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赵小敏　曹光斌　费梦钰　朱李楠

(浙江工业大学计算机科学与技术学院　杭州３１００２３)
　

摘　要　软件成本估算是软件项目开发周期、管理决策和软件项目质量中最重要的问题之一.针对软件研发成本估

算在软件行业中普遍存在不准确、难以估算的问题,提出一种基于加权类比的软件成本估算方法,将相似度距离定义

为具有相关性的马氏距离,通过优化的粒子群算法优化后得到权值,并用类比法估算软件成本.实验结果表明,该方

法具有比非加权类比、神经网络等非计算模型方法更高的精确度.实际案例测试表明,该方法在软件开发初期基于需

求分析的软件成本估算比专家估算有更精确的评估结果.
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Abstract　Softwarecostestimationisoneofthemostimportantissuesinthecycleofdevelopment,managementdeciＧ
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１　引言

IT从业人员经常会被问到开发一个网站多少钱,开发一

个手机 App多少钱,开发一个系统需要多少钱? 要回答这个

问题,需要对软件的研发成本进行评估.软件的功能需求和

非功能需求是决定软件成本的主要因素,甚至不同的开发团

队对具体明确需求的软件开发的预算也是不同的.

软件成本估算是通过一套流程或模型对软件的研发成本

进行评估的行为.软件成本估算贯彻整个软件开发周期,包

括需求分析、系统设计、代码编写、系统测试以及系统实施和

维护等阶段.过低或过高的软件成本估算都会影响整个项目

的管理,导致项目交付延迟和软件项目质量低下,浪费人力、

物力资源等.合理的成本估算有利于软件项目的管理与成本

控制,还可以规范软件服务外包市场,减少恶意竞标的情形.

当前软件成本估算方法大致分为基于计算模型方法和非

计算模型方法两大类.基于计算模型的软件成本估算方法主

要以IFPUG功能点和 COCOMO 模型计算方法为代表.这

类估算方法主要是提供一个或者多个算法模型,将软件成本

的估算演化为一系列影响软件成本的特性参数通过算法模型

计算结果的过程.由于计算模型提出的时间大多较早,软件

设计开发的流程较多年前有较大变化,因此基于计算模型的

估算方法已经很难用于准确估算现阶段国内软件的研发成

本.非计算模型的软件成本估算方法不再采用计算公式来估

算成本,而是利用大量历史数据对待估算的软件项目成本进

行估算,如专家估算方法、神经网络、类比估算方法或其他机

器学习估算方法等.神经网络估算方法是将影响软件成本的

特性参数作为输入来训练神经网络,进而使用神经网络来估

算成本或者工作量[１Ｇ２].通常,为了达到快速收敛以及避免局

部最优解的目的,国内外学者使用人工蜂群、粒子群等算法对

神经网络进行优化[３Ｇ４].神经网络估算法在历史数据数量较

少的情况下,容易达到过拟合的状态,极大地影响估算结果.

类比估算方法是通过将待估算的软件项目与已完成的项目进

行对比来预测软件项目的成本.从广义角度来讲,专家估算

方法也是一种类比方法[５].较神经网络估算法而言,类比方

法在历史数据数量不足的情况下仍能保证一定的估算精确度.

现有类比法主要以欧氏距离作为衡量项目之间差异的标准,



而忽略了影响成本的特性参数之间的相关性.本文提出一种

基于加权马氏距离的优化粒子群类比评估方法,其以基于相关

性协方差的马氏距离作为衡量项目相异度距离的标准,并用优

化粒子群算法计算类比的权值,从而最终完成成本评估.

２　研究现状

类比法因具有直观、易于理解、样本学习能力强等符合人

们习惯思维的特点,被广泛应用于软件成本估算[６].基于类

比法的软件成本评估方法用于衡量两个软件项目之间的相似

性的指标主要有欧氏距离与非欧氏距离,这两类距离的定义

为两个软件项目中多个影响成本的特性参数相异差的累加

和.对于各个影响成本的特性参数,通常采用对特性参数加

权的方式进行累加,以达到更准确的估算结果.类比法的各

个成本影响着特性参数的权值,当前主要有专家人为赋值和

基于机器学习的方法.专家人为赋值的方法对软件成本估算

的准确性依赖于专家个人的能力水平及其对软件行业的理

解,在不同领域的软件成本估算中无法保证结果的精确性.

