
  电 子 测 量 技 术

ELECTRONIC MEASUREMENT TECHNOLOGY
第49卷 第13期

2026年7月 

DOI:10.19651/j.cnki.emt.2520147

基于改进型Informer的应用性能多步预测与
在线异常监控系统*

陈祺东1 钱家昊1 吴 豪2 叶广飞1 张松洋3

(1.南京信息工程大学计算机学院
 

南京
 

210044;
 

2.无锡学院物联网工程学院
 

无锡
 

214105;
 

3.苏州科技大学电子与信息工程学院
 

苏州
 

215009)

摘 要:面向云原生场景下多指标、强波动的应用性能时序,提出一种基于改进型Informer的预测—监控一体化方法

与系统。在 编 码 端 引 入 上 下 文 感 知 可 逆 归 一 化(CA-RevIN)以 抑 制 跨 时 段 分 布 漂 移,结 合 多 频 段 卷 积 增 强

(MFBCEM)与长时依赖聚合(LTA)实现多尺度建模,采用生成式解码器输出多步预测。系统侧构建数据采集、特征

治理、推理服务与可视化告警闭环,利用峰超阈(POT)与自适应残差阈值实现分级异常检测与提前预警。在公开数据

集与真实业务数据上,所提方案较长短期记忆(LSTM)、门控循环单元(GRU)及原始Informer在多步误差与稳定性上

均有提升,并显著降低误报与漏报。
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Abstract:For
 

volatile
 

multi-metric
 

application
 

performance
 

time
 

series
 

in
 

cloud-native
 

environments,
 

we
 

propose
 

an
 

integrated
 

forecasting
 

and
 

monitoring
 

method
 

and
 

system
 

based
 

on
 

an
 

enhanced
 

Informer.
 

At
 

the
 

encoder
 

side,
 

context-
aware

 

reversible
 

normalization
 

(CA-RevIN)
 

is
 

introduced
 

to
 

mitigate
 

distribution
 

shifts,
 

while
 

multi-frequency
 

band
 

convolutional
 

enhancement
 

(MFBCEM)
 

and
 

long-term
 

dependency
 

aggregation
 

(LTA)
 

are
 

used
 

for
 

multi-scale
 

modeling.
 

A
 

generative
 

decoder
 

produces
 

multi-step
 

forecasts.
 

On
 

the
 

system
 

side,
 

a
 

closed-loop
 

architecture
 

is
 

built
 

for
 

data
 

acquisition,
 

feature
 

governance,
 

inference
 

and
 

alerting.
 

Peaks-over-threshold
 

(POT)
 

and
 

adaptive
 

residual
 

thresholds
 

enable
 

hierarchical
 

anomaly
 

detection
 

and
 

early
 

warning.
 

Experiments
 

on
 

public
 

datasetsand
 

real
 

production
 

data
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

approach
 

outperforms
 

LSTM,
 

GRU
 

and
 

the
 

vanilla
 

Informer
 

in
 

multi-step
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

stability,
 

while
 

reducing
 

false
 

positives
 

and
 

missed
 

detections.
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0 引  言

  云原生与微服务架构的快速普及,使得生产环境中的

应用运行呈现出前所未有的高动态性与强异构性[1]。实例

的弹性伸缩、短周期发布、容器化与微服务间复杂的调用

链,使单一服务的运行状态受制于整个拓扑与协同策略的

实时变化。同时,多租户、资源共享与异构硬件进一步加剧

了观测噪声与干扰。正因为这些特性,业务负载往往呈现

多变量耦合、长时依赖与显著的非平稳性,既包含稳定的趋

势与周期性波动,也常伴随由业务峰值、发布事件或网络抖
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动触发的厚尾尖峰行为。在此背景下,单纯依赖静态规则

阈值或简单滑动平均的监控策略,既容易导致漏报又会产

生大量误报,难以满足运维对可解释性预警与中长期容量

规划的双重需求[2]。
另一方面,云原生场景下的数据分布并非静态———不

同时间窗口、不同服务阶段或不同部署拓扑都会引入显著

的均值与方差漂移,这使得在离线训练阶段获得的模型在

在线推理时可能失去原有泛化性能。特别是在面对节假日

流量、业务促销或流量突变等跨时段分布迁移事件时,模型

若不能实现样本级或上下文感知的归一化处理,预测偏差

与不确定性将被放大,进而影响告警的可靠性与响应效

率[3]。此外,云环境中观测的高频噪声与低频趋势并存,要
求预测方法既能捕捉局部突发,又能稳健把握长期依赖,这
对模型的结构设计、训练策略与在线校准提出了更高要求。

近年来,随着深度学习在时间序列预测中的广泛应用,
各类基于卷积、循环与自注意力的混合结构被提出以应对

非线性与多尺度特征的挑战。早期工作多依赖于卷积与循

环的组合以兼顾局部模式与短期依赖,例如基于时间卷积

网络与长短期记忆(long
 

short-term
 

memory,LSTM)的混

合模型在不规则采样与短期波动建模上取得了良好效

果[4];而CNN-GLSTM[5]等通过向量自回归与卷积预处理

以滤除多元序列间的线性耦合,提升了多变量预测的稳定

性。与此类似,面向在线学习场景的研究也开始将图结构

建模与序列网络结合,以同时刻画学生之间的关系特征与

随时间演化的学习行为。然而,这类以卷积、循环结构为主

的时序模型总体上更擅长在有限时间窗口内提取局部模式

和短期依赖,难以在多租户、多服务并发的云环境中同时处

理多指标强耦合、长时依赖与厚尾尖峰等复杂行为,长序列

多步外推时易出现误差累积与稳定性下降。崔立志等[6]将

关系 图 卷 积(relational
 

graph
 

convolutional
 

network,R-
GCN)、注意力机制与门控循环单元(gated

 

