
 

软件学报 ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn 

Journal of Software,2014,25(7):1371−1387 [doi: 10.13328/j.cnki.jos.004604] http://www.jos.org.cn 

©中国科学院软件研究所版权所有. Tel/Fax: +86-10-62562563 

 

面向云计算数据中心的能耗建模方法
∗
 

罗  亮 1
,  吴文峻 2

,  张  飞 2
 

1(电子科技大学 计算机科学与工程学院,四川 成都  611731) 

2(北京航空航天大学 计算机学院,北京  100191) 

通讯作者: 罗亮, E-mail: luoliang@nlsde.buaa.edu.cn 

 

摘  要: 云计算对计算能力的需求,促进了大规模数据中心的飞速发展.与此同时,云计算数据中心产生了巨大的

能耗.由于云计算的弹性服务和可扩展性等特性,云计算数据中心的硬件规模近年来极度膨胀,这使得过去分散的能

耗问题变成了集中的能耗问题.因此,深入研究云计算数据中心的节能问题具有重要意义.为此,针对云计算数据中

心的能耗问题,提出了一种精确度高的能耗模型来预测云计算数据中心单台服务器的能耗状况.精确的能量模型是

很多能耗感知资源调度方法的研究基础,在大多数现有的云计算能耗研究中,多采用线性模型来描述能耗和资源利

用率之间的关系.然而随着云计算数据中心服务器体系结构的变化,能耗和资源使用率的关系已经难以用简单的线

性函数来描述.因此,从处理器性能计数器和系统使用情况入手,结合多元线性回归和非线性回归的数学方法,分析

总结了不同参数和方法对服务器能耗建模的影响,提出了适合云计算数据中心基础架构的服务器能耗模型.实验结

果表明,该能耗模型在只监控系统使用率的情况下,在系统稳定后,能耗预测精度可达到 95%以上. 
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Abstract:  Energy efficiency of cloud data centers has received significant attention recently as data centers often consume significant 

resources in operation. Most of the existing energy-saving algorithms focus on resource consolidation for energy efficiency. Accurate 

energy consumption model is the basis for these algorithms. This paper proposes an accurate energy model to predict energy consumption 

of single machine. In most of the existing cloud computing energy studies, linear models are used to describe the relationship between 

energy consumption and resource utilizations. However, with the changes in computer architecture, the relationship between energy and 

resource utilizations may not be linear. In fact, this paper explored a variety of regression analysis methods to estimate the energy 

consumption accurately while using low computational overhead. Initially, multiple linear regression models are used, but they often do 

not produce good enough results. Afterwards, this paper chooses three non-linear models and finally settled with the polynomial 

regression with Lasso as it produces the best estimation. Experimental results show that in adoption of energy model presented in this 

paper, the prediction accuracy can reach more than 95%. 
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能耗模型(energy model)是云数据中心重要的组成部分.在不间断运转的云数据中心,用户和管理者都需要

了解他们的行为是如何影响计算机能耗的,从而采取相应的调节措施,达到优化能效的目的.随着硬件厂商对能

耗的支持,很多组件已经支持能耗的实时测量,但是单纯的物理测量手段一方面不能预测未来的能耗需求;另一

方面,它们也不能为资源使用情况和能耗之间提供有效的联系,而这两点恰恰是很多能效优化算法的切入点.如

今,随着云数据中心规模的不断扩张,数据中心的能耗特点也变得复杂多变,很多研究人员也提出了切合他们实

际的模型.然而,针对 SaaS,PaaS和 IaaS(software/platform/infrastructure as a service)的能效优化工作差别巨大,不

同层次的能耗模型缺乏可移植性. 

因此,本文试图从云基础设施层面为云数据中心的服务器建立合理、可靠的能耗模型,并比较不同采样方

式和数学方法对能耗模型的影响.首先,着重描述我们所构建的非线性能耗模型的特性;接下来,则在算法与实

验上应用本文提出的能耗模型的研究成果,以验证本文所陈述的能耗模型的有效性,并且该能耗模型也有希望

应用到其他能耗研究工作中. 

1   云数据中心的能耗模型 

1.1   能耗模型建立的原则 

通常来说,一个准确、高效的能耗模型对于云数据中心的能耗优化工作是非常重要的,虽然现在的硬件中

集成了很多能耗模块或与能耗相关的组件,但这只能测量该模块或该节点的实时能耗.这些模块或组件不能预

测未来的能耗,也不能把能耗与系统使用率进行有效且必要的联系.因此,我们需要一个准确而高效的能耗模块

来为后续的资源调度算法提供有效支撑,能耗模型应该遵循以下原则: 

(1) 全系统.建立的模型应该是系统使用信息与全系统的能耗关联起来,而非仅单独针对某个独立的组

件建模; 

(2) 精确.模型针对系统能效优化算法应该有足够的精确度,例如,该模型的平均相对偏差不超过 10%.此

外,先期建立的模型越精确,对后期优化工作越有利; 

(3) 快速.能耗模型应尽可能地快速,甚至实时地预测能耗; 

(4) 通用性.建模框架应该可以在不同的系统上通用,例如面对不同的处理器、不同的内存调控技术; 

(5) 弹性.模型应该能够根据云计算环境的规模轻松地加以扩展或收缩; 

(6) 简单.模型应尽可能地简单,在不影响预测准确性和支持节能优化方法的同时,应尽量减少输入参数

的个数并降低模型的复杂度. 

