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摘 　 要:
 

为解决大规模敏捷软件项目调度问题,首先,将其分解为故事选择、故事分配和任务分配 3 个强耦合子问题,
并引入用户故事的新增与删除、每个冲刺阶段中员工工作时长的变化等动态事件,考虑团队开发速度、任务时长和技

能等约束,以最大化项目所完成用户故事总价值为目标建立大规模敏捷软件项目调度数学模型;其次,根据问题特征

设计了马尔可夫决策过程,采用 10 个状态特征描述每个冲刺阶段开始时的敏捷调度环境,12 个复合调度规则作为智

能体的候选动作,并按照调度模型的目标函数定义奖励;最后,提出一种基于复合调度规则的优先经验回放双重深度

Q 网络算法来求解所建模型,引入双重深度 Q 网络(DDQN)策略和优先经验回放策略,避免深度 Q 网络的过估计问

题,并提高经验回放池中轨迹信息的利用效率。 为了验证所提算法的有效性,在 6 个大规模敏捷软件项目调度算例

中进行了实验,分析了所提算法的收敛性。 根据算法性能测度,与已有代表性算法 DQN、双重深度 Q 网络以及仅使用

单一复合调度规则的方法进行对比。 结果表明:所提算法在 6 个不同算例中均获得了最高的平均累计奖励值。
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　 　 近年来,信息技术产业飞速发展,不断变化的用

户需求和日益严格的项目要求给软件开发企业带来

了巨大的考验。 不同于传统的瀑布式开发方法,敏
捷软件开发 ( agile

 

software
 

development,
 

ASD) 以用

户的需求进化为核心,将开发过程划分为若干个冲

刺阶段,每个冲刺结束时交付可使用的软件版本供

客户体验,然后根据客户的满意度反馈不断改进,因
此受到了很多软件企业的青睐 [ 1] 。 受小型敏捷公

司成功案例的启发,大型软件组织开始尝试大规模

敏捷软件项目开发 [ 2] 。
大规模敏捷软件项目调度问题( large

 

scale
 

agile
 

software
 

project
 

scheduling
 

problem,
 

LSASPSP ) 是大

规模 ASD 中的关键环节,对于提高软件项目的综合

效益和减少项目成本有着至关重要的作用。 用户故

事是 ASD 从客户视角对功能的简要描述 [ 3] ,LSASP-
SP 包括 3 个强耦合的子问题。 ①故事选择,从待开

发故事列表中选择用户故事进入冲刺;②故事分配,
将选择进入冲刺的用户故事分配给各个团队;③任

务分配,将每个团队分配到的故事分解成任务,按照

任务所需技能和任务时长分配给团队中的员工。
LSASPSP 的目标就是在满足用户故事和团队员工

之间各项约束下合理分配每个冲刺阶段的用户故

事,最大化开发项目的价值。 在每个冲刺阶段结束

时,开发团队所交付软件的质量依赖于对用户故事

任务和团队员工的有效调度。 到目前为止,学者对

瀑布 式 软 件 项 目 调 度 ( waterfall
 

software
 

project
 

scheduling
 

problem,
 

WSPSP)关注较多,很少研究敏

捷软件项目调度。 Zapotecas-marti' nez 等 [ 4] 考虑了新

增 / 删除用户故事、员工离职 / 加入等破坏性事件的

发生,但未将用户故事划分为具体的任务。 Roque
等 [ 5] 关注任务分配与员工技能之间的联系,但忽略

了用户需求的变更。 此外,这 2 个模型仅在小规模
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实例上进行了实验验证。 针对上述不足,本文建立

