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云计算中基于犐犃犅犆算法的负载预测的研究

史振华
（绍兴职业技术学院，浙江 绍兴　３１２０００）

摘要：针对云计算中的资源负载预测的问题，采用改进的人工蜂群算法和ＳＶＭ 相互结合的方式构建预测模型，首先通过采

用反向学习对种群进行初始化，差分进化对种群个体进行选择，吸引点策略构建算法的蜜源选择，通过反馈机制和森林法则降低

算法陷入局部最优的缺点，其次，将ＳＶＭ预测模型中参数通过改进的蜂群算法进行优化得到了最佳的参数，最后仿真实验中，

提出的ＩＡＢＣ算法预测精度优于ＳＶＭ，ＬＳＳＶＭ等预测算法，具有一定的推广价值。
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０　引言

云计算中资源负载关系到云服务质量的高低，通过预

测未来资源负载能够有效的提高云计算的资源调度效率［１］。

由于云计算资源具有实时性，动态性等特点，导致了资源

负载预测同样具有不确定性和非线性［２］等特点，因此，国

外学者使用很多的方法对其进行研究，文献［３ ６］主要是

以静态的对象研究为主，但是无法达到很好的预测效果。

国内学者在此基础上进行了相应的研究，对一些算法［７１２］从

不同的角度提出了预测方法，文献 ［１３ １７］从不同的角度

提出了云计算资源的预测方法，都取得了比较好的效果。

本文将人工蜂群算法与ＳＶＭ相结合构建预测模型，通

过对人工蜂群算法的种群进行初始化，采用差分进化算法

对个体选择、吸引子策略构建蜜源选择、使用反馈机制和

森林法则等措施提高人工蜂群算法的性能，并进一步优化

ＳＶＭ中参数，提高了预测精度。

１　人工蜂群算法简述及不足

人工蜂群算法 （ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＢｅｅＣｏｌｏｎｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，简称

ＡＢＣ）是一种根据蜜蜂采蜜行为而受到启发提出的一种群

智能优化算法，其工作的过程是每一个蜂群个体之间进行

分工与信息分享、信息交流，从而相互合作完成采蜜工作，

ＡＢＣ算法具有操作简单、参数控制少、鲁棒性强的优点。

特别是ＡＢＣ算法用于处理某个最优问题的时候，其算法中

对应的蜜源的位置就是优化问题中的可行解，而蜜源中花

粉的数量对应优化问题可行解的质量高低，蜜蜂寻找花蜜

速度对应可行解的优化速度，获得最大的花蜜量对应着优

化问题的最优解。首先，算法随机产生犖 个初始解，采蜜

蜂的数量为犖 ，将蜜源与采蜜蜂进行一对一对应，其次，

当采蜜蜂进行搜索蜜源的时候会移动到新位置，通过将新

位置的花蜜与上一个位置的花蜜的数量进行对比，选择优

质的蜜源，在采蜜蜂完成全部的搜索后，将搜索结果对比

花蜜容量，从中选择优质蜜源，当所有的采蜜蜂完成搜索

之后，观察蜂会根据采蜜蜂提供的蜜源信息以一定的概率

选择蜜源，最后，判断蜜源花蜜量经过有限次的搜索之后

得到最优解即为最优质的蜜源。在ＡＢＣ算法中，蜜蜂被分

为三类，分别是雇佣蜂、跟随蜂和侦察蜂。这３种蜜蜂的

搜索行为如下：

（１）雇佣蜂搜索。算法中的雇佣蜂主要是为了能够围

绕在特定的蜜源周围随时进行搜索，当需要在另一个蜜源

附近进行开采花蜜的时候，雇佣蜂在该蜜源附近进行新的

搜索，其搜索公式如 （１）。当寻找到新的蜜源之后，进行
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适应度 （公式２）方面的评价，并与上一个蜜源的适应度对

