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摘　要: 云环境下的多租户数据库重要特性之一是可伸缩性, 然而大部分的弹性伸缩技术难以针对复杂变化的负

载进行有效的伸缩决策. 若能提前预测负载变化, 则能够准确地调整资源供给. 鉴于此, 提出了基于内存负载预测

的多租户数据库弹性伸缩方法, 包括一种组合负载预测模型和一种弹性伸缩策略. 组合负载预测模型融合了卷积

神经网络、长短期记忆网络和门控循环单元的优势, 可以比较精确地预测数据库集群内存负载需求; 弹性伸缩策

略基于需求预测结果, 调整虚拟机数目, 保证资源供应处于合理范围. 与现有方法对比, 所提出的模型预测误差降

低了 8.7%–21.8%, 预测拟合度提高了 4.6%. 在此基础上, 改进了贝叶斯优化算法, 用于该模型超参数调优, 解决了

贝叶斯优化在离散解、连续解的组合域中效果较差的问题, 误差指标值降低了 20%以上, 拟合度提高了 1.04%. 实

验结果表明, 与 Kubernetes中应用最广泛的伸缩策略相比, 所提出的弹性伸缩方法避免了弹性伸缩的滞后性与资

源浪费, 响应时间降低了 8.12%, 延迟降低了 9.56%.
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Abstract:  One  of  the  most  important  features  of  multi-tenant  databases  in  cloud  environments  is  scalability.  However,  most  elastic  scaling
techniques  struggle  to  make  effective  scaling  decisions  for  dynamically  changing  loads.  If  load  changes  can  be  predicted  in  advance,
resource  supply  can  be  accurately  adjusted.  Given  this,  this  study  proposes  a  load-prediction-based  elastic  scaling  method  for  multi-tenant
databases.  It  includes  a  combined  load  prediction  model  and  an  elastic  scaling  strategy.  The  load  prediction  model  combines  the
advantages  of  convolutional  neural  networks,  long  short-term  memory  networks  and  gated  recurrent  units.  It  can  accurately  forecast
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memory  requirements  of  database  clusters.  Based  on  the  prediction  results,  the  elastic  scaling  strategy  adjusts  the  number  of  virtual
machines  to  ensure  that  resource  supply  remains  within  a  reasonable  range.  Compared  to  existing  methods,  the  combined  load  prediction
model  can  reduce  prediction  errors  by  8.7%  to  21.8%  and  improve  prediction  fitting  degree  by  4.6%.  Furthermore,  this  study  improves  the
Bayesian  optimization  algorithm  for  hyperparameter  tuning  of  the  combined  prediction  model.  The  improved  hyperparameter  tuning  model
reduces  errors  by  above  20%  and  improves  fitting  degree  by  1.04%,  which  proves  that  it  can  well  address  the  poor  performance  of
Bayesian  optimization  in  combined  domains  of  discrete  and  continuous  solutions.  Compared  to  the  most  widely  used  scaling  strategy  in
Kubernetes,  the  proposed  elastic  scaling  method  reduces  response  time  by  8.12%  and  latency  by  9.56%.  It  can  avoid  the  latency  and  the
waste of resources to a large extent.
Key words:  multi-tenant database; resource management; resource prediction; elastic scaling

为了提高利润和降低成本, 越来越多的组织或个人选择将业务置于云环境下的多租户数据库. 云环境提供的

重要特性之一是可伸缩性, 即按需扩展或缩减已分配的计算资源. 可伸缩性特性允许用户以一种弹性的方式运行

他们的业务应用, 只使用他们需要的计算资源, 并且只为他们使用的计算资源付费. 资源的弹性伸缩能力对于优化

云数据库的运营成本和服务质量至关重要 [1].
弹性伸缩技术主要包括基于响应阈值的被动式方法与基于预测的主动式方法两大类型. 在基于响应阈值的弹

性伸缩方案中, 租户必须为不同的应用指定资源伸缩的阈值, 只有在应用使用的资源超过阈值后才会触发资源的

伸缩. 从使用者的角度出发, 这种模型的可定制性最强, 但是它存在如下不足.
(1)决策延迟. 基于响应阈值的被动式弹性伸缩参照当前系统性能和负载进行决策, 存在一定的调整延迟, 可

能导致系统无法及时满足用户负载的资源需求, 导致服务阻塞甚至服务中断.
(2)过度配置风险. 负载突然下降时, 可能导致资源过度配置, 引发资源浪费和成本增加.
(3) 最佳阈值确定困难. 资源的伸缩决策依赖最佳阈值的确定, 而确定最佳阈值本身也并非一件简单的任务,

需要深入了解应用的特性和需求.
(4)策略制定复杂. 要准确地确定资源弹性伸缩的时机及数量难度大. 不合理的策略会导致“资源震荡性调整”.
针对上述不足, 基于预测的主动式弹性伸缩方法利用租户业务历史负载来预测未来的资源需求, 及时改变资

源的规模, 以便在负载或资源利用率达到一定水平时可以获得足够的资源. 然而, 为了实现精准而高效的主动式弹

性伸缩, 基于预测的主动式弹性伸缩方法存在以下 3方面的挑战.
(1)预测模型的准确性直接影响着弹性伸缩的效果, 需要构建和训练具有良好泛化能力的预测模型.
(2)不同租户业务负载的动态变化可能导致预测失准, 预测模型需要适应不断变化的工作负载.
(3) 主动式弹性伸缩需要在预测结果的基础上制定合理的资源伸缩策略, 避免过度或不足的资源分配.
LSTM、GRU、CNN等模型在特征提取、模型的泛化能力等方面都或多或少存在缺陷, 很难独立应对上述挑

