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基于 LSTM-Transformer 混合模型的私有云智能
负载均衡方法研究与应用
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 摘　要               针对私有云环境中传统负载均衡算法动态适应性不足、预测精度低及资源利用率低的问题，文章提出利

用 LSTM-Transformer 混合模型与负载容量指数（LCE）的智能均衡负载的方法。利用融合 LSTM 对周

期性负载的长期依赖捕捉和Transformer对突发流量的全局模式识别，提高预测精度（MAPE降至 9.3%），

同时结合动态权重调整与闭环反馈机制，使资源利用率提升至 85%、负载方差降低至 8.2%。通过实验

验证，该方法在高并发场景下可将用户请求响应时间缩短至 1 s 内，使硬件成本降低 20%，显著提高了

私有云系统的稳定性和运行效率。   
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0  引言

当前，企业数字化转型加速，其中私有云是承载核心业

务、敏感数据及高并发服务的基础设施，稳定性和资源利用

效率是私有云的关键因素。私有云环境中的负载均衡技术是

通过动态分配计算资源实现节点负载均衡、提升系统利用率、

降低延迟，从而提高用户体验。但是在实际应用过程中，由

于负载业务复杂，如业务多样、流量突发或者混合情况，导

致负载的模式无法预估、高并发场要求严苛。传统的负载均

衡方法是采用静态权重分配机制，对于突发流量增加导致的

冲击难以应对，对于多种场景叠加模式的预测偏差大。因此，

针对以上问题，本文提出一种智能负载均衡方法，该方法基

于 LSTM-Transformer 混合模型与负载容量指数（LCE），创

新地提出了混合模型架构、动态权重分配机制和闭环反馈系

统，能够助力私有云实现高精度、自适应、低维护成本负载

均衡，提高系统稳定性和资源利用效率。

1  负载均衡技术

1.1  传统静态权重分配算法

静态权重分配算法是系统运行前设定权重值，是早期

实现负载均衡方法，包括加权轮询（weighted round robin, 

WRR）和最少连接（least connections, LC）等。

加权轮询是根据服务器的权重比例分配任务数量，通过

按比例分配提高资源利用率和系统性能，适用于静态环境，

资源利用率高，但是无法动态调整，不能实现负载实时感知，

分配不平滑。目前，采用加权轮询方法进行负载均衡的方差

常超过 14%，且资源利用率不足 68%[1-2]。 最少连接（LC）

算法是将新连接分配给当前活跃连接数最少的节点，仅关注

连接数，忽略节点 CPU、内存等实际资源占用情况，会导致

资源紧张节点被持续分配高负载；在短时高并发场景下，可

能因连接数统计延迟导致分配策略失效 [3-5]。

1.2  基于阈值的动态调整技术

基于阈值的动态调整技术是通过监控节点的实时资源利

用率，当资源利用率超过预设阈值时触发动态调整策略（如

扩容或缩容）[6-7]。这类技术能够实现自动化管理，降低运维

成本；在负载波动较小的场景下，能有效避免节点过载。但

其具有静态阈值导致响应滞后、对混合负载模式适应性不足，

缺乏闭环反馈机制等缺点。

1.3  基于机器学习的预测模型

基于机器学习的预测模型包括 LSTM 预测模型、传统统

计模型，其中 LSTM 预测模型通过长短期记忆网络捕捉负载

时间序列的长期依赖关系，在周期性负载场景下预测精度较

高，

但对突发模式识别不足，无法捕捉全局模式（如用户行

为突变、跨节点资源关联性）[8-9]，同时缺乏实时反馈机制，

无法在线学习实时数据修正预测偏差。

2  方法设计

本文提出一种基于 LSTM-Transformer 混合模型的动态
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负载均衡方案，通过 LSTM-Transformer 混合模型，降低预测

