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云计算中基于共享机制和群体智能优化算法的任务调度方案
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摘　要　为了提高云计算中虚拟机(VM)的利用率并降低任务的完成时间,提出了一种融合共享机制的混合群智能

优化算法,实现云任务的动态调度.首先,将虚拟机调度编码为蜜蜂、蚂蚁和遗传个体.然后,利用人工蜂群算法

(ABC)、蚁群算法(ACO)和遗传算法(GA)分别在各自邻域内寻找最优解.最后,通过一个共享机制使３种算法定期

交流各自搜索到的解,并将获得的最佳解作为当前最优解进行下一次迭代过程,以此来加速算法收敛并提高收敛精

度.通过 CloudSim 进行了一个云任务调度的仿真实验,结果表明提出的混合算法能够合理有效地调度任务,在任务

完成时间和稳定性方面具有优越的性能.
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Abstract　Inordertoimprovetheutilizationrateofvirtualmachine(VM)incloudcomputingandreducethecompleＧ
tiontimeoftasks,ahybridintelligentoptimizationalgorithmoffusionsharingmechanism wasproposedtorealizedyＧ
namicschedulingofcloudtasks．First,thevirtualmachineschedulingisencodedasbees,antsandgeneticindividuals．
Then,usingartificialbeecolony(ABC),antcolonyoptimization(ACO)andgeneticalgorithm (GA),theoptimalsoluＧ
tionisfoundineachneighborhood．Finally,byamechanismofsharing,threealgorithmsregularlyexchangetheirsoluＧ
tionsandobtaintheoptimalsolutionasthecurrentoptimalsolutionforthenextiterationprocess,inordertoaccelerate
thealgorithmconvergenceandenhancetheaccuracyofconvergence．ThroughtheCloudSim,theresultsofcloudtask
schedulingsimulationexperimentshowthattheproposedhybridalgorithmcanreasonableschedulingtaskseffectively,

andhasthesuperiorperformanceinthetaskcompletiontimeandstability．
Keywords　Cloudcomputing,Taskscheduling,Sharingmechanism,Antcolonyoptimization,Geneticalgorithm,ArtifiＧ
cialbeecolony

　
　　云计算是根据用户的需求动态地提供以数据为中心的计

算服务系统.云提供商在数据中心积累大量主机或服务器,

其中每个主机可运行一个或多个虚拟机(VirtualMachine,

VM).云提供商应向云用户提供简单快速的应用部署,并提

高资源利用率.VM 可以包括以不同速度运行的处理器、内
存和处理不同位置的各种存储系统的存储器.此外,应用程

序可以独立执行,且不需要任何特定的配置.但是,随着网络

用户数量的日益增加,快速、高效地对任务进行调度,提高资

源利用率,成为了云计算的核心问题[１].

文献[２]中实现了基于蚁群算法(AntColonyOptimizaＧ
tion,ACO)的云任务调度,此算法的主要目标是最小化给定

任务集的完成时间,它可以根据云中可用的不同 VM 来处理

所有任务请求.文献[３]提出了改进的蚁群优化算法(ModiＧ
fiedAntColonyOptimizationAlgorithm,MACOA),改进的

目的是提高基本蚁群优化算法的性能,减少任务执行时间.

该方法还介绍了基本蚁群优化控制参数的自适应标准.但以

上两种算法搜索最优解决方案的能力尚不能满足实际需求.

此外,文献[４]提出使用 ACO 的节点负载平衡来实现负载平

衡.此算法中,蚂蚁可以向前和向后移动.如蚂蚁搜索食物

称为向前方向,返回巢则是向后方向,这种行为有助于快速平

衡节点.该算法可以更好地利用资源,但会消耗更多的功率,

而且它具有很高的网络开销.