战. 结合多个模型的组合模型可以充分发挥每个模型的优点、克服其缺点, 并实现更准确、更可靠的时序预测. 因
此本文设计了一种组合预测模型, 使用 CNN 来提取局部特征并实现快速计算, 在预处理后的数据上使用 LSTM
来学习和处理长序列的时间序列数据, 并且能够捕捉到序列中的时间依赖性, 最后在 LSTM 的输出上使用 GRU
来进一步地加速模型训练, 并实现更准确的预测. 另外, 由于资源之间的关联性, 多维资源的预测和调整本身是一

件复杂的任务. 为了简化问题, 本文主要研究多租户数据库内存资源的弹性伸缩方法. 本文基于一种组合预测模

型, 根据集群级内存负载的资源需求预测结果精确调整集群中虚拟机的数目, 保证资源的供应处于合理的范围内.
论文的主要贡献如下.
(1)为了弥补单模型预测的不足, 本文设计了一种 CNN-LSTM-GRU组合模型, 融合了卷积神经网络善于提取

时序数据深度特征、长短期记忆网络预测精度高和门控循环单元预测时间短的优势, 旨在提高预测的准确性和健

壮性. 该组合模型用于多租户数据库集群级别的负载需求预测. 实验结果表明: 本文模型预测误差降低了 8.7%–
21.8%, 预测拟合度提高了 4.6%.

(2)在组合预测模型中包括大量的离散和连续的超参数. 本文改进了贝叶斯优化算法, 在同时包括离散、连续

参数的组合域中寻找最优参数解, 可以更高效、准确地找到最优的组合预测模型的超参数配置. 实验结果表明: 使
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用本文的超参数求解方法后, 预测误差指标值降低了 20%以上, 拟合度提高了 1.04%.
(3)基于组合预测模型, 实现了一种基于预测的主动式内存资源弹性伸缩策略, 能够比较精确地根据集群级内

存负载的资源需求调整集群中虚拟机的数目, 保证资源的供应处于合理的范围内, 响应时间降低了 8.12%, 延迟降

低了 9.56%.
本文第 1 节介绍弹性伸缩的相关方法和研究现状. 第 2 节介绍本文算法框架、负载预测模型和弹性伸缩策

略. 第 3节通过对比实验验证所提方法的有效性. 最后总结全文. 

1   相关工作

基于阈值规则的方案中被占用的资源到达事先设定的阈值时就进行资源的自动调整. 例如, Kubernetes[2]采用

基于阈值规则的方法进行资源弹性伸缩. 它提供了一个控制平台来周期性地收集、计算和提取各种类型的指标,
包括 CPU或者内存的使用率, 当超出某一个阈值时或某一指标过低时, 就对 Pod的数量进行增加或减少. 单独以

资源阈值作为规则缺点明显: 调整策略过于被动, 无法针对多租户复杂的情况进行灵活更新, 在资源震荡状态下反

复伸缩, 造成很多不必要的操作, 增加额外开销. 文献 [3]基于控制论, 开发了自适应水平弹性控制器, 以控制缩放

决策和防止资源振荡. 弹性控制器的输出是添加或删除虚拟机的数量, 以确保服务请求的数量等于资源所需的数

量且符合服务水平协议, 同时保持虚拟机的数量最低. 基于控制论的方法试图建立一个模型、通过定义一个控制

器来动态地调整资源. 此类方法的适用性主要依赖于选择的控制模型类型以及系统的动态性, 另外, 建立一个与输

入输出参数相匹配的模型较为困难.
与基于规则的方法不同, 一些文献尝试利用强化学习模型来指导多租户系统的弹性伸缩. 文献 [4]为 Kubernetes

研制了一款基于强化学习模型的开源弹性伸缩工具, 支持 Kubernetes集群横向弹性伸缩, 但在实际的应用场景

中, 集群横向的资源扩展粒度过大, 无法很好地满足多租户数据库细粒度资源调整的需求. 文献 [5]提出了一种

基于强化学习的非集中式自动缩放方法以调整Web应用作业的资源规模. 通过周期性收集服务器的相关指标,
该强化学习模型在无监督下持续学习服务器状态, 从而实现对服务器状态的预测. 这使得可以根据需要增加或

减少服务器数量进行扩缩容, 但这种方法不能在单个服务器上进行伸缩操作. 相似地, 文献 [6−10]均使用 Q-学
习算法指导弹性伸缩. Q-学习算法用于代理学习并决策何时添加或删除虚拟机缩放资源. 它平衡了响应时间和

平均资源利用率, 即在尽量满足 SLA的同时, 使资源利用率尽可能地高. 它通过学习最佳资源利用率阈值, 在遵

守 SLA的同时给出最优策略, 实现资源利用率最大化. 文献 [11]提出了一个基于异常检测的深度强化学习资源

伸缩框架 ADRL. ADRL定时收集每台虚拟机的资源使用数据, 基于此数据根据前馈神经网络进行预测. 与传统

的直接根据预测结果进行资源伸缩不同, ADRL通过检测异常的预测值来触发强化学习模型做出伸缩决策. 为
了减少资源震荡, ADRL只有当接收到至少连续 N个异常时才会触发伸缩决策. 文献 [12]认为强化学习的方法

相对于基于阈值的方法以及时间序列的方法能够更有效地应对系统的动态性. 但是, 强化学习的扩展性较差, 其
搜索空间随状态变量呈指数级增长, 由于缺乏相关的领域知识, 强化学习在初始的性能可能非常差. 它需要相当

多的初期探索行动. 