1.2   能耗建模的基本流程 

能耗建模的基本流程如图 1 所示,它包括以下 3 个基本步骤:采集能耗及其相关的资源信息;根据回归分析

的方法建立能耗模型;用该能耗模型监测系统能耗.具体流程如下: 

(1) 采样 

首先,在应用程序运行时采集系统能耗以及服务器能耗的影响因素.根据已有的研究[1,2],本文最后确定了

采样的两个基本方向:处理器的性能计数器(performance counter)和系统使用率(system utilization). 

图 2是收集能耗和特定资源信息的平台示意图.我们把需要进行能耗建模的服务器 B通过电表连接到电源

上,该电表能够实时收集自身的电流和电压信息,并及时把信息传输给收集电能信息的服务器 A.确保通过该电

表的电器只有服务器 B,这样,服务器 A 收集到的能耗信息即为服务器 B 的能耗数据.如果电流电压数据分开显

示,则我们就可以得到服务器 B实时的能耗情况;而服务器 B可以通过采样工具收集自身的资源信息.结合这两

部分信息,就可以较为精确地获得建模所需的数据.为了更加有效地提取资源使用信息,我们通常需要在服务器

B上运行标准检查程序 Benchmark. 
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(2) 建立能耗模型 

一般情况下,服务器能耗变化情况是复杂的,多种因素混杂在一起.因此,我们必须把复杂的研究对象变为

简单和理想化的研究对象,并符合我们之前提出的能耗建模的原则.然而,通过采样得到的资源信息因子对能耗

贡献有强有弱,本文利用回归分析的方法,通过数学手段,合理地筛选能耗因子,从而减少被引入的因子数目,在

不影响精确度的基础上达到降低模型复杂度的目的. 

(3) 检验能耗模型的精确度,并利用模型监测系统能耗 

根据能耗模型,我们就可以有选择地采集对能耗影响大的因素或组件,用于实时的系统能耗监测. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.1  Basic process of energy modeling 

图 1  能耗建模的基本流程 
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Fig.2  Diagram of energy sampling 

图 2  能耗采样的示意图 

本文不讨论单独将节点服务器散热当作能耗模型的参数,虽然散热所消耗的能量巨大[3,4],但是采集热量参

数需要额外的传感器和硬件,并且其建模方法和本文所陈述的方法有较大不同.因此,本文暂时不能把服务器散

热当作参数来建立能耗模型,而是根据系统资源使用率,建立系统层的能耗模型. 

1.3   标准检查程序Benchmark 

为了获知节点服务器的性能,研究人员可以在该服务器上运行一组程序或操作,该程序即被称为标准检查

程序(benchmark).Benchmark通常与计算机硬件的某一部分性能相联系,例如处理器的浮点计算、硬盘的读写访

问速度等.Benchmark 通常用在不同体系结构的计算机间的不同子系统的比较上.常见的 Benchmark 包括:计算

型,例如 SPEC2006;硬盘 I/O型,例如 I/Ozone;网络型,例如 Netperf(见表 1). 
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Table 1  Common Benchmark and its types 

表 1  常见的 Benchmark及其类型 

Benchmark类型 名称 计算类型 

SPEC2006 CINT (gobmk); CFP 处理器、内存密集型

NPB cg, mg, ep, lu等 处理器、网络密集型

Disk postmark, iozone, bonnie 处理器、I/O密集型

Netperf Netperf客户端 网络密集型 

我们使用 SPEC2006(Standard Performance Evaluation Cooperation)作为能耗建模过程中的 Benchmark, 

SPEC是一个松散的开源机构,它是作为 NCGA(National Computer Graphics Association)的一个小组于 20世纪

80 年代创立的,这个小组的创始者来源于 HP,DEC,MIPS,SUN,他们拥有一组标准检查程序以评测新机器的性

能.第 1组标准检查程序叫作 SPEC89,包含 10个程序;随后,SPEC92扩大到 20个程序,包括 6个整数程序和 14

个浮点程序 ,分别称为 SPECint92,SPECfp92.随后 ,SPEC 又发布了一些新的标准检查程序(如 SPEC95, 

SPEChpc96,SPECweb96,SPEC2000 等).SPEC2006 是一个评估计算机在真实应用中计算性能的有效工具,这些

真实场景包括机器围棋、天气预报、线性规划算法、视频编码、基因序列搜索、编译器、离散事件模拟、量

子计算、分子动力学模拟、物理模拟中的光线跟踪、流体力学计算、结构力学中的有限元方法、语音识别 

等等. 

根据相关研究[4,5]和我们的实验总结,在云计算基础设施中,节点的 CPU 和内存是最为耗能并且状态可调

节的部件.所以,我们选取这两个部件的使用率作为能耗模型的基本参数,并将其带入多种回归模型中. 

2   相关工作 

为了有效控制数据中心庞大的能耗,研究人员首先应当理解数据中心为何会消耗如此多的能源,所以,建立

能耗模型是当务之急.在真实的云计算系统中,能耗管理技术的一个重要方面是能耗使用情况的可视性.基于这

些可视信息,可以进行自动的或者人工的能耗管理决策.能耗建模可以分成两大类:基于系统使用率的能耗评估

模型和基于性能计数器的能耗预测模型. 