本文提出了一种新的混合算法,该混合算法基于共享机

制和群体智能优化算法,利用了蚁群优化算法、遗传算法

(GeneticAlgorithm,GA)和人工蜂群算法(ArtificialBeeCoＧ
lony,ABC)的优点,建模蜜蜂、种群中个体和蚁群的行为,以
解决云任务调度问题.提出的共享机制模块用来使混合算法

成员之间共享解,以此实现快速收敛.最后通过 CloudSim 软

件进行仿真评估实验,实验结果证明,相比于 ACO算法、GA
算法和 ABC算法,提出的混合算法可以获得更好的 VM 利

用率,并且在完成时间和不平衡程度方面显著优于其他算法.

１　相关技术

云计算中,在适当的资源上调度任务至关重要,调度的目



的是从有限对象集中找到最佳映射[５].若是对少量对象进行

调度的简单问题,则可以通过枚举简单地计算出;若是对复杂

问题进行调度,则需要运用启发式和近似方法.启发式是一

种接近最优的算法,可以快速找到好的解.它迭代地增强了

关于特定候选解的质量,但不能保证找到最优解.启发式算

法获得了广泛的应用,因为它能在适当的时间提供可接受的

解,可以解决许多领域中的困难问题.许多来自启发式算法

的新算法取决于群体智能(SwarmIntelligence,SI).应用SI
启发技术的有蜂群、蚁群、鱼群和鸟群等.近些年,研究人员

提出了基于 ACO,GA和 ABC的算法,用于解决云计算任务

调度的问题[６Ｇ１１].

１．１　蚁群优化算法(ACO)

ACO的主要思想是模拟蚁群的自然行为,图１给出了

ACO的伪代码,该算法主要包含两个迭代步骤:解构建和信

息素更新.

１)解构建:根据依赖于信息素轨迹和启发式信息的概率

转移规则来完成解构建.

２)信息素更新:使用生成的解来执行信息素的更新.信

息素更新规则分为两个阶段,即信息素轨迹自动降低的蒸发

阶段和添加正值的增强阶段.

１．初始化信息素路径

２．重复

For每只蚂蚁 Do

　使用信息素轨迹构建解

　更新信息素路径

　蒸发

　加强

　直到停止准则

３．输出:找到最佳解或解集合

图１　基本 ACO的伪代码

１．２　遗传算法 (GA)

GA算法是模拟自然界遗传机制和生物进化理论而形成

的一种并行随机搜索最优化方法.图２给出了 GA算法的伪

代码.

１．初始化遗传参数,选择适应度函数

２．随机产生第一代种群并计算种群中每一个个体的适应度

３．重复

　基于遗传算法的操作

　　复制

　　交叉

　　变异

　对个体进行筛选

　保留适配值高的个体

　直到停止准则

４．输出:找到最佳解或解集合

图２　基本 GA的伪代码

１．３　人工蜂群算法(ABC)
基于蜜蜂群巧妙觅食行为的 ABC算法是一种优化算法.

图３给出了 ABC算法的伪代码.该算法从侦察蜂开始随机

扫描搜索空间.然后评估这些蜜蜂访问场所的质量.之后,
选择具有最高适应度的场所进行邻域搜索.然后,该算法继

续搜索选定的场所,分配更多活跃的蜜蜂在这些场所进行邻

域搜索.蚁群将在迭代产生的新种群中,为选定的场所招募

侦查蜜蜂,分配剩余的蜜蜂随机搜索并评估其适应性.重复

这个过程,直到满足给定的停止标准[１２].

１．随机初始化整个蜜蜂群

２．评估蜜蜂群体的适应性

３．重复

　　选择邻域搜索的场所

　　确定补丁大小

　　为选定的场所招募蜜蜂并评估其适应性

　　从每个补丁中选择代表性的蜜蜂

　　分配剩余的蜜蜂随机搜索并评估其适应性

　　直到停止准则

４．输出:找到最佳解或解集合

图３　基本 ABC的伪代码

２　基于所提混合算法的云调度

提出的混合算法的伪代码如图４所示.Number_of_BeesＧ
AntsIndividuals变量表示所有成员,即蜜蜂、个体和蚂蚁的总

数.每个蜜蜂和每个个体产生一个随机解,解表示为标注

VM 顺序的ID数组.第一个任务将分配给虚拟机ID矩阵中

的第一个ID,第二个任务将分配给第二个ID.然后每个

CommonBoard生成一个随机解.混合算法使用４个 ComＧ
monBoard.

