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摘  要 

随着云计算和虚拟化技术的广泛应用，虚拟机故障检测成为保障数据中心和云计算平台稳定性和可靠性

的重要环节。传统的虚拟机故障检测方法在处理复杂多变的虚拟化环境时，往往存在检测精度低、响应

速度慢等问题。本文提出一种基于注意力机制的虚拟机故障检测算法，通过引入注意力机制，模型能够

更精准地关注故障相关的关键特征，从而提高故障检测的准确性和效率。该方法结合卷积神经网络(CNN)
和长短期记忆网络(LSTM)模型，并在其中嵌入注意力机制，对虚拟机的运行数据(如日志、性能指标等)
进行分析和处理。实验结果表明，与传统故障检测算法相比，本文提出的算法在故障检测的准确率、召

回率和F1-score等方面均有较大提升。 
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Abstract 
With the widespread adoption of cloud computing and virtualization technologies, virtual machine 
(VM) fault detection has become crucial for ensuring the stability and reliability of data centers and 
cloud platforms. Traditional fault detection methods often suffer from low detection accuracy and 
slow response times when dealing with complex and dynamic virtualization environments. This pa-
per proposes a VM fault detection algorithm based on attention mechanisms. By incorporating at-
tention mechanisms, the model can more precisely focus on key features related to faults, thereby 
improving detection accuracy and efficiency. This method integrates Convolutional Neural Networks 
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(CNN) and Long Short-Term Memory (LSTM) models with embedded attention mechanisms to ana-
lyze and process VM operational data, such as logs and performance metrics. Experimental results 
show that, compared to traditional fault detection algorithms, the proposed algorithm significantly 
improves fault detection accuracy, recall, and F1-score. 
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1. 引言 

随着云计算和虚拟化技术的快速发展，虚拟机(Virtual Machine, VM)已成为数据中心和云计算平台中

广泛使用的基础技术之一。虚拟机的灵活性和资源利用效率使其在计算资源管理中具有重要地位。然而，

随着虚拟化环境的复杂性和规模的不断增加，虚拟机故障也变得越来越频繁。常见的虚拟机故障包括 CPU
故障(如过高的 CPU 使用率、CPU 过热)、内存故障(如内存泄漏、内存不足)、存储故障(如磁盘空间不足、

磁盘 IO 性能问题)、网络故障(如网络延迟、网络中断)、操作系统故障(如操作系统崩溃、内核恐慌)、应

用程序故障(如应用程序崩溃、应用程序响应缓慢)、硬件故障(如物理主机硬件故障、虚拟化平台故障)和
安全故障(如恶意软件感染、未授权访问)。 

虚拟机故障可能导致服务中断、数据丢失和系统性能下降，严重影响云平台的稳定性和可靠性。因

此，如何及时、准确地检测和处理虚拟机故障，成为保障数据中心和云平台高效运行的关键问题。 
目前，针对虚拟机故障检测的研究已取得一定进展。传统的故障检测方法主要依赖于预设规则和阈

值，通过监控虚拟机的运行状态和性能指标，发现异常情况[1]。然而，这些方法在处理复杂多变的虚拟

化环境时，往往存在检测精度低、响应速度慢等问题。此外，基于机器学习的故障检测方法近年来逐渐

受到关注，通过学习历史故障数据和特征，构建检测模型，取得了较好的效果。然而，这些方法在应对

动态变化的虚拟机运行环境时，仍存在一定的局限性[2]。 
为了克服传统方法的局限性，本文提出一种基于注意力机制的虚拟机故障检测算法。注意力机制作

为一种在深度学习中广泛应用的技术，能够有效提升模型对关键特征的关注能力[3]。通过引入注意力机

制，模型能够更精准地捕捉虚拟机故障相关的关键特征，从而提高故障检测的准确性和效率。本文方法

结合卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)和长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, 
LSTM)，并在其中嵌入注意力机制，对虚拟机的运行数据(如日志、性能指标等)进行分析和处理。 