recurrent
 

unit,
 

GRU)结合,提出了R-GCN-GRU模型,在图结构约束下建

模在线学习场景中学生与教学实体的时序交互,但这类方

法通常假定图结构相对静态或变化缓慢,难以适应云服务

拓扑和资源依赖关系的高频动态变化。王海亮等[7]提出以

BiLSTM的双向时序建模能力为骨架的INGO_BiLSTM_

SA,通过单头注意力机制强化对关键时间片与长程依赖的

聚焦,但对基于历史相关性筛特征与离线寻优的时序建模

难以快速适配,因而对跨阶段变化的泛化与预警能力仍

不足。
随着长序列时间序列预测研究的深入,基于Informer的

模型家族逐渐成为主流方案。Zhou等[8]提出的Informer通

过稀疏自注意力与层间蒸馏大幅降低了长序列的计算复杂

度并支 持 一 次 性 多 步 生 成。随 后,大 量 改 进 模 型 围 绕

Informer展开,如Crossformer[9]通过交叉维度注意力显式

建模多变量时间序列各通道之间的相关性,在保持长序列

建模能力的同时强化了跨维度依赖的刻画,从而提升了多

变量长序列预测的整体精度与稳定性;FEDformer[10]通过

在Transformer中融入傅里叶、小波等频域算子,增强了对

低频 趋 势 与 周 期 成 分 的 建 模 能 力;TA-Informer[11]、

PatchTST[12]等则从时间编码、patch切片、通道独立建模

等角度出发,进一步提升了长序列多变量预测的性能。王

国辉等[13]提出的基于Informer-BiGRU-Global
 

Attention
的深度预测框架给出了新的思路,利用Informer建模长时

依赖,引入双向GRU强化局部时序特征提取,并通过全局

注意力机制对多源输入特征进行重加权,兼顾了点预测精

度与区间不确定性刻画。总体来看,现有改进型Informer
研究多以提升通用基准数据集上的预测精度为主要目标,
其模型设计与实验验证主要集中于电力负荷、气象、交通等

结构相对规整的时间序列,特征维度较少、噪声水平可控且

跨时段分布变化相对平缓。尽管Crossformer、FEDformer
等工作在时域分解和频域增强方面进行了有益探索,但对

于同时包含高频噪声、局部尖峰与厚尾极值以及低频趋势

和长期依赖的复杂序列,其时频一体化建模能力仍显不足,
尤其是在多指标强耦合的云原生场景中,对局部突发行为

与整体趋势的统筹刻画能力有限。此外,上述研究大多聚

焦于预测模型结构本身的改进,较少从系统视角讨论与在

线监控、异常检测和分级告警的深度耦合,使得模型输出的

不确定性估计和尾部分布刻画难以与实际告警策略形成完

整的工程闭环。
针对这些问题,面向在线与工程化部署的研究更关注

模型的轻量化、在线自适应与跨场景迁移能力。诸如 Wen
等[14]实现的基于OneNet的在线集成与迁移学习方法,以
及 TCformer[15]、CauDformer[16]等 为 工 业 场 景 定 制 的

Transformer变体,均强调在保留预测能力的同时降低延

迟并支持在线更新。卢翔等[17]面向航空发动机剩余寿命

预测场景,提出了Informer与特征优选结合的深度回归框

架,验证了长序列Transformer在设备寿命预测任务中的

有效性。CL-Informer[18]则针对长序列多变量时间序列的

特点,对编码器结构和注意力权重分配方式进行了改造,在
保持计算效率的前提下进一步提升了长期预测的精度与稳

定性。然而现有面向在线与工程化部署的研究多将预测模

型视作相对独立的功能模块,主要关注模型结构的轻量化

与对概念漂移的自适应能力,对模型如何与云原生监控栈

中的数据采集、特征治理、时序存储及告警策略实现端到端

解耦与闭环集成关注相对不足,在这类背景下负载优化问

题愈发凸显[19]。同时,此类方法的设计对象多为单一业务

流或少量关键指标,对多租户、多服务并发的应用性能监控

场景中如何支持插件化部署、弹性扩缩容以及由多步预测

直接驱动的分级告警考虑有限,难以充分满足云原生环境

对于低时延、高可用性和易运维等综合工程需求[20]。本文

在此基础上结合上下文感知可逆归一化
 

(context-aware
 

reversible
 

normalization,
 

CA-RevIN)、多频段卷积增强模

块
 

(multi-frequency
 

band
 

convolution
 

enhancement
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module,
 

MFBCEM)与 长 时 依 赖 聚 合 模 块
 

(long-term
 

aggregation,LTA)的设计,旨在实现面向云原生场景的多

步稳健预测与分级告警体系,并通过离线与在线实验验证

其有效性。
综上,现有研究在局部以及全局时序建模、分布漂移缓

解以及在线部署等方面虽已取得诸多进展,但面向云原生

应用性能监控(application
 

performance
 

monitoring,APM)
场景,多指标强耦合、跨时段分布迁移与预测-告警工程闭

环等问题仍未得到系统解决,亟需一套兼顾预测精度、稳健

性与可部署性的统一框架[21]。为此,本文围绕性能时序的

长序列多步预测与在线异常监控,开展了如下工作:

1)为提升模型在分布漂移、业务场景切换等复杂条件

下的预 测 稳 健 性,在 改 进 型Informer编 码 端 引 入 CA-
RevIN,实 现 跨 场 景 分 布 对 齐;在 骨 干 中 通 过 叠 加

MFBCEM与LTA,以兼顾局部-全局、多尺度时序特征的

建模能力,并采用生成式解码器输出未来多步预测结果。

2)为降低在线监控中的误报与漏报,构建预测—监

控—告警闭环:在预测不确定性建模中结合 MC-Dropout
与模型集成获取区间置信度,再利用峰超阈方法(peak

 

