
２０２６ 年 ２ 月

第 ４４ 卷第 １ 期

西 北 工 业 大 学 学 报

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
Ｆｅｂ．
Ｖｏｌ．４４

２０２６
Ｎｏ．１

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ．ｏｒｇ ／ １０．１０５１ ／ ｊｎｗｐｕ ／ ２０２６４４１０１２５

收稿日期：２０２５⁃０５⁃１６
基金项目：航空科学基金（２０２２Ｚ０６７００３００１）资助

作者简介：常祎雯（２００１—），硕士研究生

通信作者：李伟刚（１９７２—），副教授　 ｅ⁃ｍａｉｌ：ｌｉｗｅｉｇａｎｇ＠ ｎｗｐｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

面向嵌入式容器应用的负载预测方法研究

常祎雯１， 李伟刚１， 武君胜１， 张生华１， 李毅２

（１．西北工业大学 软件学院， 陕西 西安　 ７１００７２； ２．中国航空工业集团公司第一飞机设计研究院， 陕西 西安　 ７１００８９）

摘　 要：当前随着虚拟容器架构在嵌入式计算环境中的广泛应用，调度资源优化得以实现对负载动态

变化的自适应，但其效果高度依赖容器负载预测的准确性，目前相关研究面临数据集匮乏和已有预测

方法不适应嵌入式应用特征等问题。 面向航空机载嵌入式应用场景，构建了符合嵌入式容器化环境

的应用数据集；针对负载预测精度和计算效率较低的问题，提出结合了 ＣＥＥＭＤＡＮ 算法和 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模

型的轻量级负载预测模型。 ＣＥＥＭＤＡＮ 算法通过分解时间序列数据，提升了建模的精度，而 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ
模型利用稀疏自注意力机制，有效降低了计算复杂度和内存消耗。 实验结果表明，所提出的模型与主

流时序预测方法对比，各项误差指标平均下降约 １０％，适合嵌入式应用场景。
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　 　 目前，国内学术界和工业界正在积极推动云原

生理念与嵌入式系统的深度融合［１］，通过技术创新

和实践探索，丰富嵌入式系统的技术体系［２］。 中航

工业及下属研究机构对航空机载虚拟容器技术的探

索也取得了积极进展。 例如，中航工业计算所推出

的容器版天脉 ３ 操作系统［３］支持应用软件的服务化

架构和分布式部署，为航空机载应用提供了灵活与

高效的管理能力。
在嵌入式环境中，基于容器的应用部署方式因

其轻量化、可移植性和易于管理的特性，逐渐成为主

流。 容器应用［４］ 是指运行在容器中的各类嵌入式

服务或任务，具有生命周期短、负载动态变化明显的

特点。 容器部署则是需要通过容器技术（如 Ｄｏｃｋ⁃
ｅｒ） ［５］将应用及其依赖打包并在嵌入式系统中运行。
由于嵌入式设备的计算资源受限，容器应用的资源

需求（如 ＣＰＵ、内存等）随着应用行为的变化而波

动。 因此，如何高效动态分配资源以适应不同需求，
并提高资源利用率，成为关键问题。 动态资源配

置［６］是应对这一挑战的有效手段，而实现动态分配

依赖于精准的资源负载预测［３］。 通过预测未来负

载趋势，可提前调整资源分配，确保负载和资源的匹

配。 容器资源负载预测本质上属于时序预测［７］，但
由于嵌入式环境中负载数据复杂性以及云计算领域

内负载预测研究起步较晚，缺乏专用负载数据集，且
嵌入式应用通常具备实时性、高安全性和资源受限

等特征，已有的预测算法难以满足嵌入式环境下动

态资源负载预测的特定需求。 现有的研究多聚焦于

迁移和改进通用时序预测算法，以及机器学习模型

融合，旨在提高预测精度。
传统时间序列预测模型方面，如 Ｒｏｙ 等［８］ 提出

的自回归平均移动模型（ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒ⁃
ａｇｅ，ＡＲＭＡ），虽适用于平稳负载数据，但实际中负

载受多种因素影响，往往呈现非平稳性。 为此，Ｃａｌ⁃
ｈｅｉｒｏｓ 等［９］提出了差分整合移动平均自回归模型

（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ，ＡＲＩＭＡ）以
适应非平稳负载数据。 混合模型方面， Ｓｕｄｈａｋａｒ
等［１０］结合 ＡＲＩＭＡ 与自回归神经网络进行实时资源

负载预测，取得了较好的精度。 Ｃｈｅｎ 等［１１］ 将长短

期记忆网络（ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）与极端

梯度提升模型（ ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ）
相结合进行预测，而 Ｎｉｅ 等［１２］ 则采用多目标灰狼算