输入:Cloudlet(任务)列表和 VM 列表

输出:VM 上任务分配的最佳解

步骤:

１．初始化

设定参数值:Number_of_BeesAntsIndividuals,Number_of_Bees,Number_

of_Ants,Number_of_Individuals,Number_of_CommonBoard,Max_NumＧ

ber_of_Stagnation,tmax

SetV_Max

Set对于任务和 VM 之间的每个路径初始值τij(t)＝c

Sett＝１

SetBSolution为空

２．生成每个蜜蜂随机解

３．生成每个个体随机解

４．生成每个 CommonBoard随机解

５．检查更新BSolution

６．ForNumber_of_BeesAntsIndividualsk∶＝１

　IFk是一只蜜蜂

　　执行 Bees()

　ElseIFk是一只蚂蚁

　　执行 Ants()

　Else

　　执行Individuals()

　EndIF

７．应用全局信息素更新

８．t加１

９．If(t＜tmax)

　　转到步骤４

　Else

　　打印BSolution

　EndIf

１０．Stop

图４　提出的混合算法的伪代码

第１个CommonBoard注册并与任何蜜蜂以及其他成员

(如蚂蚁和群体中的个体)共享最佳解.第 ２个 CommonＧ
Board注册并与其他成员(如蜜蜂和群体中的个体)分享任何

蚂蚁的最佳解.第３个CommonBoard注册并与其他成员(如
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蜜蜂和蚂蚁)分享最佳解.第４个CommonBoard注册并与所

有成员(如蜜蜂、群体中的个体和蚂蚁)共享随机生成的解.

这４个CommonBoard通过分享来自任何成员的所有可能最

优解来装配混合算法.迭代阶段模拟混合程序的技术;使用

for循环迭代成员,每个成员类型由 Bees(),Ants()和IndiviＧ
duals()模块的合适模块处理;迭代地检查BSolution变量以

保持整体最优解.

２．１　Bee()模块

Bees()模块的伪代码如图５所示.该模块中,蜜蜂首先

获得与其当前解成比例的邻居解.逻辑上,每个解都有邻居,

相对于当前解的自然邻居解是当前解的替换,其中两个、三个

或一些相邻 VM 的ID 已交换.如果邻居解比目前的解更

好,那么这个蜜蜂会接受更好的邻居解.之后,将检查BSoＧ
lution并 调 用 MentionAdvert()模 块.Max_Number_of_

Stagnation是一个阈值,用于防止蜜蜂停滞解.此时,当前蜜

蜂通过随机选择第２、第３或第４个 CommonBoard的一个解

来选择另一搜索区域.

Bees()

１．生成邻居解

２．If(邻居解质量＞当前蜜蜂解质量)蜜蜂接受更好的邻居解

重置 Number_of_Stagnation为０
检查更新BSolution
执行 MentionAdvert()

　Else

　　Number_of_Stagnation加１

EndIf

３．If(Number_of_Stagnation＞Max_Number_of_Stagnation)随机选择第２、第３
或第４个 CommonBoard的解

重置 Number_of_Stagnation为０

EndIf

４．返回

图５　Bees()的伪代码

２．２　MentionAdvert()

MentionAdvert()模块是本文提出的一种共享机制,其伪

代码如图６所示.共享机制模块用来使混合算法成员之间共

享解,以此实现快速收敛.将上述成员的解与其 CommonＧ
Board的解进行比较,如果所提到的解是优选的,那么 ComＧ
monBoard将通过接受上述解来修改其解.