2   基于组合负载预测模型的多租户数据库弹性伸缩方法
 

2.1   基于预测模型的多租户弹性伸缩方法框架

本文期望通过准确预测动态负载需求、精确调整集群中虚拟机的数目来应对实现精准高效主动式弹性伸缩

的 3个方面的挑战. 其整体框架如后文图 1所示. 其中, 组合负载预测模型负责根据从多租户数据库集群获取的历

史负载的内存使用状态的时序数据预测负载未来的内存资源需求. 弹性伸缩策略模块根据组合负载预测模型预测

的资源需求选择合适的弹性伸缩策略, 形成最终的弹性伸缩决策, 进行资源伸缩. 

2.2   CNN-LSTM-GRU 组合预测模型

单一预测模型有其局限性. 例如: 卷积神经网络 (CNN)对于处理长序列的时间序列数据可能不太适用; 长短
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期记忆网络 (LSTM)尽管可以很好地学习和处理长序列的时间序列数据并有效解决 RNN的梯度爆炸或者消失问

题 [13], 但需要更多的参数和计算资源, 训练时间较长; 门控循环单元 (GRU)虽比 LSTM更加简洁, 同时能够捕获到

时间序列中的依赖性, 但是可能会丢失信息导致预测精度下降. 为了弥补单一预测模型的局限性, 本文设计并实现

了一种基于 CNN-LSTM-GRU的组合预测模型, 对时序负载进行预测. 模型的整体结构如图 2所示. CNN模型在

特征提取与特征选择领域的能力已经在现有研究中得到了证明 [14,15]. 由于 LSTM与 GRU模型具有在训练中难以

捕获时间序列中极值点的特征, 因此本文利用 CNN 将特征从低维空间扩展到高维空间, 以获得更丰富的特征语

义, 由此使得组合模型的预测能力大大提高. 组合模型的第 1阶段是由 CNN对输入的时序负载数据进行深度特征

提取, 通过神经网络的特征工程方法赋予时间序列高维特征. CNN的卷积层和池化层用于平衡特征维数和提高泛

化能力. 第 2阶段, 通过 LSTM-GRU模型对 CNN处理的特征进行训练和预测. 该组合模型同时结合了 LSTM预

测精度高和 GRU训练速度快的优势.
 
 

组合预测模型 弹性伸缩策略
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VM3 VM4

历史负载内
存使用数据

弹
性
伸
缩
决
策

缩容

扩容

缩/扩容前多租户数据库集群 缩/扩容后多租户数据库集群

负载资源需求
预测结果

图 1　弹性伸缩方法整体框架
 

 
 

LSTM-GRU

X1

X2

X3

...

Xn

... ...

卷积 池化

输入层 CNN层 全连接层 输出层

图 2　CNN-LSTM-GRU组合模型
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图 2中的 LSTM-GRU部分一共有 3层网络结构, 具体如图 3所示. 前两层网络设置为 LSTM模型. LSTM模

型与其他单一预测模型相比预测效果更好, 并且与仅 1层 LSTM相比, 两层 LSTM预测准确率更高. 但 LSTM的

三门机制使得结构变得较为复杂, 从而增加了参数数量. GRU作为 LSTM的变体, 整合了遗忘门与输入门为单一

的更新门, 这使得参数更少, 从而降低了网络的复杂性, 并减小了矩阵运算量, 提高了收敛速度. 为了提高训练效

率, 在第 3层采用了 GRU模型. 图 3中每一层记忆单元之间的横向箭头代表历史数据的传输, 层与层之间的纵向

箭头代表对应时刻每个记忆单元的输入. 在上述 3 层网络训练过程中, 一个关键问题是防止过拟合. 本文使用

Dropout方法优化 3层网络以防止过拟合. 在训练过程中, 会从网络中随机丢掉一些记忆单元, 这些记忆单元不会

参与到后续的训练过程, 这个过程在每一个训练批次都是不同的, 因此每个批次的网络结构都不相同, 从而可以提

高模型的泛化能力. 此方法在图 3中体现为层与层之间的记忆单元的“随机”数据传输, 用虚线箭头表示.
  

LSTM-1

LSTM-2

GRU

X1

LSTM-1

LSTM-2

GRU

X2

LSTM-1

LSTM-2

GRU

X3

LSTM-1

LSTM-2

GRU

X
n

X
n+1

输入

输出

...

...

...

图 3　LSTM-GRU三层网络模型
 

最后, 利用全连接层将 LSTM-GRU输出的隐藏状态映射为最终的预测结果.
CNN-LSTM-GRU模型的形式化描述如下.

X = (x1, x2, . . . , xt, . . . , xn) xn n t

t+1 Yt+1 = f ([ x1, x2, . . . , xt ])

设输入的时序负载数据   , 其中   表示时间步   的输入数据, 模型使用时间步长为   的

数据预测   时刻的负载数据, 即输出   .

