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面向应用性能管理系统的运行负载预测

马健钦
（四川幼儿师范高等专科学校，四川 江油　６２１７００）

摘要：在应用性能管理系统中，系统未来的负载情况对运维调度有重要的指导意义；在云计算环境下，弹性伸缩计算能力为

调整系统规模提供了可能，根据系统将来的负载情况可以提前做出相应的调整：可以在负载加重前扩展好集群，保证服务质量；

在负载降低之后若预测一定时间内没有负载加重的情况，则可以及时缩减集群规模，降低企业运营成本；在金融领域，ＡＲＩＭＡ

模型是常用的时序预测模型，但其应用需要人工介入分析时序的平稳性，调参过程过于复杂；近年来神经网络技术的发展带动了

人工更智能技术的发展，文章设计并测试了ＡＮＮ、ＲＮＮ、ＧＲＵ、ＬＳＴＭ等神经网络的负载预测的效果；实验结果表明ＬＳＴＭ网

络预测精准且表现稳定，是系统负载预测的理想模型。
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０　引言

在云计算环境下，弹性计算［１］能力使用户按需使用计

算资源成为了可能。按需分配计算资源可以有效提高计算

资源的使用效率，降低用户的使用成本。然而，应用的计

算需求是处于不断变化之中的，当低估应用未来的系统负

载时，会因为计算能力欠缺无法保证可靠服务，乃至因为

系统负载过大而造成宕机事故［２］；当高估未来系统负载时，

申请过多的计算资源往往会造成计算资源的浪费，增加企

业运行成本［３］。准确预测出应用在未来一段时间内的系统

负载成为弹性计算的重要一环。

时序数据［４］是应用运行过程中常见的数据形式，应用

在单位时间内的执行指令数、网络连接数磁盘读写数、内

存占用率、数据读写量等是常见时序数据，针对具体应用

还可能会有在线用户数、单位时间内交易数等指标。这些

时序数据描述了应用在运行过程中的负载波动情况。不同

应用的负载波动规律往往不是不同的，通过收集并分析应

用运行时的负载时序数据可以挖掘出应用负载的波动变化

规律并以此预测应用未来的负载情况。

时序预测方法有多种，比如自回归移动平均 （ａｕｔｏｒｅ

ｇｒｅｓｓｉｖｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅ，ＡＲＩＭＡ）
［５］、多元线性

回归 （ｍｕｌｔｉｐｌｅｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＭＬＲ）
［６］和ＢＰ神经网络

（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）
［７］。其中平稳自

回归模型在应用时需要针对具体时间序列分析其平稳性，

并根据差分后平稳性结论给出模型参数，在应用时需要太

多人工介入，可用性差。多元线性回归模型可以挖掘出多

元时序间的线性关系，无法挖掘非线性关系，拟合误差很

大。ＢＰ神经网络的预测算法提供了非线性拟合能力并避免

了ＡＲＩＭＡ模型需要太多人工介入分析的繁琐，但由于ＢＰ

神经网络模型没有记忆能力，无法解决时序预测中的长跨

度依赖的问题。

近年来，深度学习技术的发展给时序数据预测提供了

新的解决问题的思路和工具；深度学习模型借助其多层非
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线性映射层，能够抽象出数据更深层次的潜在规律［８］。循