法（ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＭＯＧＷＯ）对多

个神经网络模型权重进行优化。 Ｃｈｅｎ 等［１３］ 将时间

卷积网络（ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＴＣＮ）与全
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连接层和注意力机制结合。
这些研究多为迁移通用时序预测算法，当前许

多基于深度学习的复杂模型虽然在处理多维度、高
非线性数据时表现出了较高的预测精度，但其较高

的计算复杂度和资源需求使其难以直接应用于嵌入

式场景。 而单一或简单组合模型对于复杂数据的预

测效果有限，且未充分考虑实时性和资源受限等实

际因素，导致预测方法难以适用于复杂的嵌入式云

原生环境。
目前公开的嵌入式容器应用数据集较少，如基

于边缘计算环境的 ＥｄｇｅＢｅｎｃｈＤａｔａｓｅｔＤ 与用于物联

网设备的 ＲＩＯＴＢｅｎｃｈｍａｒｋＤａｔａｓｅｔ，在样本规模与场

景多样性方面均存在不足。 为此，本文基于机载嵌

入式环境构建了符合嵌入式云原生特征的容器应用

数据集 Ａｃｏｒｅ⁃Ｄａｔａ，并结合 Ａｌｉｂａｂａ⁃Ｃｌｕｓｔｅｒ⁃Ｔｒａｃｅ⁃Ｍｉ⁃
ｃｒｏｓｅｒｖｉｃｅｓ⁃ｖ２０２２ 的特征进行数据对比与优化，以支

持负载建模与性能分析。
嵌入式云原生环境具有低延迟、高可靠性与强

实时性要求，典型机载平台的 ＣＰＵ 配额不超过 １ Ｃ，
内存容量约为 ５１２ ＭＢ～２ ＧＢ，预测响应需在 ２００ ｍｓ
以内。 实时操作系统 （ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ，
ＲＴＯＳ）因此成为关键支撑，以天脉 ３ 为代表的高性

