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摘　要　针对云平台资源负载数据高度非平稳以及存在着随机噪声导致预测准确度较低等问题,结合信号分解和深度学习等

技术,提出了一种云平台资源负载预测方法.首先利用经验模态分解(EmpiricalModeDecomposition,EMD)方法对原始数据

进行分解,得到多个IMF分量;然后构建出基于时间卷积网络(TemporalConvolutionalNetwork,TCN)的预测模型,分别对

IMF分量进行预测;最后将预测结果进行合并以得到最终的预测值.将所提方法与传统的预测方法及深度学习预测方法进行

比较,并在阿里巴巴开源的数据中心资源监控日志数据集上进行了对比实验.实验结果表明,所提方法的预测误差分别比

ARIMA,BiＧLSTM,GRU,TCN降低了３６．７５％,２３．５％,２４．４４％,２４．５３％,预测结果具有最优的准确度.
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CloudPlatformLoadPredictionMethodBasedonTemporalConvolutionalNetwork
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Abstract　AimingattheproblemsofhighlynonＧstationarycloudplatformresourceloaddataandlowpredictionaccuracydueto

randomnoise,acloudplatformresourceloadpredictionmethodisproposedbycombiningsignaldecompositionanddeeplearning
technologies．Firstly,theoriginaldataisdecomposedusingempiricalmodedecomposition(EMD)methodtoobtainmultipleIMF

components;thenapredictionmodelbasedontemporalconvolutionalnetwork(TCN)isconstructedtopredicttheIMFcompoＧ

nentsseparately;finally,thepredictionresultsarecombinedtoobtainthefinalpredictionvalue．Theproposedmethodiscompared

withtraditionalpredictionmethodsanddeeplearningpredictionmethods,andacomparativeexperimentiscarriedoutonAlibaba’s

opensourcedatacenterresourcemonitoringlogdataset．ExperimentaldataresultsshowthatthepredictionerrorsoftheproＧ

posedmethodreducesby３６．７５％,２３．５％,２４．４４％,and２４．５３％comparedwithARIMA,BiＧLSTM,GRUandTCN,respectiveＧ

ly,andthepredictionresultshavethebestaccuracy．

Keywords　Cloudcomputing,Loadprediction,Temporalconvolutionalnetwork,Empiricalmodedecomposition

　

１　引言

２００６年,Google[１]在搜索引擎大会上首次提出了云计算

这一概念,这是继分布式处理、并行处理和网格计算的又一计

算模式.云计算的出现彻底改变了传统计算机资源的使用方

式,它将所有的软硬件资源都放在云端,并且提供了一种payＧ
asＧyouＧgo(按需付费)[２]的服务模式.然而,云计算平台中的

资源利用率较低,根据相关统计[３],云计算数据中心的资源利

用率仅维持在１０％~５０％.这种资源未被合理利用的服务

器通常被称为“僵尸”服务器[４],这些“僵尸”服务器的资源利

用率一直处于较低的水平,大量的资源被严重浪费.同时,浪
费的资源消耗着巨大的能源并产生了更多的污染物.

针对资源利用率较低的问题,通常通过弹性伸缩机制来

解决.弹性伸缩一般分为被动和主动两种方式[５].被动的方

式是当系统的资源利用率达到定义的阈值时触发弹性伸缩操

作,然而这种方式的时效性较差.主动的方式是建立某种预

测模型,根据历史的负载数据提前预测出未来时刻所需的资

源量,并进行弹性伸缩,最大化保证资源的合理利用.这种主

动预测的方式有效地弥补了被动方式的不足,但是预测的准

确率却面临着巨大挑战.一般来说,云平台中的负载的变化

会受到许多随机因素的影响,如每年６１８、双１１电商节可能

会造成资源使用量的急剧增加.此外,Google于２０１１年公

开的云平台资源数据表示[６],CPU、内存等资源是高度随机变

化的,这均使得负载的预测工作较难进行.

目前,关于云平台负载预测的研究方法非常多,可以分成

传统的时间序列方法和基于学习的方法.传统的时间序列



方法[７]一般是基于参数模型,在确定了所使用的预测模型后

求解其参数,待参数确定后使用模型进行预测,主要包括自回

归(Autoregressivemodel,AR)[８]、移动平均(MovingAverage

model,MA)[９]、自回归移动平均(AutoregressiveMovingAveＧ

ragemodel,ARMA)[１０]、差分自回归移动平均(AutoregresＧ

siveIntegratedMovingAveragemodel,ARIMA)[１１]等方法.

