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摘　要　云平台资源预测对于云资源管理和节能具有非常重要的意义.云虚拟机技术是云平台为了充分利用物理资源而实施

的一种虚拟化手段,但是有效的云虚拟机负载预测仍具有挑战性,因为云虚拟机负载具有周期性和非周期性的变化模式以及突

变的负载峰值,云虚拟机负载受到用户随机提交作业的影响.为了准确分析云虚拟机负载的变化模式,提升云虚拟机 CPU 负

载预测性能,提出了一种基于分解Ｇ预测的云虚拟机负载预测方法.通过经验模态分解和主成分分析的云虚拟机负载模式分

解,得到不同尺度的特征波动序列;预测模型的卷积层能够充分提取分解后的特征,并通过双向门控循环神经网络双向学习序

列的前向和后向依赖关系,提高了预测模型学习云虚拟机负载变化模式的能力.最后,在真实云环境微软 Azure产生的 ２０１９

VM 数据集上进行单步和多步预测实验,验证了所提预测方法的有效性.
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Abstract　Cloudplatformresourcepredictionisofgreatsignificanceforresourcemanagementandenergysaving．CloudVMtechＧ

nologyisavirtualizationmethodimplementedbythecloudtomakefulluseofphysicalresources,buteffectivecloudVMload

predictionisstillchallenging,becausethecloudVMloadhasperiodicandaperiodicchangepatternsandsuddenloadpeaks,and

thecloudVMloadisaffectedbytherandomsubmissionofjobsbyusers．InordertoaccuratelyanalyzethechangemodeofVM

loadandimprovetheperformanceofVMCPUloadprediction,acloudVMloadpredictionmethodbasedondecompositionＧpreＧ

dictionisproposed．ThroughEMDandPCAofcloudVMloadmodedecomposition,thecharacteristicfluctuationsequencesof

differenttimescalesareobtained．Theconvolutionlayerofthepredictionmodelcanfullyextractthedecomposedfeatures,and

learntheforwardandbackwarddependenciesofthesequencethroughthebidirectionalgatedcyclicneuralnetwork,whichimＧ

provestheabilityofthepredictionmodeltolearntheloadchangemodeoftheVM．Finally,singleＧstepandmultiＧstepprediction

experimentsareperformedonthe２０１９VMdatasetsgeneratedbyMicrosoftAzureintherealcloudenvironment,whichverifies

theeffectivenessofthepredictionmethod．

Keywords　CloudVM,Decompositionmode,Intrinsicmodefunction,Loadprediction,Neuralnetworkmodel

　

１　引言

由于强大的计算能力和按需提供服务的便捷性,云计算

在医疗保健、金融服务和学术领域等很多行业发挥着重要作

用,如微软 Azure、谷歌云平台(GoogCloudPlatform,GCP)和
亚马逊网络服务(Amazon WebServices,AWS)等.研究表

明[１],根据微软 Azure虚拟机(VM)的日志数据分析,有６０％
的 VM 平均CPU利用率低于２０％,有４０％的 VM 第９５个

百分位数的最大 CPU 利用率低于５０％,谷歌云平台主机

CPU的平均利用率在１０％~４５％之间波动[２].低资源利用

率会使数据中心的效率变得低下,造成不必要的资源浪费,增
加企业对数据中心的投资成本.有效的负载预测能帮助系统

进行动态的决策和相应的资源调节[３],将虚拟机进行迁移和

整合并重新定位到少量活动的物理服务器中,减少物理结点

的数量,降低数据中心的能耗.

云虚拟机负载呈现出周期性和非周期性的变化模式以及



负载突变的峰值,有效地预测云虚拟机负载存在困难.微软

研究人员在文献[１]中指出,云虚拟机负载行为在多个生命周

期中表现出相似性,可以利用历史资源使用情况来预测未来

的工作负载,并且傅里叶变换可以用于检测虚拟机负载在不

同时间尺度的周期性.为了分析虚拟机负载的变化特点,文

献[４]基于 ApacheSpark把虚拟机平均 CPU 利用率数据分

解为多种变化模式并使用 ARIMA 模型进行预测,但平均

CPU利用率的预测难以满足服务水平协议(ServiceLevelAＧ

greement,SLA).文献[５]首先对 VM CPU 负载进行了不同

频率的下采样,分解出 VM 最大 CPU 利用率的局部性、周期

性和趋势性,然后提出了时间感知残差网络模型分别对负载

序列进行建模预测.由于文献[５]只是粗粒度地基于时间间

隔５min,１h,１d对负载进行下采样,因此难以消除负载噪声

的影响.文献[６]提出了一种结合长短期记忆网络和多级小

波分解的时间序列预测模型,为时间序列分解预测提供了一

种思路,但是小波分解方法需要提前给定小波的分解尺度与

基函数,信号中所包含的时间尺度难以被完整地分解出来,需

要人为地设置模型的参数.