2.1   基于系统使用率的建模 

基于系统使用率的建模是指利用服务器各个组件的使用情况,建立能耗模型.Fan等人[6]引入了基于处理器

使用率的一元线性回归的全系统能耗模型,并在实验中证明了其准确性.但是 Chung-Hsinget 等人[7]在深入研究

了 SPECpower_ssj2008从 2007年~2010年间公布的 177个样本后指出,服务器的能耗行为已经发生了巨大的改

变.从 2008 年起,服务器的硬件提供商和操作系统软件提供商都提出了不同的能耗管理框架,因此,能耗模型也

不再是简单的一元回归模型.Chung-Hsinget 最后提出了一个一元的指数模型,但是该模型只针对于计算密集型

的应用,构建的模型参数也来自经验值,缺乏通用性.Beloglazov 等人[8]使用服务器最大功率、CPU 使用率、服

务器空闲和最大功率的能耗比来组建能耗模型. 

也有不少研究从服务器的各个组件展开,通过把服务器分为处理器、硬盘、主存等,构建为多元线性回归

模型,P 服务器=(P 处理器,P 硬盘,P 内存,P 主板,…).Economou等人[9]采用了非侵入式的方法来模拟整个系统的能耗,通过一

次性校准阶段,生成能耗模型.他们在实验上也采用了有着完全不同的能耗与工作负载特性的服务器进行了对

比研究.Lewi[10]在硬件组件参数的基础上加入了系统的环境温度、总线活动作为影响因子,预测了长时间工作

的服务器的能耗.Kliazovich等人[11]将 CPU以外的其他服务器组件当作常数,与 CPU功率和频率一起来表示整

个服务器的能耗.此外,他们还描述了除计算节点外网络交换机的能耗模型.在其开发的 DENS 调度算法中[12],

描述了整个数据中心的能耗模型,其中,计算节点能耗模型采用CPU使用率的线性模型,交换机模型则是各耗能

组件的多元一次函数.Lee 等人[13]则使用了服务器的最大功率、最小功率和 CPU 的当前使用率来表述能耗模

型.宋杰等人[14]给出了 CPU使用率和频率相关的能耗模型,并比较了不同类型负载的能耗特点和优化办法. 
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2.2   基于Performance counter的建模 

为了提高能耗模型的精度,随着处理器的进一步改进,人们提出了基于性能计数器的能耗建模.通过读取处

理器的性能计数器的数据,结合不同的组件特性建立能耗模型.例如,现有的内存能耗模型研究发现,影响内存

能耗的主要因素是内存读写的吞吐量[7].可以使用轻量级的内存吞吐量的评估方法,即记录最后一层 Cache(last 

level cache,简称 LLC)的缺失次数,该参数在大多数处理器上比较容易获得，也可以通过插桩技术更准确地来捕

获内存吞吐量. 

Contreras[15],Singh[16]等人利用 performance event 的数据构建了能耗模型,他们深入研究特定的处理器,在

采样之间就确定了需要采样的事件,但是这种方案缺乏通用性.Isci[17]则对 22 个事件全部采样,通过确定各个事

件带来的最大能耗,建立了全回归模型.但是这种方法要求采样事件较多,并且模型较为复杂,不利于扩展到云

计算数据中心的规模. 

2.3   针对特定计算环境的建模 

此外,还有一些是针对特定条件下的能耗建模研究.Li等人[18]研究了在 MapReduce数据中心的 3个处理过

程的工作负载数据,例如 Reduce 文件系统的读操作,使用线性回归模型建立了能耗预测模型.他们的数据来自

于两种典型的 MapReduce 应用:一种是计算密集型的应用;另一种是 I/O 密集型的应用.Wu 等人[19,20]偏向于大

规模多核数据中心中的 MPI/OpenMP 混合特性,他们分别利用处理器和内存组件建立了以应用为中心的系统

能耗模型.其研究更关注 OpenMP和 MPI之间的能耗特性差异,而非模型本身. 

3   基于云数据中心计算节点的能耗建模过程 

3.1   基于性能计数器的能耗建模 

3.1.1   性能计数器的监控事件 

Intel 处理器从奔腾(Pentium)系列起,就通过一组特定模型的性能监控计数器(MSR)引入了性能监控系统.

这些计数器允许选择处理器的性能参数进行监测和测量,这些性能信息可以用于调整系统和编译器的性能. 

在 Intel P6 系列处理器中,性能监控机制得到了增强,允许更广泛地选择要监视的事件,并允许监视权限更

大的控制事件.随后,Pentium4和Xeon处理器又引入了新的监控机制和一组新的性能事件.在 Pentium、P6系列、

Pentium4 和 Xeon 中性能监控机制是非结构化的,它们全部依赖特定的模型(处理器系列中互不兼容).从 Intel 

Core Solo和 Intel Core Duo开始,处理器支持一组结构化的性能事件和一组非结构化的性能事件.通常来说,处

理器中可以监控的事件包括指令、缓存和页表缓存等. 

• 指令(instruction) 

通过比较能耗和性能监视事件可以很明显地看出,指令周期对能耗总是有着突出的贡献.通常,当执行一个

指令时,越多的计算单元参与工作,会产生越高的功率消耗. 

• 缓存(cache) 

以 Xeon E5620为例,这是一款基于微结构的处理器.其 1阶高速缓存(L1 cache)被分为两部分:一部分专注

于缓存指令(预编译的指令),另一部分为数据缓存.2 阶高速缓存(L2 cache)是一个统一的数据和指令缓存.每个

处理器内核都有它自己的 L1 cache和 L2 cache.3阶高速缓存(L3 cache)是由所有处理器内核共享的,是一个统

一兼容的数据和指令缓存.缓存用于减少内存访问的延迟和提高处理器的数据处理速度.一般来说,指令、数据

缓存的缺失意味着计算单元需要停滞,直到出现可用的资源.L1/LLC 缓存的低缺失或高命中,有益于指令的速

度执行,从而影响了能耗. 

