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摘 要: 考虑新技能的学习机制,建立软件项目调度问题的数学模型.该模型融入员工对新技能的学习、新技能熟
练度的增长、投入度的自适应变化以及已有技能熟练度变化等实际因素,通过寻找最佳员工任务分配方案,最小
化软件项目的工期和成本.为求解该模型,提出一种引入问题启发信息的离散人工蜂群算法.将多元学习策略应
用于引领蜂阶段,在保证种群多样性的同时,加强算法全局搜索能力.在跟随蜂阶段采用一种基于启发信息的变
异机制,保留最优个体中契合度较高的员工信息,并根据不同个体目标值的优劣采用相异的变异方式,针对性地进
行搜索,以增强算法的局部寻优能力.实验结果表明,与已有算法相比,所提算法在不同规模的软件项目调度问题
中均能够搜索到更优的分配方案.
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Abstract: Considering the learning mechanism of new skills, a mathematical model of the software project scheduling
problem is established. The model integrates some practical factors such as learning of new skills, increase of the new
and existing skill proficiencies, and adaptive changes of dedications. Both duration and cost of the software project are
minimized by finding the best assignment of employees to tasks. To solve the model, a discrete artificial bee colony
algorithm incorporating heuristic information is proposed. A multi-learning strategy is applied to the employed bees
phase to enhance the global search ability of the algorithm while maintaining the population diversity. In the onlooker
bees phase, a mutation mechanism based on heuristic information is adopted, where information of the employees with
higher fit in the optimal individual is retained, and distinct mutation operators are employed on different individuals based
on their objective values to improve the local search ability. Experimental results show that compared with the existing
methods, the proposed algorithm can find a better allocation in software project scheduling problems with increasing
scales.
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0 引 䀰

软件项目调度 (SPSP)是软件开发的重要环节,
直接影响软件企业的经济效益和市场竞争力. SPSP
是指要找到一种合理的人力资源和任务的安排方式,
最小化项目开发成本和持续时间[1],同时满足人力资
源和任务的相关约束.近年来,基于搜索的软件工程
迅速发展,越来越多的国内外学者开始研究将软件项
目调度问题建模为基于搜索的优化问题[1-3].
自Alba等[1]提出软件项目调度问题后,很多文

献对该问题进行了研究.从员工角度, García等[4]和

Rodríguez等[5]将员工的已有技能水平分级,但员工
的技能水平在项目过程中保持不变,与实际不符.对
此,郭一楠等[6]提出考虑学习/遗忘的软件项目调度
模型.从任务角度, Chang等[7]提出基于时间轴的模

型,在若干离散时间单元内分别调度; Di等[8]将项目

划分为工作包,将开发者依据技能分组.从目标角度,
肖菁等[9]提出多项目并行的调度模型,但仅考虑了项
目开发成本; Di等[8]引入时间碎片指标,以缩短空闲
时间段.现有文献均将团队员工的技能集合覆盖项
目的所有技能需求作为约束条件,但他们忽略了实际
项目的完成可能还需要某些现有团队尚未具备的新

技能.基于此,本文建立考虑新技能学习机制的软件
项目调度模型(简称SPSP-NSL).
软件项目调度问题已被证明是NP-hard问题[10],

多数学者采用元启发式算法对该类问题进行求

解.人工蜂群算法 (artificial bee colony, ABC)是由
Karaboga[11]提出的一种模拟蜜蜂采蜜行为的元启发

式算法,该算法兼顾全局探索和局部开采,对于不同
阶段可采用不同的策略,具有结构灵活、控制参数少、
易于实现、寻优能力强的优点.目前许多文献对ABC
算法的种群初始化[12]、混合搜索策略[13]及选择开采

对象[14]等方面做了改进.
为了有效求解考虑新技能学习机制的软件项

目调度模型,本文提出一种引入启发信息的离散人
工蜂群算法 (heuristic discrete artificial bee colony,
HDABC).引领蜂阶段采用多元学习策略,增强算法
的全局搜索能力;跟随蜂阶段采用基于启发信息的
变异机制,加强算法局部寻优能力.与已有算法的对
比结果表明,所提算法具有更高的求解精度.