本文对云虚拟机最大CPU利用率进行预测建模,提出了

基于经验模态分解和主成分分析的云虚拟机负载分解模式

(Empirical Mode Decomposition and PrincipalComponent

Analysis,EMPC)以及基于卷积的双向门控循环神经网络

(BidirectionalConvolutionGatedRecurrentUnit,BCGRU)模

型.预测云虚拟机最大 CPU 利用率能够满足云平台用户最

大资源请求的需要,有助于保障云平台服务水平协议 SLA.

通过经验模态分解将虚拟机负载序列进行多尺度分解,得到

一组不同尺度的本征模函数(IntrinsicModeFunction,IMF),

然后基于 PCA 算法去除IMF中的噪声,降低输入模型的维

数和冗余度.基于 EMPC的分解模式能够分析出虚拟机负

载不同变化模式的IMF,最后得到一组PCA序列作为预测模

型的输入.预测模型BCGRU的卷积层能够充分提取虚拟机

负载PCA序列的特征,其内核门控循环单元比 LSTM 门控

结构少、效率更高,双向门控循环神经网络可以双向学习序列

的前向和后向依赖关系,从而提高预测模型学习云虚拟机负

载长期依赖关系的能力.

２　相关工作

云平台负载预测属于时间序列预测的范畴,因为在云与

网格系统中收集的负载数据是按时间来组织的.主机负载是

从更加宏观的角度描述物理机的负载情况,而虚拟机负载则

是在物理机上细粒度的负载表现.本文总结了主机负载预测

和虚拟机负载预测的相关研究.

(１)主机负载预测的相关工作.Di等[７]手动设计了新的

特征来表示历史值的波动情况,并使用 Bayes方法进行主机

负载预测.为了提高负载在线预测的精度,文献[８]基于深度

循环神经网络编码器Ｇ解码器设计了一种主机负载在线预测

模型.Song等[９]使用长短期记忆网络 LSTM 模型进行主机

负载预测,但随着隐藏层的增加会出现模型过拟合等问题.

文献[１０]提出了一种基于深度学习的主机负载预测算法,利

用顶级稀疏自编 码 器 (TopＧSparseAutoＧencoder,TSA)从

原始高维负载数据中提取负载的基本表示,并将 TSA 和门

控循环单元 GRU块集成到循环神经网络 RNN 中,以实现对

高度可变的工作负载进行自适应.由于虚拟化技术,主机被

虚拟化为多台虚拟机,主机负载在宏观层面表现物理机的

负载情况,而虚拟机负载则在更微观的层面表示物理机的

负载情况.虚拟机比主机更具有操作性,如进行虚拟机迁

移和整合等.

(２)虚拟机负载预测的相关工作.Abubakar等[４]将虚拟

机负载数据分解为观测、趋势、季节性和残差４种变化模式,

分析了虚拟机负载的变化特点和可预测性,然后基于 ARIＧ

MA模型进行预测.文献[５]提出了时间感知残差网络模型,

分别对下采样分解后的 VM 最大 CPU 利用率的局部性、周

期性、和趋势性进行建模预测.为了选择合适的 VM 进行迁

移,文献[１１]利用卷积神经网络 CNN 和门控循环单元 GRU
建立虚拟机负载分类模型,虚拟机被划分为延迟敏感和不敏

感类别.为了进行有效的虚拟机负载预测,从而促进虚拟机

迁移和整合,Karim 等[１２]提出了一种新颖的 BiＧLSTM 混合

循环神经网络预测模型,用于预测云虚拟机 CPU 工作负载,

增强了模型的非线性负载学习能力,与其他统计学模型相比

具有更高的准确性.文献[１３]将门控循环单元和长短期记忆

网络进行组合,提出了混合神经网络模型 LSRU(LongShort

Term MemoryandGateRecurrentUnit)进行虚拟机工作负

载预测.由于组合的神经网络模型过于复杂以及存在梯度消

失问题,预测的准确性和时间性能难以达到较好的效果.

为了充分分析虚拟机负载的序列特征,本文提出基于

EMPC对虚拟机负载进行模式分解,降维去噪后的多组 PCA
序列能够刻画虚拟机负载在不同尺度下的变化模式.为了学

习虚拟机负载多组PCA 序列的数据特征,本文建立了 BCGＧ

RU预测模型.预测模型BCGRU 的卷积层能够充分提取虚

拟机负载PCA 序列的特征,其内核门控循环单元比 LSTM
门控结构少、效率更高,双向门控循环神经网络可以双向学习

序列的前向和后向依赖关系.表１综合比较了本文工作与其

他相关工作的特征处理方法.与以往的方法相比,本文提出

的虚拟机负载分解模式能够充分地分析虚拟机最大 CPU 利

用率的特征,预测模型能够有效地提取这些特征和高效地学

习虚拟机负载序列长期依赖的关系.

