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基于BP神经网络的智能云效能模型
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摘　要　面对日趋庞大和复杂的智能应用,建立有效的云服务质量模型是评价云服务质量的重要手段.然而,由于智能云各层

资源的多样性、动态性等特点,智能云服务效能的评估具有很大的难度.针对目前智能云计算领域缺乏标准和统一的云服务质

量评价指标和云服务建模手段的问题,文中将智能云抽象的服务质量具体化为云服务效能,云服务效能被定义为反映云服务能

力水平的服务可用性、可靠性,以及体现服务效率的性能,即通过云服务效能输出定量的评价智能云的整体服务能力水平.并

且提出了一种基于BP神经网络的智能云效能模型,通过BP神经网络模拟智能云服务的输入特征与服务效能之间复杂的非线

性关系,一旦确定输入特征,即可预测输出的服务效能评价指标,这就要求效能模型能够实时并准确地根据系统配置输入特征,

预测当前系统的服务能力.实验结果表明,BP神经网络模型作为智能云服务效能模型的建模工具,具有较好的计算效率和准

确率.
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Abstract　Recently,wearefacingtheincreasinglylargeandcomplexintelligentapplicationsincloudcomputing．Establishingan

effectivequalitymodelofcloudserviceisanimportantmethodologytoevaluatecloudservicequality．However,duetothediversiＧ

tyanddynamiccharacteristicsofintelligentcloudresources,itisverydifficulttoevaluatetheserviceefficiencyofintelligent

cloud．Atpresent,thereisalackofstandardandunifiedcloudservicequalityevaluationandcloudservicemodelinthefieldofinＧ

telligentcloudcomputing．Inthispaper,theabstractservicequalityofintelligentcloudisembodiedascloudserviceefficiency,and

cloudserviceefficiencyisdefinedastheserviceavailability,reliabilityandperformancereflectingserviceefficiency．Thatisto

quantitativelyevaluatetheoverallservicecapabilityofintelligentcloudthroughtheoutputofcloudserviceefficiency．Moreover,

thispaperproposesanefficiencymodelofintelligentcloudbasedonBPneuralnetwork．ThecomplexnonlinearrelationshipbeＧ

tweeninputcharacteristicsandoutputserviceefficiencyofintelligentcloudissimulatedbyBPneuralnetwork．Oncetheinput

characteristicsaredetermined,theoutputserviceefficiencycanbecomputed．Theefficiencymodelisresponsibleforpredictingthe

servicelevelofthecurrentsysteminrealtimeaccordingtotheinputcharacteristicsofthesystemaccurately．Theexperimental

resultsshowthattheBPneuralnetworkmodel,asamodelingtoolofserviceefficiencymodel,hasgoodcomputingefficiencyand

accuracy．
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　　高质量的云服务直接影响着用户的体验,也影响着云服

务提供商的口碑和信誉.因此,云平台如何提供高质量的智

能应用服务成为了近年来云计算领域和人工智能领域的研究

热点.而建立有效的云服务质量模型不仅实现了云服务质量

的预测,而且对早期云的设计和配置起到了重要的作用.

由于云服务系统资源的多样性、动态性等特点,云服务质

量的评估和计算具有很大的难度.因此,目前智能云服务系

统缺乏标准和统一的服务建模手段.在云服务系统建模过程

中,主要存在以下需要解决的科学问题.
(１)输入.模型的输入是决定模型输出质量的关键要素.

智能云服务系统是一个复杂的系统,输入的软硬件资源众多,

资源之间存在频繁的高并发调用,并且决定资源组织方式的

系统架构对服务质量也有重要影响.因此,如何基于确定的

系统构架建立模型的输入特征,是建立服务质量模型的首要

问题.
(２)输出.智能云服务系统是一个分布式的复杂动态



系统,很难用一个特定的系统输出指标来完整地描述云服务

质量.因此,如何构建服务质量的输出评价指标体系也是建

模的重要内容,即如何建立服务质量的表示模型也是需要从

输出层面考虑的重要问题.

(３)模型.对于复杂的分布式动态系统,很难用一个统一

的模型完整地模拟输入与输出之间复杂的非线性关系.近年

来,各类模型层出不穷,都有各自的优缺点.例如,由于云服

务系统的排队特性,很适合利用基于概率的模型进行建模.

但是,由于概率模型不确定的特性,对于服务质量要求高的领

域,该类模型具有一定的局限性.因此,如何设计高质量的服

务质量模型是保障服务质量的重中之重.

因此,本文首先将基于智能服务框架,综合分析各层资源

配置对服务效能的影响,建立效能模型的输入特征.其次,本

文将抽象的云服务质量输出具体化为云服务效能,云服务效

能被定义为反映服务能力水平的服务可用性、可靠性,以及体

现服务效率的性能.最后,在输入特征和服务效能评价指标

之间,利用BP神经网络模型,模拟输入特征与服务效能之间

复杂的非线性关系,一旦确定输入特征,即可预测输出的云服

务效能评价指标.

本文的主要贡献如下:

(１)为了综合分析智能云各输入要素对云服务质量的影

响,本文首先设计了面向高可靠智能应用的智能服务框架系

统架构.该架构的基本思想是:智能应用驱动的积木式优化

策略搭建,方便为不同类型的智能应用搭建最优化的配置方

案;配置管理与功能独立的分层次设计,着力构建结构清晰的

服务框架;服务效能驱动的两级控制策略.该智能服务框架

为建立高质量的效能模型提供了框架层面的保障.

(２)基于舰载智能服务框架的系统架构,从计算资源特

征、存储资源特征、网络资源特征、虚拟化配置特征、智能化配

置特征、运行时环境特征６个方面提取影响云效能模型的输

入特征;并且构建了评估指标“整体服务效能”的表示模型,将

抽象的服务质量具体化为云服务可用性、可靠性及服务效率.

(３)提出了一种基于智能服务框架的系统架构,利用神经

网络模型可逼近任意复杂非线性关系的特性,基于 BP神经

网络模型,模拟系统输入特征与服务效能的复杂非线性关系,

建立基于BP神经网络的效能模型.

１　相关工作

２０２０年,因为新冠疫情的爆发,各行业线上业务对云服

务的需求呈指数级增长,而用户选择云厂商的标准是其云服

务质量水平的高低.然而,由于云计算本身处于发展上升期,

其相关的技术标准、协议体系、支撑理论尚未成熟,现有理论

和技术方案仍存在诸多局限性,业界缺乏对云服务系统服务

质量进行精确分析的方法和预测模型.

目前国内外学者对云服务质量建模方面的研究,主要包

括对云服务系统进行建模,以及对云服务质量评价指标进行

建模两大类.

１．１　云服务系统建模的相关研究

云服务系统建模方面的研究主要分为以下几类.

(１)基于随机 Petri网和排队理论建模.由于随机 Petri

网和排队模型方便模拟云服务系统中的高并发调用、互操作

以及非确定性等特性,因此常基于随机Petri网和排队理论对

云服务系统建模.Schunselaar等[１]基于 Petri网的工作流程

建模符号,对云基础设施层建模,探索可以提升服务效率的建

模方法.文献[２Ｇ３]基于随机Petri网对IaaS云服务进行了可

靠性指标的建模,并预测了系统的整体生存率.文献[４Ｇ６]分

别利用排队理论、贝叶斯理论、概率统计等方法,从时间性能

角度评价了云服务质量.但是仅从时间性能角度评价云服务

质量是远远不够的.并且基于随机 Petri网建立的模型过于

粗糙,未考虑系统架构对服务质量的重要影响.

(２)基于用户评价进行建模.文献[７]基于加权层次方法

和用户评价对云服务质量建模.文献[８]基于用户行为信任

度提出了服务选择模型,帮助用户选择符合其需求的云服务

提供商.文献[９]从功能适应度、人性化、可信度、价值等角度

构建云服务评测体系,即考虑主观因素对模型的影响建立了

云服务模型.该类建模方法主要通过用户的评价和打分进行

建模,进而实现对云服务质量的评价.但是,该类方法过于主

观,忽略了云服务系统中客观的软硬件要素对服务质量的重

要影响.