over
 

threshold,
 

POT)与自适应残差阈值实现分级告警与提前

预警,从而支持对性能异常的精细化识别与响应。

3)在公开数据集与真实业务性能数据上开展系统性对

比与消融实验,验证所提改进型Informer架构及闭环监控

策略在长序列多步预测稳定性、告警准确性与工程可集成

性方面的有效性与通用性。

1 框架设计

1.1 框架设计思路

  本系统采用分层、模块化的架构设计,在满足工程部署

需求的同时兼顾研究场景下的可复现性,整体结构如图1
所示。按功能划分,系统由数据平面、控制平面和展示层3
部分组成。数据平面与展示层在模块划分上与典型云原生

监控平台,采用基于Prometheus与 Grafana的方案,但在

数据流编排以及预测结果与告警逻辑的耦合方式上针对云

原生应用性能监控场景进行了重新设计与增强。
数据平面由多路数据采集插件构成(如Prometheus、

pidstat等),负责按统一格式采集主机、容器及进程级的时

序指标,并将其送入预处理流水线。预处理阶段包括缺失

值与噪声处理、重采样、滑动窗口构造等步骤,以生成用于

模型训练和在线推理的标准化样本[22]。经处理后的数据

写入时序数据库InfluxDB,并据此驱动离线训练与在线评

估两个模块:离线训练模块用于模型开发、交叉验证及开放

神经 网 络 交 换 格 式 (open
 

neural
 

network
 

exchange,

ONNX)模型导出;在线推理模块以已部署的 ONNX模型

为核心,通过推理服务实时消费时序数据,输出点预测及其

不确定性区间,结果同样回写至时序库以支持后续查询与

可视化分析。与仅基于固定阈值或简单统计量构建告警规

图1 框架设计

Fig.1 Framework
 

architecture

则的传统方案不同,本系统将预测值及其不确定性统一纳

入时序数据存储,用于后续的残差分析、极值建模与分级告

警策略设计,从而为预测—监控—告警闭环的构建提供完

整的数据基础。
控制平面以插件管理器为核心,负责插件的注册、配置

下发、生命周期管理与数据管道编排。插件管理器将数据

采集插件、数据预测插件与数据库插件解耦,使得新增采集

源或替换预测模型仅需在管理器中完成配置而不改动整体

流程,从而实现高内聚低耦合的工程化扩展性。该设计也

便于在多租户或多指标场景下横向扩展与灰度部署,并支

持按需隔离推理资源以保证线上延迟约束[23],具体设计如

图2所示。本系统在控制平面中显式引入预测插件:告警

子系统所依赖的残差序列、预测区间和POT阈值均由预测

插件和特征治理流水线产出,告警逻辑与具体模型解耦但

仍以预测为核心驱动,从而在规则层保持兼容性的同时,将
传统的静态阈值告警升级为“基于预测残差与尾部分布的

分级告警”。

图2 插件管理器示意图

Fig.2 Plugin
 

manager
 

schematic

展示层通过前后端分离的 Web界面直接读取时序库

中的原始观测、预测均值与预测区间,并提供总体态势视

图、插件配置面板、采集指标列表及单指标的时序对比、误
差面板与分级告警面板。可视化与告警子系统与插件管理

器协同工作,当预测残差、POT极值或自适应残差阈值触
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发条件成立时,系统将触发分级告警并记录上下文(采集窗

口、预测置信区间、触发阈值),以便于事后回溯与在线策略

调整。与传统 Alertmanager这类“规则命中即告警”的策

略相比,本系统在展示层强调“实测—预测—残差—告警事

件”的统一呈现,运维人员可以直接观察预测偏差、区间覆

盖情况及POT阈值触发过程,从而提升告警的可解释性。
整体设计在保证实时性(低延迟推理与可视化)与可扩展性

的同时,也为模型持续在线评估与闭环迭代提供了工程化

支持,从而实现从数据采集、模型训练到在线推理和告警决

策的端到端闭环验证[2,22]。具体页面如图3所示。

图3 可视化页面

Fig.3 Visualization
 

page

  图3(a)为系统总体状态面板,用于汇总展示当前系统的

整体性能占用情况;任一关键性能指标(如CPU、内存、I/O
等)超过预设阈值时,系统将自动以高亮或标红方式进行视觉

提示,从而实现对潜在异常的即时感知与响应。图3(b)为插

件系统配置面板,提供后台插件的可视化配置与管理功能,用
户可在此对各数据收集与预测模块进行初始化参数设置与动

态加载,以支持系统的灵活扩展与在线维护。
图3(c)为性能数据展示面板,对应项目中开发的两个

数据收集插件,用于实时呈现由Prometheus、pidstat等工具

采集的性能数据流。该面板以容器ID或进程PID为索引,
动态生成多维指标列表,并在每一条数据记录旁设置独立

的可视化入口按钮。用户点击后,即可展开对应容器或进

程的性能监测图表,实现从列表到指标曲线的交互式切换。

1.2 数据预测思路

  数据预测插件以“离线训练—在线推理”双阶段设计

为核心,其工作流程包括数据提取、归一化处理、模型推理

与反归一化重构等环节,具体工作流程如图4所示。系统

首先由数据库插件从本地时序数据库中提取指定时间窗

口内的原始性能指标数据,并通过批次化策略将长序列切

分为多个可并行处理的样本块。随后,数据处理模块对每

个批次执行缺失值填充、滑动窗口重采样与归一化变换,
生成统一尺度的输入特征向量,以满足模型在不同分布下

的稳定预测需求[24]。
经过预处理的批量数据被输入至基于ONNX格式封

装的深度学习模型中进行前向推理。同时,预测模块结合

MC-Dropout与模型集成以获得预测分布,并由此估计置
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图4 数据预测插件的工作流程

Fig.4 Data
 

prediction
 

plugin
 

work
 

flow

信区间。输出结果经反归一化还原至原量纲后,与对应时

间窗口的实测值一并写回数据管道,用于后续的误差计

算、POT阈值拟合及可视化展示。与仅输出下一时刻点预

测并直接与固定阈值比较的传统告警策略相比,本文将多

步预测轨迹及其不确定性区间共同作为告警判据:一方面

利用多步残差序列刻画异常的持续性与提前量,另一方面

在残差基础上引入POT极值分析与自适应残差阈值,从
而构建与预测模型输出紧密耦合的分级告警机制。

此外,数据库插件不仅承担数据的持久化存储与索引

查询功能,还支持多线程并发读写,以确保在高频监控场

  

