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摘　要: 网络技术的发展和多接入边缘计算的兴起使得计算和网络资源的部署逐渐靠近终端. 随着服务数量的增

多, 为了向用户更好地推荐服务, 如何在复杂、动态的边缘计算环境中实时、准确地预测服务质量 (quality of service,
QoS) 成为一项挑战. 本文提出一种基于服务负载实时预测 QoS 的深度神经模型 (QPSL), 它可以为边缘计算中的

QoS预测提供缺少的负载状况感知和周期感知. 首先, 对服务的负载状况进行特征表示, 并通过时序分解模块获取

时序特征. 其次, 将 CNN和 BiLSTM结合, 学习潜在的时序关系, 生成不同时刻的状态向量. 然后, 基于 Attention机
制为历史时刻的状态向量分配权重, 从而构造未来时刻的状态向量. 最后, 将上下文嵌入向量与状态向量送入感知

层完成实时 QoS 预测. 基于真实的融合数据集进行了大量的实验, 结果表明 QPSL 在响应时间和吞吐量任务上的

MAE分别平均提升了 10.28%和 10.87%, 优于现有的时间感知 QoS预测方法.
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Abstract: The advance in network technology and the rise of multi-access edge computing have led to the deployment of
computation and network resources closer to the end users. As the service numbers increase, it is a challenge to predict the
quality of service (QoS) in real-time and accurately in the complex and dynamic edge computing environment to better
recommend services to users. In this study, a deep neural model for real-time QoS prediction based on service load
(QPSL) is proposed, which can provide missing load condition awareness and cycle awareness for QoS prediction in edge
computing. Firstly, the service load condition is characterized, and the features of the time-series are obtained by the time-
series decomposition module. Secondly, CNN and BiLSTM are combined to learn the potential time-series relationships
and generate the state vectors at different time intervals. Then, the state vectors at future time intervals are constructed by
assigning weights to the historical state vectors based on the Attention mechanism. Finally, contextual embedding vectors
and state vectors are fed into the perception layer to complete the real-time QoS prediction. Extensive experiments are
conducted based on a real fusion dataset, and the results show that QPSL improves MAE by 10.28% and 10.87% on
average for response time and throughput tasks respectively, outperforming existing time-aware QoS prediction methods.
Key words: edge computing; multi-access; quality of service (QoS) prediction; time-aware; real-time prediction; prediction
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随着网络技术的不断进步, 智能终端数量日益增

多. 与此同时, 服务数量显著增长, 边缘计算[1] 环境下

的服务推荐成为研究热点, 而服务推荐的关键是 QoS
预测问题. 在复杂、动态的边缘计算场景中, 用户随时

间移动, 不同时刻接入的服务器不同, 导致边缘服务器

的负载持续变化, 从而影响服务的调用. 如: 当某边缘

服务器附近的用户增多时, 服务器的负载显著增加, 用
户通过该服务器调用服务时 QoS显著降低. 此外, 用户

在不同时刻调用同一服务的 QoS 值也存在明显差异.
以往的 QoS 预测[2–4] 利用张量分解学习用户、服务和

时间的潜在特征完成预测, 但预测准确性低. 而当前深

度学习在推荐系统等领域取得优异成果[5], 特别是使用

深度神经模型预测用户点击率, 极大提升了预测效果.
这主要得益于深度神经网络通过多层表示结构有效地

提取特征, 从而放大输入中与任务相关的重要因素、

限制不相关的因素. 此外, 激活函数的使用增强了深度

模型的非线性建模能力, 实现对任意复杂函数的近似,
建立一个高准确度的预测模型. QoS 预测和点击率预

测极为类似, 因此深度神经模型也适用于 QoS预测. 近
年来也确实涌现了大量基于深度学习实现 QoS预测的

研究[6–8].
当前的深度 QoS预测方法主要研究使用各种上下

文缓解数据稀疏性, 从而提升预测表现. 然而, 边缘计

算环境的复杂性、动态性使得当前的方法, 特别是时

间感知类的方法仍然存在一些限制.
1) 考虑到边缘计算场景中服务负载的波动, 过高

的服务负载会影响用户的 QoS体验. 但现有的 QoS预

测模型没有刻画不同时刻服务的负载状况, 缺乏对负

载状况的感知能力.
2) 边缘环境内的用户在每天的相似时间段内趋向

于在同一位置范围调用相同的服务, 即存在某种周期.
但现有的方法没有对周期性的感知能力.

