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摘　要　随着云计算技术的快速发展,越来越多的用户选择使用云服务.负载请求与资源供应的不匹配问题日益凸显,使得用

户请求无法得到及时响应,极大地影响云服务质量,实时预测负载请求,将有助于及时供应资源.针对云计算环境中的负载预

测方法性能低的问题,提出了一种基于自适应噪声的完备经验模态分解和卷积长时序神经网络组合模型(CEEMDANＧConvLＧ

STM)的云计算负载预测方法.首先运用自适应噪声的完备经验模态(CEEMDAN)分解技术对数据序列进行分解操作,将其

转换为若干个易于分析和建模的子序列;然后运用卷积长时序神经网络(ConvLSTM)预测模型对这一系列子序列进行建模预

测,并采用基于多进程并行计算的研究思路,实现多序列并行预测及贝叶斯优化调参;最后将预测值综合叠加以获得整个模型

的预测输出,从而实现对原始复杂序列数据进行高精度预测的目标.使用 Google集群工作负载数据集进行实验验证,实验结

果表明,CEEMDANＧConvLSTM 组合模型具有良好的预测效果,相比自回归差分移动平均模型(ARIMA)、长短期记忆网络

(LSTM)和卷积长时序神经网络(ConvLSTM),所提模型预测均方根误差(RMSE)指标分别提升了３０．９％,３０．１％和２２．５％.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofcloudcomputingtechnology,moreandmoreuserschoosetousecloudservices,andthe

problemofmismatchbetweenloadrequestsandresourcesupplybecomesincreasinglyprominent．Asaresult,userrequestscanＧ

notbetimelyresponded,whichgreatlyaffectsthecloudservicequality．RealＧtimepredictionofloadrequestswillhelpthetimely

supplyofresources．Tosolvetheproblemoflowperformanceofloadpredictionmethodsinthecloudcomputingenvironment,a

cloudcomputingloadpredictionmethodbasedonhybridmodelofcompleteensembleempiricalmodedecompositionwithadaptive

noiseandconvolutionallongshortＧtermmemory(CEEMDANＧConvLSTM)isproposed．Tobeginwith,thedatasequenceisdeＧ

composedintoseveralsubＧsequenceswhichareeasytoanalyzeandmodel．ThentheconvolutionallongshortＧtermmemory(ConvＧ

２２０３００２７２Ｇ１



LSTM)predictionmodelisusedtopredicttheseriesofsubＧsequences．TheresearchideabasedonmultiＧprocessparallelcompuＧ

tationisadoptedtorealizemultiＧsequenceparallelpredictionandBayesianoptimizationparametertuning．Finally,theprediction

valuesareintegratedandsuperimposedtoobtainthepredictionoutputofthewholemodel,toachievethegoalofhighＧprecision

predictionoftheoriginalcomplexsequencedata．TheCEEMDANＧConvLSTMhybridmodelisverifiedbyusingtheGoogleclusＧ

terworkloaddataset．ExperimentresultsshowthattheCEEMDANＧConvLSTMhybridmodelhadagoodpredictioneffect．ComＧ

paredwiththeautoregressivedifferentialmovingaveragemodel(ARIMA),longshortＧterm memorynetwork(LSTM)andthe

convolutionallongshortＧterm memory(ConvLSTM),theRootMeanSquareError(RMSE)increasesby３０．９％,３０．１％ and

２２．５％,respectively．

Keywords　Cloudcomputing,Loadprediction,ConvolutionallongshortＧterm memory(ConvLSTM),ModaldecompositiontechＧ

nique,Bayesianoptimization
　

１　引言

云计算技术快速发展,广泛应用于诸多行业.然而随着

云用户的迅速增加,数据中心高能耗、高污染等问题日益突

出[１].一方面是因为云提供商引进更大规模的服务器来满足

用户的需求,造成过度供应[２];另一方面是因为负载请求与资

源供应不匹配.在大多数情况下,用户端应用程序的资源需

求很少是固定不变的,它们的负载会随时间不断地变化并呈

现出一定的模式[３].如果根据最高的负载请求提供资源,则

在需求较低时会造成资源的闲置;相反,如果资源供应保持在

相对较低的水平,则可能会影响服务质量[４].这种负载请求

与资源供应不匹配的情况将造成数据中心巨大的能耗浪费.

负载预测就是通过精准预测未来负载请求,及时有效地调整

资源供应,在满足用户需求的同时达到自身效益的最大化.

目前,在云计算领域中,负载预测在资源供应、提高服务质量、

高能耗解决等场景中有着广泛的应用需求,得到了越来越多

研究者的关注.

