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摘    要   针对云服务器中存在软件老化现象, 将造成系统性能衰退与可靠性下降问题, 借鉴剩余使用寿命 (Remaining
useful life, RUL)概念, 提出基于支持向量和高斯函数拟合 (Support vectors and Gaussian function fitting, SVs-GFF)
的老化预测方法. 首先, 提取云服务器老化数据的统计特征指标, 并采用支持向量回归 (Support vector regression, SVR)
对统计特征指标进行数据稀疏化处理, 得到支持向量 (Support vectors, SVs)序列数据; 然后, 建立基于密度聚类的高斯函

数拟合 (Gaussian function fitting, GFF)模型, 对不同核函数下的支持向量序列数据进行老化曲线拟合, 并采用 Fréchet
距离优化算法选取最优老化曲线; 最后, 基于最优老化曲线, 评估系统到达老化阈值前的 RUL, 以预测系统何时发生老化.
在 OpenStack云服务器 4个老化数据集上的实验结果表明, 基于 RUL和 SVs-GFF的云服务器老化预测方法与传统预测

方法相比, 具有更高的预测精度和更快的收敛速度.
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Abstract   Aiming at the problem that software aging in cloud servers will cause system performance degradation
and reliability descending, a software aging prediction method based on support vectors (SVs) and Gaussian func-
tion fitting (SVs-GFF) with the use of the concept of remaining useful life (RUL) is proposed. Firstly, the statistic-
al characteristic indexes of aging data on a cloud server are extracted, and then support vector regression (SVR) is
used to sparse the data of statistical characteristic indexes into support vector sequences. Then, the Gaussian func-
tion fitting (GFF) model based on density clustering is established to fit the aging curves of support vector se-
quence data under different kernel functions, and the Fréchet distance optimization algorithm is used to select the
optimal aging curve. Finally, based on the optimal aging curve, the remaining useful life before the system reaches
the aging threshold is evaluated to predict when software aging occurs. The experiment results on four aging data
sets of an OpenStack cloud server show that, the proposed cloud server aging prediction method based on remain-
ing useful life and SVs-GFF has higher accuracy and faster convergence speed compared with traditional prediction
methods.
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长时间运行的软件系统出现性能衰退、异常和

错误增加甚至系统崩溃现象, 称为软件老化[1]. 软件

老化是由于软件系统可分配资源匮乏、碎片化严重

以及内部错误 (如内存泄漏和未正确释放的线程)
的长期积累造成的, 而这些错误在软件开发和测试

阶段难以检测和消除[2]. 软件老化存在于安全关键

软件系统中, 如航天器系统[3]、Android系统[4]和Web
服务器[5] 等. 云服务器系统的体系结构复杂, 系统

内计算资源的申请和释放较频繁, 且云系统长期运

行为用户提供服务, 因此云系统更易出现软件老化

现象, 影响系统可用性并带来经济损失[6].
如图 1所示, 云服务器中存在的软件老化现象

主要表现为: 在系统负载整体保持不变的情况下,
云服务器内部资源消耗逐渐增加, 系统性能逐步下
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降. 当云服务器的资源消耗或性能衰退至系统不可

接受状态, 即到达系统老化临界态, 设置老化阈值 .
当云服务器系统的内部资源消耗超过阈值  时, 系
统随时可能发生故障, 需提前预测系统老化趋势,
并评估系统从任意时刻  到达老化阈值前的剩余

使用寿命 (Remaining useful life, RUL), 从而可以

及时采取系统预维护策略[7].
为避免软件老化, Huang等[8] 提出了软件再生.

软件再生是一种主动预防性的容错技术, 通过清理

系统运行环境, 重置系统内部状态, 以防止系统未

来发生重大故障. 然而, 频繁的软件再生操作将会

带来额外的系统开销, 因此需选择最佳时机进行软

件再生.
为减少软件再生给系统带来的时间和资源消耗

成本, 需要在系统到达老化阈值或发生重大故障前,
对软件老化趋势进行有效预测, 然后及时进行软件

再生, 以降低运行风险与成本, 提高系统的可靠性

和可用性. 现有的软件老化预测方法可分为基于状

态模型的方法和基于数据度量的方法 2类. 基于状

态模型方法通常依据软件系统的运行状态, 采用

Petri网[9]、马尔科夫 (Markov)模型[10−14]、随机过程[15]