MentionAdvert()

１．If(所提到的项是蜜蜂)

　If(提到解的质量＞第１个 CommonBoard解的质量)

　　第１个 CommonBoard接受上述项的解

　Endif

ElseIf(所提到的项是蚂蚁)

If(提到解的质量＞第２个 CommonBoard解的质量)

　　第２个 CommonBoard接受上述项的解

　Endif

Else

　If(提到解的质量＞第３个 CommonBoard解的质量)

　　第３个 CommonBoard接受上述项的解

　Endif

EndIf

２．为第４个 CommonBoard生成随机解

返回

图６　MentionAdvert()的伪代码

２．３　Ants()

Ants()模块的伪代码如图７所示,蚂蚁随机选择第一个

任务的起始 VM.

Ants()

１．将该蚂蚁随机放在起始 VM 上

２．Doant_trip,当侦查蚁并没有结束其旅程

蚂蚁根据式(３)选择下一个任务的 VM

EndDo

３．检查更新BSolution

４．执行 MentionAdvert()

５．应用局部信息素更新

返回

图７　Ants()的伪代码

之后,它通过从一个 VM 移动到另一个 VM 直到完成解

来构建解.蚂蚁通过式(３)计算的概率转换规则选择下一任

务i的VMj.

pk
ij(t)＝

[τij(t)]α×[ηij]β

∑
s∈allowedk

[τis(t)]α×[ηis]β
, ifj∈allowedk

０, otherwise

ì

î

í

ï
ï

ïï

(３)

其中,τij(t)表示路径taski 和VMj 之间的信息素浓度.符号

allowedk 表示antk 的允许虚拟机.ηij表示可见性或启发式

信息,表示VMj 上任务i的预期执行时间.最后,两个参数α
和β分别控制信息素的权重和可见度信息.蚂蚁完成旅程之

后将检查BSolution,并调用 MentionAdvert()模块.蚂蚁还

在蚂蚁经过的边缘(i,j)上放置少量的信息素.这个过程称

为局部信息素更新.

２．４　Individuals()

Individuals()模块的伪代码如图８所示,模块演示了遗传

算法解决问题的方式.

Individuals()

１．对参数进行编码,并选择合适的适应度函数

２．根据式(４)计算某一个体被选中的概率,选出适应度较高的个体

３．对于被选中用于繁殖的个体,随机选择两个个体的相同位置,按交叉概率

Pc 在选中的位置实行交换

４．基于生物在遗传中基因变异的原理,按概率Pm 对某些个体的某些位执行

变异操作,从而产生新的个体

５．If(获得解适应度＞给定阈值)接受所得解

　　检查更新BSolution

　　执行 MentionAdvert()

Else

　　Number_of_Stagnation加１

EndIf

６．If(Number_of_Stagnation＞Max_Number_of_Stagnation)

　随机选择第１、第３或第４个 CommonBoard的解,重置 Number_of_

Stagnation为０

　EndIf
返回

图８　Individuals()的伪代码

GA中每个个体被选中的概率根据式(４)计算:

Pi＝ Fi

∑
M

i＝１
Fi

(４)

操作思路是:某一个体被选中的概率与其适应度大小成

正比例关系.设群体大小为 M,个体i的适应度为Fi.

从式(４)可以看出:适应度越高的个体保留到下一代参与
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繁殖的机会越大;相反,适应度较低的个体获得的机会较小,
还有可能会被淘汰.这样即可选择出与最终所求最优解接近

的中间解.

３　仿真实验及分析

任务调度是云计算中最重要的问题.本文提出了一种云

虚拟机上用于动态任务调度的混合算法,提出了将任务分配

给可用的 VM,实现了最小化完成时间并提高了 VM 利用率,
使用户更满意.下面介绍评估和实验结果.

３．１　云环境的参数设置

使用 CloudSim 软 件 构 建 仿 真 云 环 境 进 行 实 验,因 为

CloudSim可用于仿真大型云平台的数据中心、主机、服务代

理、调度和分配策略.云仿真器的参数设置如表１所列.