1 考虑新技能学习机制的软件项目调度

模型

本文所建软件项目调度模型SPSP-NSL中的新

技能学习机制包括如何选择员工学习新技能、新技

能熟练度的增长及其投入度的自适应变化.

1.1 符号和定义

软件项目调度问题中的员工和任务具有不同的

属性,它们的符号定义如下:

Ei:员工i, i = 1, 2, . . . ,M ;

Tj :任务j, j = 1, 2, . . . , N ;

S:项目需求的技能总数;

prok
i (t): t时刻Ei对技能k的熟练度, prok

i (t) ∈
[0, C], C = 5[7], prok

i (t) = 0表示Ei没有技能k;

skilli: Ei已有的技能集合, skilli = {k|prok
i (t0)

> 0, k = 1, 2, . . . , S}, t0表示项目初始时刻;

ELA
i : Ei的学习能力;

SDk: 第k个技能的难度, SDk ∈ [0, 1],SDk越大

表明该技能的难度越大;

Emaxd
i : Ei对项目的最大投入度;

En_s
i : Ei正常工作时间的月工资;

Eo_s
i : Ei的月加班工资;

reqj : Tj所需的技能集合;

T eff
j : Tj所需的工作量,单位是人×月;

TPG:项目中各任务的优先级关系有向图.

假设员工的学习能力ELA
i ∼ N(µ, σ2), µ = 0.5,

σ2 = 0.15[15],ELA
i 越大表示其学习能力越强.

Emaxd
i = 1, Emaxd

i > 1, Emaxd
i < 1分别表示Ei在该

项目中全职工作,接受加班以及兼职工作.由prok
i (t)

可以进一步求出员工Ei在 t时刻对任务Tj的熟练程

度[7]

Epro
ij (t) =

∏
k∈reqj

∩
skilli

prok
i (t)

C
,

且Epro
ij (t) ∈ [0, 1].

1.2 新技能的学习机制

本文采用让已有员工学习新技能的方式来满

足项目的新技能需求,并提出一种新技能的学习机

制.为了简化问题,以一个项目仅有一个新技能需求,

且一个新技能只需一人学习为例.

1.2.1 选择学习新技能的员工

考虑不同技能之间存在一定关联[16],同时员工

Ei的每个已有技能k ∈ skilli在项目初始时刻t0都具

有一定的初始熟练度prok
i (t0),由此定义员工Ei的技

能k与新技能z之间的相似熟练度rpkz
i 为

rpkz
i = rkz · prok

i (t0). (1)
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其中: rkz为技能 k与新技能 z之间的关联程度[16],

rkz ∈ [0, 1], rkz越大,表示两个技能越相关.

项目经理在选择一个员工去学习新技能时,除了

要考虑该员工已有技能与新技能z的相似熟练度较

高以外,还需顾及员工额外学习新技能会导致精力分

散,对项目的投入度将减少这一因素.通常情况下,如

果一个员工对项目的总熟练度越高,则他在项目投入

度上的减小对项目工期产生的负面影响越大,因此倾

向于选择总熟练度较低的员工.同时,员工的学习能

力ELA
i 越强,越易掌握新技能.综上,定义员工Ei学

习新技能z的合适度αz
i为

αz
i = ELA

i · βz
i · Eap

max − Eap
i

Eap
max − Eap

min
, i = 1, 2, . . . ,M. (2)

其中:βz
i = max

k∈skilli
(rpkz

i ),表示员工Ei已有技能与

新技能 z相似熟练度的最大值,该值越大,Ei对新

技能z的相关知识储备越多;Eap
i =

N∑
j=1

Epro
ij (t0)是

Ei在 t0时刻对项目所有任务的总熟练度,Eap
max =

max
i∈{1,2,...,M}

Eap
i 和Eap

min = min
i∈{1,2,...,M}

Eap
i 分别表示

所有员工对项目总熟练度的最大和最小值.选择αz
i

最大的员工q学习新技能z,即q = arg max
i∈{1,2,...,M}

αz
i .

