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基于时间序列的服务器负载预测 
杨  伟1,2，朱巧明1,2，李培峰1,2，钱培德1,2

(1. 苏州大学计算机科学与技术学院，苏州 215006；2. 江苏省计算机信息处理技术重点实验室，苏州 215006) 

  要：在负载均衡集群中，为了实现高效的动态负载均衡，需要对服务器的负载进行有效的预测。在介绍服务器负载特性和时间序列的
种模型的基础上，根据服务器负载动态变化的规律，提出了基于时间序列的服务器负载预测方法，并利用这一方法对 IP网关服务器的负
进行了预测，实验结果证明该方法具有较好的实用效果。 
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Server Load Prediction Based on Time Series 
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Abstract】In order to realize an effectively dynamic load balance in load balance cluster, it is necessary to predict server load accurately. This
rticle introduces the properties of server load and three models of time series, then proposes the method of server load prediction, time series based
n the regularity of load’s dynamic varieties, and applies this method to predict load of IP control gateway server. It is proved by the experiment that
he predicting method has highly effectiveness in practice.  
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随着计算机网络的迅速发展，各种服务器越来越难以满
用户的需求。负载均衡集群的出现，在一定程度上解决了
个问题。负载均衡算法作为影响负载均衡的三大要素之一，
很大程度上决定了负载均衡集群的性能。但是目前负载均
集群大多采用的是静态的负载均衡算法，由于这种算法没
考虑到服务器的当前负载情况，很难做到真正的负载均衡；
然也有一些负载均衡集群采用的是动态负载均衡算法，这
算法一方面使各个服务器之间的负载更加均衡，另一方面
造成了服务器的资源的巨大浪费，因为各个服务器要在很
的时间间隔内(甚至是实时的)就要向前端调度器发送自身
负载信息。 
基于以上原因，本文提出了基于时间序列的服务器的负

预测方法。目前，国内外利用时间序列等其他方法进行预
的研究主要集中在网络流量的预测上，对服务器负载预测
究的相对较少。二者的不同主要在于：网络流量预测关心
是 TCP/IP流量大小和延迟，而服务器负载预测关心的是服
器的平均负载量，这是一个服务器消耗资源的综合体，包
CPU利用率、网络利用率、内存使用情况以及硬盘可使用
间。文献[1]提出了基于 ARMA 模型的网络流量预测的方
，但是它并没有为实际序列寻找拟合最好的时间序列，而
采用了 ARMA(2, 1)序列。这样虽然减少了计算量，但同时
降低了预测的准确性。本文根据服务器负载的特性以及负
动态变化的规律，提出了基于时间序列的负载预测方法。
方法不仅为实现高效的负载均衡打下了基础，而且提高了
务器的资源利用率。 

 负载特性 
为了能够进行准确的负载预测，就要知道如何准确的衡

负载，即了解负载的特性。美国卡内基梅隆大学的 Peter A. 

Dinda在 1997年和 1998年分两次对 38台不同的机器，包括
集群服务器、计算服务器和桌面主机等进行长期的跟踪抽样，
获得了大量的负载图样。通过对这些图样进行统计分析，
Dinda 总结出了负载的特性，这些研究成果收录于文献[2]。
从这篇文献中，可以得出负载的特性主要有以下 7个方面： 

(1) 负载的变化是一种随机过程。 
(2) 负载一般处于较低的水平，但具有很强的波动性。 
(3) 平均负载量高的其负载的绝对波动量也大，即其最

大负载量与最小负载量间的差值大；但从相对波动量来说，
平均负载量高的要低于平均负载量低的。这种最大负载量与
平均负载量的关联性表明对重负载机器进行负载预测有更高
的价值。 

(4) 负载值的分布是比较复杂的，尤其是平均负载量高
的，其负载值呈现复合多样性。这种分布复杂性表明对负载
进行分析、预测应该是图样驱动，而不能简单地依据分布   
曲线。 

(5) 负载随时间变化有很强的关联性，即过去的负载值
对将来的负载值有很大的影响。这表明依据过去的负载值对
将来的负载值有很大的影响，同样依据过去的负载值进行负
载预测是可行的，而且利用时间序列模型进行负载预测是合
适的。 

(6) 负载的变化又有高度的自相似性，即在所有的时间
尺度下负载的变化既复杂，又具有长期的依赖性，因此负载
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的模型化和预测是困难的。 
(7) 负载的变化又具有突变性。负载值在某一个时刻会