(３)基于异常检测机制建模.由于异常检测机制是保障

服务水平的重要手段,因此文献[１０]基于 AmazonEC２云平

台,利用控制理论开展了云服务质量测评研究,建立了初步的

模型.文献[１１]通过设计自适应的异常检测机制,保障了云

平台的服务质量.文献[１２]针对虚拟机迁移过程,提出了一

套保证云服务质量的管理机制.文献[１３]基于服务异常和失

效服务率,利用马尔可夫模型对云服务质量进行评价.但是,

以上研究并未给出精确的服务质量模型,且未对影响服务性

能的效率进行定量分析,仅仅探讨了影响云服务质量的一些

关键要素.

(４)基于基础资源特征建模.云平台的基础资源是保障

云服务的基础.因此,通过研究影响服务质量的基础软硬件

资源特征也是建立模型的突破口.文献[１４Ｇ１６]全面分析了

影响服务水平的软硬件资源等特征,建立了树状结构模型以

评价服务质量.文献[１７Ｇ１９]通过对物理资源、网络资源、系

统架构以及虚拟机资源等进行分析,构建了多目标优化模型,

以实现对云服务的评价.但是,以上文献对云服务质量的输

出指标缺乏分析且评价输出指标过于单一.

(５)基于智能算法对复杂系统建模.动车组运行控制系

统基于智能算法对系统建模,以保证高速动车组有序安全地

运行.近年来,该行业较多地利用智能模型对动车组系统建

模,其主要思路是利用智能模型可模拟任何复杂非线性关系

的能力,实现对动车组系统输入要素与输出目标对象之间关

系的模拟.经过实际的检验,该类基于智能算法的建模手段

在该领域已经趋于成熟.文献[２０Ｇ２２]均是利用智能算法实

现对动车组控制系统的建模,从而保证动车运行控制系统的

高效、可靠运行.

综上,目前对云服务系统的建模缺乏统一标准的规范和

建模手段,尤其是对于更复杂的智能云服务系统建模,更是鲜

有研究.智能云多是基于普通的云服务系统扩展建设而成,

但是在应用类型和软硬件资源方面都有不同的扩展.因此,
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挖掘并模拟智能云服务质量输入和输出的复杂非线性关系更

为复杂.

以上文献对本文设计的智能云模型的启发在于:１)如何

从模型输入层面提取智能云各层重要软硬件资源的输入表示

特征;２)智能云系统架构决定了各资源要素的组织形式,因此

建模时不能忽略系统架构对模型的重要作用;３)智能算法在

模拟复杂非线性关系时具有强大的拟合能力.

１．２　云服务质量相关研究

由于对云服务系统建模具有一定的难度,且不同的云服

务系统从架构到服务对象都具有一定的差异性.因此,该行

业一直缺乏统一的建模手段和遵循标准.但是,对云服务质

量的研究却相对成熟,即从云服务系统输出层建立评价指标

模型.近年来,结合云服务可用性和可靠性对保障云服务能

力水平的重要性,以及服务性能对用户体验的重要性,将对云

服务质量评价指标的建模主要分为对云可用性、可靠性、服务

性能的建模.

１．２．１　云服务可用性相关研究

国内外学者在可用性模型的研究方面做出了很大的贡

献.其研究主要分为以下几类:

(１)基于单一指标建立可用性评测模型.文献[２３]基于

可用性的定义,用虚拟机热迁移时间的均值替代系统平均恢

复时间(MeanTimeToRepair,MTTR),以计算得到云服务

的可用性.文献[２４]用虚拟机的启动时间替代 MTTR,以量

化云平台的可用性,建立云可用性评测模型.文献[２５]利用

串联方式对云计算三层服务可用性进行建模,但是实际上其

模型结构过于简单.以上方法对可用性进行建模,基本都是

按照可用性定义用某些单一的指标近似替代可用性定义里的

相关参数,并未建立云计算平台重要输入参数与可用性的复

杂内在联系.因此,以上文献中给出的可用性模型实际上都

只是可用性的一种表示,即一种可用性计算方式,并未给出云

计算平台重要输入组件与可用性的内在联系.

(２)基于优化策略提升系统可用性.文献[２６]利用通信

优化和负载均衡技术优化了负载调度算法,提升了云平台的

高可用性,但是并未量化云平台的可用性.文献[２７]采用可

靠性框图法,基于IaaS硬件层,构建了云平台的 SLA 制定,

但是并未量化云平台的可用性.文献[２８]利用贪心算法将安

全性和可用性融入任务调度,以提升平台的安全性和可用性,

但并未给出云平台可用性的量化模型.文献[２９]以提升云平

台的高可用性为目标,利用系统架构设计和调度策略优化,探

讨了影响系统高可用性的关键要素,但是也未给出量化云平

台可用性的模型.

(３)基 于 高 可 用 设 计 提 升 系 统 可 用 性.文 献 [３０]在

OpenStack平台上设计了高可用性集群,以提升平台的高可

用性,但是也未给出平台可用性的量化模型.文献[３１]基于

马尔可夫链概率模型,对大型IaaS云平台的可用性建立了随

机模型,设 计 了 高 可 用 的IaaS 层 云 服 务.文 献 [３２]基 于

OpenStack和分布式存储 Ceph,通过优化策略实现了节点的

高可用,但是也未给出平台可用性的量化模型.以上文献虽

然没有对云平台可用性进行建模,但是探讨了影响云计算平

台的关键要素,对本文输入特征选择有一定的启发意义.

综上所述,对云服务可用性进行综合、有效的测评面临许

多挑战,但是也为智能云服务可用性建模提供了重要的参考

标准.

１．２．２　云服务可靠性相关研究

国内外学者在可靠性模型的研究方面做出了很多有益的

探索.其研究主要分为以下几类.

(１)基于单一指标或资源类型研究系统的可靠性.文献

[３３]利用排队模型,基于 Hadoop作业调度算法,建立了集群

系统的可靠性模型.文献[３４]基于博弈论方法,基于任务调

度算法提升了云计算系统的可靠性,并给出了最优化的系统

配置求解算法.文献[３５]通过分析云计算平台网络资源的配

置策略,基于树状网络结构建立了系统可靠性的数学模型.

以上文献在可靠性建模方案中考虑的输入特征过于单一,且

适用于各自的云服务系统配置环境不具备良好的模型迁移能

力.但是,其考虑的输入资源特征具有很好的参考价值.

(２)基于资源故障研究云服务的可靠性.文献[３６]通过

研究云平台的主要故障类型和模式,基于概率模型建立了云

服务的可靠性模型.文献[３７]基于电源故障问题,通过整合

调度算法,保障了云服务的可靠性.文献[３８]分析了硬件冗

余方案,可降低硬件故障对云服务可靠性的影响.文献[３９]

分析了硬件冗余管理方案与云服务可靠性的关系.文献[４０]

验证了硬件故障对云服务可靠性的重要程度.文献[４１]分析

了内存、硬盘、处理器等关键组件的故障特征和类型,其目的

在于提升系统的服务可靠性.但是,其并未形成完善的云服

务可靠性模型,仅仅从软硬件资源故障的角度试图建立与系

统性能之间的关系是远远不够的.

(３)基于层次分析法或阶段分析法研究云服务的可靠性.

文献[４２]基于排队模型和蒙特卡罗方法,对云服务的请求阶

段和执行阶段分别建立可靠性模型,以保证数据中心服务的

可靠性.文献[４３]基于排队模型和图论,对服务的请求阶段

和执行阶段建立服务可靠性模型,并通过实例进行验证.以

上文献未对子模型和子阶段模型的关联进行详细分析.但

是,其分层和分阶段的输入特征采集对本文的可靠性分析具

有指导意义.

本节探索了云服务质量建模方面的研究现状,这些建模

方法中缺乏对云服务质量输出的明确定义,从而导致对云平

台本身的质量监控不到位;接着,介绍了云服务系统可用性、

可靠性的建模研究现状,并分析总结了现有建模方法各自的

优缺点.

２　面向高可靠智能应用的智能服务框架

为了综合分析智能云各输入要素对云服务质量的影响,

本文首先设计了面向高可靠智能应用的智能服务框架.