景下的数据吞吐能力。通过参数化接口,预测插件可灵活

指定查询时间范围、采样粒度与预测步长,从而实现动态

自适应的预测策略。整体流程在保证计算效率的同时,兼
顾了数据一致性与结果可追溯性,为后续的模型评估与在

线优化提供了坚实的工程基础[25]。

2 模型结构

2.1 模型设计思路

  为应对云计算环境下长期负载预测中存在的分布偏

移、局部特征建模不足以及长期依赖捕获不充分等问题,
本文构建了一种基于改进型Informer框架的多步预测模

型———Informer-RevMF。该模型以“分布自适应归一化—
多频特征增强—长期依赖聚合”为总体设计思路,通过在

输入、特征增强与主干建模3个层次上的协同改进,实现

对复杂负载序列的稳定建模与高精度预测,Informer主体

模块如图5所示。与Crossformer、FEDformer、TA-Informer
等主要从分解结构或注意力机制形态对Transformer进行

改进的工作不同,Informer-RevMF并不重新设计自注意

力结构,而是更侧重于面向云原生场景提升长序列多步预

测的稳健性与工程可用性,围绕分布漂移、时频多尺度特

征以及长期依赖等在APM负载中尤为突出的问题进行针

对性增强。

图5 Informer模块结构

Fig.5 Informer
 

module
 

structure

  在输入阶段,模型引入CA-RevIN模块,以解决云计算

负载序列中普遍存在的非平稳性与分布漂移问题。CA-
RevIN通过对每个样本、每个通道沿时间维进行独立归一

化,并结合轻量上下文编码器动态生成时间相关的仿射参

数γt、βt,从而自适应地调整不同时间片段的尺度映射,使
特征在跨时间段预测时保持统计一致性与数值稳定性,为

后续特征提取提供稳健输入。
在特征增强阶段,设计 MFBCEM 以同时捕获负载信

号中的低频趋势与高频波动。该模块基于多层 Haar小波

分解(discrete
 

wavelet
 

transform,
 

DWT),将输入序列分解

为不同频带的子序列,并对各子带分别施加深度可分离卷

积与非线性激活,以提取不同频率下的局部与全局特征;
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随后通过逆小波重构实现频域信息的融合与回流,从而实

现时频特征的联合建模,强化模型对周期性模式与突发变

化的感知能力。
在主干网络中,用LTA从多尺度角度提取全局趋势与

长期依赖关系。该模块结合多尺度卷积与频域低通滤波操

作,在抑制高频噪声的同时保留长期变化趋势,并通过门控

机制与短期卷积分支自适应融合多层时序特征,从而在低

计算复杂度下实现对长期依赖与短期动态的平衡建模。
整体而言,Informer-RevMF通过“时变归一化—多频

增强—长期聚合”的层次化协同机制,实现了从输入分布

对齐到多尺度时空建模的统一框架。该模型能够在负载

模式多变、分布动态变化的复杂云计算场景中有效提升预

测的稳定性、精度与跨时间段泛化性能。

2.2 可逆归一化

  在云计算负载预测任务中,数据常常表现出显著的非

平稳性与分布偏移,例如不同时段的资源使用模式可能截

然不同,甚至在同一时间窗口内也可能存在大幅波动。这

类问题不仅会降低深度预测模型的泛化能力,还会导致训

练过程中出现收敛缓慢、预测结果偏移等现象。传统的批

量归 一 化 (batch
 

normalization)或 者 层 归 一 化 (layer
 

normalization)通常依赖于全局统计量,难以在非平稳序列

数据上发挥理想效果。针对分布漂移的问题,Kim等[26]提

出的RevIN被证明能有效缓解训练-推理不一致,从而提

高在跨时段预测任务中的稳健性。但原始
 

RevIN
 

更多作

为一个“即插即用”的预处理模块应用在通用时间序列上,
通常采用固定形式的仿射变换,未显式引入业务阶段、时
间位置等上下文信息,也未考虑云原生在线推理场景下的

算子约束与时延开销。若直接套用在长序列
 

Informer
 

上,
在强场景切换和严格延迟约束下容易暴露出适应性与可

部署性不足的问题。
为此,本文在RevIN的基础上提出CA-RevIN模块,

具体如图6所示。

图6 可逆归一化模块结构

Fig.6 Reversible
 

normalization
 

module
 

structure

  设历史输入片段为X ∈ ℝB×L×C (批大小B、长度L、
通道数C),首先在编码端对每个样本与通道沿时间维统

计均值与标准差:

μb,c =
1
L∑

L

t=1
Xb,t,c (1)

σb,c =
1
L∑

L

t=1

(Xb,t,c-μb,c)2+ε (2)

其中,ε为数值稳定项。随后对输入作实例级标准化

并施加逐通道可学习仿射变换:

Zb,t,c =αc·
Xb,t,c-μb,c

σb,c
+βc (3)

得到分布对齐后的序列Z 送入主干网络fθ 以获得标

准化域输出Z︵ =fθ(Z)。 在RevIN框架中引入上下文信

息时,需要同时满足建模约束和工程约束两方面的要求。
一方面,归一化与反归一化过程必须严格基于当前时间窗

口的可观测信息,以保持因果性和可逆性,避免通过跨窗

口聚合引入任何形式的未来信息泄露;另一方面,还需符

合ONNX及云原生推理引擎对算子类型和推理时延的限

制,不宜采用复杂控制流或大规模深层网络结构。基于上

述考虑,本文将上下文编码器设计为仅接收当前窗口的均

值、方差及时间位置等局部统计量作为输入,采用由一维

归约运算与小规模全连接卷积算子构成的轻量结构来生

成仿射参数。该设计在不破坏RevIN可逆属性和因果性

的前提下,实现了对不同时段负载分布的自适应对齐,同
时保证整体计算图可以顺利导出为ONNX,并在云原生推

理引擎中以较低开销稳定运行。
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Y︵b,τ,c = (
Z︵b,τ,c-βc

αc
)·σb,c+μb,c,

 

τ=1,…,T (4)

从而将预测恢复到原分布空间。训练阶段在原量纲

上最小化目标函数为:

L =
1

BTC∑b,τ,cℓ(Y
︵
b,τ,c,Y*

b,τ,c) (5)