表１　CloudSim中云环境的参数设置

实体类型 参数 值

任务

(cloudlets)
任务长度 １０００~５００００
任务总数 １００~１０００

虚拟机

虚拟机总数 ２５~５０
MIPS ５００~２０００

VM 内存(RAM) １２８~２０４８
带宽 ５００~１０００

PE需求量 １~４

数据中心
数据中心数 ５

主机数 １０

３．２　混合算法的参数设置

混合 算 法 的 控 制 参 数 (Number_of_BeesAntsIndiviＧ
duals,Number_of_Bees,Number_of_Ants,Number_of_InＧ
dividuals,Number_of_CommonBoard,Max_Number_of_

Stagnation,V_MAX,α,β,tmax)敏感,必须进行微调.
测试每个参数的几个值,而所有其他值保持不变.表２

列出了实验确定的适合所提混合算法的参数的值.所提混合

算法的参数设置确定为:Number_of_BeesAntsIndividuals＝
５０,Number_of_Bees＝２５,Number_of_Individuals＝２０,

Number_of_Ants＝５,Number_of_CommonBoard＝４,Max_

Number_of_Stagnation＝１０,V_MAX＝５,α＝０．２,β＝０．８,

tmax＝１００.

表２　混合算法的参数设置

参数 值

Number_of_BeesAntsIndividuals ５０
Number_of_Bees ２５
Number_of_Ants ５

Number_of_Individuals ２０
Number_of_CommonBoard ４
Max_Number_of_Stagnation １０

V_MAX ５
α ０．２

β ０．８
tmax １００

３．３　混合算法、ABC算法、GA算法和ACO算法的实验结果

本节实验中要比较的云任务调度算法包括 ABC算法、

GA算法、ACO算法和提出的混合算法.ABC算法的参数设

置如下:Number_of_Bees＝１００,Number_of_active＝７５,

Number_of_Scout＝１５,Number_of_Inactive＝１０,Max_

number_of_Vists＝７０,Prob_Mistake＝０．１,Prob_Presuasion＝
０．９０和tmax＝１００.GA 算法的参数设置如下:Number_of_

Individuals＝５０,Pc＝０．６,Pm＝０．０１,如文献[８]所示.ACO

算法的参数设置如下:m(蚂蚁数)＝１０,tmax＝１００,α＝０．３,β＝

１,Q(自适应参数)＝１００,ρ＝０．４,如文献[１０]所示.实验中计

算了具有不同任务集的每个算法的完成时间.图９给出了混

合算法、ABC、GA和 ACO 完成时间的平均值.从图９可以

看出,当任务数增加时,混合算法比 ABC,GA和 ACO算法花

费更少的时间,这表明所提出的算法所花费的时间比其他方

法要少.

图９　ACO,GA,ABC和混合算法的平均完成时间

混合算法建模蜜蜂、种群进化和蚁群的行为,以解决云任

务调度问题.它跟踪由任何成员创建的与完成时间长度相关

联的整体最佳解.同时,它保存了由相似组成员发现的最佳

解,并在外部CommonBoards中提供信息与其他两组共享,同
时不断更新信息素.相似成员的组具有不同的活动:蜜蜂组

模拟蜂群的觅食行为;群体中的个体组模拟自然界适者生存

的规则进行迭代,并指导它们从环境中朝向正确的区域运动;

蚂蚁组模拟蚂蚁有效觅食行为,试图寻找丰富的食物源.蜜

蜂从特定区域持续聚合邻居解,直到该场所被消耗殆尽.之

后,它们检查CommonBoards,选择另一个丰富的区域.个体

进行基于生物进化的迭代寻求最优解.蚂蚁利用一种特殊的

化学信息素来相互通信并与蜜蜂和个体接触,它们通过在允

许的路径上感应信息素来构建解.任何蚂蚁完成旅程之后,

放置一些本地信息素更新信息素.全局信息素更新加强了任

何成员(蚂蚁、蜜蜂或个体)属于最佳解的边缘信息素,这是混

合算法优于其他算法的原因.不平衡程度(DI)衡量了虚拟机

之间的不平衡.DI值较小表明系统的负载更加平衡、有效.