本文提出的智能服务框架系统架构的基本思想是:智能

应用驱动的积木式优化策略搭建,方便为不同类型的智能应

用搭建最优化的配置方案;配置管理与功能独立的分层次设

计,着力构建结构清晰的服务框架.该智能服务框架为建立

服务效能模型提供了框架层面的保障.本文提出的面向高可

靠智能应用的智能服务框架的系统架构如图１所示.
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图１　智能服务框架的系统架构

Fig．１　Systemarchitectureofintelligentserviceframework

(１)针对不同类型的典型智能应用,基于人工智能集成开

发框架中的资源分配方式、算法实现方式、节点协同方式等进

行重新定义,通过定制与智能应用适配的优化方案,从资源层

面保障高质量的智能应用服务.
(２)分层次地对各层资源的运行状况进行实时监控与管

理,以期对面向智能应用的各软硬件要素实现健康管理.并

且相比复杂的集中管理与监控,本文构架通过分层定义各层

管理接口,保证了智能应用的高可靠性.
(３)融入了服务效能预测与优化控制的新控制架构,依托

云平台提供的丰富算力,有力支撑复杂控制策略实施以及智

能控制任务实施等原有系统难以承载的任务类型.

２．１　支撑层

支撑层在整个智能服务框架的系统架构中起着重要的基

础支撑作用,主要包括异构资源子层和中间件层.
(１)异构资源子层

异构资源子层需高效兼容各类异构软硬件资源,有效实

现资源的动态流转,利用CPU,GPU,FPGA等高性能计算部

件,集成海量存储资源和多种高速可扩展互连总线接口,通过

云操作系统等,最终构成异构资源加速平台.其中的异构硬

件层架构如图２所示,主要由若干异构计算、存储和管理等基

本单元构成.管理单元通过千兆网络等管理总线与每个单元

内部的管理部件连接,计算、存储等单元通过高速互连网络进

行连接.而硬件资源抽象和封装主要利用云操作系统面向云

计算设备,通过计算虚拟化、存储虚拟化、网络虚拟化等技术

为用户和多种应用提供强大的计算、存储、处理、实时控制等

服务,具有强大的异构资源管理能力和资源动态扩展能力.

最终实现以全自动弹性模式、按需、敏捷地获取各类软硬件资

源服务,最终目标是推动智能云服务的投入产出比最优化.

因此,本文的所有设计均是基于异构资源子层的特性,以最大

限度地发挥资源使用效率.

图２　异构硬件层架构

Fig．２　Heterogeneoushardwarelayerarchitecture

(２)中间件层设计

中间件层为人工智能集成开发框架的高效运行提供了关

键支持,主要包括 MPI并行计算库、神经网络加速库、基础数

学库BLAS、异构计算库 OpenCL等.结合人工智能集成开

发框架对异构计算中间件和底层支持库的要求,需要针对智

能计算平台移植并调优与分布式智能计算相关的支持库,一

方面为智能计算的加速提供支撑,另一方面提升硬件的使用

效率.

２．２　核心层

核心层是面向智能应用的核心支撑平台,其驻留在支撑

层之上,为智能应用提供公共运行环境;该层基于标准、开放

的人工智能集成开发框架,根据智能业务类型和特定需求合

理分配系统算力,采取面向智能应用的定制优化算法,通过提

升资源的利用效率,最终提供高可靠的智能应用服务.图３
给出了核心层细化后的架构.

图３　核心层架构

Fig．３　Corelayerarchitecture

核心层需结合基础硬件资源平台的异构资源特性,尤其
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是高效计算资源的访存特性等特点,提供高效的智能软件运

行框架,最终面向智能应用提供最优的服务效能.下面对核

心层架构涉及的各子层进行介绍.

(１)接口层.该子层需结合硬件资源平台异构资源的特

性,完成与硬件资源接口和中间件接口的衔接.

(２)数值计算层.该子层支撑线性计算、卷积计算等神经

网络最基础的计算,以及负责处理高维复杂数组形式的计算.

(３)计算图层.该子层是实现分布式计算的关键子层,其

中的计算图划分算法决定了计算任务在分布式系统节点之间

的分配方式,目的是让分布式系统中的各类计算节点尽可能

均衡地共同完成任务.

(４)定制优化层.该子层针对不同的典型智能应用类型,

对人工智能集成开发框架中的资源分配方式、算法实现方式、

节点协同方式等进行重新定义,通过定制与智能应用适配的

优化方案,最大限度地让各类资源“物尽其用”,最终提供高可

靠的智能应用服务.

(５)定制模型层.针对典型智能应用快速定制与便捷开

发的需求,该层需根据典型应用领域的特点,设计各类智能模

型,通过定制模型层的设计,构造面向典型智能应用的快速定

制开发套件和模型,提升人工智能集成开发框架的快捷开发

能力.

(６)工作流层.该子层主要为分布式计算过程中涉及工

作流的任务划分策略、数据放置策略以及节点协同等提供

调优.

(７)模型服务层.该子层向上层提供服务的接口,主要包

括分布式训练、模型导入以及推理计算等服务.

因此,核心层在整个服务框架系统架构中起着关键作用,

是人工智能任务的编程接口与智能应用承载平台.该层是基

于现有的商用主流框架,通过面向典型智能应用构建定制开

发工具箱,并以与开发环境无缝集成的形式,最终构建“计算

高效、安全可靠、便捷易用”的人工智能集成开发框架.

２．３　服务层

服务层以多层级用户快速进行应用开发部署为导向,着

力构建面向典型智能应用的快速服务产品,提高系统面向集

成开发用户、资源用户的智能服务能力.该层不仅可提供 AI
容器服务、AI服务虚拟机、AI在线服务等产品式的智能服

务,还可提供 AI训练 API服务和 AI预测 API服务.

２．４　控制与健康管理

本文设计的智能服务框架系统架构通过对服务效能的预

测与控制,以及服务健康管理两大手段,为智能应用提供高可

靠的服务保障.

(１)分层监控与控制

对服务提供商而言,需要设计可靠且有效的控制策略,以

保证智能云服务效能维持一个较高的水平.因此,本文设计

的智能服务框架系统架构融入了对云本身服务能力水平的预

测和控制,以提升智能应用的服务效能.图１中的左边部分

展示了智能应用控制接口架构.该接口架构主要体现了分层

控制的设计思路.并通过分层监控为服务效能的预测与分析

提供输入特征.而控制策略的有效实施则依赖于对服务效能

的预测与分析.

具体来讲,从支撑层的硬件资源配置到服务层同时运行

的虚拟机数量等都是影响智能应用服务效能的重要输入,因
此控制接口与每层的关键要素直接关联,即通过分层控制方

法,构建逻辑清晰的控制接口规范,设计功能完备的系统级控

制管理接口簇,自下而上地为服务提供商提供便捷的控制接

口.并且,便于根据服务效能模型自上而下地控制各层资源,

保障智能云的服务效能.通过这种双向管理与映射方式,形
成分层次、多粒度、结构化、多形式的控制管理接口体系,为智

能云服务提供高效支撑.
(２)服务健康管理

通过服务健康管理接口可为应用开发和系统管理提供支

撑.并且通过进一步标准化健康管理接口的迭代优化与设计

实现,有助于形成高质量的完备接口规范,推动云系统服务向

高可靠、通用化方向发展.

架构通过分层次地设计每层要素的健康管理接口,相比

复杂的面向整个云的集中式管理,更易操作和实施.因此,服
务框架将各软硬件要素的健康管理纳入到系统架构中,融入

了健康管理的服务框架更便于智能运维和故障诊断的设计与

实现.本方案构建的服务健康管理接口簇如图４所示.分层

次、分粒度的健康管理是本文设计的智能服务框架的新特性,

也是保障服务效能的有效手段.

图４　智能应用健康管理接口簇

Fig．４　Interfaceclusterofintelligentapplicationhealthmanagement

２．５　本节小结

本节设计智能服务框架的目的是为建立高质量服务质量
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模型提供框架层面的保障.该架构的基本思想是:智能应用

驱动的积木式优化策略搭建,方便为不同类型的智能应用搭

建最优化的配置方案;配置管理与功能独立的分层次设计,着

力构建结构清晰的服务框架;服务效能驱动的控制策略,保证

智能云服务的质量.

３　基于BP神经网络的云服务效能模型

本节基于智能服务框架的系统架构,从计算资源特征、存

储资源特征、网络资源特征、虚拟化配置特征、智能化配置特

征、运行时环境特征６个方面提取影响效能模型的输入特征.