其中,ℓ可取 MAE、MSE、SMAPE等。推理阶段同样

仅基于当前上下文X 计算(μ,σ)并完成正逆映射,避免信

息泄露。式(4)和(5)体现了RevIN的两点关键性质:1)标
准化与反标准化均在“样本×通道”的粒度上、沿时间维进

行,不依赖批间或全局统计,因而能够在不破坏时序依赖

的前提下有效抑制不同时间段、不同节点带来的均值与方

差漂移;2)仿射参数α‘β 为逐通道可学习量,初值α =1,

β=0,模型可根据任务自动调整保留或放大有用尺度,从
而避免固定标准化造成的信息损失。将CA-RevIN嵌入到

包含LTA 与 MFBCEM 的预测框架时,整体计算流程

可表为:

Y︵ =RevIN-1(fθ(RevIN(X))) (6)
内部的LTA负责通过快速傅里叶变换(fast

 

Fourier
 

transform,FFT)-低 通-逆 快 速 傅 里 叶 变 换(inverse
 

fast
 

Fourier
 

transform,iFFT)提取长期成分并与短期卷积分支

门控融合,MFBCEM 通过时域小波多频段增强刻画突发

细节;CA-RevIN则在输入与输出两端动态对齐分布,使主

干网络专注于形状与相关结构而非幅值漂移。整体实现

仅依赖一维归约和逐元素运算等基础算子,时间与空间复

杂度近似为O(BLC)且仅需缓存 (μ,σ)∈ ℝB×1×C,工程

代价可忽略。

2.3 多频段卷积增强

  云计算负载信号通常由多种模式叠加而成,既包含长

期趋势和周期性模式,也存在由突发请求、发布操作或资

源争用引起的短时峰值与高频噪声。如果仅依赖单一卷

积或注意力机制进行特征提取,往往难以同时兼顾高频与

低频信息。大卷积核或全局注意力更偏向于平滑趋势,对
局部尖峰和快速震荡的敏感性不足,仅针对局部的卷积或

窗口化注意力又难以捕捉跨窗口的长期依赖。已有工作

如FEDformer、WFTNet等 将 傅 里 叶 或 小 波 变 换 引 入

Transformer,在频域增强全局模式建模能力,但多采用单

次或固定层数的频域变换,频率分辨率较粗,对云原生场

景中多尺度不规则波动和厚尾尖峰的刻画仍不够充分,同
时频域算子和复杂结构也会增加在线推理的时延与实现

难度。
为更精细地刻画云负载中的多尺度模式,并在复杂度

可控的前提下增强模型对频域结构的感知,本文提出了

MFBCEM。其详细结构如图7所示。

图7 多频段卷积增强模块结构

Fig.7 MFBCEM
 

module
 

structure

  该模块首先利用多层DWT将输入序列分解为不同频

段的低频与高频分量。低频部分能够反映全局趋势与长

期依赖,高频部分则包含负载变化的细节与突发模式,具
体过程如式(7)、(8)所示。

L1 = (X*g)↓2
H1 = (X*h)↓2 (7)

Lk,Hk =DWT(Lk-1),
 

k=2,…,K (8)
其中,g、h 为 Haar分解滤波器,↓2表示2倍下采

样,与在整段序列上一次性做频谱变换不同,多层
 

DWT
 

构成了一个可逆的小波金字塔,可以在多个尺度上逐级

分解与重构时间序列,这是
 

MFBCEM
 

在结构上的核心

设计。
随后,对每一层的每个子带S∈ {Lk,Hk}施加深度可

分离卷积以在该频带上进行轻量增强:

S
~
= W(k)

pw*ϕ(BN(W(k)
dw*S)􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁

DWConv(1×ks,group=C)→BN→Act→PWConv(1×1)

(9)

其中,W(k)
dw 为逐通道一维卷积核(可带膨胀ds),W(k)

pw

为1×1逐点卷积,ϕ(·)为非线性激活(RELU),BN为批

量归一化,参数可按层共享或分带独立。
该设计方法旨在增强对局部尖峰和不同频率成分的

表达能力的同时,控制住卷积核大小和通道维度,以保证

整体计算量与原始Informer同一量级。为此本文采用深

度可分离卷积与逐点卷积的结构,在不牺牲表达能力的前

提下显著降低参数量和计算开销,使 MFBCEM 可以安全

地嵌入在线推理链路。
增强后的子带按自底向上逐层重构以恢复原长度:

·91·



 第49卷 电 子 测 量 技 术

L*
K-1 =IWT(L

~

K,H
~

K)=(↑2L
~

K)*g
~
+(↑2H

~

K)*h
~

(10)

L*
k-1 =IWT(L*

k ,H
~

k),k=K -1,…,1,X
~
=L*

0

(11)

为进一步融合多频段信息,X
~

通过一维线性映射回特

征空间并与输入残差相加、归一化得到模块输出:

U =Wmap*X
~
+b (12)