环神经网络 （ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ）引入了定

向循环，网络会记忆之前的输入信息并应用于当前的计算

中，这就产生了时序的概念；长短期记忆网络 （ｌｏｎｇｓｈｏｒｔ

－ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）
［９］是ＲＮＮ的一种，其解决了传统

ＲＮＮ梯度消失、记忆跨度较短的问题；门控循环单元 （ｇａ

ｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ，ＧＲＵ）是 ＬＳＴＭ 的变种，其简化了

ＬＳＴＭ的门控方式，两者在时序处理上不分伯仲。

本文针对弹性伸缩计算中的应用负载预测提出了使用

三层ＬＳＴＭ 隐层和一层ＢＰ层构成的神经网络结构，使用

从实验室服务器上采集到的应用运行监控数据训练模型，

并设计对比实验比较其他时间序列预测模型的预测效果。

实验表明本文设计的神经网络模型的预测误差更小。

１　神经网络相关技术简介

１１　犅犘神经网络

ＢＰ神经网络
［１０］是应用最广泛的神经网络结构。对于输

入序列 珝狓 ＝ （狓１，．．．，狓犖），ＢＰ网络节点计算输出狔 ＝

犳（狑
犜狓＋犫），其中狑是权重向量；犫是偏置；犳为激活函数，

例如ｓｉｇｍｏｉｄ函数，狋犪狀ｈ函数。当激活函数为分线性函数

时，多层神经网络能够无限逼近任意函数［１１］，具有强大的

表达能力。在ＢＰ神经网络中，由于输入和输出是一一对应

的，没有记忆能力，网络的上一次输入对本次的预测结果

不会产生任何影响，无法处理时序数据中前后关联的关系。

１２　循环神经网络

循环神经网络 （ＲＮＮ）
［１２］在结构上与前馈神经网络非

常相似，但是ＲＮＮ中隐藏层的反馈除了进入输出端，还会

进入到下一个时间结点的隐藏层，从而影响下一时间步的

各个权重。

ＲＮＮ网络不同于ＢＰ神经网络，其内部存在隐藏状态

犺，内部状态参与节点输出值得计算，并根据输入值和内部

隐藏状态更新隐藏状态。隐藏状态的出现使ＲＮＮ具有了记

忆能力，这意味着历史输入信息能够影响后续的输出结果。

ＲＮＮ的这种特性非常适合于处理具有前后关联特征的时序

数据。如图１所示，左边的图是ＲＮＮ结构的折叠图，右边

是ＲＮＮ结构展开图。从图中可以看出，在每个时间步狋，

每个神经元同时接收输入层数据狓（狋）和前一个时间步隐藏

层节点的输出犺（狋）。

图１　ＲＮＮ结构图

ＲＮＮ在前向传播的过程中，主要分为输入层到隐藏

层、隐藏层到输出层两部分。传播过程为：

输入层→隐藏层：

犺（狋）＝犺（狓
犜
犻·犠狓＋犺

犜
狋·犠犺＋犫） （１）

　　隐藏层→输出层：

狔狋＝犳（犮＋犠狔犺狋） （２）

　　其中：犠狓 和犠犺分别表示输入狓狋的权重和前一个时间

步隐层输出犺狋－１的权重；犠狔
是隐藏层输出的权重。

循环神经网络的计算过程虽然添加了上一时刻隐藏层

的输入，但是当步长过长时，后面的节点对前面时间节点

的感知能力下降，即ＲＮＮ存在的长期依赖问题。

１３　长短时记忆神经网络

长短期记忆网络 （ＬＳＴＭ）是ＲＮＮ的一种，解决了普

通ＲＮＮ梯度消失的问题。ＬＳＴＭ 神经元内部存在输入门、

忘记门、输出门用来计算信息的重要程度，并据此对信息

进行筛选。ＬＳＴＭ通过门限控制解决了传统ＲＮＮ的梯度消

失问题［１３］，这样就为构建大型 ＬＳＴＭ 网络提供了可能。

ＬＳＴＭ能够挖掘时序数据中的长跨度关联关系，是时序处

理的理想模型。ＬＳＴＭ是建立在ＲＮＮ基础上的一种特殊类

型的网络结构，它的提出主要是未来克服ＲＮＮ中存在的长

期依赖导致梯度消失而设计的。ＬＳＴＭ 的核心是细胞

（ｃｅｌｌ）的状态，而在ＬＳＴＭ元中内部设计了输入门 （Ｉｎｐｕｔ

ｇａｔｅ）、输出门 （Ｏｕｔｐｕｔｇａｔｅ）和遗忘门 （Ｆｏｒｇｅｔｇａｔｅ），设

计 “门”的目的是清除或增加信息到细胞状态中。ＬＳＴＭ

的内部结构相比ＲＮＮ更复杂，单个ＬＳＴＭ 神经元的具体

结构如图２所示。

图２　ＬＳＴＭ内存单元

为了更好地理解ＬＳＴＭ 神经元的内部结构，首先对神

经元内部的符号进行假设。本文假设犺为ＬＳＴＭ 单元的输

出，犮为ＬＳＴＭ 内存单元的值，狓为输入数据。ＬＳＴＭ 单元

的更新与前向传播一样，可以分为以下几个步骤。

步骤１：首先，本文先计算当前时刻的输入结点犵（狋），

犠狓犵
，犠犺犵

和犠犮犵
分别是输入数据和上一时刻ＬＳＴＭ 单元输

出的权值：

α
狋
犵 ＝犠

犜
狓犵狓（狋）＋犠

犜
犺犵犺（狋－１）＋犫犵 （３）

犵（狋）＝ｔａｎｈ（α
狋
犵
） （４）

　　步骤２：计算输入门的值犻（狋）。输入门用来控制当前输

入数据对记忆单元状态值的影响。所有门的计算受当前输
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入数据狓（狋）和上一时刻ＬＳＴＭ单元输出值犺（狋－１）影响。