并构建了评估指标“整体服务效能”的表示模型,让抽象的服

务能力水平以定量的方式得以评估.为了实时而准确地根据

输入特征预测整体服务效能,本文利用神经网络模型可逼近

任意复杂非线性关系的特性,基于 BP神经网络模型构建智

能云效能模型.

３．１　基于智能服务框架的输入特征选择

智能服务框架每一层的资源配置都涉及到诸多特征参

数,且层内和层间各个特征之间主要是复杂非线性关系.并

且上层运行不同类型的智能应用,如分别运行内存密集型应

用或I/O密集型应用时,可能表现出不同的服务效能.因此,

需要分析和测试影响效能模型的输入特征参数.本节将基于

智能服务框架的系统架构,综合分析各层资源配置对服务效

能的影响,建立评价基于智能服务框架效能模型的输入特征.

支撑层主要提供基础设施保障,该层影响整体效能模型

的因素主要有各类硬件参数及虚拟机配置相关参数,如开机

状态的服务器数量、每个服务器的 CPU 内核数、CPU 微架构

和主频、I/O带宽、待机状态的服务器数量、硬盘容量、内存容

量、同时运行的虚拟机数量、虚拟机迁移策略等配置都会影响

整体效能模型的输出服务效能;核心层会根据上层应用选择

不同的优化策略,因此优化策略也是影响整体服务性能的重

要特征,并且智能模型的规模也是决定计算效率的关键要素,

因此在不同的应用目标驱动下,选取的智能模型的规模对服

务效能也有极大影响;服务层由于不同的服务提供形式,所分

配的资源会有所不同,然而其他层已详细地分析了各层资源

对性能的影响.因此,本文不考虑服务呈现层对性能的影响.

但是不同智能应用的资源访问偏好因素,如属于内存密集型

的应用和I/O密集型的应用也会影响服务的整体效能水平.

综合考虑待评估的系统架构中各层的配置参数,以上影响整

体服务效能的输入特征参数可被具体分类为计算资源特征、

存储资源特征、网络资源特征、虚拟化配置特征、智能化配置

特征、运行时环境特征６个方面.各类资源的输入特征具体

如下.

(１)计算资源特征:主要包括 CPU 类型、CPU 主频、开机

状态的服务器数量、待机状态的服务器数量.

(２)存储资源特征:主要包括硬盘容量和内存容量.

(３)网络资源特征:主要包括I/O带宽.

(４)虚拟化配置特征:主要包括虚拟机迁移策略、vCPUＧ

CPU绑定方式.

(５)智能化配置特征:主要包括框架优化算法、智能模型

规模.

(６)运行时环境特征:主要包括平台上同时运行的虚拟机

数量、是否有正在训练的模型以及虚拟机上运行的负载类型.

输入特征选择是建立智能云效能预测模型的前提,根据

特征的可能取值,配置得到一组效能模型的输入特征D,D 中

的特征需包含所选取的输入特征的所有取值,并且每个特征

在D 中的取值在该特征的值域范围内均匀分布,最理想的情

况是每个可能取值均覆盖,使得建立的模型更精确,准确率更

高.当值域范围连续或者较大时,可以均匀选取一组离散值

来替代.

３．２　服务效能定义

本文定义智能云服务效能来表示云服务质量.然而,服

务效能是抽象的,如何将效能具体化,即采用何种评价指标作

为云服务效能的表示.国家标准与技术研究所(NIST)对云

计算的定义中明确说明:云计算是一种通过组织各类资源来

提高其系统可用性的一种计算模式.目前国内外主流云计算

厂家也将云服务可用性作为评价云服务质量水平的主要标

准.云服务可用性指云服务在满足用户的服务需求时,所具

有的有效性、满意度和效率.因此,可用性是评价云服务效能

的关键指标,即云服务的主要目标是提高系统的可用性.并

且,目前云厂商在提供给用户的服务水平协议中也明确说明

了各自的可用性.因此,本文首先将云服务可用性作为整体

服务效能的第一个重要评价指标.

对用户而言,无法直接测评云服务的可用性是否达到承

诺的标准,他们更关注系统的可靠性和服务的实时响应时间.

具体来讲,传统的可靠性标准定义为在系统运行过程中,即执

行任务期间,满足用户需求的能力.云服务的可靠性直接表

现为服务提供商承诺为用户提供计算、存储、网络等资源服务

的保障能力;而实时响应时间是服务效率最直接的表现.因

此,本文将可靠性作为整体服务效能的第二个重要评价指标,

服务效率作为整体服务效能的第三个重要评价指标.

本文将可用性、可靠性和服务效率作为整体服务效能的

３个评价指标,即服务效能用一个三元组(可用性、可靠性、服

务效率)表示,其完整地诠释了智能云服务的质量水平.

３．２．１　服务效能的可用性指标定义

对于企业来说,首先关注云服务的可用性指标.目前,各

主流云服务商都对云服务可用性进行了定义,阿里云服务可

用性计算式如式(１)所示,华为云服务可用性计算式如式(２)

所示.

阿里云服务可用性＝ T１

T１＋T２
∗１００％ (１)

华为云服务可用性＝
(T１－T２)

T１
∗１００％ (２)

其中,式(１)的T１代表每个服务周期单台云服务器所有的可

用时间,T２代表每个服务周期单台云服务器所有的不可用时

间.式(２)中的T１代表该服务周期的总时间,T２代表该服务

周期的不可用时间.

阿里云服务可用性和华为云服务可用性都侧重于从硬件

层面评价底层服务器的可用性.然而,影响服务可用性的不

仅包括硬件层面的服务器,还包括各类软件配置策略和智能

优化策略等.智能云服务系统中服务层提供服务的形式
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多样,包括 AI服务虚拟机、AI服务软件、AI在线服务、AI容

器服务、AI服务 API.因此,针对服务层提供的云服务,本文

将云服务可用性A 定义为式(３).一个服务周期内,不可用

时间指无法为用户服务的时间,而不可用性是指不可用时间

与服务周期的比率.因智能云向用户提供的各类虚拟化服务

互不影响,因此本文将基于不可用性均值来评价整体云服务

的可用性.

A＝１－(αF
－

１＋βF
－

２＋γF
－

３＋θF
－

４＋μF
－

５) (３)

其中,A 是智能服务框架的云服务可用性,F
－

１是服务周期内

所有 AI服务虚拟机的不可用性均值,F
－

２是服务周期内所有

AI服务软件的不可用性均值,F
－

３是服务周期内所有 AI在线

服务的不可用性均值,F
－

４是服务周期内所有 AI容器服务的

不可用性均值,F
－

５是服务周期内所有 AI服务 API的不可用

性均值.α,β,γ,θ,μ分别代表F
－

１,F
－

２,F
－

３,F
－

４,F
－

５的权值,我们

采用层次分析法确定权值.

首先,建立指标的层次结构模型,其结构模型如图５所

示.其次,设定n阶比较矩阵D,比较矩阵根据参数的重要程

度人为赋值.然后,根据比较矩阵D 的特征值求得特征向量

ωD,再根据式(４)求得比较矩阵的不一致程度值CI,通过查验

资料获得比较矩阵D 的不一致性指标并获得不一致性比率.

若矩阵获得满意的一致性,则ωD ＝(α,β,γ,θ,μ);否则重新调

整比较矩阵D,直到获得满意的一致性.

图５　不可用性指标的层次模型

Fig．５　Hierarchymodelofunavailability

CI＝λmax(D)－n
n－１

(４)

(αF
－

１＋βF
－

２＋γF
－

３＋θF
－

４＋μF
－

５)是服务层的各服务类型

对应不可用性的加权平均.而单个服务的不可用性如式(５)

所示:

F＝ MTTR
MTTF＋MTTR

,ifMTTR (５)

其中,MTTF(MeanTimeToFailure)是单个服务的平均无故

障运行时间,即服务每两次故障出现的平均间隔时间;MTTR
是单个服务的平均修复时间,即服务恢复故障所需时间.其

中,不可用性的阈值ε决定了不可用性的计算粒度,只有当连

续不可用时间(无法提供服务并且无法正常恢复)超过ε,才

纳入不可用性的计算,低于ε的不可用时间不计算在内.例

如,ε＝１min,通过系统日志确定超过１min后无法提供服务的

数据,对于超过１min的不可用时间进行不可用性计算;而低

于１min的不可用时间则不纳入不可用性计算.