基于机器学习的成本特性参数权值估算方法采用启发式算法

等对权值进行赋值,通常在精确性上较专家人为赋值方法有

一定的优势.

Papatheocharous等通过神经网络训练,将 Garson模型

引入影响软件成本的特性参数权重中[７].该方法在实际应用

中无法避免神经网络的缺陷,在样本特性参数维度过高以及

样本数量不足的情况下,神经网络的训练结果存在过拟合现

象,从影响了成本估算的准确性.吴登生等采用PSO粒子群

算法优化类比法中的属性权值[８].而杨抒等在此基础上,采
用一种惯性权重属性非线性递减的粒子群算法对影响成本的

各个特性参数进行权值拟合[６],该方法在局部求解方面较惯

性权重线性递减的PSO算法有一定优势,避免了求解结果早

熟和陷入局部最优解的情况.除了修改惯性权重因子,Dizaji
等采用一种混沌粒子群算法估算软件成本[９],该方法可引导

粒子快速跳出局部最优,加快收敛.

上述方法在定义软件项目之间的相似程度时均采用了加

权欧氏距离.欧氏距离的适用范围仅限定在正交空间,即影

响软件成本的各个特性参数之间互相独立,而不具备相关性.

而在实际的软件评估案例评判中,各个特性参数的属性之间

存在多重关联,从而使得估计两个软件项目之间的相似度上

存在较大的误差,如业务操作数与实体数量存在一定的正相

关关系.针对该问题,文中提出一种基于加权马氏距离的类

比方法,采用优化 PSO 算法优化权重,最后采用 Desharnais
数据集对该算法进行精确度验证.

３　基于加权马氏距离的PSO优化算法

３．１　项目之间的相异度距离

欧氏距离也称欧几里得距离(EuclideanMetric),是一种

简单、直观的距离表示法,它表示空间中两个点之间的距离.

在二维空间中,两个点的加权欧氏距离即这两个点的连线长

度.欧氏距离的具体定义如式(１)所示:

Dis(Xi,Xj)＝ ∑
n

k＝１
wk(xik－xjk)２ (１)

其中,Xi 和Xj 表示两个n维样本数据的向量,xik和xjk分别

表示项目i与项目j在第k 维度软件成本影响特性参数的取

值,wk 表示第k维度特性参数的权值.显然,在各个维度的

特性参数相互独立时,欧氏距离是有效的,而在实际软件成本

的估算中,该距离不能有效表示软件项目之间的真正相似

程度.

针对欧氏距离不能很好地定义特性参数之间的联系,无

法很好地估算项目之间的相异度距离的问题,本文采用带协

方差矩阵的马氏距离(MahalanobisDistance)来定义软件项目

之间的相异度.马氏距离即用于表示数据的协方差距离,与

欧氏距离不同,其考虑了各个参数特性之间的联系;同时,在

相异度距离的空间形状上呈现不规则性,更接近估算软件之

间的真实相异度距离,也更容易使用户理解不同特性参数之

间的联系.对特性参数进行加权可以降低非重要特性参数的

权重,突出重要特性参数对相异度距离的贡献度,去除样本的

部分冗余信息.

记软件成本的特性参数为向量 X＝(x１,x２,x３,􀆺,xn),

其中n表示软件成本特性参数的维度.各个成本特性参数在

所有训练样本中的均值为μ＝(μ１,μ２,μ３,􀆺,μn).则成本特

性参数xi 与xj 之间的协方差定义如式(２)所示:

Cov(xi,xj)＝
∑
n

k＝１
(xki－μi)(xkj－μj)

n－１
(２)

软件成本特性参数作为多维的列向量,其协方差矩阵的

定义如式(３)所示:

∑＝

Cov(x１,x１) Cov(x１,x２) 􀆺 Cov(x１,xn)

Cov(x２,x１) Cov(x２,x２) 􀆺 Cov(x２,xn)

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

Cov(xn,x１) Cov(xn,x２) 􀆺 Cov(xn,xn)
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(３)

假设两 个 软 件 项 目 的 特 性 参 数 向 量 为 A＝ (a１,a２,

a３,􀆺,an)和B＝(b１,b２,b３,􀆺,bn),则这两个软件项目的相

异度定义如式(４)所示:

Dis(A,B)＝ (A－B)wΣ－１w(A－B)－１ (４)

其中,w 为斜对角矩阵形式的权重因子,Σ表示软件成本特性

参数在样本总体的维度为n×n的协方差矩阵.