[x1, x2, . . . , xt]

Fconv fReLU θ

t HCNN

CNN 模型的输入为多维数据. 本文使用滑动窗口技术将单维的时序负载数据扩展成多维数据. 具体方法是:
为序列中的每个时间点创建一个窗口, 窗口中包含当前时间点之前的 t个连续时间点的值   , 由此将特

征从低维空间扩展到高维空间. 定义卷积操作为   , 激活函数为   , 设定模型中的参数集合为   , 包含卷积核

大小、输出通道数等参数, 对前   时刻的时序负载数据进行卷积操作, 用   表示输出的深度特征, 则 CNN特征

提取阶段可以具体表达为: 

HCNN = fReLU (Fconv( [x1, x2, . . . , xt], θ )) (1)

FLSTM FGRU

hLSTM hGRU

pDropout HLSTM-GRU t

对于 LSTM-GRU部分, 定义 LSTM操作为   , 定义GRU操作为   , 这两个操作分别对应于 LSTM和GRU
模型的前向传播过程. 设定 LSTM 和 GRU 的隐藏单元数分别为   和   , 这部分采用 Dropout 方法, 其中

 表示 Dropout的概率. 用   表示该过程输出的隐藏状态, 则对前   时刻的深度特征进行 LSTM-GRU
模型训练和预测过程具体表达为: 

HLSTM-GRU = FGRU(FDropout(FLSTM(FDropout(FLSTM(HCNN))), pDropout),hLSTM,hGRU) (2)

W f c b f c

t+1

在最后的输出层, 定义全连接操作的权重矩阵   , 偏置为   , 利用 LSTM-GRU模型输出的隐藏状态进行全

连接层映射, 得到   时刻的预测结果: 

Yt+1 =W f c ·HLSTM-GRU+b f c (3)

[x1, x2, . . . , xt]

xt+1 t t t+1

CNN-LSTM-GRU组合模型的预测流程如图 4所示. 图 4中的实线数据流展示了模型的训练过程. 首先, 训练

数据被输入到 CNN模型中进行深度特征提取. 该模型的输出分为两部分: 深度训练数据 (形如   )和深

度训练标签 (形如   ), 它们作为 LSTM-GRU部分的训练输入,    表示时间步长, 使用前   时刻的负载预测   时

刻的负载数据. 训练完成后的模型被用于对测试数据进行测试. 图 4中的虚线数据流表示了模型的测试过程. 标准

化后的测试数据通过已训练的 CNN-LSTM-GRU模型生成预测结果. 随后, 对预测结果进行反标准化, 得到具体的

预测数值. 将预测结果与真实结果进行对比, 并计算具体的评价指标. 这些指标用于评估模型的性能优劣.
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测结果输出

模型评估

测试数据

图 4　组合模型预测流程
  

2.3   组合预测模型超参数调优

本文提出的组合预测模型依赖于超参数的最优取值以提升其预测精准性. 然而, 在实际应用的多租户数据库

中, 由于内存负载数据的高度随机性和波动性, 手动设置的模型超参数往往难以达到最佳状态, 从而影响模型预测

的准确度. 考虑到需要基于负载数据特性和数据量确定最佳的网络结构超参数, 本文采用参数调优算法来为该组

合预测模型寻找最佳的参数组合.
虽然贝叶斯优化已经在实践中成为一种快速给出高效配置的优化算法, 然而大多数基于高斯过程的贝叶斯优

化算法明确地假设解空间为一个连续空间, 这就导致了其在离散解、连续解的组合域中扩展性较差. 本文需要基

于贝叶斯优化算法对组合模型的超参数集合进行优化. 其中, 训练次数 (epochs)、Dropout层系数等参数为连续数

据, 而隐藏层单元数 (unit)、批处理大小、学习率等参数为离散数据. 贝叶斯优化不适用于组合域的主要挑战在于

难以在组合域上定义统一的协方差函数和距离度量以解释变量之间复杂的相互作用. 鉴于此, 本文提出的解决方

法是分别对于离散解空间和连续解空间定义协方差函数, 并基于一定的规则进行组合, 本文将改进后的贝叶斯优

化算法命名为 HBO算法 (hybrid Bayesian optimization, HBO).
n x = [x1, x2, . . . , xn]

m h = [h1,h2, . . . ,hm] z = [h, x]

首先定义组合域中的贝叶斯优化: 本文将学习率、Dropout 层系数等   个连续参数定义为   ,
将隐藏层单元数、批处理大小、学习率等   个离散参数定义为   , 参数解空间表示为   ,
则组合域中的贝叶斯优化定义如公式 (4)所示. 

z∗ = [h∗, x∗] = argmax
z

f (z) (4)

h对于离散参数   , 本文将其对应的协方差函数定义为公式 (5). 

kh(h,h′) =

∑n

i=1
II(hi−h′i)

n
(5)

hi = h′i II(hi−h′i)其中,    时   取值为 1, 反之为 0.
x对于连续参数   , 其协方差函数仍选择平方指数协方差函数.

本文的协方差函数中组合了来自离散参数和连续参数这两类数据的协方差信息, 具体如公式 (6)所示. 

kz(z,z′) = (1−λ)(kh(h,h′)+ kx(x, x′))+λkx(x, x′)kh(h,h′) (6)

kx l kz λ最后, 使用最大化对数边缘似然法确定   中参数   取值为 1,    中参数   取值为 0.5. 在优化后的 HBO算法中,
采集函数选择为期望改进函数 (EI).

采用 HBO进行超参数调优的过程如下.