能 ＲＴＯＳ 通过任务调度、隔离机制与容器化支持，保
证了多任务并发下的实时性与安全性，为嵌入式云

原生研究提供了稳定实验平台。
因此，本文引入数据降维［１４］ 和嵌入式环境特

性，在减少计算开销的同时提高预测精度，提出基于

完全集合经验模态分解与稀疏自注意力机制的轻量

级负载预测模型（ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ），在有限算力

条件下实现高精度、低延迟的预测，为嵌入式容器资

源管理与调度提供有效支撑。

１ 　 嵌入式云原生容器应用数据集
构建

本文构建的嵌入式云原生容器应用数据集，充
分考虑了嵌入式环境的特殊需求，特别是机载系统

在资源和实时性方面的严格要求。 数据集以云原生

应用的数据属性和机载环境下的应用信息为构建原

则，参考阿里巴巴、谷歌和华为等公司的公开容器应

用数据集架构特征，设定合理的构建原则以确保数

据的 准 确 性、 可 靠 性 和 完 整 性。 参 考 Ａｌｉｂａｂａ⁃

Ｃｌｕｓｔｅｒ⁃Ｔｒａｃｅ⁃Ｍｉｃｒｏｓｅｒｖｉｃｅｓ⁃ｖ２０２２ 数据集中的数据信

息，分析得到本文数据集所需的数据属性。 以云原

生应用的数据属性和机载环境下的应用信息为构建

数据集的基本原则，着重考虑嵌入式系统的可靠性、
安全性及资源受限等特征，为后续构建嵌入式云原

生容器应用数据集提供了全面的指导基础和实际参

考。 嵌入式云原生容器应用数据集所需的数据属性

如表 １ 所示。
表 １　 嵌入式云原生应用数据属性

属性 描述

应用类型
在嵌入式环境中不同类型的应用具有不同

优先级

运行时长 一次任务运行的时间长度

时间戳 数据采集的时刻

容器信息
容器应用的名称及所占用的 ＣＰＵ、内存等资

源的数据

节点信息 嵌入式板卡机器的信息

深入分析嵌入式云原生环境与通用云原生环境

的异同。 机载嵌入式系统常应用于飞行控制、导航、
通信等关键任务中，对系统的可靠性、安全性和资源

消耗有着较高要求。 因此通过调研分析将任务关键

型、数据处理型和通信传输型这 ３ 类应用的资源需

求信息作为数据集的构建特征，应用的具体信息如

表 ２ 所示。
表 ２　 机载环境中的应用信息

应用类型 实例 资源需求

任务

关键型

飞行控制、
导航系统

计算密集型，需要较强的计算资

源来支持复杂的算法处理，以便

快速计算并调整飞行状态，对存

储的需求较低

数据

处理型

监控、故障

诊断系统

存储密集型，需要较大的存储资

源，用于保存历史数据、诊断日

志等信息，对计算资源需求较低

通信

传输型

通信导航、
信息传输系统

通信应用，需要较高的通信带

宽，对计算和存储资源的需求相

对较低

在数据集构建过程中，依托飞腾 Ｄ２０００ 开发板

搭载的天脉 ３ 操作系统，设计符合嵌入式环境的数

据采集方式，并建立高效的存储结构，确保数据来源

的真实性与可靠性。 飞腾 Ｄ２０００ 开发板作为国产

高性能嵌入式平台，具备强大的计算能力和丰富的

接口扩展，而天脉 ３ 操作系统提供完善的安全机制、

·６２１·
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实时响应能力和全面的系统服务，确保了嵌入式应

用的安全性、稳定性和高效性。 容器通过天脉容器

编排系统进行部署，在 ３ 类典型机载云原生应用中，
每类运行 ３ 个实例，每个实例运行 ３ 个副本，采集间

隔设置为 １ ｓ，调用编排系统的 ＡＰＩ。 基于前文所述

的数据原则，获取机器信息、容器运行时间、容器名

称以及容器 ＣＰＵ、内存等资源的实时使用情况，并
实时获取负载信息，最终将这些数据本地存储。

在数据清洗环节，针对数据缺失和冗余问题进

行了有效处理。 原始数据集包含约 ５０ 万条容器负

载信息，由于容器数据冗杂，分析特定容器负载变化

存在困难。 为便于分析特定容器的负载变化，按
Ｐｏｄ 名称将数据分为多个子数据集。 由于同一时间

戳下可能存在多条重复记录，仅保留每个时间戳的

第一条数据。 对于容器负载数据中的缺失值，采用

了三次指数平滑法进行填补。 三次指数平滑法的基

本思想是通过历史数据的加权平均计算缺失值，其
原理是将时间序列分解为多个部分，根据历史数据

与当前数据的距离分配权重，权重随着距离增大呈

指数级衰减，并最终趋近零。 由于容器资源负载数

据的变化幅度较大，平滑系数取值为 ０．７。
该方法具有较强的适应性，能够根据数据变化

自动调整，因此对负载时序数据有较好的填补效果。
此外，三次指数平滑法计算简便，其递归特性使得数

据填补反需维护极少量的状态参数，有效节省存储

空间和处理时间。 基于上文中的数据原则，ａｐｐ１⁃
ｃ２⁃ｆｌｉｇｈｔｓｉｍ⁃ｕｑｊ４７ｘ５２ｑｘ⁃ｕｊｉｆｏ 数据集包括机器信息、
容器的运行时间、容器名称以及容器 ＣＰＵ、内存等

资源的实时使用情况。 以其子数据集中的 ＣＰＵ 利

用率数据为例，基于指数平滑法的填补效果如图 １
所示，红色点表示填补计算的结果。 可见，提出的缺

失数据处理方法能够较好地完成对容器资源负载数

据的平滑处理。

图 １　 基于指数平滑法的缺失值处理

最终，本文构建了符合嵌入式需求的 ３ 类典型

机载云原生应用数据，共包含 ９ 个应用实例和 ２７ 个

实时负载数据集，平均每个数据集约有 １．８ 万条样

本点，覆盖高、中、低负载阶段的典型特征。 实验结

果表明，当训练样本减少至 ３０％时，预测误差仅上

升约 ４％，说明该数据规模足以支撑模型训练与

验证。
为评估 Ａｃｏｒｅ⁃Ｄａｔａ 数据集的质量与代表性，本

文从完整性、一致性和多样性 ３ 个方面进行了分析。
完整性方面，采用 １ ｓ 采样周期与多副本冗余机制，
数据缺失率低于 ０．５％，时序连续性达 ９９．８％；经三

