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基于时间卷积和长短期记忆网络的
短期云资源预测模型
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摘　 要　 随着容器云技术的不断深入发展,通过预测分析云资源请求的整体趋势及高峰期,对于容器云资源的高效利用和合

理分配具有重要意义。 利用深度学习技术进行负载预测已经成为解决容器云资源利用率不平衡的关键技术。 针对目前负载

预测的单一模型和组合模型所存在的预测精度低以及捕获序列特征不充分问题,提出基于时间卷积和长短期记忆网络( tem-
poral convolutional network-long short-term memory,TCN-LSTM)的短期云资源组合预测模型,组合模型中的空洞卷积在不减少特

征尺寸的情况下增加感受野获取更长久的时间序列特征,其中残差网络可以跨层传递信息以加快网络的收敛,所获取的时间

序列特征可有效提高 LSTM 的预测精度。 利用阿里巴巴公开数据集的进行预测,实验表明所提出的模型与单一的预测模型以

及其他组合模型进行对比分析,误差指标-平均绝对误差(mean absolute error,MAE)降低 8% ~ 13. 7% ,均方根误差( root mean
squared error,RMSE)降低 9. 8% ~ 13. 1% ,证明所提模型的有效性。
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Short-term Cloud Resource Prediction Model Based on Temporal
Convolution and Long Short-term Memory

CHEN Ji-li1,2, LI Hai-jun1,2, XIE Xiao-lan1,2∗

(1. College of Information Science and Engineering, Guilin University of Technology, Guilin 541004, China;
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[Abstract]　 With the continuous development of container cloud technology, it is of great significance to predict and analyze the over-
all trend and peak of cloud resource requests for efficient utilization and reasonable allocation of container cloud resources. Deep learn-
ing technology for load prediction has become a key technology to solve the unbalanced utilization of container cloud resources. Aiming
at the problems of low prediction accuracy and insufficient capture sequence features existing in the current single model and combina-
tion model of load prediction, a cloud resource combination prediction model based on temporal convolutional network-long short-term
memory(TCN-LSTM)was proposed. The hollow convolution in the combination model increased the sensitivity field without reducing
the feature size to obtain longer time series features. The residual network could transfer information across layers to accelerate the con-
vergence of the network, and the obtained time series features could effectively improve the prediction accuracy of LSTM. Useing
Alibaba􀆳s publicly available dataset to make predictions, the experiment shows that the proposed model is compared with the single pre-
diction model and other combined models, and the error index-mean absolute error(MAE) is reduced by 8% ~13. 7% and root mean
squared error (RMSE) by 9. 8% ~ 13. 1% , which proves the effectiveness of the proposed model.
[Keywords]　 container cloud; cloud resource prediction; temporal convolutional network; long short-term memory network

　 　 容器是一种新的轻量级虚拟化技术,不需要虚

拟机监控,与传统云计算相比,容器云开销少,启动

时间短的优点[1],但对于资源的管理存在一定的问

题,会出现供不应求和过度供应的情况。 目前各大

厂商致力于为用户提供优质的服务,合理对容器内

的资源进行分配和部署可以提升用户的体验。 云
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计算是信息技术发展的产物,它允许远程访问计算

资源,允许多台计算机协作和共享资源,这些资源

可以根据工作负载进行动态配置,从而实现资源的

合理分配以及利用。 目前容器云的兴起使得云计

算发展更加快速,使得用户能更加容易和快速获取

所需的资源。 云计算资源负载预测是通过解析机

器的历史负载信息,寻找过去与未来的云计算资源

负载之间的关系,预测未来短期时间内的云资源负

载,为厂商云计算资源的动态分配、云计算平台的

机器部署以及降低运维人力成本提供重要依据。
近年来,国内外的学者对如何提高容器云资源

负载预测的准确性和稳定性进行了探索和研究,研
究方法主要分为传统模型和深度学习模型,传统的

预测模型主要包含自回归积分滑动平均模型( au-
toregressive integrated moving average mode, ARI-
MA)、灰色模型以及改进支持向量机(support vector
machine, SVM)为主,深度学习预测模型主要以长