α
狋
犻 ＝犠

犜
狓犻狓（狋）＋犠

犜
犺犻犺（狋－１）＋犠

犜
犮犻犮（狋－１）＋犫犻 （５）

犻（狋）＝σ（α
狋
犻） （６）

　　步骤３：计算遗忘门的值犳（狋）。遗忘门主要用来控制历

史信息对当前记忆单元状态值的影响，为记忆单元提供了

重置的方式。

α
狋
犳 ＝犠

犜
狓犳狓（狋）＋犠

犜
犺犳犺（狋－１）＋犫犳 （７）

犳（狋）＝σ（α
狋
犳
） （８）

　　步骤４：计算当前时刻记忆单元的状态值犮（狋）。记忆单

元是整个ＬＳＴＭ神经元的核心结点。记忆单元的状态更新

主要由自身状态犮（狋－１）和当前时刻的输入结点的值犵（狋），并

且利用乘法门通过输入门和遗忘门分别对这两部分因素进

行调节。乘法门的目的是使ＬＳＴＭ 存储单元存储和访问时

间较长的信息，从而减轻消失的梯度。

犮（狋）＝犳（狋）犮（狋－１）＋犻（狋）犵（狋） （９）

　　其中： 表示逐点乘积。

步骤５：计算输出门狅（狋）。输出门用来控制记忆单元状

态值的输出。

α
狋
狅 ＝犠

犜
狓狅狓（狋）＋犠

犜
犺狅犺（狋－１）＋犫狅 （１０）

狅（狋）＝σ（α
狋
狅） （１１）

　　步骤６：最后计算ＬＳＴＭ单元的输出。

犺（狋－１）＝狅（狋）ｔａｎｈ（犮（狋）） （１２）

　　步骤７：更新当前序列索引预测输出。

２　模型构建

系统关键负载指标的预测模型如图３所示。模型的输

入数据包括ＣＰＵ、硬盘和网络等负载指标数据，预测输出

的负载指标为ｃｐｕ＿ｕｓｒ，ｎｅｔ＿ｒｃｖ＿ｐｋｔｓ，ｄｉｓｋ＿ａｌｌ＿ｔｐｓ。

预测模型分为归一化层，神经网络层，和逆归一化层。归

一化层将各个参数数据转化到 ［０，１］区间上，逆归一化

层将预测所得数据映射到数据原有值域。提供预测功能的

神经网络层有分为两部分，ＬＳＴＭ 网络层和ＢＰ全连接层；

ＬＳＴＭ网络层提供对时间序列的特征提取、记忆和特征组

合的功能；ＢＰ全连接层将最后一层ＬＳＴＭ网络输出的特征

向量转化成为输出结果。

２１　数据处理和归一化相关处理

公式 （１３）表示的是预测模型的输入输出关系：珘犪犽犻＋犾为

第犽元时序时刻犻＋犾时的预测值，犾为预测跨度；输入为狀×

犿的矩阵，表示输入有狀元时间序列连续犿 时间片的观测

值；θ为预测模型内的变量。在数据格式转化时，需要整理

出公式 （１）中出现的输入矩阵，在训练过程中还需要整理

出珘犪犽１犻＋１，珘犪
犽
２

犻＋１，珘犪
犽
３

犻＋１的对应观测值犪
犽
１

犻＋１，犪
犽
２

犻＋１，犪
犽
３

犻＋１ 用于计算预

测误差。

（珘犪犽１犻＋１，珘犪