• 页表缓存(TLB) 

TLB 存储了最近经常访问的页目录和页表项,用于改进虚拟地址到物理地址的转译速度.这些有助于加快

内存访问速度,当需要访问存储在系统内存中的页表时,TLB 可以有效减少访问内存的次数.TLB 被分为数据

TLB和指令 TLB.如果发生 TLB未命中,处理器停下来直到主存完成这些工作,从而间接影响了系统能耗. 
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因此,这些性能事件都有可能是能耗影响因子.但是不同的处理器,这些影响力有强有弱,通过数学方式,可

以有效地筛选出重要的因子,建立模型.基于性能计数器的线性能耗模型形式如下所示: 

 0

1

( )
n

i i

i

P C C p
=

= + ×∑  (1) 

其中,C0为常数,pi表示收集到的性能计数器事件,Ci表示第 i个事件对能耗的影响因子.C0和 Ci可以通过简单的

线性回归得到. 

3.1.2   性能计数器数据的采集 

目前,有很多工具可以采集性能计数器的信息,常见的有 OProfile,Perf 等.通过这些工具,应用程序可以利用

PMU(power management unit),tracepoint 和内核中的特殊计数器来进行性能统计.它不但可以分析指定应用程

序的性能问题,也可以用来分析内核的性能问题,当然也可以同时分析应用代码和内核,从而全面理解应用程序

中的性能瓶颈. 

Perf 作为 Linux 内核自带的系统性能优化工具,它在系统结合度、开发活跃度方面有着众多优势.因此,本

文采用 Perf作为性能计数器建模时的采样工具. 

3.2   基于系统使用率的能耗建模 

如前所述,性能计数器是由 Intel Pentium 系列处理器引入的,并不是所有现存的处理器都支持这种监控体

系结构,而且不同类型的处理器之间具有一定的差异性.另一方面,因为某个特定的应用程序或虚拟机在未运行

前很难得知 cache miss等性能事件的数据,所以很难通过性能计数器预知该应用程序或虚拟机导致能耗的增加

范围.然而,这些应用初步的能耗预估对具有能耗优化的资源调度算法又是极其重要的,因此,基于系统使用率

的能耗模型研究是非常必要的. 

早先有关资源使用率和能耗关系的研究通常采用线性模型,因为它简单、直观并且容易计算.当建模的因

子相互独立时,线性回归模型是适合的,而系统使用率(如处理器、内存、硬盘使用率)通常会有一定程度的交叉

依赖.此外,随着处理器的进一步优化,能耗和系统使用率也并非呈现简单的线性关系.这意味着使用传统的线

性模型,其预测效果可能会很差. 

采样过程收集了不同的系统负载信息,主要包括 4 个方面,即:处理器、内存、网络和硬盘 I/O.因为采样的

目的是建立能耗模型,因此我们只采集了与能耗关系最紧密的负载部分,而把系统其他部分视作一个常量.根据

相关研究及我们的实验结果,我们发现处理器和内存占用的能耗比较多.同时,使用率的波动会给系统能耗带来

巨大变化,而网络和硬盘等较为稳定. 

3.2.1   基于 CPU使用率的能耗模型 

CPU 是计算机系统中主要的耗能部件,并且它具有便捷的调节方法.因此,通过调节 CPU 状态来调节整个

数据中心系统的能耗状态是节能的主要方法.在我们学习过的能耗模型中,绝大多数都涉及到CPU状态的调节.

我们首先选取其中具有代表性的只使用 CPU使用率来预测能耗的模型[21−23]. 

第 1个模型如公式(2)所示,能耗模型预测的能耗为 CPU使用率的线性函数,C0为常数,C1表示 CPU使用率

对能耗的影响因子,C0和 C1通过简单的线性回归得到: 

 P=C0+C1×UCPU (2) 

第 2 个模型在第 1 个模型的基础上增加经验参数.根据第 1 个模型,能耗与 CPU 使用率应该呈线性相关,

但在很多相关研究[24−26]和我们的实验中(见第 4.2节),能耗与资源使用率并非单纯的线性关系,因此,模型 2通过

增加经验参数 C2和 t来修正两者之间的关系,模型如下所示: 

 0 1 CPU 2 CPU

tP C C U C U= + × + ×  (3) 

3.2.2   内存相关的能耗模型 

现有研究表明:内存是一个重要的耗能部件,其能源消耗有可能占到总能耗的 60%[27].但据我们观察,内存

本身并不是一个能耗消费很高的部件,我们在实验环境中所使用的频率为 1 333的 4G内存每Gbit功率仅为 3W,

但是由于 CPU 采用多核心技术,而每个核心需要耗费主频至少 2 倍以上的内存才能使云数据中心节点中的虚



 

 

 

罗亮 等:面向云计算数据中心的能耗建模方法 1377 

 

拟机任务顺利运行,所以整体耗电才有所提高.现有内存节能方式主要是,当内存空闲时,将其待机、休眠或关掉,

每一个状态的能耗有所减少(如待机状态能耗为平常的 60%,休眠状态为 10%),但响应时间有所增加.根据我们

的实验观察到,内存能耗与CPU能耗存在正向关联的关系,即:当CPU利用率提高时,内存能耗也同时提高.因此,

通过节约CPU能耗来节约内存能耗,或者同时节约两者能耗,也是一种可行的节能方法.我们将内存相关的线性

能耗模型记为 

 P=C0+C1×UCPU+C2×Umemory (4) 

