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摘　要　目前,云计算技术的使用非常广泛.随着用户量的增加,云计算资源的分配管理也越来越重要,而准确的负载预测是

分配管理的重要依据.但由于云平台任务有多个负载特征,且特征的相关性变化趋势各不相同,因此难以从长期的历史数据中

提取出有效的依赖信息.在Informer模型的基础上,提出了一种针对高动态云平台任务 CPU 长期负载预测方法vＧInformer,

该方法通过变分模态分解来分解负载序列中的变化趋势,引入多头自注意力机制捕获其中的长期依赖性和局部非线性关系,同

时应用梯度集中技术改进优化器,减少计算开销.分别在微软云平台和谷歌云平台数据上进行实验,结果表明,与目前已有的

CPU 负载预测模型 LSTM,Transformer,TCN和 CEEMDANＧInformer相比,vＧInformer在 Google数据集上的预测误差分别减

少了３４％,１９％,１５％和６．５％;在微软数据集上的预测误差分别减少了３２％,１６％,１２％和７％,具有较好的预测精度.
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Abstract　Cloudcomputingtechnologyiswidelyusedatpresent．Withtheincreaseinthenumberofusers,theallocationand

managementofcloudcomputingresourcesisbecomingmoreandmoreimportant,andaccurateloadpredictionisanimportantbaＧ

sisforallocationandmanagement．BasedontheInformermodel,thispaperproposesalongＧtermCPUloadpredictionmethodfor

highdynamiccloudplatformtasks,calledvＧInformer．vＧInformerdecomposesthevariationtrendintheloadsequencethroughvaＧ

riationalmodedecomposition,andintroducesamultiＧheadselfＧattentionmechanismtocapturethelongＧtermdependenceandlocal

nonlinearrelationship．Atthesametime,thegradientconcentrationtechniqueisusedtoimprovetheoptimizerandreducethe

computationalcost．ExperimentsarecarriedoutonthedataofMicrosoftandGooglecloudplatforms．Theresultsshowthat,comＧ

paredwiththeexistingCPUloadpredictionmodelsLSTM,Transformer,TCNandCEEMDANＧInformer,thepredictionerrorof

vＧInformerisreducedby３４％,１９％,１５％ and６．５％respectivelyontheGoogledataset．ThepredictionerrorontheMicrosoft

datasetisreducedby３２％,１６％,１２％and７％respectively,withbetterpredictionaccuracy．

Keywords　Cloudplatform,CPUload,MultiＧstepforecasting,Modaldecomposition,Informer,Gradientconvergence

　

１　引言

云计算以一种经济便利的方式提供计算资源,越来越多

的企业将其应用部署在云端[１].多租户多类型应用的特性给

云平台的资源管理带来了诸多挑战,如云数据中心的功耗波

动更剧烈、资源利用率不平衡等[２].谷歌于２０１１年公开的云

平台资源使用trace数据集表明[３],CPU、内存等计算资源的

使用受到多种因素的影响,难以捕捉其变化规律.图１描述

了谷歌云平台任务(ID:２９０２８７８５８０)和微软 Azure云虚拟机

(ID:BgFwBxavXoeyIWqsmjgt８Q ＋０A ＋ n７z９Z３S/Shovqb
Ts４qCyuMqzUcPkuuk１rDq１Wj)在连续３０天的 CPU 资源使

用情况,其中谷歌CPU 负载最小值１７．３,最大值８６．９,中位

数４１．６,方差１００．５,微软 CPU 负载最小值６．３６,最大值

８６．８,中位数７．７,方差５．５.可以看出,两个 CPU 负载序列

均具有非平稳性且变化幅度大.

负载预测为云平台的资源管理提供有力的信息支撑,准
确的多步预测可以实现更有效的资源部署和调整,从而提升

用户的服务质量,提高资源利用率,减少能源消耗[４Ｇ５].CPU



是数据中心的核心计算资源,研究人员主要关注CPU资源负

载的预测[６Ｇ７].Ouhame等[８]提出一种基于 CNNＧLSTM 的预

测模型,利用卷积神经网络层和长短期记忆神经网络提取虚

拟机的特征,提高了预测准确率.但由于云平台任务负载变

化幅度和频率无规律,这类方法对预测精度的提升仍然有限.

Zhou等[９]应用变分模态分解和 RＧTransformer集成预测方

法,有效应对云平台负载序列的非平稳性和高随机性,在谷歌

和阿里巴巴集群跟踪数据集上提高了预测精度.但该方法没

有考虑预测较远未来的工作负载,对云平台资源管理的帮助

有限.

(a)Google平台任务负载(ID:２９０２８７８５８０)

(b)微软云平台虚拟机负载(ID:BgFwBxavXoeyIWqsmjgt８Q＋

０A＋n７z９Z３S/ShovqbTs４qCyuMqzUcPkuuk１rDq１Wj)

图１　Google数据集某任务CPU平均负载和微软数据集

某虚拟机CPU平均负载

Fig．１　AverageCPUloadsofcertaintaskinGoogletraceand

certainVMinAzuretrace

现有的研究工作很少关注资源负载的长期预测.一方

面,云资源负载预测本身受多种因素的影响;另一方面,现有

长期预测方法大多是基于多个单步预测模型的叠加,难以达

到较好的可接受的长期预测性能.云资源负载的长期预测主

要面临以下挑战:

１)相互关联的多维数据.云平台任务类型多而杂,任务

类型及其用户的实时请求变化、不同资源之间的相互依赖等,

都会引起任务资源使用的波动和变化.