了 LSASPSP 的数学模型,将故事细化成具体的小任

务,并为这些任务设置相应的技能和完成时长属性。
对于动态事件,考虑了每个冲刺用户需求和员工工

作时长的动态变化。
WSPSP 已被证明是一个 NP-hard 问题,传统的

精确算法无法在多项式时间内找到该类问题的有效

解, 多 数 学 者 采 用 元 启 发 式 算 法。 Xiao 等 [ 6] 将

WSPSP 转化为基于图的搜索问题并采用蚁群算法

求解;Shen 等 [ 7] 提出了一种协同进化的多目标遗传

算法求解多目标 WSPSP。 此外,强化学习算法也逐

渐用于求解 WSPSP,Padberg 等 [ 8] 基于实际案例的

调度搭建了环境转移模型,使用强化学习 Sarsa 算

法优化调度策略,但是,该算法需要大量数据,且无

法处理复杂问题。
强化学习通过不断与未知环境交互,学会在动

态环境中做出最优决策。 DQN( deep
 

Q
 

network) 算

法 [ 9] 利用神经网络提取轨迹的高维特征,拟合动作

价值函数 [ 10] , 引入经验回放池以节约存储空间。
LSASPSP 的环境涉及用户故事任务的完成进度、团
队员工的时间利用情况等复杂因素,导致状态空间

庞大,适合于用 DQN 算法来求解。 为有效解决该问

题,本文提出基于复合调度规则的优先经验回放双

重深度 Q 网络( composite
 

scheduling
 

rule-based
 

prior-
ity

 

experience
 

replay
 

double
 

deep
 

Q
 

network,
 

CPD-
DQN)算法。 该算法采用双重网络分离 DQN 的 Q
值预测和动作选择,避免 Q 值过估计;按优先级采

样经验回放池中的轨迹进行训练,提高样本的利用

效率。 针对 LSASPSP 模型特点,设计了 10 个状态

特征来描述调度对环境状态变化产生的影响,以及

12 个复合调度规则作为动作供算法选择,加速算法

收敛。 最后,算法以各冲刺完成故事总价值为奖励

函数,指导算法优化。

1　 大规模敏捷软件项目调度模型

本节描述了大规模敏捷软件项目开发调度的项

目结构和开发团队的各项属性,并规定各项约束关

系,建立了一个贴合实际敏捷开发的 LSASPSP 数学

模型。
1. 1　 问题描述

假设一个待开发的大规模敏捷项目 P,将客户

的需求分解成 N 个用户故事 us i( i = 1,2,…,N) ,用
户故事 us i 可以分解成 tn i 个具体任务 task ij( j = 1,2,
…,tn i) ,完成这些任务需要用到 S 项技能。 敏捷开

发公司共有 R 个团队 Team r( r = 1,2,…,R) ,每个团

队中有 M r 名员工 e rk( k = 1,2,…,M r) 。
LSASPSP

 

3 个强耦合子问题的分配方案分别由

决策变量 x l
i、y

l
ir 和 z lijrk 表示,取值均为{ 0,1} 。 x l

i = 1
时,选择用户故事 us i 进入第 l 个冲刺;y l

ir = 1 时,将
第 l 个冲刺选择的故事 us i 分配给团队 Team r;z

l
ijrk = 1

时,将第 l 个冲刺中分配给团队 Team r 的故事任务

task ij 分配给员工 e rk。 LSASPSP 的目标就是在满足

团队速度、任务和技能等约束时进行调度,最大化 D
个冲刺内完成用户故事的总价值。
1. 2　 问题的数学表达

围绕 3 个强耦合子问题,建立 LSASPSP 问题的

约束单目标优化模型:

max
 

vp = max∑
D

l = 1
∑

us i∈OUT l

vp i; (1)

　 　 s. t. ∑
us i∈U l

x l
i·sp i ≤ sv l; (2)

∑
us i∈U l

x l
i·sp i·y l

ir ≤ v lr; (3)

x l
i·y l

ir·z lijrk·tsk ij ∈ esk rk; (4)

∑
R

r = 1
∑
Mr

k = 1
x l
i·y l

ir·z lijrk = 1; (5)

∑
us i∈U l

∑
tn i

j = 1
x l
i·th ij·y l

ir·z lijrk ≤ eh l
rk。 (6)