和概率论[16] 等数学工具建立系统状态转换模型, 然
后计算最优的软件再生时间. 然而, 对实际软件系

统很难建立精确的状态模型, 并且随着软件系统规

模的增加, 该方法构建的状态空间模型亦呈指数级

增长, 将导致状态空间爆炸[17].
目前, 基于数据度量的老化预测方法首先选取

系统性能历史数据作为老化指标 (如 CPU使用率、

空闲内存与交换区内存等), 然后设定系统老化阈

值, 采取时间序列分析、机器学习等方法预测老化

指标历史数据变化趋势, 在预测值到达老化阈值前

采取软件再生. 时间序列分析法包括移动平均自回

归模型 (Auto-regressive integrated moving aver-
age, ARIMA)、滑动模型等预测方法, 如 Yan等[18]

提出通过整合移动平均自回归模型, 对Web服务

器资源进行老化预测; Pereira等[19] 提出指数平滑

模型的软件老化预测方法. Cotroneo 等 [ 2 0 ] 针对

Linux系统, 提出基于线性回归和主成分分析的老

化预测方法. Matos等[21] 针对 Eucalyptus云系统

老化现象, 提出基于多阈值的时间序列预测方法,
该方法求解得到最优再生时机, 可减少停机时间.
郑鹏飞等 [22] 采用多元时间序列模型, 预测 Helix-
Server VOD服务器系统老化. 但该类方法对数据

量大且波动较大的数据, 难以提取数据特征, 因此

预测精度较低. 机器学习方法包括神经网络、支持

向量 (Support vectors, SVs)机等, 如 Islam等[23]

针对亚马逊 EC2云系统, 采用神经网络和线性回归

的方法, 预测系统资源的使用情况. Yan等[24] 采用

支持向量机对 IIS服务器系统进行老化预测. Qiao等[25]

针对安卓系统, 提出基于长短期记忆 (Long short-
term memory, LSTM)网络的老化预测方法. 然而

该类算法在预测时间序列数据时, 需要经验给定模

型中的超参数且计算复杂度高. 一些学者提出运用

智能算法优化神经网络超参数来提高预测精度, 如
Padhy等[26] 在研究软件老化时, 采用进化算法优化

系统性能参数阈值. Yan[27] 基于萤火虫种群算法优

化的神经网络模型进行老化预测. 但智能优化算法

在网络训练过程中易陷入局部最优, 且收敛速度慢.
此外, Liu等[28] 提出 ARIMA与 LSTM组合模型, 实
现对Web服务器老化预测. 孟海宁等[29] 提出 ARI-
MA和循环神经网络的组合模型, 对 OpenStack云
服务器进行老化预测, 解决了单一老化预测模型存

在泛化能力弱、预测精度低的问题.
综上, 上述老化预测方法存在数据特征提取难、

模型超参数选择难、计算复杂度高及收敛速度慢的

问题. 本文面向云服务器系统, 提出基于支持向量

和高斯函数拟合 (Support vectors and Gaussian
function fitting, SVs-GFF)的老化预测方法, 预测

系统老化趋势, 评估系统的 RUL, 以方便系统预运

维人员在系统可用状态下计划再生时间, 从而优化

系统运行效率, 并避免计划外重大故障的发生.
本文主要工作包括以下 4点:
1)通过特征筛选与融合算法提取原始老化数

据的统计特征指标, 捕获云服务器老化数据时间序

列变化规律;
2)基于支持向量回归 (Support vector regres-

sion, SVR)方法的稀疏性, 对云服务器老化特征指

标进行数据拟合, 得到稀疏化后的 SVs序列数据作

为预测输入数据, 减少预测模型的计算复杂度;
3)考虑到稀疏化后 SVs序列数据存在空间分

布不均衡问题, 先对 SVs序列数据进行基于密度的

聚类, 依据聚类结果对 SVs赋予不同权重信息, 再进
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图 1    云服务器老化现象

Fig. 1    Software aging phenomenon in a cloud server
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行老化预测, 避免预测过程陷入局部最优, 提高预

测收敛速度;
4)采用基于密度聚类的 GFF方法拟合基于不

同核函数的 SVs序列, 得到对应多条老化曲线, 基
于 Fréchet距离优化算法选取最优老化曲线, 无需

选择模型超参数, 避免人工干预. 