为了解决以上挑战, 本文提出了一种深度神经模

型 (QPSL)用于实时、准确的 QoS预测, 其框架如图 1
所示. 在一个服务调用中, QPSL 不光考虑了用户和服

务的影响, 还考虑了随时序变化的服务负载的影响. 具
体地, 该模型首先对用户和服务在某一时刻的上下文独

热向量进行嵌入操作, 从而得到相应的嵌入向量. 其次,
对同一时刻服务的负载状况进行新的特征表示, 通过

时序分解模块挖掘特征表示中的时序信息, 包括趋势

项、季节项. 卷积层基于趋势项、季节项叠加得到的

特征进行局部交互, 从而过滤出较重要的因素, 获得对

周期性的感知能力. BiLSTM接收局部交互的结果, 学习

任一时刻的关键因素与状态向量的关系以及整个时间

序列上的时序关系, 增强周期性感知能力. Attention层
区分不同时刻的状态向量的重要程度, 获取不同时刻

的周期信息对未来时刻的影响. 最后, 感知层基于嵌入

向量和 Attention层的输出实现多个属性的实时预测.
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图 1    QPSL的整体框架

 

本文的主要贡献如下.
1) 本文通过对服务负载状况进行特征表示, 刻画

边缘系统中负载的时序变化, 完善对负载状况的感知

能力. 而时序分解模块以及 CNN-BiLSTM-Attention
层的提出实现并提升了模型的周期感知能力.

2) 本文提出了 QPSL 深度神经模型, 用于充分挖

掘和学习服务负载下的周期性信息, 从而利用服务负

载这一辅助信息实时预测 QoS.
3) 在真实的数据集上进行了大量的实验, 结果表

明 QPSL 使响应时间和吞吐量任务上的 MAE 分别平

均提升了 10.28%和 10.87%, 说明了 QPSL的有效性.

 1   相关工作

近年来, 边缘计算的相关研究备受关注, 因为它弥

补了云计算的缺陷. 随着边缘计算的发展, 边缘计算环

境下的 QoS预测逐渐吸引到相关人员.
由于边缘环境中用户频繁移动 ,  边缘环境中的

QoS预测常常会关注用户移动性. Wang等[9] 认为用户

的移动性会使 QoS 预测值偏离真实值, 提出一种新的

协同过滤方法, 该方法基于边缘服务器的相似度和距

离选择 Top-K个相似的邻居, 实现 QoS预测. Zhang等[10]

尝试基于长短期记忆网络预测用户轨迹, 确定候选边

缘服务器, 通过基于位置的协同过滤完成预测. 张鹏程

等[11] 归纳了移动边缘环境下的一些问题, 并针对这些
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问题提出了一种移动边缘环境下隐私保护的 Web 服

务 QoS 预测方法. 用户移动性造成的冷启动使得基于

协同过滤的方法在边缘计算环境中使用时存在部分缺

陷. Yin 等[12] 提出了一种混合方法. 首先, 基于改进的

自编码器实现对稀疏输入的处理, 并缓解冷启动问题.
之后, 提出一种基于欧氏距离的相似度计算方法, 解决

模型过拟合的问题.
边缘环境中观测到的 QoS值还有着实时性强的特

点, 即网络状况和服务负载频繁波动, 使得用户观测到

的 QoS经常随时间变化. 时间感知的 QoS预测方法由

此进入研究者们的视线. 此类方法通常考虑用户、服务、

时间这 3 个维度, 因此主要基于张量分解实现. Zhang
等[2] 最早提出一种使用张量分解预测 QoS的方法WS-
Pred, 该方法利用 QoS 平均值正则化目标函数. Chen
等[3] 将 QoS 数据扩展到时间维度, 并将时间正则化与