式(1)为目标函数,表示最大化 D 个冲刺中所完成

用户故事的总价值。 其中,vp i 表示价值点,是对用

户故事 us i 市场收益的无单位估算值。 OUT l 为第 l
个冲刺所完成完整用户故事的集合。 式( 2) ~ ( 6)
为约束。 式(2)表示每个冲刺阶段所选择用户故事

的故事点总数不超过冲刺速度 sv l。 其中,U l 为第 l
个冲刺阶段开始前待开发用户故事的集合;sp i 表示

故事点,是对用户故事 us i 大小和复杂度的无单位

估算值。 式(3)表示每个冲刺中团队 Team r 分配到

的故事点总数不超过团队速度 v lr。 冲刺速度 sv l =

∑
R

r = 1
v lr,即团队速度 v lr 之和。 团队速度为各团队前两

个冲 刺 所 完 成 的 平 均 故 事 点 总 数, 表 示 为 v lr =
1
2

( v l- 1
r +v l- 2

r ) ,第一个冲刺将团队所有员工的总工作

时长按 1 个故事点约为 8
 

h 的方式估算成初始团队

速度,表示为 v1
r = 1

8
∑
M r

k = 1
eh1

rk;第二个冲刺的团队速度

为第一个冲刺所完成完整用户故事的点数之和,表
示为 v2

r = ∑
us i∈OUT1

sp i。 式( 4) 表示每个冲刺完成任务

task ij 所需要的一项技能 tsk ij 必须在所分配员工 e rk
掌握的技能集合 esk rk 中。 式(5)表示每个冲刺的任
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务 task 只能由一名员工来完成。 式( 6)表示每个冲

刺过程中分配给员工 e rk 的任务时长 th ij 之和不超

过其工作时长 eh l
rk。

2　 求解 LSASPSP 的 CPDDQN 算法

　 　 算 法 求 解 框 架 如 图 1 所 示。 首 先, 初 始 化

LSASPSP 环境中的用户故事任务和团队员工信息,
计算初始状态特征传递给智能体。 智能体依概率 ε
随机选取动作,依概率 1 -ε 用当前网络选择动作。
冲刺阶段结束后,环境反馈奖励和新状态特征,并判

断调度是否结束。 在每个冲刺阶段,将当前 / 新状态

特征、动作、奖励以及调度是否终止的判断存放到回

放池中。 当有新轨迹加入时,计算其时序差分误差

并更新所有轨迹的优先级。 之后,轨迹按优先级采

样,供给目标网络预测 Q 值,并采用梯度下降训练

当前网络参数。 当前网络定时将参数复制给目标网

络,提高目标网络的预测能力。 训练后的当前网络

能根据每个动作对应的 Q 值选择 Q 值最大的动作,
这样,智能体就能够在调度结束后获得最大的累计

奖励值。

图 1　 LSASPSP 的算法求解框架

Figure
 

1　 Framework
 

of
 

CPDDQN
 

for
 

solving
 

LSASPSP

2. 1　 马尔可夫决策过程

在使用深度强化学习求解 LSASPSP 前,必须先

将问题转化为马尔可夫决策过程 ( Markov
 

decision
 

process,
 

MDP) 。 MDP 是一个四元组 ( S,A,R,γ) ,
其中,S 表示状态集合;A 表示动作集合;R 表示奖励

集合;γ 表示衰减因子,取值在[0,1] ,表示后续决策

步骤对当前状态执行动作的重要程度。
2. 2　 状态特征设计

为保证模型的泛化能力,本文设计了 10 个范围

在[0,1]的状态特征 [ 11] ,用于描述每个冲刺阶段开

始前用户故事、任务和员工的实际状态。 第 l 个冲

刺阶段结束后, 调度环境的状态特征如式 ( 7 ) ~

(16)所示。
所有团队完成完整用户故事的完成率:

F1( l) = 1

∑
us i∈U l

x l
i·sp i

∑
us i∈OUT l

x l
i·sp i。 (7)

　 　 所有团队完成用户故事工作量的完成率:

F2(l) = 1

∑
us i∈U l

xl
i·effi

∑
R

r = 1
∑
us i∈U l

∑
tn i

j = 1
xl
i·yl

ir·zlijrk·thij。 (8)

式中:eff i 表示完成用户故事 us i 花费的时间。
所有团队完成用户故事完成率的平均值:

F3( l) = 1
R ∑

R

r = 1
∑
us i∈U l

∑
us i∈OUT l

x l
i·y l

ir·sp i

∑
us i∈U l

x l
i·y l

ir·sp i

。 (9)

　 　 所有团队完成用户故事完成率的标准差:

F4( l) = 1
R ∑

R

r = 1

∑
us i∈OUT l

x l
i·y l

ir·sp i

∑
us i∈U l

x l
i·y l

ir·sp i

- F3( l)( )
2

。

(10)
　 　 所有团队工作量完成率的平均值:

F5( l) = 1
R ∑

R

r = 1

∑
us i∈U l

∑
tn i

j = 1
x l
i·y l

ir·th ij

∑
us i∈U l

x l
i·y l

ir·eff i
。 (11)

　 　 所有团队工作量完成率的标准差:

F6( l) = 1
R ∑

R

r = 1

∑
us i∈U l

∑
tn i

j = 1
x l
i·y l

ir·th ij

∑
us i∈U l

x l
i·y l

ir·eff i
- F5( l)( )

2

。

(12)
　 　 所有团队时间利用率的平均值:

F7( l) = 1
R ∑

R

r = 1

∑
us i∈U l

∑
tn i

j = 1
x l
i·y l

ir·th ij

∑
M r

k = 1
eh l

rk

。 (13)

　 　 所有团队时间利用率的标准差:

F8( l) = 1
R ∑

R

r = 1

∑
us i∈U l

∑
tn i

j = 1
x l
i·y l

ir·th ij

∑
M r

k = 1
eh l

rk

- F7( l)

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

2

。

(14)
　 　 所有团队员工时间利用率的平均值:
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F9( l) = 1

∑
R

r = 1
M r

∑
R

r = 1
∑
M r

k = 1

∑
us i∈U l

∑
tn i

j = 1
x l
i·y l

ir·z lijrk·th ij

eh l
rk

。

(15)
　 　 所有团队员工时间利用率的标准差:

F10(l) = 1
R

∑
usi∈Ul

∑
tni

j = 1
xli·ylir·zlijrk·thij

ehl
rk

- F9(l)( )
2

。 (16)

2. 3　 动作空间设计

动作空间是智能体在各种状态下所有能采取的

动作集合,以调度规则的形式供智能体选择执行[ 12] 。
针对 LSASPSP 的 3 个强耦合子问题,本文设计了 7
个通用的单一调度规则,分别用于描述每个冲刺阶段

的故事选择、故事分配和任务分配,如表 1 所示。
表 1　 单一调度规则

Table
 

1　 Single
 

scheduling
 

rule

决策变量 符号表示 描述

故事选择

SSL 优先选取价值点最大的故事

SSA
优先选取单位故事点上价值最大
的故事

故事分配
STL 故事优先分配给速度最大的团队

STS 故事优先分配给速度最小的团队

任务分配

TEL
任务优先分配给剩余工作时间最
长的候选者

TES
任务优先分配给剩余工作时间最
短的候选者

TER
任务优先分配给最早等待的候选
员工

　 　 将这 3 个强耦合决策变量对应的 7 个单一调度

规则按 2×2×3 进行排列组合,得到了 12 个复合调度

规则 CR1 ~ CR12 ,作为动作空间供智能体进行选择。
2. 4　 奖励函数设计

奖励函数是环境根据智能体所执行动作反馈的

即时回报,用于帮助智能体进行正确的决策,一般按

照问题的目标函数进行设计。 本文的奖励函数为每

个冲刺所完成用户故事的总价值,如式(17)所示:

r t = ∑
us i∈OUT l

vp i。 (17)