而各服务类型对应的不可用性均值则是该服务类型下

所有服务实例不可用性的均值.以提供 AI服务虚拟机的服

务类型为例,假设该服务类型下的服务实例个数为n,则该服

务类型对应的不可用性均值的计算式如式(６)和式(７)所示.

式(６)未考虑权重信息,AI在线服务和 AI服务软件的不可用

性均值计算均可采用该计算式;而式(７)考虑了权重信息,AI
服务虚拟机、AI容器服务、AI服务 API的不可用性计算均可

采用该计算式.具体使用时,根据各子系统的级别和重要程

度对权重赋值.

F
－
vm ＝１

n ∑
n

i＝１
Fvmi

,ifTFＧvmi ＞δ (６)

F
－
vm ＝∑

n

i＝１
αiFvmi

,∑
n

i＝１
αi＝１&&,ifFvmi ＞δ (７)

其中,αi为应用i提供服务的 AI服务虚拟机vmi对应的权值,

该值可以根据应用i的重要性程度而被赋予不同的权值,也

可采用层次分析法获得.

本文基于可用性定义,对智能云的整体可用性进行分析

和定义,并将其作为整体服务效能输出的重要表示特征.

３．２．２　服务效能的可靠性指标定义

云计算服务可靠性直接表现为服务提供商承诺为用户提

供计算、存储、网络等资源服务的保障能力.因此,用户对可

靠性的关注超过了服务提供商对其承诺的服务可用性.作为

一个负责任的云服务提供商,将可靠性作为服务效能的另一

个指标无疑是至关重要的.

云计算服务系统将云服务可靠性定义为式(８),其在概率

的数学基础上给出了详细的定义.其中,R(t)代表云服务可

靠性;m 代表用户提交的请求被划分为子任务的个数;P(m)
B 代

表用户服务被阻塞的概率;T(m)
SRT 代表用户请求从发起到完成

的时间,即服务响应时间;t代表指定的时间;Pr 代表规定时

间内云平台满足用户服务需求的概率.云服务可靠性定义的

内在涵义指用户提交的请求在规定时间t内能够完成的

概率.

R(t)＝(１－P(m)
B )Pr{T(m)

SRT ＜t} (８)

对于智能云而言,基于概率的定义具有一定的随机性,这

不符合对服务的高可靠要求.可靠性一般包括硬件可靠性、

软件可靠性、系统可靠性.而智能云为用户提供的服务形式

主要为虚拟机,因此,本文将结合传统意义上对可靠性的定义

和分类,重新对服务效能的可靠性进行定义.从虚拟机服务

能力、虚拟资源隔离性、平台资源管理能力、虚拟机性能折损

４个方面对服务效能的可靠性进行重新定义.通过对各级测

评指标对应的属性进行分类整理,得到表１所列的服务效能

的可靠性评价体系.

表１　服务效能的可靠性评价体系

Table１　Reliabilityevaluationsystemofserviceefficiency

测评项目 对应属性 测评工具

虚拟机服务能力

CPU性能 SPEC
内存性能 Stream
网络性能 Netperf
磁盘性能 Iozone

虚拟资源隔离性 测评不同虚拟机之间的相互影响 Unixbench

平台资源

管理能力

资源扩展能力 平台功能

虚拟资源扩展能力 平台功能

虚拟机迁移能力 平台功能

虚拟机性能折损 与同配置物理机的性能差距 Unixbench
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　　(１)虚拟机服务能力.虚拟机是云平台服务的重要代表,

其服务能力直接体现了虚拟化性能.处理器性能、内存性能、

网络性能、磁盘性能４个要素全面反映了虚拟机的服务能力

水平.因此,云服务能力水平首先关注了云平台的重要代

表———虚拟机的服务能力.

(２)虚拟资源隔离性.虚拟化技术是云平台的关键技术,

它可让多个虚拟机运行在同一台物理机上,提高资源使用率,

但是由于对物理资源的争用,彼此性能难免受到影响.虚拟

资源隔离性是评价虚拟机之间相互影响的指标,即我们通过

计算性能隔离性、网络性能隔离性和磁盘性能隔离性,评价共

享物理资源对虚拟机的性能影响.因此,平台云服务能力水

平的另一个重点关注的指标就是虚拟资源隔离性.

(３)平台资源管理能力.合理的资源管理策略在一定程

度上决定了云平台的服务水平.由于扩展性是云平台的另一

个重要特征,因此,本文重点对资源扩展能力、虚拟资源扩展

能力、虚拟机迁移３个主要涉及资源扩展能力的要素进行

测评.

(４)虚拟机性能折损.由于各虚拟机对物理资源的争用,

以及虚拟化软件的存在,虚拟机相比同配置的物理机,有一定

程度的性能损失.合理范围内的性能折损是可接受的,而超

出合理范围内的性能折损则会严重影响云平台的服务能力水

平.因此,合理地评价虚拟机性能折损对云平台服务能力水

平具有重要意义.

下面给出可靠性定义的详细过程:

(１)数据归一化处理.可靠性评价体系中各测评项目的

值域区间和单位均不同.因此,在对可靠性进行定义前,首先

需要进行归一化处理.本文采用式(９)对测评数据进行归一

化处理.其中,Sx表示各项指标下属性测评的得分x 的归一

化值,xavg,xmin,xmax分别表示多次测量x获得的平均值、最小

值和最大值.

Sx＝xavg－xmin

xmax－xmin
(９)

(２)构建可靠性层次结构模型.利用层次分析法,建立基

于智能服务框架可靠性指标的层次结构模型.其结构模型如

图６所示.

图６　可靠性指标层次模型

Fig．６　Hierarchymodelofreliability

(３)建立比较矩阵D.构建４阶比较矩阵D,比较矩阵的

值由我们根据各测评项目的重要程度决定.例如,我们认为

虚拟机服务能力与虚拟资源隔离性的重要性之比为６,平台

资源管理能力与虚拟机资源隔离性的重要性之比为３,虚拟

机性能损失与虚拟机资源隔离性的重要性之比为２.

(４)权值求解.λmax(D)代表该矩阵D 的最大特征向量.

根据式(１０)求得比较矩阵的不一致程度值CI,通过查验资料

判定该矩阵是否具有满意的一致性.若矩阵获得满意的一致

性,则ωD＝(α,β,γ,θ);否则重新调整比较矩阵D,直到获得满

意的一致性.

CI＝λmax(D)－n
n－１

(１０)

(５)可靠性指标求解.最后根据归一化的各项属性测评

分数与求得的权值,得到云服务可靠性指标,如式(１１)所示.

其中,S
－
１,S

－
２,S

－
４分别代表一个服务周期内,对所有虚拟机服务

能力、虚拟资源隔离性、虚拟机性能损失求得的均值.例如,

S
－
１代表一个服务周期内所有虚拟机的CPU性能得分均值、内

存性能得分均值、网络性能得分均值、磁盘性能得分均值的加

权得分;S
－
３代表一个服务周期内平台的资源管理能力得分均

值;S
－
４代表一个服务周期内所有虚拟机的性能折损得分,由虚

拟机的计算性能、网络性能以及磁盘性能减去同配置物理机

的对应性能得分而获得的折损均值.R则代表最终的云服务

可靠性指标值.

R＝αS
－
１＋βS

－
２＋γS

－
３＋θS

－
４

S
－
１＝α(S

－
cpu＋S

－
m＋S

－
n＋S

－
d)

S
－
２＝β(S

－
cpu＋S

－
n＋S

－
d)

S
－
３＝γ(T

－
１＋T

－
n＋T

－
d)

S
－
４＝θ(S

－
cpu＋S

－
n＋S

－
d)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(１１)

本文采用两级层次分析法来确定影响服务可靠性的评测

项目的权值.通过综合考虑虚拟机服务能力、虚拟资源隔离

性、资源管理能力、虚拟机性能折损４个方面,对智能服务框

架的可靠性进行重新定义.