在早期研究中,研究者通过研究预测对象本身的变化规

律,来推测发展趋势,如自回归滑动平均模型[５](ARMA)、隐

马尔可夫模型[６](HMM)等被用于负载预测.但是由于其浅

层的结构,无法获取数据集的本质特征,因此预测准确性面临

瓶颈.近年来,深度学习在负载预测中逐渐成为主流方法,相

比传统预测模型,深度学习模型拥有强大的泛化能力和更好

的精确效果,如前馈人工神经网络[７](ANN)、长短期记忆网

络[８](LSTM)等模型在负载预测领域都取得了很好的预测效

果.但是目前深度学习模型存在训练代价大、复杂度高、精确

度不稳定的问题,且不可广泛使用.

为解决上述问题,本文提出了一种基于自适应噪声的完

备经验模态分解和卷积长时序神经网络组合模型(Complete

EnsembleEmpiricalModeDecompositionwithAdaptiveNoise

andConvolutionalLongShortＧTerm Memory,CEEMDANＧ

ConvLSTM)的云计算负载预测方法.一方面,由于云计算负

载具有动态性及不确定性,单一模型无法充分获取数据集的

重要特征,为此,本文采取“先分解后组合”的建模框架[９],即

首先运用分解技术对复杂度较高、直接建模难度较大的序列

数据进行分解操作,将其转换为若干个易于分析和建模的子

序列;然后运用基于机器学习预测的方法对这一系列子序列

进行建模预测;最后将预测值综合叠加以获得整个模型的预

测输出,从而完成对原始复杂序列数据进行高精度预测的

目标.另一方面,ConvLSTM 是为读取二维时空数据而开发

的[１０],但也适用于单变量时间序列预测,即将单变量时间序

列数据构建成二维序列,从而可以通过卷积神经网络来捕捉

局部数据之间的关联.ConvLSTM 模型不仅具有 LSTM 模

型的时序建模能力,还能像 CNN 模型一样刻画局部特征,并

且组合模型通常对复杂问题具有更强的鲁棒性.

本文的主要贡献包括:

(１)使用ConvLSTM 模型预测单变量时间序列数据,将

单变量时间序列数据构建成二维序列,从而可以通过卷积神

经网络来捕捉局部数据之间的关联.

(２)提出基于 CEEMDANＧConvLSTM 组合模型的负载

预测方法,应用“先分解后组合”的思想,有效提高预测精度.

(３)提出基于多进程并行计算的贝叶斯优化方法,实现多

序列并行预测及优化,该方法过程简单,速度快,且优化结果

好,是一种十分有效的全局优化算法.

(４)在 Google集群工作负载数据集上的对比实验验证了

基于CEEMDANＧConvLSTM 组合模型的负载预测方法的有

效性,可以高效准确地预测出未来某个时间段内负载的请求

情况.

本文第２节介绍相关的研究工作;第３节给出模型介绍,

主要包括基本方法原理和 CEEMDANＧConvLSTM 组合模

型;第４节介绍实验环境和实验设计;第５节展示实验结果;

最后总结全文.

２　相关工作

目前,针对云计算环境中的资源预测问题,国内外一些学

者提出了多种负载预测模型,大体上可分为两类:基于传统建

模方法和基于深度学习的方法.

基于传统建模方法大多通过研究预测对象本身的变化规

律,去推测发展趋势.基于传统建模方法包括卡尔曼滤波模

型、隐马 尔 可 夫 模 型 (HMM)、自 回 归 差 分 移 动 平 均 模 型

(ARIMA)等,其中 ARIMA模型结构简单、灵活性强,具有强

大的统计属性,被广泛应用在时间序列预测研究领域.CalＧ

heiros等[１１]使用 ARIMA模型对维基负载数据进行了有效的

预测,根据预测值实现资源动态配置,然而 ARIMA模型的缺

点也很明显,首先,它要求数据序列有着平稳的变化趋势;其

次,ARIMA只能获取线性关系,而非线性关系的预测效果

较差.Panneerselvam 等[６]提出了 HMM 模型对负载进行

预测,通过给定 HMM 的模型参数和一个观测序列,计算

２２０３００２７２Ｇ２
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一系列的隐状态,使得此观测序列的出现可能最大,进而得到

局部最优,但是存在训练代价大和复杂度高的问题.因此,如

何在降低训练代价和使用参数数量较小的情况下提高 HMM
的预测准确性仍是一个值得改进的思考点.