２)不可忽视的累计误差.当前多步预测方法主要是多个

单步预测模型的叠加,n步预测需要叠加n 个单步预测模型,

导致误差的累积,从而极大地影响长期负载的预测精度.

３)庞大的计算开销.预测步数越多,需要接收的输入序

列越长,需要占用的内存容量就越大,计算量也会随之增加.

针对上述问题,本文提出了一种基于变分模态分解的编

码器Ｇ解码器预测模型vＧInformer(VariationalModeDecomＧ

positionＧbasedInformer),首先通过变分模态分解将原始资源

负载序列分解成若干个子序列,使用自注意力机制学习多特

征之间的依赖关系,然后拼接各个子序列的结果得到最终预

测结果.该方法的主要创新性工作表现在:

１)采用变分模态分解将资源负载数据序列分解为多个

具有 稳 定 特 性 的 本 征 模 态 函 数 (Intrinsic ModeFunction,

IMF),有效提取出原始序列中的非线性特征.

２)采用encoderＧdecoder结构,使用稀疏自注意力减少内

部计算开销,同时将 Adam 优化器中的梯度收敛方式替换成

梯度集中(GradientCentralization,GC),以加快收敛速度并提

高计算精度.

本文第２章介绍相关研究工作;第３章介绍数据分析内

容;第４章介绍提出模型的过程和方法论;第５章介绍模型在

trace上的实验效果;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

目前云计算环境资源负载预测的研究工作可分为基于传

统回归模型、基于经典机器学习方法和基于深度学习模型等.

这些方法都是从历史工作负载数据中提取依赖信息来预测未

来的变化.

自回归、移动平均和自回归综合移动平均都属于传统回

归模型.Hu等[１０]提出了一种基于自回归的预测方法,但该

模型本质上是严格线性的,缺乏对复杂环境下工作负载的适

应性.

基于传统机器学习的负载预测方法训练参数较少,所花

费的计算开销较小,在数据集较小、负载模式简单时更具优

势.Zhong等[１１]提出一种加权小波支持向量机预测模型,通
过粒子群算法来优化参数,并在谷歌数据集上进行了验证.

Peng等[１２]提出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.Kumar等[１３]提出一

种自适应差分进化算法,其准确程度优于粒子群算法和遗传

算法.

基于深度学习的方法在应对复杂庞大的数据时更有优

势,其通过增加训练参数和神经网络层数来提高预测精度.

Duggan等[１４]使用经典的 RNN 架构来预测云数据中心的未

来工作负载,在处理短期依赖时表现出良好的效果,但针对长

期依赖效果并不明显.文献[１５]提出一种基于 LSTM 的 NＧ
LSTM 模型,实现在不规则时间间隔内的预测,可适应复杂的

负载变化.文献[１６]提出 CNNＧLSTM 模型,利用向量自回

归方法过滤多元数据之间的线性相互依赖关系,然后利用

CNN层提取特征信息,再输入 LSTM 层生成预测.该方法

可以有效预测具有复杂趋势的云工作负载.文献[１７]提出基

于编码器Ｇ解码器的BiＧLSTM 网络,结合自注意力机制,自适

应学习多元数据的长期依赖性和潜在的相关性特征.尽管该

模型同时使用LSTM 和BiＧLSTM 增强了序列上下文的学习

能力,但能预测的步数仍然较少,提前预测的时间有限.

现有云计算资源负载预测的研究工作大多关注未来短时

期内的预测.本文提出一种基于变分模态分解的编码器Ｇ解

码器预测模型vＧInformer,先通过变分模态分解提取原始负

载序列中的非线性特征,然后使用自注意力机制学习多个特

征之间的依赖信息,并借助稀疏自注意力、梯度集中等加快收

敛速度和提高计算精度,在真实世界云trace数据集上得到了

较好的长期负载预测效果.

３　数据分析

２０１１年 Google发布了其生产集群约１２５００台计算机为

８４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１２,Dec．２０２４



期２９天的资源使用状态监测数据集,本文从任务资源使用情

况表(task_resource_usage．csv)中随机选取５０个任务在２９
天内的资源使用情况.任务资源表只记录了每个任务中包含

的各个作业的资源负载,因此需要把每个任务在同一个时间

戳下所有作业的资源负载转换为当前时间戳下任务的负载信

息.２０１９年微软云平台 Azure发布了约２００万台虚拟机持

续３０天的跟踪数据集,本文从虚拟机信息表中随机选择５０
个虚拟机,提取这些虚拟机在３０天内的CPU使用情况.

首先对这些提取的数据做自相关性分析,然后进行预

处理.