本文的主要工作如下： 
1) 提出一种基于注意力机制的虚拟机故障检测算法，结合 CNN 和 LSTM 模型，提升故障检测的准

确性和效率。 
2) 通过实验验证本文算法在不同负载条件下的适应性和稳定性，并与传统故障检测算法进行对比，

证明其在实际应用中的优越性。 
本文结构如下：第二部分介绍相关工作，包括虚拟机故障检测方法和注意力机制的研究现状；第三

部分详细描述基于注意力机制的虚拟机故障检测算法，包括模型架构和数据处理方法；第四部分进行实

验与结果分析，评估算法在不同条件下的性能表现；第五部分总结研究工作并提出未来的研究方向。 
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2. 相关工作 

虚拟机故障检测在云计算和虚拟化技术发展过程中起着至关重要的作用。传统的故障检测方法主要

依赖于预设规则和阈值，通过监控虚拟机的运行状态和性能指标(如 CPU 使用率、内存占用率等)，检测

异常情况。例如，Ganglia [4]和 Nagios [5]等监控系统常用于数据中心的故障检测。然而，这些方法在面

对复杂和动态变化的虚拟化环境时，检测精度往往不足，容易出现误报或漏报。 
随着机器学习技术的发展，基于机器学习的故障检测方法逐渐成为研究热点。通过对历史故障数据

和特征进行学习，机器学习算法能够自动构建故障检测模型，提高检测的准确性和自动化水平。常见的

方法包括支持向量机(SVM) [6]-[9]、决策树[10]-[14]、随机森林[15]-[18]和神经网络[19]等。这些方法在一

定程度上提升了故障检测的性能，但在处理动态和多变的虚拟化环境时，仍存在适应性和泛化能力不足

的问题。 
注意力机制(Attention Mechanism) [3]是近年来在深度学习领域取得重大突破的一种技术，最初应用

于自然语言处理(NLP)任务，如机器翻译和文本生成。注意力机制通过计算输入数据中各部分的重要性权

重，使模型能够更关注关键特征，从而提高性能。 
在故障检测领域，注意力机制也逐渐被引入[20]。通过结合注意力机制，故障检测模型能够更有效地

捕捉和关注与故障相关的关键特征，提高故障检测的准确性和效率。注意力机制在图像处理中的应用，

如结合卷积神经网络(CNN)的图像分类和目标检测，以及在时间序列数据中的应用，如结合长短期记忆网

络(LSTM)的时间序列预测，为虚拟机故障检测提供了新的思路。 
卷积神经网络(CNN)和长短期记忆网络(LSTM)是深度学习中两种重要的模型结构，广泛应用于各种

任务中[21]。CNN 以其在图像处理中的卓越性能而闻名。它通过卷积层和池化层的组合，从输入数据中

提取局部特征，并逐层组合成更高层次的抽象特征。CNN 在处理虚拟机运行数据(如性能指标和日志数

据)时，可以有效提取空间和局部特征，识别出与故障相关的模式。LSTM 是一种特殊的递归神经网络

(RNN)，专门用于处理和预测时间序列数据。LSTM 通过引入门控机制，有效解决了传统 RNN 的梯度消

失和梯度爆炸问题，能够记住长时间的依赖信息。对于虚拟机的运行数据，LSTM 可以捕捉时间序列中

的长期依赖关系，识别出故障前的预兆和特征。 
为了充分利用 CNN 和 LSTM 的优势，研究者提出了结合两者的混合模型，用于虚拟机故障检测。

混合模型通过 CNN 提取数据的局部和空间特征，再由 LSTM 捕捉时间序列的长期依赖关系。这种方法

在故障检测中表现出色，但仍然存在对关键特征关注不足的问题[22]。 
近年来，基于注意力机制的虚拟机故障检测研究逐渐增多。通过引入注意力机制，研究者能够提高

模型对故障相关特征的关注度，进一步提升故障检测的准确性。例如，一些研究结合注意力机制和 LSTM
模型，对虚拟机日志数据进行分析，实现了更精准的故障检测[23] [24]；另一些研究则在 CNN 模型中嵌