３．２．３　服务效能的服务效率指标定义

云服务可用性描述了云服务在时间维度的可用范围,而

云服务可靠性提供了服务层面的资源保障,让用户能够安心

使用云服务.云服务效率则直接决定了服务的时效性,是用

户体验最直接的重要指标.

本文在定义云服务效率时,将虚拟机上运行不同类型的

基准测试应用程序的平均运行时间作为服务效率的评价.基

准测试程序主要包括内存密集型应用和I/O密集型应用.云

服务效率的定义如式(１２)所示.

T＝ １
m×n　∑

n

j＝１
　∑

m

i＝１
tij (１２)

其中,n代表一个服务周期内的虚拟机数量,m 代表测试应用

的数量,tij代表第j台虚拟机上运行第i个测试应用程序的运

行时间.即云服务效率本质上是应用的运行时间.

３．３　基于BP神经网络的效能模型构建

神经网络领域证明了BP神经网络可以任意逼近任何一

个非线性函数,而且证明了隐含层数越多,通过传递的误差越

大,泛化能力也就越低.因此,本文采用３层 BP神经网络模

型,基于智能服务框架的总体架构,从框架各层提取影响整体

服务效能的关键输入特征,利用 BP神经网络模型,对整体
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服务效能进行预测.本文构建的服务效能预测模型的网络结

构如图７所示,智能云各要素的配置作为输入层节点,服务效

能输出指标作为输出层节点.

表２列出了效能模型构建过程中相关符号的形式化定

义,本文将基于表２中定义的符号给出效能模型详细的推导

过程.

图７　整体服务效能的BP神经网络预测模型示意图

Fig．７　SchematicdiagramofBPneuralnetworkpredictionmodelforserviceefficiency

表２　效能模型的相关符号定义

Table２　Symbolicdefinitionofeffectivenessmodel

符号及定义 描述

d＝[d１,d２,d３]∈R２ 期望服务效能输出

p∈Z 隐含层节点数量

K∈Z 分组数量

xi,１≤x≤１４ 输入层节点

yj,１≤j≤p 隐含层节点

zk,k＝１,２,３ 输出层节点

wi,j∈R 输入层节点i到隐含层节点j的权值

wj,k∈R 隐含层节点j到输出层节点k 的权值

f(x)＝１/(１＋e－x)∈Rd 隐含层和输出层的传递函数

e(􀅰)∈Rd 目标效能输出与实际效能输出的误差函数

by∈R 隐含层神经元阈值

bo∈R 输出层神经元阈值

L∈Z 样本数据个数

Gk(k＝１,２,􀆺,K)∈R 第 K 组节点

d(k)＝(d１(k),d２(k),d３(k))∈R１×３ 对应期望输出

w(k)j＝(w１,j(k),w２,j(k),􀆺,w１４,j(k))∈R１×１４ 隐含层第j个节点对应的权重向量

By(k)＝[by(k)]∈R１×p 隐含层对应阈值向量

Wy(k)＝(w(k)T１,w(k)T２,􀆺,w(k)Tp)T∈Rp×１４ 隐含层对应权重矩阵

yin(k)∈Rp×１ 隐含层输入向量

yout(k)∈Rp×１ 隐含层输出向量

w(k)m＝(w１,m(k),w２,m(k),􀆺,wp,m(k))∈R１×p 输出层第m 个节点对应权重向量

Bo(k)＝[bo(k)]∈R１×３ 输出层对应阈值向量

Wo(k)＝(w(k)T１,w(k)T２,w(k)T３)T∈R３×p 输出层对应权重矩阵

zin(k)∈R３×１ 输出层的输入向量

zout(k)R３×１ 输出层的输出向量

X＝(X(１)T,X(２)T,􀆺,X(K)T)T∈RK×１７ 所有输入向量构成的输入数据矩阵

Wy＝(Wy(１)T,Wy(２)T,􀆺,Wy(K)T) 隐含层对应权重矩阵

By＝(By(１)T,By(２)T,􀆺,By(K)T)∈Rp×K 隐含层对应阈值矩阵

Wo＝(Wo(１)T,Wo(２)T,􀆺,Wo(K)T)T 输出层对应权重矩阵

Bo＝(Bo(１),Bo(２),􀆺,Bo(K))∈R３×K 输出层对应阈值矩阵
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(续表)

符号及定义 描述

Yin＝(yin(１),yin(２),􀆺,yin(K))∈Rp×K 隐含层所有节点的输入矩阵

Yout＝(yout(１),yout(２),􀆺,yout(K))∈Rp×K 隐含层所有节点的输出矩阵

Zin＝(zin(１),zin(２),􀆺,zin(K))∈R３×K 输出层所有节点的输入矩阵

Zout＝(zout(１),zout(２),􀆺,zout(K))∈R３×K 输出层所有节点的输出矩阵

N(k)∈R 第k组包含的节点数量

δi(k)∈R 第k组中节点i的梯度值

Wt
o＝(wt

jk(１),wt
jk(２),􀆺,wt

jk(K))T 输出层向量

Go′＝(go′(１),go′(２),􀆺,go′(k))T 输出层所有 K 组节点构成合并梯度的修正向量

wt
jk(k)∈R 第k组节点在第t次迭代时输出层模型参数

ltk∈R 第k组第t次迭代时的学习速率

δy
i(k)∈R 隐含层第k组节点i的梯度值

Wt
h＝(wt

ij(１),wt
ij(２),􀆺,wt

ij(K))T 第t次迭代时,隐含层参数向量

Gh′＝(gh′(１),gh′(２),􀆺,gh′(k))T 隐含层所有 K 组节点构成合并梯度修正向量

wt
ij(k)∈R 第k组节点在第t次迭代时隐含层模型参数

　　本文将基于分布式BP神经网络优化模型建立整体服务

效能预测模型,其构建过程如下.

３．３．１　构造输入数据

预测模型的数据集包含训练和测试数据,按照７∶３的比

例分配.

３．３．２　模型参数初始化

决定模型收敛效率和准确度的重要参数有隐含层神经元

个数、权重参数.本文对这两重要参数进行初始化时采用的

方法如下.

(１)隐含层神经元个数

目前深度学习领域没有对神经网络模型隐含层的神经元

个数给出一个统一的公式,这也是 BP神经网络模型的缺点

之一.隐含层神经元个数太多,会导致训练时间过长,甚至造

成过拟合现象;个数太少,会造成模型精度太低.因此,隐含

层神经元个数决定了模型的性能和效率.常用的方法是根据

经验值确定隐含层神经元个数.本文根据式(１３)确定隐含层

神经元个数,其中规定:如果i＞p,则Ci
p＝０.

∑
１４

i＝０
Ci

p＞L (１３)

(２)权重参数初始化

BP神经网络权重初始值的选择决定了算法搜索的局部极

小值和模型的收敛范围.本文对两级网络的初始权值采用了

不同的选择方式:输入层到隐含层的权重初始赋值为(－０．１,

０．１)之间很小的随机数,隐含层到输出层的权重初始值赋值

为(－１,１)之间的随机数.

３．３．３　模型迭代更新

模型正向计算即对隐含层和输出层的输入和输出进行前

向计算.

隐含层输入向量yin(k)∈Rp×１和输出向量yout(k)∈Rp×１

的计算式如式(１４)和式(１５)所示.

yin(k)＝(X(k)×Wy(k)T－By(k))T

＝∑
１４

i＝１
wijxi(k)－by,j＝１,２,􀆺,p (１４)

yout(k)＝f(yin(k)) (１５)

输出层输入向量zin(k)∈R３×１和输出向量zout(k)∈R３×１

的计算式如式(１６)和式(１７)所示.

zin(k)＝(Wo(k)×yout(k)－Bo(k))T

＝∑
p

j＝１
wjkyout(k)－bo,k＝１,２,３ (１６)

zout(k)＝f(zin(k)) (１７)

所有隐含层节点的输入矩阵Yin和输出矩阵Yout分别如

式(１８)和式(１９)所示.

Yin＝(X×Wy)T－By

＝

X(１)

X(２)

􀆺

X(K)

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

(Wy(１)T,Wy(２)T,􀆺,Wy(K)T)

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

T

－By

(１８)

Yout＝f(Yin) (１９)

所有输出层节点的输入矩阵Zin和输出矩阵Zout的计算式

分别如式(２０)和式(２１)所示.