短期记忆神经网络( long short-term memory, LSTM)
或门控循环单元( gate recurrent unit, GRU)等神经

网络进行预测。
文献[2]提出基于马尔科夫链模型的云资源状

态监控预测机制,尽管该方法在某些情况下表现良

好,但在面对大规模数据时,马尔科夫链模型可能

无法充分捕捉各种状态之间的转换的关系,可能会

面临预测结果误差较大的问题。 可在数据预处理

阶段采取有效的噪声处理和异常值检测技术,以减

少数据中的干扰和误导,提高模型的稳定性。 灰色

模型在某些情况下非常适合数据量较小、短期的时

序预测任务,然而,灰色模型也有局限性,灰色模型

通常要求数据是等间隔的,而且需要足够的历史数

据点来进行模型的构建,当数据非常有限和不规则

时,难以使用灰色模型进行可靠的预测。 赵莉[3] 采

用混沌分析算法对资源负载的时序数据进行分析

和重构,构建多维时间序列,设计组合核函数克服

当前核函数存在的弊端,提升 SVM 的学习能力,有
效提升单步或多步的负载预测精度。 传统模型相

对于深度学习模型在对时间序列数据进行预测时

存在一定的局限性,当数据没有季节性规律以及数

据不够平滑时,模型的预测精度较低,而单一的深

度学习模型虽然预测精度有一定的提升,但是对于

时序数据的变化感知不够准确,不能很好地捕捉时

序数据中的关键特征,有学者研究表明,组合模型

可以获取充分特征的同时而又能保持较高的预测

精度。 文献[4-5]提出在神经网络中加入注意力机

制用来捕获时间序列的关键时空特征,利用基于注

意力的解码器挖掘时间依赖关系,加入注意力机制

可有效提升模型的精度和泛化能力。 Ren 等[6]将粒

子群算法(particle swarm optimization, PSO)与长短

期记忆网络相融合,粒子群算法被用于搜索参数空

间中的最佳组合,以最小化或最大化预定义的目标

函数,粒子群算法将 LSTM 模型的隐层神经元数量、
学习率和迭代次数作为优化问题种的变量,通过在

参数空间中搜索,找到使目标函数最优的参数组

合,有效地克服了传统的人工确定参数的限制,并
在减少工作负担的同时,提高了模型的性能。 Bai
等[7]提出了时间卷积网络 ( temporal convolutional
network,TCN),并在多种类型的数据上进行了实验

验证,研究结果表明,TCN 相对于传统的循环神经

网络(recurrent neural network,RNN)架构在不同的

序列建模任务中表现更为有效。 TCN 模型具有更

好的清晰度和简单性,对于时间序列数据的特征提

取和捕捉以及时间序列数据的长期依赖性方面具

有一定的优势,这些优势从一定程度上提高了序列

预测的准确性。 有部分研究者从数据的特征方面

进行研究,为获得更为有效的特征,王悦悦等[8] 的

研究工作对深度学习在负载预测领域的应用进行

了重要的探索,它的方法结合了卷积神经网络(con-
volutional neural network, CNN)和长短期记忆网络,
并采用了自适应的学习率策略,以提高网络的收敛