步骤 1: 目标函数定义. 本文选择预测模型中的时间窗口步长 (length, L)、学习率 (learning rate, LR)、Dropout
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f (z) z = [h, x] x = (L,LR,D)

h = (H,B,K)

比例 (D)、隐藏单元数 (hidden size, H)、批处理大小 (batchsize, B)、核大小 (kernel size, K)这 6个超参数作为调

优对象. 在 6个参数中, 时间窗口步长、学习率、Dropout比例为连续参数, 隐藏单元数、批处理大小、核大小为

离散参数. 定义目标函数    , 其中    是组合模型的超参数集, 包括连续参数    和离散参数

 . 目标函数是通过计算均方误差 (MSE)来评估组合模型在给定超参数下的性能.

P ( f )

kz(z,z′)

步骤 2: 先验信念建模. 引入先验分布   来表示对目标函数的先验信念, 先验分布由替代模型高斯过程给

出. 高斯过程中的协方差函数选择式 (6)中设计的混合协方差函数   .
zi z0 = [h0, x0] x0 = (L0,LR0,D0)

h0 = (H0,B0,K0)

步骤 3: 选择采样点. 在超参数空间中选择一个采样点   . 对于初始采样点, 则设置为   ,    ,
 .

zi yi步骤 4: 目标函数评估. 计算目标函数在选择的超参数点   处的观测值   , 计算方法为在训练集上计算模型的

MSE值.
P ( f |zi,yi) zi yi步骤 5: 后验更新. 基于新的观测值更新后验分布   , 其中   和   分别表示先前的超参数采样点和观

测值.
z∗步骤 6: 寻找最优点. 在后验分布中找到最大化期望改善 (EI采集函数)的超参数点   .

yi zi步骤 7: 更新模型. 将新的观测值   和对应的超参数   点加入训练集, 重新训练超参数模型, 得到更新后的先

验分布.
z∗步骤 8: 迭代. 重复步骤 3–步骤 6, 直到达到预定的迭代次数, 并输出最优超参数解   .

最终将 CNN-LSTM-GRU组合模型的超参数调整为上述步骤得到的最优超参数解, 训练数据流与测试数据流

保持不变. 

2.4   基于组合预测模型的弹性伸缩策略

本文所提出的基于内存负载预测的弹性伸缩方法中的弹性伸缩策略如算法 1所示.

算法 1. 弹性伸缩策略.

L (1) ,L (2) , . . . ,L (t) Pu α β

R (t) f ()

输入: 历史负载数据   ; 单个虚拟机提供的内存资源   ; 调整阈值上限   ; 调整阈值下限   ; 当前

时刻虚拟机数目   ; 组合预测模型   ;
t+1 R(t+1)输出:    时刻的虚拟机数目   .

Pn(t+1) = f (L(1),L(2), . . . ,L(t ))1.   

if Pn(t+1) > α∗R (t)∗Pu then2.   

∆Rincrease = ceil (Pn( t+1)/(α∗Pu))−R(t)3.   

R(t+1) = R (t)+∆Rincrease4.   

else if Pn(t+1) < β∗R (t)∗Pu then5.   

∆Rdecrease = R (t)− ceil (Pn( t+1)/(β∗Pu))6.   

R(t+1) = R (t)−∆Rdecrease7.   

else8.   

R(t+1) = R (t)9.   

end if10.  

f () t L (1) ,L (2) , . . . ,

L (t) t+1 Pn(t+1)

本文利用上文提到的基于 HBO优化的 CNN-LSTM-GRU预测模型   , 根据前   时刻的负载数据 

 来预测   时刻的负载需求   , 如公式 (7)所示. 

Pn(t+1) = f (L(1),L(2), . . . ,L(t )) (7)

多租户数据库服务提供商将总的资源分布在虚拟机中供租户使用, 因此本文的弹性伸缩策略以虚拟机为基本

单位. 本文中“当前分配资源的百分比阈值”指当前资源需求占所有虚拟机所能提供的总资源的百分比的上限. 例
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如, 如果资源池有 10个活跃的虚拟机, 每个虚拟机提供 10 GB的内存, 那么总共有 100 GB的内存资源. 如果设定

的伸缩策略上限阈值是 70%, 那么当预测的内存需求超过 70 GB时系统会认为需要增加虚拟机.
具体的弹性伸缩策略如下.

Pn(t+1) [β,α]不采取操作: 当预测的负载   处于   区间中时, 说明资源利用较为平稳, 不需要进行伸缩操作.

Pn(t+1) α扩容: 当预测的负载   超过了当前分配资源的   阈值时, 需要增加虚拟机来满足未来的需求. 增加的虚

拟机数量使用公式 (8)来计算. 

∆Rincrease (t) = ceil
(

Pn(t+1)
α∗Pu

)
−R (t) (8)

Pn(t+1) β缩容: 当预测的负载   低于当前分配资源的   阈值时, 需要减少虚拟机来节约资源. 减少的虚拟机数量

使用公式 (9)来计算. 

∆Rdecrease (t) = R (t)− ceil
(

Pn(t+1)
β∗Pu

)
(9)

∆Rincrease (t) ∆Rdecrease (t) R (t)

t Pu ceil () α β

[β,α]

在公式 (8)、(9) 中,    与   分别代表当前时刻应该增加或减少的虚拟机数目,    表示在

 时刻的活跃虚拟机数量,    表示每个虚拟机所能提供的固定内存资源量,    表示向上取整函数.    、   分

别表示阈值上、下限, 通过公式 (8)、(9) 可以保证整个多租户数据库资源池内存利用率维持在   这个合理区

间中. 