比，如果高于上一个蜜源，则进行依靠。

狏犻犼 ＝狓犻犼＋φ犻犼（狓犻犼－狓犽犼） （１）

狏′犻犼 ＝
狏犻犼　犻犳（犳犻狋（狏犻犼）＞犳犻狋（狓犻犼））

狓犻犼　｛ 犲犾狊犲
（２）

式中，φ犻犼 表示在 ［－１，１］中的随机数，犳犻狋（狏）是适应度评

价函数。

（２）跟随蜂搜索。雇佣蜂主要将蜂蜜送到蜂巢之后，

会邀请跟随蜂一起飞向蜜源。跟随蜂是否接受邀请主要与

雇佣蜂依靠的蜜源质量具有一定的关系，通常来说当蜜源

的质量越高，就能够吸引到更多的跟随蜂前往，反之，则

会失去更多的跟随蜂，导致该蜜源被放弃，跟随蜂选择的

概率如公式 （３）所示。

犘犻＝
犳犻狋（狓犻）

∑
犇

犻＝１

犳犻狋（狓犻）

（３）

　　 （３）侦察蜂搜索。当蜜源采摘完毕之后，在蜜源附近

的雇佣蜂就变成了侦察蜂，从而进行全局搜索。其搜索的

公式如 （４）所示。

犡犻＝犡ｍｉｎ＋犚·（犡ｍａｘ－犡ｍｉｎ） （４）

式中，犚为 ［－１，１］之间的随机数。

虽然该算法在很多实际问题中被广泛的应用，但还是

存在一定的不足，比如种群的初始化是随机的，没有考虑

对整个种群的共享信息的有效利用，导致算法在进行局部

搜索的过程中能力差且陷入局部最优，收敛速度还需要进

一步提高等问题。

２　人工蜂群算法的改进

２１　种群初始化及其个体选择

基本的ＡＢＣ算法的种群是没有初始化的即位置是随机

的，这样会导致种群在分布的时候不均匀，因此整个算法

的性能也会受到一定的影响，为了能够有效的避免这种情

况的发生，有效的提高算法的搜索效率。本节采用反向学

习的策略对种群进行初始化，用来增加种群多样性，以便

更好的产生最优解。其解决的策略是在反向学习策略中，

将一个可行解计算出对应的反向解，然后将这两个解进行

合并排序，按照设定的条件选出一个个体作为下一代个体。

其步骤如下：

步骤１：初始化种群规模犖。

步骤２：随机初始化阶段。

犳狅狉犻＝１：犖犱狅

犳狅狉犼＝１：犇犱狅

犡犼犻 ＝犡
犼
ｍｉｎ＋狉犪狀犱（０，１）（犡

犼
ｍａｘ－犡

犼
ｍｉｎ）

犲狀犱犳狅狉

犲狀犱犳狅狉

　　步骤３：执行反向学习阶段。

犳狅狉犻＝１：犖犱狅

犳狅狉犼＝１：犇犱狅

狅犡犼
犻 ＝犡

犼
ｍｉｎ＋犡

犼
ｍａｘ－犡

犼
犻

犲狀犱犳狅狉

犲狀犱犳狅狉

　　步骤４：从 ｛犡（犖）∪犗犡（犖）｝中选择适应值最好的

前犖 个值作为种群初始解。

在种群的初始解初始阶段，首先通过对种群中个体进

行差、变异等操作重新得到一个新的种群，其次与父代个

体进行交叉操作，计算种群中的个体适应度值进行排列，

从中选择出优秀的种群个体，得到新一代群体。最后进行

包括变异、交叉和选择３个操作的进化过程．

（１）变异。对于个体狓犻，按照如下生成变异个体：

狌犻＝狓狉１＋犉（狓狉２－狓狉３） （５）

式中，狓狉１，狓狉２和狓狉３从进化种群中随机选取３个个体，设定犉

为缩放比例因子用以控制向量产生的影响。

（２）交叉。为了进一步增加种群多样性，引入差分进

化算法：

狏犻，犼 ＝
狌犻，犼，狉犪狀犱（０，１）≤犆犚

狓犻，犼，狉犪狀犱（０，１）＞｛ 犆犚
（６）

式中，犼＝１，２，…犇，犇为空间维数，犆犚为０到１之间的概率。

（３）选择。使用贪婪策略，将交叉后的个体狏犻和父代

个体狓犻按照公式 （７）生成子代个体：