3.2.3   存储相关的能耗模型 

存储能耗也是整机能耗的重要部分.由于服务器的可扩展结构,1 台服务器可同时连接多台硬盘或多个磁

盘阵列,所以硬盘的能耗根据不同的结构变化很大.有研究表明,存储能耗能达到整体能耗的 65%[27].在服务器

或网络集群的系统中,由于有许多并发的进程或实例,为达到较高的并行能力或吞吐量,多个磁盘或阵列往往采

用同轴共转的方式,这也增加了磁盘的能耗.目前,磁盘节能的方法主要是采用拥有不同调节功能的磁盘,如功

能性调节(工作、待机、休眠)或速度调节(采用多转速硬盘)等,采用闪存技术的存储设备也可能是未来发展趋

势.本文中,我们所接触到的能耗模型仅陈述磁盘对于整体功耗的影响.我们将内存相关的线性能耗模型记为 

 P=C0+C1×UCPU+C2×Udisk (5) 

3.2.4   网络相关的能耗模型 

我们同样观察了网络相关的能耗模型,节点中网络的能耗主要包括 NIC(network interface card)的能耗以及

处理传输数据所耗费的其他组件的能耗(CPU、内存或存储),但是其他组件的能耗在如上所述的相对应的能耗

模型中均可以计算出来,而NIC本身的能耗并不大,因此,网络相关的能耗模型主要针对交换设备,其能耗模型和

节能方法与计算节点有较大不同,这些内容不在本文讨论的范围内. 

3.3   能耗数据的回归分析方法 

回归分析是处理变量间相关关系的一种有效工具,其目的在于根据已知预报变量的变化来估计或预测响

应变量的变化情况,或者根据响应变量来对预报变量作一定的控制.具体来说,对能耗数据的回归分析研究随机

变量 y(能耗)与解释变量 x(资源使用率)间的相关关系,其中,对于每个确定的 x,y 是一个具有确定分布的随机变

量.寻求 y 的均值与 x 之间的函数关系的表达式 Ey=μ(x),便是回归分析的基本问题.这里的μ(x)称为 y对 x 的回

归函数,或简称为 y对 x的回归. 

3.3.1   多元线性回归模型 

多元线性回归通常用于讨论因变量和两个或者两个以上的自变量的线性依赖关系.考虑含 m 个因变量的

回归模型: 

 
0 1 1 2 2

2

...

( ) 0, ( )

m my x x x

E D

β β β β ε
ε ε σ
= + + + + +⎧

⎨ = = < +∞⎩
 (6) 

其中,y 是观测到的实时能耗;β0,β1,β2,…,βm 是回归系数,是需要被确定的量;ε是不可观测的随机误差;x1,x2,…,xm

是系统各部件使用率的观察值,称为回归因子,简称因子;βi(i=1,…,m)实际上反映了因子 xi 对因变量 y 的贡献 

大小. 

假设有 n组能耗观测值(yi,xi1,…,xim),i=1,…,n,则有: 

 
0 1 1 2 2

2

... , 1,...,

( ) 0, ( ) ,

i i i m im i

i i i

y x x x i n

E Var

β β β β ε
ε ε σ ε
= + + + + + =⎧

⎨ = =⎩ 且 相互独立
 (7) 

为了方便,我们采用矩阵表示,记: 
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2 21 22 2 2 2
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...
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... ... ... ...
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m
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n n n nm m n
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y X
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β ε
β ε

β ε

β ε
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, 

则公式(6)可表示成矩阵形式: 
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0

2( ) 0, ( )

y X

E D I

β β ε
ε ε σ
= + +⎧

⎨ = =⎩
 (8) 

(1) 最小二乘法+逐步回归 

首先,将能耗相关的系统使用率数据带入多元线性回归模型中,采用最小二乘法估计回归系数β0,β1,β2,…, 

βm,目标是让: 

 2

0 1 2 0 1 1 2 2 0 0

1

( , , ,..., ) ( ... ) ( ) ( )
n

T

m i i i m im

i

Q y x x x y X y Xβ β β β β β β β β β β β
=

= − − − − − = − − − −∑  (9) 

达到极小,则可得到 m元回归方程为 

 0 1 1 2 2 ... m my x x xβ β β β′ ′ ′ ′ ′= + + + +  (10) 

通常来说,寻求最小二乘法的最优解是很困难的,因此我们可以选择逐步回归的方法.逐步回归法的基本思

想是:将变量逐个引入,引入的条件是该变量的偏 F 检验是显著的.同时,每引入一个变量后,对已有变量进行检

验,将不显著的变量从模型中删除,得到最终的回归模型. 

在目前的很多研究中,能耗模型采用这种方法建立,其特点是简单、直观,缺点是准确性不高,因为没有任何

直观的理论或证据证明,能耗与系统使用率线性相关,所以使用这种方法建立的能耗模型准确性有限,我们的实

验结果也印证了这一观点. 

(2) 套索(lasso)回归 

我们同样使用套索回归的方法来处理系统使用率数据,由于逐步回归对参数估计的正则化是不连续的,这

种不连续性导致了模型选择的不稳定性,虽然这种方法得到的估计也是无偏的.但是某些自变量数据的微小变

化都可能导致选择的最优模型的较大变化.因此,为弥补逐步回归方法的不足,我们采用了套索回归的方法. 