表１　云平台资源预测的特征处理方法的对比

Table１　Comparisonoffeatureprocessingmethodsforcloud

resourceprediction

预测方法 特征处理

Bayes
依赖人工提取特征,难以准确表征负载的变化情况,无法

预测序列具体的变化

ARIMA
对负载序列进行季节性分解,有利于虚拟机负载的特征

表示,ARIMA适合预测较短时间内的虚拟机负载情况,
需频繁训练模型

TＧResNet
粗粒度地对虚拟机负载进行下采样,分别表征负载的时

间局部性、周期性和趋势性

LSTM
端到端模型,不依赖单独的特征提取,可以提取到时间依

赖特征

BiＧLSTM 端到端模型,不依赖单独的特征提取,可以提取双向依赖

EMPCＧBCGRU
特征分解,表征负载的多尺度变化模式,基于卷积提取特

征,可以提取双向依赖

４４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．８,Aug．２０２３



３　云虚拟机数据分析

谷歌、亚马逊、微软 Azure等云提供商在为客户群提供云

服务方面的技术比较成熟.研究这些公司如何使用云指标来

有效地安排客户的工作,从而有效地利用共享基础设施,对云

平台资源的调度具有重要意义.以前的大量研究工作是关于

谷歌公开发布的跟踪２０１１云平台数据[２].微软 Azure于

２０１７年公布了 VMCPU利用率数据并发表了文献[１],然后

于２０１９年公布了新的 VMCPU利用率数据.除了 VM 的部

署规模大小以外,微软 Azure２０１７VM 数据集和微软 Azure
２０１９VM 数据集非常相似,本文基于微软 Azure２０１９VM 数

据集进行分析和实验.

３．１　云虚拟机资源使用情况分析

微软 Azure２０１９VM 数据集包含了一个月连续３０天的

虚拟机运行日志,每条记录的时间间隔为５min,主要包括订

阅信息、部署信息、虚拟机类型、核数、创建时间、删除时间、最
小CPU利用率、最大CPU利用率、平均CPU利用率和第９５
个百分位数的最大 CPU 利用率等指标.图１表明,微软

Azure中虚拟机的CPU利用率并不高,８８％的VM 平均CPU
利用率低于４０％,３６％的 VM 最大 CPU 利用率低于４０％,

４５％的 VM 第９５个百分位数的最大 CPU 利用率低于４０％.

有效的虚拟机 CPU 负载预测能够帮助虚拟机进行迁移和整

合,将虚拟机重新定位到少量活动的物理服务器中,关闭空闲

物理机,达到节能的目的.

图１　虚拟机 CPU资源利用率CDF图

Fig．１　CDFofVMCPUresourceutilization

图２　虚拟机生命周期小时数CDF图

Fig．２　CDFofVMlifecyclehours

用户创建订阅后可以将虚拟机进行部署,一次部署可以

有多台虚拟机来执行指定的任务.由于用户可以在部署中动

态地改变虚拟机的数量来执行任务,包括增加和撤销虚拟机,

这可能会导致很多虚拟机只执行很短一段时间就被撤销.从

图２可以看出,大部分虚拟机执行的时间都很短,６４％的虚拟

机的生命周期时间不到１h,８２％的虚拟机生命周期时间没有

超过１０h.其中,持续运行了一个月的虚拟机大约占总虚

拟机数的６．６５％,此类虚拟机被称为长期运行的虚拟机.

文献[１]指出,相对较小比例的长时间运行的虚拟机实际上占

总核心小时数的 ９５％ 以上,消耗了云平台主要的资源.因

此,本文对长期运行的虚拟机进行预测.

３．２　云虚拟机CPU负载行为分析

长期运行的虚拟机会在较长一段时间内占据物理机的资

源,分析虚拟机的CPU负载行为对于预测建模而言具有重要

意义.虚拟机CPU负载可能会呈现多种变化模式,将虚拟机

CPU负载序列拆分为多个组件序列通常很有帮助,每个组件

序列代表一个基本模式类别,这是因为分解的方式提供了一

种结构化的方法来思考如何更好地捕获每个组件序列特点,
从而降低预测模型的复杂性[４].