基于深度学习的方法是采用一系列深度学习方法处理和

分析数据序列,从而实现预测功能.深度学习是机器学习领

域中一个较新的研究方向,具有多层表征的功能[１２].基于深

度学习的方法包括人工神经网络(ANN)、反向传播神经网络

(BP)、循环神经网络(RNN)、时间卷积网络(TCN)、长短期记

忆网络(LSTM)、极端梯度提升(XGBoost)等,其中神经网络

是目前针对应用变形最多的方法.Duy等 [７]将 ANN应用于

主机负载预测任务,其比传统分布式系统中的方法具有更好

的性能.与 AR模型相比,ANN模型最显著的优势是非线性

拟合能力,它可以捕获输入和输出值之间的潜在关系,但是由

于输入固定且有限,因此无法预测长期主机负载.PachecoＧ

Sanchez[１３]曾提出了有关 BP神经网络的预测方法.作为神

经网络里的代表性算法,BP神经网络对于各种输入值和输出

可以建立比较有效的映射效果,但由于其本质上为梯度下降

法,而它所要优化的目标函数又非常复杂,因此,必然会出现

“锯齿形现象”,这使得 BP神经网络效果较差.Zhang等[１４]

利用 RNN 模型对 Google提供的集群公开数据集进行预测,

但 RNN模型在对时间序列进行预测时存在梯度消失和梯度

爆炸的问题,无法处理长距离依赖的问题.LSTM 是一种改

进之后的循环神经网络,可以有效解决 RNN 无法处理长距

离依赖的问题,在负载预测问题上也有广泛的应用.组合模

型通常对复杂问题具有更强的鲁棒性.Lin等[１５]提出了一种

组合模型 ARIMAＧLSTM 对云平台负载进行预测,验证了所

提出的组合模型优于单一预测模型.Song等[１６]提出了一种

基于CNN和LSTM 的资源负载预测模型,该模型深度融合

了CNN和LSTM 出色的特征提取能力,实现了多角度的时

间序列特征提取.

综上所述,由于云数据中心负载数据序列具有动态性及

不确定性,且云数据中心经常会有突发事件导致的请求峰值,

因此,常规模型无法充分获取复杂数据的重要特征,预测精度

较低,而现存的一些组合模型的预测精度虽然优于单一预测

模型,但预测复杂数据的精度也相对较低且预测时间较长.

为提高云数据中心负载预测精度,本文提出一种基于 CEEMＧ

DANＧConvLSTM 组合模型的云数据中心负载预测方法.该

方法不仅提高了云数据中心负载预测精度,同时适用于其他

复杂数据序列预测.

３　模型原理

本节首先对云数据中心负载预测进行形式化定义,包括

问题描述及相关符号说明;其次,介绍构成所提负载预测方法

的几种基本算法;最后,详细介绍本文提出的基于 CEEMＧ

DANＧConvLSTM 组合模型的云计算负载预测方法.

３．１　问题描述

本文主要通过给定云数据中心负载情况来预测未来云数

据中心负载状况,从而及时解决负载请求与资源供应不匹配

的问题.

设云数据中心资源负载数据序列为 X(n)＝{x１,x２,􀆺,

xk,􀆺,xn},其中n为序列长度,xk 为k 时刻负载情况.所研

究问题可描述为,设置时间步长为t,从给定资源负载序列

X(n)中选取前t个时刻的序列数据作为预测模型输入,即

Xt＝{xn－t,􀆺,xn－２,xn－１},通过预测模型训练后便可得到下

一时刻云数据中心资源负载情况.由于 CPU 利用率对云数

据中心的功耗和服务质量影响较大,所以通常使用CPU利用

率研究云数据中心资源负载情况.

３．２　基本方法原理

３．２．１　CEEMDAN分解算法

经验模态分解(EmpiricalModeDecomposition,EMD)是

一种针对非平稳序列数据的自适应分解算法,它通过将原始

序列数据自适应地分解为一系列具有不同特征尺度的数据序

列,从而可以有效提高组合预测方法的预测精度.

但是由于云数据中心负载数据序列具有动态性及不确定

性,且云数据中心经常会有突发事件导致的请求峰值,使用

EMD分解算法往往会出现模态混叠现象,即一个本征模态函

数包含了明显不同的几个模态.因此本文选取了可以很好地

克服EMD分解算法中存在的模态混叠现象的 CEEMDAN
分解算法.

CEEMDAN分解算法是 EMD 分解算法的一种改进算

法,其原理是将原始序列数据自适应地分解为一系列震荡函

数,并且在分解的过程中,根据式(１)在每个阶段都添加自适

应白噪声,使重构误差趋于零[１７].

IMFk＋１(n)＝１
I ∑

I

i＝１
E１{rk(n)＋γkEk[ωi(n)]} (１)

其中,γ指控制白噪声能量的参数,ωi(n)指满足高斯分布的

噪声,IMF指原始信号被 EMD分解之后得到的各层信号分

量,I指样本总数,Ek(∗)指数据序列的k阶IMF 分量,rk(n)

指剩余分量.