Xout=LayerNorm(X+U) (13)
上述流程以可逆的小波金字塔在不同频段内进行时

域模式建模(DWConv)与通道交互(PWConv),既保留了

Lk 中的长期趋势与周期性结构,又在Hk 中强化了峰值与

快速震荡等细节;逐层IWT保证信息无失真地回流至原

长度,残差与归一化提高了训练稳定性与跨场景泛化。实

验表明,相比仅依赖时域卷积或单次频域变换的方案,

MFBCEM对多 尺 度 波 动 和 厚 尾 尖 峰 具 有 更 好 的 刻 画

能力。

2.4 长时依赖聚合

  长期依赖信息的建模能力直接决定了多步外推的准

确性与稳定性。传统的基于自注意力(Self-Attention)的

模型在理论上可以捕获长程依赖,但在长序列上的计算复

杂度 较 高,对 噪 声 和 局 部 异 常 也 较 为 敏 感。例 如

Autoformer等部分工作通过自相关分解或深度分解结构

在一定程度上缓解了这一问题,但往往需要引入较为复杂

的结构设计或额外分解分支,在云原生场景的在线推理中

会带来额外的实现和时延成本。
针对上述不足,本文设计的长时依赖聚合模块,在不

改变Informer主干自注意力结构的前提下,通过多尺度

卷积与频域低通滤波的结合,对第2.3节多频段卷积增

强后的特征进行进一步的长期建模,如图8所示。具体

而言,LTA首先采用不同感受野的一维卷积提取局部与

中长期依赖特征,得到多尺度时域表示;随后在特征层面

引入FFT,对其中一条长期分支执行频域低通滤波,将高

频噪声和局部尖峰从长期通道中显式压制,仅保留缓慢

变化的趋势成分。与直接在原始序列上做频域操作不

同,这种“在特征空间做低通”的方式可以减少对相位的

破坏,同时将FFT、iFFT的计算复杂度控制在与注意力

同一量级,避免对整体推理时延造成明显影响,这是在长

序列场景下引入频域算子时需要重点平衡的实现问题

之一。

图8 长时依赖聚合模块结构

Fig.8 Long-term
 

aggregation
 

module
 

structure

  考虑到完全低通会损失对中高频负载变化的刻画能

力,LTA在主干路径中保留一条短期卷积分支,与长期低

通分支并行,对局部动态和快速波动进行建模。随后通过

门控机制自适应地融合短期特征与多尺度长期特征:门控

权重由当前特征自适应生成,用于决定在不同时间位置下

“更依赖长期趋势还是短期变化”,从而在频域平滑与时域

敏感性之间取得折中。最终,融合后的输出经过层归一化

处理,进一步提升网络训练的稳定性。
实验结果表明,引入LTA后,Informer-RevMF在长

步多步预测场景下的误差增长显著放缓,体现出更好的长

期外推能力和数值稳定性。

3 实验验证

  本研究首先基于GWA-T-12(Bitbrains)数据集中的两

类轨迹 FastStorage与 Rnd开展离线评测,以验证所提

Informer-RevMF在典型数据中心负载上的有效性与鲁棒

性。该数据集包含1
 

750台虚拟机(virtual
 

machine,
 

VM)

的多维性能指标,原始采样间隔为300
 

ms。对全部VM进

行统一预处理:缺失修复与异常点剔除,按1
 

s重采样(每3
点取均值以平滑噪声),并构造CPU、内存、磁盘与网络四

大类核心特征。数据按时间顺序7∶1∶1划分为训练集、验
证集和测试集,确保无信息泄露。离线阶段采用 MAE、

MSE、RMSE等指标,这些指标采用以下形式:

EMAE =
1
n∑

n

i=1
yi-y︵i (14)

EMSE =
1
n∑

n

i=1
yi-y︵i  2 (15)

ERMSE =
1
n∑

n

i=1
yi-y︵i  2 (16)

在完成离线验证后,将模型以 ONNX部署至所构建

的预测—监控系统中,通过采集插件实时拉取目标主机、
容器、进程的指标流,按与离线一致的预处理管线在线推

理,输出点预测与区间置信度,并写回时序库用于可视化

与告警[26]。系统层面以预测准确率与误差指标为主,同时
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统计分级告警的Precision、Recall、提前量与端到端延迟,
并对不同场景进行分桶评测。通过“FastStorage和 Rnd
的离线结果”与“线上闭环的系统指标”两条证据链相互印

证,确保实验的有效性与完整性[27]。

3.1 实验环境及数据

  实验在6核 CPU(型号Intel
 

i5-12400F)、16
 

GB的

DDR4内 存、NVIDIA
 

GeForce
 

RTX4060
 

12
 

GB
 

GPU、

win10操作系统。在Bitbrains
 

GWA-T的两条典型轨迹上

评测:Rnd与FastStorage。Rnd的特点是波动高、多尖峰,
但是FastStorage则更规整。预测步长设为24/48/96,评
价指标为 MAE/MSE/RMSE。对比基线包含 ARIMA、

LSTM、GRU、Informer[8]、Crossformer[9]、FEDformer[10]以
及CL-Informer[18],本文方法为Informer-RevMF。具体实