1    支持向量回归

D = {xi, yi}Ni=1 xi ∈ Rm yi ∈
R, m N

xi

yi m

xi

f(xi)

支持向量回归是一种基于支持向量机的回归预

测方法[30]. 设数据集 ,  ,  
  其中  为输入维度,   为样本个数. 本文所研

究的云服务器老化时间序列数据集, 对应地,   为

样本序号,   表示老化数据值, 且  =1. 采用 SVR
对数据集 D 中序列数据进行回归预测, 对应输入 

的预测值  可表示为:
f(xi) = ⟨W , xi⟩+ b (1)

⟨·, ·⟩ W b W式中,   为内积函数,   和  为模型参数.   值

可通过求解以下目标函数得到:

min
1

2
∥W ∥2 + C

N∑
i=1

(ξi + ξ̂i)

s.t.

yi − f(xi) ≤ ε′ + ξi

f(xi)− yi ≤ ε′ + ξ̂i

ξi, ξ̂i ≥ 0 (2)

∥W ∥2 ⟨W , W ⟩ C ξi ξ̂i

ε′ i =

, · · ·, N

式中,   = ,   为正则化常数,   和  
分别为上、下边界松弛变量,   为间隔边界,   1,
2 . 

2    高斯函数拟合

D = {xi, yi}Ni=1 xi

f(xi)

高斯函数拟合 (Gaussian function fitting,
GFF)是对序列数据进行函数逼近的非线性拟合方

法, 其中高斯函数参数物理意义明确、计算复杂度

低[31]. 对于数据集 , 输入  和预测值

 间的关系为:

f(xi) = α× exp
{
− (xi − β)2

2σ2

}
+ γ (3)

α β σ γ式中,   、  、  和  分别为高斯函数的峰值、峰值

位置、半宽度信息和偏置.

α∗ β∗ σ∗ γ∗ f(x)

对云服务器老化曲线进行拟合即需求最优的参

数  、  、  和 , 使函数  与老化曲线匹配. 

3    SVs-GFF 老化预测方法

本文提出的基于 SVs-GFF的云服务器老化预

测方法框图见图 2. 首先, 提取云服务器老化数据的

统计特征指标, 并对特征指标进行筛选并融合; 其
次, 采用具有不同核函数的 SVR对老化特征指标

进行数据稀疏化, 获得多组支持向量 SVs序列; 然
后, 采用密度聚类的 GFF 方法对 SVs 进行拟合,
得到不同核函数下云服务器的老化曲线, 并基于

Fréchet距离优化算法选取最优老化曲线; 最后, 通
过老化阈值评估云服务器的 RUL, 以判定云服务器

何时老化. 

3.1    数据特征处理

本文以云服务器系统性能参数时间序列作为原

始老化数据集 D, 为获取云服务器老化数据的变化
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图 2    基于 SVs-GFF的云服务器老化预测方法框图

Fig. 2    Block diagram of cloud server aging prediction method based on SVs-GFF
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{f i}Mi=1

f i {f i1, f i2, · · ·, f in} n N/l M

N l

特征, 首先提取 D 中样本的统计特征指标 (包括均

方根、峰度、偏斜度和峰值因子等)[32], 记为 ,
其中  =      且  = ,   为统计特

征指标类别数,   为 D 中样本个数,   为提取统计

特征指标时滑动窗口长度.
根据文献 [33]相关研究, 当软件系统出现老化

时, 系统性能参数数据序列呈显著单调性趋势 (例
如可用内存具有单调下降趋势). 本文首先基于单调

性算法, 筛选与云服务器系统老化关联关系强 (即
单调性强)的统计特征指标, 剔除单调性较弱的统

计特征指标; 然后, 对筛选后的指标进行融合. 具体

过程见算法 1.

　  算法 1. 基于统计特征指标筛选与融合算法

{f i}输入. 统计特征指标数据集 .

f输出. 筛选与融合后的统计特征指标集 .

{f i}Mi=1

{diff i}Mi=1

1) 给出云服务器统计特征指标数据集  的差分

序列数据集 ;

f i ∆i =

|NumLi −NumSi| ×N/l NumLi

diff i NumSi diff i

λ
∑M

i=1 ∆i/M

σ′ σ′ {∆1, ∆2, · · ·, ∆M}

2) 计算云服务器统计特征指标   的单调度 :    

 , 其中  为差分序列

 中大于零元素的个数,   为  中小于

零元素的个数; 并计算单调度阈值:   =  +

, 其中  为单调度集合  的标准差;

f i

∆i < λ f i

{f i}Li=1 L ≤ M

3) 筛选统计特征指标, 若统计特征指标   的单调度

, 则删除统计特征指标 , 剩余的统计特征指

标为筛选后的统计特征指标集 , 其中 ;

f i

f i −
∑n

j=1 f
i
j/n n f i

4) 融合统计特征指标, 先进行去数据中心化处理:   =

, 其中  为  的长度;

{f i}Li=1 XXT/L

X {f i}Li=1

5) 计算统计特征指标集  的协方差矩阵 ,

并进行特征值分解, 其中  = ;

ω

6) 选取协方差矩阵中特征值最大的特征向量所对应的

单位向量 ;

f = ω ×X7)输出融合后的统计特征指标集:  . 

