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云平台下资源需求预测方法的研究

冯丹青， 吴智博

（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 在云平台下，为了合理配置资源，有效地避免或减少资源不足及配置过量的问题，本文提出一种改进二次指数平滑的

组合预测方法。 该方法首先考虑负载需求变化的时间性，设置二次指数平滑方法为基础预测模型，同时在考虑预测精度的前

提下，提出了使用误差最小原理来确定权重系数 ａｌｐｈａ；其次，使用简单预测方法，移动加权平均法（ＷＭＡ）作为一种响应式的

预测，从而进一步减少突发状态下需求不足的产生。 实验结果表明本文提出算法在取得较高的预测精度前提下，能够更好地

实现对下一阶段负载需求的预测，同时也降低了预测算法的复杂度。
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０　 引　 言

云计算是一种计算模式，通过将需求分布到数

据中心构成的资源池中，让用户能够根据需求随时

自主租用资源［１－２］。 根据服务类型的不同，云计算

可以分为 ＩａａＳ （ Ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｓ ａ Ｓｅｒｖｉｃｅ）、 ＰａａＳ
（ Ｐｌａｔｆｏｒｍ ａｓ ａ Ｓｅｒｖｉｃｅ ） 和 ＳａａＳ （ Ｓｏｆｔｗａｒｅ ａｓ ａ
Ｓｅｒｖｉｃｅ） ［３］。 ＳａａＳ 即应用层，将云平台上开发的应