1.2.2 新技能熟练度的增长

初始阶段是学习技能的基础知识,技能熟练度增

长速度较快;当处于强化技能阶段时,熟练度增长变

缓;最后,熟练掌握此项技能,熟练度趋于平稳值.采

用tanh(·)双曲正切函数来拟合新技能熟练度的上述
增长趋势,如下所示:

proz
q(t) = C · tanh

(
bzq(t− t0) + atanh

(βz
q

C

))
,

t ⩾ t0. (3)

其中bzq =
ELA

q

SDz 表示员工Eq对新技能z的熟练度增

长率[15],员工的学习能力ELA
q 越大,技能难度SDz越

小,则增长率bzq越大.同时,本文考虑已有技能与新技

能间的知识关联,将新技能熟练度增长曲线的起点值

proz
q(t0)定义为βz

q ,即员工Eq已有技能与新技能z的

相似熟练度最大值.

1.2.3 被选员工投入度的自适应变化

学习新技能的员工Eq需要花费时间去学习,但

人的精力有限,导致Eq在 t时刻对任务Tj的投入度

dqj(t)有所下降. dqj(t)的自适应变化规律如下:

dqj(t) =
proz

q(t)

C
xqj , j ∈ T_active_set(t). (4)

其中:xqj表示项目调度方案中分配的Eq对Tj的投

入度,T_active_set(t)表示 t时刻可执行任务集合.

dqj(t)的下降幅度随着Eq对新技能z掌握的熟练度

proz
q(t)的提高而逐渐降低.

1.3 已有技能熟练度的变化

随着项目的推进,员工反复使用已有技能,或与

同事不断交流,他们已有技能熟练度会有小浮动的

提升.选用变化较为平缓的 ln(·)函数来拟合员工已
有技能的变化趋势.员工Ei对已有技能k的熟练度

prok
i (t)的变化函数如下所示:

prok
i (t) = min{C, ln(bki (t− t0) + eprok

i (t0))}, t ⩾ t0.

(5)

其中bki =
ELA

i

SDk
表示员工Ei对技能k的熟练度增长

率, prok
i (t0)表示Ei对技能k的初始熟练度.

1.4 数学模型

所提模型的决策变量是员工-任务分配矩阵X

= (xij)M×N , i = 1, 2, . . . ,M, j = 1, 2, . . . , N . xij表

示员工Ei对任务Tj的投入度,xij ∈ [0, Emaxd
i ].本文

模型的目标函数和约束条件如下:

minf = ωt · tdur + ωc · cost. (6)

s.t.
M∑
i=1

xij > 0, j = 1, 2, . . . , N ; (7)

reqj ⊆
∪

i∈{1,2,...,M}
{skilli|xij > 0},

j = 1, 2, . . . , N ; (8)∑
j∈T _active_set(t)

xij ⩽ Emaxd
i , i = 1, 2, . . . ,M ;

(9)
M∑

i=1,i̸=q

proz
i = 0, q ∈ {1, 2, . . . ,M}. (10)

式 (6)中的目标对项目工期tdur和成本cost加权求和,

设ωt = 10−1, ωc = 10−5[17];式 (7)表示每一个任务

至少有一个员工参与;式 (8)表示分配到某任务中的

员工技能集合必须包含任务所需技能;式 (9)表示每

个员工对当前可执行任务的总投入度不得超过其最

大投入度,若超过,则通过修复法处理不可行解[3];式

(10)限制每个新技能z只需一人学习.

2 求解SPSP-NSL的HDABC算法
针对所提软件项目调度模型SPSP-NSL,对引领

蜂和跟随蜂阶段分别改进,提出一种引入启发信息的
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离散人工蜂群算法HDABC.

2.1 HDABC算法框架

求解所提模型的HDABC算法框架如图1所示.