狓犻＋１＝
狏犻，犳（狏犻）≤犳（狓犻）

狓犻，犳（狏犻）＞犳（狓犻｛ ）
（７）

对个体进行差分进化算法步骤如下。

步骤１：初始化种群，对种群进行评价。

步骤２：对其中的个体按公式执行 （５）产生变异。

步骤３：对个体和变体执行 （６）和 （７）生成新的

个体。

步骤４：对新的个体组成的新的种群进行总体评价，从

而确定下一代种群。

２２　跟随蜂的蜜源选择

在ＡＢＣ算法中，跟随蜂是通过轮盘赌策略来选择蜜源

的，虽然能够保证优秀的蜜源能被选中，但有的时候从整

体上也会错失更加优秀的蜜源，显然这样会延长耗费计算

的资源，导致迭代时间延长，本文算法在遵守这种理念初

衷的前提下，提出一种 “吸引点”策略，通过引入犮狉来改

变跟随蜂的搜索方式。所有的跟随蜂全部以吸引点为中心

的周围等比例的缩放来共同开发，从而从整体上有效的提

高算法的开发能力。而吸引点犮狉作为蜂群中的 “蜂王”，按

照一定的比例范围吸引所有跟随蜂靠近它，搜索示意如图１

所示。白色框表示吸引子，黑色球表示不同的种群的初始

位置，三角形表示围绕吸引点后的种群所在的新位置。

本文对于吸引点的获得按照两种方式来进行。第一种

情况是当种群的个体获得全局最优解的时候，吸引点犮狉的

值通过公式 （８）得到，第二种情况就是没有获得全局最优

解的时候，吸引点按 （９）得到：

犮狉＝狏犫犲狊狋狉１＋狉２ （８）
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图１　搜索示意图

犮狉＝狏犻＋（狏犫犲狊狋－狏犻）狉３ （９）

式中，狏犻表示当前可行解的蜜源，狉１，狉２，狉３ 是一组随机数目，

且狉１＋狉２＋狉３＝１，吸引点犮狉作为整个蜂群的中心，而每一

个侦察蜂都以它为中心，从远到近根据一定的比例进行缩

放，这样能够有效的降低个体飞越边界的可能性，同时个

体的整体算法的寻优能力得到了加强，整体算法开发能力

也逐步增强。因此对种群个体进行位置更新为：

狓′犼 ＝
（狓犼－犮狉犼）％（（犮狉犼－狓ｍｉｎ）狉）／狉犻犳狓犼＜犮狉犼

（狓犼－犮狉犼）％（（狓ｍａｘ－犮狉犼）狉）／｛ 狉犲犾狊犲

式中，狓ｍａｘ和狓ｍｉｎ是种群中的上限和下限，在算法的每一步

进化过程中，狉的值恒定，保证种群个体不丢失原先的社会

信息。

２３　反馈机制和森林法则

为了进一步解决ＡＢＣ算法陷入局部最优，容易产生收

敛速度慢的问题，本文将反馈机制和森林法则进行整体融

合，其主要思想是在ＡＢＣ算法的全局搜索的过程中引入反

馈机制，这样可以扩大算法的感知的范围，因此整体上提

高算法的开发能力和探索能力，通过线性微分递增来平衡

算法中的开发能力和探索能力，模拟森林法则中的优胜劣

汰的方式，随机的选择较差的个体进行初始化。

（１）反馈机制：

从雇佣蜂搜索公式中可以发现，ＡＢＣ算法主要用于搜

索而不是进行开发，随着算法的不断深入，如何能够更好

的开发是算法后期中薄弱环节，特别是从平衡算法的角度

出发，其探索能力和开发能力上如何解决算法的收敛能力

是非常重要的，本文根据粒子群算法的中的全局最优解的

概念启发，在搜索公式中引入线性微分递增策略和全局最

优解的思路来解决以上问题，采用公式如 （１０），（１１）：

狏犻犼 ＝犠（狋）狓犻犼＋狉犻犼狘狓犽犼－狓犻犼狘＋φ犻犼（狓犵犼－狓犻犼）