用程序进行封装，提供给用户使用。 在 ＰａａＳ 上，企
业可以通过对环境的部署来进行应用开发；ＩａａＳ 作

为基础设施层，可以根据用户需要来提供硬件资源。
其中，虚拟化作为云平台应用的核心技术之一，可以

用来整合资源，如存储资源、应用软件和网络资源

等［４－５］。 通常，供应商会给用户提供两种配置机制

来选择，即长期预留计划和短期需求计划［６］。 然

而，在资源管理和分配的过程中，容易出现以下两种

情况：一是资源供给不足，不能满足用户的需求，导
致 ＳＬＡ 违约；二是资源存在过度供应，导致资源浪

费。 因此，结合预测技术来分配资源，可以有效地避

免资源分配过度或不足的状态。
目前大部分预测都是根据时间序列来进行预

测，根据时间可以将负载预测方法分成短期预测和

长期预测［７］。 长期预测更适合预留机制，而短期预

测更适合确定需求机制，实现资源的按需配置。 指

数平滑法作为一种简单的预测模型，在预测过程中

仅需要之前的观察值和相应参数来更新下一阶段的

数据［８］。 双指数平滑方法，在单指数平滑的方法上

进行了改进，有效地实现了对下一时刻资源需求的

预测［９］。 实际上，变化的负载需求是一种复杂的时

间序列，应从统计的角度来对时间序列深入研究和

分析。 ＡＲＩＭＡ 预测是一种常用的时间预测模型，可
以通过差分将非平稳序列转换成平稳序列，然后进

行预测［１０－１１］。 然而，这些传统的预测模型在提高预

测精度的同时，也增加了自身模型的复杂性。 实际

上，预测模型不仅需要重视预测精度，也需要降低开



销［１２］。 因此，也可以对需求负载进行分析，判断其

为周期性负载还是非周期性负载，对不同种类型的

负载采取不同的预测技术，将有助于提高负载预测

的精度。 Ｐｒｅｓｓ 首先将负载分成周期性和非周期性

负载，对不同类型的负载分别进行预测，有效地降低

了提出算法的开销，从而实现了降低成本的目

的［１３］。 但是，由于其负载变化的多样性，单一的马

尔科夫预测模型由于其自身的特点，无法有效对多

样性的负载进行实时反馈。 ＣｌｏｕｄＳｃａｌｅ 是一种预测

方法在实现节能的前提下，增加及时填充法，可以有

效减少突发状态下资源配置不足的状态［１４］。 实际

上，组合预测作为一种混合预测方法，可以充分考虑

单个预测模型的特点，将不同的预测模型混合使用，
从而实现对时间序列的有效分析和预测［１５］。

虽然，大部分文献针对预测方法研究了很长时

间，也取得了很大进展，但在资源分配的过程中，预
测技术仍然存在以下问题需要解决［１６］：

（１）减少时间复杂度：在资源分配过程中，预测

模型的时间和空间复杂度，应该控制在一个合理的

范围内；
（２）提高预测精度：在资源分配过程中，有效的

定义样本长度，有助于改善预测模型，提高预测精度。
因此，从资源配置的角度来考虑，本文提出了一

种简单的组合预测技术，其目的在于减少开销的同

时降低 ＳＬＡ 违约。 从时间序列的角度进行切入，同
时考虑其曲线的拟合性，因此组合预测算法主要由

基础预测模型和响应式的预测方法两部分组成。 其

实，对于组合预测而言，重点解决的问题在于合理选

择预测模型并确定权重［１７］。 于是，本文选择二次指

数平滑方法作为基础预测模型，来预测工作负载曲

线。 通常，较好的指数平滑方法会通过预测误差来

确定最终合适的权重。 实际上，如果在每一次负载

预测的过程中，均使用误差最小的原理来确定权重。
此时，在预测过程中，设置不同的权重，有助于提高

预测精度。 响应预测模型是针对突发负载的状态提

出的，为了降低突发负载状态下资源分配不足的情

况，可以使用 ＷＭＡ 预测模型来调整工作负载，降低

误差，提高预测的准确度。 本文中使用组合模型的

目的是通过分析负载的特点，考虑其时间性和曲线

性，合理的选择简单的预测模型进行预测，在提高预

测精度的同时也可以降低预测算法的复杂度。

１　 云平台下资源管理框架分析

云平台下资源分配的过程中，很容易因为资源

配置不足或过度配置而产生 ＳＬＡ 违约。 本文提出

一种简单的组合预测模型，其目标在于用简单的预

测方法来实现对下一阶段的负载需求进行快速响应

及预测。 实际上，通过对负载需求进行简单分析，发
现负载的变化具有时间性和突发性［１８］。 此时，可以

根据负载的特点来选择一个合适的预测模型。 首

先，设置 ＥＳ 模型作为基础预测模型。 由于其时间

性的特点，更加适合快速的预测一部分数据；其次，
从提高预测精度的前提下考虑问题，ＷＭＡ 模型由

于其简单性，更加适应作为一种响应模型。 同时，也
可以从架构的角度来考虑云平台下资源的调度过

程。 实际上，根据云服务的类型可以分为 ＳａａＳ、
ＰａａＳ 和 ＩａａＳ。 也就是说，用户在 ＳａａＳ 层产生需求，
ＰａａＳ 层上，代理服务商可以将请求配置在 ＩａａＳ 层；
在 ＩａａＳ 层，可以根据需求提供相应的资源。 因此，
从资源管理和配置的整体角度来讲，可以根据

ＭＡＰＥ 原理来设计并分析产生框架［１９］，其将主要分

成以下 ４ 个模块，如图 １ 所示。
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图 １　 云平台下资源管理框架
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　 　 （１）监控模块（Ｍｏｎｉｔｏｒ）：通过监控模块来查看

负载需求，收集原始数据，如负载请求等。 利用获取

数据从而进一步分析变化的需求曲线。
（２）分析模块（Ａｎａｌｙｚｅ）：监控模块和分析模块

均属于数据分析和预处理阶段。 该模块分析监控模

块收集的信息和数据，为预测行为做准备。 预测期

间选择指数平滑作为基础预测模型，将选择指数平

滑作为基础预测模型。
（３）计划模块（Ｐｌａｎ）：本文提供的合适的预测

方法包括指数平滑和 ＷＭＡ 预测方法。 考虑针对时

间序列的预测，同时，为了进一步提高预测精度，使
用 ＷＭＡ 作为一种响应的预测方法，来提高曲线的

拟合程度。
（４）执行模块（Ｅｘｅｃｕｔｅ）：在执行模块里，实现组
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合预测模型。 通过简单的组合模型，可以降低算法