3.2    基于 SVR 的数据稀疏化处理

f

对于第 3.1节筛选并融合后的统计特征指标序

列 , 采用 SVR进行拟合, 确定统计特征指标各数

据点的重要性, 保留满足重要性要求的数据点, 得
到支持向量 SVs序列, 即统计特征指标数据的稀疏

化处理结果.

xi yi − f(xi)− ξi ≥ ε′

f(xi)− yi − ξ̂i ≥ ε′ xi

SVS {(xi, yi)}hi=1 h ≪
n SVS

具体方法是, 对 SVR的目标函数式 (2)优化时

进行判断 , 若特征指标   满足  

或     , 则  为支持向量. 将得到的

支持向量序列记作   =  , 其中    

. 显然,   为统计特征指标数据集的子集, 且通

过 SVR对统计特征指标数据进行稀疏化处理, 得
到的 SVs为保留老化趋势特征的统计特征指标, 可

表示老化趋势的主要变化特征. 因此, 本文后续通

过支持向量序列预测数据变化趋势, 根据数据变化

规律评估系统状态跃迁老化阈值的时间间隔. 

3.3    基于密度聚类的 GFF 老化曲线拟合

第 3.2节稀疏化后的统计特征指标数据序列即

支持向量 SVs序列, 其样本点在空间分布不均衡,
以云服务器系统响应时间数据序列为例, 如图 3所
示, 阴影区域的支持向量分布较为密集, 带黑色箭

头支持向量位置较远, 可看作离群点.
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图 3   支持向量的空间分布

Fig. 3    Spatial distribution of support vectors
 

鉴于 SVs序列样本空间中存在离群支持向量

点, 若直接对 SVs序列进行预测, 则算法可能会陷

入局部最优. 考虑到 K-均值等聚类算法对离群点噪

声敏感[34], 本文首先用 DBSCAN (Density-based
spatial clustering of applications with noise)算法

(一种基于密度的空间聚类算法)对支持向量进行聚

类. 根据 SVs序列数据的分布密度情况, 对不同类

中支持向量赋予相应权重, 支持向量越密集, 赋予

权值越大; 反之, 支持向量越稀疏, 赋予权值越小.
其中离群支持向量赋予最小权值.

然后采用 GFF方法对聚类后 SVs序列进行拟

合, 其误差函数使用 Huber函数如下:

Jδ (yi, f (xi)) =


1

2
pi(ai)

2, |ai| ≤ v

piv|ai| −
1

2
v2, |ai| > v

(4)

yi f(xi)

ai ai yi − f(xi) v

pi pi

式中,   和  分别为支持向量的真实值和预测

值,   为预测误差值且  = ,   为误差阈

值.   为 SVs权重, 依据聚类结果,   计算方法为:

pi =
|C||Ci|
|C|∑
j=1

|Cj |2
(5)
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|C| |Ci| i式中,   为类别数,   为第  类中样本的个数.
基于密度聚类的 GFF算法进行老化曲线拟合

的具体过程见算法 2.

　  算法 2. 基于密度聚类的 GFF 老化曲线拟合算法

SVS = {(xi, yi)}hi=1输入. 支持向量序列 .

ŝ输出. 老化曲线 .

SVS fi1)从支持向量序列  中任意选取一个支持向量样本 .

fi ε- Nε(fi) = {fj ∈ D|d(fi,

fj) ≤ ε} d(·, ·) ε

2) 统计支持向量样本  的  邻域  

,   为欧氏距离函数,   为距离阈值.

fi ε-

|Nε(fi)| ≥ MinPts fi

fi ε-

3) 判断样本  的  邻域包含的支持向量个数是否满足

    . 若满足条件, 则  为核心样本.

其中 MinPts 为样本  的  邻域最小样本数.

fi Ci4)建立以  为核心样本的类 .

Nε(fi) fj

Ci Ci ∪Nε(fj)

5) 遍历  中的支持向量, 若  属于核心样本, 则

令  = .

C {C1, C2, · · ·, Ck}

6) 对所有的支持向量, 重复步骤 1) ~ 5), 得到聚类结果

 = .

C fi pi7)基于  和式 (5), 计算支持向量  的误差权重 .

J8)基于步骤 7)和式 (4), 计算误差  函数值.

α∗ β∗ σ∗ γ∗9) 得到式 (3)中最优参数  、  、  和 , 即得到基

于密度聚类的 GFF算法拟合的老化曲线. 