速度,并避免梯度下降时陷入局部最优点。 此外,
通过 CNN 捕获特征供 LSTM 学习,加快了模型的收

敛速度并提高了负载预测的精度。 贺小伟等[9] 的

研究工作提出了一种创新的组合预测模型,即

GRU-LSTM 模型,将 GRU 和 LSTM 这两种不同类型

的循环神经网络结合到一个模型中,充分利用他们

各自的优点,GRU 通常具有更少的参数和计算复杂

性,而 LSTM 能够更好地捕获长期依赖性,研究者证

明该模型相较于单一模型,它能够更准确地捕捉和

预测时间序列数据中的趋势。 李新飞等[10] 提出的

Hot-Winters-LSTM 预测模型是在时间序列预测领域

的一项有价值的研究工作,该模型引入了一种创新

的残差变异系数赋权方法,用于度量模型预测残差

的离散程度指标,以此来避免主观性赋权,使得模

型能够客观地分配权重,优化模型的误差,提高了

模型的精度和稳定性。 王琛等[11] 从一个新的角度

出一种基于 ResNet-LSTM 的多特征预测模型,该模

型采用多层的 ResNet 作为特征提取单元,有助于从

多元负荷数据中提取丰富的特征信息,这种多特征

融合的策略有助于全面捕捉负荷数据中的空间耦

合和交互特征。 引入注意力机制,提高对共享特征

的关注程度,从而更好地适应多元负荷的联合预

测。 文献[12-13]将 CNN 与 LSTM 或 GRU 序列预
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测网络相结合,CNN 负责提取短期特征 LSTM 或

GRU 提取长期特征,注意力机制可以调整神经元的

权值,增加神经元之间的联系,提升模型的准确性

和稳定性。
针对单一模型和其他组合模型的特点与不足,

提出一种基于 TCN-LSTM 的组合预测模型,通过

TCN 的空洞卷积在不牺牲输入尺寸的同时获取更

多有效的时间序列特征,并加入残差连接加快网络

的收敛,再依靠 LSTM 较强的非线性拟合能力,可以

有效提升模型对于负载预测的精确度和稳定性。

1　 负载预测模型

1. 1　 预测原理

机器学习模型通常是用来建立输入特征和输

出目标之间的映射关系,对于时间序列的预测任

务,数据的重构和特征工程是非常重要的步骤之

一。 这些步骤的目标是将原始数据整理成适合机

器学习算法的形式,以获得一系列标准的线性和非

线性机器学习模型所需的输入特征[14]。 滑动窗口

是时间序列预测中常用的一种技术,将时间序列数

据重构为一个机器学习问题。 通过以前一个时间

步的值作为输入,来预测下一个时间步的值,从而

将时间序列预测问题转换为监督学习问题。 将所

获得的时间序列原始数据重构为标准的机器学习

数据集,通常使用滑动窗口法对数据进行预处理,
窗口大小作为一个变量参数,通常称为时间步长。

1. 2　 TCN-LSTM 组合模型

TCN 通过一维的因果卷积对历史序列进行特

征提取,确保未来的信息不会泄露以保证预测的准

确性,扩张卷积增大卷积核的感受野从而能够有效

地捕捉数据的长期依赖性,TCN 结构允许卷积层并

行计算,加快计算速度。 LSTM 网络作为 RNN 的变

种,拥有非常出色的非线性拟合能力,在较大的数

据集上其预测精度较同类型的 GRU 更高一点。 本

文中将 TCN 与 LSTM 结合形成 TCN-LSTM 组合预

测模型,模型结构图如图 1 所示。
处理过的数据进入 TCN 在获取到足够的时间

序列特征后,数据的时间序列长度由于扩张卷积

的填充会增加,通过裁剪维持数据的输出与输入

长度一致,所得到的输出相比原始序列的特征更

为有效,TCN 的输出作为 LSTM 的输入,提高模型

的性能,降低数据处理的难度,同时减少整体模型

的复杂度,TCN 和 LSTM 各自具有独特的优点,可
以互补地提高时间序列预测模型地准确性和

效率。
1. 3　 时间卷积网络

时间卷积网络的设计使其能够更好地应对时

间序列任务中地长期依赖性,同时保持了因果性,
确保对过去信息的有效建模,残差连接机制可以加

速模型的训练收敛速度,这些特点从使得 TCN 在时

间序列预测和其他序列建模任务中表现出色,并成

为深度学习领域的重要工具之一。

x 表示输入值;h 表示上一层输出;y、Y 表示输出值

图 1　 TCN-LSTM 模型结构图

Fig. 1　 The model structure of TCN-LSTM
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1. 3. 1　 因果卷积