然而,云计算负载预测要求及时性,尽管 CEEMDAN 分

解算法能有效提高组合预测方法的预测精度,但由于预测序

列增多反而大幅度增加了预测的时间.因此本文采用基于多

进程并行计算的研究思路,将各待预测IMF分量分配给若干

进程进行后续操作,大幅度提高计算速度,使模型更实时高

效.图１为以预测CPU利用率为例,进行并行预测算法的流

程图.首先,采用CEEMDAN 分解算法将原始 CPU 利用率

序列数据分解为若干个IMF分量,并根据IMF分量的数目

创建相同数量的进程;其次,为各进程配置预测功能所需的资

源,并将各待预测IMF分量 分 配 给 各 进 程 进 行 预 测 及 优

化;最后,待所有进程执行结束后,收集各进程预测结果.

所以,多进程并行计算可 以 有 效 消 除 基 于 CEEMDAN 分

解算法的组合预测方法耗时的弊端.并行预测算法如算

法１所示.

算法１　并行预测算法

Input:当前一段时间内云数据中心资源负载数据序列 X(n)

Output:未来一段时间内云数据中心资源负载请求状况pre_X(m)

１．依据式(１),将 X(n)自适应地分解为一系列具有不同特征尺度的

IMF分量,并计算分量个数(包括最后的剩余分量)为count_deＧ

com.

２．创建count_decom个进程,并将步骤１中分解得到的分量逐一分配

给各进程,使之一一对应.

　２．１．并行执行各进程.
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　２．２．对于每个进程,分别构建ConvLSTM 网络,并给定网络参数范

围,以均方根误差(RMSE)为评判标准,利用贝叶斯优化函数

(BayesianOptimization)求出 RMSE值最小的参数组合.

　２．３．使用步骤２．２求出的最优参数组合配置 ConvLSTM 网络,并

对IMF分量进行预测.

　２．４．保存各进程的预测数据.

３．待以上所有进程执行结束,收集各进程的预测数据,依次相加得到

最终的预测结果pre_X(m).

图１　并行预测流程图

Fig．１　Flowchartofparallelprediction

３．２．２　ConvLSTM 模型

ConvLSTM 模型是LSTM 模型的一种改进模型,最早由

Shi等[１８]在短时降水预测中提出,用于处理时空预测问题.

ConvLSTM 模型不仅具有LSTM 模型的时序建模能力,而且

还能像CNN模型一样刻画局部特征.因此本文使用ConvLＧ
STM 模型预测云数据中心资源负载请求.

图２　ConvLSTM 网络结构

Fig．２　ArchitectureofConvLSTMnetwork

但是,ConvLSTM 是为读取二维时空数据而开发的,而
云数据中心负载数据序列为单变量时间序列数据,为此本文

将单变量时间序列数据构建成二维序列,从而可以通过 ConＧ
vLSTM 模型来捕捉局部数据之间的关联.ConvLSTM 网络

结构如图２所示.ConvLSTM 模型是将 LSTM 模型的前馈

方法从 Hadamard乘积变为卷积.

ConvLSTM 模型虽具有强大的非线性泛化能力和自动

特征提取能力,但要真正运用到云计算负载预测中,模型优化

更为关键,不仅要求保证模型预测精度,还要求保证时间效

率.然而,常规优化方法搜索速度较慢,且容易陷入局部最

优,因此本文选用贝叶斯优化算法.
贝叶斯优化是一种十分有效的全局优化算法[１９],只需经

过少次数目标函数评估就可获得复杂目标函数的最优解,适
合用于深度学习模型的超参数调优问题.其原理是给定优化

的目标函数,无需知道内部结构以及数学性质,只需指定输入

和输出即可,通过不断地添加样本点来更新目标函数的后验

分布,直到后验分布基本贴合于真实分布,便可得到模型的最

优超参数组合.基于贝叶斯优化的 ConvLSTM 预测算法如

算法２所示.因为 ConvLSTM 网络的初始权值和阈值是随

机产生的,即使找到最优参数组合,网络每次结果仍不同,所
以本文使用阈值约束方法优化网络预测能力,通过循化执行

目标ConvLSTM 网络,直到网络预测能力达到理想预测效果

阈值.然而,云计算负载预测要求及时性,因此不能无限循环

ConvLSTM 网络,所以本文通过限制迭代次数去约束优化时

间,一方面提高了 ConvLSTM 网络预测效果,另一方面保证

了ConvLSTM 网络的时效性.

