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面向按需供给的资源需求滤波估算方法

黄 翔 1, 2 陈 伟 3 宋云奎 3 陈志刚 1

摘 要 随着按需供给资源使用模式的推广, 软件的资源需求已成为资源优化控制的重要属性. 监测和估算是目前常用的资

源消耗获取方法, 但监测工具难以在运行时准确度量短任务的资源需求, 回归分析方法又因受到多元共线性和不确定性因素

的影响, 导致其取值精度下降. 本文提出了一种基于 Kalman 滤波的资源需求估算方法. 该方法建立了可度量属性集与不可度

量的资源需求间的关联, 并利用滤波过滤度量过程中的噪声, 达到降低估算误差的目的. 基准测试的结果表明, 通过合理的设

置滤波参数, 本方法能够快速逼近真实值, 且平均误差小于 8%.
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Filter Based Resource Demand Estimation for On-demand Provision
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Abstract As the development of demand resource provision, resource demands of software is becoming one of the most

important attributes of resource management. Measurement and estimation are widely used in fetching the demands.

However, it is hard to measure the short job′s resource demands by current measurement tools, and the regression

methods suffer from the well-studied problem of multicollinearity. Therefore, the estimated results are not confident. In

order to improve the estimation precision, we propose a Kalman filter based approach, which can predict the unobservable

attribute by observable attributes, and filter the noise existing in the measurement. At last, we test our approach with

a benchmark and compare the relative errors, which can demonstrate that with the reasonable parameters, our approach

can get close to the real demands quickly, and get the estimated value with the mean error less than 8 %.
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按需供给是当前云计算领域的热点研究方向.
按需供给指在满足性能需求的前提下, 根据用户资
源需求的变化动态的分配资源, 使资源利用率持续
维持在一个较高的范围. 这种随需应变的供给方式,
对传统粗粒度的资源控制方法提出了严峻的挑战.
因为在新的需求下, 需要更细致地了解各个服务 (或
者组件) 的资源需求和变化趋势, 以便准确地做出优
化动作.
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服务是云应用的基本组成单元. 服务会消耗各
种计算资源, 但与内存、网络等其他资源相比, CPU
资源更加难以准确获得. 目前, 主流的 CPU 资源需
求获取方法可分为直接度量和间接估算两类.
直接度量的方法通常基于探针技术, 通过插入

监测代码收集资源需求. 但这类方法或者无法准确
监测在线服务这类短任务的资源消耗[1−2], 或者会
引入大量的性能开销[3−4] (30% 以上), 对于在线系
统而言这是完全不能忍受的. 特别是随着多 CPU、
虚拟化等技术的引入, 直接监测的方法更难准确获
得实际的资源消耗.

回归分析的方法常用来克服这种难以直接监测

的问题[5]. 但是通常回归分析难以避免多元共线性
(Multicollinearity) 问题[6], 这会导致结果的严重失
真, 而且如果资源需求是非确定的, 那么回归分析的
方法的可信度又将大大降低.
针对上述问题, 本文针对服务的 CPU 资源需

求的获取问题, 提出了一种基于 Kalman 滤波的估
算方法. Kalman 滤波最大的贡献是通过整合尽可
能多的观测值, 间接地估算出隐藏的参数[7−8]. 本
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文利用这一特性, 建立起可观测值与资源需求的关
系, 然后通过迭代逐步获得精确结果. 最后, 本文以
TPC-W 基准测试为例[9−10], 在模拟负载和软硬件
环境变化的情况下, 验证了本文方法的准确性.

本文的组织结构如下: 第 1 节介绍了本文的理
论基础; 第 2 节给出了问题的形式化描述; 第 3 节
给出了 Kalman 滤波计算过程中所需参数的设置过
程; 第 4 节通过实验手段验证了本方法有效性; 第 5
节则对相关工作进行比较; 最后, 第 6 节总结了本文
的工作与主要贡献.

1 Kalman滤波

Kalman 滤波提供了一个在离散时间点估算不
可观测状态 X 的迭代计算方法[11−12]. 第 k 时刻状

态 Xk 可以定义为一个线性随机差分方程:

Xk = AXk−1 + Buk−1 + wk−1 (1)

第 k 时刻测量值 Zk 定义为

Zk = HXk + vk (2)

其中, A 是从 k − 1 时刻到 k 时刻状态转换矩阵,
uk−1 是可选的控制参数, B 是与控制相关的矩阵,
wk−1 为测量误差, 其协方差矩阵为 Qk−1. H 是 Xk

到 Zk 的转换矩阵, vk 是测量误差, 其协方差矩阵为
Rk.