３．１　自相关性

在时间序列数据中,自相关反映某一个时刻的值和另一

个时刻的值之间的关联程度.自相关性的值可以衡量序列数

据在时间上的依赖程度,自相关性r的计算式如式(１)所示:

r＝
∑
n－k

i＝１
(vi－v－)(vi＋k－v－)

∑
n

i＝１
(vi－v－)２

(１)

其中,vi为时间戳i的任务负载值,v－为任务的平均负载值,k
为滞后阶数.图２展示了 Google任务(ID:４６６５７１２４９９)平均

CPU使用率的自相关图.可以看出,平均 CPU 使用率在相

邻的时间间隔内具有较强的相关性,时间间隔越大,自相关性

越弱.在滞后阶数为１时,自相关系数为０．９８８,滞后阶数为

４０时,自相关系数为０．４７３.自相关性分析为任务资源负载

预测的可行性提供了理论依据.表 １列出了 Google任务

(ID:４６６５７１２４９９)平均CPU 负载的相关统计信息,这些统计

信息是基于负载的０Ｇ１归一化值而进行的.可以看到,该任

务平均CPU负载的标准差为０．４２,变异系数为１．３２.这些

数值表明,任务资源负载在时间序列上具有一定的离散性,波

动性较强,变化幅度大,增加了任务资源负载预测的难度.

图２　Google任务(ID:４６６５７１２４９９)CPU自相关图

Fig２　CPUautocorrelationplotofGoogletask(ID:４６６５７１２４９９)

表１　Google任务(ID:４６６５７１２４９９)统计信息

Table１　Googletaskstatistics(ID:４６６５７１２４９９)

统计量 统计值

平均值 ０．３２０６８８５４９８７７０１５９
标准差 ０．４２３７９８５５０００２７０５４４
方差 ０．１７９６０５２１０９８４３９５６

变异系数 １．３２１５２６９１５０２４６６２５

３．２　数据预处理

首先对提取的数据进行填充,以保证数据的完整性.然

后分析任务负载预测关联的影响因素,确定负载预测所需的

特征数据.最后对得到的数据进行标准化处理.

真实云环境监控的跟踪数据,由于机器错误或者人为

错误等,常常会有遗失信息.在真实云平台监控数据中,缺失

数据量并不少.例如:在 Google跟踪数据中,约有１０％的缺

失数据,连续缺失数据的量多达１２６个.这种情形下,单纯的

前向/后向填充方法更容易引入失真数据,对预测模型的训练

效果影响更大.KＧ最近邻(KＧNearestNeighbor,KNN)方法

通过欧几里得距离标准查找最近的邻居,综合考虑最近邻居

的加权特征值来估算缺失值,使得缺失数据的填充值更接近

于真实值.本文采用 KNN进行缺失数据的填充.

填充完缺失值后,还需要对这些数据进行特征选择,即去

除冗余特征或不相关特征.适合的特征选择方法可以有效提

高模型预测速度和精度[１８].本文使用的是基于相关性的特

征选择(CorrelationＧbasedFeatureSelection,CFS),CFS可以

快速筛选出和预测目标相关的特征集.从空的特征集开始,

CFS使用信息增益计算各个备选特征和已选特征集之间的相

关性,采用正向最佳优先策略确定本次选择的特征,并将该特

征加入已选特征集中,直到无新的特征加入.经过特征选择

后,谷歌数据集的特征数量由１５缩减为１０,特征具体内容如

表２所列.由于微软数据集的特征均与 CPU 使用率直接相

关,因此特征数量未缩减,其特征具体信息如表３所列.

表２　谷歌数据集特征

Table２　CharacteristicsofGoogledataset

特征名 特征含义

meanCPUusagerate ５min内平均 CPU使用率

canonicalmemoryusage 用户规范内存使用量

assignedmemoryusage 分配的内存使用量

unmappedpagememoryusage 未映射的页内存使用量

totalpagememoryusage 总页内存使用量

maximum memoryusage 最大内存使用量

memoryaccesscpi 每条指令的内存访问周期

meanlocaldiskspaceused 平均使用的本地磁盘空间

maximumCPUusage 最大 CPU使用量

cyclesperinstruction(CPI) 每条指令的周期

表３　微软数据集特征

Table３　Microsoftdatasetcharacteristics

特征名 特征含义

MinCPU ５min内 CPU最小使用率

MaxCPU ５min内 CPU最大使用率

AvgCPU ５min内 CPU平均使用率

特征选择后的谷歌数据特征与 CPU 平均使用率的相关

系数绝对值如图３所示,按大小来划分比例,其中除 memory
accesscpi是负相关,其余特征均为正相关.由图３可以看

出,与内存相关的特征占比普遍比较大,说明内存对 CPU 使

用率有较大的正向影响.

图３　谷歌数据集特征与平均CPU使用率相关性图

Fig．３　CorrelationbetweenGoogledatasetcharacteristicsand

averageCPUutilization

数据预处理的最后步骤是数据标准化.本文使用最大Ｇ
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最小线性归一化方法来标准化数据,以便统一各特征的变化

幅度[１９],处理方式如式(２)所示:

v′＝ v－vmin

vmax－vmin
(２)

其中,vmin是该特征在所有样本中的最小值,vmax是该特征在

所有样本中的最大值;v是该特征实际值;v′是归一化后的标

准值,取值范围为[０,１].