马氏距离解决了欧氏距离只在样本各个属性参数相互独

立的情况下才能计算的问题,定义了表示属性参数之间的相

关度大小的协方差矩阵Σ,当协方差矩阵Σ为单位矩阵时,马

氏距离的定义与欧氏距离的定义相同.因此,欧氏距离是马

氏距离在各个属性参数相互独立条件下的一种特殊情况.

马氏距离虽然考虑了属性参数之间的相关度,但未考虑

各个属性参数对相异度距离的贡献度.考虑到属性参数对相

异度距离的影响不同,本文引用了加权的马氏距离[１０],具体

定义如式(４)所示.对于权重的赋值,本文采用优化粒子群算

法PSO来计算.

３．２　标准PSO算法

PSO算法[１１]最早由 Ebarhart和 Kennedy于１９９５年提

出,它是从生物群体觅食行为中得到启发,被应用于优化求解

问题的一种算法.在PSO算法中,将每个优化求解问题的潜

在解记为一个d维向量的粒子,所有的粒子都由同一个目标

函数决定适应度,适应度决定这个潜在解的优劣.此外,每个

粒子都有一个速度,每个粒子根据当前粒子的最优解和整个

种群的最优解决定自己“飞行”的方向和速度.在这种个体行

２０５ 计 算 机 科 学 　２０１８年



为和种群全局行为的相互作用下,粒子们在整个解空间中寻

找最优解.

基本的PSO算法的形式如式(５)和式(６)所示:

vt＋１
k ＝w×vt

k＋c１×rand()×(pbestk－presentk)＋
c２×rand()×(gbest－presentk) (５)

xt＋１
k ＝xt

k＋vt＋１
k (６)

其中,vt
k 表示编号为k的粒子在时刻t的速度,形式为d维向

量;xt
k 表示编号为k的粒子在时刻t的解向量;w 代表惯性因

子;c１ 和c２ 代表学习因子参数;rand()代表０~１之间的随机

数;pbestk 表示粒子k在当前解空间找到的最优解;gbest表示

在种群的解空间中找到的最优解;presentk 表示粒子k 的当

前解.PSO粒子群优化算法的步骤往往是先初始化一群粒

子,每个粒子拥有随机的位置和速度,即相应的解向量和下一

次迭代的粒子位置的权重.计算每个粒子的适应度,算法将

个体在迭代过程中适应度最优的作为个体最优解,把种群在

迭代过程中适应度最优的作为全局最优解.以式(５)与式(６)

作为迭代计算公式,反复迭代算法直到符合收敛条件.具体

收敛条件如式(７)所示:

|f(gbestt)－f(gbestt－１)|＜ε (７)

其中,gbestt 表示在t次迭代后的全局最优解,f(gbestt)表示

对该最优解相应的适应度函数求值,ε表示自定义的一个较

小的数.

３．３　适应度函数

估算结果的评价标准即用于判定粒子群算法中粒子好坏

的适应度函数.在软件成本估算方法中,往往将平均相对误

差(MeanMagnitudeRelatedError,MMRE)作为判定标准,

计算公式如式(８)和(９)所示:

MREi＝|Ei－E
∧

i

Ei
| (８)

MMRE＝１
n ∑

n

i＝１
MREi (９)

式中,MREi 表示软件项目i的相对误差,Ei 表示软件项目i

的实际成本结果,E
∧

i 表示软件项目i的估算成本;n表示数据

集中的软件项目总数.