犽
２

犻＋１，珘犪
犽
３

犻＋１，θ狋＋１）＝

犳

犪１狌－犿＋１ 犪
１
狌－犿＋２ ··· 犪１犻

犪２狌－犿＋１ 犪
２
狌－犿＋２ ··· 犪２犻

··· ··· ··· ···

犪狀狌－犿＋１ 犪
狀
狌－犿＋２ ··· 犪狀

熿

燀

燄

燅犻

；θ

烄

烆

烌

烎

狋 （１３）

图３　关键负载指标预测模型示意图

　　由于系统负载指标在数值上不在同一个值域，将数据

进行归一化能能够保证训练过程的稳定性，更容易训练得

到最优解。归一化层和逆归一化层完成参数在值域上的转

化操作。

２２　长短期记忆网络层

长短期记忆网络层接受归一化后的时序数据并对时序

数据进行特征提取并可以通过其记忆功能在内部状态向量

中保留部分和历史输入相关的信息并最终向全连接层提供

和未来关键负载指标相关的特征向量。在本模型中ＬＳＴＭ

网络层有三层，最下层网络接受归一化的多元时序片段，

对其进行特征变换和时序中关键信息的记忆功能，生成的

特征向量提供给上层ＬＳＴＭ网络。上层的ＬＳＴＭ 网络对下

层生成的特征向量进行特征组合、变换、记忆、忘记生成

更高一层的特征向量，上层ＬＳＴＭ 网络层能够从更大维度

上描述时序的特征。上层ＬＳＴＭ 网络输出的向量的是下层

ＬＳＴＭ网络输出特征向量的组合。由于高层神经网络往往

存在梯度消失、梯度爆炸、训练复杂度过于复杂的问题，

ＬＳＴＭ的层数不是越多越好，本模型根据模型训练的实际

效果使用了三层ＬＳＴＭ网络。由于上层ＬＳＴＭ 层所输出的

特征向量是下层ＬＳＴＭ 层输出特征向量的组合，上层所能

表达的特征数多于下层，因此三层ＬＳＴＭ 层中的神经元数

目从下到上是递增的。这样保证了上层ＬＳＴＭ 层能够提取

出足够多的特征而又不会因为模型过于复杂造成难以训练

的问题。

２３　全连接层

全连接层位于预测模型的最顶层，完成把最后一层

ＬＳＴＭ层产生的特征向量映射为输出向量的功能。由于

ＬＳＴＭ层也能够提供分线性函数变换的功能，在该模型中

使用单层全连接网络已经能够满足需求。该层没有选择使

用ＬＳＴＭ网络层，是因为ＬＳＴＭ为了解决不饱和记忆的问

题，门限控制的激活函数倾向于输出０或者１，即完全忘记

或者完全记住，这样就会造成输出结果的连续性变差；另

一方面，由于最顶层的ＬＳＴＭ 节点个数很少，所能够提供

的记忆能力十分有限；再者，ＬＳＴＭ 网络的结构比全连接
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层要复杂很多，训练时将更加困难。