季节性分解是一种用于时间序列分解的统计学方法,可
以将一组原始序列分解为趋势性(Trend)、季节性(SeasonaliＧ
ty)和残差(Residual)３部分.其中,趋势性为时间序列中长

期呈现出的增长或者下降的规律,季节性为时间序列中短期

的周期变化规律,残差为时间序列中随机扰动的部分,残差值

项是一个均值为０的随机变量.采用季节性分解的加法模型

分解原始序列,此时原始 VMCPU负载序列v(t)被分解为如

下几个部分:

v(t)＝T(t)＋S(t)＋R(t) (１)

其中,T(t),S(t),R(t)分别代表分解后的趋势项、季节项和残

差项.图３详细说明了采样后的虚拟机 CPU 利用率序列和

其对应的季节性分解部分,依次分别为原始序列、趋势性序

列、季节性序列和残差序列.在图中可以发现如下特点:从趋

势子图来看,CPU 利用率在某个时间点迅速增长后呈现下降

趋势,这种不确定的变化趋势会因为用户对实际任务的需求

而变化.从季节子图来看,CPU利用率呈现出每天的周期变

化,这说明虚拟机以天为周期单位消耗物理机资源.从残差

子图来看,CPU利用率随着时间不停扰动,这主要是由短期

的不确定性造成的.

由于现实世界的问题是混乱和嘈杂的,季节性分解的加

法模型或乘法模型均可能无法将特定时间序列干净或完美地

分解.文献[１４]表明,由于噪声的存在,以往基于傅里叶变换

和 ACF分析以及基于时间间隔的分解难以准确描述虚拟机

负载变化模式.

图３　通过季节性分解的虚拟机CPU利用率

Fig．３　CPUutilizationofVMbyseasonaldecomposition
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４　云虚拟机CPU负载预测方法

用户通过订阅申请云平台资源,并动态地增减虚拟机的

数量来执行不同的任务,这导致了很多虚拟机只运行很短的

一段时间.本文对长期运行的虚拟机最大 CPU 资源利用率

进行预测,因为长期运行的虚拟机消耗了云平台大量的物理

机资源,最大CPU利用率能最大程度地反映出虚拟机对宿主

机的资源需求,并可以最大限度地满足用户的需要.通过第

３节的负载分析,本文建立了基于 EMPCＧBCGRU 虚拟机的

负载预测方法,如图４所示.

图４　基于EMPCＧBCGRU虚拟机的CPU负载预测方法

Fig．４　VMCPUloadpredictionmethodbasedonEMPCＧBCGRU

本文先基于经验模态分解将单一负载序列分解为不同尺

度的本征模函数,这些本征模函数能更加细节性地表现特征

波动序列,表征虚拟机负载的高频周期变化模式和低频的趋

势变化模式.由于邻近的本征模函数具有相似的变化,本文

基于主成分分析来提取出特征波动序列的关键性因子,降低

分解后特征波动序列的冗余性、相关性和输入维度.卷积层

能够有效提取经过PCA计算的主成分特征信息,再将特征向

量以时序数据的形式输入到双向门控单元.双向门控循环神

经网络双向学习序列的前向和后向依赖关系,提高了预测模

型学习虚拟机负载长期依赖关系的能力.

４．１　基于EMPC的云虚拟机负载分解模式

经验模态分解EMD可以把非平稳非线性的虚拟机负载

序列分解为有限个相对平稳的特征波动序列IMF,使原始虚

拟机负载序列的波动特征在不同尺度下表示出来,从而反映

虚拟机负载序列的波动性、周期性和变化趋势,这样能够丰富

特征并表示虚拟机负载序列的变化模式[１５].EMD是一种自

适应的序列分解处理方法[１６],在网络流量预测和短期电力负

荷预测等方面得到了一定的应用[１７Ｇ１８].相比传统的小波分

解,EMD分解自适应性强,不需要预先设定基函数.由于

EMD分解后的特征向量维度过高会使数据的冗余度和复杂

度都过大,同时存在噪声的影响,此时引入主成分分析 PCA
方法对数据进行降维和精简.主成分分析的主要思想则是选

出少量综合性的新指标来表征原来的数据,主成分的选取由

特征值的累计贡献率决定.对于虚拟机负载数据分解后的

IMF函数,应满足如下两个条件:１)极值点与零点的数目

相差不超过１;２)上下包络函数的均值为０.

虚拟机负载序列被分解为从高频到低频变化的IMF,从

高频到低频的IMF噪声不断减少,特征变化趋势不断增强,

直到最后得到一个单调的残差函数ri(t),然后对得到的特征

进行主成分分析,计算累计贡献率.假设某一虚拟机负载序

列为v(t),分解模式如下:

(１)找到v(t)序列中所有的局部极大值点和极小值点,分

别用样条曲线连接极值点,给出极大值包络线emax(t)和极小

值包络线emin(t).

(２)求极大值包络线和极小值包络线的平均值,得到平均

曲线:m(t)＝(emax(t)＋emin(t))/２.