2. 5　 双重 Q 网络

Q 值的更新过程如式(18)所示,DQN 选择动作

的网络 Q t + 1 和预测 Q 值的网络 Q t 是相同的。 更新

Q 值时,使用 max 操作可以快速让 Q 值朝着优化目

标靠拢,但是容易导致过度估计。 针对该缺点,本文

采用双重深度 Q 网络策略( double
 

deep
 

Q
 

network,
 

DDQN) [ 13] 。 当前网络观测环境在 t 时刻的状态 s t,
选择 Q 值最大的动作 a t;目标网络根据 t+ 1 时刻的

状态估计 Q 值,采用梯度下降训练当前网络的参

数。 每隔固定冲刺阶段,算法将当前网络的参数 θ
复制给目标网络的参数 θ- ,这样,将预测 Q 值和选

择动作分离,提高了神经网络预测的准确性。
Qt = Qt + α(r t +1 + γQt +1(s,arg

 

max
 

Q) - Qt)。 (18)
2. 6　 优先经验回放

在深度 Q 网络参数的训练过程中,历史轨迹的

采样是均匀随机的。 但是,某些相互邻近的轨迹本

就相关性强,不同数据对梯度学习的贡献度也不一

致,这样容易导致学习效率低和过拟合等情况发生。
因此,本文引入优先经验回放策略 [ 14] ,采用轨迹的

时序差分( temporal
 

difference,TD) 误差作为评价轨

迹重要性指标,计算轨迹间的权重改变量并训练 Q
网络的参数。 当经验回放池中有新轨迹加入时,计
算该轨迹的 TD 误差并更新所有轨迹的优先级。 在

进行网络的梯度下降训练时,会优先采样级别较高

的一批轨迹。 如果轨迹数量超过经验回放池的固定

容量,优先级最低的轨迹会被最先剔除出去,以提高

轨迹的利用效率。
2. 7　 算法求解流程

在算法求解过程中,首先初始化用户故事和团

队员工的属性值、神经网络以及经验回放池的各项

参数。 智能体观测到环境状态 S0 ,并根据 ε - 贪婪策

略 π θ(S0 ) 选择执行动作 A0 。 算法共有两个循环:
第一个循环是智能体和调度环境交互的过程;第二

个循环是采样轨迹训练当前网络参数的过程。 在第

一个循环中,智能体观测到环境状态特征 S t ,按策

略选择执行动作 A t 。 调度环境中已分配的用户故

事和任务团队被员工完成后,环境的状态特征变为

S t + 1 。 调度是否结束用 done 来表示,如果故事全都

被完成,则 done = true ;反之, done = false 。 在第二

个循环中,当调度时刻 t 是 K 的整数倍时,将轨迹

tran b( b = 1,2,…,V) 按优先级分布 m ~ P(m) =

pα
m /∑ b

pα
b 采样 h 条轨迹。 然后, 根据式 ( 19 ) 和

(20)计算所采样 h 条轨迹的重要性权重 ωm 和 TD
误差 δm ,更新轨迹的优先级 pm 。 最后,使用目标网

络预测 Q(Sm - 1 ,Am - 1 ) 值 ,并按式( 21) 对累计权重

改变量 Δ 进行梯度训练。 采样结束后,利用式( 22)
更新当前网络参数 θ ,并重置 Δ = 0。 每隔步长 K ,
当前网络将参数 θ 复制给目标网络参数 θ target 。 当

平均累计奖励收敛稳定后,智能体使用更新后的最

优策略 π θ(S t) 选择动作 A t 。
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ωm = (V·P(m) ) - β / max
 

ω b; (19)
δm = Rm + γmQ target(Sm ,arg

 

max
a

 

Q(Sm ,a) ) -

Q(Sm - 1 ,Am - 1 ) ; (20)
Δ ← Δ + ωm ·δm · Δ

θQ(Sm - 1 ,Am - 1 ) ; (21)
θ ← θ + η·Δ。 (22)