张量分解结合, 挖掘相邻时间间隔的时间序列特性.
Yan等[4] 通过截断奇异值分解 (SVD)提取 QoS矩阵的

压缩矩阵, 用于扩展 ARIMA 模型, 从而同时预测多个

QoS 值. Wang 等[13] 认为移动客户端的 QoS 体验与多

维度 (时间、空间)相关, 需要挖掘多维 QoS数据中的结

构关系, 从而提出一种新的张量分解方法. Ngaffo等[14]

在当前时间间隔上使用矩阵分解技术实现 QoS预测, 而
针对连续时间序列, 基于 ARIMA 模型提出一种预测

方法对未来某一时间间隔的 QoS 进行预测. 张雅倩[15]

针对以往的服务质量预测方法存在的问题以及移动边缘

环境的特点, 将时间和时空信息先后融合进矩阵分解中.
深度学习在其他领域的成功应用使得研究者们开

始探索深度 QoS预测. 熊伟等[16] 提出一种通用的时空

感知的 QoS 预测方法, 通过深度学习准确建模时间和

空间信息. Xiong等[6] 提出了一种基于矩阵分解的个性

化 LSTM 预测模型, 分别学习用户侧和服务侧的潜在

表示随时间的变化, 从而预测未来时刻的 QoS值. 传统

的服务质量预测方法很少利用上下文数据或者忽略请

求时间信息, 因此这些方法无法很好地捕获依赖因素

并准确预测 QoS 值. 为了解决这个问题, Li 等[7] 提出

一种深度神经网络来感知上下文数据和时间序列信息,
用于在包含显式和隐式因素的动态场景下预测 QoS.
Zou等[8] 提出一种具有门控递归单元 (GRU)的深度神

经网络, 学习和挖掘用户和服务之间的时间特征. 陈慢

慢[17] 研究了基于对比学习方法实现对未来时刻 QoS
预测的任务和基于循环神经网络实现对任意时刻 QoS

预测的任务.
现有的方法在 QoS预测准确性上已经取得优异的

成果, 但它们没有考虑边缘计算中服务负载波动的影

响, 缺乏负载状况的感知能力. 同时, 也没有充分考虑

边缘计算中的周期性, 缺乏周期感知能力.

 2   QPSL方法

 2.1   输入层

我们以元组的形式定义用户-服务调用, 具体如下:

USI =(UserID,ServiceID,ServerLongitude,
ServerLatitude,ServiceLoad) (1)

UserID ServiceID
ServerLongitude
ServerLatitude

ServiceLoad

其中,  表示服务器中用户的 ID,  表示部

署在服务器上的服务的 ID,  表示用户

接入的服务器所在的经度,  表示用户接

入的服务器所在的纬度,  表示服务器中服

务的负载状况.
USI ServiceLoad

U1 USI UserID [01000]

在 中, 除了 这一字段, 剩余的每个

字段 (上下文)通常都有多个不同的值 (特征), 为了保留

语义信息以及将其输入到神经网络中, 需要通过独热

编码将每个字段分别转换为一个高维稀疏的二元向

量即独热向量. 如: 某一时刻某一服务器中存在 5个用户,
用户 调用了某个服务, 则 中的 为 .
在获取每个上下文对应的独热向量后, 将它们拼接在

一起, 从而得到输入层中的上下文独热向量.
ServiceLoad

sl

SN1 T1 SN1

S 1 U1, U3, U4, U7 sl = [01011001]

对于 这一字段, 它被定义为一个向量

, 大小等于某一时刻服务器中用户的总数, 值是根据

某一用户在某一时刻是否调用某一服务确定的. 以服

务器 为例进行说明,  时刻 中存在 8个用户, 服
务 被用户 调用 ,  则 .
该向量可以反映服务负载的状况, 向量越稠密, 服务负

载越高. 同时, 该向量包含用户与服务之间的时序关系.
 2.2   嵌入层

{ed
i } i

d

ed

ec = [ed
UID,e

d
S ID,

由于上下文独热向量在语义表达上效果较差, 我
们使用嵌入层将它映射到低维空间, 从而准确表征独

热向量中每个特征的语义信息. 经过嵌入操作后, 每个

上下文映射得到一组实值向量 , 其中,  表示特征在

独热向量中的下标,  表示低维空间的具体维度. 更进

一步地, 只保留每个上下文中标记为 1 的特征对应的

嵌入向量, 最终, 一个上下文被表示为一个嵌入向量 .
通过这种方式, 可以得到一组嵌入向量
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ed
S LD,e

d
S LA], 它们分别对应式 (1)中的各个上下文.