(３)用v(t)序列减去上一步中得到的平均值 m(t),得到

新的函数:hk(t)＝v(t)－m(t),(k＝１,２,３,􀆺).

(４)用函数hk(t)替换原来的v(t),重复步骤(１)－步

骤(３),获得hk(t),直到hk(t)满足IMF的两个条件为止,定

义EMD的第i阶分量imfi＝hk(t),(i＝１,２,３,􀆺),定义

EMD的i个残差分量:ri(t)＝v(t)－imfi.

(５)判断ri(t)是否为单调序列,如果是单调序列则分解

过程结束;如果不是,则令v(t)＝ri(t),并回到步骤(１).

(６)对得到的 VM 特征矩阵进行标准化处理,得到标准

化特征矩阵X,计算X 的相关系数矩阵R,其中cov为协方差

函数,var为方差函数.

Xij＝
vij－１

n ∑
n

i＝１
vij

１
n ∑

n

i＝１
(vij－１

n ∑
n

i＝１
vij)

２
(２)

Rij＝ cov(xi,xj)
var(xi) var(xj)

(３)

(７)设相关系数矩阵R 的特征值为λk(k＝１,２,３,􀆺),R
的特征值所对应特征向量矩阵为I.可得出式(４)所示的特

征方程,最终根据λk信息量的累计贡献率来确定主成分.

|R－λI|＝０ (４)

４．２　云虚拟机负载预测模型

循环神经网络(RNN)神经元的输出可以在下一个时间

状态直接作用到自身,比较适合处理时间序列数据.由于

RNN存在梯度消失问题,因此不能学习时间序列的长期依

赖.长短期记忆网络(LSTM)通过引入输入门、遗忘门和输

出门的结构,能够学习时间序列的长期依赖,有效缓解了梯度

消失问题,但也增加了模型的复杂程度.近些年提出的门控

循环单元(GRU)是LSTM 的一种变体,主要由更新门和重置

门构成.相比LSTM,GRU 具有更少的门控结构,在减少训

练参数的同时缓解了 LSTM 收敛慢的问题[１０].虚拟机负载

表现出了时序数据的变化特点,不仅与历史负载相关联,同时

还与未来时期的负载影响因素有关.GRU 只能前向考虑历

史时期的负载影响,无法体现虚拟机负载随时间变化的双向

相关性[１９],不能充分提取经过EMPC负载分解模式得到的多

维特征波动序列.因此,本文在 EMPC的基础上集成 BCGＧ

RU作为预测模型,BCGRU能够提取虚拟机负载的多维特征

波动序列,同时学习虚拟机负载的前向和后向时序依赖信息.

每个门控单元在时间t的隐藏状态ht、重置门rt和更新门zt
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的计算式如式(５)所示.其中,h
~
t 表示在时间t的候选隐藏状

态,ht－１为t－１时刻的隐藏层输出,Wxr对应输入层和重置门

之间的参数矩阵,Whr对应隐藏层和重置门之间的参数矩阵,

Wxz对应输入层和更新门之间的参数矩阵,Whz对应隐藏层和

更新门之间的参数矩阵,b为相应的偏置值.

rt＝σ(xtWxr＋ht－１Whr＋br)

zt＝σ(xtWxz＋ht－１Whz＋bz)

h
~
t＝tanh(xtWxh＋(rt􀱋ht－１)Whh＋bh)

ht＝zt􀱋ht－１＋(１－zt)􀱋h
~
t

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(５)

为了提升神经网络的 非 线 性 建 模 能 力,使 用σ(x)和

tanh(x)作为激活函数,计算式如下:

σ(x)＝ １
１＋e－x (６)

tanh(x)＝１－ ２
１＋e２x (７)

在预测当前虚拟机的负载值时,当前值与其最近的历史

值相关,也与下一时刻的影响因素相联系,表现出了局部相关

性.BCGRU 预测模型在卷积层提取特征的基础上,可以同

时学习前向依赖和后向依赖,其状态信息的流动如图４所示.

当前隐藏层状态ht由当前的输入xt和上一时刻前向隐藏层

状态h
→
t－１以及后向隐藏层状态h

←
t－１共同决定,计算过程如下:

h
→
t＝F(xt,h

→
t－１) (８)

h
←
t＝B(xt,h

←
t－１) (９)

ht＝αth
→
t＋βth

←
t＋bt (１０)

其中,F(x)和B(x)表示利用前向和后向门控单元对虚拟机

负载数据进行的非线性变化,αt和βt分别对应前向隐藏层状

态h
→
t 和后向隐藏层状态h

←
t 的权重,bt是隐藏层在t时刻的状

态偏置值.