因果卷积是一种卷积操作,其目标是确保卷积

操作不会泄露未来信息,以维持时间序列的因果

性。 因为在时间序列预测中,模型只能依赖于过去

的信息来进行预测,而不能使用未来的信息。 通过

将因果卷积与一维全卷积网络( fully convolutional
networks,FCN)架构结合使用,TCN 能够在保持因果

性的同时,有效地进行特征提取和建模。 这种结构

允许模型在不增加序列长度的情况下获取更多的

信息,有助于提高时序预测的准确性。 可以将问题

转化为:根据 x1,x2,…,xt 去预测 y1,y2,…,yt 。 因

果卷积的定义为,滤波器 F = ( f1,f2,…,fK) ,序列

X = (x1,x2,…,xT) ,在 xt 处的因果卷积表达式为

(FX) (xt) = ∑
K

k = 1
fkxt -K +k (1)

因果卷积原理如图 2 所示,它是一种单向结构,
对于上一层 t 时刻的值,只依赖于下一层 t 时刻及其

之前的值,信息在网络中只能沿着一个方向传递,
从过去到未来,是一种严格约束的时间模型。

图 2　 因果卷积结构图

Fig. 2　 The structure of causal convolution

1. 3. 2　 扩张卷积

传统卷积神经网络在处理时间序列时,卷积核

的大小限制网络的感受野,如果要获取更长的依赖

关系,通常需要堆叠多个卷积层,导致网络变得很

深,增加训练难度,容易发生梯度消失和梯度爆炸

问题。 扩张卷积(dilated convolution)通过引入扩张

因子来解决这一问题,扩张因子决定了卷积核内部

元素之间的间隔,通过增加扩张因子,卷积核能够

在不牺牲特征尺寸的情况下增加感受野,它可以跳

过一些时间特征直接访问更早之前的特征。 每一

层对上一层的信息进行跳跃式提取,有助于网络捕

获长期的时间依赖性,扩展卷积原理如图 3 所示。
1. 3. 3　 残差连接

TCN 是结合扩张卷积和残差连接的用于序列

建模的神经网络模型,由两层扩张卷积和残差连接

方式构成,其残差结构如图 4 所示。
残差连接被证明是训练深层网络的有效方法

之一,残差连接允许信息在网络的不同层之间以跨

d 代表扩张率;k 代表卷积核大小

图 3　 扩张卷积结构图

Fig. 3　 The structure of dilated convolution

图 4　 残差结构图

Fig. 4　 The structure of residual network

层的方式进行传递,将每个残差块的输入直接添加到

块的输出中来实现的。 这种机制改善了梯度传播和

训练深层网络的稳定性。 一个残差块通常包含两个

卷积层和一个非线性映射,卷积层用于特征提取,而
非线性映射引入非线性性质,增强网络的表示能力。
TCN 中引入 WeightNorm 和 Dropout 来正则化网络,
WeightNorm 有助于稳定网络训练,而 Dropout 可以减

轻拟合问题,这些正则化可以改善模型的泛化性能。
残差连接的应用有助于加速网络的收敛素的,通常需

要较少的训练迭代就可以达到较好的性能。
1. 4　 长短期记忆网络

长短期记忆网络是一种特殊类型的循环神经

网络,它通过引入门控单元来解决了传统 RNN 中的

长距离依赖问题。 LSTM 网络通常由 4 个主要部分

组成:输入层、LSTM 层、全连接层和输出层组。 其

结构如图 5 所示。

95822025,25(7) 陈基漓,等:基于时间卷积和长短期记忆网络的短期云资源预测模型
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图 5　 LSTM 结构图

Fig. 5　 The structure of LSTM

在 LSTM 网络中,每个 LSTM 单元针对输入进

行函数的计算,公式为

it = σ(Wiixt + bii + Whiht -1 + bhi) (2)
ft = σ(Wifxt + bif + Whfht -1 + bhf) (3)
gt = tanh(Wigxt + big + Whght -1 + bhg) (4)
ot = σ(Wioxt + bio + Whoht -1 + bho) (5)
ct = ftct -1 + itgt (6)
ht = ot tanh(ct) (7)