次指数平滑填补后，噪声占比降低约 １５％。 一致性

方面，利用重复检测与 ３σ 异常剔除法清洗数据，重
复率控制在 １％以内，保证样本可靠性。 多样性方

面，数据覆盖任务关键型、数据处理型和通信传输型

３ 类负载，分别代表计算密集、存储密集与通信密集

任务，其 ＣＰＵ 与内存利用率方差显著 （标准差 ＞
０．３），体现良好的负载差异性。

综上，Ａｃｏｒｅ⁃Ｄａｔａ 数据集具备较高的真实性、稳
定性和代表性，可为嵌入式容器负载预测研究提供

可靠支撑。 后续将进一步扩展至工业控制、车载计

算与边缘物联网等场景，以增强数据集的普适性。

２　 负载预测模型

在嵌入式容器化应用中，受限的计算资源、实时

性要求和复杂多变的负载特性使得精准的负载预测

成为挑战。 为了解决这一问题，本文在 Ａｃｏｒｅ⁃Ｄａｔａ
数据集基础上提出了基于信号分解的轻量级负载预

测模型，模型架构如图 ２ 所示。 该架构设计充分结

合了 ＣＥＥＭＤＡＮ 与 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型各自的优势。
ＣＥＥＭＤＡＮ 作为一种优化的信号分解算法，能

够将非线性、高复杂度的原始负载数据分解为若干

相对平稳、复杂度更低的分量，使得数据中的潜在模

式和局部趋势更加清晰，从而为后续的预测提供更

具信息量和代表性的输入特征。 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型则针

对传统 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型在长序列时序预测中的性

能瓶颈，提出了基于概率的多头稀疏自注意力机制、
蒸馏自注意力机制和并行生成预测序列的优化设

计，显著降低了计算复杂度和内存消耗，并有效避免

误差积累问题。 这使得 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型能够在资源受

限的嵌入式环境中快速生成高精度预测序列。
ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 负载预测模型不仅能够充

分挖掘负载数据的深层特征，还能在资源受限的嵌

·７２１·
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入式场景中实现高效、低延迟的预测，为容器资源调

度和系统优化提供了可靠支持，有效提升了嵌入式

应用的资源利用率和系统稳定性。

图 ２　 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型架构图

在数据预处理阶段，首先对原始数据进行归一

化处理，接着应用 ＣＥＥＭＤＡＮ 算法对数据进行模态

分解。 ＣＥＥＭＤＡＮ 是一种有效的信号分解方法，它
将原始信号分解为多个本征模态函数（ ＩＭＦｓ）和一

个残差项（Ｒｅｓ），从而提取信号中的不同频率成分

并去除噪声干扰。 通过这种方式，ＣＥＥＭＤＡＮ 将复

杂信号分解为多个简单成分，使每个 ＩＭＦ 分量代表

数据中不同的周期性特征，残差项则表示低频趋势。
经过分解后，噪声成分被有效去除，为后续预测任务

提供更加清晰且有规律的输入。
ＣＥＥＭＤＡＮ 算法是对经验模态分解（ＥＭＤ）的

改进，通过引入自适应噪声和迭代过程，解决了模态

混叠和端点效应问题。 ＣＥＥＭＤＡＮ 算法的详细实现

步骤如下：
１） 添加高斯白噪声。 在初始信号序列 ｘ（ ｔ） 中

加入高斯白噪声 σ０ωｉ（ ｔ），形成新的信号序列 ｘｉ（ ｔ），
ｉ ＝ （１，２，…，ｎ），如（１） 式所示。

ｘｉ（ ｔ） ＝ ｘ（ ｔ） ＋ σ０ωｉ（ ｔ） （１）
式中： ｉ 表示加入高斯白噪声的次数；σ 为噪声标准

差，与噪声相乘以调整噪声的强度；ωｉ（ ｔ） 为第 ｉ 次
添加的高斯白噪声信号。

２） 多次重构。 对带有噪声的新信号序列 ｘｉ（ ｔ）
进行多次随机重构，每次重构都可能得到不同的信

号结果，如进行 Ｎ 次得到 Ｎ 个重构信号序列。
３） ＥＭＤ 分解。 对 Ｎ 次重构得到的信号序列进

行 ＥＭＤ 分解，每次分解都可能得到不同的 ＩＭＦ，至
此共得到了 Ｎ 个 ＩＭＦ 分量。

４） 取平均。 对这 Ｎ个分量进行取平均操作，得
到最终的第一个模态分量 ＩＭＦ１（ ｔ），如（２） 式所示。

ＩＭＦ１（ ｔ） ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ＩＭＦ ｉ

１
（ ｔ） （２）

　 　 ５） 残差处理。 将最终的 ＩＭＦ１（ ｔ） 与初始信号序

列 ｘ１（ ｔ） 相减， 得到第一个残差 Ｒ１（ ｔ）， 如 （３） 式

所示。
Ｒ１（ ｔ） ＝ ｘ１（ ｔ） － ＩＭＦ１（ ｔ） （３）

　 　 ６） 重复迭代。 将残差作为新的初始信号序列，
不断重复步骤 １） ～ ５），持续得到 ＩＭＦｓ 分量和残差

余量。 设经过 ｎ 次迭代后，残差不可以再被分解，至
此完成了对初始信号序列的分解，如（４）式所示。

ｘ（ ｔ） ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｘｉ（ ｔ） ＝ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ＩＭＦｉ（ ｔ） ＋ Ｒｎ（ ｔ） （４）