 2.3   时序分解模块

在边缘计算环境中, 任一用户的移动行为在一段

长连续时间内具有周期性, 而多名用户的周期性移动

构成了服务负载的周期性. 因此, 使用时序分解模块分

解时序数据、获取服务负载的周期性信息是必不可少

的. 在时间序列分解领域[18], 某一时刻的数据可以视为

趋势项、季节项、剩余项等相加或者相乘的结果, 即
加法模型或乘法模型.

sl

sl

sl

sl

slt ∈ R1×m m

sls ∈ R1×m

slr ∈ R1×m

本文中将任一时刻的服务负载向量 ( ) 视为各种

因素相加的结果, 因此使用加法模型构成时序分解模

块. 由于不同的服务的负载不一定相同, 因此 的长度

会不一致. 为了能够有效地分解出影响因素, 首先需要

统一 的长度, 即使用 0填充. 其次, 使用滑动平均法提

取出趋势项, 具体来说, 基于每个时刻的 分别计算平

均值, 得到每个时刻的趋势项 , 其中,  是所有

时刻中服务负载向量的最大长度. 然后, 在每个时刻的

输入序列中减去趋势项, 即可得到季节项 和

剩余项 .{ slt = AvgPool(Padding(sl))
sls+ slr = sl− slt

(2)

slt
slr sls

ts = [slt, sls] ∈ R1×2m

在得到趋势项 后, 通过去噪操作剥离出剩余项

, 从而得到季节项 . 趋势项和季节项分别反映了长

期趋势性和周期波动性. 最终, 拼接得到的各个分项,
从而得到 . 时序分解模块的使用使

得模型初步具备周期感知能力, 可以有效感知边缘系

统的负载状况.
 2.4   CNN-BiLSTM-Attention 层

ts

sl

对于时序特征向量 , 它是由趋势项和季节项拼接

得到, 我们认为这种方式不能有效获取 中潜在的周期

信息. 此外, 周期信息在一个时间序列内是逐渐变化的,
并且是双向影响的. 最后, 预测时刻的周期信息是由之

前多个时刻的周期信息共同决定, 但每个时刻的影响

是不同的. 针对上述问题, 我们提出了 CNN-BiLSTM-
Attention层逐个解决.

ts

ts f 0 ∈ R1×1×2m f 0

w0

f 1

如图 2所示, 首先对 使用卷积层进行局部特征交

互, 从而获取信息更加充分、有用的周期性特征. 具体

地, 为了执行卷积操作, 使 变形为 , 以

作为第 1 个卷积神经网络的输入特征, 通过一个权重

矩阵 对输入特征进行一维时间维度上的卷积, 从而

得到新的特征 . 为了获取重要的周期性特征, 减少不

f 1 f 1
p

f l
p

必要的参数, 本文中对局部交互的结果使用了最大池

化层, 即在 上进行最大池化从而获取 . 以此类推, 在

执行多次卷积神经网络与最大池化后得到最终的特征

. 式 (3)描述了这一过程:

f 1 = ReLU( f 0⊗w0+b0)

f 1
p = maxpool( f 1)

f 2 = ReLU( f 1⊗w1+b1)

f 2
p = maxpool( f 2)

...

f l = ReLU( f l−1⊗wl−1+bl−1)

f l
p = maxpool( f l)

(3)

l wi ∈ R1×wi×ci
wi ci

i

bi ⊗
f 1
p x ∈ R1×n

其中,  是卷积层的总数,  , 1、 、 分别是

第 个卷积神经网络中卷积核的高度、宽度、数量 ,
表示偏置,  表示卷积操作. 在整个卷积层执行完后,

需要改变 的形状, 从而得到 . 通过卷积层的学

习可以初步获取不同时刻的周期信息、实现对周期的

初步感知 .  为了确定这些周期信息随时间的变化模

式、依赖关系, 我们将卷积层提取的序列特征数据输

入到 BiLSTM层进行隐含状态学习.