基于学习的方法主要是通过为模型提供带有标签的数

据,使用这些数据不断调整模型参数,使模型产生推理能力,

从而使得未知的数据能够映射出正确的结果[１２].许多研究

人员提出基于机器学习的预测方法.例如,Hsieh等[１３]采用

灰色马尔可夫模型来进行资源的预测,实验结果表明在保证

云计算的服务质量的前提下能减少动态虚拟机的迁移次数和

能耗.Zhong等[１４]提出了一种结合小波变换和支持向量机

的方法,并使用粒子群优化算法进行参数优化,该模型显著地

提高了预测准确度.Peng等[１５]提出了一种鲸鱼优化算法结

合极限学习机的预测模型,该模型具有很强的非线性映射能

力.Tofighy等[１６]使用贝叶斯信息准则进行 CPU 负载的预

测,并且使用平滑过滤器来减小数据中异常值对预测的影响,

有效地提升了预测精度.Rahmanian等[１７]提出了一种基于

学习自动机的模型,预测结果取得了不错的表现.

近年来,随着深度学习的发展,大量的研究人员将深度学

习模型应用于预测领域[１８Ｇ２１].例如,Song等[２２]使用了长短

期记忆 网 络 进 行 主 机 负 载 预 测,并 取 得 了 不 错 的 效 果.

Nguyen等[２３]在长短期记忆网络的基础上添加编码器Ｇ解码

器,以 提 高 模 型 的 记 忆 能 力,并 且 与 单 层 LSTM 和 多 层

LSTM 模型 进 行 实 验 对 比,模 型 的 预 测 精 度 更 好.Karm
等[２４]提出了一种混合循环神经网络预测模型,该模型结合了

长短期记忆和门控循环单元,能够很好地增强非线性的数据

分析能力,实验的预测精度高于传统的单一模型.

无论是传统的时间预测方法还是基于学习的方法,都没

有考虑到预测数据的非平稳性,对波动较大的数据直接进行

预测则会导致预测准确度偏低.此外,大多数预测方法都是

通过单一模型进行预测,这样的好处是训练时间较短,但预测

精度仍不够好.因此,针对上述问题,本文提出了一种基于时

间卷积网络的云平台负载预测方法.通过信号处理中的分解

方法将云平台中原始的非平稳负载数据分解为多个平稳分

量,然后分别对其进行预测,相比传统的直接在原始非平稳数

据上进行训练,预测准确度更高;将时间卷积网络模型和多头

注意力机制相结合,提高模型对历史数据在时间上的依赖关

系的学习能力;并使用软阈值函数作为模型中的激活函数,既

能有效解决神经元坏死问题,又能提高模型的抗噪能力.实验

结果表明,与传统的预测方法相比,本文方法能够在云平台数

据非平稳、存在大量随机噪声的情况下有效提高预测准确率.

２　EＧSMT云平台负载预测模型

为了对云平台中非平稳、高动态变化的数据进行准确预

测,本文提出了一种经验模态分解(EMD)[２５]结合软阈值函数

(SoftThresholding)[２６]以及多头注意力机制(MultiＧheadＧatＧ

tention)[２７]的时间卷积网络模型,简称 EＧSMT 模型,模型的

整体结构如图１所示.

图１　EＧSMT模型

Fig．１　EＧSMTmodel

　　首先,本文引入了经验模态分解方法,它可以将原始数据

分解为多个平稳的分量.然后,将分解得到的数据输入因果

卷积(CausalConvolution)网络中.在因果卷积模块中,使用

软阈值函数进一步提高模型对含有噪声数据的预测能力,同

时引入多头注意力机制来增强模型的非线性拟合能力.以下

将详细介绍本文方法的主要工作.

２．１　经验模态分解

云平台数据中心的负载数据并不是平稳变化的,往往一

些突发事件可能会导致资源使用量的波动.例如,数据中心

的设备故障可能会导致负载数据使用量的减少,网络延时也

５５２李英豪,等:基于时间卷积网络的云平台负载预测方法



可能使资源使用量降低等.在这些情况下,时间序列则表现

为骤变的极值点,这会使得预测难度剧增.另一个问题是云

平台的负载数据在采集的过程中也可能会引入大量噪声,这
也可能会使原始数据的准确度急剧降低,直接预测这种含有

大量噪声的数据很难得到精确的结果.针对这种问题,本节

引入了信号处理中的经验模态分解方法,将原始序列分解为

多个特征序列和残差序列,以充分提取出数据的特征,从而提

高预测的准确度.