　 　 在负载预测阶段，ＣＥＥＭＤＡＮ 分解得到的各个

本征模态函数（ＩＭＦｓ）和残差项（Ｒｅｓ）将作为输入特

征提供给 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 预测模型。 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 是一种基于

自注意力机制的高效时序预测模型，特别适用于处

理长序列数据，并能够捕捉数据中的长期依赖关系。
与传统的时序预测模型相比，Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 通过其稀疏

自注意力机制有效降低计算复杂度，在处理大规模

数据时仍能保持高效性。 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型首先使用基

于概率的多头稀疏自注意力机制（ｐｒｏｂｓｐａｒｓｅ ｓｅｌｆ⁃ａｔ⁃
ｔｅｎｔｉｏｎ），然后在不同自注意力层之间融入蒸馏自注

意力机制（ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｄｉｓｔｉｌｌｉｎｇ），最后采用解码器
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（ｄｅｃｏｄｅｒ ） 架构并行生成预测序列 （ ｏｎｅ ｆｏｒｗａｒｄ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎ）。

具体实现流程如图 ３ 所示，该图清晰展示了数

据预处理、模态分解、预测输入以及最终预测结果生

成的全过程。

图 ３　 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型的算法流程

在本模型中，ＩＭＦｓ 分量和残差项作为输入，Ｉｎ⁃
ｆｏｒｍｅｒ 模型通过学习这些输入，能够捕捉负载数据

中的周期性波动和潜在趋势，从而进行准确的负载

预测。 最终，通过累加操作，将各个 ＩＭＦｓ 分量和残

差项的预测结果结合起来，得到最终的负载预测值。
此累加过程将预测结果从各个频率成分重建为原始

数据的全局预测值。 整个预测过程将分解与重建相

结合，能够更加精确地捕捉负载数据的变化趋势，并
有效减少噪声对预测结果的影响。

３　 嵌入式云原生容器负载预测实验

对于嵌入式云原生容器负载预测实验，为衡量

模型的预测精确度，本文选择了 ３ 种在预测实验中

最常被使用的评估指标，即平均绝对误差（ｍｅａｎ ａｂ⁃
ｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）、均方误差 （ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ，
ＭＳＥ） 和 均 方 根 误 差 （ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ），用于评价负载预测效果。 由于 Ａｃｏｒｅ⁃Ｄａｔａ
数据集中的容器数量庞大，为了突出实验的核心和

重点，本次实验结果仅对容器 ａｐｐ１⁃ｃ２⁃ｆｌｉｇｈｔｓｉｍ⁃
ｕｑｊ４７ｘ５２ｑｘ⁃ｕｊｉｆｏ 的相关数据进行介绍和分析。 在实

际环境中，集群的性能通常受 ＣＰＵ 资源、内存资源、
磁盘吞吐率和网络带宽的影响，而在嵌入式云原生

环境中磁盘吞吐率和网络带宽对集群的影响较低，
为提高核心因素的效果，本文的负载预测仅基于

ＣＰＵ 和内存资源。 同时，使用文献［１３］中层次分析

法的 ＣＰＵ 与内存比例，计算得到权重向量 Ｗ ＝
（０．６６６ ６，０．３３３ ４） Ｔ，以此对数据进行降维，根据（５）
式计算出负载评价度量值 Ｌｔ，代表 ｔ 时刻的负载值。

Ｌｔ ＝ Ｗ ×
Ｌｃｐｕ

Ｌｍｅｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （５）

式中， Ｌｃｐｕ 和 Ｌｍｅｍ 分别代表 ｔ 时刻 ＣＰＵ 利用率和内

存利用率进行归一化处理之后的值。
为验证该指标的合理性与有效性，进行了对比

实验。 结果表明， Ｌｔ 相较于 ＣＰＵ 和内存单项指标

的变化更加平滑，能更准确地反映系统整体资源利

用率。 采用 Ｌｔ 作为统一输入后，ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ
模型的 ＭＡＥ、 ＭＳＥ 及 ＲＭＳＥ 分别降低约 １． ３％，
２．８％，２．０％，且与 ＣＰＵ、内存利用率的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关