２４　神经网络的优化方法

神经网络的损失函数为均方误差 （ｍｅａｎ－ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，

ＭＳＥ）
［１４］。神经网络的优化方法有很多，如ＳＧＤ

［１５］、Ａｄａ

ｇｒａｄ
［１６］、ＡｄａＤｅｌｔａ

［１７］、Ａｄａｍ
［１８］等。其中Ａｄａｍ算法整体表

现优异，在实际应用中效果良好。

３　实验验证

使用实际服务器中应用运行负载指标的时序序列训练

模型并分析模型的训练和预测误差。实验中，首先使用不

同模型参数分析拟合方均根差，找到相对合理的模型；之

后对比其它时序预测模型和本论文中设计的模型的预测效

果，验证模型的优点。

３１　神经网络超参数选取

超参数选取作为设计神经网络模型的重要一环，对模

型的实际输出效果有重大的影响。神经网络的层数、每层

中的节点类型、节点个数是影响神经性能的几个重要参数。

图４所示的为应用在运行过程中，归一化后的对不同

硬件资源的消耗情况。观察改图不难发现，ｃｐｕ＿ｕｓｅｒ和

ｃｐｕ＿ｓｙｓ存在周期性波动的情况，而且两者存在着某种

“同步”变化，这就是说这两者之间存在着数值上的关联

性。实验中，预测ｃｐｕ＿ｕｓｅｒ，ｎｅｔ＿ｒｃｖ＿ｐｋｔｓ，ｄｉｓｋ＿ａｌｌ＿

ｔｐｓ三个指标的未来８个时间单位的负载需求。

图４　关键负载指标时序数据

在表１中的网络参数一栏中从左至右的数字部分表示

神经网络层从下至上各层的节点个数，数字后面的犔代表

该层为长短期记忆网络层，犇代表该层为全连接层。分析表

中的数据可知：

１）模型最后一层用全连接层会获得比较好的拟合

效果；

２）使用三层长短期记忆网络层取到比较好的效果；

３）当模型中的长短期记忆网络层中的节点数从底层到

上层逐渐增加效果优于节点数逐渐减少的模型。

对比不同参数条件下的拟合方均根差、模型复杂度选

择预测模型中的网络类型和网络节点数量，设计了如图３

中的关键负载预测指标模型。

表１　不同参数的模型拟合误差

模型参数 拟合方均根差

（３０Ｌ，４０Ｌ，６０Ｌ，９０Ｌ，３Ｄ） １１３．００７ｅ－３

（２０Ｌ，３０Ｌ，５０Ｌ，３Ｄ） １９．８５４ｅ－３

（３０Ｌ，９０Ｌ，３Ｌ） ６８．２６５ｅ－３

（３０Ｌ，４２Ｌ，９０Ｌ，３Ｄ） ５．２９３ｅ－３

（５０Ｌ，７０Ｌ，９０Ｌ，３Ｄ） ４．８４６ｅ－３

（７０Ｌ，８０Ｌ，９０Ｌ，３Ｄ） ４．６１４ｅ－３

（９０Ｌ，８０Ｌ，７０Ｌ，３Ｄ） １３．４４６ｅ－３

（２４Ｌ，６０Ｌ，３Ｄ） ３２．６６５ｅ－３

（２４Ｌ，３６Ｌ，６０Ｌ，３Ｄ） ７．６３４ｅ－３

（３０Ｌ，４２Ｌ，９０Ｌ，３Ｌ） １３２．１３７ｅ－３

（３０Ｌ，５０Ｌ，１００Ｌ，３Ｄ） ９．５４２ｅ－３

（３０Ｌ，６０Ｌ，１００Ｌ，３Ｄ） ４．９３５ｅ－３

（９０Ｌ，９０Ｌ，９０Ｌ，３Ｄ） ４．７８９ｅ－３

（６０Ｌ，３６Ｌ，２４Ｌ，３Ｄ） １１．９４２ｅ－３

３２　对比实验

为了进一步验证论文中设计神经网络预测模型对时间

序列的优势，使用不同时序预测模型进行对比。首先从易

用性的角度排除了ＡＲＩＭＡ模型，ＡＲＩＭＡ模型由于需要具

体分析时序的平稳性，需要太多人工干预，单一参数的适