可以用３种不同的方法测量DI.第一种方法如式(５)所示,

测量定义的最大和最小 VM 的完成时间的差值.

DI１＝ATmax－ATmin (５)

其中,ATmax和ATmin表示 VM 的最大和最小完成时间.混合

算法、ABC、GA和 ACO的DI１ 如图１０所示.

图１０　ACO,GA,ABC和混合算法的DI１

第二种方法衡量不平衡程度,如式(６)所示:

DI２＝Tmax－Tmin

Tavg
(６)

其中,Tmax,Tmin和Tavg 分别是最大、最小和平均 VM 的完成

时间.混合算法、ABC、GA和 ACO的DI２ 如图１１所示.
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图１１　ACO,GA,ABC和混合算法的DI２

第三种方法如式(７)所示,使用标准差来衡量不平衡度.

DI３＝ １
n ∑

n

j＝１
(xj－x－)２ ,forallj∈VMlist (７)

其中,DI３ 是标准差,N 是 VM 数,xj 是VMj 的完成时间,x－

是所有 VM 的平均完成时间.如果DI３ 值很小,则意味着负

载的差异很小,VM 上的负载更加平衡.

混合算法、ABC、GA和 ACO的DI３ 如图１２所示.

图１２　ACO,GA,ABC和混合算法的DI３

从图１０－图１２可以看出,混合算法可以实现比 ACO、

GA和 ABC算法更好的负载平衡.数据中心的虚拟机具有

不同的处理能力.提出了混合算法搜索一个解,首先将任务

分配给最强大的虚拟机,然后再分配给最低平衡虚拟机负载

的虚拟机.

结束语　本文提出了一种用于处理云任务调度的混合算

法.所提出的混合算法利用了蚁群优化算法、遗传算法和人

工蜂群的优点,建模蜜蜂、种群中个体和蚁群的行为,提出了

共享机制模块来使混合算法成员之间共享解,实现快速收敛.

最后对提出的混合算法、人工蜂群、蚁群优化、遗传算法进行

仿真评估.仿真结果证明,提出的混合算法更好,实现了高资

源利用率,并且在完成时间和不平衡程度上明显优于其他

算法.

参 考 文 献

[１] 熊聪聪,郝璐萌,王丹,等．一种基于差分策略的群搜索优化算法

[J]．计算机科学,２０１７,４４(２):２５０Ｇ２５６．
[２] TAWFEEK M A,ELSISIA,KESHK A E,etal．CloudTask

SchedulingBasedonAntColonyOptimization[J]．International

ArabJournalofInformationTechnology(IAJIT),２０１５,１２(２):

１２９Ｇ１３７．
[３] TAWFEEK M A,ELSISIA,etal．AnAntAlgorithmforCloud

TaskScheduling[C]∥InternationalWorkshoponCloudComＧ

putingandInformationSecurityCCIS．２０１３:１６９Ｇ１７２．
[４] NISHANTK,SHARMAP,KRISHNAV,etal．LoadBalancing

ofNodesinCloudUsingAntColonyOptimization[C]∥Uksim,

InternationalConferenceon ModellingandSimulation．IEEE

ComputerSociety,２０１２:３Ｇ８．
[５] 张伟哲,张宏莉,张迪,等．云计算平台中多虚拟机内存协同优化

策略研究[J]．计算机学报,２０１１,３４(１２):２２６５Ｇ２２７７．
[６] 卓涛,詹颖．改进人工蜂群算法的云计算资源调度模型[J]．微电

子学与计算机,２０１４,３１(７):１４７Ｇ１５５．
[７] KAMBLESV,MANESU,UMBARKARAJ．HybridMultiＧ

ObjectiveParticleSwarm OptimizationforFlexibleJobShop

SchedulingProblem[J]．InternationalJournalofIntelligentSysＧ

temsTechnologies&Applications(IJISA),２０１５,７(４):５４Ｇ６１．
[８] 熊聪聪,冯龙,陈丽仙,等．云计算中基于遗传算法的任务调度算