系数分别为 ０．９３ 和 ０．８７。 说明该负载度量方法在

提高预测精度的同时降低了特征维度，具有良好的

代表性与实用性。
本次实验按 ４ ∶ １ 比例将数据集划分为训练集

和测试集。 使用 （ ５） 式对容器 ａｐｐ１⁃ｃ２⁃ｆｌｉｇｈｔｓｉｍ⁃
ｕｑｊ４７ｘ５２ｑｘ⁃ｕｊｉｆｏ 的测试集进行负载计算，计算所得

结果如图 ４ 所示。

图 ４　 ａｐｐ１⁃ｃ２⁃ｆｌｉｇｈｔｓｉｍ⁃ｕｑｊ４７ｘ５２ｑｘ⁃ｕｊｉｆｏ 负载数据图

３．１　 有效性实验

为了验证 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型的有效性，
本文进行了有效性实验。 对所有分量的预测结果进

行重构，从而得到 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 的最终预测

结果，如图 ５ 所示。

图 ５　 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 预测结果
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观察图 ５ 可见，ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 的拟合曲线

与初始曲线十分贴近，表明 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 在

嵌入式云原生数据集上有良好的预测效果，在损失

率方面也有良好表现，具体如表 ３ 所示。 表 ３ 中记

录了 ６ 个 ＩＭＦ 特征分量和残差分量 Ｒｅｓ 的损失率合

并后 ＩＭＦｓ 的损失率。
表 ３　 损失率结果

分量
指标

ＭＡＥ ＭＳＥ ＲＭＳＥ
ＩＭＦ１ ２．１２７ １ １１．８１２ ３ ３．４３６ ９
ＩＭＦ２ ０．６９４ ３ ０．３２１ ９ ０．５６７ ４
ＩＭＦ３ ０．４８６ ６ ０．３１１ ８ ０．５５８ ４
ＩＭＦ４ １．７６４ ４ ６．６８３ ３ ２．５８５ ２
ＩＭＦ５ ０．４９２ ８ ０．２７３ ５ ０．５２３ ０
ＩＭＦ６ ０．３２２ ６ ０．１２７ ７ ０．３５７ ４
残值 ０．１０７ ９ ０．０４８ ３ ０．２１９ ８

最终结果 ３．５０９ ２ ２０．００９ ５ ４．４７３ ２

３．２　 对比实验

为验证 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型在预测精度方

面的优越性，本文设计对比实验，引入 ＴＣＮ、Ｔｒａｎｓ⁃
ｆｏｒｍｅｒ、ＬＳＴＭ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ［１１］ 和 ＭＯＧＷＯ［１５］ ４ 种典型模

型进行比较。 其中，ＴＣＮ 采用因果卷积结构以保持

时间依赖顺序； Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 利用自注意力机制高效

捕获长距离依赖；ＬＳＴＭ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 结合了 ＬＳＴＭ 的时

序特征提取与 ＸＧＢｏｏｓｔ 的回归优势；ＭＯＧＷＯ 通过

多目标灰狼优化在全局与局部搜索间取得平衡。
在进行容器资源负载预测时，预测步长对后续

部署优化方案的设计具有重要影响。 因此，本文针

对不同步长进行了实验，将步长分别设置为 ４，８，１６
和 ３２，以验证模型在不同步长条件下的预测效果。
同时，为了确保实验的严谨性，对比模型尽可能采用

了与 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 一致的全局变量和参数设

置，若网络结构无法完全实现，则根据经验法进行调

优，以找到最佳的参数组合。 为了证明本文提出的

预测方法在嵌入式云原生容器负载预测领域具有较

高的准确度和适用性，本节设计了多种对比实验。
同时，为了保证实验结果的有效性和可靠性，所有预

测模型的输入都是 Ａｃｏｒｅ⁃Ｄａｔａ 数据集。 如图 ６ 所

示，可以看出当预测步长分别为 ４，８，１６，３２ 时，
ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 的预测性能指标均明显优于其

他模型，说明该模型在多步预测方面具有更高的

精度。
如表 ４ 所示，分析对比实验的实验结果后发现

本文提出的 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 负载预测模型的预

测效果最好。

图 ６　 对比试验预测结果
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表 ４　 对比实验结果

模型 指标 预测步长 ４ 预测步长 ８ 预测步长 １６ 预测步长 ３２

ＴＣＮ
ＭＡＥ ４．０８５ ４ ４．２１０ １ ４．６０４ １ ５．０４３ ２
ＭＳＥ ２８．６４２ ２ ３０．９４４ ４ ３６．５０１ ２ ４５．８９３ ８
ＲＭＳＥ ５．３５１ ８ ５．５６２ ７ ６．０４１ ６ ６．７７４ ５

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
ＭＡＥ ４．２１９ ２ ４．３０２ ３ ４．４１８ ４ ５．１８３ ３
ＭＳＥ ２７．０４２ １ ２７．９４５ １ ３２．０４４ ５ ３９．２１７ ７
ＲＭＳＥ ５．２００ ２ ５．２８６ ３ ５．６６０ ７ ６．２６２ ４