狊．狋．狉犻犼 ＝
＋犿狉犪狀犱（０，１），犱＝１

－犿狉犪狀犱（０，１），犱＝｛ ０
（１０）

犱狑（狋）

犱狋
＝２
狑ｍａｘ－狑ｍｉｎ

犜２
×狋 （１１）

式中，狓犵犼表示全局最优解，狓犻犼代表当前解，狓犽犼是当前不同于

狓犻犼 的一个随机解，狉犻犼 是一个属于 （－１，１）之间的随机数，

狑ｍａｘ和狑ｍｉｎ分别表示自适应因子中的最大值和最小值，设犜

为最大迭代次数，狋为当前迭代次数。在公式 （１０）的描述

中，狉犻犼 是不确定的随机数，通过相应的反馈机制使得最优解

的蜜源的质量能够在上一代蜜源中得到更新，因此说明目

前的方向是正确的，因此可以继续在该方向上搜索，反之，

则向相反的方法搜索。当上一代蜜源得到更新的时候，犱＝

１，否则犱＝０，通过反馈机制，可以直接搜索可能存在最

优解的区域。

（２）树林法则。

自然界中存在这样一种优胜劣汰的现象。速度慢的动

物往往会被凶猛的动物吃掉，本文中的适应度差的解就好

比速度慢动物，容易被重新初始化。在算法中，适应度差

的解个体周围的其他解的适应度也比较差，对这些个体按

照随机原则重新初始化，设定全局适应度最差的个体犵狑 的

领域半径范围如公式 （１２）。

犚犪狀犵犲＝ ∑
犇

犻＝１

（狓犵犼－犵狑犼）槡
２ （１２）

式中，犚犪狀犵犲表示全局适应度最差个体的领域半径，本文将

全局最优解与最差解之间的欧式距离作为领域范围的半径。

显然，根据公式 （１２）所确定的领域范围，从适应度差的

个体中随机抽取个体需要满足如 （１３）条件：

∑
犇

犻＝１

（狓犻犼－犵狑犼）槡
２
≤犪犚犪狀犵犲 （１３）

式中，犪表示为一个范围系数，只有满足公式 （１３）的种群

个体被才能被重新初始化。

３　云计算流量预测模型构建

云计算的资源负载预测可以通过ＳＶＭ 来建立预测模

型，在模型中使用非线性映射函数φ（狓）将云计算中的短时

间中的负载数列狓１，狓２，…狓狀 作为样本从低维空间投影到高

维的特征空间中，并进行线性回归，ＳＶＭ在高维特征空间

中的回归函数为：

犳（狓）＝ω×φ（狓）＋犫 （１４）

　　ω为权向量，犫为偏置向量。根据风险最小化原则，公

式 （１４）转换为如下优化问题表达：

ｍｉｎ犑＝
１

２
‖ω‖

２
＋犆∑

狀

犻＝１

（ξ

犻 ＋ξ犻）

狊．狋

狔犻－ω×φ（狓）－犫≤ε＋ξ犻

ω×φ（狓）＋犫－狔犻≤ε＋ξ

犻

ξ

犻 ，ξ犻≥０，犻＝１，２，…，

烅

烄

烆 狀

（１５）

式中，‖ω‖ 是与函数犳具有相关复杂度相关的项，ε表示不

敏感损失稀疏，ζ

犻 ，ζ犻和犆表示松弛因子和惩罚因子。为了

将问题 （１５）转换为凸二次优化问题，特引入朗格朗日

乘子：

犔（ω，犫，ξ犻，ξ

犻 ，α，α

，γ，γ）＝

１

２
‖ω‖＋犆∑

狀

犻＝１

（ξ犻＋ξ

犻 ）－∑

狀

犻＝１

α犻（ξ犻＋ε－狔犻＋犳（狓犻））－

∑
狀

犻＝１

α

犻 （ξ


犻 ＋ε－狔犻＋犳（狓犻））－∑

狀

犻＝１

（ξ犻γ犻－ξ

犻γ


犻 ）（１６）

　　式中，α犻和α

犻 表示拉格朗日乘子，γ犻表示损失因子，将
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公式 （１６）转换为对偶形式，如下：