Y

N

!"#$%&'()*+,-./0，
23456789:;<=>

?@#ABC%,56，
D"/EFG,5678

HI#$%JKLMNO256
789:P;=>

QR3S56,TUVWX，
YZP;[\5678

]^P;[\X

_`a

bcdefg？

图 1 HDABC算法框架

2.2 编码和解码

采用整数编码,对于包含M个员工、N个任务的

软件项目调度问题,每个个体编码均为M×N的矩阵

Y = (yij)M×N , i = 1, 2, . . . ,M, j = 1, 2, . . . , N .其

中: yij ∈ {0, 1, 2, . . . , h}, h表示解的粒度,即将员工

Ei的最大投入度Emaxd
i 平均分为h份. yij表示Ei将

自己最大投入度Emaxd
i 的yij/h奉献给任务Tj .本文

设h为10[3].解码时,通过比例yij/h将个体矩阵转化

为员工-任务的分配矩阵X = (xij)M×N ,即

xij = yij/h · Emaxd
i . (11)

2.3 引领蜂阶段的多元学习策略

所提算法在引领蜂阶段采用多元学习策略

M_Learning,每一只引领蜂利用另一只引领蜂共享

的蜜源信息对其所负责的蜜源进行开采,并对开采前

与其开采后新生成的蜜源进行贪婪选择,留下适应度

值较优的蜜源个体[11].

多元学习策略包括随机学习、精英学习和优值

学习3种算子,它们的学习方法相同,均为将另一个

蜜源的某行或列替换到当前蜜源的相应位置. 3种学

习策略的操作对象不同:随机学习是引领蜂利用任

一不同于当前蜜源的随机蜜源进行学习.本文将蜜

源个体按目标值从优到劣排序,排在前10% · SN (SN
为蜜源数量)的个体作为精英蜜源[14].精英学习是引

领蜂利用任一不同于当前蜜源的精英蜜源进行学

习.优值学习是引领蜂利用目标值优于当前蜜源的

随机蜜源进行学习,若当前蜜源本身是全局最优个

体,则进行随机学习.

随机学习可以保证种群的多样性,但收敛速度较

慢,而蜜源向精英个体或更优个体学习可以加快收

敛,但易陷入局部最优.考虑3种学习方式的优缺点,

将它们混合构成多元学习策略.为了提高算法的全

局探索能力,为随机学习设置较大的选择概率Pr.由

于精英学习和优值学习都能引导种群的搜索方向,为

两者设置相同的选择概率Pe = Ps =
1− Pr

2
.采用

轮盘赌策略选择相应的学习算子,在保证种群多样性

的同时,加快种群收敛.

2.4 跟随蜂阶段基于启发信息的变异机制

基本ABC算法中的跟随蜂搜索方向随机性较

大,求解精度低.对此,本文利用启发信息,设计一种

应用于跟随蜂阶段的变异机制H_Mutate.

1) 选择变异个体:由于排序选择能够使得算法

跳出局部最优且操作简单[14],本文在跟随蜂阶段使

用它选择变异蜜源.根据蜜源目标值排序位置的选

择概率采用轮盘赌确定需要进行变异的蜜源YP,使

得优势个体被选择的概率不受目标值变化的影响.

2) 基于契合度的员工选择:员工Ei对任务Tj的

契合度wfij定义如下:

wfij = λ · Epro
ij (t0)− η · En_s

i − γ · Eo_s
i . (12)

为了权衡式 (12)中各项的相对重要程度,取λ = 10,

η = 10−4, γ = 10−5.当wfij < 0时,令wfij = 0.由式

(12),Ei对Tj的熟练程度越高且工资越低,则Ei对Tj

的契合度越高.对每个Tj依照wfij通过轮盘赌选择
出一个员工Euj

,并保留其序号,即 indexj = uj .