５　方法评估

为了评估本文的方法,使用微软 Azure２０１９虚拟机公开

数据集进行实验效果评估.根据３．１节的虚拟机资源使用情

况进行分析,过滤一个月长期运行的虚拟机作为实验数据.

实验提取一个月前２３天的数据作为训练集,提取第２４天到

第２６天的数据作为验证集,提取第２７天到最后的数据为测

试集.实验部分本文采用了 Keras２．１．５,Tensorflow１．１５．０
深度学习框架,使用Python３．７进行编程,IDE集成开发环境

为 PyCharm.硬件环境为６核CPU(Corei５Ｇ１０４００F＠２．９０

GHz),内存容量为１６GB(威刚 DDR４２６６６MHz)和 Nvidia

GeForceGTX１０５０Ti(４GB).将本文提出的虚拟机 CPU 负

载预测方法与最近提出的虚拟机 CPU 负载预测方法 ARIＧ

MA[４],BiＧLSTM[１２],BCＧLSTM[２０]以及经典的循环神经网络

模型GRU进行对比实验,使用５．１节所述的４个指标客观评

估本文方法.

５．１　评估指标

为了从多角度评估实验效果,本文使用回归任务评估指

标,即均方根误差(RootMeanSquareError,RMSE)、平均绝

对误差(MeanAbsoluteError,MAE)、平均绝对百分比误差

(MeanAbsolutePercentageError,MAPE)和拟合优度(R２),

来评估实验方法的性能.RMSE的主要目标是衡量预测值与

真实值之间的偏差,受异常值影响大,更容易凸现出预测值与

真实值偏离程度较大的点.由于 Azure云虚拟机 CPU 负载

具有突变的峰值,因此 RMSE适合评估这些峰值的预测效

果,其计算过程如式(１１)所示.MAE能较为准确地展现出预

测值与真实值的相对误差,具体计算过程如式(１２)所示.

MAPE是 MAE的变形,是一个百分比值,表示预测误差相对

于真实值的偏离程度(见式(１３)).R２表示回归平方和与总

离差平方和的比值,表示总离差平方和中可以由回归平方和

解释的比例,这一比例越大,模型越精确,拟合效果就越明显

(见式(１４)).其中  ,oi表示预测值,̀o表示预测值的平均值,

yi表示真实值,n为样本的数量.

RMSE＝ １
n ∑

n

i＝１
(oi－yi)２ (１１)

MAE＝１
n ∑

n

i＝１
|oi－yi| (１２)

MAPE＝１
n ∑

n

i＝１
|oi－yi

yi
| (１３)

R２＝１－
∑
n

i＝１
(yi－oi)２

∑
n

i＝１
(yi－o－)２

(１４)

５．２　实验设置

为了精简数据并降低计算成本,实验首先设置样本矩阵特

征值的累计贡献率为８５％.实验所得到的前n个特征的累计

贡献率达到或超过８５％,则认为该组特征的前n个特征最具代

表性,可以代表整个虚拟机负载的特征.图５给出了原始虚拟

机负载序列和基于EMD分解以后得到的本征模函数的高频、

中频和低频变化.其中高频的频率较高,其变化模式最接近于

原始虚拟机负载序列,低频呈现出单调变化的趋势.

图５　虚拟机负载序列及相应的IMF序列

Fig．５　VMloadsequenceanditscorrespondingIMFsequence
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图６为特征序列的累计贡献率分布图,在设定累计贡献

率上限值为８５％时,图５所示的虚拟机特征序列从１７维降

低到１３维,进一步消除了噪声的影响和减少了数据维度.不

同的参数设置对模型的预测性能有显著的影响,神经元隐藏

层的层数一般选择在１~６之间,因为隐藏层较少,模型学习

参数较少,学习能力较差,隐藏层的不断增加也会导致模型的

泛化能力减弱.本文设置隐藏层层数为２,epochs设置为５０,

batch_size的值为６４,dropout设置为０．３,使用 Adam 做为优

化器,初始学习率设置为０．００１,历史窗口大小设置为３０.

图６　特征序列的累计贡献率分布图

Fig．６　CDFofcharacteristicsequence

５．３　实验方法性能对比

文献[４]基于自回归综合移动平均值法 ARIMA 进行了

虚拟机平均CPU利用率预测实验,ARIMA 是一种应用广泛

的时间序列分析模型,结合了移动平均值和自回归方法.

Karim 等[１２]提出了一种新颖的混合循环神经网络预测模型

BiＧLSTM,用于预测云虚拟机CPU工作负载.文献[２０]采用

了一种双向卷积长短期记忆网络模型BCＧLSTM 进行主机负

载预测.此外,门控循环神经网络(GRU)作为经典的对比模

型,是一种较流行的基于LSTM 变体的深度学习模型.