４　vＧInformer预测方法

vＧInformer预测方法基于编码器Ｇ解码器结构,首先通过

变分模态分解将原始资源负载序列分解成若干个子序列,有

效提取出原始序列中的非线性特征,并借助自注意力机制学

习多特征之间的依赖关系,最后拼接各个子序列的结果得到

最终预测结果.vＧInformer模型结构如图４所示.

vＧInformer方法的具体执行步骤如下:

１)预处理后的数据通过变分模态分解得到 K 个本征模

态函数分量(IMF１,IMF２,􀆺,IMFK),将这K 个IMF分量经

过绝对位置编码后同步输入编码器.

２)输入数据经过编码器内多头稀疏注意力块、扩张因果

卷积和最大池化等一系列操作,得到反映预测量及其影响因

素之间关联的特征图,并将其输入到解码器中的自注意力块.

３)经过绝对位置编码和起始位置标记的待输出序列先通

过掩码多头注意力块,掩盖当前时刻之后所有的位置信息,从
而避免自回归.利用编码器传来的特征图对掩码自注意力块

处理过的待预测序列进行预测,通过全连接层得到预测结果,最
后将各个IMF序列的预测结果相加得到最终的负载预测值.

图４　vＧInformer模型结构图

Fig．４　ArchitectureofvＧInformer

　　另外,在vＧInformer预测方法中,Adam 优化器使用梯度

集中作为收敛规则,以提高模型训练速度和预测精度.

４．１　原始资源负载序列分解

云平台数据中心的负载数据往往不是平稳变化的,而是存

在一定的趋势性、季节性和周期性,如节假日用户访问量的增

加、用户在白天和黑夜使用量的差异.同时,在采集云平台负

载数据时难免会引入噪声数据,直接在原始资源负载序列的基

础上进行预测很难得到精确的结果.因此本文引入变分模态

分解(VariationalModeDecomposition,VMD)处理原始序列.

VMD是一种自适应、非递归的信号处理方法,可以将输

入信号分解为 K个离散的子模式,每个子模式在频域谱中具

有有限的带宽并且都可以在中心频率ωk进行压缩,从而降低

时间序列的复杂度和非平稳性,获得包含多个不同频率尺度

且相对平稳的子序列.首先构建变分问题,使子模式的带宽

之和最小,相应的约束变分如式(３)所示:

min
{uk},{ωk}

{∑
K

‖∂t[δ(t)＋j
πt( ) ∗uk(t)]e－jωkt‖２

２}

s．t．∑
k
uk＝f

(３)

其中,K 为需要分解的模态个数,{uk}和{ωk}是所有子模式及

其中心频率的简写符号,δ(t)为狄拉克函数,∗为卷积运算

符,f是原始信号.为了将约束变分问题转换为非约束变分

问题,引入拉格朗日乘数λ,如式(４)所示:

L({uk},{ωk},λ)＝α∑
k

‖∂t[δ(t)＋j
πt( ) ∗

uk(t)]e－jωkt‖２
２＋‖f(t)－∑

k
uk(t)‖２＋

‹λ(t),f(t)－∑
k
uk(t)› (４)

其中,α是二次惩罚因子.现在,原始最小化问题(３)的解决

方案转化为寻找迭代子优化中增广拉格朗日量的鞍点.利用

交替方向乘子迭代算法结合Parseval/Plancherel以及傅里叶

等距变换,得到各模态分量和中心频率,寻优迭代得到最终的

uk,ωk和λ.

通过 VMD获取的子模态被称为本征模态函数信号,在
本文中,可以将其看作在相同时序内不同的变化趋势.与原

始序列相比,IMFi的非平稳性降低,每个IMF包含原始序列

不同频率的信息.如图 ５ 所 示,将ID 为 “BgFwBxavXoeyIＧ
Wqsmjgt８Q ＋ ０A ＋ n７z９Z３SSHovqbTs４qCyuMqzUcPkuuk
１rDq１Wj”的微软虚拟机平均 CPU 负载进行变分模态分解,

IMF１包含原始序列的低频部分,可以看作是原始序列的平滑

趋势变化;剩下的IMF包含高频部分,反映了原始序列的细节

趋势.表４列出了分解后的IMFi与原始序列的皮尔逊相关系

数,可以看到３个IMF与原始序列的相关系数均大于０．３,说
明每个IMF都包含部分原始特征.将分解得到的IMF信号独

立输入预测模型,学习到更细粒度的原始特征,输出每个IMF
的预测结果,将这些结果相加得到最终的CPU工作负载预测.
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图５　使用 VMD分解微软数据集的样本

Fig．５　ExampleofdecomposingMicrosoftdatasetusingVMD

表４　分解后的IMFi与原始序列的相关系数

Table４　CorrelationcoefficientbetweenIMFiandthe

originalseries

子模态 相关系数

IMF１ ０．３３７
IMF２ ０．４５５
IMF３ ０．３８３

４．２　特征依赖关系学习

多头自注意力机制提升了模型专注于不同位置的能力,

可以捕捉更多的信息.它利用多个查询,并行计算输入信息,

每个自注意力头关注输入信息的不同特征,然后进行拼接,从

而更好地学习负载特征之间的联系,增强了模型的非线性拟

合能力,对于学习负载序列的长距离依赖关系非常有效[２０].