3.4    基于 Fréchet 距离优化算法的老化曲线选取

基于不同核函数对统计特征指标序列进行数据

稀疏化, 采用第 3.3节基于密度聚类的 GFF方法对

稀疏化后数据进行拟合, 得到多条老化曲线, 本文

基于 Fréchet距离优化算法选取其中最优老化曲线.

S Ŝ

Fréchet距离优化算法是一种路径空间相似性

描述方法, 相较欧氏距离, 其考虑曲线点的位置和

方向, 可度量曲线间相似度[35]. 计算任意两条数据

曲线  和  的 Fréchet距离如下:

δ(S, Ŝ) = inf
ζ, ψ

max
x∈[0, 1]

{d(S(ζ(x)), Ŝ(Ψ(x)))} (6)

ζ(·) Ψ(·) ζ(0) = Ψ(0) =

0 ζ(1) = Ψ(1) = 1

式中,   和  为非减实数函数, 且 

 ,  .
若两条数据曲线的 Fréchet距离越小, 则表明

曲线越相似. 因此, 本文选取 Fréchet距离最小的

老化曲线作为最优老化曲线, 用于预测云服务器的

老化趋势. 

3.5    云服务器老化预测方法及流程

δ

δ

δ Tk

设置云服务器老化阈值为 , 当系统性能指标

数据预测值超过阈值  时, 则云服务器进入老化状

态. 基于第 3.4节得到的最优老化曲线, 计算云服务

器到达老化阈值  前的 RUL, 即得到从当前时刻 

到云服务器发生老化的时间, 从而决定何时进行软

件再生.
Tk云服务器在时刻  的 RUL的计算方法为[36]:

L(Tk) = inf{r : f(r + Tk) ≥ δ} (7)

inf{·}
Tk r Tk

r + Tk δ f(r +

Tk) r + Tk

式中,   表示变量的下确界, 云服务器在时间点

 的剩余寿命 RUL为 , 即在时间点  预估云服

务器系统将在时间点  时达到老化阈值 .  
 是最优老化曲线上对应时间点  的指标数

据预测值.
基于 RUL的计算公式, 算法 3给出云服务器

老化预测流程.

　  算法 3. 云服务器老化预测算法

输入. 云服务器原始老化数据集 D.

输出. 云服务器的 RUL.

l

{f i}Mi=1 M

1) 设置滑动窗口长度为 , 计算老化数据集 D 的特征统

计特征集 , 其中  为统计特征指标的数量;

{f i}Mi=1

f

2) 基于算法 1对  进行特征筛选与融合, 得到统

计特征指标集 ;

p f

p SVS

{SV si}pi=1

3) 采用  种不同核函数 SVR对统计特征指标集  进

行数据稀疏化处理 ,  得到   组特征向量     =

;

SVS p Ŝ {Ŝi}pi=14)通过算法 2拟合 , 得到  条老化曲线  = ;

Ŝ

Ŝopt

5) 基于式 (6)计算  中与原始老化数据 Fréchet距离

最小的曲线, 即为最优老化曲线 ;

Ŝopt6) 基于  和式 (7)计算云服务器的 RUL, 即为云服

务器从当前时刻到发生老化的时间间隔. 

4    实验结果与分析

为探究基于 OpenStack云服务器的软件老化

现象, 本文基于如图 4所示的实验平台, 制定了加

速老化实验[37], 设计负载发生方案模拟云服务器的

实际负载, 并收集云服务器的资源和性能数据, 作
为研究软件老化的实验数据. 通过对云服务器的资

源和性能数据进行老化预测, 估算剩余寿命, 为云

服务器软件再生部署提供理论依据.
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负载发生模块

OpenStack
云服务器
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结果

访问
数据库

返回
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图 4    实验平台

Fig. 4    Test bed
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本文实验基于OpenStack框架和QEMU/KVM
管理程序, 实验系统由云服务器、MySQL数据库服

务器和 1组模拟客户端组成, 如图 4所示. 云服务

器运行环境为 Intel Core i5-4590 CPU, 4核 8线
程 3.3 GHz, 内存 8 GB, 操作系统为 18.04.1-Ubuntu
X86_64. 云服务器上部署基于 Django框架在线购

物网站, 包括用户登录、商品详情、商品查询、添加

购物车和账单结算等功能. 客户端编写负载脚本,
通过多线程模拟多用户的购物网站访问场景, 同时

监控并收集云服务器的性能参数和服务参数.
首先, 将云服务器的响应时间和页面传输速度

作为系统老化数据, 如图 5所示. 响应时间是用户

向服务器发送请求至接收到系统响应的时间, 实验

样本数据为 2 471个, 采样时间间隔为 30 s. 页面传

输速度指云服务器平均每分钟发出的页面数量, 实

验样本数据为 684个, 采样时间间隔为 2 min. 由
图 5可知, 随着云服务器系统的持续运行, 云服务

器的响应时间逐步增长, 页面传输速度逐步下降即

系统服务性能逐渐下降, 则云服务器出现老化现象.
其次, 实验中基于 RUL的老化预测方法, 评估云服

务器何时发生老化.
 