经验模态分解的关键是将复杂的信号分解成多个本征模

函数(IntrinsicModeFunction,IMF).它存在着两个约束条

件,一个是整个数据中,极值点和零点的个数必须相等或者最

多相差一个;另一个是任意时刻的上包络线和下包络线的平

均值必须为零.

EMD的分解过程如下:

(１)识别出原始数据x(t)的所有极值点,通过插值法并

利用极大值点和极小值点分别得到上包络线u(t)、下包络线

l(t).

(２)求出上、下包络线的均值 m(t)＝u(t)＋l(t)
２

,并根据

x(t)－m(t)得到中间信号h(t).

(３)检查h(t)是否满足IMF的条件.如果满足,则将该

IMF分量记为c１(t);否则,将h(t)作为新的信号,并不断重复

步骤(１)和步骤(２),直到新的中间信号满足IMF的条件,记
为c１(t).

(４)根据x(t)－c１(t)得到剩余分量(ResidualCompoＧ
nent),记为r１(t).将剩余分量作为新的原始信号,并不断重

复步骤(１)－步骤(３)得到cn(t),直到rn(t)无法分解时结束.

最终,原始数据经过分解可表示为式(１):

x(t)＝∑
n

i＝１
ci(t)－rn(t) (１)

其中,c１(t)到cn(t)分别是频率由高到低的IMF分量.

本文将云平台负载数据分解为多个时间序列和残差,分
解后的子序列具有较好的平稳性和规律性,这比直接预测原

始序列的精确度更高,结果表现更好.

２．２　因果卷积

时序建模大多都是采用循环神经网络(RNN)及其变种

方法进行的,RNN一般很难将信息长期保存,而且还存在着

梯度消失和梯度爆炸问题,因此预测的效果并不是很好.

LSTM 和 GRU 的出现很好地解决了 RNN 的长期依赖和梯

度消失问题,它们能够通过门控机制对信息有选择地记忆或

是遗忘,这对于长序列建模具有不错的效果.它们的缺点是

并行性较差、训练内存消耗大,而时间卷积网络(TCN)正好

能够弥补上述方法的缺陷,它具有很多优点,如并行性很好,

不需要顺序地进行处理,给定输入即可并行运算;具有稳定的

梯度,不易出现梯度消失等问题;占用内存低,传统 RNN 模

型需要将每步计算的中间结果保存起来,而 TCN 的卷积核

是共享的,意味着内存的占用更低.

TCN包含了３个基本的模块,分别是因果卷积、膨胀卷

积和残差连接.本节基于时间卷积网络,利用因果卷积并引

入多头注意力机制及软阈值化函数来提高模型的预测能力.

因果卷积将普通的卷积操作限定在一个方向,时刻t的

输出只能来自t－１时刻及以前的输入.从整体来看,网络的

输出只取决于历史数据,而不会泄露未来的特征.它的结构

如图２所示.

图２　因果卷积

Fig．２　Causalconvolution

在input中,每个位置对应一个历史数据.将历史数据

输入网络中,与２∗１的卷积核做卷积操作,在每层从左向右

依次移动,最终传递到顶层即可得到因果卷积的结果.因果

卷积存在着一些缺陷,为了能够捕捉到更长的历史信息,

网络的层数也必须增加,这很可能会出现梯度消失和梯度

爆炸等问题,而这种问题可在因果卷积的基础上引入残差

连接来解决.

２．３　多头注意力机制

深层的网络具有强大的特征提取能力和非线性拟合能

力,但是往往很容易出现梯度消失和梯度爆炸问题.残差连

接被证明非常适合于非常深的网络,它通过跨层连接的方式,

将下层的信息恒等映射到上层,这样做的好处是随着网络深

度的增加,特征信息不会减弱,这能够很好地解决梯度消失和

梯度爆炸问题.本节基于残差网络并使用多头注意力机制来

增强模型的非线性拟合能力,它对于学习时间序列的长距离

依赖关系十分有效.多头注意力机制如图３所示.