多头自注意力机制的计算式如式(５)、式(６)所示:

Multi(Q,K,V)＝Conc(head１,􀆺,headn)WO (５)

headi＝Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (６)

其中,WQ
i ∈ Rdmodel×dQ ,WK

i ∈ Rdmodel×dk ,WV
i ∈ Rdmodel×dV ,WO ∈

RhdV ×dmodel均是可以学习的参数.为了减少计算时间、降低空

间复杂度,使用稀疏自注意力代替原始自注意力.稀疏自注

意力的计算式如式(７)所示[２０]:

Attention(Q,K,V)＝softmax Q
－
KT

d
æ
è
ç

ö
ø
÷V (７)

其中,Q
－
是Q的稀疏矩阵,它只包含稀疏度量 M(qi,K)下的前

u个查询.第i个查询的稀疏度量如式(８)所示[２０]:

M(qi,K)＝ln∑
LK

j＝１
e

qikT
j

d －１
Lk

∑
LK

j＝１
　qikT

j

d
(８)

其中,第一项是qi在所有键上的对数和,第二项是它们的算数

平均值.为了提取具有更细粒度信息的特征图,堆叠了多个

自注意力块,同时在每个自注意力块之间引入注意力蒸馏机

制以抑制内存消耗的增加.自注意力块包含一维卷积、激活

函数和最大池化操作,通过将前一层的序列长度减半,解决了

内存占用过多的问题,如式(９)所示[２０]:

Xt
j＋１＝MaxPool(ELU(Conv１d([Xt

j]AB))) (９)

其中,Xt
j＋１是当前稀疏自注意力层的输出,[Xt

j]AB 是上一稀疏

自注意力层的输出,ELU 是激活函数.

４．３　以梯度集中为收敛规则的优化器

虽然Informer模型已经减少了内存和计算量的使用,但

是由于云计算平台任务数量庞大,因此需要在保证预测精度的

同时尽可能提升预测速度.梯度集中是一种高效、稳定的优化

器技术,它通过将梯度向量集中到零均值来直接对梯度进行操

作,可以被看作是一种具有约束损失函数的投影梯度下降方

法[２１].如图６所示,W 是权重矩阵,ℓ是损失函数,ÑWL是权重

的梯度,ϕGC(ÑwiL)是集中后的梯度,用ϕGC(ÑwiL)替换ÑWL,

即可将 GC嵌入到当前的网络优化器中.

对于一个全连接层或卷积层,假设已经通过反向传播得

到了梯度ÑWL,对于权值矩阵W 的第i个向量Wi对应的梯度

ÑwiL做出的梯度集中处理如式(１０)所示[２１]:

ϕGC(ÑwiL)＝ÑwiL－μÑwiL (１０)

其中,μÑwiL＝１
M ∑

M

i＝１
ÑWi,jL,即对每个列向量减去其均值,整体

操作可以用一个矩阵P来表示,如式(１１)所示:

ϕGC(ÑWL)＝P ÑWL,P＝I－eeT (１１)

其中,e＝ １
M
１表示一个n维单位向量,１表示一个n维单位

矩阵.

图７以矩阵的形式详细展示了梯度平均值的操作,定义

全连接层的权重矩阵为Wfc∈RCin×Cout ,卷积层的权重张量为

WConv∈RCin×Cout×K,Cin和Cout分别是输入和输出通道数,K 是

卷积核大小.通过对权重矩阵(张量)的每个列向量(切片)均

减去该列向量(切片)的均值,使得每个列向量均值为零,完成

梯度集中操作.

图６　梯度集中示意图

Fig．６　Illustrationofgradientconcentration
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图７　卷积层/全连接层计算梯度矩阵/张量的切片/列平均值

图解

Fig．７　Illustrationofslice/columnaveragesofcomputedgradient

matrices/tensorsbyconvolutional/fullyconnectedlayers

GC通过对权重向量引入新的约束来约束损失函数,

使得权重空间和输出特征空间正则化,提高模型的泛化能

力,并且比原损失函数具有更好的利普西茨性,使得训练

过程更加稳定和高效[２１].通过梯度集中的收敛方法,可

以提高训练速度和稳定性,减少模型训练所需要的时间,

提高预测速度.

５　实验

本文基于 Google和微软公开发布的２个数据集进行测

试,对比了vＧInformer和目前主流方法的性能.实验结果表

明,vＧInformer具有较好的预测性能.同时,也进行了消融实

验,验证vＧInformer方法各组成要素的重要性.

５．１　实验环境及数据

实验在６核CPU(型号inteli５Ｇ１２４００F)、１６GB的 DDR４
内存、NVIDIAGeForceRTX２０６０１２GBGPU、win１０操作系

统的环境下进行.

实验使用的数据集为２０１１年发布的 Google云平台跟踪

数据集１)和２０１９年发布的微软 Azure云平台跟踪数据集２),

按６∶２∶２的比例将数据集划分训练集、验证集和测试集.

从googletrace中随机选择５０个任务在连续２９天内的

资源使用状态,从 Azuretrace中随机选择５０个虚拟机在连

续３０天内的资源使用状况.

５．２　评价指标

本文使用均方误差(MeanSquareError,MSE)以及平均

绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)来评价不同方法在任

务CPU负载预测的性能.MSE是比较常用的损失函数,其

值越小,说明模型的预测精度更高;MAE可以准确反映出实

际误差的大小,同时避免误差相互抵消的情况.两个指标的

定义如下所示:

MSE＝１
n ∑

n

i＝１
(y

∧
i－yi)２ (１２)

MAE＝１
n ∑

n

i＝１
|y

∧
i－yi| (１３)

其中,n表示参与模型测试的样本数,y
∧
i表示 CPU 平均使用

率的预测值,yi表示CPU平均使用率的真实值.