3) 考虑个体目标值优劣的变异:对于第1)步选

择出的蜜源YP,依照变异概率Pm =
1

M ·N
确定出

需要变异的元素ypij .此时,若 i = indexj(即员工 i是

步骤2)基于契合度选择出的员工),则ypnew
ij = ybest

ij ,

其中ybest
ij 表示最优蜜源Y best中的元素,该操作保留

了最优蜜源中契合度高的员工信息.若 i ̸= indexj ,

当前蜜源YP的目标排序序号位于前50 %,则ypij通

过下式变异:

L = ypij +N(0, 1) · ypij ,

ypnew
ij = min(h, round(L) · sgn(L)); (13)

否则通过下式变异:

ypnew
ij =

min(h, round(ypij + rand · (ybest
ij − ypij))). (14)
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其中:N(0, 1)是标准高斯分布, round(·)是四舍五入
取整函数, sgn(·)是符号函数, min(·)是为了使个体中
的元素值不超过上限值h(见2.2节),随机数 rand ∈
[0, 1].式 (13)对适应度较好的蜜源进行高斯扰动,以

避免算法陷入局部最优.式 (14)令适应度较差的蜜

源向最优蜜源学习,以引导种群快速收敛.

3 实验ԯⵏ与结果分析

为验证所提算法HDABC的性能,在同一实验环

境下,设计两组实验:1)改进策略有效性的验证; 2)所

提算法HDABC的整体性能验证.实验所用算例为12

个采用文献 [1]中算例生成器生成的软件项目调度

随机算例和3个现实世界中的商业软件建设项目实

例[2].本文算法蜜源数量SN = 100,每个蜜源的最大

未更新次数 limit = D · SN[18],其中D表示个体的维

度,D = M ·N .随机学习算子的选择概率Pr是新引

入的参数,通过实验分析取Pr = 0.6.

3.1 改进策略的有效性验证

用随机学习、精英学习和优值学习3种策略分
别替换M_Learning,产生3种比较算法HDABC-UR、
HDABC-UE和HDABC-US,用文献 [3]的变异方式代
替H_Mutate,产生第4种比较算法HDABC-H.每种算
法在不同算例上分别运行30次,每次的终止条件为
目标评价次数达到50 000次.计算各算法搜索到的
目标值的平均值avg和最优值best,将best和avg的最
好值加粗表示.为显著对比5种算法的优劣,引入显
著水平为0.05的Wilcoxon秩和检验对实验结果进行
统计测试.其中:“+”表示HDABC显著优于对比算
法,“=”表示两者无明显差异,“−”表示HDABC显著
劣于对比算法,实验结果见表1.