t

xt

BiLSTM是一种独特的 RNN结构, 它由两层 LSTM
网络组成 ,  可以同时学习前向和后向的序列特征之

间的依赖, 充分感知时间序列数据之间的上下关系.
LSTM 单元通过遗忘门、更新门、输出门等结构完成

单元内的指定任务. 遗忘门、更新门、输出门都是以

当前的输入信息和前一个隐藏状态信息作为输入. 遗
忘门输出一个 [0, 1] 范围的值, 输出 0 代表完全丢弃,
输出 1 代表完全保留, 从而确定应当丢弃或保留的信

息. 在进行遗忘之后, 下一阶段需要更新单元状态中的

信息, 这一操作主要由更新门完成. 更新门确定具体的

更新内容以及比例, 结合遗忘门的输出以及前一个单

元状态, 获取当前的单元状态. 输出门用于产生一个最

终的输出 (即当前隐藏状态信息). 卷积层处理后的 时

刻的输入 在 LSTM单元的处理流程如下:

ft = Sigmoid(w f · [ht−1, xt]+b f )
it = Sigmoid(wi · [ht−1, xt]+bi)
c̃t = tanh(wc · [ht−1, xt]+bc)
ct = ft ⊙ ct−1+ it ⊙ c̃t,

ot = Sigmoid(wo · [ht−1, xt]+bo)
ht = ot ⊙ tanh(ct)

(4)

w∗ b∗ ⊙其中,  表示权重矩阵,  表示偏置,  表示元素级的乘
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ht−1 f i c o h

ht = lstm(xt, θ)

法,  表示前一时刻的输出,  、 、 、 、 分别是遗

忘门、更新门、单元激活向量、输出门、隐藏状态.
简单起见, 上述流程可以表示为 . BiLSTM
网络由正向 LSTM 层和反向 LSTM 层组成, 则输出结

果为: 
−→
ht =
−−−−−−−−→
lstm(xt, θ)

←−
ht =
←−−−−−−−−
lstm(xt, θ)

ht = [
−→
ht ,
←−
ht]

(5)

−→
ht

←−
ht

ht

其中,  为前向 LSTM网络的计算结果,  为后向 LSTM

网络的计算结果, 拼接得到的 为 BiLSTM 网络的最

终输出. BiLSTM 网络能够很好地获取时间序列的全

局特征信息, 使得不同时刻的 BiLSTM 的输出充分隐

含前向和后向的数据间依赖关系, 可以增强周期感知

能力. 为了充分利用所有时刻的状态向量, 引入注意力

机制来控制不同时刻状态向量的重要程度, 从而实现

对预测时刻的周期信息的构造.
注意力机制首先应用于图像处理领域[19], 它会根

据特征的重要程度分配相应的权重, 使得神经网络具

备专注某些特征的能力, 同时解决 BiLSTM 面临的信

息丢失问题. 该部分的计算过程如下所示:
αi = Softmax(s(hi,Q)) =

exp(hT
i ·Q)∑t−1

j=1
exp(hT

j ·Q)

ets =

t−1∑
i=1

αihi

(6)

Q αi hi Q

ets

其中,  是一个查询向量,  是 与 之间的相关程度,

是加权汇总后的最终结果.
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图 2    CNN-BiLSTM-Attention层
 

 2.5   感知层

为用户提供优质的服务, 总是需要考虑服务质量

的多个属性. 如: 响应时间、吞吐量和可靠性等. 这些

QoS属性受共同上下文的影响, 彼此高度相关. 但不同

的上下文对服务质量属性有不同的影响: 吞吐量对服

务器端的情况更敏感, 而响应时间对底层网络的条件

更敏感. 为了感知不同的 QoS属性, 每个预测任务使用

独立的感知模块: {e = [ec,ets]
qostask = PLtask(e) (7)

qostask PLtask其中,  表示任意 QoS 属性的预测值,  表示

完成任意 QoS 属性预测任务所需要的感知模块. 这些

感知模块是由多层感知机构成, 它可以为不同的预测

任务提供相应的特征选择和加权功能.