本文将vＧInformer和多步 LSTM(nＧLSTM)[２２]、TransＧ

former[２３]、TCN[２４]、Informer[２０]以及 CEEMDANＧInformer[２５]

进行了 CPU 负载信息的预测性能的对比,其中Informer模

型源自文献[２０],本文将其迁移来预测CPU负载信息.通过

网格搜索找到 vＧInformer最优超参数,超参数列表如表 ５
所列.

表５　超参数

Table５　Hyperparameters

参数名 数值

factor ５
d_model ５１２
Patience ５

k ３
n_heads (８,３)

e_layers ２
dropout ０．０５

batch_size ３２
learning_rate ０．００１

seq_len (３０,６０,９０,１００,１４０)
label_len (２０,４０,６０,５０,７０)
pred_len (１０,２０,３０,５０,７０)

５．３　实验结果分析

nＧLSTM,Transformer,TCN,Informer,CEEMDANＧInＧ

former和vＧInformer分别在 Google数据集中５０个任务上的

预测性能的平均值如表６所列,在微软数据集中５０个虚拟机

上的预测性能的平均值如表７所列.

表６　基于 Google数据集预测性能

Table６　PredictionperformancebasedonGoogletrace

步长
nＧLSTM

MSE MAE

Transformer

MSE MAE

TCN

MSE MAE

Informer

MSE MAE

CEEMDANＧInformer

MSE MAE

vＧInformer

MSE MAE

１０ ０．０１８１ ０．１０８０ ０．０１６３ ０．１０２０ ０．０１６０ ０．１０００ ０．０１５０ ０．０９４９ ０．０１４６ ０．０９１６ ０．０１３９ ０．０８６７

２０ ０．０２１９ ０．１２３０ ０．０１７５ ０．１０９０ ０．０１７０ ０．１０７０ ０．０１５８ ０．１０００ ０．０１５５ ０．０９８２ ０．０１４６ ０．０９２６

３０ ０．０２２６ ０．１３３０ ０．０１８６ ０．１１８０ ０．０１８０ ０．１１４０ ０．０１６９ ０．１０９０ ０．０１６１ ０．１０４０ ０．０１５２ ０．０９４７

５０ ０．０２５８ ０．１４７０ ０．０２０１ ０．１２６０ ０．０１９３ ０．１２１０ ０．０１８２ ０．１１５０ ０．０１７２ ０．１１１０ ０．０１６２ ０．１０３０

７０ ０．０２９２ ０．１６４０ ０．０２１５ ０．１３２０ ０．０２０５ ０．１２７０ ０．０１９２ ０．１２２０ ０．０１８３ ０．１１７０ ０．０１７１ ０．１０９０

１)https://github．com/google/Clusterdata/blob/master/ClusterData２０１１_２．md
２)https://github．com/Azure/AzurePublicDataset/blob/master/AzurePublicDatasetV２．md
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表７　基于微软数据集预测性能

Table７　PredictionperformancebasedonMicrosofttrace

步长
nＧLSTM

MSE MAE

Transformer

MSE MAE

TCN

MSE MAE

Informer

MSE MAE

CEEMDANＧInformer

MSE MAE

vＧInformer

MSE MAE

１０ ０．００１６７ ０．０２８８ ０．００１５３ ０．０２８０ ０．００１４７ ０．０２７４ ０．００１４２ ０．０２６７ ０．００１４０ ０．０２６５ ０．００１２９ ０．０２５６

２０ ０．００１８６ ０．０３０７ ０．００１６１ ０．０２９１ ０．００１５６ ０．０２８４ ０．００１５１ ０．０２７６ ０．００１４７ ０．０２７４ ０．００１３５ ０．０２６１

３０ ０．００１９５ ０．０３２６ ０．００１７３ ０．０３０１ ０．００１６７ ０．０２９２ ０．００１６３ ０．０２８６ ０．００１５８ ０．０２８２ ０．００１４７ ０．０２６７

５０ ０．００２１５ ０．０３６０ ０．００１８０ ０．０３０８ ０．００１７３ ０．０２９９ ０．００１６９ ０．０２９５ ０．００１６３ ０．０２９１ ０．００１５１ ０．０２７６

７０ ０．００２４２ ０．０３８９ ０．００１９２ ０．０３２５ ０．００１８２ ０．０３１２ ０．００１７７ ０．０３０５ ０．００１７１ ０．０２９８ ０．００１５７ ０．０２８０

　　可以看出,步长为５０时,vＧInformer在google任务数据

下的 MSE 和 MAE 相 比 nＧLSTM 分 别 降 低 了 ３７．２％ 和

２９．９％;在微软虚拟机数据下的 MSE和 MAE相比nＧLSTM
分别降低了２９．８％和２３．３％,明显优于nＧLSTM.这表明基

于Informer的模型比基于 LSTM 的模型拥有更好的预测能

力,体现了编码器Ｇ解码器结构和多头自注意力减少误差的累

积、增强对特征依赖关系学习的能力.同时,vＧInformer在微

软虚 拟 机 和 Google任 务 数 据 上 的 MSE 和 MAE 均 优 于

Transformer,TCN,Informer和 CEEMDANＧInformer,MSE
平均下降１７．８％,１４．４％,１０．９％和６．６％;MAE 平均下降

１４．４％,１１．３％,８．４％和６．５％.此外,在其余步长时,vＧInＧ

former的评价指标也优于其他模型,可以看出vＧInformer拥

有最好的预测精度.