Kalman 滤波采用反馈的方法进行估算. 滤波
首先会估算出参数的状态, 然后使用反馈控制过滤
监测噪声. 因此, Kalman 滤波的公式可以分为两
组: 一组是时间更新方程 (Time update); 一组是监
测更新方程 (Measurement update). 时间更新方程
利用当前状态和算误差的协方差矩阵 P 获得下一时

间间隔的先验估计 (Priori estimate). 监测更新方
程则负责反馈控制, 将新测试到的监测值加入先验
估计中, 得到后验估算值.

时间更新方程可以看作一个预测方程 (Predic-
tor equations), 而监测更新方程则可以看作修正方
程 (Corrector equations). Kalman 滤波整个 “预
测 –修正” 过程如图 1 所示[11].
时间更新过程负责将 k−1时间片内参数的状态

转化为 k时间片内的状态. 该过程中需要使用到A、

B 和 Q 矩阵. 每次计算都需要给出这几个矩阵, 但
根据系统类型的不同, 它们可以是固定值, 也可以是
每一步更新都不相同. 计算开始时, 还需要给出待估
计值的初始值和 P 矩阵.

监测更新过程首先会计算 Kalman 增益
(Kalman gain), 然后再利用监测数据 Z 和预测数

据 HX 之间的误差更新待估算参数的状态, 得到一
组后验数据. 最后再更新误差的协方差矩阵. 当 “预

测 –修正” 过程计算完成之后, 会不断重复上述计算
过程, 将上一次的后验数据映射为下一次的先验数
据.

图 1 Kalman 滤波 “预测 –修正” 过程

Fig. 1 Time update and measurement update process of

Kalman filter

2 问题描述

本节主要介绍资源需求估算的形式化描述, 包
括建立可观测值与不可观测值之间的联系, 以及如
何计算资源需求的参考值.

2.1 参考值设置

资源需求虽然难以直接度量, 但是通过其他参
数还是可以间接地了解其范围和变化情况. 本文引
入资源需求签名的概念, 即资源需求的参考值, 用 s

表示.
首先, 考虑一个简单的队列系统, x 代表系统中

某一组件的平均资源需求 (用资源占用时间表示), l

代表新任务到达时系统队列长度, d 代表组件在系

统中的平均延迟时间 (组件自身的等待和执行时间,
不包括等待其他组件响应的时间). 由此可知, 延迟
时间等于其自身的资源需求与队列等待时间之和:

d = x + x× l (3)

在闭合队列模型中, 如果存在 m 个客户, 那么
队列长度 l 等于系统在m− 1 个客户时的平均队列
长度, 可近似表述为 l ≈ l × (m − 1)/m[13], 其中 l

是平均队列长度. m 趋于无穷时, (m − 1)/m 趋近

于 1, 因此队列长度 l 可以近似为平均队列长度 l, 即
l ≈ l. 由此得到等式:

d = x + x× l (4)

设 t 代表系统平均吞吐量, 应用 Little′s 法则 l = t

× d[13], 可得到等式:

d = x + x× t× d (5)

进一步地, 根据效用法则 (Utilization law)[13], 可知
资源利用率等于吞吐量乘以资源需求, 即 U = t×x,
推导出等式:
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l =
U

1− U
(6)

典型的计算机操作系统在处理多个任务时使用分时

规则, 如果系统平均有 m 个并发任务, 则每个任务
被分配到 1/m 的平均资源需求, 因此延迟时间 d 可

表示为

d = x×m (7)

由于m = l + 1, 根据式 (6) 和式 (7) 可得到某组件
的资源需求签名 s 的等式:

s = d× (1− U) (8)

式 (8) 说明了资源需求、延迟时间以及资源利用率
之间的关系. 由此, 可以得到资源需求的一个合理估
计.