算法２　基于贝叶斯优化的ConvLSTM 预测算法

Input:当前一段时间内云数据中心资源负载数据序列 X(n)

Output:未来一段时间内云数据中心资源负载请求状况pre_X(m)

１．数据集预处理,并划分训练集和验证集.

２．构建ConvLSTM 网络.

３．给定 ConvLSTM 网络参数范围,以均方根误差(RMSE)为评判标

准,利用贝叶斯优化函数(BayesianOptimization)求出 RMSE值最

小的参数组合.

４．依据经验设定理想预测模型 RMSE上限值 Max_RMSE及可接受

的迭代次数num.

５．Foriinnum:

　５．１．使用步骤３求出的最优参数组合配置 ConvLSTM 网络,并验

证网络预测效果,求出当前 RMSE值.

　５．２．ifRMSE大于 Max_RMSE且当前迭代次i小于num,则重复

步骤５．１;否 则 停 止 循 环,输 出 此 时 ConvLSTM 网 络 预 测

结果.

３．３　CEEMDANＧConvLSTM组合模型

云数据中心负载数据序列具有动态性及不确定性,且云

数据中心经常会有突发事件导致的请求峰值,因此,单一模型

无法充分获取复杂数据的重要特征,预测精度较低.本文根据

CEEMDAN分解算法对数据的分解特性和ConvLSTM 模型强

大的特征提取功能,提出了一种基于 CEEMDANＧConvLSTM
组合模型的云数据中心负载预测方法.模型结构如图３所示.

首先,采用CEEMDAN算法对输入的负载序列数据进行处理,

分解得到若干个子序列,可以更全面地掌握负载序列数据特

征,便于建立更精准的负载预测模型;其次,采用经贝叶斯优化

的ConvLSTM 神经网络进行子序列预测,实现自动优化,降低

网络参数选择的随机性,提高 ConvLSTM 神经网络的预测能

力.本小节将对提出的基于CEEMDANＧConvLSTM 组合模型

的云计算负载预测方法的实现过程进行详细介绍.

图３　模型结构

Fig．３　Modelstructure

第一阶段　采用 CEEMDAN 算法对输入的负载序列数

据进行处理,将其转换为若干个易于分析和建模的模态分量

(IMF)和１个残差分量.

２２０３００２７２Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．６A,June２０２３



第二阶段　采用基于多进程并行计算的研究思路,将各

待预测IMF分量分配给若干进程进行后续操作,大幅度提高

计算速度,使模型更实时高效,并行预测算法如算法１所示.
第三阶段　将各阶次IMF分量和残差分量输入 ConvLＧ

STM 神经网络中,将单变量时间序列数据构建成二维序列,
从而捕捉局部数据之间的关联,实现数据预测;并采用贝叶斯

优化的方法进行自动调参,基于贝叶斯优化的 ConvLSTM 预

测算法如算法２所示.
第四阶段　将各阶次IMF分量和残差分量的预测结果

依次相加得到最终的预测结果.

４　实验设置

４．１　实验平台

为了实现负载预测模型及评估其性能,本文在 PyCharm
２０２０．３．３x６４中利用 Python编程语言实现,并使用 TensorＧ
FlowＧ２．４．１框架实现所提模型和对比模型,实验过程在个人

台式电脑上完成,其配置如表１所列.

表１　硬件配置及系统参数

Table１　Hardwareconfigurationandsystemparameters

CPU RAM TypeofOS OS

Intel(R)Core(TM)
i７Ｇ８７００

CPU＠３．２０GHz
１６GB ６４Bit Windows１０

４．２　数据集

本文使用 Google集群工作负载数据集[２０],该集群包含

超过２５００万个任务,分布在１２５００多台主机上,记录了２９天

内约１２５００个计算节点的使用状态,收集的信息包括CPU利

用率、内存利用率、磁盘I/O时间、磁盘空间等.本文实验选

取该数据集中一台主机在３天内的使用状态进行研究,节点

间隔时间为５min,共８３５条数据.使用 CPU 利用率进行预

测分析,并将选取的数据集划分为两组,分别为用于计算模型

权重及选择超参数的训练集和用于评估模型效果的测试集,
并选取前７５％作为训练集,后２５％作为测试集.

４．３　评价指标

为了检验各模型预测效果的有效性,本文选择了３个不

同的评价指标,分别为均方根误差(RMSE)、平均绝对误差

(MAE)、拟合程度(RＧsquared).其中均方根误差用来衡量预

测值和真实值之间的误差;平均绝对误差用来反应预测值误

差的实际情况;拟合程度用来反应模型的拟合度,其值越接近

１,说明模型拟合度越好.计算式如下:

RMSE＝ １
S ∑

S

i＝１
(yi－y

∧
i－１)２ (２)

MAE＝１
S ∑

S

i＝１
|yi－y

∧
i－１| (３)

RＧsquared＝１－
∑
S

i＝１
(yi－y

∧
i－１)２

∑
S

i＝１
(yi－y－)

(４)

其中,S为样本的个数,yi 指样本实际值,y
∧
i－１指样本预测值,

y－ 指样本的均值.