有比较大的波动，然后又趋于平稳。负载的这种突变性表明
负载预测应具有修正和重适应机制。 

2 时间序列 
由上一节可知，服务器负载的变化是一种时间序列，而

且具有高度的自相似性，因此利用时间序列对服务器的负载
进行预测是可行的。 

时间序列是按时间次序排列的随机变量序列。任何时间
序列经过合理的函数变换后都可以被认为是由趋势项部分、
周期项部分和随机噪声项部分等 3 部分叠加而成的。它主要
包括自回归模型 AR(p)、滑动平均模型 MA(q)、自回归滑动
平均模型 ARMA(p, q) 3种简单的模型，其中，AR(p)和 MA(q)
都是 ARMA(p, q)的特殊情况。 

定义  设 }{ tε 是白噪声 ，实系数多项式 A(z)
和 B(z)没有公共根，满足 和 
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称差分方程  是一个自回

归滑动平均模型，简称 ARMA(p, q)模型。当 q=0 时，它为
AR(p)模型；当 p=0时，它为 MA(q)模型。与 AR、MA模型
相比，ARMA模型具有更小的预测误差方差；与 AR模型，
MA 模型相比具有相对稳定的特点；另外 ARMA、AR、MA
模型都可以进行短期预测，并且预测步数越少，误差越小，
这一点将会在下面涉及到。 
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3 实验 
(1) 数据采集 
下面以 IP 网关服务器为例对其负载进行预测， IP 网关

服务器运行在 Red Hat Linux AS 4平台上，主要实现控制校
园网(或园区网)用户访问的站点、记录用户访问的站点信息、
采集用户流量等功能。在 IP网关服务器中连续采集 5周的负
载数据，每周采集 7个工作日，采样的时间间隔为 5min，通
过/proc文件系统收集 IP网关服务器的负载值(用百分数表示)
作为观测值。此处的负载是一个百分数，它表示系统的 CPU、
网络带宽、内存、硬盘等的综合使用情况。尽管校园网(或园
区网)中单个用户的网络行为是不确定的，但是所有的校园网
(或园区网)用户的网络行为促使 IP网关的负载值变化呈现一
定的周期性和时间关联性。 

 (2) 数据的预处理 
 在采集的负载数据中，肯定会存在一些含有粗大误差的

数据，这些数据会扭曲最终结果。因此，要把这些含有粗大
误差的数据剔除。在 5 周的相同工作日的相同时刻有 5 个不

同的数据 ，其中 i=1,2,3,4,5。对这 5个数据计算平均值ix x ，
然后求出它们的标准差 。即 v
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根据格拉布斯准则，如果 满足ix kvxi > ，则 为坏值，

应该剔除不用，其中 k为格拉布斯准则系数，与置信区间 95%

相对应的 k=2.03。这样就得到正常的 IP 网关负载值变化曲
线，如图 1所示。 
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图 1 预处理后的负载变化 

(3) 平稳化数据序列 
首先要判定经过预处理后的观测值序列是否平稳，这里

利用自相关函数法进行判定。当然，通过观测图 1 也可以初
步判定观测值序列具有明显的周期性，不是一个稳定的时间
序列。图 2 是观测值序列的自相关函数。可以看出，该序列
的自相关函数呈现出周期性缓慢衰减的现象，由此可以判定
该序列存在某种趋势或周期，所以不是稳定的。 
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图 2 样本自相关函数 

平稳化的目的就是去除时间序列中的趋势项和周期项， 
为建立时间序列模型做准备。本文将采用方差分析的方法进
行平稳化处理。具体来讲，用V 表示一周当中第 i 天第 j 个

5分钟的观测值，其中 i=1,2,3 …7；j=1, 2, …, 288。首先对V

取对数，这样可以有效地减少标准差，然后把 划分为趋

势项 T 、周期项 (季节项 )、随机噪声项 3 部分，即

ij

ij

ijVln

j iS

ijijij RSTV ++=ln ，其中， T 表示在第 j个时刻的平均值，

表示第 i天的平均值，R 是观测值的残余。这样，就把一

周当中不同的工作日以及每天的不同时刻这两个影响因素都
从原观测值V 中剔除掉了。如果服务器的负载在周与周之间

的变化比较大的话，也可以把不同周的影响剔除掉。 

j

iS ij

ij

经过平稳化处理以后，就得到了如图 3 所示的一个平稳
的时间序列 。从图中可以看出，序列 没有明显的趋势

性和周期性，是一个平稳的时间序列。 
ijR ijR
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图 3 平稳化的时间序列 

(4) 模型识别 
对经过平稳化处理得到的时间序列 进行模型识别，即

确定该时间序列拟合 AR、MA、ARMA中的哪一个模型最好。
本文采用 Box-Jenkins的模型识别方法，即根据自相关函数、
偏自相关函数的截尾性和拖尾性判定时间序列 所拟合的