式中: ht 为 t 时刻的隐藏状态; ct 为 t 时刻的元组状

态; xt 为 t 时刻的输入; ht -1 为 t - 1 时刻的隐藏状

态,初始时刻的隐藏状态为 0; it 、 ft 、 gt 、 ot 分别为

输入门、遗忘门、选择门和输出门; σ 表示激活函

数。 LSTM 在信息处理上分为 3 个阶段。
(1)遗忘阶段。 这个主要针对上一个节点传进

来的输入进行选择性忘记,决定哪些旧的信息应该

被忘记,使得单元状态保持最新的、最重要的信息。
即通过 ft 的值来控制上一状态 ct -1 中哪些需要记

住,哪些需要遗忘,有助于模型处理长期依赖性,减
少信息累计造成的误差。

(2)选择记忆阶段。 这个阶段将输入 xt 有选择

性地进行“记忆”。 当前单元的输入内容是计算得

到的 it ,可以通过 gt 对其进行有选择地输出。
(3)输出阶段。 这个阶段将决定哪些会被当作

当前的状态输出。 主要通过 ot 进行控制,并且要对

ct 使用 tanh 激活函数进行缩放。

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验环境

本实验使用的计算机配置为 Windows10 系统,
CPU 为 AMD R5-5600, 32 G 运 行 内 存, GPU 为

RTX3070,磁盘空间1 TB;编程环境为基于 python3. 8 的

PyCharm 以及基于 PyTorch2. 0 搭建的深度学习框架。
2. 2　 数据集来源及参数

数据集选取来自阿里巴巴公司的 2018 年的公

开集群数据集合(cluster-trace-2018),这种数据通常

是在真实生产环境中采集的,因此具有很高的真实

性和代表性。 数据集涵盖了 4 000 台服务器上的在

线应用容器和离线计算任务的运行情况,数据集覆

盖了长达 8 d 的时间段,这对于分析资源利用情况

的趋势和周期性变化非常重要。 由于 CPU 是服务

器上最关键的资源之一,它的负载最能体现云资源

的使用情况,对于应用性能和资源分配至关重要。
本次实验采用的数据是其中多台机器 8 d 的 CPU 利

用率,特征工程利用随机森林选出具有代表性的内

存利用率,提升预测的准确性,根据 CPU 利用率和

内存利用率作为输入特征对 CPU 负载进行预测,数
据集参数如表 1 所示。
2. 2. 1　 实验过程

该实验是一个单步预测的实验,实验流程图如

图 6 所示。

表 1　 数据集参数

Table 1　 Dataset parameters
列名 说明

machine_id 机器唯一的 id
time_stamp 时间戳

cpu_util_percent CPU 利用率

mem_util_percent 内存利用率

mem_gps 内存带宽使用率

net_in 传入网络包的数量

net_out 传出网络包的数量

disk_usage_percent 磁盘空间利用率

图 6　 算法流程图

Fig. 6　 Flow chart of the algorithm
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　 　 从图 6 中可以发现,获取数据后首先需要针对

原始数据进行预处理,转化时间戳可以将其标准

化为模型可以处理的形式,将时间戳转化为时期

对象。 异常值可能是数据中的噪声,会对模型产

生负面影响,使用箱型图可以识别和移除异常值。
使用插补法来填充部分的缺失值和标准化数据来

降低数据之间差异过大造成的影响。 再通过随机

森林算法选择重要的特征,识别和移除不相关或者

冗余的特征,以确保模型不会受到多余特征的干扰。
2. 2. 2　 数据预处理

由于原始数据集时间的数据格式采用时间戳,
需要将其转换为标准时间格式,发现原始数据集的

采样是每隔 1 ~ 60 s 随机采样,时序预测要保证数

据均匀间隔采样才能保证实验的准确性和有效性,
将数据处理为等间隔采样,对于缺失值采用相邻值

的均值进行填充,并对训练数据集进行 Min-Max 归

一化处理,归一化后的数据加快梯度下降求解的速

度。 公式为

X′i =
X i - Xmin

Xmax - Xmin
(8)