4.1    特征处理结果

{f i}10i=1

l

首先, 提取云服务器原始数据的统计特征指标

, 包括均值、标准差、偏斜度、峰度、双峰值、

均方根、峰值因子、波形因子、脉冲因子和裕度因子

共 10项, 其中滑动窗口长度  凭经验设置为 30; 其
次, 通过算法 1对提取的统计特征指标进行筛选和

融合, 得到云服务器响应时间和页面传输速度的统

计特征指标, 如图 6所示.
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图 5    OpenStack云服务器原始数据

Fig. 5    Original data of OpenStack cloud server
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图 6    原始数据的统计特征指标

Fig. 6    Statistical characteristic index of origin data
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4.2    老化曲线拟合结果

δ

首先, 基于线性、多项式和 Sigmoid核函数的

SVR对图 6中的响应时间和页面传输速度统计特

征指标序列数据进行稀疏化; 然后, 采用基于密度

聚类的 GFF算法, 对稀疏化后的统计特征指标进

行老化曲线拟合, 并基于 Fréchet距离优化算法选

取老化曲线, 设置老化阈值   分别为 60 ms 和 38
(页/min), 可得到如图 7的最优老化曲线.

C1 C2 C3

C1 C2 C3 C4

同时 ,  本文将基于密度聚类的 GFF 最优老

化曲线与 SVR拟合曲线进行对比, 如图 8所示. 在
图 8(a)中, 本文方法将响应时间统计特征指标序列

中的 SVs点聚为  、  和  三类. 在图 8(b)中,
本文方法将页面传输速度统计特征指标序列中

的 SVs点聚为  、  、  和  四类. 由图 8可知,
本文基于密度聚类的 GFF 最优老化曲线相较于

SVR拟合曲线, 更接近于原始数据的统计特征指标

曲线, 能更好地拟合统计特征指标序列数据的变化

趋势.

此外, 本文采用均方根误差 (Root mean square

error, RMSE)[38] 对比 2种老化曲线拟合方法, 计算

公式如下:

RMSE =

√√√√ 1

h

h∑
i=1

(ypre(i)− ytrue(i))2 (8)

h ypre

ytrue

式中 ,    为样本数量 ,    为拟合曲线序列数据 ,

 为统计特征指标序列数据.

表 1给出了老化曲线拟合误差对比结果. 由表

1可知, 本文基于密度聚类的 GFF最优老化曲线与

原数据序列误差更小, 其误差值相较于 SVR拟合

曲线, 在响应时间指标上降低了 62.33%, 在页面传
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图 7    基于 Fréchet距离选取最优老化曲线

Fig. 7    Select the optimal aging curve via the Fréchet distance
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图 8    老化曲线拟合对比

Fig. 8    Comparison of aging curve fitting
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输速度指标上降低了 58.75%. 可见本文方法对原始

统计特征指标数据的拟合更加精确. 同时, 本文采

用支持向量回归对统计特征指标进行稀疏化处理

后, 基于稀疏化后的支持向量 SVs序列数据及逆行

老化曲线拟合, 能够保留原有数据序列的重要特征,
反映原有统计特征指标数据的变化规律. 

4.3    老化预测结果

基于第 4.2节的云服务器响应时间和页面传输

速度的最优老化曲线, 依据本文提出的 SVs-GFF
预测方法, 可获得云服务器老化数据序列变化趋势,
得到图 9的云服务器老化预测结果, 并能计算在时

间点 T 时云服务器的 RUL. 例如, 图 9(a)中基于

响应时间的老化曲线, 在时间点 T = 60  990 s时,

云服务器 RUL为 5 400 s. 图 9(b)中页面传输速度

的老化曲线, 在时间点T = 920 min时, 云服务器RUL
为 7 680 s. 

4.4    预测方法性能评价

首先, 本文以云服务器的 RUL预测结果作为

依据, 并与 SVR[39]、GFF[40]、粒子滤波 (Particle fil-
tering, PF)模型[41]、人工神经网络 (Artificial neur-
al network, ANN)模型[42]、LSTM[43] 和Markov模
型[44] 进行比较, 评估本文提出的 SVs-GFF预测方

法性能. 各预测方法的参数设置如表 2所示.