ＣＥＥＭＤＡＮ⁃
ＣＮＮ

ＭＡＥ ４．３５２ ２ ４．７３１ ５ ４．７６８ ５ ５．３４４ ６
ＭＳＥ ３５．３４８ ２ ３４．９８３ ２ ３７．０５４ １ ４１．４４０ ４
ＲＭＳＥ ５．１９２ ６ ５．６９８ ６ ６．０３５ ５ ６．４３４ ６

ＭＯＧＷＯ
ＭＡＥ ４．１５３ １ ４．３８２ ９ ４．８５０ ８ ４．９７７ ８
ＭＳＥ ２８．１６３ ５ ３１．０４９ ４ ３５．０７１ ２ ４４．０１２ ６
ＲＭＳＥ ５．３０６ ６ ５．５７２ ２ ５．９２２ １ ６．６３４ ２

ＣＥＥＭＤＡＮ⁃
Ｉｎｆｏｒｍｅｒ

ＭＡＥ ３．５０９ ２ ４．０３９ ８ ４．３０５ ６ ４．５７０ ７
ＭＳＥ ２０．００９ ５ ２３．４６６ ２ ２８．９９３ ９ ３５．２７２ ９
ＲＭＳＥ ４．４７３ ２ ４．８４４ ２ ５．３８４ ６ ５．９３９ １

　 　 如表 ４ 所示，分析对比实验结果后发现本文提

出的 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 负载预测模型预测效果最

好。 与 ＴＣＮ 模型相比，ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 的预测

精度更高，当预测步长分别为 ４，８，１６，３２ 时，ＭＡＥ
分别降低了 ４．３％，４．１％，６．４％，９．３％，ＭＳＥ 分别降低

了 ３０．１％，２４．１％，２０．５％，２３．１％，ＲＭＳＥ 分别降低了

１６．４％，１２．９％，１０．８％，１２．３％。 与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型

相比，ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 的预测精度更高，当预测

步长分别为 ４，８，１６，３２ 时，ＭＡＥ 分别降低了 ７．３％，
６． １％， ２． ６％， １１． ８％， ＭＳＥ 分 别 降 低 了 ２６． ０％，
１６．０％，９． ５％，１０． １％，ＲＭＳＥ 分别降低了 １４． ０％，
８．４％，４．９％，５．２％。 与 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＣＮＮ 模型相比，
ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 的预测精度更高，当预测步长分

别为 ４，８，１６，３２ 时，ＭＡＥ 分别降低了１９．４％，１４．６％，
１０．８％，１４． ５％，ＭＳＥ 分别降低了 ４３． ４％， ３２． ９％，
２１．７％，１４． ８％，ＲＭＳＥ 分别降低了 １３． ９％，１４． ９％，
１０．８％，７．７％。 与 ＭＯＧＷＯ 模型相比，ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｉｎ⁃
ｆｏｒｍｅｒ 的预测精度更高，当预测步长分别为 ４，８，１６，
３２ 时，ＭＡＥ 分别降低了 １５．５％，７．８％，１１．２％，８．２％，
ＭＳＥ 分别降低了 ２９． ０％， ２４． ４％， １７．３％， １９． ９％，
ＲＭＳＥ 分别降低了 １５．７％，１３．１％，９．１％，１０．５％。

具体来看，在时序数据预测中，网络模型结构是

否适配数据集的特点对预测精度具有重要影响。 在

大多数情况下，常见的时序预测网络模型如 ＴＣＮ、
ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＣＮＮ 和 ＭＯＧＷＯ，通常是较为合适的选

择，尽管可能存在一定的精度偏差，但整体上仍能表

现出良好的预测性能。 但是 ＴＣＮ、ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＣＮＮ

和 ＭＯＧＷＯ 对较长的时间序列的预测能力较弱，表
现出一定的局限性，尤其是随着序列跨度的增大，其
预测能力显著下降。 相比之下，对于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模
型而言，其与 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型有着相似的架构，对于长

序列的预测能力较强，然而，随着序列长度的进一步

增加，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的预测能力也会逐渐减弱。 不论

是 ＴＣＮ、 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＣＮＮ、 ＭＯＧＷＯ 还 是 Ｔｒａｎｓｆｏｒ⁃
ｍｅｒ，它们的预测效果都不如通过 ＣＥＥＭＤＡＮ 信号分