ω（α，α）＝－
１

２∑
狀

犻，犼＝１

（α犻－α

犻 ）×（α犼－α


犼
）（φ（狓犻），φ（狓犼））

∑
狀

犻＝１

（α犻－α

犻 ）狔犻－∑

狀

犻＝１

（α犻－α

犻 ）

狊．狋

ω＝∑
狀

犻，犼

（α犻－α

犻 ）狓犻

∑
狀

犻＝１

（α犻－α

犻 ）＝０

０≤α犻，α

犻 ≤

烅

烄

烆 犆

（１７）

　　因此，ＳＶＭ回归函数为：

犳（狓）＝∑
狀

犻＝１

（α犻－α

犻 ）（φ（狓犻），φ（狓））＋犫 （１８）

为了简化 （１８），将使用核函数犓（狓犻，狓）代替（φ（狓犻），φ（狓））

，因此ＳＶＭ函数如下：

犳（狓）＝∑
狀

犻＝１

（α犻－α

犻 ）犓（狓犻，狓）＋犫

狊．狋．犓（狓犻，狓）＝ｅｘｐ －
‖狓犻－狓犼‖

２

２σ（ ）２
（１９）

从以上式中发现，建立基于ＳＶＭ的云计算负载预测模型的

目的就是为了找到最优支持向量参数σ。即也就是云计算负

载预测值。

４　构建犐犃犅犆－犛犞犕预测模型

步骤１：输入云计算资源负载序列，产生ＳＶＭ 的训练

集和验证集。

步骤２：设定ＳＶＭ的核函数参数σ的范围，并设置改

进的ＡＢＣ算法参数。

步骤３：设置ＡＢＣ算法的中蜜源对应每一个支持向量

参数σ。

步骤４：ＳＶＭ通过初始的参数σ对训练集进行学习。

步骤５：使用改进的方法对ＡＢＣ算法中三类蜜蜂的初

始解和相关搜索进行操作。

步骤６：当迭代次数超过最大迭代次数的时候，训练结

束，输出种群最优位置，即为ＳＶＭ 中的向量参数σ最优

值，否则转向步骤５继续执行。

步骤７：采用向量参数σ来建立预测模型犳（狓），对验

证集合的预测结果进行分析。

５　实验与分析

５１　数据来源

为了能够有效的说明本文算法在云计算资源负载中发

挥的作用，选择Ｃｌａｒｋｎｅｔ
［１８］的网络负载作为本文实验的研

究对象，在时间的设定上选择连续７天的１００个历史数据作

为训练数据，数据间隔为４个小时，预测未来２天的的云计

算下的负荷数据。本文使用平均绝对误差 ＭＡＥ来计算预测

模型的有效性，公式如下，其中狔狋为实际负载数据，^狔狋为预

测数据，犜为预测时间序列，如公式 （２０）所示，但由于

ＳＶＭ对于 ［０，１］之间的数据具有非常高的敏感度，因此

需要对网络流量数据进行归一化处理，公式 （２１）所示。

犕犃犈 ＝
１

犜∑
狋＝犜

狋＝１

狘狔狋－^狔狋狘 （２０）

狓′＝
狓－ｍｉｎ（狓）

ｍａｘ（狓）－ｍｉｎ（狓）
（２１）

式 （２１）中，狓表示原始网络流量，ｍａｘ（狓）和 ｍｉｎ（狓）表示

最大值和最小值。

５２　仿真结果分析

５．２．１　本文算法的预测效果

本文选取了连续９天的云计算的网络流量简化结果，

单位为Ｇｂ／Ｓ，对应结果如表１所示。表２为采用本文算法

来预测得到第８～９天的云计算下流量预测结果。从表２中

发现，根据相同的时间序号下的云计算的云计算网络流量

预测与表１种的网络流量的仿真结果的误差基本上在５％之

内，图２显示了Ｃｌａｒｋｎｅｔ平台中的实际负载和预测负载的

效果，图中的两条线大部分都重合或者十分相近，从以上