基于５０个任务或虚拟机的预测性能评价指标,绘制了相

应的累积分布图,图８给出了上述６种方法的评价指标在不

同步长下的累积分布结果.

(a)Google任务 CPU负载５０步

预测值的 MSE
　　　

(b)Google任务CPU负载５０步

预测值的 MAE
　　　

(c)Google任务 CPU负载７０步

预测值的 MSE
　　　

(d)Google任务CPU负载７０步

预测值的 MAE

(e)微软虚拟机 CPU 负载５０步

预测值的 MSE
　　　

(f)微软虚拟机 CPU 负载５０步

预测值的 MAE
　　　

(g)微软虚拟机 CPU负载７０步

预测值的 MSE
　　　

(h)微软虚拟机 CPU负载７０步

预测值的 MAE

图８　Google和微软评价指标累积分布图

Fig．８　CumulativedistributionofevaluationmetricsforGoogleandMicrosoftdatasets

　　从图８(a)、图８(b)中可以看到,对于google任务的 CPU
负载,预测 ５０ 步时,LSTM 只 有 ４０％ 的 MSE 低 于 ０．０３,

Transformer有８０％的 MSE低于０．０３,TCN有９０％的 MSE
低于０．０３,Informer有９５％的 MSE低于０．０３,CEEMDANＧ

Informer和vＧInformer的 MSE 均 低 于 ０．０３,但 代 表 vＧInＧ

former模型的曲线始终位于 CEEMDANＧInformer模型的上

方.虽然 MAE也是vＧInformer最优,但领先幅度没有 MSE
大,这可能是由于模型在训练时以 MSE为评价指标.从图

８(e)、图８(f)中可以看到,对于微软虚拟机的负载,预测５０步

时,当CDF指数为０．５,vＧInformer,CEEMDANＧInformer,InＧ

former,TCN,Transformer,nＧLSTM 对 应 的 横 坐 标 分 别 为

０．００１６,０．００１７,０．００１７５,０．００１７７,０．００１８,０．００２３,这表明

vＧInformer所得的 MSE 集合中有 ５０％ 的值小于 ０．００１６,

CEEMDANＧInformer有５０％的值小于０．００１７,Informer有

５０％的值小于 ０．００１７５,TCN 有 ５０％ 的值小于 ０．００１７７,

Transformer有５０％的值小于０．００１８,nＧLSTM 有５０％的值

小于０．００２３.而且,vＧInformer的曲线始终位于其他５条曲

线的上方.

在图８(c)、图８(d)、图８(g)、图８(h)中,vＧInformer的曲

线同样位于其他５条曲线的上方,并且这种差距相较于图

８(a)、图８(b)、图８(e)、图８(f)有一定的增大.图９给出了微

软虚拟机数据预测准确率与预测时长的关系,发现vＧInforＧ

mer模型预测误差的增长率保持在一个较低的水平,受累计

误差的影响较小,并且随着预测时长的增加,vＧInformer的预测
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误差的增长率是最小的.综合来看,vＧInformer在各个步长

上均优于其他模型,这主要得益于 VMD分解原始序列,获得

更平滑稳定的子序列,分别学习子序列中的原始序列特征,降

低了预测难度,同时 GC加速了梯度收敛,提高了预测精度.

(a)预测时长与 MSE的关系 (b)预测时长与 MAE的关系

图９　微软预测时长与预测准确率关系图

Fig．９　Microsoftpredictiontimeversuspredictionaccuracy

　　模型预测花费的时间开销也是评估方法的一个重要指

标,在保证预测精度的前提下缩短预测时间,能够为云平台提

供充足的反应和调度时间.表８列出了不同模型预测３０步

后结果所花费的时间,再结合表６、表７、表９、表１０可以看出,

LSTM,Transformer和 CEEMDANＧInformer在预测时间和

精度上的性能均弱于gＧInformer(gＧInformer是在vＧInformer
中去掉变分模态分解部分而得到的方法).虽然TCN的预测

时间要短于gＧInformer,但其预测精度更低.综合来看,gＧInＧ

former优于 TCN.这表明以梯度集中为收敛规则的 Adam
优化器在预测时间和预测精度上均优于原始 Adam优化器.