由式(２)－式(４)可得,预测精度越高,|yi－y
∧
i－１|的值越

小,RMSE和 MAE的值越小,RＧsquared的值越大.

４．４　对比方法

本文对比了以下两类预测方法.

第一类是基于单一模型的预测方法.
(１)ARIMA[１１]:通过过去观测变量和当前观测变量的

值,结合随机扰动因素进行回归建立模型描述.
(２)LSTM[８]:通过引入记忆单元避免 RNN 模型所存在

的梯度消失或者梯度膨胀的问题,解决长期依赖问题.
(３)XGBoost[２１]:通过学习新函数去拟合前一次预测的残

差,并根据数据序列的特征去计算出每个节点对应的分数,累
加所有的分数就是该数据序列的预测值.

(４)ConvLSTM[１０]:不仅具有LSTM 的时序建模能力,而
且还能像CNN一样刻画局部特征,可以说是时空特性兼备.

第二类是基于组合模型的预测方法.
(１)CNNＧLSTM[１６]:使用 CNN 提取时间序列的短时序

依赖特性,使用 LSTM 提取时间序列的长时间依赖特征,从
而实现高质量的长期时序预测.

(２)EMDＧLSTM[２２]:在使用 LSTM 模型预测前,先对输

入数据进行EMD分解,从而实现对复杂多变数据进行高质

量预测.
(３)EMDＧConvLSTM[２３]:具有强大的非线性泛化能力以

及同时提取时序空间依赖信息.

５　实验结果

模型预测结果如图４和图５所示,图４为运用 CEEMＧ
DAN分解算法对原始数据序列进行处理得到的各阶次IMF
分量曲线图,其中红色曲线为原始 CPU 数据序列,绿色曲线

为各阶次IMF分量,且各IMF分量叠加起来就是原始序列.

图４　各阶次IMF分量的曲线图(电子版为彩图)

Fig．４　CurveofeachIMFcomponents

图５　预测曲线图

Fig．５　Curveofprediction
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图５为本文提出的基于 CEEMDANＧConvLSTM 组合模

型的负载预测方法的预测效果图,绿色曲线代表原始数据序

列,红色曲线代表预测数据序列,图形上方为评价指标值,且
模型预测精度越高,RMSE和 MAE的值越小,RＧsquared的

值越大,可直观地发现本文模型具有良好的预测效果.

５．１　不同预测方法对比分析

为了验证本文提出的基于 CEEMDANＧConvLSTM 组合

模型的负载预测方法的预测效果,将其与前文列举的对比模

型进行了对比实验,表２列出了不同预测模型在同一数据集

上的预测结果对比,同时为了避免实验的偶然性,本文重复实

验２０次,对评价指标取均值.图６和图７分别为单一预测模

型和组合预测模型与本文提出的基于 CEEMDANＧConvLＧ
STM 组合模型的负载预测方法的预测效果的对比图,为了凸

显各模型预测效果差异,本文将预测效果图分为４段展示.
从表２可以看出,本文提出的负载预测方法在 RMSE,MAE
和RＧsquared指 标 上 优 于 所 有 对 比 模 型,相 比 于 ARIMA,

LSTM,XGBoost和 ConvLSTM,CEEMDANＧConvLSTM 模 型

的 RMSE指标分别提升了３０．９％,３０．１％,３２．９％和２２．５％,
还验证了组合模型的预测精度在一定程度上是优于单一预测

模型的.

表２　各模型预测评价

Table２　Valuationforeachpredictionmodel

预测模型
评价指标

RMSE MAE RＧsquared
ARIMA ０．９１９７ ０．６６５１ ０．９７９７

LSTM ０．９０８８ ０．６８０４ ０．９８０２

XGBoost ０．９４７４ ０．７１９６ ０．９７８０

ConvLSTM ０．８１９７ ０．６０４５ ０．９８３５

CNNＧLSTM ０．８３９８ ０．６２２６ ０．９８１８

EMDＧLSTM ０．８７４７ ０．６４１４ ０．９８１２

EMDＧConvLSTM ０．７４５６ ０．５１２６ ０．９８６７

CEEMDANＧConvLSTM ０．６３５１ ０．４７０３ ０．９９０３

通过图６和图７,可以发现各预测模型的预测能力都非常

不错,而本文提出的负载预测方法始终略优于其他对比模型的

预测能力.