表 1 所提算法和替换单一策略算法的对比结果

测试算例
HDABC HDABC-UR HDABC-UE HDABC-US HDABC-H

best avg best avg best avg best avg best avg

10E-10T-5S 4.509 3 4.982 4 4.688 3 5.080 5+ 4.772 8 5.1689+ 4.659 7 5.090 1+ 4.725 9 5.127 8+

10E-15T-5S 9.304 2 9.555 5 9.457 2 9.631 6+ 9.378 0 9.624 8+ 9.396 0 9.617 7+ 9.497 7 9.697 3+

10E-15T-10S 5.793 0 5.954 2 5.864 6 6.046 4+ 5.777 8 5.986 7= 5.723 8 6.018 9+ 5.994 9 6.126 1+

15E-20T-5S 9.953 1 10.613 5 10.636 4 10.778 7+ 10.258 2 10.702 3+ 10.308 1 10.674 3= 10.449 2 10.788 6+

15E-20T-10S 9.826 3 10.165 3 10.104 9 10.384 7+ 9.762 0 10.211 3= 9.913 7 10.238 0= 10.185 4 10.504 5+

15E-30T-5S 11.344 2 11.806 5 11.808 5 13.247 4+ 11.483 3 12.564 8+ 11.347 2 12.297 0+ 11.455 7 12.766 7+

15E-30T-10S 13.297 0 14.750 6 13.741 1 15.352 0+ 13.425 5 15.557 8+ 13.385 0 15.525 1+ 13.885 7 16.139 9+

20E-30T-5S 12.149 0 15.227 3 14.179 5 16.478 0+ 12.753 5 16.123 2+ 12.278 0 15.873 2+ 12.883 5 16.407 1+

20E-30T-10S 14.919 5 17.599 8 17.837 9 18.198 0+ 17.137 7 17.530 3− 16.567 4 17.566 3= 16.760 2 18.113 3+

20E-40T-10S 16.583 5 17.753 9 17.151 9 18.459 6+ 17.523 0 17.997 9+ 17.733 6 18.075 1+ 17.978 2 18.443 7+

25E-40T-10S 18.016 1 18.315 5 17.981 7 18.934 8+ 17.303 1 18.431 6= 17.983 5 18.559 5+ 18.564 6 19.007 6+

30E-40T-10S 18.012 5 18.803 6 18.179 1 19.299 8+ 18.146 9 18.890 5= 18.114 8 18.949 6= 19.023 0 19.490 3+

Real-1 6.950 2 7.281 3 7.158 3 7.463 3+ 7.150 8 7.365 1+ 6.997 3 7.348 2+ 7.430 7 7.675 6+

Real-2 1.527 9 1.565 0 1.579 2 1.657 5+ 1.529 7 1.570 8= 1.534 9 1.572 5= 1.634 6 1.689 6+

Real-3 1.911 9 1.989 9 1.920 2 2.027 1+ 1.926 7 2.072 3+ 1.922 5 2.033 5+ 1.992 7 2.088 5+

总计+/ = /− 15/0/0 9/5/1 10/5/0 15/0/0

由表 1和统计测试结果可知, HDABC在绝大
多数算例中显著优于其他对比算法.究其原因,
HDABC-UR在引领蜂阶段只采用随机学习,种群多
样性较好,收敛性能较差. HDABC-UE和HDABC-US
分别只采用精英学习和优值学习,易造成种群多样性
的流失.所提算法采用3种学习机制相融合的多元学
习策略M_Learning,随机学习算子的被选概率较高,
有效地增加了种群的多样性;同时,小概率的精英学
习和优值学习算子能够引导种群向正确的方向移动,
进一步提高了算法的搜索能力.在变异机制方面,文

献 [3]的变异方式随机性较大,而所提基于启发信息
的变异算子H_Mutate,通过排序选择保证优势个体
的选择概率,利用启发信息保留最优个体中契合度高
的员工信息,同时根据当前蜜源个体的目标值优劣,
选择不同的变异方式,加强对算法搜索方向的引导,
提高了算法局部寻优能力.

3.2 所提HDABC算法的性能验证

为验证所提算法 HDABC 在求解 SPSP-NSL
时的性能,将其与 (1+1) EA[3]和RLS[3]、 Pop-EA[3]、

TSaABC[13]和ABCMSSCE[18]这5个具有代表性的算
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法分别在 12个随机算例和 3个实例上进行求解.所
有对比算法均使用与HDABC相同的个体编码解码
方式,终止条件均为目标评价次数达到50 000次,其

余参数与原文献相同.将它们分别应用于本文建立
的模型,并与所提算法进行比较.每种算法在不同算
例上分别运行30次,实验结果见表2.

表 2 HDABC与对比算法的实验结果

测试算例
HDABC (1+1) EA RLS Pop-EA TSaABC ABCMSSCE

best avg best avg best avg best avg best avg best avg

10E-10T-5S 4.509 3 4.982 4 5.840 4 6.090 1+ 5.816 4 6.187 0+ 5.440 4 6.030 6+ 5.754 5 5.922 4+ 5.540 1 5.797 0+

10E-15T-5S 9.304 2 9.555 5 9.836 8 10.213 4+ 9.952 8 10.405 7+ 9.937 9 10.184 0+ 10.084 6 10.206 2+ 9.708 7 10.048 8+

10E-15T-10S 5.793 0 5.954 2 6.826 6 7.307 7+ 6.771 4 7.437 0+ 6.838 8 7.142 0+ 7.060 5 7.250 9+ 6.052 0 6.604 3+

15E-20T-5S 9.953 1 10.613 5 11.083 7 11.387 1+ 11.171 2 11.519 2+ 11.000 6 11.262 1+ 11.301 8 11.494 6+ 10.436 4 10.972 0+