sl

通过 CNN-BiLSTM-Attention层, QPSL方法可以

更好地基于 分解得到的趋势项和季节项学习到服务

本身的周期性信息, 捕获服务的周期性信息随时间的

变化模式, 实现不同时刻的周期性信息对预测时刻的

周期性信息的影响的计算, 从而在预测时刻获取较高

准确度的服务的周期信息. 同时, 基于用户在预测时刻

的上下文嵌入向量, QPSL可以在高维空间中完成预测

时刻用户调用服务的高精度建模, 从而达到利用服务

负载实时预测 QoS的目的.

 3   实验

 3.1   实验设置

我们融合两个真实数据集构造边缘环境数据集.
第 1个数据集由上海电信提供[20], 可以访问网址 https://-
github.com/BuptMecMigration/Edge-Computing-
Dataset 获取. 该数据集记录了用户调用服务的时间信

息和接入的服务器的经纬度信息. 第 2个数据集是WS-
Dream [ 21 ] ,  可在网址 https://github.com/wsdream/
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wsdream.github.io 下载. 该数据集包括 142 个用户在

64个不同时间片调用的 4 500个Web服务的 QoS. 具
体的融合方法借鉴了文献 [9] 的经验: 首先通过用户

ID 将两个数据集关联, 然后按照 64 个时间片展开, 形
成时序边缘数据集.

为了保证公平性, 我们搭建统一的实验环境, 具体

的配置为Windows 10操作系统、 英伟达 RTX 2060显
卡、 因特尔 i5-12400F、 16 GB运行内存以及 PyTorch
深度学习框架.
 3.2   性能比较

我们进行比较实验验证 QPSL 方法的优越性, 以
MAE 和 RMSE 作为评价指标. 此外, 取多次实验结果

的平均值作为最终的预测结果. 在基线方法的选择上,
主要选择时间感知类的 QoS预测方法, 包括WSPred[2]、
SERPRED [4 ]、PLMF [6 ]、QSPC [7 ]、DeepTSQP [8 ]、

TASERM[14] 和 LMDC[22].
从表 1 的实验结果可以看出, 所有方法的预测准

确性都随着数据密度的增加而提高 ,  因为数据密度

越大, 上下文信息越丰富, 模型可以学习到更多潜在关

系. 在基于张量分解的方法中, SERPRED和 TASERM
总是优于 WSPred, 因为它们使用的信息更加丰富, 应

sl

对数据稀疏性的效果更好. 此外, 随着数据密度增加,
SERPRED 相对于 TASERM 的优越性逐渐消失, 这可

以归结为数据量对 QoS 压缩矩阵的影响. 在基于深

度学习的方法中, LMDC 在响应时间任务上的预测表

现逐渐优于 PLMF, 因为 LMDC 方法需要基于大量数

据计算相似度. QSPC 的预测表现始终优于 LMDC 和

PLMF, 因为它考虑的上下文因素更充分, 更好地缓解

数据稀疏性. DeepTSQP 总是优于其他方法, 因为它同

时使用了深度神经网络和协同过滤方法. 特别地, 与同

样使用深度神经网络和协同过滤方法的 LMDC 相比,
DeepTSQP能够产生更高阶的特征, 从而得到更高的准

确性. 基于深度学习的方法始终优于基于张量分解的

方法, 这说明深度学习可以捕获时间序列数据中的变

化并有效地学习非线性关系, 从而更准确地预测 QoS.
最后, 本文提出的 QPSL方法在两个任务上始终优于基

线方法, 并且使MAE分别提升 12.8%和 12.92%, RMSE
分别提升 10.9%和 10.12%. 我们认为这主要得益于时

序分解模块和 CNN-BiLSTM-Attention层的应用. 时序

分解模块将 分解得到趋势项和季节项 ,  从而赋予

QPSL 周期性的感知能力. CNN-BiLSTM-Attention 层

学习特征交互, 提升 QPSL的周期感知能力. 