Lasso 方法用模型系数的绝对值函数作为惩罚来压缩模型系数,使绝对值较小的系数自动压缩为 0,从而同时实

现显著性变量的选择和对应参数的估计.与传统的模型选择方法相比,Lasso方法很好地克服了传统方法在选择

模型上的不足.当我们使用数据训练时,需要在过度拟合与拟合不足之间达成一个平衡.防止过度拟合的一种方

法就是对模型的复杂度进行约束 .模型中用到解释变量的个数是模型复杂度的一种体现 .岭回归 (ridge 

regression)和套索回归(least absolute shrinkage and selection operator,简称 lasso)将解释变量的系数加入到惩罚

函数中,并寻求目标函数的最小值,本质上是对过多的参数实施了惩罚.这两种方法的区别在于惩罚函数不同,

但这种微小的区别却使 Lasso有很多优良的特质,例如: 

a) 无偏性:当未知参数的真实值比较大时,为了使模型不出现不必要的偏差,导出的估计应该接近无偏; 

b) 稀疏性:为了减小模型的复杂性,导出的估计应该是一个门限规则,这种规则能自动地将相对较小的

模型系数设置为 0; 

c) 连续性:为了避免预测模型的不稳定性,导出的估计应该对数据是连续的. 

性质 b)对我们尤其重要,因为我们需要从各种系统使用率数据中排除那些能耗无关的变量.而 Lasso 的稀

疏性刚好可以将这些变量的系数置为 0,很好地解决了模型的变量选择问题.下面的公式展示了线性模型中两

种方法所对应的目标函数: 

 
1

0

2

0 1 1 2 2
( , ) 1

1
min ( ... ) ( )

2m

n

i i i m im

i

y x x x P
n

α
β β

β β β β λ β
+∈ =

⎡ ⎤
− − − − − +⎢ ⎥

⎣ ⎦
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其中, 

 
2 1

2 2

1

1 1
( ) (1 ) || || || || (1 ) | |

2 2

m

j j

j

Pα β α β α β α β α β
=

⎡ ⎤= − + = − +⎢ ⎥⎣ ⎦
∑  (12) 

当α=0时,公式(11)是岭回归;当α=1时,公式(11)是套索回归. 

其中,λ是设置参数,它控制了惩罚的严厉程度.如果设置得过大,那么最后的模型参数均将趋于 0,形成拟合

不足;如果设置得过小,又会形成拟合过度.所以,λ的取值一般需要通过交叉检验来确定. 
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3.3.2   非线性的模型 

在线性模型定义的基础上,我们引入了非线性的模型,通过函数转换,添加模型中的因子,非线性模型可以

用下式表示: 

 f(x)=w⋅φ(x)+b (13) 

(1) 多项式套索模型(polynomial with lasso) 

多项式套索模型的基础函数由因变量的多项式形式表示: ( ) { :1 }a

ix a dφ ⋅ = ≤ ≤ ,其中,d=3.为了防止公式中 

引入的参数过多,我们采用 Lasso回归选择参数. 

(2) 多项式+指数模型(polynomial+exponential with lasso) 

在多形式模型的基础上,φ(⋅)还增加了函数 ix
e .与上面的方案一样,同样使用 Lasso回归选择参数. 

(3) 支持向量机回归(SVR) 

支持向量机(support vector machine,简称 SVM)是在高维特征空间使用线性函数假设空间的学习系统,它由

一个来自最优化理论的学习算法训练,该算法实现了一个由统计学习理论导出的学习偏置[28].现今,支持向量机

理论不仅作为数据分类的常见技术,在数据回归方面也有很好的应用. 

给定一组训练样本集(xi,yi),i=1,2,…,n,其中,xi∈Rm为因变量,y∈R是自变量,n是样本数目[29]. 

当训练集为线性时,估计函数 f(x)为如下形式: 

 f(x)=w⋅x+b (14) 

最优化问题为 

 

2
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min || ||

2
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在此基础上,引入松弛变量 *,i iξ ξ ,这样,公式(14)改写为 
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对于训练集为非线性的情况,通过某一非线性函数φ(⋅)将训练集数据映射到高维线性特征空间.在此情况

下,估计函数 f(x)为如下形式: 

 f(x)=w⋅φ(x)+b (17) 

同样地,引入松弛变量后,最优化问题为 
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3.3.3   结果判定标准 

本文中,判定一个能耗模型是否精确的标准是相对偏差 Powererror,其中, Power预测表示我们能耗模型预测

得到的结果,而 Power真实表示用电表监测到的结果.通过对比二者的相对偏差,就可以知道模型的准确性.公式 

(19)为 Powererror的计算公式,具体实验见下节. 

 error

Power Power
Power

Power

−
= 预测 真实

真实

 (19) 

(16)

(18)
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4   能耗建模实验与结果分析 

4.1   基于性能计数器的能耗建模结果 

4.1.1   实验平台 

在本组实验中,实验环境节点采用 Intel Xeon E5620 处理器,主内存 48G,Linux 内核版本为 2.6.32-220.el6. 

x86_64.监控性能计数器的工具是 perf-2.6.32.编译环境为 gcc-4.4.6. 

4.1.2   训练集合和测试集合 

为了有效采样,我们把 SPEC2006作为我们的标准检查程序.SPEC2006分为浮点计算和整数计算两种类型,

为充分利用处理器的信息,我们把这两类计算分为两部分:一部分用于采集 performance counter信息,建立模型;

另一部分在模型检测时使用,分析不同数学方法对基于 performance counter建模的影响.具体分类见表 2. 