2.2 Kalman滤波方程

参考值虽然可以估计服务时间的一个大致区间,
但是仍受到监测误差等因素的影响, 并不是准确的
资源需求. 为此我们利用 Kalman 滤波对其进行处
理. 本方法需周期性的收集监测数据, 相关参数如
下:

1) W 表示时间窗口的长度, 设为定值;
2) n 表示服务器上的组件总数;
3) ci 表示第 i 个组件在W 时间内被调用的次

数;
4) U 表示第时间W 内的总 CPU 利用率;
5) xi 表示服务器上第 i 个组件在W 时间内的

平均资源需求;
6) υ 表示系统自身消耗的资源, 如定时服务和

系统调度等.
根据利用率的法则, 对每台服务器, 在每个时间

间隔内, 可以得到式 (9), 即总 CPU 利用率等于各
组件吞吐率与资源需求乘积的累加和:

U ×W =
n∑

i=1

cixi + υ (9)

由于监测很难获得精确的资源需求 xi 和系统

开销 υ, 我们使用 x̂i 表示对 xi 的一个估计, 令 υ̂ =
υ/W , 这样式 (9) 就能做如下映射:

Û =
n∑

i=1

x̂i

( ci

W

)
+ υ̂ (10)

因此, 根据 Kalman 滤波的定义, 本文将式 (1) 和式
(2) 做如下映射, 其中Xk 表示第 k 时间片内平均资

源需求的集合:

Xk = AXk−1 + wk−1

zk =
n∑

i=1

tix
k
i + υk (11)

其中, A 表示服务时间从上一时间片转换为下一时

间片的控制矩阵 (下一小节中介绍), Xk = [xk
1 , xk

2 ,
· · · , xk

n]T 表示 k 时刻各组件的资源需求, zk 为总

CPU 利用率 U , ti = ci/W 为各组件的吞吐率. 对
于服务器而言, 系统自身消耗的资源 υ 通常很小, 可
以忽略或者视为测量误差的一部分.

H 可以定义如下:

Hk = [t1, t2, · · · , tn] (12)

本文所用的 Kalman 滤波迭代过程如下:
1) 设 wk−1 = 0 估计 X 的状态:

X̂−
k = AkX̂k−1 (13)

2) 估计协方差矩阵 P−
k :

P−
k = AkPk−1A

T
k + Qk (14)

3) 计算 Kalman 增益K:

Kk = P−
k HT

k (HkP
−
k HT

k + Rk)−1 (15)

4) 更新 X 的状态:

X̂k = X̂−
k + Kk(zk −HkX̂

−
k ) (16)

5) 更新协方差矩阵 Pk:

Pk = (I −KkHk)P−
k (17)

迭代过程中利用监测获得的新的状态信息, 可
以不断地修正估测值, 使其能正确反映实际值的变
化. 计算过程中, 因为观测值 z 定义为 CPU 总利用
率, 而 H 和 K 是向量, 所以式 (15) 中求逆退化为
求倒数. 因此, 整个迭代过程的复杂度由式 (16) 决
定, 其复杂度为 O(n3). 又因为一台服务器上组件的
数量级很小, 所以可以快速计算出资源需求.

3 参数设置

滤波器的参数设置是影响估算精度的关键, 它
们会对算法的逼近真实值的速度以及精确性构成不

同程度影响. 需要设置的主要参数包括初始状态向
量、误差协方差、Q 与 R 矩阵、监测窗口长度等.

3.1 初始值设置

一些研究工作认为初始状态向量及误差协方差

的设置对评估结果影响较小[14]. 但是, 我们发现设
置适当的初始状态向量, 并利用转换矩阵 A 对状态

向量进行动态修正, 可以提高方法逼近真实值的速
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度. 本文利用资源需求的参考值 s 作为资源需求的

初始值 (详见第 2.1 节), 定义如下:

X0 =




s1

s2

...
sn




(18)

另外, 因为各组件的服务时间是独立的, 所以
P0 是一个对角矩阵. 如果 P0 = 0, 滤波的更新过程
会认为初始值可信, 不会更新初始值. 但 P0 初始值

的选取并不是十分关键, 可以选择任意 P0 6= 0 的值,
滤波最后都会收敛[15−17]. 因此, 我们选取 P0 初始

值的形式如下:

P0 =




(x0
1)

2 0 · · · 0
0 (x0

2)
2 · · · 0

0 0
. . . 0

0 0 · · · (x0
n)2




(18)

考虑到 Kalman 滤波本身过滤噪声的特性, 本
文将不精确的资源需求的参考值引入 Kalman 滤波
的时间更新过程之中, 用于初始设置和转换矩阵. 本
文将时间更新的转换矩阵 A 定义为如下形式:

A =




a1 0 · · · 0
0 a2 · · · 0

0 0
. . . 0

0 0 · · · an




(19)

其中, ai 表示第 i 个组件的转换系数, 通过相邻时间
片内的资源需求的参考值计算而来, 其定义如下:

ai =





sk
i

sk−1
i

, k > 1
∧

sk−1
i > 0

∧
sk

i > 0

1, 否则

(20)

转换矩阵主要用于将上一次更新的后验服务时

间转换为这一次更新的先验服务时间. 矩阵 A 的作

用是为了反映服务时间的波动与时变性, 比如因为
软件更新升级等因素引起的阶梯形变化. 但考虑初
始情况以及某些组件在监测窗口中可能未被调用的

情况, 本文对 ai 引入了条件判断, 在条件不满足时
不对服务时间进行修正.

3.2 参数限制

由于服务时间总是大于 0 的数, 因此必须对服
务时间作出约束. 为适应服务时间为正的特性, 本文
对 Kalman 滤波的计算过程的第 4 步中的 x 约束在

如下范围:

0 ≤ τ− < x < τ+ < +∞ (21)

本文定义了变量 x 的单步最大变化的范围, 通
过变化因子 δ 控制. 从第 k 时间片开始, 下一步的变
化区间定义为

(xlower, xupper) =

((δτ− + (1− δ)xk), (δτ+ + (1− δ)xk)) (22)

本文定义 δ = 0.8, τ− 和 τ+ 的初始值为 τ−i =
xi/2, τ+

i = 2xi. 因此, Kalman 滤波迭代计算的第
4 步 (式 (16)) 之后采用下式进行约束:

xi = min(xupper,max(xlower, xi)) (23)

每次迭代之后, τ−i = min(x̂i, τ
−
i ), τ+

i =
max(x̂i, τ

+
i ). 约束并不会对滤波造成太多影响, 因

为它的反馈机制可以修正约束带来的误差.

3.3 QQQ 和RRR 矩阵设置

Q 和R 矩阵影响Kalman 增益K, 因此影响滤
波器对新观测数据的敏感度. 本小节主要介绍滤波
迭代过程中 Q 和 R 矩阵的设置方法.
实际中, Q 矩阵是不可知的. 但如果 Q 设置过

大, 则会增大迭代的误差协方差矩阵 P , 进而增大
Kalman 增益 K, 导致滤波器对评估误差反应过大,
最终造成评估结果抖动; 如果 Q 设置过小, 则会降
低 Kalman 增益 K, 最终降低滤波器对评估误差的
响应性, 难以追踪服务时间变化.
在本文中, 我们的应对策略是将Qk 设置为对角

矩阵, 且对角线元素利用前三个时间片迭代产生的
x 值动态计算获得, 即:

Qk =




ξ2
1 0 · · · 0
0 ξ2

2 · · · 0

0 0
. . . 0

0 0 · · · ξ2
n




(24)

ξi =





xk
i + xk−1

i + xk−2
i

3
, K ≥ 3

xk
i , K < 3

(25)

R 矩阵是总 CPU 利用率的测量误差的协方差
矩阵, 因此可以事先通过采样的方法获得. 后文实验
结果显示 Q 和 R 矩阵的设置对评估精确度存在较

大的影响.

3.4 监测窗口长度

计算过程中, 本方法需要获得各组件的吞吐量、
平均响应时间以及总 CPU 利用率等. 这些数据是
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通过对监测数据求平均获得的. 因此, 较长的监测窗
口会降低监测数据的抖动、提高数据精度, 但同时也
会增加发现服务时间变化的难度. 相反, 较短的监测
窗口可以加快追踪服务时间变化的速度, 但代价却
是增大监测数据误差、影响估算的精度. 后文中, 我
们将通过实验的方法分析监测窗口长度对估算精度

的影响.

4 验证与评价

本节我们将通过实验的方法分析参数设置对

Kalman 滤波估算精度的影响.

4.1 实验设置

Bench4Q[10] 是中国科学院软件研究所软件工

程技术中心开发的遵循 TPC-W 规范[9] 的企业级标

准测试套件. 该套件为在线系统的测试提供了一个
受控的环境.
根据 TPC-W 规范的定义, 测试床模拟了典型

电子商务网站的构成, 分为 Servlet、EJB 和数据库
三个层次. 其中, 客户机和 Servlet 容器之间, 采用
了一个独立的 HTTP 负载均衡器, Servlet 容器和
EJB 容器之间则采用了嵌入式的负载均衡器[18], 即
由 EJB 的客户端代理负责调度与均衡. 最后 EJB
容器会直接访问数据库服务器. 图 2 给出了本文所
采用测试床的结构, 软硬件配置见表 1.