式(8)中: X′i 为归一化后 i 时刻的值; X i 为原数据集

i 时刻的值; Xmin 为原数据集中的最小值; Xmax 为原

数据集中的最大值。
负载的观测值通过箱型图来进行体现,其中

很少有点被观察到作为当前数据集范围之外的异

常值,异常值会影响模型对数据趋势的预测,模型

在特征提取的时候若将异常值作为特征则会对模

型的精度产生影响,从而导致模型的泛化性降低,
如图 7 所示,此处体现的为部分数据进行异常值

剔除。

2. 2. 3　 特征选择

特征选择是一个重要的数据预处理步骤,有助

于提升模型的性能和效率,其目的从原始数据的特

征集中选择出若干个最具有代表性的特征[15]。 随

机森林算法是一个强大的特征选择工具,它的重要

性得分可以帮助确定哪些特征对于构建高性能的

回归模型非常关键。 通过对每个特征进行重要性

评分来衡量其在模型中的贡献,分数越高的特征被

认为是最重要的。 随机森林还能够捕获特征之间

的相互作用,它不仅可以评估单个特征的重要性,
还可以识别多个特征之间的组合对模型性能的影

响。 因此本文中选择随机森林算法进行特征选择,
特征选择的结果如图 8 所示。

从图 8 中可以看出,内存利用率和时间戳是得

分最高的特征,对目标值 CPU 利用率影响最大,因
此选择内存利用率和时间戳作为特征。

将数据集分为训练集和测试集是一个标准的

机器学习实验步骤,通过将数据集的 80% 用于训

练,可以确保模型有足够的数据来学习,并将 20%
用于测试,用于评估模型的性能。 实验使用 PyTorch
框架来搭建模型,损失函数为 MSE,激活函数 Re-
LU,优化器选择 Adam,对模型进行调参选取较优的

一组参数,TCN-LSTM 的部分参数设置如表 2 所示,
对比模型的实验参数如表 3 所示。
2. 3　 实验结果与分析

将各个模型的预测值与真实值进行对比,观察

各个模型的预测情况,设横坐标为采样点,纵坐标

为机器的对应样本点的 CPU 使用率,为保证实验的

稳定性,每个模型重复多次实验取平均值,机器 1 的

模型预测对比图如图 9 所示。

图 7　 异常值剔除图

Fig. 7　 Plot of outlier rejection
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图 8　 特征选择结果图

Fig. 8　 Plot of feature selection results

表 2　 实验参数表

Table 2　 Experimental parameters
参数名称 参数取值 参数含义

windows_size 24 滑动窗口

kernel_size 2 卷积核大小

dilations 1,2,4,8 每层空洞因子

batch_size 24 批处理大小

epochs 200 迭代次数

input_size 2 输入特征数

hidden_size 20 隐藏神经元元数

num_layers 5 堆叠层数

表 3　 对比模型实验参数表

Table 3　 Comparison of model experimental parameters
模型 参数名称 参数取值

LSTM

input_size 2
hidden_size 24
num_layers 5

epochs 100

GRU

input_size 2
hidden_size 24
num_layers 5

epochs 100

TCN

Input_size 2
num_channels [10,10,10,10]
kernel_size 2
dilations 1,2,4,8
epochs 50

文献[4]

input_size 2
kernel_size 3
hidden_size 64
num_layers 1

epochs 100

文献[12]

input_size 2
kernel_size 3
hidden_size 64
num_layers 1

epochs 100

图 9　 机器 1 模型的预测值与真实值对比图

Fig. 9　 The predicted value of the machine 1 model compared to the true value
　 　 为验证模型的有效性,选取其他云资源数据集

中的某台机器数据进行测试,机器 2 模型预测结果

对比图如图 10 所示。
从图 10 中可以发现,每个模型都能大致预测

时间序列数据未来的大致趋势,模型间的差异更

多体现在峰值和谷值的预测上,对于数据的突变

一直是时序预测的难点,可以看出 TCN-LSTM 组

合模型在的对于整体趋势以及峰值的预测要优于

其他单一模型和组合模型,所提出模型的拟合度

较好。
为评估模型的有效性,实验分别选取 5 种评估

指标对实验误差进行分析,分别为均方根误差( root
mean squared error,RMSE),平均绝对值百分比误差

(mean absolute percentage error,MAPE),平均绝对误
差(mean absolute error,MAE),决定系数(R2 )以及