15E-20T-10S 9.826 3 10.165 3 10.745 5 11.310 9+ 10.912 2 11.570 6+ 10.834 4 11.192 2+ 11.264 2 11.540 9+ 10.343 9 10.675 9+

15E-30T-5S 11.344 2 11.806 5 15.815 3 16.290 3+ 16.011 4 16.498 5+ 15.225 8 16.245 8+ 17.762 0 18.206 2+ 11.412 6 12.113 3=

15E-30T-10S 13.297 0 14.750 6 18.957 7 19.581 8+ 19.036 5 19.967 9+ 18.759 9 19.727 5+ 21.481 5 22.111 6+ 13.485 6 15.711 5+

20E-30T-5S 12.149 0 15.227 3 16.963 8 17.601 1+ 17.084 8 17.825 7+ 16.974 1 17.737 2+ 19.617 3 19.918 9+ 12.169 1 15.616 9=

20E-30T-10S 14.919 5 17.599 8 18.187 9 18.865 3+ 18.336 2 19.009 3+ 18.669 5 19.333 3+ 21.040 3 21.743 8+ 16.786 1 17.822 2=

20E-40T-10S 16.583 5 17.753 9 18.114 4 18.725 9+ 18.161 4 18.778 1+ 18.054 4 18.984 1+ 21.900 9 22.375 4+ 17.295 6 17.817 2=

25E-40T-10S 18.016 1 18.315 5 18.110 2 18.576 1+ 18.137 9 18.705 2+ 18.441 5 19.173 8+ 22.145 4 22.572 8+ 17.662 2 18.520 4+

30E-40T-10S 18.012 5 18.803 6 18.188 6 19.118 0+ 18.147 5 19.021 5+ 18.633 4 19.920 9+ 22.851 4 23.238 4+ 18.342 6 18.846 4=

Real-1 6.950 2 7.281 3 8.670 1 9.393 3+ 8.783 5 9.624 7+ 8.428 4 9.055 6+ 9.067 5 9.362 5+ 7.324 4 7.860 4+

Real-2 1.527 9 1.565 0 1.714 0 1.870 8+ 1.666 9 1.904 4+ 1.752 3 1.856 8+ 1.860 3 1.889 0+ 1.561 4 1.620 3+

Real-3 1.911 9 1.989 9 2.337 5 2.542 1+ 2.383 3 2.750 0+ 2.339 4 2.517 6+ 2.521 7 2.591 2+ 2.046 8 2.204 6+

总计+/ = /− 15/0/0 15/0/0 15/0/0 15/0/0 10/5/0

由表2可知,所提算法HDABC与其余5种算法相
比,在不同规模的算例上均取得了最佳的平均值avg,
在除算例25E-40T-10S外的其余所有算例上均取得
了最佳的best. Wilcoxon秩和检验结果表明, HDABC
在绝大多数算例中的求解精度均显著优于其他对比

算法.所提算法的优越性能得益于多种改进策略的
综合使用.引领蜂阶段采用的多元学习策略维护了
种群多样性,强化了算法全局搜索能力.跟随蜂阶段
采用的变异机制为不同类型的个体选择相异的变异

方式,在个体附近采用适合其特征的方式进行挖掘,
提升了算法的局部搜索能力.此外,排序选择能够使
得优势个体在算法后期仍然保持较大的选择概率,而
不受种群中个体目标值差距缩小的影响,从而进一步
提高算法的寻优能力.

4 结 䇪

本文建立了考虑新技能学习机制的软件项目

调度模型,引入了4个实际因素: 1)项目开发中存在
新技能需求; 2)如何选择适当的员工学习新技能;
3)新技能熟练度的增长及员工投入度的自适应变化;
4)已有技能熟练度的变化.提出一种引入启发信息
的离散人工蜂群算法求解所提模型,采用了2种改进

策略: 1)在引领蜂阶段引入多元学习策略,提升算法
的全局搜索能力; 2)在跟随蜂阶段设计基于启发信
息的变异机制,增强对局部搜索方向的引导.实验结
果表明,所提算法能在不同规模的问题中均求得较好
的员工-任务分配方案.
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