法研究[J]．华中科技大学学报(自然科学版),２０１２,４０(１):１Ｇ４．
[９] 姚婧,何聚厚．基于自适应蜂群算法的云计算负载平衡机制[J]．

计算机应用,２０１２,３２(９):２４４８Ｇ２４５０．
[１０]查英华,杨静丽．改进蚁群算法在云计算任务调度中的应用[J]．

计算机工程与设计,２０１３,３４(５):１７１６Ｇ１７１９．
[１１]李建锋,彭舰．云计算环境下基于改进遗传算法的任务调度算法

[J]．计算机应用,２０１１,３１(１):１８４Ｇ１８６．
[１２]BABULDD,VENKATA KRISHNAP．HoneyBeeBehavior

InspiredLoadBalancingofTasksinCloudComputingEnvironＧ

ments[J]．AppliedSoftComputing,２０１３,１３(５):２２９２Ｇ２３０３．

(上接第２６９页)
[８] ZENGYH,LIANGYC．SpectrumsensingalgorithmsforcogＧ

nitiveradiobasedonstatisticalcovariances[J]．IEEETransacＧ

tionsonVehicularTechnology,２００９,５８(４):１８０４Ｇ１８１５．
[９] FARHANGＧBOROUJENYB．Filterbankspectrumsensingfor

cognitiveradios[J]．IEEE TransactionsonSignalProcessing,

２００８,５６(５):１８０１Ｇ１８１１．
[１０]RUGINIL,BANELLIP,LEUS G．SmallsamplesizeperforＧ

manceoftheenergydetector[J]．IEEECommunicationsLetＧ

ters,２０１３,１７(９):１８１４Ｇ１８１７．
[１１]SHARMABV,TELLAMBURAC,JIANGH．Approximations

forperformanceofenergydetectorandpＧnormdetector[J]．

IEEECommunicationsLetters,２０１５,１９(１０):１６７８Ｇ１６８１．
[１２]REISIN,GAZORS,AHMADIAN M．Distributedcooperative

spectrumsensingin mixtureoflargeandsmallscalefading

channels[J]．IEEETransactionsonWirelessCommunications,

２０１３,１２(１１):５４０６Ｇ５４１２．

[１３]QUANZ,CUISG,SAYED A,etal．Optimalmultibandjoint
detectionforspectrumsensingincognitiveradionetworks[J]．
IEEE Transactionsonsignalprocessing,２００９,５７(３):１１２８Ｇ
１１４０．

[１４]ATAPATTUS,TELLAMBURA C,JIANG H．EnergydetecＧ
tionforspectrumsensingincognitiveradio [M]．New York:

Springer,２０１４．
[１５]SIMON M,ALOUINI M．Digitalcommunication overfading

channels[M]．NewYork,USA:Wiley,２００５．
[１６]KAYS．Fundamentalsofstatisticalsignalprocessing:detection

theory[M]．NJU．S．A．:PrenticeＧHall,１９９８．
[１７]ADAMCHIKVS,MARICHEVOI．ThealgorithmforcalculaＧ

tingintegralsofhypergeometrictypefunctionsanditsrealizaＧ
tioninreducesystem [C]∥InternationalSymposiumonSymＧ
bolicAlgebraicComputing．１９９０:２１２Ｇ２２４．

[１８]GRADSHTEYNIS,RYZHIKIM．TableofIntegrals,Series,

andProducts(８thed)[M]．Amsterdam,theNetherlands:ElseＧ
vier,２０１５．

４９２ 计 算 机 科 学 　２０１８年