表８　不同方法的执行时间对比

Table８　Comparisonofexecutiontimesofdifferentmethods
(ms)

数据集 nＧLSTM Transformer TCN Informer CEEMDANＧInformer gＧInformer

谷歌 ２６５１０２ ２１３０４５ １３６０１２ １８５４１３ １９３２２５ １５６０２１

微软 ２２１５６４ １８６４５３ １１５４２１ １５２１３０ １５８１３５ １２０３１２

表９　基于 Google数据集的消融实验结果

Table９　AblationexperimentalresultsonGoogledataset

步长
Informer

MSE MAE

gＧInformer

MSE MAE

vＧInformer

MSE MAE

１０ ０．０１５１ ０．０９４９ ０．０１４５ ０．０９０３ ０．０１４０ ０．０８６８

２０ ０．０１５８ ０．１００８ ０．０１５４ ０．０９７０ ０．０１４６ ０．０９２６

３０ ０．０１６９ ０．１０９１ ０．０１５９ ０．１０２７ ０．０１５２ ０．０９４７

５０ ０．０１８２ ０．１１５１ ０．０１７０ ０．１１０１ ０．０１６２ ０．１０３２

７０ ０．０１９３ ０．１２２３ ０．０１８１ ０．１１６０ ０．０１７１ ０．１０９４

表１０　基于微软数据集的消融实验结果

Table１０　AblationexperimentalresultsonMicrosoftdataset

步长
Informer

MSE MAE

gＧInformer

MSE MAE

vＧInformer

MSE MAE

１０ ０．００１４２ ０．０２６７１ ０．００１３７ ０．０２６３７ ０．００１２９ ０．０２５６３

２０ ０．００１５１ ０．０２７６９ ０．００１４３ ０．０２７１２ ０．００１３５ ０．０２６１３

３０ ０．００１６３ ０．０２８６６ ０．００１５６ ０．０２７８９ ０．００１４７ ０．０２６７９

５０ ０．００１６９ ０．０２９５３ ０．００１６３ ０．０２９０８ ０．００１５２ ０．０２７６２

７０ ０．００１７７ ０．０３０５６ ０．００１７１ ０．０２９５５ ０．００１５８ ０．０２８０９

５．４　消融实验结果分析

这一部分比较了Informer,gＧInformer和 vＧInformer在

Google和微软数据集５０个任务或虚拟机上的预测结果的

平均值,结果如表９和表１０所列,可以看出 VMD和GC对负

载预测的精度提升均有帮助.

对于 Google任务负载,步长为５０时,gＧInformer相较于

Informer的 MSE和 MAE分别减少了６．６％,４．３％;vＧInformer
相较于gＧInformer的 MSE和 MAE分别减少了４．７％;６．４％.

对于微软虚拟机负载,步长为５０时,gＧInformer相较于InforＧ

mer的 MSE和 MAE分别减少了４．１％,１．７％;vＧInformer相较

于gＧInformer的 MSE和 MAE分别减少了６．８％,６．４％,拥有

最优的预测精度.

根据５０个任务或虚拟机的预测性能评价指标,绘制出相

应的在不同步长下的累积分布图.图１０(a)、图１０(b)、图

１０(e)、图１０(f)分别描述了步长为５０时的误差累积分布,从

图中可以看出,vＧInformer的曲线一直位于其他两条曲线的

上方,表明 vＧInformer的 MSE 和 MAE 都优于其余两种方

法.同时,gＧInformer的曲线除了 CDF值在[０．８,１．０]的区

间内时与代表Informer的曲线有所重叠外,在其余区间时均

位于Informer之上.

图１０(c)、图１０(d)、图１０(g)、图１０(h)描述了步长为７０
时的误差累积分布,类似地,vＧInformer均位于其他曲线的上

方,gＧInformer除了与Informer有小部分重叠外,其余均位于

Informer上方.这说明变分模态分解和梯度集中对模型的预

测精度均有显著的提升效果.获得这样的提升的原因在于,

经过 VMD分解后的子序列具有平稳性,分解了趋势变化,从

而降低了预测难度;同时,通过梯度集中正则化权重空间和特

征空间,提高了约束损失函数的利普西茨性,从而提高模型的

泛化性和精确度.
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(a)Google任务 CPU负载５０步

预测值消融实验的 MSE
　　　

(b)Google任务CPU负载５０步

预测值消融实验的 MAE
　　　

(c)Google任务 CPU负载７０步

预测值消融实验的 MSE
　　　

(d)Google任务CPU负载７０步

预测值消融实验的 MAE

(e)微软虚拟机 CPU 负载５０步

预测值消融实验的 MSE
　　　

(f)微软虚拟机 CPU 负载５０步

预测值消融实验的 MAE
　　　

(g)微软虚拟机 CPU负载７０步

预测值消融实验的 MSE
　　　

(h)微软虚拟机 CPU负载７０步

预测值消融实验的 MAE

图１０　Google和微软数据集消融实验评价指标累积分布图

Fig．１０　CumulativedistributionofevaluationmetricsforablationexperimentsonGoogleandMicrosoftdatasets

　　结束语　本文研究了云平台任务资源负载信息的长期预

测,提出了基于变分模态分解的编码器Ｇ解码器预测模型vＧ

Informer,通过变分模态分解得到不同中心频率的子序列,应

用多头稀疏自注意力、注意力蒸馏以及生成式解码来根据

CPU长期负载信息进行多步预测,最后将子序列的预测结果

相加得到最终预测值.本文方案充分学习了历史数据在时间

上的依赖关系,缓解了误差累积的现象.在 Google云平台和

微软云平台真实数据集上的实验结果表明,本文提出的vＧInＧ

former可以有效增强云平台CPU负载多步预测方面的能力.

但是,某些云平台的负载信息没有固定的时间间隔,需要考虑

时间间隔的变化.后续的工作将研究不固定的时间间隔下

CPU负载序列的预测.
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