3　 仿真测试与对比分析

3. 1　 实验设置

本文实验基于 Python 编程语言和 Pytorch 框架

在 Pycharm 软件上运行算法,计算机配置为 AMD
 

Ryzen
 

7-5800 H
 

with
 

Radeon
 

Graphics
 

@ 3. 20
 

GHz,
RAM

 

16
 

GB。
为了验证本文提出的算法 CPDDQN,本文参考

了挪威最大的大规模敏捷开发项目之一 Beta 的各

项数据 [ 2] 以及敏捷专家对于敏捷软件开发实践的

估算与计划 [ 3] ,生成了 6 个 LSASPSP 算例,以用户

故事和团队的数量将其命名为 N_R ,分别为 200_3、
200_5、300_3、300_5、500_3 和 500_5。 项目的目标

冲刺数 D 为 16,每个冲刺周期为 2 周。 新增和初始

用户故事的故事点均从斐波那契数列 { 2,3,5,8,
13}中选择。 用户故事按必须故事(基础功能) 、线
性增加故事(具备持续收益的功能) 以及兴奋点故

事(具备爆发性收益的功能) 划分,价值点分别在

{2,3} 、{5,8} 、{ 13} 中选择。 而新增故事不考虑必

需故事,价值点只在{ 5,8,13} 选取。 故事工作量的

估算按一个故事点约为 8
 

h 进行高斯分布生成,任
务的时长设置在[4

 

h,8
 

h]内。 开发团队有 3 ~ 5 个,
每个团队的员工数量在[ 5,9] 。 团队每个员工掌握

的以及任务所需的技能对应于页面开发、数据库管

理、美工设计、算法编程和自动化测试等软件开发岗

位,用{1,2,3,4,5} 表示。 考虑每个冲刺客户需求

的变化,根据冲刺速度和已结束的冲刺数量估算出

项目的预计完成冲刺数。 若预计完成冲刺数不超过

D ,则从新增用户故事集合中随机选取用户故事优

先开发;反之,则删除单位故事点价值最低的用户故

事。 在新增和删除用户故事的过程中,预计完成冲

刺数始终不得超过目标冲刺数 D 。 考虑每个冲刺

阶段员工面临的各种特殊情况,员工在每个冲刺阶

段的总工作时长会在[60
 

h,80
 

h]动态变化。
CPDDQN 算法的各项参数如下:回放池容量 V

为 512,更新频率 K 为 10,最小采样批次 h 为 64,学
习率 η 为 0. 002,优先级权重 α 为 0. 6,采样权重系

数 β 为 0. 4,概率 ε 为 0. 01,衰减率 γ 为 0. 98。
3. 2　 本文算法的收敛性验证

为验证本文算法的收敛性,与 DQN 和 DDQN 算

法在 6 个算例中进行了实验验证。 算法迭代 10
 

000
次,每 200 次迭代将最后 50 个累计奖励值取平均,
得到 50 个平均累计奖励。 3 种算法在算例 200 _5
中的平均累计奖励变化曲线如图 2 所示。

图 2　 3 种算法的平均累计奖励变化曲线

Figure
 

2　 Average
 

cumulative
 

reward
 

of
 

three
 

algorithms

由图 2 可知,CPDDQN 的平均累计奖励在迭代

3
 

000 次后收敛,而 DDQN 则要 4
 

000 次才趋于稳

定。 在收敛精度上,CPDDQN 稳定后平均累计奖励

上下波动最小。 DQN 的轨迹利用效率低,预测 Q 值

的能力差,因此稳定性和获得的平均累计奖励值都

要低于 CPDDQN。 算例 200_5 中新增故事出现的随

机性较其他算例大,导致 3 个算法的稳定性都较差。
在其他算例中,CPDDQN 的收敛速度和精度也优于

其他两种算法。 3 种算法的最大预测 Q 值变化如图

3 所示。

图 3　 3 种算法的预测 Q 值变化

Figure
 

3　 Predicted
 

Q
 

value
 

change
 

of
 

three
 

algorithms

CPDDQN 只保留重要的轨迹, 并按优先级采

样,而 DQN 与 DDQN 均匀随机采样轨迹,因此 CPD-
DQN 的最大预测 Q 值远高于 DQN 和 DDQN。
3. 3　 本文算法与其他算法的对比分析