入注意力机制，优化虚拟机性能指标的特征提取过程[25] [26]。 
综上所述，虚拟机故障检测方法经历了从传统规则和阈值检测到基于机器学习的方法，再到结合注

意力机制的演进过程。尽管现有方法在一定程度上提升了故障检测的性能，但在复杂和动态的虚拟化环

境中，仍存在诸多挑战。本文提出的基于注意力机制的虚拟机故障检测算法，可进一步提高检测的准确

性和效率，填补现有研究的不足，为数据中心和云计算平台的稳定运行提供更可靠的技术支持。 

3. 模型架构及算法设计 

3.1. 模型架构设计 

为了解决虚拟机故障检测中的关键特征提取问题，我们设计了一种结合卷积神经网络(CNN)、长短期
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记忆网络(LSTM)和注意力机制的混合模型。该模型架构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Architecture of CNN-LSTM virtual machine fault detection model based on attention mechanism 
图 1. 基于注意力机制的 CNN-LSTM 虚拟机故障检测模型结构 

 
该架构中，输入层接收虚拟机的性能指标数据 n d×∈X ，其中 n 为样本数，d 为特征维度，如 CPU

使用率、内存占用率和日志数据，为后续处理提供基础输入。 
卷积层通过卷积操作提取输入数据的局部特征，识别数据中的模式和结构。计算公式如下： 

 ( ) ( )
( )( )

( )( )1 11 1 k k k
ij mn i m j

M N
nm n bσ + − + −= =

+= ∑ ∑H W X  (1) 

( )k
ijH 是第 k 个卷积核在位置 ( ),i j 的输出， ( )k

mnW 是第 k 个卷积核的权重， ( )kb 是偏置项，σ 是激活函

数。 
批量归一化层(Batch Normalization, BN)对卷积层输出的特征进行归一化处理，减小内部协变量偏移，

加速模型训练，提高稳定性。计算公式如下： 

 ( )
2

ˆ kbµ γ β
σ

−
= +

+ 

HH  (2) 

H 是卷积层输出， µ 和σ 分别是均值和方差， 是一个很小的数以防止分母为零， γ 和 β 是可学习

的参数。 
ReLU 激活层(ReLU Activation)应用 ReLU 激活函数，将卷积层输出的特征进行非线性变换，增加模

型的非线性表达能力。计算公式如下： 

 ( )max , ˆ0=A H  (3) 

A 是激活后的输出， Ĥ 是批量归一化后的输入。 
池化层对卷积层输出的特征进行降维和滤波，减小特征图的尺寸，保留重要特征，减少计算量。计

算公式如下： 

 ( )
( )( )
( )( ), 1 1 maxk k

ij m n i m j n+ − + −=P A  (4) 

https://doi.org/10.12677/csa.2024.149185


党杜均 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2024.149185 37 计算机科学与应用 
 

( )k
ijP 是第 k 个特征图在位置 ( ),i j 的池化输出，通常使用最大池化。 

LSTM 层捕捉时间序列中的顺序依赖关系，通过长短期记忆网络处理数据的时间维度特征，识别出

与故障相关的长期依赖信息。 
输入门计算公式如下： 

 ( )1t i t i t iσ −= + +i W x U h b  (5) 

遗忘门计算公式如下： 

 ( )1t f t f t fσ −= + +f W x U h b  (6) 

输出门计算公式如下： 

 ( )1t o t o t oσ −= + +o W x U h b  (7) 

记忆单元计算公式如下： 

 ( )1 1tanht t t t c t c t c− − += + + c f c i W x U h b  (8) 

隐藏状态计算公式如下： 

 ( )tanht t t= h o c  (9) 

tx 是当前输入， 1t−h 是前一时刻的隐藏状态，W、U、b 是可学习的参数，表示元素乘。 
注意力机制对 LSTM 层输出的特征进行加权，重点关注与故障相关的关键特征，增强模型的特征选

择能力。注意力权重计算公式如下：  

 ( )
( )

exp
exp

t
t

tt

e
e

α
′′

=
∑

 (10) 

注意力评分计算如下： 

 ( )T
1 1 2tanht t te −= + +v W h W s b  (11) 

上下文向量计算如下： 

 t ttα=∑c s  (12) 

1t−h 是前一时刻的隐藏状态， ts 是当前输入的隐状态， 1W 、 2W 、v、b 是可学习的参数。 
全连接层将前面层提取的特征进行组合和映射，实现故障检测的分类任务。 