运行时间,它们的计算公式分别为
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图 10　 机器 2 模型的预测值与真实值对比图

Fig. 10　 The predicted value of machine 2 model compared with the true value

　 　 RMSE = 1
m∑

m

i = 1
(y

∧

i - yi) 2 (9)

MAPE = 1
m∑

m

i = 1

y
∧

i - yi

yi

(10)

MAE = 1
m∑

m

i = 1
y
∧

i - yi (11)

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
(yi - y

∧

i) 2

∑
n

i = 1
(yi - y

_

i) 2
(12)

式中:m 代表样本数量; y
∧

i 代表模型对于时刻 i 的预

测值; yi 代表时刻 i 的真实值。
随机选择两台机器,对于各个模型在两台机器

上的预测误差对比结果如表 4 和表 5 所示。
从表 4、表 5 中可以看出,单一模型的 LSTM 和

GRU 结果相似,TCN 表现略差,R2 表示了模型的拟

合程度,该值越接近 1 表示模型的拟合度越好,组合

模型 TCN-LSTM 的 R2 高于单一模型以及其他组合

模型, 误差 MAPE 相比单一模型降低 8. 1% ~
13. 7% ,RMSE 降低 9. 8% ~13. 1% ,可以看出所提

表 4　 机器 1 模型预测误差对比

Table 4　 Machine 1 model prediction error comparison
预测

模型

评价指标

MAE MAPE RMSE R2 运行时间 / s
LSTM 5. 051 4 0. 116 5 6. 681 1 0. 512 1 60
GRU 5. 265 0 0. 120 6 6. 808 9 0. 505 8 58
TCN 5. 449 4 0. 129 9 6. 896 1 0. 484 8 65

文献[4] 4. 863 0 0. 147 0 7. 187 1 0. 625 0 82
文献[12] 4. 890 9 0. 149 9 7. 244 6 0. 622 0 85
TCN-LSTM 4. 542 5 0. 120 9 5. 956 8 0. 696 3 95

表 5　 机器 2 模型预测误差对比

Table 5　 Machine 2 model prediction error comparison
预测

模型

评价指标

MAE MAPE RMSE R2 运行时间 / s
LSTM 5. 151 4 0. 118 5 6. 681 1 0. 512 1 62
GRU 5. 265 0 0. 123 6 6. 808 9 0. 505 8 57
TCN 5. 229 3 0. 121 9 6. 856 1 0. 496 7 63

文献[4] 4. 632 3 0. 115 6 5. 856 3 0. 688 0 83
文献[12] 4. 723 1 0. 116 4 5. 902 3 0. 660 3 88
TCN-LSTM 4. 432 5 0. 110 9 5. 456 8 0. 706 3 90

出的组合模型的效果更好一些,能够预测出大体趋
势,且在峰值的预测上要优于其他模型,误差的评
价指标低于单一模型。

3　 结论

提出一种基于时间卷积和长短期记忆网络的组
合云资源预测模型,利用时间卷积网络可以通过层
数、扩张因子以及过滤器大小来调节感受野的大小,
获取多的特征保证长期依赖关系,其中的残差连接使

得输入长度很长时,梯度也能更稳定,缩短模型的训
练时间。 与单一模型相比,所提出的 TCN-LSTM 组合
预测模型表现较优于其他单一模型和部分组合模型,
可以对容器云资源的分配提供有效的参考,提高容器
云资源的利用率,具有一定的实际应用价值。

虽然所提出的模型性能优于单一模型,但是仍
存在一定的局限性:对于峰值的预测仍不够准确,
因此在未来的工作中将进一步研究提升时间序列

数据对于峰值预测的精确度。
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