Table 2  Training set and testing set of energy modeling based on performance counter 

表 2  基于性能计数器能耗建模的训练集合和测试集合 

 训练集合 测试集合 

整数型 Benchmark bzip2,gcc, sjeng, h264ref, astar, xalancbmk, gobmk hmmer, libquantum, mcf, omnetpp 

浮点型 Benchmark 
bwaves, gamess, zeusmp, gromac, cactusADM, calculix,

GemsFDTD, tonto, wrf, sphinx3, dealII, soplex, povray
lbm, leslie3d, milc, namd 

 

4.1.3   采集和建模 

我们在服务器上将训练集合中的每个 Benchmark 运行了 10 遍,采集表 3 中提到的 Xeon 处理器的性能监

控事件. 

Table 3  Performance monitoring events of Intel Xeon E5620  

表 3  Intel Xeon E5620的性能监控事件 

cpu-cycles L1-dcache-loads LLC-loads 

stalled-cycles-frontend L1-dcache-load-misses LLC-load-misses 

stalled-cycles-backend L1-dcache-stores LLC-stores 

instructions L1-dcache-store-misses LLC-store-misses 

stalled cycles per insn L1-dcache-prefetches LLC-prefetches 

cache-references L1-dcache-prefetch-misses LLC-prefetch-misses

cache-misses L1-icache-loads context-switches 

branch-instructions L1-icache-load-misses cpu-migrations 

branch-misses dTLB-loads alignment-faults 

bus-cycles dTLB-load-misses emulation-faults 

task-clock dTLB-stores branch-loads 

page-faults dTLB-store-misses branch-load-misses 

minor-faults iTLB-loads  

major-faults iTLB-load-misses  

我们通过以上程序获得多组数据以后,使用 3 种数学模型进行了回归分析,分别是:线性回归下的最小二乘

法逐步回归、套索回归和非线性的 SVR.我们采用 SPSS 软件进行多元线性最小二乘法回归;使用 glmnet 包实

现套索回归,该包可以高效地为线性回归做 Lasso回归或者岭回归,以及两者的混合回归;针对 SVR,我们采用了

libsvm工具,通过数据归一化、训练样本等步骤获得能耗模型. 

4.1.4   结果分析 

本节中,我们将展示 3种模型(线性回归下的最小二乘法、套索回归和非线性的 SVR)对能耗的预测情况. 

我们把样例分为训练集合和预测集合,因此,训练集合的相对偏差大小说明了该模型对数据集合的拟合情

况,而预测集合的相对偏差大小说明了该模型对实际的预测能力.相对偏差越小,说明模型的效果越好. 

如图 3所示,给出训练样本的相对偏差情况,可以看出:这 3种回归方式在训练集合中的相对偏差都非常小,

基本上都在(−2%,+2%)之间.同时,支持向量机的回归方法在训练集的拟合方面有更大的优势. 

图 4是 3种模型在训练集合中的拟合值与实际值的比较,可以看出,这些值都非常接近. 

图 5 给出测试集合中 3 种模型的相对偏差情况,可以看到,相对偏差的范围基本上比较集中,落在了(−4%, 
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+4%)之间. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.3  Comparison of relative deviation of peformance counter’s training set 

图 3  性能计数器建模的训练集合的相对偏差比较 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.4  Comparison of fitted value and the true value of peformance counter’s training set 

图 4  性能计数器建模的训练集合的拟合值与真实值比较 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.5  Comparison of relative deviation of peformance counter’s testing set 

图 5  性能计数器建模的测试集合的相对偏差比较 

图 6是测试集合中 3种模型的预测值与真实值的对比图,这些数据都非常接近. 
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Fig.6  Comparison of prediction value and the true value of peformance counter’s testing set 

图 6  性能计数器建模的测试集合的预测值与真实值比较 

从上述分析中可以看出,这 3 种回归方案的偏差范围的区别并不明显.支持向量机回归的方法在测试集合

并没有特别的优势,考虑到它在实际应用中比线性回归方案更为复杂,因此在基于 performance counter 的系统

能耗预测中,直接使用线性回归方案是可行的. 

4.2   基于系统使用率的能耗建模结果 

4.2.1   实验平台 

在本次实验中,我们采用 Intel Xeon E5620处理器,主内存 48G,Linux内核版本为 2.6.32-220.el6.x86_64.编

译环境为 gcc-4.4.6. 

4.2.2   采样和建模 

在 Linux/Unix 下,处理器使用率分为用户状态、系统状态和空闲状态,分别表示处理器处于用户态执行的

时间、系统内核执行的时间和空闲系统进程执行的时间.平时所说的处理器使用率是指:CPU 非系统空闲进程

的执行时间/CPU总的执行时间.在 Linux的内核中,有一个全局变量 jiffies代表时钟节拍,它的单位随硬件平台

发生变化,每个时钟节拍 jiffies都要加 1.处理器的使用率就是(执行用户态+系统态的 jiffies)/总的 jifffies. 

在本文中,服务器的操作系统是 CentOS6.2,所以可以通过/proc/stat 文件计算处理器的使用率.在我们的实

验中,/proc/stat包括系统处理器的负载信息,它可以表示为 

cpu   245679 759 89549 345763563 48744 29 2316 0 0 

cpu0  196816 395 4962 172780284 45243 0 44 0 0 

cpu1  48862 364 84587 172983278 3501 29 2271 0 0 

其中,在每一行中,每个数据意义如下: 

• user:从系统启动开始累计到当前时刻,用户态的 CPU时间(单位:jiffies),不包含 nice值为负进程; 

• nice:从系统启动开始累计到当前时刻,nice值为负的进程所占用的 CPU时间(单位:jiffies); 

• system:从系统启动开始累计到当前时刻,核心时间(单位:jiffies); 

• idle:从系统启动开始累计到当前时刻,除硬盘 I/O等待时间以外其他等待时间(单位:jiffies); 

• iowait:从系统启动开始累计到当前时刻,硬盘 I/O等待时间(单位:jiffies); 

• irq:从系统启动开始累计到当前时刻,硬中断时间(单位:jiffies); 

• softirq:从系统启动开始累计到当前时刻,软中断时间(单位:jiffies). 