复杂度，同时提高预测精度。

２　 组合预测模型

在资源分配的过程中，组合预测模型根据负载

曲线的特点，对下一阶段曲线进行合理预测。 在组

合预测过程中，待解决的问题主要有两个：一是合理

选择预测模型；二是解决权重的设置问题。 为了进

一步降低预测算法的复杂性，本文选择简单的时间

预测模型，一种改进双指数平滑方法作为基础预测

模型。 同时，为了减少突发情况的产生，使用 ＷＭＡ
方法来实现资源负载预测的填充，从而进一步提高

预测精度。 组合预测模型的分析过程具体如图 ２ 所

示。
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图 ２　 组合预测

Ｆｉｇ． ２　 Ａ ｈｙｂｒｉｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ

２．１　 指数平滑预测

在预测过程中，采用 ＥＳ 预测作为基本的预测。
同时考虑到进一步的误差修正问题，即 ＷＭＡ 模型

还可以作为响应的预测模型来进一步提高预测精

度。 也就是说，一次指数平滑预测是指数平滑法，是
一种简单的预测曲线，更加适用于解决线性预测的

问题。 二次指数平滑法在一次指数平滑法的基础上

进行改进，能够较好地对曲线进行预测。 三次指数

平滑法是在二次指数平滑方法上进行预测。 虽然三

次指数平滑可以改善预测精度，但是由于参数的增

加，也增加了该预测方法的复杂度。 综上所述，本文

选择二次指数平滑法为一种简单基本预测模型，其
中需要解决的核心问题为确定 ａｌｐｈａ 权重。 此时，
可以通过误差最小化来确定下一个阶段预测的权

重。 于是，提出改进的双指数平滑模型具体描述如

等式（１） ～ （４）所示。
Ｓ（１）
ｔ ＝ αｘｔ －１ ＋ （１ － α）Ｓ（１）

ｔ －１ ， （１）
Ｓ（２）
ｔ ＝ αＳ（１）

ｔ ＋ （１ － α）Ｓ（２）
ｔ －１ ， （２）

ｙｔ＋Ｔ ＝ ＡＴ ＋ＢＴＴ，ＡＴ ＝ ２Ｓ（１）
ｔ － Ｓ（２）

ｔ ，ＢＴ ＝
α

１ －α
（Ｓ（１）

ｔ － Ｓ（２）
ｔ ），

（３）

α^ ＝ ａｒｇｍｉｎ
α

ｙｔ － ｘｔ ，

ｓ．ｔ． ｙｔ ＝ αＳ（１）
ｔ ＋ （１ － α）Ｓ（２）

ｔ －１ ， ∀α ∈ ０．１，０．９[ ] ．
（４）

２．２　 组合预测

组合预测模型的主要构成为基础预测模型和响

应式预测。 考虑到序列的时间性，本文选择二次指

数平滑作为预测的主要模型，在每一次预测过程中

通过误差最小化原理来确定权重。 同时考虑到负载

的突发性，使用简单 ＷＭＡ 预测模型来实现数据的

进一步拟合。 于是，提出组合预测的具体描述方程

（５）。
Ｐｖａｌｕｅ ＝ ＥＳｄｏｕｂｌｅ（ｘｅｓ

ｐ ） ＋ ＷＭＡ（ ｘｔ － ｘｗ
ｐ ） ． （５）

　 　 组合预测中的核心问题之一是需要解决权重参

数，其具体的传统方法有简单加权法、逆平方方差法

等。 在本文中该预测算法的主旨在于合理选择简单

的预测方法，在降低复杂度的前提下，对下一阶段的

负载需求进行预测。 因此，可以设置组合预测两种

方法为等权重。 而且本文提出的组合预测算法主要

由两部分组成，其具体实现过程描述如下：
（１）首先，考虑到需求负载的时间性，选择二次

指数平滑作为基础预测模型，改进的双指数平滑主

要通过误差最小原理来确定合理的 ａｌｐｈａ 系数；
（２）其次，响应式预测模型采用 ＷＭＡ 方法。 组

合预测是为了实现降低复杂度的目标，同时可以提

高预测精度。

３　 实验结果

为了验证本文算法的有效性，实验采用真实

ＮＡＳＡ 负载曲线进行拟合，对比了 ３ 种预测算法：霍
尔特－温特预测、三次指数平滑和双指数平滑。
３．１　 实验平台

本文使用 ＣｌｏｕｄＳｔａｃｋ 平台管理构建一个数据中

心，该数据中心由 ７ 台物理主机组成。 其中，１ 台物

理主机用来搭建 ＣｌｏｕｄＳｔａｃｋ 云平台，另外 ６ 台物理

主机，每台物理主机均安装 Ｘｅｎｓｅｒｖｅｒ，在每台物理

主机上，均可划分为 ３ 个 ＶＭ，其配置均 １ ＶＣＰＵ， １Ｇ
ｍｅｍｏｒｙ。 每台虚拟机均安装 ＣｅｎｔＯＳ ６．９ 操作系统。
本文采用真实负载 ＮＡＳＡ 来验证试验结果，其具体