如 表 ２ 所 列,本 文 将 ARIMA,GRU,BiＧLSTM,BCＧ

LSTM 以及本文方法进行对比实验,预测虚拟机未来一步最

大CPU利用率.在 RMSE,MAE和 R２这３种评估指标中,

本文方法均表现出优越的预测性能.本文方法预测的 RMSE
明显小于其他对比方法,与 ARIMA,GRU,BiＧLSTM 和 BCＧ

LSTM 模 型 相 比,RMSE 分 别 降 低 了 ３９．９６％,３１．０６％,

２５．７７％,２３．２０％;MAE 分 别 降 低 了 ４２．７９％,２６．９２％,

１３．３０％,２９．００％.拟合优度(R２)反映了回归模型的拟合效

果,从表２可以看出,统计学模型 ARIMA的非线性拟合能力

弱于深度学习模型,另外３种深度学习模型 R２值的差异并不

大.图７为随机抽的１００台虚拟机在深度学习模型实验中预

测误差 MAPE的累计分布图,在多台虚拟机的负载预测中,

本文预测方法的CDF曲线最接近于１,始终具有较低的预测

误差,说明本文方法相比其他预测方法更具有普遍适用性.

表２　不同方法预测性能对比

Table２　Comparisonofpredictionperformanceofdifferentmethods

Model RMSE MAE R２

ARIMA ５．４４５３ １．７４３８ ０．９４４８
GRU ４．７４２５ １．３６５０ ０．９５８３

BiＧLSTM ４．４０４３ １．１５０７ ０．９６４０

BCＧLSTM ４．２５６７ １．４０５１ ０．９６６４

EMPCＧBCGRU ３．２６９３ ０．９９７６ ０．９８０７

图７　虚拟机负载预测的 MAPE比较

Fig．７　MAPEcomparisonofVMCPUloadprediction

为了进一步评价本文预测方法的性能,本文还在单步预

测的基础上进行了未来 ３步(１５min)、６步(３０min)、９ 步

(４５min)以及１２步(６０min)的预测实验.如图８所示,随着

预测步长的增加,所有方法的预测误差都会逐渐增大,这主要

是因为在微软 Azure云平台中更长的预测时间步存在较多的

不确定因素.但是,在未来１h内的多步预测实验结果对比中,

所提出的预测模型明显优于其他４种对比模型,且随着预测长

度的增大这种优越性表现得更加明显,预测性能比较平稳.

(a)RMSE (b)MAE

图８　不同预测步长的 RMSE和 MAE比较

Fig．８　ComparisonofRMSEandMAEwithdifferentprediction

steplength

从图８(a)和 图 ８(b)可 以 看 出,ARIMA 方 法 预 测 的

RMSE误差值始终保持最大,MAE误差值也保持相对较高

的水平,随着预测步长从１步逐渐增大到１２步,其 RMSE误

差值从５．４４５３增加到了１４．３８２７,MAE误差值从１．７４３８增

加到了６．２３９４.基于深度学习的预测方法 GRU,BCＧLSTM
和BiＧLSTM,其 RMSE误差差异并不大,其中 BCＧLSTM 方

法略优于其他两者.本文的EMPCＧBCGRU方法表现出了较

优的预 测 性 能,随 着 预 测 步 长 从 １ 步 逐 渐 增 加 到 １２ 步,

RMSE误差值从 ３．２６９３ 增加 到 ６．９９０４,MAE 误 差 值 从

０．９９７６增加到１．７０９１.即使预测步长增大,本文的 EMPCＧ

BCGRU方法的预测误差值也保持在较低水平,预测误差增

加得较为缓慢.

总的来说,不管是虚拟机CPU负载单步预测还是多时间

步预测,所提出的基于 EMPCＧBCGRU 虚拟机的负载预测方

法,相比基准预测方法和最近提出的关于虚拟机负载预测方

法,都具有较好的预测性能.这也验证了本文所提方法能够

学习到虚拟机 CPU 负载的变化模式和有效提取虚拟机负载

序列数据的深层非线性相关特征.ARIMA 模型本质上还是

线性模型,难以学习复杂的非线性关系.此外,由于 ARIMA
的非线性学习能力较弱,只能预测较短时间内的CPU负载情

况,因此需要频繁训练模型.GRU 是简化的 LSTM 模型,比
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LSTM 模型少一个门控结构,因此训练的参数较少,训练效率

较高.BiＧLSTM 模型可以学习虚拟机负载序列的双向依赖

关系,因此预测性能比经典的循环神经网络模型更好,但是特

征提取和负载模式学习能力不明显.BCＧLSTM 预测方法使

用两个独立的隐藏层来学习前向和后向数据的依赖关系,具

有一定的特征学习能力,但是难以学习到虚拟机负载局部峰

值的变化模式,特征的提取能力仍需要进一步提高.