图 2 测试床

Fig. 2 Testing bed

一般而言, 对于一个电子商务网站, 用户完成一
项任务需要经过若干次交互, 比如选择商品、提供
物流信息、选择支付方式和确认购物等. 为反映实
际交互过程, TPC-W 定义了 14 种不同类型的请求
(如表 2 所示), 分为浏览和订单两种.
此外, 为了更真实地反映用户与应用交互的过

程, TPC-W 定义了 3 种典型的负载, 详见 TPC-W
规范.

1) 浏览混合模式 (Browsing mix): 95 % 的浏
览, 5 % 的订单;

2) 购物混合模式 (Shopping mix): 80 % 的浏
览, 20 % 的订单;

3) 订单混合模式 (Ordering mix): 50% 的浏
览, 50 % 的订单.

表 1 测试床配置

Table 1 Configuration of testing bed

Server Processor RAM No.

Client (Emulated-browsers) Pentium IV/1.8GHz 2GB 3

Load balance-ngnix Pentium IV/3.9GHz 3GB 1

Servlet Server-tomcat 6.0 Pentium IV/2.8GHz 3 GB 2

Application server-JBoss 7.0 Pentium IV/2.8 GHz 3GB 3

Database server-DB2-V 9.5 Pentium IV/3.9GHz 3GB 1

表 2 TPC-W 中的 14 种事务

Table 2 Fourteen basic transactions in TPC-W

Browsing type Ordering type

Home Admin confirm

Best Sellers admin request

New products Buy confirm

Product detail Buy request

Search request Cart

Search results Customer registration

Order display

Order inquiry

TPC-W 同时也定了不同混合模式下各个请求

的混合比例和访问的顺序. 此外, 规范还给出了数据
库的默认设置, 默认有 10 000 件商品和 1 440 000 个
用户.
下面我们首先给出实验测试数据, 分析负载、应

用和平台对性能造成的影响, 后续的验证将与这些
数据进行比较.

4.2 QQQ和RRR的设置与配置的验证

由于 Q 和 R 矩阵对估算精度有明显的影响, 这
一部分我们分析如何合理地设置 Q 和 R 矩阵.
本实验以 1 分钟为一个时间片进行更新, 时间

片大小对估算结果的影响在后续章节中介绍. 利用
总体预测误差的平均值衡量 Q 和 R 矩阵对估算精

度的影响, 即误差定义为如下形式:

ez =
(

1
k

) k∑
k=1

|zk −H(x̂−k )|
zk

(26)

每次迭代,我们用比例因子Qfac和Rfac乘以

矩阵Q 和R, 比例因子的取值范围是 0.01∼ 100, 然
后在上一小节介绍的负载环境下进行测试, 不同的
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比例因子下的误差在图 3 中给出. 从图中可以看出
误差在对角线处明显地分开, 在 Qfac ≥ Rfac/10
的区域内, 误差保持在 0.069. 说明在相同的配置下,
Q 越大对测量误差的敏感性越高. 从图的左下角
可以看出, 当 Rfac 增长时, 预测误差明显增大, 当
Rfac 增大到 100 时, 预测误差增大到了 0.756.

图 3 矩阵 Q 和 R 对预测误差的影响

Fig. 3 The impacts of Q and R

从上述数据可以看出, Q 和 R 对预测误差有着

明显的影响. 对于实际系统, 如果不知道矩阵 Q 的

值, 可以将其设置得相对较大, 而不是相对较小. 因
为 Q 过小, 将会极大地降低逼近真实值的速度, 甚
至于完全偏离实际值. 与 Q 矩阵相反, R 矩阵则应

当设置得比较小, 否则会引起较大的估算误差.
但是 Q 的值也不宜过大, Q 越大估测值的变

化就会越大. 下面我们针对 Q 矩阵对服务时间的影

响做了一组实验. 该实验 Rfac 设为 1, Qfac 仍从

0.01 到 100 变化, 我们用服务时间的相对均方差分
析 Q 对服务时间的影响.