误差，并引入负载容量指数（LCE）实现动态权重自适应调整，

提升资源利用率，降低负载方差。同时，系统集成在线学习

与弹性扩展触发机制，实现毫秒级响应和自动扩容，解决了

现有技术中预测滞后、资源浪费及扩容不精准的问题，显著

提升私有云的高并发场景下的稳定性与效率。方法整体架构

如图 1 所示。

图 1  LSTM-Transformer 混合模型架构示意图

2.1  LSTM-Transformer 混合预测模型

2.1.1  模型架构设计

混合模型融合 LSTM 与 Transformer 的互补优势，分别

捕捉周期性负载与突发流量的特征。其中 LSTM 模块捕捉长

期周期性负载规律。具体参数设置，时间窗口：过去 12~24 h

的负载时间序列。隐藏层节点数：128~256 个，以平衡计算

开销与预测精度。激活函数：tanh 与 ReLU 组合，Transform-

er 模块用于识别突发流量的全局模式。具体参数设置，注意

力头数：4~8 个，位置编码：采用正弦函数编码时间序列的

时序信息。

同时，采用动态加权融合，输出层以加权系数（0.4~0.6）

融合 LSTM 与 Transformer 的预测结果，平衡长期趋势与

突发模式的影响。当检测到突发流量占比 >50% 时，增加

Transformer 权重至 0.6~0.8；周期性负载主导时，LSTM 权重

提升至 0.6~0.7。

2.1.2  预测误差优化

在线学习机制使用 Adam 优化器（学习率 0.001~0.01）

实时更新模型参数，当预测误差（MSE）超过阈值（0.05~0.2）

时触发参数更新。误差增大时，自适应学习率提升至

0.005~0.05 加速收敛。除历史负载数据外，加入业务类型、

任务优先级等多维度特征，提升预测全面性。

2.2  负载容量指数（LCE）与动态权重分配

2.2.1  LCE 计算公式

LCE 综合节点剩余资源与实时负载，量化其承载潜力：

            
              （1）

参数说明：

Ci：节点 i 的剩余资源容量（如 CPU 剩余核心数、内存

剩余容量）。

Li：节点 i 的实时负载（如当前 CPU 利用率、请求数）。

Lmax,i：节点 i 的最大负载阈值（如 CPU 上限为 100%）。

K：动态调整系数（范围：0.1~1.0），控制指数项的陡

峭程度。

2.2.2  动态权重分配公式

权重值通过 LCE 归一化计算，结合动态调整系数实现自

适应分配：

                                       （2）

参数说明：

LCEi：节点 i 的负载容量指数（由上式计算得出）。

α：权重调整系数（范围：0.5~1.0），控制 LCE 对权重

的影响力。

β：最小权重阈值（范围：0.0~0.2），防止节点权重过

低导致流量分配失效。

动态优化规则按照 将 LCE 归一化为权重的基础

值。通过 α 放大或缩小 LCE 的影响，β 确保冷节点保留基础

权重，避免完全剔除。当负载方差 >10% 时，增大至 0.8~1.0，

增强 LCE 影响；当预测误差持续 >0.15 时，减少 Transformer

权重至 0.3~0.5，优先保障 LSTM 周期性预测。

2.3  闭环反馈系统

2.3.1  自适应调整机制

闭环反馈系统通过实时监测与参数优化，实现预测 - 调

整 - 优化的自适应循环，其中预测误差（MSE）模型为：

2
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参数说明：

yt ：真实负载值（如 t 时刻的 CPU 利用率）。

ty
∧

：混合模型预测的负载值。

T：预测时间窗口内的数据点数（如 1 min 间隔的 60 个

数据点）。

当连续 3~5 次预测误差（MSE）超过阈值 0.1~0.2，或实

时负载波动幅度超过历史均值的 1.5~2 倍标准差时，参数更

新。当预测负载持续超过扩容阈值时，触发弹性扩容；若扩

容后节点利用率 <30%，自动提高阈值至 90%~95%，避免资

源浪费，触发扩容。节点间资源利用率差异 >20% 时，触发
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权重重新分配。