验结果如表1、2所示。

表1 Rnd数据集的预测结果对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

on
 

the
 

Rnd
 

dataset

模型 指标
预测步长

为24
预测步长

为48
预测步长

为96

ARIMA
MAE
MSE
RMSE

0.890
1.288
1.135

0.962
1.415
1.189

1.103
1.632
1.278

LSTM
MAE
MSE
RMSE

0.743
1.021
1.010

0.801
1.132
1.064

0.905
1.282
1.133

GRU
MAE
MSE
RMSE

0.718
0.986
0.993

0.779
1.098
1.048

0.872
1.256
1.121

Informer
MAE
MSE
RMSE

0.682
0.902
0.949

0.747
1.012
1.006

0.843
1.189
1.091

Crossformer
MAE
MSE
RMSE

0.564
0.589
0.768

0.667
0.742
0.861

0.811
1.048
1.024

FEDformer
MAE
MSE
RMSE

0.528
0.545
0.738

0.604
0.695
0.834

0.751
0.992
0.996

CL-Informer
MAE
MSE
RMSE

0.512
0.520
0.721

0.634
0.769
0.877

0.825
1.181
1.087

Informer-RevMF
MAE
MSE
RMSE

0.489
0.511
0.715

0.601
0.671
0.819

0.725
0.911
0.953

  基于BitbrainsGWA-T数据集的 Rnd与FastStorage
两条典型轨迹,本文在24、48和96步3种预测步长下,对

ARIMA、LSTM、GRU、Informer、Crossformer、FEDformer、

  表2 FastStorage数据集的预测结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

on
 

the
 

FastStorage
 

dataset

模型 指标
预测步长

为24
预测步长

为48
预测步长

为96

ARIMA
MAE
MSE
RMSE

0.801
1.159
1.077

0.866
1.274
1.129

0.993
1.469
1.212

LSTM
MAE
MSE
RMSE

0.654
0.898
0.948

0.705
0.996
0.998

0.796
1.128
1.062

GRU
MAE
MSE
RMSE

0.632
0.868
0.932

0.686
0.996
0.983

0.767
1.105
1.051

Informer
MAE
MSE
RMSE

0.587
0.776
0.881

0.642
0.870
0.933

0.725
1.023
1.011

Crossformer
MAE
MSE
RMSE

0.479
0.501
0.708

0.567
0.631
0.794

0.689
0.891
0.944

FEDformer
MAE
MSE
RMSE

0.449
0.463
0.680

0.513
0.591
0.769

0.638
0.843
0.918

CL-Informer
MAE
MSE
RMSE

0.412
0.389
0.624

0.783
1.452
1.205

0.632
0.769
0.877

Informer-RevMF
MAE
MSE
RMSE

0.401
0.419
0.647

0.493
0.550
0.742

0.594
0.747
0.864

CL-Informer与本文改进模型Informer-RevMF进行了系

统评测,评价采用反归一化后的MAE、MSE与RMSE。结

果表明,随预测步长增加,各模型误差呈单调上升,且3项

指标之间的关系符合度量一致性;在所有设置中,整体性

能排序保持稳定,依次为Informer-RevMF、CL-Informer、

FEDformer、Crossformer、Informer、GRU与LSTM(水平

相近),最后为 ARIMA。相较于原始Informer,Informer-
RevMF在Rnd轨迹上将 MAE分别降低13.3%、9.9%和

10.6%,MSE分别降低13.2%、9.6%和13.1%;三步平均

MAE由0.681降至0.605,三步平均 MSE由0.793降至

0.698。在FastStorage轨迹上,Informer-RevMF的 MAE
降幅分别为16.3%、13.1%和13.8%,MSE降幅分别为

16.4%、12.8%和16.2%;三步平均 MAE由0.578降至

0.496,三步平均 MSE由0.674降至0.572。
与3种代表性的长序列Transformer基线Crossformer、

FEDformer和CL-Informer相比,Informer-RevMF在Rnd
与FastStorage两条轨迹上整体保持最优。Crossformer
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与FEDformer分别代表了跨维度依赖建模和频域增强两