 
 

表 1     预测性能比较
 

QoS Method
5% 10% 15% 20%

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

Response
time (RT)

WSPred 0.771 3 1.812 6 0.737 8 1.776 9 0.683 2 1.692 5 0.656 2 1.628 4
SERPRED 0.742 0 1.751 1 0.698 2 1.719 7 0.670 1 1.674 5 0.655 4 1.609 8
TASERM 0.756 3 1.782 9 0.719 8 1.759 5 0.678 3 1.675 3 0.641 1 1.601 6
LMDC 0.741 2 1.747 3 0.689 6 1.713 2 0.651 5 1.654 8 0.635 1 1.581 8
PLMF 0.729 8 1.737 9 0.687 3 1.689 7 0.663 9 1.643 9 0.652 3 1.557 8
QSPC 0.716 4 1.692 4 0.670 4 1.640 3 0.645 7 1.601 7 0.620 7 1.540 7

DeepTSQP 0.698 3 1.582 3 0.639 3 1.508 6 0.586 3 1.448 3 0.552 4 1.410 6
QPSL 0.633 4 1.425 6 0.576 8 1.346 7 0.532 4 1.282 4 0.481 6 1.257 2

Gains (%) 9.3 9.90 9.80 10.70 9.20 11.50 12.8 10.90

Throughput
(TP)

WSPred 15.624 6 42.850 2 14.185 3 41.539 3 13.345 1 39.365 2 12.147 4 37.832 3
TASERM 15.018 0 41.625 7 13.582 4 40.881 3 12.574 2 39.114 9 11.638 1 37.104 9
SERPRED 15.216 3 42.159 1 13.714 0 41.002 7 12.590 5 39.025 0 11.569 2 36.702 5
LMDC 14.512 3 41.523 6 13.205 7 40.014 2 12.124 0 38.734 7 11.255 4 36.253 6
PLMF 13.153 2 38.573 6 12.362 1 37.252 5 11.235 8 36.912 5 10.153 5 34.935 6
QSPC 12.867 9 37.724 5 11.864 0 36.244 5 10.151 4 34.368 3 9.908 0 32.835 3

DeepTSQP 12.245 3 36.614 2 11.295 4 35.163 4 10.624 0 33.515 3 9.356 2 31.125 4
QPSL 11.135 7 34.139 0 10.105 2 32.267 1 9.251 3 30.124 5 8.332 3 28.135 6

Gains (%) 9.06 6.76 10.54 7.10 12.92 10.12 10.94 9.61
 
 

3.3   敏感性分析

(1) 时间窗口的影响

我们在 4–18的范围内, 以 2为步长改变时间窗口

的大小, 探究时间窗口的影响. 如图 3 所示, 实验结果

表明, 当矩阵密度极低时, 较大的时间窗口有利于提供

更多的时间调用信息, 更好地挖掘用户与服务之间隐

含的非线性关系. 随着矩阵密度增加、时间窗口变大,

预测准确性有进一步提高的趋势. 我们认为这是因为
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时序分解模块的使用在一定程度上揭示了周期性, 时
间窗口越大, 可以获得的周期性信息越丰富.
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图 3    时间窗口的影响

 

(2) 时序分解模块性能比较

我们进行消融实验探究时序分解模块的有效性,
并与乘法分解模型进行对比. 如表 2所示, 加法分解模

型 QPSL-A (即 QPSL) 的预测性能略微强于乘法分解

模型 QPSL-M, 我们分析认为加法模型分解后的时序

信息更容易被卷积层用于交互产生周期性信息. 此外,
去除时序分解模块的 QPSL-W 模型预测精度出现下

降, 这表明在 QPSL方法中, 时序分解模块能有效提取

时序数据中的趋势性和季节性信息, 实现方法对周期

的初步感知, 从而为 QoS预测提供辅助信息.
  