δ

图 10给出了云服务器响应时间 (预测时间间

隔 500 ~ 1 250 (时间点/30 s))和页面传输速度 (预
测时间间隔 523 ~ 673 (时间点/2 min)), 当老化阈

值  分别为 60 ms和 38 (页/min)时, 采用各预测

方法对云服务器剩余寿命 RUL的评估结果. 图 11
给出了各预测方法对 RUL预测绝对误差 (预测值

与真实值之差的绝对值)对比结果. 由图 10可知,
各预测方法在初始阶段对 RUL预测值偏离实际值

较大, 但随着时间点后移, 对 RUL的预测偏差逐步

 
表 1    老化曲线拟合 RMSE对比 (%)

Table 1    Comparison of aging curve fitting RMSE (%)

拟合方法 响应时间集 页面传输速度集

基于密度聚类的 GFF 21.598 47.129

SVR 57.334 114.239

 
表 2    不同预测方法的参数设置

Table 2    Parameter setting of different prediction methods

预测方法 参数设置

SVs-GFF α β σ γ ε高斯函数中  、  、  和  的初始值: 0, 寻优方法: 最小二乘法, SVR中正则化参数: 1.0, 距离阈值  : 0.5

SVR 正则化参数: 1, 核函数: RBF

GFF α β σ γ高斯函数中  、  、  和  的初始值: 0, 寻优方法: 最小二乘法

PF α b c d基于 PF模型更新指数模型参数, 老化特征值  : 1.979, 指数模型参数  : 0.002 71,   : −0.169 7, 白噪声标准差  : −0.069 42

ANN 神经元数: [输入层: 30, 隐藏层 1: 64, 隐藏层 2: 64, 隐藏层 3: 32, 输出层: 1 ], 激活函数: ReLU, 迭代次数: 100

LSTM 神经元数: [输入层: 10, 隐藏层 1: 32, 隐藏层 2: 32, 隐藏层 3: 16, 输出层: 1 ], 激活函数: ReLU, 迭代次数: 100

Markov 基于Markov模型更新指数模型参数, 指数模型参数的初始值: 0
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图 9    云服务器老化预测结果

Fig. 9    Cloud server aging prediction results
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缩小, 最终收敛至实际 RUL. 相比较而言, 本文方

法的预测曲线更接近真实 RUL曲线, 并且由图 11
可知, 本文方法预测绝对误差相对较小, 表明本文

方法预测效果更好.

CPE

其次, 本文以累计相对精度 (Cumulative relat-
ive accuracy, CRA)[45] 和收敛速度  [46] 作为评价

指标, 评估预测方法的性能.
CRA  评估预测方法的精度, 计算方法如下:

CRA =

H∑
k=1

ωkRA(Tk) (9)

RA(Tk) = 1−
|Ltrue(Tk)− L(Tk)|

Ltrue(Tk)
(10)

ωk k/
∑H

i=1 i H

H RA(Tk) Tk

Ltrue(Tk) Tk

L(Tk) Tk CRA

式中,   =  为归一化权重,   为预测 RUL
的实验次数 (本文设置   =16).    为   时刻

对 RUL的相对预测精度,   为  时刻 RUL
的真实值,   为  时刻对 RUL的预估值.  
值越大, 表明方法的预测精度越高.

CPE  评估预测方法的收敛速度, 用预测误差曲

线下方区域的原点和质心之间的欧氏距离来度量,
计算方法如下:

CPE =
√

(Cx − T1)2 + C2
y (11)

T1 (Cx, Cy)

(T1, 0)

CPE

式中,   为第 1次预估 RUL的时刻点,   为

预测误差曲线下方区域的质心,   为预测误差

曲线下方区域的原点. 预测云服务器的 RUL时,  
值越小, 表明预测值逼近真实值的速度越快, 预测

方法对 RUL评估过程的收敛速度越快.
CRA CPE

CRA CPE

CRA

CPE

CRA

CPE

表 3 给出了   和   两种评价指标在云服

务器响应时间和页面传输速度数据集上预测性能对

比结果. 由表 3可知, 在两个数据集上, 相较 GFF、
SVR、PF、ANN、LSTM和Markov六种预测方法,
本文 SVs-GFF方法  值最大, 且  值最小. 在
响应时间数据集上, 相较于其他六种预测方法, 本
文 SVs-GFF 方法的   值分别提高了 13.66%、
1.51%、7.04%、18.54%、0.38% 和 5.36%,   值分

别降低了 4.90%、5.72%、1.64%、17.63%、21.93%
和 1.65%. 在页面传输速度数据集上, 本文 SVs-
GFF 方法的   值分别提高了 20.6%、2.07%、
9.74%、21.91%、10.86% 和 8.12%,   值分别降低

了 2.70%、2.94%、9.00%、15.65%、19.53% 和

7.80%. 这表明本文 SVs-GFF方法的预测精度最
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图 10    云服务器 RUL预测结果

Fig. 10    Cloud server RUL prediction results
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图 11    云服务器 RUL预测绝对误差

Fig. 11    Absolute error of cloud server RUL prediction results
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高, 且收敛速度最快. 