解算法对数据进行降维处理后再预测的效果好。 这

表明，先利用 ＣＥＥＭＤＡＮ 对数据进行分解以提取关

键分量，然后结合 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型进行预测的策略，可
以有效提升预测精度。 本文提出的 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｉｎ⁃
ｆｏｒｍｅｒ 模型验证了这一点，其预测结果显著优于单

一模型方法，进一步证明了该方法在提高长序列预

测精度方面的可行性与有效性。
通过对不同预测步长（４，８，１６，３２）下的结果比

较可知（见表 ４ 和图 ６），随预测步长增加，所有模型

ＭＡＥ、ＭＳＥ 和 ＲＭＳＥ 均呈上升趋势，说明负载序列

在长时间跨度下的不确定性更高。 相比之下，
ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型在全尺度表现优异：步长为

３２ 的 ＭＡＥ（４．５７０７）优于部分模型步长为 ４ 的表现。
特别是在 １６，３２ 步长区间，其 ＭＡＥ 增幅（６．１％）远
低于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（１７．３％），展现出更强的长序预测

稳定性。 其优势来源于 ＣＥＥＭＤＡＮ 的信号去噪能力

与 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 稀疏自注意力对远程依赖的高效建模。
此外，为评估模型在嵌入式平台中的适应性，本

文进一步统计了其计算资源占用与推理延迟。 实验

·１３１·
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结果显示，ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 在飞腾 Ｄ２０００ 平台

上运行时平均 ＣＰＵ 占用率低于 ２８％，单步预测延迟

约 １８０ ｍｓ，能耗较 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 降低 ２２％。 由此可

见，该模型在保证预测精度的同时具备良好的实时

性与能效，适用于资源受限的嵌入式环境。
３．３　 极端资源受限条件下的性能实验

为验证 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型在极端资源受

限环境下的适应性，本文在飞腾 Ｄ２０００ 平台上利用

ｃｇｒｏｕｐｓ 限制 ＣＰＵ 配额和内存上限，设置 Ｒ０（１．０ Ｃ ／
２０４８ ＭＢ）、 Ｒ１ （ ０． ５ Ｃ ／ １０２４ ＭＢ）、 Ｒ２ （ ０． ２５ Ｃ ／
５１２ ＭＢ）和 Ｒ３（０．１２５ Ｃ ／ ２５６ ＭＢ）４ 种资源配置。 在

各配置下，对 ３ 类典型嵌入式负载（任务关键型、数
据处理型、通信传输型）进行测试，并与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、
ＴＣＮ 和 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＣＮＮ 模型对比。

实验结果表明，随着资源限制增强，所有模型的

预测精度均有所下降， 但 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 的

ＭＡＥ 与 ＲＭＳＥ 增长最小。 在 Ｒ３ 极端条件下，模型

ＭＡＥ 仍保持 ４．７１、ＲＭＳＥ 为 ６．０８，较 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 分

别降低约 １１％和 ９％，单步预测延迟 １７８ ｍｓ，截止期

违约率（ＤＭＲ）仅 ０．７％，满足 ２００ ｍｓ 实时性要求。
资源消耗方面，平均 ＣＰＵ 占用 ２７％，峰值内存

４８０ ＭＢ，比 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 低约 ２５％，单次预测能耗减

少 ２２％。 在预测－调度闭环实验中，系统 ＣＰＵ 与内

存利用率分别提升 １２％ 和 １５％，服务等级协议

（ＳＬＡ）违约率下降 １８％。
综上，ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型在负载预测精

度、实时性及能效方面均表现优异，能在极端资源受

限的嵌入式环境中稳定运行，具备良好的工程可部

署性。

４　 结　 论

现有通用容器部署方案难以应对嵌入式云原生

环境中负载的复杂性与实时性需求。 针对当前缺乏

高质量嵌入式容器应用数据集的现状，本文以航空

机载为典型场景，基于天脉 ３ 操作系统与飞腾

Ｄ２０００ 平台，构建了机载嵌入式基础环境，并完成了

Ａｃｏｒｅ⁃Ｄａｔａ 数据集的采集与清洗，为相关研究提供

了真实、可用的数据支撑。
在此基础上，本文提出了一种结合 ＣＥＥＭＤＡＮ

与 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 的轻量级负载预测模型，兼顾预测精度、
实时性与资源约束，在嵌入式云原生环境中表现出

良好的适应性和实用性，为后续的资源管理与容器

调度提供了有效支撑。
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