Zin＝(Wo×Yout－Bo
T)T

＝

Wo(１)

Wo(２)

􀆺

Wo(K)

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

(yout(１),yout(２),􀆺,yout(K))－Bo

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

T

(２０)

Zout＝f(Zin) (２１)

计算输出层梯度值的过程如下:

e＝１
２∑

３

i＝１
(di(k)－zout

i (k))２

∂e
∂wjk

＝ ∂e
∂zin(k)

∂zin(k)
∂wjk

∂zin(k)
∂wjk

＝
∂(∑

p

j＝１
wjkyout(k)－bo)

∂wjk
＝yout(k)

∂e
∂zin(k)＝

∂[１
２∑

３

i＝１
(di(k)－zout

i (k))２]

∂zin(k)

＝－(di(k)－zout
i (k))zout′

i (k)

＝－(di(k)－zout
i (k))f′(zin(k))＝－δz(k)

为了提升模型的计算效率,输出层第一级参数服务器分

小组并行合并梯度向量go(k),如式(２２)所示.

Go＝(go(１),go(２),􀆺,go(K))

＝(∑
N(１)

i＝１
δz

i(１),∑
N(２)

i＝１
δz

i(２),􀆺,∑
N(K)

i＝１
δz

i(K)) (２２)

设二级参数服务器只要收到了超过一半分组的合并

梯度值,就 进 行 模 型 参 数 更 新,不 需 要 等 待 剩 余 分 组 的
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合并梯度值.假设第t次迭代时,式(２３)描述了如何利用

第二级参数服务器进行输出层第k组优化梯度值的参数

更新.

wt＋１
jk (k)＝wt

jk(k)－∑
m

j＝１
( lt

k

Bi(k)×N(k) ∑
Bi(k)×N(k)

i＝１
go(k)),

m≥M
２

(２３)

假设go′(k)由式(２４)得出.

go′(k)＝∑
m

j＝１
( lt

k

Bi(k)×N(k) ∑
Bi(k)×N(k)

i＝１
go(k)),m≥M

２
(２４)

所有节点构成合并梯度的修正向量Go′,则 K 组节点的输出

层参数更新如式(２５)所示.

Wt＋１
o ＝Wt

o－Go′ (２５)

其中,Bi(k)×N(k)是第k组数据块的大小,第二级参数服务

器将更新后的模型参数wt＋１
jk (k)发送回对应的第 K 分组.然

后,K 组工作节点开始下一轮的迭代.

并行计算隐含层的梯度值及权重更新,求解隐含层的梯

度值的过程如下:

∂e
∂wjk

＝－δz(m)yout(m)

∂e
∂wij

＝ ∂e
∂yin(m)

∂yin(m)
∂wij

∂yin(m)
∂wij

＝
∂[∑

１７

i＝１
wijxi(m)－by]

∂wij
＝xi(m)

∂e
∂yin(m)＝

∂ １
２∑

３

i＝１
(di(m)－zout

i (m))２[ ]
∂yout(m)

∂yout(m)
yin(m)

＝
∂[１

２∑
３

i＝１
(di(m)－f(∑

p

j＝１
wjkyout(m)－bo))２]

∂yout(m)

∂yout(m)
∂yin(m)

＝－∑
３

i＝１
(di(m)－zout

i (m))f′(zin
i (m))wjk

∂yout(m)
∂yin(m)

＝－(∑
３

i＝１
δz(m)wjk)f′(yin(m))＝－δy(m)

为了提升计算效率,本文采用了两阶段梯度下降优化算

法,即第一级参数服务器分小组并行合并隐含层梯度向量

gh(k),如式(２６)所示.

Gh＝(gh(１),gh(２),􀆺,gh(K))

＝(∑
N(１)

i＝１
δy

i(１),∑
N(２)

i＝１
δy

i(２),􀆺,∑
N(K)

i＝１
δy

i(K)) (２６)

设二级参数服务器只要收到了超过一半分组的合并梯度

值,就进行模型参数更新,不需要等待剩余分组的合并梯度

值.式(２７)描述了如何利用第二级参数服务器进行隐含层第

k组优化梯度值的参数更新,其中m≥M/２.

wt＋１
ij (k)＝wt

ij(k)－∑
m

j＝１
( lt

k

Bi(k)×N(k) ∑
Bi(k)×N(k)

i＝１
gh(k))(２７)

合并梯度修正值gh′(k)由式(２８)得出,其中m≥M/２.

gh′(k)＝∑
m

j＝１
( lt

k

Bi(k)×N(k) ∑
Bi(k)×N(k)

i＝１
gh(k)) (２８)

则K 组节点的隐含层参数更新如式(２９)所示.

Wt＋１
h ＝Wt

h－Gh′ (２９)

其中,Bi(k)×N(k)是第k组数据块的大小,第二级参数服务

器将更新后的隐含层模型参数wt＋１
ij (k)发送回对应的第k分

组.然后,K 组工作节点开始下一轮迭代.

３．３．４　整体效能模型构建

利用分布式BP神经网络优化模型,构建面向智能服务

框架的整体效能预测模型的主要流程如图８所示.首先利用

“输入特征向量Ｇ实际服务效能三元组”构造数据集样本,并按

照一定比例进行训练集和测试集的划分;然后基于训练集,利

用分布式BP神经网络优化模型构建效能预测模型;最后通

过测试集计算来评价模型的准确率和效率,最终确定整体效

能预测模型.

图８　整体效能模型构建示意图

Fig．８　Schematicdiagramoftheoveralleffectivenessmodel

construction

整体效能模型的构建流程如下:

步骤１(输入):按照３．３．１节构造样本数据.

步骤２和步骤３(迭代计算构建预测模型):按照３．３．２
节初始化隐藏层个数和权重参数,然后进行迭代计算以构建

整体效能模型;分组计算模型各层神经元的输入和输出,合并

参数并更新;分组更新模型权重参数以及对应的学习率参数;

重复步骤１和步骤２,直到模型收敛,构建整体效能的预测

模型.

步骤４和步骤５:利用测试集,通过预测输出服务效能与

实际输出服务效能来评价模型的准确率和效率,如果满足要

求则结束;否则重新进行效能模型的构建.

４　实验与结果

４．１　实验环境

本文搭建了效能模型专门的分布式训练平台,其配置如

表３所列,为了验证提出的面向智能服务框架的效能模型的

有效性,硬件方面采用智能应用支撑服务器,软件方面依托
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深度学习框架 MXNet.该智能应用支撑服务器具体的配置

如表４所列.

表３　效能模型训练平台的实验环境汇总

Table３　Experimentalenvironmentsummaryofeffectivenessmodel

trainingplatform

节点 CPU GPU 内存/GB
１ ２(IntelXeon) ４∗Tesla １６
２ ２(IntelXeon) ２∗Tesla ３２
３ １(IntelCorei７) １(GeForceGTXTitanZ) １２
４ １(IntelCorei７) １(GeForceGTXTitanZ) １２

表４　智能应用支撑服务器配置

Table４　Configurationofintelligentapplicationsupportserver

配置项 规格

CPUs １∗(XeonE５)

System Memory ２５６GBRAM
OperatingSystem Ubuntu１６．０．４

GPUs ４∗Tesla
＃CUDACores ３５８４

GPUCoreFrequency/MHz １４８０
GPU Memory/GB １６

CUDA ７．５

４．２　数据样本集构造

本节构建了效能模型的数据样本集,如表５所列.为了

建模,表６中的特征表示做了简化处理,并给出了特征的取值

或取值范围.

表５　效能模型的样本集结构

Table５　Samplesetstructureofefficiencymodel

输入特征向量 整体服务效能三元组

(x１,x２,􀆺,x１６) (Z１,Z２,Z３)

为了便于理解,下面对表６中几个重要的特征进行说明.

开机状态的服务器数量.开机状态服务器数量指除了智

能应用支撑服务器之外的服务器,目前最多有４台服务器.

因此,开机状态的服务器数量在１~４之间.

待机状态的服务器数量.云端可根据实际运行的虚拟机

数量灵活调整服务器的开机数量,尽可能地节约资源和能耗.

vCPUＧCPU绑定方式.其指vCPU 是否绑定在固定的

物理服务器.对于一些非数值类型的配置方式,输入特征通

过指定数值的方式进行设定.例如,１为不绑定,即vCPU 线

程在物理核心上动态切换;２为绑定,即vCPU 线程按序依次

绑定在物理核心上.