CPU_Time=user+system+nice+idle+iowait+irq+softirq. 

 tstat=tstat_now−tstat_last (20) 

 
_ _
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_ _
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基于上述公式,我们就可以计算在一个特定的时间片内的处理器使用率.通过采样得到处理器的使用信息

后,采用相似的方法在/proc/meminfo文件也可以得到内存的使用率.完成系统负载和能耗数据的数据采集后,就

可以进一步研究它们之间的关系. 

我们在实验中收集了 2 000 多组数据,每组数据都由一个个三元组组成(UtilizationCPU+UtilizationMEM+ 

Power),这些数据的范围从 0%~100%,如图 7所示. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.7  Relationship between system utilization and full-system power 

图 7  服务器的处理器、内存使用率和能耗图 

根据这些数据,再使用第 3.3 节中提到的不同的数学方法,我们进行了回归比较.这些数学方法分别是线性

回归下的 Lasso 回归、非线性回归下的多项式回归(polynomial with lasso)、多项式+指数项回归(polynomial+ 

exponential with lasso)和支持向量机回归(SVR).我们对收集到的使用率信息,结合模型特点,进行了数学处理,增

加了模型中的因子(见表 4). 

Table 4  Factors of non-linear regression model 

表 4  非线性回归模型包含的因子 

数学回归方法 模型因子 

Lasso UtilizationCPU, UtilizationMEM

Polynomial with lasso 

CPU MEM

2 2

CPU MEM

3 3

CPU MEM
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Polynomial+exponential with lasso
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Utiliaztion Utiliaztion

Utiliaztion Utiliaztion

之后,我们利用 Lasso 回归的方法,删选能耗模型最终需要的因子,建立公式.该方法得到的云数据中心计算

节点的能耗模型为 
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4.2.3   结果比较 

我们比较了线性回归下的 Lasso回归和非线性回归下的多项式回归(polynomial with lasso)、多项式+指数

项回归(polynomial+exponential with lasso)和支持向量机回归(SVR).本节介绍了 4种模型的相对偏差和预测值

与真实值的比较. 

从图 8 中我们可以看出,线性回归的效果并不理想:其偏差范围明显高于其他 3 种,其中最大正向误差接近

30%,并不符合我们在第 3.1节中提出的能耗建模原则,而且偏差没有达到正态分布的要求. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.8  Comparison of actual and predicted power by different regression models 

图 8  System Utilization建模的预测值与真实值比较 

图 8 也验证了我们之前的猜测,线性回归的方法并不适合基于系统使用率的能耗建模.而支持向量机回归
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的偏差最小,在(−6%,+10%)之间,基本上是线性回归的偏差的一半.因此可以得出:在新型的硬件和软件影响下,

计算机能耗建模很难通过单纯线性回归的方式而得到比较准确的能耗模型. 

此外,我们还观察到,polynomial with lasso和 polynomial+exponential with lasso方法的相对偏差范围非常接

近.它们大部分的点都落在了(−10%,+10%)之间,这个范围也是我们能接受的.同时也说明,模型中加入处理器和

内存使用率的指数形式,并没有给模型带来更好的预测效果. 

图 8 是这 4 种方法的真实值和预测值的比较,同时也给出了预测值的误差范围.图 8 中我们用不同的线条

来表示通过公式估计出来的数值以及这些测试样例的真实值.从图中可以直观地看出:在线性回归的 Lasso 方

案下,分别代表估计出来的数值以及真实值的数值线有着明显的分离.而支持向量机的回归图中,两者非常接

近.同时,polynomial with lasso和 polynomial+exponential with lasso也有着很好的预测表现. 

在实际运用中,尽管支持向量机回归有着非常好的预测能力,但是它更为复杂,而 polynomial with lasso的误

差范围仍在我们的可接受范围内.同时,它的全局平均误差非常小.所以在面向能耗优化的资源调度算法的研究

中,我们采用了 polynomial with lasso回归方式建立的基于系统使用率的能耗模型. 

5   结束语 

本文从处理器的性能计数器(performance counter)和系统使用率(system utilization)角度入手,结合多元线

性回归的逐步回归和 Lasso 回归、非线性回归下的多项式、多项式+指数形式和支持向量机回归,分析总结了

不同参数和方法对服务器能耗建模的影响.总的说来,基于性能计数器的建模采用一般的多元线性回归即可,而

基于系统使用率的能耗模型,则建议采用多项式的非线性模型.另一方面,性能计数器的建模效果要优于使用系

统使用率的模型,但是使用系统使用率的能耗模型可以有效地预估计单个应用对服务器的影响,这对于众多基

于能耗感知的资源调度方法来说是非常关键的.并且在只采样少数能耗相关组件的系统使用率的情况下,在系

统稳定后,也能将能耗模型的偏差控制在 5%以内,所以我们在后续研究中使用了该方法. 

致谢  在此,我们向对本文的工作给予支持和建议的同行,尤其是北京航空航天大学计算机学院李未院士、吴

文峻教授和罗杰讲师等老师、博士讨论班和网络管理组的同学表示感谢. 
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