ex =
δ

µ
(27)

其中, δ 和 µ 分别是服务时间误差 ex,k 的样本标准

差和样本均值. 表 3 给出了标准差波动的变化情况.
从表中可以看出, Q 越大估算值的波动范围越大, 当
Qfac 为 100 时, 相对方差会达到 0.57. 虽然 Q 越

大, 预测误差会越小, 但是各个服务的抖动却会越
大. 为了保证预测误差范围控制在较小范围, 而服务
时间又不至于波动太大, 后文 Qfac 和 Rfac 均设

置为 1.
表 3 矩阵 Q 对服务时间预测误差的影响

Table 3 The relative errors about the impacts of

matrix Q on service time estimation

Qfac 0.01 0.03 0.1 0.3 1 3 10 30 100

ex 0.0001 0.0009 0.0015 0.009 0.05 0.08 0.11 0.25 0.57

4.3 初始设置与调整的验证

一般而言, 初始值对滤波最终的收敛性并不会
有决定性的影响, 可以设置任意可能的值. 但我们发

现虽然初始值的设置不会影响算法的收敛性, 但是
对逼近真实值的速度有着明显的影响. 本实验分析
了状态向量的初始设置对估算结果的影响. 逼近真
实值的速度主要通过迭代步数与误差进行衡量, 误
差指服务时间的实测与预测之间的差距.
实测服务时间本文利用 JProbe[19] 收集. 考虑

到 JProbe 会引入大量的额外开销, 本文引入了剖析
比例因子 (Profiling ratio factor, PRF) 对收集到的
数据进行处理. PRF 基于一个假设, 即额外开销会
等概率的分布在整个测试之中, 因而可通过比较开
启或关闭 JProbe 时的总 CPU 利用率进行折算.
由于 JProbe 引入了大量的开销. 本节通过两

组对比实验, 在低负载情况下收集平均服务时间, 并
换算出 PRF. 第一组实验启动 JProbe, 在并发量
为 20 的情况下, 运行半小时, 收集各个组件的服务
时间, 并记录总 CPU 利用率. 第二组实验则关闭
JProbe, 其他设置与前两组相同. 通过计算, Servlet
服务器和应用服务器的 PRF 分别为: 6.5 和 7.9. 值
得注意的是, 由于服务时间并非固定值, 因此本文采
用平均值作为服务时间的参考值, 目标是评估估算
值是否能能接近平均值.
为了对比初始值对算法逼近真实值速度的影响,

本文分别考察了 X̂0 为随机数和本文所述方法的差

异, 设计了两组对比实验: 第一组实验 (Ex1) 采用
随机数, 第二组实验 (Ex2) 采用服务时间签名做初
始值.
本文利用余弦相似度 (Cosine similarity) 比较

估算值 (X)与直接度量值 (X ′)的差异.余弦相似度
是一种用于比较两个 n 维向量相似度的度量, 相似
度的值域为 0 到 1, 相似度接近 1 则表示两个向量
越近似, 相似度为 0 则表示两个向量差距很大. 余弦
相似度的定义如下:

Sim(X, X ′) = cosθ =

n∑
k=1

(xkx
′
k)

√
(

n∑
k=1

x2
k)(

n∑
k=1

x′2k)
(28)

图 4 给出了两组实验的余弦相似度与迭代周期
的关系. 从图中可以看出, 服务时间初始值与实际度
量服务时间的余弦相似度大概为 0.81, 具有比较高
的相似程度. 与之相比, 随机数与实际度量服务时间
的余弦相似度则很低, 大概只有 0.51. 而且 Ex1 逼
近真实值的速度明显高于 Ex2 的速度, Ex1 大概经
过 10 步的迭代可以达到相似度为 0.97 的程度, 而
Ex2 则需要大概 250 步左右的迭代才能大致达到
Ex1 初始值的相似度水平, 之后再经过约 100 步的
迭代结果开始靠近真实值, 相似度水平与 Ex1 基本
相当.
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图 4 初始值设置与调整

Fig. 4 Setting and tuning of initial value

Ex1 能快速逼近的一个主要原因是初始值设置
以及由初始值派生出的参数设置更合理, 比如 Q 矩

阵和 P 矩阵更加接近真实值, 因而经过不多步数的
迭代就可以达到比较精确的程度. 而由随机数给定
的初始值由于与实际状态相差甚远, 对实际服务时
间不具备任何可解释性, 因而滤波初始时随机性过
大, 经过若干次迭代之后才能逐渐发现服务时间实
际的变化情况, 最后才能靠近实际值附近.
上述观察表明, 可以看出初始值对迭代速度有

着明显的影响. 因而, 通过设置适当的初始状态向量
可以提高方法的计算速度.