优化算法.优化算法是系统总体架构设计的定制优化算

法,即为了保证智能云的高性能智能服务,不同的智能应用类

型可定制优化策略.输入特征通过指定数值的方式对优化算

法进行设定.

智能模型.由于不同规模的智能模型训练时,对资源的

使用效率有直接影响.因此,输入特征将根据模型的规模对

模型进行分类,具体按照模型的层数对模型规模进行确定.

表６　效能模型的输入特征

Table６　Inputcharacteristicsofeffectivenessmodel

特征分类 特征 特征取值

计算资源特征

CPU类型 Intel(１),AMD(２)
CPU主频/GHz １．６~３．３

开机状态服务器数量 １~４
待机状态服务器数量 ０~２

存储资源特征
硬盘容量 ２５６G~１T

内存容量/GB １６~１２８
网络资源特征 I/O带宽 １００M(１),１０００M(２),１００００M(３)

虚拟化配置特征
虚拟机迁移策略 离线迁移(１),在线迁移(２)

vCPUＧCPU绑定方式 不绑定(１),绑定(２)

智能化配置特征

优化算法

无任何优化(１),BP神经网络优化模型(２),内存优化(３),软硬件协同模

式优化(４),数据放置策略优化(５),安全优化(６),通信优化(７),计算图

优化(８)

智能模型规模
小规模神经网络模型(１),中等规模神经网络模型(２),大规模神经网络

模型(３),超大规模神经网络模型(４)

运行时环境特征

平台上同时运行的虚拟机数量 [０,n]
是否有正在计算的模型 无模型(０),有模型(１)

虚拟机上运行的负载类型 无负载(１),I/O密集型应用(２),计算密集型应用(３),典型智能应用(４)

　　虚拟机上运行的负载类型.各类应用包括典型智能应用

和基准测试应用程序两大类,其中的典型智能应用主要包括

人脸识别和目标检测;基准测试程序主要包括内存密集型应

用和I/O密集型应用.利用 Parsec中的基准测试程序模拟

不同的负载类型.
虚拟机服务的系统级别.其为虚拟机服务的应用系统所

属级别,如优先级最高的系统属于一级系统.

４．３　数据样本集构造

数据样本集构造.根据表６中影响服务效能的输入特

征,在每个输入特征变量的值域范围内随机取值,可获得数据

集的一个输入特征配置.根据表６多次取值可得到一组配置.
本文获取了６００个不同的效能模型的输入特征配置,并

根据建立的“整体服务效能”评估指标,获得对应的服务效能

三元组的实测值.最后获得服务效能的数据样本集.

４．４　实验结果与分析

本文采用BP神经网络优化模型,实现对云服务效能的

预测.实验基于数据样本集,主要根据模型预测值和实际值

的对比来实现对服务效能模型的评测.实验中,本节将提出

的效能模型(表示为 DP_BP)与常用的线性回归预测模型(表
示为LR)、未采用任何优化算法的BP神经网络预测模型(表
示为BP)进行了对比分析.

线性回归模型通过最小二乘法找到多个输入特征参数的

最佳组合,以实现对服务效能的预测,如式(３０)所示.

y＝α０＋α１x１＋α２x２＋􀆺＋αkxk＋β (３０)
其中,α０是常数,α１,α２,􀆺,αk是回归系数,β是误差项.

本节按照以下步骤完成对比实验分析.
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(１)服务效能模型准确率比较

实验中,３种模型都使用相同的训练样本集.服务效能

评测基于效能模型的数据样本集,并按照７∶３的比例进行训

练和测试.应用于服务效能预测的３种模型的预测准确率对

比图如图９所示.

图９　服务效能的 TopＧ５准确率分析

Fig．９　TopＧ５accuracyanalysisofserviceefficiency

(２)服务效能模型预测准确性对比

随机配置１０组不同的智能云整体输入特征(表示为Ei,

i∈[１,１０]),通过“整体服务效能”评估指标的定义获得可用

性、可靠性、服务效率的实测值,用于表示整体效能模型实际

的服务质量水平,然后将实测值与预测值进行比较.对比分

析中,不仅将实测值与本文提出模型的预测值进行比较,还将

与未采用优化算法的BP神经网络模型的服务效能预测值进

行比较,同时还将与基于线性回归模型的预测值进行比较.
比较结果如图１０所示.从图１０可以看出,基于BP神经网络

优化模型,相比线性回归模型和未采用任何优化策略的 BP
神经网络模型,其服务效能的预测值更接近实测值.

为了准确计算以上３种模型预测值与实测值之间的误

差,本节采取平均绝对误差、均方误差和均方根误差来评估误

差的大小.

(a)整体效能模型可用性对比 (b)整体效能模型可靠性对比 (c)整体效能模型服务效率对比

图１０　整体效能模型预测准确性对比

Fig．１０　Comparisonofpredictionaccuracyofoveralleffectivenessmodel

　　整体服务效能的平均绝对误差(MAE)、均方误差(SE)和

均方根误差(RSE)分别如式(３１)－式(３３)所示.

AMAE ＝１
n ∑

n

i＝１
|Atest(i)－Apredict(i)|

RMAE ＝１
n ∑

n

i＝１
|Rtest(i)－Rpredict(i)|

TMAE ＝１
n ∑

n

i＝１
|Ttest(i)－Tpredict(i)|

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(３１)
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n ∑

n

i＝１
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RSE ＝１
n ∑

n

i＝１
|Rtest(i)－Rpredict(i)

Rtest(i) |

TSE ＝１
n ∑

n

i＝１
|Ttest(i)－Tpredict(i)

Ttest(i) |

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(３２)

ARSE ＝ １
n ∑

n

i＝１
(Atest(i)－Apredict(i))２

RRSE ＝ １
n ∑

n

i＝１
(Rtest(i)－Rpredict(i))２

TRSE ＝ １
n ∑

n

i＝１
(Ttest(i)－Tpredict(i))２

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(３３)

其中,Atest(i),Rtest(i),Ttest(i)分别为可用性、可靠性和服务

效率的实测值,Apredict(i),Rpredict(i),Tpredict(i)分别为舰载公共

计算环境可用性、可靠性和服务效率的预测值.如果３个评

价指标的误差越小,则该模型预测的服务效能越接近真实值,

说明模型的预测效果好.表７列出了３种模型在整体服务效

能方面的３个误差评价指标的计算结果.

表７　服务效能的３个误差评价指标结果

Table７　Threeerrorevaluationresultsofserviceefficiency

误差

模型

平均绝对误差(MAE)

可用性

A
可靠性

R
服务

效率T

均方误差(SE)

可用性

A
可靠性

R
服务

效率T

均方根误差(RSE)

可用性

A
可靠性

R
服务

效率T
DP_BP ０．２２ ０．３７ ０．３６ ０．０１ ０．０２ ０．０４ ０．２６ ０．３６ ０．５６

BP ０．３６ ０．５１ ０．８９ ０．０３ ０．０５ ０．０６ ０．３５ ０．５１ ０．９８
LR ０．５６ ０．８５ １．５６ ０．０６ ０．０８ １．１２ ０．６５ ０．８９ １．２３

从表７中可以看出,对于本文基于 BP神经网络优化模

型的效能模型,所预测的两类服务效能结果的３个误差评价

指标最小,证明了本文提出的效能模型相比其他两种方法,在

服务效能的预测方面具有较小的误差和应用普适性.

结束语　本文基于智能服务框架的系统总体架构,设计

了一种预测云服务质量的整体效能模型.现存的云服务质量

建模主要是针对某些特定领域或服务类型的建模方法,且整

个行业仍然缺乏统一的标准和规范.本文分析了影响整体服

务效能的输入特征,并对整体服务效能评价指标进行了定义,

最后基于BP神经网络优化模型,模拟输入与输出服务效能

之间复杂的非线性关系,建立了效能模型.实验结果表明,本

文提出的基于BP神经网络优化模型作为预测模型具有好的

计算效率和准确率.并且,本文提出的效能模型在服务效能

的预测方面,３个误差指标都较小.因此,该方法具有良好的

普适性.
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