图６　各模型预测曲线图

Fig．６　Predictioncurveofeachmodel

图７　各模型预测曲线图

Fig．７　Predictioncurveofeachmodel
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　　一方面是因为本文提出的负载预测方法的预测曲线更接

近于真实曲线,拟合度达到９９．０３％,而且仔细观察图６和

图７,可以发现本文提出的负载预测方法可以很精确地捕捉

局部数据之间的关联关系,不受特殊数据影响,比如极增极减

会影响后续预测方向;另一方面是因为本文提出的负载预测

方法对于云数据中心负载预测更具有实用价值,由于负载预

测具有特殊性,一般要求负载预测模型不仅具有高预测精确

度,还要有很好的应对极端情况的能力,比如极增需要提前告

警,极减需要降耗,而本文提出的负载预测方法恰恰符合.从

图６和图７可以发现,对比模型预测值一般低于真实值,尤其

是在极值的情况下,不能有效告警或者大幅度调整服务器去降

耗,影响了服务质量,而本文所提出的负载预测方法的预测值

一般略高于真实值,可以有效应对各种情况和减缓供应压力.

为了进一步验证本文提出的基于 CEEMDANＧConvLＧ

STM 组合模型的负载预测方法优势的有效性,本文进行了差

异显著性分析.以 CNNＧLSTM 模型为例,表３列出了本文

所提出的负载预测方法和 CNNＧLSTM 模型在同一数据集下

以 RMSE为评价指标的６对测试结果,对表３数据进行差异

显著性分析,分析结果如表４所列,通常,从F,PＧvalue,Fcrit
这３个值便可得出差异显著性,如果F 大于Fcrit,则已经比

对出差异,再结合PＧvalue,若PＧvalue大于０．０１、小于０．０５,

表示差异显著;若PＧvalue小于０．０１,则表示差异极显著.如

果F小于Fcrit,那么PＧvalue肯定高于０．０５,则表示两组数

据无差异.从表４可以发现F 远大于Fcrit,且PＧvalue等于

０．０００１７,很显然两种方法的测试结果存在显著性差异,同理,

对其他对比模型与本文所提出的负载预测方法进行差异显著

性分析,结果仍相同,最终可以得出结论:本文所提出的基于

CEEMDANＧConvLSTM 组合模型的负载预测方法的预测效

果均比其他预测模型取得显著提升.

表３　预测结果

Table３　Predictionesults

编号
RMSE

CEEMDANＧConvLSTM CNNＧLSTM

１ ０．５１８４ ０．７６１５

２ ０．６３５１ ０．７９８３

３ ０．６９５３ ０．８３９８

４ ０．７０９５ ０．９５００

５ ０．７１２２ ０．９８６３

６ ０．５６３７ ０．８２７１

表４　差异显著性分析结果

Table４　Significantdifferenceanalysisresults

差异源 SS df F PＧvalue Fcrit
列 ０．１４７１４ １ １００．２４８２ ０．０００１７ ６．６０７８９

５．２　组成模型对比分析

ConvLSTM 是将CNN卷积操作作为LSTM 的一个重要

组成部分,并应用于每个时间步,用卷积运算代替 LSTM 单

元中每个门的矩阵乘法,可以有效捕捉局部数据之间的关联.

相比于CNNＧLSTM,CNNＧLSTM 仅对输入数据序列进行卷

积操作,而 ConvLSTM 不仅对输入数据序列进行卷积操作,

还增加了对前一时刻输出进行卷积操作,提升了记忆单元的

记忆和遗忘能力,从而提高了模型学习长期依赖关系的能力、

自动特征提取能力和非线性泛化能力.表５列出了 LSTM,

ConvLSTM,CNNＧLSTM３种模型在同一数据集上的预测结

果对比,很明显 ConvLSTM 在 RMSE,MAE和 RＧsquared指

标上优于其他两种模型,相比 LSTM 和 CNNＧLSTM,ConvLＧ

STM 模型的 RMSE指标分别提升了９．８％和２．４％,验证了

ConvLSTM 模型具有更强的学习长期依赖关系的能力、自动

特征提取能力和非线性泛化能力.