条主流改进路径,在两组数据上的 MSE普遍明显优于原

始Informer,但在长步预测(如96步)时误差仍有较快累

积;CL-Informer通过小波多尺度编码在FastStorage
 

24步

上取得了当前最优的短步 MSE(0.389),说明时频增强对

规整负载的短期预测具有一定优势,但在高波动的Rnd轨

迹及较长预测步长下稳定性不足,48/96步 MSE明显高于

FEDformer和Informer-RevMF。上述证据表明,基于CA-
RevIN的分布对齐、MFBCEM的多频段增强与LTA的长

期依赖聚合能够协同提升长序列多步预测的稳定性与准

确性,具有良好的工程应用价值。

3.2 消融实验

  在前述对比实验部分中Informer-RevMF在各步长下

均实现了显著性能提升,尤其在长步预测中表现出更优的

稳定性与鲁棒性。为了进一步验证模型中各模块设计的

独立贡献与协同效果,本节在相同实验条件下开展了消融

实验。通过逐步引入 CA-RevIN、MFBCEM 与 LTA 这

3个核心改进模块,来量化它们对模型预测精度与外推能

力的影响,揭示Informer-RevMF性能提升的内在机理,实
验结果如表3、4所示。

表3 Rnd数据集的消融结果对比

Table
 

3 Ablation
 

study
 

results
 

on
 

the
 

Rnd
 

dataset

模型 指标
预测步长

为24
预测步长

为48
预测步长

为96

Informer
MAE
MSE
RMSE

0.564
0.589
0.767

0.667
0.742
0.861

0.811
1.048
1.024

+CA-RevIN
MAE
MSE
RMSE

0.538
0.565
0.752

0.641
0.711
0.843

0.783
1.012
1.006

+CA-RevIN+
MFBCEM

MAE
MSE
RMSE

0.516
0.545
0.738

0.620
0.690
0.831

0.761
0.980
0.990

+CA-RevIN+
MFBCEM+LTA

MAE
MSE
RMSE

0.489
0.511
0.715

0.601
0.671
0.819

0.725
0.911
0.954

  基于两组消融结果可以得出一致结论:在 Rnd与

FastStorage两条轨迹上,从基线Informer出发,依次引入

CA-RevIN、MFBCEM 与LTA将误差稳定、单调地降低,
且这一趋势在3种步长上均成立。首先,CA-RevIN显著

缓解了跨时段分布与尺度漂移,对短中步长最为直接:以

Rnd为 例,24步 MAE 由0.564降 至0.538,RMSE 由

0.767降至0.752;在FastStorage上,24步 MAE由0.479
降至 0.452、RMSE 由 0.708 降 至 0.688。其 次,加 入

MFBCEM 后对高频扰动与局部突发的刻画进一步增强,

  表4 FastStorage数据集的消融结果对比

Table
 

4 Ablation
 

study
 

results
 

on
 

the
 

FastStorage
 

dataset

模型 指标
预测步长

为24
预测步长

为48
预测步长

为96

Informer
MAE
MSE
RMSE

0.479
0.501
0.708

0.567
0.631
0.794

0.689
0.891
0.944

+CA-RevIN
MAE
MSE
RMSE

0.452
0.473
0.688

0.536
0.596
0.772

0.650
0.842
0.918

+CA-RevIN+
MFBCEM

MAE
MSE
RMSE

0.435
0.458
0.677

0.514
0.575
0.758

0.620
0.806
0.898

+CA-RevIN+
MFBCEM+LTA

MAE
MSE
RMSE

0.401
0.419
0.647

0.493
0.550
0.742

0.594
0.747
0.864

误差继续下降:Rnd的48步 MAE由0.641降至0.620,

FastStorage的96步 RMSE由0.918降至0.898。最后,
引入LTA形成完整模型时,对长步外推的稳健性改善最

为明显:Rnd的96步RMSE由0.990进一步降至0.954,

FastStorage的96步RMSE由0.898降至0.864。总体来

看,3个模块在功能上具有互补性:CA-RevIN保障训练与

推理的一致性,MFBCEM 强化时频多尺度信息,LTA聚

合长期依赖并抑制长步误差累积;三者叠加带来跨数据分

布与跨步长的协同收益,验证了所提架构在真实复杂负载

下的有效性与可推广性。

3.3 预测结果

  在经过对比实验与消融实验的系统分析后,模型各组

成模块(CA-RevIN、MFBCEM、LTA)的独立贡献及协同

增益已得到充分验证。实验结果表明,改进后的Informer-
RevMF能够在不同数据分布与步长下实现误差的稳定下

降与预测精度的持续提升,具备较强的跨场景适应性与长

步鲁棒性。然而,公开数据集在业务复杂度与噪声结构上

仍存在一定理想化特征,难以完全反映真实云原生环境中

的动态负载特性。
因此,为进一步验证模型在实际监控场景下的可用性

与泛化能力,本文将改进后的预测模块部署于自研的云原

生性能监测系统中,利用系统实时采集的CPU使用率数

据开展实证分析。通过对Rnd
 

3个月和FastStorage的预

测结果进行可视化对比与误差评估,验证模型在真实业务

数据上的稳定性、响应性及不确定性刻画能力,为后续的

容量规划与异常告警提供工程依据,具 体 结 果 如 图9
所示。

从4个窗口化对比可知,模型在各时段均能较好跟踪

CPU使用率的基线与中等幅度波动:在长时间的平稳区

间,预测曲线与实测曲线基本重合,仅在尖峰前后出现可
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图9 预测结果

Fig.9 Prediction
 

results

见偏差。对于Rnd的3个月如图9(a)~(c)所示,模型能

较准确地捕捉到尖峰出现的时间位置与回落形态,但普遍

存在峰值幅度低估与上升沿轻微滞后和提前的现象,体现

了高波动、厚尾分布下对极端值的保守性;峰后衰减段的

拟合较为稳定,噪声被有效平滑。FastStorage的1个月如

图9(d),则表现更为紧凑,预测与实测在峰值之外几乎同

轨,峰值低估程度相对Rnd明显减轻,说明在负载更规整

的场景中模型具有更好的可拟合性与稳健性。总体而言,
方法对趋势与周期成分的刻画准确,主要误差集中在突发

尖峰的幅值而非时序,符合多步回归在极端波动下的典型

偏差特征。

3.4 实机验证

  在窗口化实验中,模型在不同时间窗口与预测步长下

均表现出良好的趋势跟踪与局部波动刻画能力,能够在短

中期范围内准确捕捉负载变化的节律特征与突发响应。
为验证在BitbrainsGWA-T上得到的模型在真实场景中的

可用性,将Informer-RevMF部署至自研监控系统的在线

推理服务,通过系统采集的实际运行数据进行独立测试。
本文对监控系统中连续采样得到的CPU使用率全时域数

据进行了预测分析,通过将预测结果与实际观测值在全时

间跨度上进行对比,可以更全面地评估模型在高波动负载

下的全局适应性、基线拟合度以及对极端峰值的响应能

力。相关结果如图10所示。
监控端采样获得应用CPU使用率等指标,经与离线

训练一致的清洗与标准化流程处理后,按滑动起点生成

48、96步多步预测;评价时将每个起点的预测与目标时刻

的真实观测对齐,计算 MAE、MSE、RMSE等误差指标。
由于系统侧同时输出置信区间,用以服务告警与容量决

图10 实际CPU使用率与预测结果全时域对比

Fig.10 Actual
 

CPU
 

utilizationvs
 

predictions—fulltime-
domain

 

comparison

策,本文在窗口化示例中给出95%区间的覆盖状况作为辅

助证据,如图11所示。
由图11(a)可知,在中短期外推下,预测均值与实测曲

线基本重合,周期性起伏与局部小峰得到准确复现。置信

区间较为收敛且覆盖稳定,样本点大多落入区间,仅个别

尖峰顶部出现外泄。该现象说明在48步这一业务常用的

滚动决策跨度内,模型的不确定性刻画与校准较好,适合

用于容量规划、弹性伸缩与短期告警。由图11(b)可知,当
外推步长扩展到较长时域比如96步,区间宽度随之自适

应增大,预测仍能追随基线与多数波动,但对稀有尖峰表

现出更明显的保守低估,以及转折处的轻微相位误差。总

体覆盖率仍处于可接受水平,越步长导致的误差主要来源

于极端事件。这表明在长步外推场景下,模型保持“趋势

可用、极值偏保守”的特性,适合与阈值或峰超阈方法联

用,形成分级预警与提前干预。
真实数据验证与离线基准的结论一致:模型对趋势与

周期成分具有稳定刻画能力,对高波动与厚尾尖峰保持保
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图11 窗口化示例

Fig.11 Windowing
 

example

守估计;中短期外推的区间校准更为可靠,长步外推需配

合异常检测与策略缓冲共同使用。该结果说明,基于CA-
RevIN的分布对齐、MFBCEM的多频段增强与LTA的长

期依赖聚合能够在训练数据之外的生产负载中保持良好

的泛化与工程可用性。

4 结  论

  本文面向云原生场景下多指标、强波动、长依赖的应

用性能时序,提出了基于改进型Informer的预测—监控一

体化方案Informer-RevMF与工程系统。方法层面,在编

码端引入CA-RevIN以抑制跨时段分布漂移,在主干叠加

MFBCEM与LTA以实现时频多尺度联合建模,并采用生

成式多步解码;系统层面,构建了覆盖数据采集—特征治

理—在线推理—可视化与告警的闭环,实现与现有监控平

台的低成本集成。
本文的局限性在于对厚尾极端事件仍偏保守,磁盘和

网络等高度随机指标的误差相对较大。后续工作将引入

分位数、重尾似然与尖峰感知损失,改进极值刻画与区间

校准;结合外生变量与在线和迁移学习,提升跨场景与跨

时段鲁棒性;扩展到多主机、多服务的时空联合预测与分

级异常检测,将预测结果直接闭环到自动扩缩容与SLA保

障策略。总体而言,Informer-RevMF在准确性、稳定性与

可部署性上取得了兼顾,能够为复杂生产环境中的性能监

控与资源调度提供有效支撑。
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