4.4 监测窗口的设置与调整的验证

本方法使用的可度量的监测数据是按时间窗口

取平均获得的, 因此采集样本的集合与窗口长度有
关, 而样本集的选取又很可能影响到估算精度. 本小
节以不同时间窗口为单位, 验证监测窗口设置与估
算精度之间的关系. 时间窗口设置分别为 10 秒、30
秒、1分钟、5分钟和 10分钟,负载规模设置为 200、
500、1 000、2 000、3 000、4 000 和 5 000.
我们用平均相对误差作为衡量服务时间估算精

度的标准, 即利用实际测量的服务时间作为基准, 验
证估算服务时间与实际测量值之间的的差异. 相对
误差定义如下:

e =
1
n

n∑
i=1

(
1
m

m∑
k=1

|xk
i − x̂k

i |
xk

i

)
(29)

其中, i 表示组件的序号, k 表示迭代周期, xk
i 表示

实际测量服务时间, x̂k
i 表示估算服务时间, 系统中

总共有 n 个组件, 记录了 m 个时间片的样本. 图 5
给出了不同层次服务器上服务时间估算在不同时间

窗口和不同负载下的平均相对估算误差.
从性能数据中我们可以得到如下结论:
1) Servelt 服务器上, 当时间窗口设置小于 1 分

钟时, 估算误差较高, 时间窗口为 1 分钟时估算误差
最低, 随着时间窗口的增长, 估算误差会缓慢地有所

增加. 而当负载小于 1 000 时, 估算误差也会明显增
高, 而当负载大于 3 000 时估算误差会有略微增高.
在时间窗口为 60 秒, 负载为 1 000 和 2 000 时估算
误差最低, 分别为 7.1% 和 7.2%, 当负载为 200 且
时间窗口为 10 秒时估算误差最大, 误差为 15%, 当
负载为 5 000 且时间窗口为 600 时误差为 12.5%.

(a) Servlet 服务器

(a) Servlet server

(b) 应用服务器

(b) Application server

(c) DB 服务器

(c) DB server

图 5 不同时间窗口下的平均相对误差

Fig. 5 Mean relative errors under different windows

2) 应用服务器上, 当负载和时间窗口增大时误
差明显增高, 当负载为 5 000 且时间窗口为 10 分钟
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时, 平均相对误差为 35%, 当负载为 200 且时间窗
口为 10 秒时, 平均相对误差为 15%. 与 Servlet 服
务器相比, 应用服务器上的误差在负载增加时增加
非常显著. 在时间窗口为 1 分钟且负载为 1 000 和
2 000 时, 平均最小误差分别为 7.3% 和 7.4%.

3) 数据库服务器上的平均估算误差整体高于前
两类服务器, 最小误差也是在时间窗口为 1 分钟且
负载为 1 000和 2 000时, 平均最小误差分别为 10%
和 10.3%. 数据库服务器上平均相对误差的变化情
况与 Servlet 服务器相似, 当负载为 200 且时间窗口
为 10 秒时估算误差最大, 误差为 18.6%.
服务时间估算的基本原理是利用监测数据过滤

估算误差, 估算过程中需要用到 CPU 总利用率、组
件吞吐率、组件的响应时间等测量数据. 而这些数
据的精度与测量窗口的长度又有着密切的联系. 其
中最为显著的是响应时间. 一方面, 当监测窗口过小
时误差较大, 而当监测窗口增长, 误差会逐步降低.
另一方面, 在中等负载即 CPU 利用率分布在 30%
∼ 60% 时误差相对较小.
因而可以看出, 当负载过高或过低时测量误差

也会增大. 此外, 受监测技术的影响, 组件吞吐率在
时间窗口较短时, 组件执行跨监测窗口的问题就会
比较显著, 因而误差相对较大. 从图 5 (b) 中可以明
显看出, 由于应用服务器在高负载时 CPU 利用率接
近饱和, 导致监测误差明显增大, 因而估算误差也随
之增大. 而三种不同的服务器在低负载和短时间窗
口时估算误差也都相对较大.