为验证 CPDDQN 的性能,本文将 DQN、 DDQN
和 12 个复合调度规则作为对比算法,在 6 个算例中

进行实验。 为保证复合调度规则不受随机性影响,
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每种规则运行 10 遍,每遍迭代 1
 

000 次,记录最后

50 次迭代的累计奖励值平均值,并以其最大值为运

行结果。
表 2 为 CPDDQN 与对比算法的实验结果。 由

表 2 可知,CPDDQN 在绝大多数算例中取得了最高

的平均累计奖励。 算例 200 _5 中,5 个团队很快就

能完成 200 个初始故事,有更多价值点高的新增故

事加入,故所获累计奖励要远高于其他算例。 为避

免陷入局部最优 [ 15] ,CPDDQN 根据概率随机选择动

作,获得的平均累计奖励值会略低于 CR7 。

表 2　 CPDDQN 算法与对比算法的实验结果

Table
 

2　 Experimental
 

results
 

of
 

CPDDQN
 

algorithm
 

and
 

comparison
 

algorithm

算法
平均累计奖励值

200_3 200_5 300_3 300_5 500_3 500_5
CR1 2

 

936. 090 6
 

248. 969 2
 

377. 059 4
 

603. 31 1
 

990. 219 3
 

486. 678
CR2 1

 

898. 337 3
 

648. 424 1
 

859. 094 2
 

688. 201 1
 

310. 241 1
 

831. 918
CR3 1

 

810. 319 3
 

230. 634 1
 

978. 648 2
 

764. 505 1
 

296. 890 1
 

833. 150
CR4 2

 

943. 257 6
 

089. 245 2
 

275. 692 4
 

591. 882 2
 

020. 924 3
 

747. 559
CR5 1

 

909. 159 3
 

755. 186 1
 

926. 934 2
 

667. 279 1
 

381. 519 2
 

028. 157
CR6 1

 

812. 760 3
 

399. 241 1
 

951. 692 2
 

724. 209 1
 

348. 242 2
 

036. 500
CR7 3

 

163. 510 7
 

054. 61 2
 

392. 640 4
 

778. 651 2
 

091. 442 3
 

245. 436
CR8 1

 

863. 429 3
 

687. 184 1
 

950. 972 2
 

797. 991 1
 

250. 808 2
 

127. 209
CR9 1

 

803. 817 3
 

395. 357 2
 

072. 315 2
 

787. 691 1
 

286. 153 2
 

185. 997
CR10 3

 

184. 471 6
 

620. 211 2
 

344. 104 4
 

619. 703 2
 

019. 857 4
 

009. 573
CR11 1

 

930. 873 3
 

774. 065 2
 

071. 180 2
 

924. 761 1
 

354. 600 2
 

261. 544
CR12 1

 

817. 064 3
 

434. 261 2
 

024. 796 2
 

926. 283 1
 

334. 956 2
 

239. 926
DQN 3

 

119. 122 6
 

248. 408 2
 

151. 696 2
 

695. 438 2
 

119. 788 3
 

810. 110
DDQN 3

 

174. 268 6
 

694. 306 2
 

209. 686 2
 

927. 962 2
 

206. 132 3
 

973. 166
CPDDQN 3

 