３．４　基于优化PSO算法的权值计算

粒子群算法容易陷入局部最优解而过早收敛.通过修改

惯性因子w 以及学习因子c１ 和c２,可以在一定程度上改进粒

子群算法.实验表明,当惯性因子采用[０．５,１]之间的随机值

时,其比线性递减策略的精度更高,收敛速度更快.对于学习

因子,采用非线性反余弦加速,c１ 先大后小,c２ 先小后大,使

得粒子初期在解空间求解的过程注重个体的最优解,后期更

加注重种群的最优解[１２].具体定义如式(１０)以及式(１１)所
示:

c１＝c１e＋(c１s－c１e)[１－arccos(－２t/tmax＋１)
π

] (１０)

c２＝c２e＋(c２s－c２e)[１－arccos(－２t/tmax＋１)
π

] (１１)

其中,c１e和c２e表示迭代终值,c１s和c２s表示迭代初始值.c１s取

值２．５,c２s取值０．５,c１e取值０．５,c２e取值２．５.

本文采用马氏距离的 PSO 算法优化方法.提出一种基

于加权类比的软件成本估算方法.基本思路是将权重定义为

向量形式的粒子,通过 PSO 算法不断迭代优化权重向量,从
而得到最佳的权重向量.基本流程如算法１所示.

算法１　基于马氏距离的软件成本类比法

输入:样本数据集dataSet,待估算软件项目输入projectData
输出:待估算软件项目成本估算结果effort

Step１　初始化:个体向量取值范围paramRange,种群大小 paramＧ

Number,迭代总次数n,学习因子相关参数c１e,c２e,c１s,c２s和

类比项目数k.

Step２　计算dataSet的协方差矩阵∑.

Step３　用每个粒子作为权值计算每一个dataj(dataj∈dataSet)对于

其他历史样本的相异度距离.

Step４　选取相异度距离小的k个样本计算适应度函数.

Step５　更新种群的最优解gbest及每个个体的最优解pbest.

Step６　若符合收敛条件,则将gbest作为类比法的权值 w,否则更新

所有粒子的速度以及位置向量,并跳转至Step３.

Step７　用权值 w拟合估算新软件项目的成本effort.

４　实验及结果分析

采用 Desharnais数据集来验证几种类比方法的有效性.

Desharnais数据集距今虽有２０余年[１３],但其数据对方法的验

证还是具有相当的可靠性.Desharnais数据集共有８１组数

据,其中４组数据有个别参数缺失.去除这４组数据,取剩余

的７７组软件特性属性参数完整的样本数据.Desharnais数

据集中有１０个软件特性属性参数,因此定义权值以及 PSO
的 种 群 个 体 为 w ＝ [TeamExp,ManagerExp,YearEnd,

Length,Transactions,Entities,PointsAdjust,Envergure,

PointsNonAjust,Language].实验采用 MATLABR２０１４a版

软件对方法进行验证实验,粒子的个数取３０,最大迭代次数

取３００,学习因子采用非线性反余弦加速,c１s取值２．５,c２s取值

０．５,c１e取值０．５,c２e取值２．５.该数据集的协方差矩阵如

式(１２)所示,实验结果如表１所列.

∑＝

１．０００ ０．３９８ －０．１５４ ０．２４３ ０．１５６ ０．３１４ ０．２７３ ０．３０４ ０．３０３ －０．１２１
０．３９８ １．０００ ０．０６９ ０．２４３ ０．１７２ ０．２３５ ０．２４８ －０．０９７ ０．２１５ ０．２４１

－０．１５４ ０．０６９ １．０００ －０．０２８ ０．０９９ ０．０３８ ０．０９７ －０．０１０ ０．０８８ ０．３３０
０．２４３ ０．２４３ －０．０２８ １．０００ ０．６０８ ０．４７８ ０．７１１ ０．２６７ ０．７０２ －０．０２０
０．１５６ ０．１７２ ０．０９９ ０．６０８ １．０００ ０．１８７ ０．８８６ ０．３３４ ０．８８ ０．１２８
０．３１４ ０．２３５ ０．０３８ ０．４７８ ０．１８７ １．０００ ０．６２１ ０．２３５ ０．６０１ －０．０５６
０．２７３ ０．２４８ ０．０９７ ０．７１１ ０．８８６ ０．６２１ １．０００ ０．３７７ ０．９８６ ０．０７５
０．３０４ －０．０９７ －０．０１０ ０．２６７ ０．３３４ ０．２３５ ０．３７７ １．０００ ０．５０８ －０．１９９
０．３０３ ０．２１５ ０．０８８ ０．７０２ ０．８８０ ０．６０１ ０．９８６ ０．５０８ １．０００ ０．０３９