图３　多头注意力机制

Fig．３　MultiＧheadＧattention

多头注意力机制基于缩放点积注意力(ScaledDotＧProＧ

ductAttention)实现,缩放点积注意力如式(２)所示.首先输

入dk维度的查询Q、键 K,以及dV 维度的值V,然后计算出

６５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．７,July２０２３



所有的Q和K 的点积,再除以 dk 并输入到Softmax函数中,

最后得到值的权重.

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (２)

其中,Q,K,V 分别代表查询、键、值３个矩阵;１
dk

为缩放因

子,保证内积不会过大.

在缩放点积注意力的基础上,多头注意力机制首先将Q,

K,V 进行线性变换,然后引入缩放点积注意力机制,通过式

(３)得到h个不同的表示,最后将它们连接并做线性变换得到

最终结果.

MultiHead(Q,K,V)＝Concat(head１,􀆺,headh)WO (３)

其中,headi如式(４)所示:

headi＝Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (４)

２．４　软阈值函数

云平台数据中心的负载数据在采集的过程中往往会引入

大量噪声,直接预测这种含有大量噪声的数据很难得到精确

的结果.因此,本节引入软阈值函数以去除模型训练过程中

的噪声数据.软阈值函数可表示为:

y＝
x－τ, x＞τ
０, －τ≤x≤τ
x＋τ, x＜－τ

{ (５)

其中,x是输入的特征,τ是阈值,y是输出的特征,软阈值函

数将接近零的特征设置为零,这样能够有效地过滤掉无用的

噪声数据,大大提高了模型的预测精度.

软阈值函数如图４所示.

图４　软阈值函数

Fig．４　Softthresholdfunction

除了用于去除数据在模型训练过程中的噪声之外,软阈

值函数还具有激活函数的功能.该函数的导数如式(６)所示,

它的值只有０和１.这与 ReLU 激活函数性质相似,它不仅

保留了 ReLU激活函数的一些优点,如不存在梯度饱和问题、

计算速度快等,而且也能够避免 ReLU激活函数的缺点,如当

输入为负时,会产生神经元坏死问题(DeadReLUProblem).

∂y
∂x＝

１． x＞τ
０, －τ≤x≤τ
１, x＜－τ

{ (６)

３　实验

３．１　实验数据集

为了验证EＧSMT 模型对云平台负载的预测效果,本文

在 Alibabaclustertrace[２８]数据集上进行相关实验,其中包含

了８天内大约４０００台机器运行所产生的负载资源.该数据

内包含以下信息:时间戳(timestamp)、机器ID(machineID)、

CPU利用率(util:CPU)、内存利用率(util:memory)、磁盘利

用率(util:disk)等,所有的资源利用率都是以百分比表示.

本实验随机选取了一台主机的负载数据,并选择CPU利用率

作为预测目标,从图５中可以看到,该数据集在８天内的负载

利用率在２０％~８０％之间变化,整体具有一定的周期性,但

局部变化更加频繁.

图５　Alibabaclustertrace数据集

Fig．５　Alibabaclustertracedataset

本实验使用滑动窗口的方式构建数据集,即通过滑动的

方式不断地对固定窗口大小的数据进行切分,分别构成模型

的输入数据和真实数据.为了加快神经网络模型的学习速

度,本实验对构建完成后的数据进行归一化处理,如式(７)

所示:

x′＝ x－mean(x)
max(x)－min(x) (７)

其中,x′为归一化后的值,x为原始数据,mean(x),min(x)和

max(x)分别是原始数据的平均值、最小值和最大值.

３．２　对比方法

为了验证本文方法的有效性,选择使用差分自回归移动

平均 ARIMA[１１]、双向长短期记忆网络 BiＧLSTM[１９]、门控循

环单元 GRU[２０],以及时间卷积网络模型 TCN[２１]进行对比.

分别使用以上方法进行模型训练,并对测试集进行测试,最后

进行结果比较.

３．３　评价指标

为了客观地评价模型的预测准确度,使用平均绝对误差

(MeanAbsoluteError,MAE)、均 方 根 误 差(RootMean

SquareError,RMSE)以及残差平方和(RＧSquared)作为实验

预测结果的评价指标.