201. 112 6
 

735. 686 2
 

468. 382 5
 

052. 078 2
 

254. 450 4
 

094. 942

4　 结论

本文考虑团队速度、任务时长和技能等约束,引
入每个冲刺客户需求和员工工作时长的变化等动态

事件,建立了以最大化团队所开发项目总价值为目

标的 LSASPSP 约束单目标优化模型,并用 CPDDQN
算法求解所建模型。 针对敏捷开发特点,采用 10 个

状态特征描述调度环境信息,结合 3 个强耦合决策

变量设计了 12 个复合调度规则作为智能体的候选

动作。 引入双重网络和优先经验回放策略,提高 Q
网络预测能力和轨迹利用效率。 在 6 个 LSASPSP
算例上的实验结果表明,所提算法的稳定性和所获

平均累计奖励值均优于其他深度强化学习算法和

12 种复合调度规则。
本文所建 LSASPSP 模型对实际大规模敏捷软

件开发中的多种动态事件和不确定因素尚欠考虑,
如多团队间员工的调动,员工技能提升对任务时长

的影响等。 在后续研究过程中,将在模型中引入更

多实 际 因 素, 并 探 讨 更 多 深 度 强 化 学 习 算 法 在

LSASPSP 中的应用,并与所提算法进行比较分析。
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Abstract:
   

This
 

study
 

aimed
 

to
 

solve
 

the
 

scheduling
 

problem
 

of
 

large-scale
 

agile
 

software
 

project.
 

It
 

was
 

decom-
posed

 

into
 

three
 

strong-coupled
 

subproblems:
 

story
 

selection,
 

story
 

allocation
 

and
 

task
 

allocation.
 

Dynamic
 

events
 

such
 

as
 

the
 

addition
 

and
 

deletion
 

of
 

user
 

stories,
 

the
 

change
 

of
 

employee′s
 

working
 

hours
 

in
 

each
 

sprint,
 

and
 

other
 

constraints
 

such
 

as
 

team
 

development
 

speed,
 

task
 

duration
 

and
 

skills
 

were
 

introduced.
 

To
 

maximize
 

the
 

total
 

value
 

of
 

user
 

stories
 

completed
 

by
 

the
 

project,
 

a
 

large-scale
 

agile
 

software
 

project
 

scheduling
 

mathematical
 

model
 

was
 

es-
tablished.

 

According
 

to
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

problem,
 

the
 

Markov
 

decision
 

process
 

was
 

designed.
 

Ten
 

state
 

features
 

were
 

used
 

to
 

describe
 

the
 

agile
 

scheduling
 

environment
 

at
 

the
 

beginning
 

of
 

each
 

sprint;
 

12
 

composite
 

scheduling
 

rules
 

were
 

designed
 

as
 

candidate
 

actions
 

of
 

the
 

agent;
 

and
 

rewards
 

were
 

defined
 

according
 

to
 

the
 

objec-
tive

 

function
 

of
 

the
 

scheduling
 

model.
 

A
 

priority
 

experience
 

replay
 

double
 

deep
 

Q
 

network
 

algorithm
 

based
 

on
 

com-
posite

 

scheduling
 

rules
 

was
 

proposed
 

to
 

solve
 

the
 

built
 

model.
 

The
 

double
 

Q
 

network
 

strategy
 

and
 

priority
 

experi-
ence

 

replay
 

strategy
 

were
 

introduced
 

to
 

avoid
 

the
 

over-estimation
 

problem
 

of
 

deep
 

Q
 

network
 

and
 

improve
 

the
 

utili-
zation

 

efficiency
 

of
 

trajectory
 

information
 

in
 

the
 

experience
 

replay
 

pool.
 

In
 

order
 

to
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm,
 

experiments
 

were
 

carried
 

out
 

in
 

six
 

large-scale
 

agile
 

software
 

project
 

scheduling
 

numerical
 

ex-
amples,

 

and
 

the
 

convergence
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

was
 

analyzed.
 

According
 

to
 

the
 

performance
 

measurement
 

of
 

the
 

algorithm,
 

it
 

was
 

compared
 

with
 

the
 

existing
 

representative
 

algorithm
 

DQN,
 

double
 

deep
 

Q
 

network
 

and
 

12
 

sin-
gle

 

composite
 

scheduling
 

rules.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

it
 

had
 

the
 

highest
 

average
 

cumulative
 

reward
 

value
 

in
 

6
 

dif-
ferent

 

numerical
 

examples.
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