表 2     时序分解模块对预测表现 (MAE)的影响
 

QoS Method 5% 10% 15% 20%

RT
QPSL-W 0.689 3 0.613 5 0.568 5 0.502 8
QPSL-M 0.654 7 0.592 3 0.549 5 0.491 4
QPSL-A 0.633 4 0.576 8 0.532 4 0.481 6

TP
QPSL-W 12.140 5 11.113 5 10.214 3 9.162 4
QPSL-M 11.662 3 10.345 5 9.785 1 8.733 5
QPSL-A 11.135 7 10.105 2 9.251 3 8.332 3

(3) CNN部分的性能比较

CNN部分在整个 CNN-BiLSTM-Attention层中有

着重要作用, 它通过局部交互建模出周期性, 同时通过

最大池化层找出重要的特征信息, 减少信息的冗余. 对
于后续的 BiLSTM-Attention 处理有着重要影响, 我们

采用控制变量的方式去除该部分得到 QPSL-C, 基于实

验结果对比验证它的效果. 如表 3 所示, QPSL 的预测

表现优于 QPSL-C, 这说明了 CNN 部分在提升方法的

周期性感知能力上的重要地位.
  

表 3     CNN部分对预测表现 (MAE)的影响
 

QoS Method 5% 10% 15% 20%

RT
QPSL-C 0.662 1 0.597 5 0.550 2 0.497 0
QPSL 0.633 4 0.576 8 0.532 4 0.481 6

TP
QPSL-C 11.537 1 10.628 4 9.715 2 9.004 1
QPSL 11.135 7 10.105 2 9.251 3 8.332 3

 
 

(4) BiLSTM部分的实验对比

表 4对比了在时序学习部分使用 LSTM或 BiLSTM
的效果. 结果表明, 相对于使用 LSTM的 QPSL-L方法,
使用 BiLSTM 的 QPSL 方法的预测精度有一定提升.
这是因为 LSTM 只学习前向的序列特征之间的依赖,
而 BiLSTM 可以同时学习前向和后向的依赖, 从而实

现对周期感知能力的加强, 能够有效提升预测精度.
  

表 4     LSTM和 BiLSTM对预测表现 (MAE)的影响
 

QoS Method 5% 10% 15% 20%

RT
QPSL-L 0.653 5 0.593 0 0.549 3 0.488 2
QPSL 0.633 4 0.576 8 0.532 4 0.481 6

TP
QPSL-L 11.321 5 10.283 5 9.410 4 8.403 5
QPSL 11.135 7 10.105 2 9.251 3 8.332 3

 
 

(5) Attention部分的影响

为了验证 Attention 机制的影响, 我们将 QPSL 模

型与去除 Attention 机制的 QPSL-AT 模型进行比较,
实验结果如表 5 所示. 可以看出 QPSL 的预测表现始

终优于 QPSL-AT. 我们将其归结为, 注意力机制可以

根据过往时刻的周期信息以较高的准确性构造出预测

时刻的周期信息, 在高维空间中反映出预测时刻服务

的相关信息, 提升预测准确性.
  

表 5     Attention部分对预测表现 (MAE)的影响
 

QoS Method 5% 10% 15% 20%

RT
QPSL-AT 0.678 4 0.601 5 0.553 7 0.491 2
QPSL 0.633 4 0.576 8 0.532 4 0.481 6

TP
QPSL-AT 11.745 1 10.870 4 9.803 4 9.153 4
QPSL 11.135 7 10.105 2 9.251 3 8.332 3
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 4   总结

实时的 QoS预测对于用户即时选择合适的服务具

有重要意义. 针对边缘计算中用户频繁移动导致的服

务负载动态波动和预测模型周期性感知不足, 本文提

出一种基于服务负载实时预测 QoS 的深度神经模型

(QPSL). 它对服务的负载状况进行新的特征表示, 使用

时序分解模块和 CNN-BiLSTM-Attention 层实现对服

务负载状况和周期性的感知. 在真实的融合数据集上

进行了实验, 实验结果表明, QPSL 方法在响应时间和

吞吐量任务上分别使MAE平均提升了 12.8%和 10.92%,
优于现有的时间感知 QoS预测方法.

在未来的工作中, 我们计划研究自适应时间窗口

的动态 QoS预测模型以支持更动态的场景.
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