－０．１２１ ０．２４１ ０．３３０ －０．０２０ ０．１２８ －０．０５６ ０．０７５ －０．１９９ ０．０３９ １．０００
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表１　 实验结果

软件成本估算方法 类比项目数 MMRE

加权马氏距离类比

１ ０．４３６７
２ ０．４６７１
３ ０．４７９６

加权欧氏距离类比

１ ０．４６２９
２ ０．４６３１
３ ０．４６７３

模糊神经网络 ０．４８９７
支持向量回归机(SVR) ０．４７１２

由式(１２)可知,Transactions与PointsAdjust的相关程度

为 ０．８８６;Transactions 与 PointsNonAjust的 相 关 程 度 为

０．８８６;PointsAdjust 与 PointsNonAjust 的 相 关 程 度 高 达

０．９８６,它们之间具有较强的线性正相关性;而 Envergure与

Language的相关程度为－０．１９９,表明它们之间有一定的负

相关性.由表１可以看出,在类比项目数k＝１时,加权马氏

距离PSO权值优化类比法的平均误差 MMRE 为０．４３６７,而
加权欧氏距离的 MMRE为０．４６２９.由于欧氏距离未考虑特

性参数之间的联系,加权马氏距离PSO权值优化类比法较加

权欧氏距离有更好的表现.当类比项目数k＝３时,有较大概

率采用相似度不高的项目作为类比项目,导致误差增大.同

时,加权马氏距离PSO权值优化类比法在与其他基于机器学

习的软件成本估算法进行比较时,模糊神经网络的 MMRE
为０．４８９７,支持向量回归机(SVR)的 MMRE 为０．４７１２.不

管是模糊神经网络在高维度低样本数量的训练,还是支持向

量回归机在样本维度的增加上,都有一定的过拟合风险,因此

基于马氏距离的PSO权值优化类比法在软件成本估算的精

度方面有一定的优势.
同时,从表１的 MMRE 结果来看,当类比项目数k增加

时,两种类比法的平均误差 MMRE 值都有一定的升高.在

类比项目数k取１时,加权马氏距离类比法得到最小的平均

误差０．４３６７.因此,在实际软件成本估算中,建议类比项目

数k值取为１.

５　实例分析

将浙江省财政厅委托专家评估的软件项目作为案例来对

本文提出的基于加权类比的软件成本估算方法做进一步的实

例验证.这些软件项目仅有需求说明,由专家来评估成本并

将其作为政府采购预算的参考.为验证本文所提方法的有效

性,选取其中３个软件项目进行评估,分别为地方政府性债务

管理系统、学生综合管理平台、港航规费稽征系统,将其分别

标记为项目１、项目２和项目３.其中,用于描述软件成本的

特性参数主要取自«软件研发成本度量规范»[１４]所定义的模

型参数,包括功能模块操作、行业生产率、系统业务用途、团队

背景、开发语言、应用类型、质量特性等参数.使用模型参数

能使类比方法的结果更具说服力,同时也便于用户填写软件

项目的参数.在模型参数中,开发语言、团队背景等参数属于

字符型参数,以往对于字符型参数距离的定义无法正确评估

两个相异较大的参数的距离,只要不相同则定义为一个固定

的值.借鉴«软件研发成本度量规范»所定义的模型参数,对
字符型参数进行数值梯度化定义.该定义主要体现在各个字

符型参数所在不同梯度的相异度距离的差异不同,具体相异度

距离会在加权后得到修正.由此,将所有字符型参数转化为数

值型参数.具体特性参数的取值如表２所列,３个软件项目的

估算结果如表３所列.