用性太差。在实验中具体比较了多元线性回归 （ＭＬＲ）、

ＢＰ神经网络，将图３中的 ＬＳＴＭ 替换为普通 ＲＮＮ 和

ＧＲＵ，不断调整参数达到最优后和论文介绍的模型输出结

果进行对比，验证模型的优越性。

表２　不同模型实验结果对比

模型类型 结构
训练均

方误差

预测均

方误差

ＭＬＲ ＮＡ １７２．９９１ｅ－３１７２．１６６ｅ－３

ＢＰ神经网络 （９０Ｄ，１００Ｄ，６４Ｄ，３Ｄ） ５８．７４１ｅ－３ ６０．８３７ｅ－３

ＬＳＴＭ （７０Ｌ，８０Ｌ，９０Ｌ，３Ｄ） ４．６１４ｅ－３ ５．４２６ｅ－３

ＲＮＮ （１００Ｒ，１０５Ｒ，１２０Ｒ，３Ｄ）２４．２４３ｅ－３ ２３．５２９ｅ－３

ＧＲＵ （９０Ｇ，９０Ｇ，９０Ｇ，３Ｄ） １４．０８５ｅ－３ １６．３５３ｅ－３

由于没有备激活函数，不具备拟合非线性函数的能力，

只能挖掘输出数据和输入数据之间的线性关联关系，在数

据集上的表现不理想，误差较大。ＢＰ神经网络能够拟合非

线性函数，但由于其每次输出的结果仅仅依赖于该次输入

数据，不能挖掘非输入时序数据和输出的关联关系。ＲＮＮ

和ＧＲＵ这两种模型虽然具备一定的记忆能力，普通ＲＮＮ

存在梯度消失的问题，不能挖掘时间序列中长跨度依赖关

系；ＧＲＵ是ＬＳＴＭ的简化版本，在很多问题上两者不相伯

仲，实验结果表明，该模型稍逊于ＬＳＴＭ，这是由于ＧＲＵ

模型在训练过程中抖动比较严重，而ＬＳＴＭ 表现稳定，损

失保持相对稳定下降。

４　结论

本文给出了基于ＬＳＴＭ 循环神经网络的应用运行关键

负载指标的预测模型，并设计了相关实验比较了其它预测
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模型的预测效果。实验结果表明，本论文提出的基于

ＬＳＴＭ的神经网络模型的预测效果更优，精度更高。论文

初步验证了应用运行负载指标日志并在线预测未来应用关

键负载指标的可行性，可以为弹性计算根据预测负载调整

集群容量提供参考。
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表１　无线话音通信系统５ｍ通信距离测试情况

通信路数 １ ２ ３ ４

通话质量
音质好，

无杂音

音质好，

无杂音

音质好，

稍有杂音

音质好，

少量杂音

语音延迟 无延迟 无延迟 无延迟 无延迟

表２　无线话音通信系统１５ｍ通信距离测试情况

通信路数 １ ２ ３ ４

通话质量
轻微失真，

无杂音

轻微失真，

无杂音

轻微失真，

稍有杂音

轻微失真，

少量杂音

语音延迟 无延迟 无延迟 无延迟 无延迟

５　结束语

基于蓝牙技术的载人航天器舱内无线话音系统实现了

高质量的无线话音通话效果，可支持多名航天员同时与地

面通话，以及航天员之间互相通话等功能。利用航天器话

音处理设备模拟件建立无线话音测试系统并开展测试试验，

结果表明，该系统可实现多路无线话音通信，话音清晰可

懂，且具备实时性高，操作简便等优点，可以满足航天员

在轨话音通信使用需求。
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