2.3.2  参数约束与回退机制

确保所有自动调整参数均在预设范围内（如 k ∈ [0.1,1.0], 

α ∈ [0.5,1.0]），当自动调整导致性能恶化时，参数回退至最

近稳定状态或预设默认值。

2.4  系统实现与部署

系统实现与部署采用硬件 - 软件协同架构、标准化接口

设计。

中 央 预 测 服 务 器 配 置：32 核 CPU，128 GB 内 存，

NVIDIA A100 GPU。实时接收边缘节点的负载数据，执行混

合模型预测与 LCE 计算。边缘计算节点配置：16 核 CPU，

64 GB 内存，NVIDIA A100 GPU。根据权重分配执行任务调

度，反馈实时负载数据至中央服务器。数据采集模块，采样

频率为 1~10 s / 次，采集 CPU/GPU 利用率、内存带宽、网络

延迟等指标。通过 gRPC 协议与 Nginx/Kubernetes API 对接，

实现权重动态更新（周期 1~5 s）。

3  实验与结果

通过实验模拟计算进一步验证本文提出的基于

LSTM-Transformer 混合模型的私有云智能负载均衡方法的有

效性。

3.1  软件与硬件配置

硬件采用中央预测服务器配置结合边缘计算节点配置，

其中中央预测服务器配置：32 核 Intel Xeon CPU，128 GB

内存，NVIDIA A100 GPU×2。边缘计算节点配置：10 个

节 点（16 核 Intel Xeon CPU，64 GB 内 存，NVIDIA A100 

GPU×1）。

软件架构中数据采集采用 Prometheus 监控系统（采样频

率 1 s / 次）；负载均衡器基于 gRPC 协议与 Kubernetes API

对接，权重更新周期为 1~5 s；模型通过 PyTorch 框架实现，

混合模型推理延迟 < 0.2 s。

数据来源为某企业私有云集群，包含 CPU/GPU 利用率、

任务队列长度、网络延迟等指标；通过 Python 的 numpy 和

pandas模拟混合负载场景（周期性+突发流量），统计特性（均

值、方差）与真实数据相关性 >0.95。

3.2  实验设计与方法

实验对比采用基线方法，其中传统加权轮询（WRR）权

重基于 CPU 核心数预设；Kubernetes HPA 基于固定阈值触发

扩容；LSTM 预测模型仅使用 LSTM 模块捕捉周期性负载；

Transformer预测模型仅使用Transformer模块识别突发流量。

评估指标包括预测误差、资源利用率、负载方差、响应

时间和硬件成本。

3.3  实验与结果

预测精度对比结果如图2所示，本文方法的MAPE（误差）

为 9.3%，显著优于单一模型如 LSTM（22.1%）、Transform-

er（18.7%）。这表明 LSTM-Transformer 混合模型能够有效

捕捉周期性负载与突发流量的混合模式，提高预测准确性。

Transformer 模型虽然对突发流量有一定识别能力，但由于缺

乏对长期依赖的捕捉能力，其 MAPE 仍高于本文方法。

WRR 和 HPA 没有直接提供预测误差数据，因为其主要

依赖于静态阈值进行资源分配，而非基于预测模型。

图 2  不同方法的预测误差（MAPE）对比

在测试期间，如图 3 所示，本文方法的资源利用率

保持在较高水平（80%~85%），而 WRR 资源利用率波动

65%~70%、HPA 资源利用率波动 65%~70%，存在明显利用

率较低的问题。负载方差方面，本文方法的方差始终低于 9%，

远低于 WRR 的 14% 和 HPA 的 12%。这表明本方法在节点

间实现了更均衡的负载分配，减少了过载或闲置的风险。

时间 /min

资
源
利
用
率

/%

图 3  资源利用率与负载方差对比

通过响应时间测试，可以观察到通过本文方法，在私

有云环境面临突发流量时仍能快速响应，提高了系统可靠

性。如图 4 所示，HPA 在流量高峰时段响应时间延迟至

3 200 ms，而采用本文方法后响应时间始终低于 300 ms，保

证了系统稳定性，提高了用户体验。

通过消融实验模块贡献，依次叠加各模块，优化预测

效果，证明 LCE 指数与闭环反馈系统对提升预测精度的影

响。如图 5 所示，单独使用 LSTM-Transformer 混合模型时，
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MAPE 为 15.2%。加入 LCE 指数后，MAPE 下降至 12.1%。

引入闭环反馈机制后 MAPE 降至 9.3%，表明 LCE 和闭环反

馈在动态权重分配上的有效性，在线学习与参数自适应优化

能够显著提升预测精度。

图 4  不同方法突发流量场景下响应时间

图 5  不同模块组合下预测误差

通过资源利用率体现系统稳定性，经过测试，在实际部

署环境下，本文方法使系统资源利用率保持在 80%~85%，而

HPA 和 WRR 方法出现节点负载不均衡现象。由此可以说明

本方法通过 LCE 指数与闭环反馈系统能够避免某些节点因过

载而导致性能瓶颈，也防止了其他节点资源的浪费，实现资

源有效利用，提高系统整体效率和稳定性，如图 6 所示。

图 6  不同方法下私有云集群节点资源利用率分布

4   结论

通过本文智能负载均衡方法，利用 LSTM 模块对周期性

负载的长期依赖捕捉能力和 Transformer 模块对突发流量的

全局模式识别能力，将系统负载预测误差降低至 9.3%，提

升了预测准确性，同时负载方差得到有效控制，从 WRR 的

14.5% 降至 8.2%，提升了节点间负载均衡性、系统、稳定性，

私有云系统利用率提高至 85%，远高于 WRR 和 HPA 等传统

方法。在模拟突发流量场景中，响应时间稳定在 300 ms 以内，

未出现显著延迟，表明本方法对高并发场景具有更强的实时

处理能力。

本研究提出的私有云智能负载均衡方法，在预测精度、

资源利用率、动态响应能力等方面均具有显著的优势，为相

关领域的研究开拓了新的思路和方向。
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