的分析中可以说明本文算法具有良好的预测效果。

表１　连续９天的云计算中网络流量仿真实际结果

时间序号 网络流量 时间序号 网络流量 时间序号 网络流量

１ ２．８９７２ １２ ７．８９３２ ２２ ７．６７３１

２ ５．５９２０ １３ ２．３８９４ ２３ ８．３２９１

３ １３．９８２２ １４ １．８９２３ ２４ ５．６７３２

４ １５．８９２１ １５ ９．０８２３ ２５ ９．９１２

５ １０．２８７１ １６ ３．８９３２ ２６ ８．２３８９

６ ７．９８３２ １７ ４．３９０２ ２７ ７．２８９１

７ ９．９０２３ １８ ６．３９０２ ２８ ８．２９０３

９ １５．８９２２ １９ ４．９８７１ ２９ ８．２３９２

１０ ８．９２３０ ２０ ９．３７８２ ３１ ９．２８９１

１１ ５．９８３２ ２１ ４．８９２１ ３１ ５．９８３２

表２　第８－９天的云计算中的网络流量仿真结果

时间序号 网络流量 时间序号 网络流量 时间序号 网络流量

１ ２．９１７２ １２ ７．９１３２ ２２ ７．２９３１

２ ５．６１２０ １３ ２．４１９４ ２３ ７．９３９１

３ １２．１７２４ １４ １．９１３３ ２４ ５．７３３２

４ １４．２９３１ １５ ８．８８２１ ２５ ９．７３２

５ １１．０８２１ １６ ３．９１３２ ２６ ７．９３１９

６ ８．１８３１ １７ ４．５１０２ ２７ ７．１１９１

７ ９．８０２７ １８ ６．４２０２ ２８ ８．１２０３

９ １６．１９２３ １９ ５．２８８１ ２９ ８．１２７２

１０ ９．１４３１ ２０ ９．７１８２ ３１ ９．３１２１

１１ ６．１３３２ ２１ ４．９１２１ ３１ ６．１８３２

５．２．２　Ｃｌａｒｋｎｅｔ平台下的几种预测方法的研究

在Ｃｌａｒｋｎｅｔ平台中将本文算法、ＳＶＭ 方法，ＩＡＢＣ－

ＬＳＳＶＭ
［１９］在ＣＰＵ负载和网络负载的条件下进行对比，对

比结果如３～４所示。

从图４得到本文提出的算法在不同的云计算ＣＰＵ负载
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图２　Ｃｌａｒｋｎｅｔ平台的网络负载预测结果

图３　４种算法下的ＣＰＵ负载的 ＭＡＥ值比较

图４　４种算法下的云中网络负载的 ＭＡＥ值比较

条件下相比于其他两种预测方法明显具有良好的效果，预

测精度更高，预测误差小，这说明本文预测方法能够适应

ＣＰＵ在不同负载变换下的预测结果。图５中发现本文算法

的曲线相对于其他两种算法曲线的波动性小，相对平缓，

这说明本文算法能够适应不同条件下的网络负载预测。从

以上２个实验中发现本文算法能够有效的提高蜂群种群在

解空间中的搜索能力，提高全局搜索效率，从而使得基于

ＩＡＢＣ的预测具有更好的效果。

６　结束语

针对云计算中的资源负载的预测效果，本文提出了云

计算中的基于ＡＢＣ优化的ＳＶＭ 预测模型。仿真实验说明

本文算法能够在ＣＰＵ负载和网络负载中具有比较好的预测

精度，能够为云计算下的资源预测提供了一种参考。
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