平均绝对误差(MAE)为:

MAE＝１
m ∑

m

i＝１
|(yi－y

∧
i)| (８)

均方根误差(RMSE)为:

RMSE＝ １
m ∑

m

i＝１
(yi－y

∧
i)２ (９)

残差平方和(RＧSquared)为:

R２＝１－
∑
m

i＝１
(y

∧
i－yi)２

∑
m

i＝１
(y

∧
i－yi)２

(１０)

其中,y
∧
是真实的负载数据,y是预测的数据,m 是负载数据的

数量.对于 MAE和 RMASE,评价指标的值越低,说明预测

的结果越准确,方法就越好.而对于 RＧSquared,它的上限为

１,该评价指标的值越接近１,说明模型的预测准确度越高.

７５２李英豪,等:基于时间卷积网络的云平台负载预测方法



３．４　实验设置

３．４．１　实验环境

本实验的服务器运行环境如表１所列.

表１　运行环境配置

Table１　Operatingenvironmentconfiguration

实验环境 配置信息

操作系统 Ubuntu２０．０４．２LTS
CPU Intel(R)Xeon(R)Silver４２１０

内存/GB ６４
GPU NVIDIATeslaT４

编程语言 Python３．６
深度学习框架 PyTorch１．４．１

３．４．２　参数设置

本实验的参数设置如表２所列.

表２　模型参数配置

Table２　Modelhyperparameterconfiguration

参数名称 参数含义 值

ω 历史窗口长度 ８０
t 预测窗口长度 １

batchsize 批处理大小 ６４
epochs 迭代次数 ２００

ε 学习率 ０．００１
criterion 损失函数 MSELoss
optimizer 优化器 Adam

　　本实验所设置的预测长度为单步预测,即通过历史窗口

对未来的下一个时间点进行预测.将所有数据集分为训练集

(８０％)、验证集(１０％)和测试集(１０％).训练集用于对整个

预测模型进行训练,验证集用于参数选择,测试集用于性能评

价.训练时选取 MSELoss作为损失函数,选择 Adam作为优

化器.

４　结果分析

４．１　实验结果

为了验证本文模型在不同类型数据下的预测效果,分别

选择变化有规律的、有突变值的以及波动程度较大的数据进

行实验,模型的预测结果如图６所示.从图中能够看出,本文

的 EＧSMT 模型的预测结果和真实数据值的趋势基本吻合.

其中,图６(a)中的数据变化具有一定的规律性且较平稳,整

体的预测效果较好;图６(b)中的数据整体来看仍具有一定

的规律性,其中有一处明显的突变值,该处的值变化较大,

模型仍然能够预测出变化的趋势,但预测值和真实值也存

在着一定的差别;图６(c)中的数据波动较大,且存在着更

多的突变值,但模型在这些突变点处仍然能够预测出变化

的趋势.

(a)有规律 (b)有突变值 (c)波动较大

图６　不同类型数据负载预测结果

Fig．６　Predictionresultsofdifferenttypesofdataloads

　　图７给出了不同类型数据的预测评价指标结果.

(a)有规律 (b)有突变值

(c)波动较大

图７　评价指标结果

Fig．７　Evaluationindexresults

其中,图７(a)和图７(b)分别是变化比较有规律的和局部

有突变值的负载数据预测结果,其评价指标值差别不大,说明

模型对于具有少量局部突变值的数据仍能准确预测;图７(c)

为波动较大、规律不明显且突变值更多的负载数据预测评价

指标结果,其 MAE值和 RMSE值相比前两种数据有一定的

上升,RＧSquared值则有些下降,但变化不大,这说明模型对

于波动较大的数据仍然能够保证预测的准确度.对于波动较

大的数据,整体的预测准确度有小幅度的下降.分析其原因,

主要是在局部突变值处预测的结果和真实值之间出现了较小

的偏差,而大量偏差的累积则会导致整体预测精度变差,但本

文在后续实验中与传统的预测模型相比,仍具有较好的预测

效果.

４．２　消融实验

为了验证本文方法中经验模态分解模块、多头注意力机

制模块以及软阈值函数模块对模型整体预测准确率的提升效

果,以及模型的抗噪效果,本节分别计算出各个模块的平均绝

对误差、均方根误差以及残差平方和的值,结果如表３所列.