 ( )bcσ= +y W  (13) 

c 是注意力机制的输出， W 和 b 是全连接层的权重和偏置，σ 是激活函数。 
输出层生成虚拟机故障的检测结果，输出故障概率分布或分类标签，用于实际的故障识别和处理。 

 ( )sof axˆ tm=y y  (14) 

y 是全连接层的输出， ŷ 是故障检测的概率分布，通过 softmax 函数生成。 

3.2. 算法流程及分析 

首先对虚拟机性能数据进行预处理，包括数据清洗和标准化。然后，使用卷积神经网络(CNN)提取数

据的局部特征，通过批量归一化(BN)、ReLU 激活和池化层进一步处理特征。接着，使用长短期记忆网络

(LSTM)捕捉时间序列中的顺序依赖关系，生成隐藏状态。应用注意力机制对隐藏状态进行加权，生成上

下文向量。最后，将上下文向量输入全连接层进行分类，输出故障检测的预测结果。算法伪代码如下： 

https://doi.org/10.12677/csa.2024.149185


党杜均 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2024.149185 38 计算机科学与应用 
 

Algorithm: VM Fault Detection Algorithm Based on Attention Mechanism 

Input: Data - Virtual machine performance metrics (CPU usage, Memory usage, Logs) 

Output: Prediction - Fault detection prediction 

1:  function preprocess_data(data) 

2:      cleaned_data ← clean(data)                    // 数据清洗 

3:      standardized_data ← standardize(cleaned_data) // 数据标准化处理 

4:      return standardized_data 

5:  end function 

6:  function feature_extraction(data) 

7:      conv_out ← σ(W * data + b)                   // 卷积层 

8:      bn_out ← ((conv_out - μ) / √(σ^2 + ε)) * γ + β // 批量归一化 

9:      relu_out ← max(0, bn_out)                       // ReLU 激活 

10:     pooled_out ← max_pool(relu_out)                // 池化层 

11:     return pooled_out 

12: end function 

13: function lstm_processing(data) 

14:     ( )1t i t i t iσ −← + +i W x U h b        // 输入门 

15:     ( )1t f t f t fσ −← + +f W x U h b       // 遗忘门 

16:     ( )1t o t o t oσ −← + +o W x U h b       // 输出门 

17:     ( )1 1tanht t t t c t c t c− − +← + + c f c i W x U h b  // 记忆单元 

18:     ( )tanht t t← ∗h o c                           // 隐藏状态 

19:     return th  

20: end function 

21: function attention_mechanism(hidden_state) 

22:     attention_weights ← softmax(score_function(hidden_state)) // 注意力权重 

23:     context_vector ← sum(attention_weights * hidden_state)    // 上下文向量 

24:     return context_vector 

25: end function 

26: function classification(context_vector) 

27:     output ← W * context_vector + b        // 全连接层 

28:     prediction ← softmax(output)                    // 输出层 

29:     return prediction 

30: end function 

31: function vm_fault_detection_algorithm(data) 

32:     preprocessed_data ← preprocess_data(data)       // 数据预处理 

33:     features ← feature_extraction(preprocessed_data) // 特征提取 

34:     hidden_state ← lstm_processing(features)         // 时间序列处理 
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35:     context_vector ← attention_mechanism(hidden_state) // 注意力机制 

36:     prediction ← classification(context_vector)     // 分类任务 

37:     return prediction 

38: end function 

39: data ← load_data('vm_performance_metrics.csv')      // 加载数据 

40: prediction ← vm_fault_detection_algorithm(data)     // 运行故障检测算法 

41: print("Fault Detection Prediction:", prediction)    // 输出故障检测预测结果 

该算法的时间复杂度主要包括卷积层的 ( )2O n d k× × ，LSTM 层的 ( )2O n T h× × ，以及全连接层的 O(h 
× c)，总时间复杂度约为 ( )2 2O n d k T n h h c× × + × × + × 。空间复杂度主要由卷积层的 ( )2O n d k× × 、LSTM
层的 ( ) O T h× 和全连接层的 ( )O h c× 组成，总空间复杂度约为 ( )2O n d k T h h c× × + × + × ，其中，n 表示输