总的来说, 监测时间窗口和负载的选取对估算
误差有着显著的影响, 本文通过实验发现, 时间窗口
选 1 分钟到 5 分钟比较合适, 而负载应当选取 CPU
平均利用率分布在 30%∼ 60% 为宜.

5 相关工作

资源需求是一个与运行平台相关的参数, 也是
性能建模过程中最难获取的一个参数. 这类方法假
设性能模型的其他参数已经获得, 比如组件的执行
序列、用户的行为等, 唯一缺少的只有资源需求. 而
在运行时由于很难直接度量资源消耗的实际值, 通
常都是通过间接的手段统计或者估算资源需求[20].
回归分析 (Regression analysis) 是定量分析两

种或两种以上变数间相互依赖关系的一种统计分析

方法. 回归分析应用领域非常广泛, 主要用于分析现
象之间的具体相关形式和因果关系等.

Bard 和 Shatzoff 首先研究操作系统函数的资
源消耗的问题[21]. 他们所研究的系统不具备直接度
量每个函数资源消耗的能力. 系统运行时, 他们将执
行时各个函数使用的比率以及资源总消耗量不断收

集起来. 然后, 他们使用回归的方法估算每个函数所

消耗的资源. 其后, 基于回归分析估算函数资源消耗
的方法被广泛使用[5, 22−23]. 对于这些方法, 只需要
给定一组功能负载的混合情况, 以及总的资源利用
率, 各个功能模块的资源消耗就可以计算出来. 系统
总的资源消耗需求就可以通过负载的需求与各个功

能模块资源消耗的估算值相乘获得.
Rolia 等指出基于回归方法估算的精度会受

到函数资源消耗不确定性 (Deterministic) 的影
响[24−25]. 确定性指一个函数的资源消耗是否是一个
确定值, 是否会因使用的情况和时机不同而发生变
化. 对于计算机系统而言, 函数的资源消耗并非确定
性的, 而是与使用方式密切相关, 因而往往导致回归
分析的结果不够理想.

Sun 试图通过考虑资源消耗估算值的敏感度,
解决资源消耗的不确定性问题[26]. 他们使用最
小二乘法和随机系数方法 (Random coefficients
method, RCM) 进行回归分析函数的资源消耗, 并
利用仿真的方法验证其方法的正确性. 他们使用确
定性的、服从正态分布的和服从指数分布的方法生

成资源消耗, RCM 用于克服最小二乘法存在的不确
定性问题. 但是, 在超过 5 个待估算函数, 且资源消
耗逐渐不确定时, 这两个方法都会失效[6].

最近有研究基于性能模型估算资源消耗[27−29].
这类方法的特点是利用性能模型的预测结果与可以

直接度量的性能指标进行比较, 然后逐步修正实际
的资源消耗. 使用的前提是性能模型已经正确的建
模, 然后通过分析模型中各个分量对性能的影响调
整参数. 但是, 这些方法将性能模型限定到某种特定
的排队论模型, 而这些模型针对的是面向服务器的
建模, 并不适用于描述基于组件的性能模型. Zheng
和Woodside 等的方法[30−31] 虽然可以适用于不同

类型的性能模型, 但是由于该方法需要分析每个分
量的扰动对性能模型的影响, 所以一次迭代的计算
复杂度等于组件个数乘以性能模型求解时间. 通常,
对于细粒度组件化的性能模型, 求解的复杂度会很
高. 且随着系统的复杂, 求解时间也会增长, 导致其
总计算开销非常庞大, 不适用于细粒度模型的快速
计算. 而且由于性能模型的估算误差通常较大, 其计
算精度也会受到影响.

6 总结

用户请求系统的方式不同, 导致响应用户请求
的服务发生变化, 而服务的变化又将导致资源需求
的变化. 因而需要细粒度地分析用户的请求和服务
的资源需求. 但服务的资源需求由于周期短, 难以直
接度量. 传统基于回归的方法, 又难以克服多元共
线性和不确定性问题. 本文提出了一种基于Kalman
滤波的服务时间估算方法, 主要贡献包括: 1) 在
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Kalman 滤波的基础上建立了资源需求与可观测值
之间的函数关系; 2) 给出了 Kalman 滤波迭代过程
中参数设置的方法. 实验结果表明, 估算精度比回归
分析的方法具有很大的提高.
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