本文的EＧSMT模型在时间卷积网络模型的基础上分别

引入了经验模态分解、软阈值函数以及多头注意力机制.在

最终的结果中,本文模型的预测精度为最优,这表明 EＧSMT
模型对于 TCN 模型的改进有一定的效果.在 TCN 的基础

８５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．７,July２０２３



上加入软阈值函数之后,预测的误差值有一定的减小,这说明

软阈值函数具有一定的抗噪性.此外,由于软阈值函数能够

优化 ReLU 激活函数的神经元坏死问题,因此也进一步提高

了预测精度;同时在 TCN的基础上加入 EMD经验模态分解

可将原始的非平稳数据分解为多个平稳数据,而对于平稳数

据的预测易取得优良的效果;多头注意力机制能够使模型充

分学习数据在历史时间上的依赖关系,在一定程度上提高了

模型的预测能力,因此本文模型在预测精度上有一定的提升.

表３　各模块预测结果对比

Table３　Modulepredictionresultscomparison

Module MAE RMSE RＧSquared
TCN ４．８７８５ ６．５３５６ ０．５８２５
STCN ４．７９６７ ６．２４１７ ０．６０１１
MTCN ４．８３４３ ６．３１３０ ０．５９１２
EＧTCN ４．３２１２ ５．２１３３ ０．６６３１
EＧSMT ４．２９０７ ４．９３２５ ０．６８３２

４．３　对比实验

为了验 证 模 型 的 有 效 性,本 文 选 择 与 ARIMA[１１],BiＧ

LSTM[１９],GRU[２０]和 TCN[２１]进行对比,各模型对 CPU 负载

的预测情况如图８所示.

图８　各模型负载预测结果

Fig．８　Loadpredictionresultsofeachmodel

表４ 列 出 了 不 同 模 型 进 行 负 载 预 测 实 验 的 MAE,

RMSE,RＧSquared值以及模型训练所消耗的时间.

表４　模型评价指标表

Table４　Modelevaluationindex

Module MAE RMSE RＧSquared Time/s
ARIMA ６．１５１３ ７．７９８６ ０．４３９４ ６７
BiＧLSTM ４．７０６９ ６．４４７８ ０．６３０６ ６５

GRU ４．７２８１ ６．５２８２ ０．６１３５ ６１
TCN ４．８７８５ ６．５３５６ ０．５８２５ ７５

EＧSMT ４．２９０７ ４．９３２５ ０．６８３２ ８３

表４中,ARIMA模型的预测精度相对来说最差,分析其

原因,主要是 ARIMA要求数据是平稳的并且其只能捕捉线

性关系,而本文实验数据为非平稳数据,因此预测效果较差.

而BiＧLSTM,GRU以及 TCN 模型的预测精度相差不大,BiＧ

LSTM 略优 于 GRU 和 TCN 模 型,虽 然 GRU 模 型 是 在

LSTM 模型的基础上改进而来的,但由于 GRU 减少了一些

门控单元且参数更少,因此 GRU 模型的提取特征能力略差

于LSTM 模型,预测精度略低,但 GRU模型的训练时间相对

最短.EＧSMT模型的平均绝对误差和均方根误差值均小于

传统预测模型,而残差平方和的值大于传统模型,这说明本文

的预测模型优于传统的预测模型.但由于本文模型的参数量

较大,因此训练时间相对较长.

结束语　本文提出了一种基于时间卷积网络的云平台负

载预测模型———EＧSMT,旨在解决云平台资源数据高度非平

稳以及存在着噪声导致预测准确度低的问题.传统的预测模

型大多都是基于单一模型,并且没有充分考虑噪声数据对预

测结果的影响,而本文使用经验模态分解方法将原始非平稳

数据分解为多个平稳数据以提高预测准确度,同时基于时间

卷积网络并利用多头注意力机制来充分学习历史数据在时间

上的依赖关系,最后通过软阈值化函数来减小模型训练过程

中噪声数据对结果的影响.在Alibabaclustertrace数据集上

进行实验并与传统的 ARIMA,BiＧLSTM,GRU 以及 TCN 模

型进行对比,本文提出的负载预测模型具有较好的预测精度.

但本文模型参数量较大,导致训练速度较慢,下一步的工作考

虑采用深度学习模型压缩与加速方法,如知识蒸馏、紧凑网

络、参数剪枝等方法来减少模型的参数量,以加快模型的训练

速度.
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