５．４　消融实验分析

集成多个组件的神经网络模型具有强大的非线性建模能

力,通过卷积层对分解后多维特征序列的提取和双向的时序

学习,最终提高了预测模型的特征提取能力和对负载变化模

式的学习能力.为了进一步分析本文预测方法的有效性,在

虚拟机CPU负载单步预测的基础上进行了多次消融实验.

表３详细列出了消融实验的结果.

参与消融实验的模型分别是 BiGRU,BCGRU 和 EMＧ

BCGRU,这些模型依旧以高效的 GRU 作为内核单元,以验

证本文所提预测方法各个部分的有效性.结合表２和表３可

以看出,BiGRU 预测方法比 GRU 预测方法的 RMSE 要低

０．３５８６,MAE降低了０．２２６８.BCGRU 方法在 BiGRU 的基

础上加入了卷积层来提取特征,在BiGRU的基础上预测误差

RMSE降低了０．０４５９,但是 MAE增加了０．７３５３.可见,单

纯融合卷积层对于虚拟机CPU负载预测性能的提升并不大,

这主要是因为虚拟机负载在整个生命周期的局部和全局都具

有非周期模式的峰值变化,特别是峰值预测的不准确性对于

预测结果的 RMSE会产生较大的影响,卷积层难以充分提取

出这些特征.EMＧBCGRU模型在整合了前者优势的基础上,

进行了虚拟机负载模式分解,将虚拟机负载分解为不同尺度

的本征模函数,这些本征模函数能更加细节性地表现特征波

动,丰富了特征,有利于模型对虚拟机负载变化模式和特征的

学习.由表３可知,EMＧBCGRU模型在BCGRU模型的基础

上,预测误差 RMSE减少了０．９４４４,预测误差 MAE减少了

０．５９７９.EMPCＧBCGRU模型表现出了最好的预测效果,在

EMＧBCGRU的基础上,通过加入主成分分析降低分解后特征

波动序列的冗余性、相关性和输入维度,提高了预测模型对虚

拟机负载特征的学习效率.从图９可以看到,不管是较大的

峰值段还是较小的峰值段,本文方法都能保持最优的预测性

能,预测值曲线与真实值曲线都能较好地匹配.

表３　预测模型各部分组件消融实验结果

Table３　Ablationexperimentalresultsofmodelcomponents

Model RMSE MAE R２

BiGRU ４．３８３９ １．１３８２ ０．９６４３

BCGRU ４．３３８０ １．８７３５ ０．９６５１

EMＧBCGRU ３．３９３６ １．２７５６ ０．９７９２

EMPCＧBCGRU ３．２６９３ ０．９９７６ ０．９８０７

(a)BiGRU (b)BCGRU

(c)EMＧBCGRU (d)EMPCＧBCGRU

图９　预测值与真实值的对比

Fig．９　Comparisonofpredictedvaluesandtruevalues

　　结束语　本文对云平台虚拟机资源使用情况和负载行为

进行了分析,针对云平台虚拟机资源利用率低和负载变化模

式的特点,提出了一种基于 EMPCＧBCGRU 的云虚拟机 CPU
负载预测方法.由于云虚拟机 CPU 负载具有非线性和峰值

多变性等特点,本文提出了基于经验模态分解和主成分分析

的虚拟机负载分解模式,通过经验模态分解对虚拟机负载序

列进行多尺度分解,然后基于主成分分析提取本征模函数的

高频、中频和低频的关键因子,并将其作为预测模型的输入.

EMPCＧBCGRU模型由经验模态分解、主成分分析、卷积层和

双向的内核单元 GRU 集成,能够充分提取模式分解后的特

征,并学习虚拟机负载序列的长期依赖关系.在对比实验中,

本文提出的虚拟机 CPU 负载预测方法相比经典的预测模型

和最新提出的虚拟机负载预测模型,都具有更优的预测性能,

且在多步预测实验中,预测性能表现得较为稳定.

本文只对长期运行的虚拟机进行CPU负载预测,在微软

Azure中,同一部署中的多台虚拟机为了完成用户的任务

９４２谢同磊,等:基于EMPCＧBCGRU的云虚拟机CPU负载分析预测



可能协同工作,这就使得多台虚拟机工作负载具有相似性[１].

本文在训练模型和预测虚拟机负载时并没有考虑这些协同工

作的虚拟机,多源数据的探索仍有待进一步研究.对于接下

来的工作,可以基于虚拟机负载的未来预测值对云平台虚拟

机进行调度和整合,这将有利于节约资源,提高云平台的资源

利用率.
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