3   实验分析
 

3.1   实验平台

本文基于 CloudSim构建多租户数据库集群环境来评估本文弹性伸缩方法在面对租户业务负载时的效果. 尽
管 CloudSim提供了丰富的计算功能, 但在处理动态负载、自动资源调整等弹性伸缩方面的能力相对有限. 当前版

本的 CloudSim在其基础框架中并未内置专门用于弹性伸缩的方法, 只有简单的手动增加或减少虚拟机的接口和

机制. 为了在多租户集群环境中更全面地实现和验证弹性伸缩策略, 本文在 CloudSim中开发了专门的接口和算法

来支持多租户数据库集群的弹性伸缩.
本文弹性伸缩策略的实现分为监控、分析、计划、执行这 4个模块. 监控模块用于收集多租户数据库集群中

的多种资源指标, 监控虚拟机使用情况并收集历史信息, 保存相关数据至特定数据文件中, 用于后续分析模块基于

该数据进行预测. 分析模块的主要作用之一是使用第 2.2节和第 2.3节所设计的基于 HBO优化的组合预测模型预

测后续时间序列点的内存需求, 并将需求数据存储在预测结果文件中; 另一个作用是根据所监控的虚拟机集群的

性能指标数据计算出整个弹性伸缩过程中集群的性能变化情况, 例如响应时间与响应延迟的变化, 以评估弹性伸

缩策略的优劣. 计划模块的主要作用是进行决策, 计划模块将读取新的预测结果并根据本文第 2.4 节设计的基于

预测的弹性伸缩策略判断是否需要进行弹性伸缩, 并根据相应的公式计算出具体需要增加几台虚拟机或减少几台

虚拟机. 如果本集群需要进行弹性伸缩, 执行模块会收到具体的扩容或缩容指令, 包括具体的扩缩容虚拟机数目,
进而调用 CloudSim自身的接口完成增减虚拟机操作.

实验服务器配置为: Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2650 v4 @ 2.20 GHz处理器、48核心, 2块 RAM 16 GB DDR4 @
2 400 MHz 内存, 1块 NVIDIA Corporation GP104 [GeForce GTX 1070 Ti] 图像处理器.

本文训练数据、测试数据均每 5 s设置一个采样点或者预测点, 即每 5 s产生一个数据点. 本文后续的图例中

“时间序列”表示数据点的序列, 例如: “100”表示第 100个数据点. 

3.2   CNN-LSTM-GRU 预测模型实验结果与分析

本实验所采用的数据集源自 Bit-brain 云服务提供商, 包含 1 750 个虚拟机的性能指标. 数据集文件以逐行组

织的形式呈现, 每行包括有关 CPU、内存、磁盘、网络等资源的分配与利用率等指标 (数据集链接为 http://gwa.
ewi.tudelft.nl/datasets/gwa-t-12-bitbrains). 在本文的工作中, 选取该数据集中的“Memory usage”一列作为负载预测
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模型的训练与测试数据. 该列反映了以MB为单位的活跃内存使用情况. 该数据集中内存负载利用率主要分布在

60%–80%的范围内, 与本文研究的弹性伸缩应用环境相契合.

R2

对于模型的性能评价指标, 本文选择均方误差 (mean squared error, MSE)、平均绝对百分比误差 (mean
absolute percentage error, MAPE)、均方根误差 (root mean squared error, RMSE)、平均绝对误差 (mean absolute
error, MAE)、决定系数   这 5个指标.

本文根据表 1所设置的超参数对预测模型进行训练.
 
 

表 1　模型的超参数设置
 

超参数 参数取值

时间窗口、步长 8
CNN核大小 2

第1层LSTM隐藏单元数 64
第2层LSTM隐藏单元数 64
第3层GRU隐藏单元数 64

Dropout比例 0.4
学习率 0.001

 

本文的 CNN-LSTM-GRU组合模型对于时序负载的预测结果如图 5所示. 其中, 红色折线展示了本文提出的

CNN-LSTM-GRU组合模型在时序负载预测任务中的表现, 蓝色折线呈现了测试集的真实资源需求. 图中横坐标

表示测试集中的时序负载样本, 纵坐标表示内存负载的需求值. 数据集中真实值呈现迅速变化态势, 上升和下降趋

势频繁而急速, 具备显著的波动性, 因而预测挑战相对较高. 根据实验结果, 红色折线的跟随性与蓝色折线的变化

趋势基本保持一致, 这表明本文模型在捕捉时序负载特征与变化方面效果显著.
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图 5　CNN-LSTM-GRU组合模型负载内存需求预测结果
 

为了验证 CNN-LSTM-GRU 组合模型的预测效果, 本文实现了长短时记忆网络 (LSTM) 和门控循环单元

(GRU)预测模型, 并与这些单一模型的效果进行了对比. 文献 [16]中设计了一种融合了卷积神经网络和长短时记

忆网络的组合模型 CNN-LSTM, 旨在进行与本研究相似的时序负载预测任务. 本文也实现了该模型, 并使用本文

构建的数据集进行了训练和测试.
根据实验结果数据, 分别计算 4组实验的 MSE、MAER、MSE、MAPE、R2 这 5个指标, 并且记录每组实验的

训练时间, 结果如表 2所示.
 