的实现过程主要描述如下：
（１）通过 Ｊｍｅｔｅｒ 压力测试工具产生 ＮＡＳＡ 数据

负载；
（２）监控系统使用 Ｊｍｅｔｅｒ 插件来监控一些参数

和收集一些信息，如负载需求；
（３）考虑到简单指数平滑方法的特点，可以确

定模式匹配长度为最小值，改进后二次指数平滑法

可以利用较少的参数来对下一阶段的数据进行预

测；
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（４）ＷＭＡ 作为一种简单的预测补偿模型，有效

避免资源分配不足的状态。
３．２　 指标评估

实际上，预测方法目标之一是在得到较高的预

测精度同时误差最小。 因此，为了进一步判断预测

方法是否符合标准，评价指标可采用平均绝对误差

（ＭＡＥ）、 均 方 误 差 （ＭＳＥ） 和 均 方 根 误 差

（ＲＭＳＥ） ［２０］。 其中，ＭＡＥ 可以通过计算所有偏差

后，再取平均值的方法来获得。，其具体方法表示如

等式（６）；ＭＳＥ 可以通过计算所有单个实际值和预

测值差值平方的平均值方法来获得。 其具体方法表

示如等式（７）；ＲＭＳＥ 可以通过计算预测值和真实值

的平方和取平均值后求平方根的方法来获得，其具

体方法表示如等式（８）。

ＭＡＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｓｉ － ｙｉ ， （６）

ＭＳＥ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｓｉ － ｙｉ( ) ２

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｓｉ( ) ２

， （７）

ＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｓｉ － ｙｉ( ) ２ ． （８）

３．３　 实验分析

３．３．１　 与真实曲线的贴近程度

在组合预测中，合理的选择预测模型是需要面

临的挑战之一。 考虑到负载需求的时间性和拟合程

度，本文选择改进的双指数平滑作为基础预测方法，
而简单 ＷＭＡ 预测方法作为进一步的补偿值预测，
从而对突发负载实现较好的曲线拟合。 实际上，指
数平滑预测方法更适合预测近期的数据值。 而

ＷＭＡ 作为针对拟合性数据的预测，更加适合下一

步预测精度的提高。 组合预测模型提出的目的之一

在于提高预测精度的同时降低算法复杂度。 通过对

比真实值和实际预测值，可以看出组合预测模型比

较贴近真实值。 在设置的过程中，通过稍微高一点

的预测计划，提高了对突发负载的预测，能够较好的

满足预测要求，具体如图 ３ 所示。
３．３．２　 平均绝对误差 ＭＡＥ

误差指标是反映预测精度的一种评估方法，实际

上，计算和分析误差的评估指标很多。 其中之一为平

均绝对误差 ＭＡＥ， 由于其在运算过程中取平均值，使
得计算结果能够更加准确。 通过对霍尔特－温特，三
次指数平滑，二次指数平滑这 ３ 种预测方法进行对

比发现，本文提出的组合预测方法（ＥＳＷＭＡ）具有

较低的ＭＡＥ值，ＭＡＥ值越小，该预测方法越好，如图

４ 所示。
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图 ３　 组合预测和真实情况对比图

Ｆｉｇ． ３　 Ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅ
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图 ４　 不同预测方法 ＭＡＥ 值对比

Ｆｉｇ． ４　 Ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＭＡＥ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ

３．３．３　 均方误差 ＭＳＥ
误差指标是反映预测精度的一种评估方法，均

方误差 ＭＳＥ 属于其中一种评估指标。 均方误差的

计算主要用来判断数据的变化程度，计算所得值越

小，预测方法越好。 通过对霍尔特－温特，三次指数

平滑，二次指数平滑这 ３ 种预测方法对比发现，本文

提出的组合预测方法（ＥＳＷＭＡ）具有较低的 ＭＳＥ
值， 表明该预测方法较好，也更加符合实际情况，具
体如图 ５ 所示。
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图 ５　 不同预测方法 ＭＳＥ 值对比

Ｆｉｇ． ５　 Ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＭＳＥ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ
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３．３．４　 均方根误差 ＲＭＳＥ
误差指标是反映预测精度的一种评估方法，均

方根误差 ＲＭＳＥ 是一种评估数据变化的指标。 其计

算作用在于判断数据的变化程度，因此计算所得

ＲＭＳＥ 值越小，证明该预测方法越好。 通过对霍尔

特－温特，三次指数平滑，二次指数平滑这 ３ 种预测

方法来进行对比发现，本文提出的组合预测方法

（ＥＳＷＭＡ）具有相对很低的 ＲＭＳＥ 值，表明该预测

方法较好，也更加符合实际情况，如图 ６ 所示。
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图 ６　 不同预测方法 ＲＭＳＥ 值对比

Ｆｉｇ． ６ 　 Ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲＭＳＥ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ

４　 结束语

传统的预测模型已经步入发展成熟阶段，可以

具有较高的预测精度，但却有着较高的复杂度。 实

际上，预测技术是一个复杂的计算模型，其面临的挑

战之一是提高预测的精度。 当然预测精确度越高，
参数越复杂，算法复杂度越高。 考虑到负载曲线的

时间性和突发性，本文设计了一种组合预测模型，利
用改进的双指数平滑曲线作为主要预测方法来降低

开销，同时考虑到负载的突发性，提出了用 ＷＭＡ 作

为响应式预测模型来进一步提高预测精度，降低误

差。 在下一步的深入分析和研究中，可以考虑在预

测开始之前的工作，包括数据的预处理或是负载预

测曲线的进一步分析。
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