛ｖ｜ｓｃｏｒｅ＿ＥＲ（ｖ）＞０＆ｃｏｎｆＣｈａｎｇｅ＿ＥＲ［ｖ］＝１＆ＣＳｃｏｒｅ＿ＥＲ

（ｖ）＞０｝；
７　　ＩｆＰ≠ Ｔｈｅｎ
８　　　Ｉｆｒｉｇｈｔ≥ｌｅｆｔＴｈｅｎ
９　　　　Ｓ＝｛ｖ｜ｓｃｏｒｅ＿ＥＲ（ｖ）＞０＆ｖ∈（ｌｅｆｔ，ｒｉｇｈｔ）＆ｃｏｎｆＣｈａｎｇｅ＿ＥＲ

［ｖ］＝１＆ＣＳｃｏｒｅ＿ＥＲ（ｖ）＞０｝；
１０　　　　 ＩｆＳ≠ Ｔｈｅｎ
１１　　　　　ｘ＝ｖ，ｗｈｅｒｅｖ∈ＳｗｉｔｈｌａｒｇｅｓｔＣＳｃｏｒｅ＿ＥＲ，ｂｒｅａｋｉｎｇｔｉｅｓｐｒｅ

ｆｅｒｒｉｎｇｔｈｅｏｌｄｅｓｔｏｎｅ；
１２　　　　 Ｅｌｓｅｘ＝ｖ，ｗｈｅｒｅｖ∈ＰｗｉｔｈｌａｒｇｅｓｔＣＳｃｏｒｅ＿ＥＲ，ｂｒｅａｋｉｎｇｔｉｅｓ

ｐｒｅｆｅｒｒｉｎｇｔｈｅｏｌｄｅｓｔｏｎｅ；
１３　　　 Ｅｌｓｅｘ＝ｖ，ｗｈｅｒｅｖ∈ＰｗｉｔｈｌａｒｇｅｓｔＣＳｃｏｒｅ＿ＥＲ，ｂｒｅａｋｉｎｇｔｉｅｓ

ｐｒｅｆｅｒｒｉｎｇｔｈｅｏｌｄｅｓｔｏｎｅ；
１４　　 ＥｌｓｅｉｆＲ＝｛ｖ｜ｓｃｏｒｅ＿ＥＲ（ｖ）＞ｇ＿ＥＲ｝≠ Ｔｈｅｎ
１５　　　ｘ＝ｖ，ｗｈｅｒｅｖ∈ＲｗｉｔｈｌａｒｇｅｓｔＣＳｃｏｒｅ＿ＥＲ，ｂｒｅａｋｉｎｇｔｉｅｓｐｒｅｆｅｒ

ｒｉｎｇｔｈｅｏｌｄｅｓｔｏｎｅ；
１６　　ＥｌｓｅｕｐｄａｔｅｃｌａｕｓｅｗｅｉｇｈｔｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＰＡＷＳ＿ＥＲａｎｄｘ＝ｖｗｉｔｈ

ｌａｒｇｅｓｔＨＳｃｏｒｅｉｎａｓｅｌｅｃｔｅｄｒａｎｄｏｍｌｙｃｌａｕｓｅｗｈｉｃｈｃａｎｅｘｔｅｎｄ
ｔｏＴ；

１７　　Ｔ′＝Ｔ／ｒｅｆ（Ｔ，ｘ）∪ｒｅｆ（Ｔ，ｘ）；
１８　　ＵｐｄａｔｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｂｙＡＣＣＣｏｒＡＣＣＢＥ；
１９　ＲｅｔｕｒｎＭａｘｓｔｅｐｓ；

给定一个ＣＮＦ公式集Ｆ，对于变量为ｘ，ＣＳｃｏｒｅ＿ＥＲ（ｘ）
＝ｓｃｏｒｅ＿ＥＲ（ｘ）＋Ｓｕｂｓｃｏｒｅ＿ＥＲ（ｘ）／ｄ，其中 ｄ为正整数，
当多个变量的 ｓｃｏｒｅ＿ＥＲ值一样时，优先选择 Ｓｕｂｓｃｏｒｅ＿
ＥＲ值较大的变量；ＨＳｃｏｒｅ＿ＥＲ（ｘ）＝ＣＳｃｏｒｅ＿ＥＲ（ｘ）＋
ａｇｅ（ｘ）／ｂ，其中ｂ为正整数，当多个变量的 ａｇｅ值一样
时，优先选择ＣＳｃｏｒｅ＿ＥＲ值较大的变量．

ＣＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ算法进一步利用变量的 ＣＳｃｏｒｅ＿ＥＲ
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属性以及ＨＳｃｏｒｅ＿ＥＲ属性，在贪心步骤中优先选择具有
综合贡献值最大的变量，在随机步骤中从能够扩展出

当前极大项的子句中选择具有最大混合贡献值的变量．
ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ和ＣＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ算法都包含贪心模

式和随机模式．在贪心步骤中前者优先选择具有贡献值
最大的变量，后者优先选择具有综合贡献值最大的变量．
在随机步骤中，前者从能够扩展出当前极大项的子句中

选择最长时间没有翻转的变量，后者从能够扩展出当前

极大项的子句中选择具有最大混合贡献值的变量．

５　实验结果与分析
　　 我们实现了ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ和ＣＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ算法，
并使用扩展规则推理算法ＮＥＲ、ＳＥＲ和ＥＲＡＣＣ以及基于
真值赋值的局部搜索算法 ＣＣＡＳａｔ、ＣＳｃｏｒｅＳＡＴ、ｐｒｏｂ
ＳＡＴ［１４］和ｙａｌｓａｔ［１５］进行对比．测试实例包括２０１６和２０１７
年ＳＡＴ竞赛实例，以及随机器产生的实例．实验环境为：
Ｌｉｎｕｘ（Ｕｂｕｎｔｕ１８０４１），ＣＰＵＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５３２０ＧＨｚ，内存
３２ＧＢ．测试过程中对每一个测试用例算法均执行３０次，
取平均值作为测试结果，ｃｕｔｏｆｆｔｉｍｅ＝３０００ｓ．
５１　ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ算法的测试结果与分析

本节将ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ算法与完备扩展规则推理算
法ＮＥＲ、ＳＥＲ以及基于局部搜索的扩展规则算法 ＥＲ
ＡＣＣ进行对比分析．

（１）四种算法分别在２０１７年ＳＡＴ竞赛以及随机器
产生的５ＳＡＴ实例上进行测试，实验结果如表１和表２
所示．在表１中，当 ｖ＝３６０时，ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ的效率是
ＥＲＡＣＣ的３００倍．在表２中 ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ可以解决所
有的实例，ＥＲＡＣＣ不能求解任何一个．

表１　２０１７年ＳＡＴｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ５ＳＡＴ实例上的测试结果

Ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ ＮＥＲ ＳＥＲ ＥＲＡＣＣ ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ

５ＳＡＴｖ２８０ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ ４７５８ １５１

５ＳＡＴｖ２９０ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ １２４４ １０８４

５ＳＡＴｖ３００ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ １１５６７ ９５

５ＳＡＴｖ３１０ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ ２１６１２１ ２３５５１

５ＳＡＴｖ３２０ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ １１７７４１ １８６２

５ＳＡＴｖ３４０ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ ２７８２１３ １４６９１

５ＳＡＴｖ３６０ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ ２１０５ ００７

５ＳＡＴｖ３７０ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ ２３５７３ ６３７

５ＳＡＴｖ４２０ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ ４１８９

　　（２）四种算法分别在２０１６年ＳＡＴ竞赛以及随机器产
生的７ＳＡＴ实例上进行测试，实验结果如表３和表４所
示．在表３中，当ｖ＝９４时，ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ比ＥＲＡＣＣ快１００
多倍；在表 ４中，对于 ０６编号的实例，ＥＲＡＣＣ出现了
Ｔｉｍｅｏｕｔ即运行时间超过了３０００ｓ，而ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ只花

了１９６秒，是ＥＲＡＣＣ算法效率的１０００多倍．
表２　随机器产生的５ＳＡＴ实例上的测试结果

Ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ ＮＥＲ ＳＥＲ ＥＲＡＣＣ ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ

５ＳＡＴｖ１２０００１ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ １２００２

５ＳＡＴｖ１２０００２ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ ３５４２

５ＳＡＴｖ１２０００３ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ ２７６９

５ＳＡＴｖ１２０００４ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ ８７１７

５ＳＡＴｖ１２０００５ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ ５６９５

５ＳＡＴｖ１２０００６ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ １３２５７

５ＳＡＴｖ１２０００７ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ ６９２３

５ＳＡＴｖ１２０００８ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ ２３０６

５ＳＡＴｖ１２０００９ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ ２９２７８

５ＳＡＴｖ１２００１０ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ １２５３１

表３　２０１６年ＳＡＴｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ７ＳＡＴ实例上的测试结果

Ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ ＮＥＲ ＳＥＲ ＥＲＡＣＣ ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ

７ＳＡＴｖ９０ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ １２０９ ３５９

７ＳＡＴｖ９２ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ １０３９６ ４８１

７ＳＡＴｖ９４ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ ４０５１４ ３９４

７ＳＡＴｖ９６ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ ２６４３４ １２５８

７ＳＡＴｖ９８ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ ３２５４ １２２２

７ＳＡＴｖ１０２ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ ２３５２３２ ２８７１８

７ＳＡＴｖ１０４ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ ３１３８６ １０２６３

７ＳＡＴｖ１０６ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ ８５８６ ９３３

表４　随机器产生的７ＳＡＴ实例上的测试结果

Ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ ＮＥＲ ＳＥＲ ＥＲＡＣＣ ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ

７ＳＡＴｖ２０００１ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ １６８６５

７ＳＡＴｖ２０００２ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ １１６５９

７ＳＡＴｖ２０００３ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ ９９０８

７ＳＡＴｖ２０００４ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ ２３０２

７ＳＡＴｖ２０００５ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ ２４４１

７ＳＡＴｖ２０００６ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ １９６

７ＳＡＴｖ２０００７ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ ５１３５

７ＳＡＴｖ２０００８ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ ２２７６

７ＳＡＴｖ２０００９ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ ２５６３

７ＳＡＴｖ２００１０ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ Ｔｉｍｅｏｕｔ １０７２７

５２　ＣＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ算法的测试结果与分析
本节将 ＣＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ算法与基于局部搜索的扩

展规则算法 ＥＲＡＣＣ以及我们的 ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ算法进
行对比分析．
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（１）我们的两种算法 ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ、ＣＥＲＡＣＣ＿
ＩＡＰＳ与 ＥＲＡＣＣ分别在５ＳＡＴ和７ＳＡＴ实例上进行测
试，实验结果如表 ５和表 ６所示．从表 ５可以看出，
ＥＲＡＣＣ不能解决变量高于 ７５０的实例，而 ＥＲＡＣＣ＿
ＩＡＰＳ和 ＣＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ能全部解决，当 ｖ＝２５０、３５０、
５５０、６５０和 １０００时，ＣＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ优于 ＥＲＡＣＣ＿
ＩＡＰＳ，其余实例为 ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ胜出．从表 ６可以可
知，ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ和 ＣＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ均明显优于 ＥＲ
ＡＣＣ．在编号为０１和０６的实例中，ＣＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ算
法的运行效率是 ＥＲＡＣＣ算法的１０００多倍．在编号为
０２的实例中，ＣＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ输于 ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ，其余
均 ＣＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ胜出．

表５　随机器产生的５ＳＡＴ实例上的测试结果

Ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ ＥＲＡＣＣ ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ ＣＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ
５ＳＡＴｖ２５０ ２５５ ０５ ０３４
５ＳＡＴｖ３５０ １５８４ ０７ ０２
５ＳＡＴｖ４５０ １７０１ １９８ ４３２
５ＳＡＴｖ５５０ ３０９７ ３９１ １６５
５ＳＡＴｖ６５０ １２５７９ ４６８ １９５
５ＳＡＴｖ７５０ Ｔｉｍｅｏｕｔ ６４５ ５４７３
５ＳＡＴｖ８５０ Ｔｉｍｅｏｕｔ ３０６６ ７９８５
５ＳＡＴｖ９５０ Ｔｉｍｅｏｕｔ ５３５３ ９６７８
５ＳＡＴｖ１０００ Ｔｉｍｅｏｕｔ ９２１８ ６６３７

５３　与其他局部搜索算法进行比较
本节将本文算法 ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ和 ＣＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ

与基于真值赋值的局部搜索算法 ＣＣＡＳａｔ、ＣＳｃｏｒｅＳＡＴ、
ｐｒｏｂＳＡＴ和ｙａｌｓａｔ进行对比分析．

（１）上述６种算法在２０１６年 ＳＡＴ竞赛的７ＳＡＴ实
例上进行测试，实验结果如表７所示．可以看出，ＥＲＡＣＣ
＿ＩＡＰＳ与 ＣＳｃｏｒｅＳＡＴ相比，ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ能解决全部的
实例，而ＣＳｃｏｒｅＳＡＴ在 ｖ＝１０４出现了 Ｔｉｍｅｏｕｔ的情况，
ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ与ｐｒｏｂＳＡＴ相比，ｐｒｏｂＳＡＴ在ｖ＝９０、９２、９８
和１０４胜出，其余为ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ胜出．

表６　随机器产生的７ＳＡＴ实例上的测试结果

Ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ ＥＲＡＣＣ ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ ＣＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ

７ＳＡＴｖ３０００１ ２５９６５ ０９８ ０２５

７ＳＡＴｖ３０００２ １３８３６ ０５ ２８４

７ＳＡＴｖ３０００３ ２５４８８ ９５２ ０７２

７ＳＡＴｖ３０００４ １５７６６ １４７ １１９

７ＳＡＴｖ３０００５ ３２４６９ ４３６ ０４

７ＳＡＴｖ３０００６ ４８９６９ ８４ ０３９

７ＳＡＴｖ３０００７ １６７６２ ５３４ １５３

７ＳＡＴｖ３０００８ １５１１１ ２０２ ０９３

７ＳＡＴｖ３０００９ １１７８９ ４０９ ０３３

７ＳＡＴｖ３００１０ ２３６２１ ３５８ ０２４

表７　２０１６ＳＡＴｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ７ＳＡＴ实例上的测试结果

Ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ ＣＣＡＳａｔ ＣＳｃｏｒｅＳＡＴ ｐｒｏｂＳＡＴ ｙａｌｓａｔ ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ ＣＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ
７ＳＡＴｖ９０ １８６６ １４８３ ０６１ １８２３ ３５９ １４６９
７ＳＡＴｖ９２ ０１６ ０１９ ３８１ ９４３ ４８１ １０２
７ＳＡＴｖ９４ ３１１２ ５ ６６１ １１９ ３９４ ７６６
７ＳＡＴｖ９６ ８１５４ １５６１ ３８６６ ４０９７ １２５８ ３４３
７ＳＡＴｖ９８ ２６２ ４５６ ２５５ ５３９８ １２２２ ３
７ＳＡＴｖ１０２ ３７９ １３３２２６ １８４１０９ ２０１ ２８７１８ １８３７７６
７ＳＡＴｖ１０４ １５４１２ Ｔｉｍｅｏｕｔ ３５０６ ２１２４２ １０２６３ １４３５４８
７ＳＡＴｖ１０６ １６６４ ７８１ ４２４４ ４２３ ９３３ ５１４７

６　结论与展望
　　扩展规则方法是与归结互补的推理方法，本文在
基于局部搜索的扩展规则算法 ＥＲＡＣＣ的基础上，提出
若干策略用于改进其在求解大规模 ＳＡＴ问题上的性
能．首先在初始化时利用 ＩＭＯＭ思想得到初始极大项，
使得初始解更加靠近问题的解，从而减少翻转次数．然
后设计了适用于扩展规则的 ＣＣＡ＿ＥＲ启发式，给超过
一定阈值但格局没有发生改变的变量对应文字一定的

翻转机会，并提出 ＰＡＷＳ＿ＥＲ策略用于更新子句权重，
最后给出变量的 Ｓｕｂｓｃｏｒｅ＿ＥＲ、ＣＳｃｏｒｅ＿ＥＲ和 ＨＳｃｏｒｅ＿ＥＲ
属性用于指导不同情况下变量的选择．实验结果表明，
我们的两种算法 ＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ和 ＣＥＲＡＣＣ＿ＩＡＰＳ在 ｋ
ＳＡＴ问题求解上明显优于已有的扩展规则推理方法，
在一些实例求解上也优于目前部分流行的局部搜索算

法．在未来的工作中，我们将进一步深入研究扩展规则
极大项的特点，设计出新的启发式方法，以便进一步提

高扩展规则推理算法的求解效率．
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