表５　基于LSTM 的组成模型预测评价

Table５　CompositionmodelpredictionevaluationbasedonLSTM

预测模型
评价指标

RMSE MAE RＧsquared
LSTM ０．９０８８ ０．６８０４ ０．９８０２

ConvLSTM ０．８１９７ ０．６０４５ ０．９８３５

CNNＧLSTM ０．８３９８ ０．６２２６ ０．９８１８

为了验证本文采取“先分解后组合”的建模框架的有效

性,本文对 ConvLSTM,EMDＧConvLSTM,CEEMDANＧConvＧ

LSTM 这３种预测模型进行了对比实验,实验结果如表６所

列.从表６可以发现EMDＧConvLSTM 和CEEMDANＧConvＧ

LSTM 两种预测模型的预测精度均高于 ConvLSTM,说明应

用“先 分 解 后 组 合”的 思 想,可 以 提 高 预 测 精 度. 而 且

CEEMDANＧConvLSTM 的 预 测 精 度 略 优 于 EMDＧConvLＧ

STM,原因是 CEEMDAN可以很好地克服 EMD算法中存

在的模态混叠的问题,验 证 了 本 文 使 用 CEEMDAN 分 解

算法的合理性.

表６　基于分解算法的组成模型预测评价

Table６　Compositionmodelpredictionevaluationbasedon

decompositionalgorithm

预测模型
评价指标

RMSE MAE RＧsquared
ConvLSTM ０．８１９７ ０．６０４５ ０．９８３５

EMDＧConvLSTM ０．７４５６ ０．５１２６ ０．９８６７

CEEMDANＧConvLSTM ０．６３５１ ０．４７０３ ０．９９０３

５．３　优化方法对比分析

模型优化是模型构建的必经之路,也是其中的重要组成

部分.本文采用贝叶斯优化的方法进行调参,采用基于多进

程并行计算的研究思路来实现模型,因为贝叶斯优化的方法

过程简单,速度快,且优化结果好,是一种十分有效的全局优

化算法,并且采用基于多进程并行计算的建模方法可以有效

减少模型运行时间,增强模型的实用性.表７列出了贝叶斯

优化方法与其他两种典型优化算法特点的比较.网格搜索和

遗传算法一般根据邻域信息或者通过选择、交叉、变异等操作

模拟生物进化和群体智能过程去探索最优解,实现过程较复

杂,搜索速度较慢,且容易陷入局部最优.相比上述优化算

法,贝叶斯优化方法不仅可以提升求解效率,还减少了评估代

价,只需经过较少次目标函数评估就可获得复杂目标函数的

最优解[２４].一方面是因为贝叶斯优化方法引入了主动选择

策略,从而减少了不必要的目标函数评估,有效提升了求解效

率;另一方面贝叶斯优化为参数引入不确定性,考虑参数的先

验分布,通过平均得到参数,因此相比使用最大似然估计拟合

参数等方法,该方法不易发生过拟合[１８].因此本文选用贝叶

斯优化的方法进行调参.

２２０３００２７２Ｇ７
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表７　几种优化算法特点对比

Table７　Comparisonofcharacteristicsofseveraloptimization

algorithms

优化算法
利用

先验知识

参数引入

不确定性

主动

选择策略

最小

代价

网格搜索 × × × ×
遗传算法 × × × ×

贝叶斯优化 √ √ √ √

表８列出了本文所提出的负载预测方法顺序执行与并行

执行的运行时间比较,第一行代表不涉及参数优化的预测模

型的预测执行时间,第二行代表涉及参数优化的预测模型的

预测执行时间.从表８可以发现采用顺序执行的时间是采用

并行执行时间的５倍.因此,采用基于多进程并行计算的建

模方法可以有效减少模型运行时间,而采用基于多进程并行

计算的建模方法会增加模型的复杂度.虽然不涉及参数优化

时的顺序执行时间在可接受范围内,但是,深度学习模型参数

并不固定,受输入数据影响,每次执行都需要参数优化,而涉

及参数优化时顺序执行时间远远超过可接受范围,预测结果

已无实用价值,因此采用基于多进程并行计算的建模方法还

是有必要的.

表８　模型执行时间对比

Table８　Comparisonofmodelexecutiontime

模型
用时/s

顺序 并行

CEEMDANＧConvLSTM １０８．５９９３ １４．９３３７

BOＧCEEMDANＧConvLSTM １００８．９６８３ ２９５．５６６９

结束语　为解决负载请求与资源供应不匹配导致的能耗

问题,本文提出了一种基于自适应噪声的完备经验模态分解

和卷积长时序神经网络组合模型(CEEMDANＧConvLSTM)

的云计算负载预测方法,并采用基于多进程并行计算的贝叶

斯优化方法,实现多序列并行预测及优化.使用 Google集群

工作负载数据集进行实验验证,实验结果表明,本文提出的负

载预测方法具有良好的预测效果,同时,在 RMSE,MAE和

RＧsquared指标上优于其他预测模型,表明本文提出的负载预

测方法可以高效准确地预测未来某个时间段内负载的请求情

况,及时地解决应用需求大幅度增减的状况,从而有效地为用

户提供可靠的云计算服务.
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