 

表 2　模型评价指标对比
 

模型 MSE MAE RMSE MAPE (%) R2 时间成本 (s)
LSTM 12.425 2.853 3.525 8.299 0.938 61
GRU 16.587 3.012 4.073 8.096 0.918 40

CNN-LSTM 9.131 3.313 3.022 6.419 0.955 51
本文模型 8.337 2.232 2.887 5.992 0.960 48
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根据表 2, 相较于独立的 LSTM与 GRU模型, 本文设计的 CNN-LSTM-GRU组合模型在 4个维度的指标上均

有较好的表现. 此外, 本组合模型的拟合程度 (R2)更优, 相对于单一模型的预测结果更加贴近真实数据. 本模型在

时间成本上略高于独立的 GRU 模型, 这是因为 GRU 采用更为简化的网络结构简化了计算过程以换取更快的训

练速度. 与文献 [16]中提出的组合模型 CNN-LSTM进行对比, 本文的模型在拟合度方面与其相近, 然而在误差指

标上表现更为优越. 这一优势可归因于本文模型引入了 GRU模块, 从而在一定程度上提升了模型的学习能力, 并
且缩短了训练时间. 综上所述, 本文设计的 CNN-LSTM-GRU 组合模型充分融合了 CNN 在提取时序数据深度特

征方面的优越性、LSTM在高预测精度上的长处, 以及 GRU在快速训练方面的特点. 相较于独立模型和当前已有

的组合模型, 该模型的综合表现更佳, 预测误差降低了 8.7%–21.8%, 而预测拟合度提高了 4.6%. 所以, 本文模型可

以胜任基于负载预测的弹性伸缩策略中的时序负载预测工作. 

3.3   基于参数调优的预测模型实验结果与分析

本文使用改进后的贝叶斯优化算法 HBO为 CNN-LSTM-GRU组合模型寻找最优超参数. 超参数包含: (1) 连
续超参数: 时间窗口步长、学习率、Dropout比例; (2) 离散超参数: 隐藏单元数、批处理大小、核大小. 6个超参

数具体的范围和初始值如表 3所示.
  

表 3　调优前模型参数初值
 

超参数 初始取值 取值范围/空间

时间窗口、步长 8 [5, 20]
学习率 0.001 [1E–5, 1E–1]

Dropout比例 0.4 [0.1, 0.5]
隐藏单元数 64 (32, 64, 128, 256)
批处理大小 16 (16, 32, 64, 128)
核大小 2 (2, 3, 5)

 

在超参数解空间中, 本文设定寻找最优解的最大迭代次数为 50. 在每一轮迭代中, 针对当前轮次的参数解 (采
样点), 先将其应用于 CNN-LSTM-GRU 组合模型, 并进行 20 次训练, 随后计算当前解对应的性能指标均方误差

(MSE), 以评估当前解的优劣. 为了验证算法效果, 本文选择文献 [17]中未经改善的贝叶斯优化算法 BO作为对比.
经过 50次迭代之后, 两种调优算法所给出的最优解如表 4所示.
  

表 4　最优超参数解对比
 

超参数 HBO最优解 BO最优解

时间窗口、步长 19 11
学习率 0.001 0.008 7

Dropout比例 0.41 0.46
隐藏单元数 256 64
批处理大小 32 32
核大小 3 2

 

R2

为了验证改进的贝叶斯优化算法 (HBO) 对组合模型有更优的调参效果, 本文应用上述两组超参数解构建

CNN-LSTM-GRU模型, 进行训练和负载预测. 所采用的训练集和测试集与第 3.2节相一致. 负载预测结果的对比

参见图 6. 模型评价标准的统计结果, 包括均方误差 (MSE)、平均绝对误差 (MAE)、均方根误差 (RMSE)、平均绝

对百分比误差 (MAPE)、决定系数 (   ), 如表 5所示.
综合图 6、表 5 中的数据可知: 未改进的贝叶斯优化算法针对 CNN-LSTM-GRU 的调优效果较差. MSE与

RMSE两个误差指标与初始模型相近, 而 MAE与 MAPE指标则呈现出更高的误差水平. 此外, 对于训练集的拟合

程度也减少了 4.4%. 这些数据证明了原始的贝叶斯优化算法在同时处理离散解和连续解的组合解空间方面存在

局限性. 并且, “隐藏单元数”与“核大小”这两个离散参数的最终取值未发生改变, 这也更加证明了原始的贝叶斯优

化算法难以有效应对本文场景.
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图 6　HBO优化方法与 BO优化方法调参效果对比
 
 

表 5　评价指标对比
 

模型 MSE MAE RMSE MAPE (%) R2

CNN-LSTM-GRU 8.337 2.232 2.887 5.992 0.960
BO调优 8.358 2.932 2.890 6.860 0.918
HBO调优 5.006 1.742 2.237 4.544 0.97

 

与之相对, 本文所设计的改进贝叶斯优化算法 (HBO)更为有效地解决了复杂参数空间的问题. 通过表 5可知:

使用 HBO 所提供的最优参数解显著地降低了 CNN-LSTM-GRU 组合预测模型的 MSE、MAE、RMSE和 MAPE
这 4种误差指标的值, 降低的幅度分别为 40%、22%、23%和 24%. 从图 6中的结果来看, HBO优化在测试集上

所得的预测结果 (红色折线), 与真实测试集趋势变化及极值变化 (蓝色折线)高度契合, 相较于原始的 CNN-LSTM-

GRU 模型拟合度提高了 1.04%. 这充分证实了使用优化算法对组合模型参数进行调优能够全面提升模型的预测

精度. 