模型类型。时间序列 的自相关函数、偏自相关函数分别见

ijR

ijR

ijR

 —144—



图 4和图 5。 
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图 4自相关函数              图 5 偏自相关函数 

由图 4和图 5可以看出，时间序列 的自相关函数和偏

自相关函数都不截尾，而且都被收敛到 0，因此可以判定

很有可能是 ARMA序列。 

ijR

ijR

(5) 模型定阶 
时间序列 被识别为 ARMA(p,q)序列，下面就要确定

ARMA(p, q)中的 p、q的值，也就是模型定阶。本文采用 AIC
定阶方法，首先设 P 为 p 的上界，Q 为 q 的上界，对每一对
(k, j)，其中， ，

ijR

Pk ≤≤0 Qj ≤≤0 ，计算 AIC 函数

，其中，N为样本总数，

是残差方差，P、Q为 30(因为较大的 p、q会导致较多的
待估参数，其结果会使建立的模型关于数据过于敏感，降低
模型的稳健性)。求得 AIC(k, j)的最小值，其中的 k、j就是 p、
q的值。根据 Pandit-Wu方法，对于 ARMA(p, q)的定阶可以
按 ARMA(2n, 2n-1)的方式进行，其中 。图 6是时间序列
的 AIC定阶图。 
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图 6 AIC定阶图 

从图 6可以看出，在 n=4时，AIC(2n, 2n-1)最小，因此
p=8，q=7，即时间序列 为 ARMA(8, 7)序列。 ijR
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(6) 参数估计 
时间序列 确定为 ARMA(8, 7)序列后，接着就要确定

在第 3节提到的 、 的值，即 ；

然后用矩估计方法，求得参数： 

ijR

ja jb jtj
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t bXaX −
=
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∑−=∑− εε
7

1

8

1

220230.01 =a 089872.02 =a 165754.03 =a 268652.04 −=a   
724933.05 =a 761566.06 −=a 493517.07 =a 160131.08 =a   
496127.0.01 =b       098379.02 =b 043374.03 =b 027579.04 =b

209916.05 =b    134451.06 −=b 071675.07 −=b 047347.02 =σ

接下来就要对参数进行平稳性判定，也就是求解
ARMA(p, q)模型定义中的 A(z)=0 和 B(z)=0 的根，并判断
这些根是否在单位圆外，如果在单位圆外，则 ARMA(8, 7)
是平稳的时间序列；否则就是不稳定的。经过计算可以得到
A(z)=0和 B(z)=0的根都在单位圆外，因此 ARMA(8, 7)是平
稳的时间序列。 

 (7) 预测 
 ARMA(8,7)模型的预测就是利用 ARMA 的时间相关性

对未来某一时间点的负载值进行预测，那么 t+1 步预测值就

等于 ARMA(8,7)模型中以 为参数的前 8 步负载值之和加

上其以 为参数的 7步预测的所有预测误差之和。下面对服

务器的负载值进行平稳线性最小方差预测。这里采用模型递
推法。 

ja

jb

 若线性最小均方误差为 µ ，l 为向后预测步数，可得 l
步预测的最小均方误差是 ，其中

是 ARMA(8, 7)的格林函数。可见， 与
预测时间无关，只与预测的步数有关，预测的步数越多，即
预测的时间越远，方差越大，预测的结果与实际值的差别越
大，越不可预测。也正是由于这个原因，在接下来的预测中，
采用的就是 1步预测的模型递推法，来降低预测误差。 
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 根据 ARMA(8,7)模型 ，可得： it
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同理可得： 
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从以上几个表达式可以看出，1 步预测的模型递推法只
需要预测之前的 15个观测值。这样，把得到的下一个时间点
的预测值 (即随机项 )、下一个时间

点的趋势项 和当天的周期项 加在一起，然

后把这个值作为以 e 为底的幂次，最后求得的值就是这一个
下一个时间点的服务器负载的预测值。图 7 就是利用
ARMA(8,7)模型的 1 步预测的模型递推法产生的一周的预测
值，图 7是 50个预测值与实际值的比较图，其中实线是实际
值，虚线为 1步预测值。 

1+tX ]288)%1][(288/)1[( ++ ttR
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图 7 预测值与实际值比较 

 (8) 结果分析 

 利用 ARMA(8,7)模型对一个周的负载进行了预测。为了
衡量预测的效果，这里引入了绝对误差、相对误差、最大绝
对误差、最小绝对误差、平均相对误差等几个概念。 

绝对误差=预测值-实际值； 

相对误差=绝对误差/实际值； 

最大绝对误差=max(abs(绝对误差))； 

最小绝对误差=max(abs(绝对误差))； 

平均相对误差=max(abs(相对误差))。 

对负载的预测值与实际值的计算可以得出，平均相对误 
（下转第 148页） 
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