4.5    预测方法的普适性

δ

为验证预测方法的普适性, 基于相同实验平台

做了两组老化实验, 并提取了云服务器的性能参数

数据. 选取 I/O等待和可用内存作为老化指标, 其
中 I/O等待为 CPU空闲且存在未完成 I/O操作的

等待时间占总时间的比例, 该值受到系统响应时间

和 CPU使用率的影响, 数值过高说明系统响应时

间长, 整个系统的处理速度降低. I/O等待样本数

据为 770个, 采样时间间隔为 1 min; 可用内存样本

数据为 4 460个, 采样时间间隔为 10 s. 老化阈值 

分别为 90% 和 180 MB.
图 12给出了采取本文 SVs-GFF方法得到的

云服务器老化预测结果, 可获得老化数据序列变化

趋势, 并能计算在任意时间点 T 时云服务器的 RUL.
图 12(a)给出基于 I/O等待的老化预测曲线, 在时

间点 T = 621 min时, 云服务器的 RUL为 32 min.
图 12(b)给出基于可用内存的老化预测曲线, 在时

间点 T = 35 700 s时, 云服务器的 RUL为 4 420 s.
图 13和图 14分别给出了基于 I/O等待和可用内

存的云服务器的 RUL预测结果及预测绝对误差对

比结果, 可知本文的 SVs-GFF老化预测方法, 相

较 GFF、SVR、PF、ANN、LSTM和Markov六种

预测方法, 仍保持较高的预测精度和收敛速度.
综上所述, 本文筛选并融合老化数据的多个统

计特征指标, 可捕获云服务器在复杂运行环境下老

化数据变化规律, 提高预测精度. SVR将统计特征

数据稀疏化, 降低老化预测方法计算量. 本文方法

考虑稀疏化后的数据的空间分布不均衡特性, 基于

聚类方法对数据分配不同权重信息, 避免预测过程

陷入局部最优解. 另外, 高斯函数拟合过程计算复

杂度低, 用其预测稀疏化后数据, 无需大规模训练

过程, 可提高预测收敛速度. 本文提出的基于 RUL
的老化预测方法, 为运维人员提供软件再生时机,
保障系统可靠性[47−48]. 

5    结束语

软件老化预测可以保障软件系统可靠运行, 降
低系统风险与损失, 因此该研究问题一直以来受到

学术界和工业界的关注. 针对收集到的 OpenStack
云服务器性能数据, 本文提出基于 RUL 和 SVs-
GFF的老化预测方法, 首先提取老化数据的统计特

征指标, 采用具有不同核参数的 SVR对统计特征

指标数据进行稀疏化处理, 获取多组支持向量 SVs.
然后使用基于密度聚类的 GFF拟合各组支持向量

 
表 3    预测性能比较

Table 3    Comparison of prediction performances

数据集名称 评价指标 SVs-GFF GFF SVR PF ANN LSTM Markov

响应时间数据集
CRA 0.904 0.769 0.891 0.841 0.737 0.901 0.858

CPE 15.117 15.896 16.035 15.369 18.353 19.360 15.371

页面传输速度数据集
CRA 0.879 0.698 0.861 0.801 0.721 0.792 0.813

CPE 16.487 16.945 16.987 17.897 19.547 20.487 17.881
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图 12    云服务器老化预测结果

Fig. 12    Cloud server aging prediction results
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SVs, 得到多条表征云服务器老化状态的老化曲线.
最后通过 Fréchet 距离优化算法选取最优老化曲

线, 评估云服务器老化前的剩余寿命 RUL. 实验结

果表明, 本文所提老化预测方法, 不依赖于人工经

验选取超参数, 提高了预测精度和收敛速度. 本文

首次通过剩余使用寿命解决云服务器老化预测问

题, 相较于现有基于数据度量的软件老化预测方法,
本文提出的基于 RUL的老化预测方法, 可为软件

运行维护人员提供软件再生时机, 从而保障系统可

靠性.
下一步将研究预测方法对于数据变化情况下的

敏感性问题. 使当数据出现急剧变化时, 仍能获得

较为精确的预测结果.
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