3.4   基于内存负载预测的弹性伸缩方法实验结果与分析

本部分实验同样选用 Bit-brain云服务提供商的负载数据集, 选取该数据集中的一系列“Memory usage”数据作

为内存需求时序负载, 这部分的数据反映了以MB为单位的虚拟机集群中的活跃内存使用情况. 为了更有效地验

证算法的效果, 弹性伸缩实验所选择的测试数据与用于训练组合预测模型的数据不重复.

α β

实验所依赖的组合预测模型提前被训练完毕, 并且由 HBO参数调优算法确定最优超参数解集. 伸缩决策基于

第 2.4节所设计的弹性伸缩策略, 其中,    与   的取值分别为 90%、70%, 目的是尽可能保证内存资源利用率处于

较高水平.

本文选用了文献 [2]中设计的弹性伸缩策略作为对比, 以评估本文提出的基于负载预测的弹性伸缩方法的效

果. 该策略采用基于阈值的响应式伸缩方法, 已在 Kubernetes系统中广泛使用, 相当具有代表性. 本文在 CloudSim

中重新实现了该策略, 并将其负载适配为本文所采用的内存负载, 以确保实验的一致性和可比性.

在实验设置方面, 本实验设定 CloudSim集群中的一个虚拟机可以提供 512 MB的内存资源, 根据负载数据分

布, 一共创建了 10个可供伸缩的虚拟机. 在初始状态下, 虚拟机数量设定为 9个. 本实验收集了虚拟机数量、集群

响应时间以及集群延迟等指标数据. 其中响应时间指从租户提交任务到任务完成所需的时间，延迟是指租户任务

的期望响应时间与实际响应时间之间的差异.

图 7展示了本文弹性伸缩策略对负载变化的应对情况. 红色折线表示内存负载随时间的变化, 对应图中右纵

轴, 蓝色折线表示集群中虚拟机的数量, 对应左纵轴. 在本文弹性伸缩策略所依赖的组合预测模型中, 预测窗口的

时间步长被设置为 19, 即基于前 19个时间点的负载数据预测下一时刻的负载需求, 故本弹性伸缩策略在第 19个

时间点正式启动, 在此之前一直保持初始的 9个虚拟机数目不变, 呈现出未感知负载的状态. 本文弹性伸缩策略自

启动至结束, 能够较为准确地预测负载的变化趋势、调整集群中虚拟机的数量, 可以确保整个集群中的内存资源

利用率处于较为合理的区间中.

文献 [2] 基于阈值的弹性伸缩策略对负载变化的应对情况如图 8 所示. 相似地, 图中黑色折线表示集群中虚
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拟机数目的变化, 对应左纵轴; 红色折线表示负载变化, 对应右纵轴. 基于阈值的策略不需要“启动时间”, 故首次调

整虚拟机数目的时间点早于本文策略. 但是该策略难以提前预知负载的变化, 增减虚拟机的时机总是落后于负载

变化趋势, 且在负载内存资源需求较低时会出现可用资源未充分利用的情况. 相较于本文提出的负载预测策略, 基

于阈值的策略在应对负载波动方面存在一定的滞后性, 且资源利用效率不足.
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图 7　本文伸缩策略实验结果
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图 8　文献 [2]伸缩策略实验结果
 

为了更进一步地比较本文基于预测的策略与对比实验基于阈值的策略在性能方面的优劣, 本文记录了虚拟机

集群在弹性伸缩过程中响应时间和延迟的变化结果, 如图 9所示.
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图 9　本文算法、文献 [2]策略响应时间、延迟对比
 

图 9中黑色实线和黑色虚线分别表示本文策略的响应时间和延迟, 红色实线和虚线则代表对比策略的响应时

间和延迟, 响应时间和延迟分别对应于左、右纵轴. 结合图 7和图 8来看, 本文的策略对虚拟机数量的调整更为精

准, 更能与负载的变化相匹配, 从而使资源得到及时和合理的利用. 因此在图 9中, 两条黑色折线所代表的响应时

间与延迟均处于较低水平. 从数据层面的分析来看, 本文提出的策略的平均响应时间为 0.166 4 s, 平均延迟为 0.137 2 s.

文献 [2] 中策略的平均响应时间为 0.181 1 s, 平均延迟为 0.151 7 s. 本文策略的响应时间降低了 8.12%, 延迟降低

了 9.56%. 
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4   总　结

本文提出了一种 CNN-LSTM-GRU 组合模型, 结合 CNN 善于提取时序数据深度特征、LSTM 预测精度高、

GRU预测时间短的优点对负载进行预测. 针对贝叶斯优化算法难以处理离散、连续混合参数的调优问题, 本文改

进了贝叶斯优化算法中的协方差函数, 基于改进后的贝叶斯算法对组合模型进行超参数调优.

实验结果表明, 本文提出的组合预测模型、基于参数调优的预测模型以及基于内存负载预测的弹性伸缩方法

均具有良好的性能与较好的优越性, 具体如下.

(1)相较于现有预测模型, 本文的 CNN-LSTM-GRU组合预测模型预测误差降低了 8.7%–21.8%, 预测拟合度

提高了 4.6%.

(2) 本文提出的 HBO 优化算法能够更迅速地找到最优参数解, 调优后的预测模型的 MSE、MAE、RMSE和

MAPE这 4种误差指标值分别降低了 40%、22%、23%和 24%, 拟合度提高了 1.04%.

(3)与 Kubernetes中应用最广泛的伸缩策略相比, 本文方法避免了弹性伸缩的滞后性与资源浪费, 同时响应时

间降低了 8.12%, 延迟降低了 9.56%.
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