表２　软件特性参数取值表

项目１ 项目２ 项目３
数据字段数 ６３ ５１ ４９
功能模块数 １０ ９ １４
模块操作数 ９５ ２１０ ２２２
行业生产率 ６．７ ６．７ ６．７

应用类型因子 １ １ １
质量调整因子 ０．９ ０．９２５ １．０５

语言因子 １ １ ０．６
开发团队因子 １ ０．８ １

表３　软件成本估算结果表

估算方法 项目１ 项目２ 项目３
类比法 ７８．４２ ４８．３１ ５０．６３

专家估算方法 ７１．２０ ３５．５８ ４５．６１
实际采购预算 ８０ ４０ ５０

表３中结果显示,除项目２上类比法比专家估算方法的

误差略大外,其余两个项目上的类比法较专家评估方法在精

度上都有较大的优势.通过对相关样本进行分析,开发团队

因子在计算软件项目的相异度距离时所占的权值较大,因此

类比结果对该特性参数因子过于敏感,而与项目２相似的项

目开发团队在因子取值上差异过大,是造成该项目类比估算

结果与实际采购预算误差较大的原因.由于专家估算方法具

有较大的人为因素,因此３个项目的专家估算结果都较实际

采购预算低,偏于保守.类比法是根据历史数据与待估算软

件项目相比较得出结果的方法,评估结果不依赖于个人经验,

而依赖于历史数据,所以估算结果更接近实际采购预算.
结束语　本文针对软件成本普遍存在的不准确、难以估

算的问题,提出一种加权类比的软件成本估算方法.经过

Desharnais数据集的校验,该方法在精确度上较加权欧氏距

离类比法、神经网络等方法有一定的提高.同时,文中通过实

际案例验证了该方法的有效性.后续我们将继续研究类比法

在实际应用中的参考模型的选取,以及针对历史数据集中包

含个别特性参数的样本数量不足及该特性参数对相异度距离

过于敏感等问题,实现更高的评估精确度.
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由表６中的测试数据可知,CleverＧMind创建单一任务测

试的时间与表４中 Kubernetes创建容器的时间相比要长得

多.为了找出耗时增加的原因,这里直接通过 Kubernetes来

创建相同的 TensorFlow任务,经过多次测试发现,直接通过

Kubernetes创建 TensorFlow 任务比 CleverＧMind要快大约

７００ms,其实这是合理的,因为用户的请求需要经过 CleverＧ
Mind处理后才调用 KubernetesAPIＧServer来创建任务,但
是这与表４中的数据还是有较大出入,因此需要深入挖掘和

分析.在创建任务时与表４中的唯一区别就是挂载了用户的

Storage,为了排除这个干扰项,在通过 Kubernetes创建任务

时不挂载任何目录,因为样例代码本身就存在于已构建好的

TensorFlow 镜像中,所以这里不挂载目录也不会有任何影

响.在经过多次创建任务的测试后发现创建任务的速度有所

提升,提升大约为８００ms,虽然与表４中的结果还存在一点差

距,但已相当接近.
在下一轮测试中,将PS和 Worker的数量提升至１００,采

用的方法很简单,只需要改变前端页面PS和 Worker的数量

即可,其他参数保持默认,测试结果如表７所列.

表７　CleverＧMind创建１００个任务测试表

(单位:s)

TensorFlow任务类型 最短耗时 最长耗时 平均耗时

PS ２．４ ６．２ ４．５
Worker ２．５ ６．６ ４．７

表７的数据表明,即使在创建１００个容器的情况下,整体

的耗时都是非常可观的.对于平台用户来说,简便地操作分

布式 TensorFlow是十分重要的,而快速分配资源、创建 TenＧ
sorFlow实例、高速训练则是 Kubernetes分布式 TensorFlow
深度学习平台的优势所在.

结束语　本文主要围绕 Kubernetes及 TensorFlow这两

个新兴的云计算及大数据框架展开研究,针对目前企业在使

用分布式 TensorFlow时无法高效地利用物理资源,并且工作

效率过低,造成企业成本上升等问题,提出了容器技术的解决

方案.传统的深度学习方式已经无法满足目前人工智能浪潮

所带来的经济效益,高效、精确的构建及训练模型是深度学习

最重要的核心步骤.因此,在对 TensorFlow的使用现状进行

了深入的分析及研究后总结得出,KubernetesPaaS云平台可

以较好地帮助企业充分利用底层资源;而容器化 TensorFlow

可以使 TensorFlow运行在 PaaS平台上,最终实现在数秒内

为开发人员提供上百个 TensorFlow的分布式集群,从而达到

快速构建深度学习环境的目的,极大提高了开发人员的效率.
最终测试创建 TensorFlow容器所消耗的时间依然还有

很大的优化空间,下一步将优化存储与 Kubernetes集群之间

的网络通信,并且尝试其他高性能存储系统,减少挂载带来的

性能影响.
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