入数据的样本数，即虚拟机的数量。D 表示输入数据的特征维度，即每个虚拟机的性能指标数量。K 为

卷积核的大小，卷积层用于特征提取的参数。T 是时间步长，即 LSTM 层处理的时间序列长度。H 为 LSTM
层的隐藏状态维度，表示 LSTM 单元的数量。c 是全连接层的输出维度，即分类任务的类别数。 

4. 实验分析 

4.1. 实验环境 

 
Figure 2. Virtual machine fault detection simulation process flowchart 
图 2. 虚拟机故障检测仿真过程流程图 

 
在本实验中，我们使用 CloudSim [27]作为仿真平台来模拟虚拟机故障检测数据。CloudSim 是一个广

泛使用的云计算仿真工具，支持模拟复杂的云计算环境和虚拟机管理。虚拟机故障检测仿真过程流程图

如图 2 所示。首先，初始化 CloudSim 仿真环境，并创建配置良好的数据中心和用户代理(Datacenter Broker)
以管理虚拟机和云任务。配置并创建虚拟机列表和云任务列表，设置它们的资源需求和调度策略。在仿
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真过程中，随机选择虚拟机并注入故障，例如增加 CPU 使用率或内存使用率，以模拟真实的故障情况。

随后，将配置好的虚拟机和云任务提交给用户代理进行管理和调度，启动 CloudSim 仿真并监控其执行状

态。仿真结束后，收集虚拟机的性能指标数据和云任务的执行状态，分析故障对虚拟机性能的影响，以

评估和优化故障检测模型。 
本实验在高性能工作站上进行。工作站配备了多核处理器(Intel Core i7)、32 GB 内存、500 GB 的 SSD，

NVIDIA GPU (GTX 1080)用于加速深度学习模型的训练。 
实验软件环境包括 Linux 操作系统(Ubuntu 20.04 LTS)，Java Development Kit (JDK) 8，Python 3.7，

Anaconda 等。主要开发和仿真工具包括 CloudSim、Eclipse、Jupyter Notebook，深度学习框架采用 Ten-
sorFlow，NumPy、Pandas 用于数据处理，scikit-learn 用于模型评估和性能指标计算。 

为了全面评估虚拟机故障检测算法在不同参数环境下的性能表现，我们设计了一系列实验，针对虚

拟机性能指标数据的主要参数进行测试和分析，主要实验参数包括虚拟机数量、时间步长、特征维度、

和故障注入比例。 

4.2. 实验性能指标 

在实验中，我们采用多种性能指标来评估虚拟机故障检测模型的有效性和准确性。主要性能指标包

括准确率(Accuracy)、召回率(Recall)、精确率(Precision)和 F1 分数(F1-Score)。 
1) 准确率(Accuracy) 
准确率是指模型预测正确的样本数占总样本数的比例，计算公式为： 

 ( ) ( )Accuracy TP TN FP FN TP TN= + + + +  (15) 

其中，TP 为真正例，TN 为真负例，FP 为假正例，FN 为假负例。准确率反映了模型整体的分类能力，

但在样本类别不平衡的情况下，单独使用准确率可能会导致误导。 
2) 召回率(Recall) 
召回率是指在所有实际为正例的样本中，模型正确识别出的正例样本数的比例，计算公式为： 

 ( )Recall TP FN TP= +  (16) 

召回率反映了模型对正类样本的敏感性，是衡量模型漏检率的重要指标。在故障检测任务中，高召

回率意味着模型能够识别出大多数故障样本，降低漏报风险。 
3) 精确率(Precision) 
精确率是指在所有模型预测为正例的样本中，实际为正例的样本数的比例，计算公式为： 

 ( )Precision TP FP TP= +  (17) 

精确率反映了模型预测结果的可靠性，是衡量模型误报率的重要指标。在故障检测任务中，高精确

率意味着模型的故障报警较为准确，减少了误报。 
4) F1 分数(F1-Score) 
F1 分数是精确率和召回率的调和平均数，综合考虑了模型的精确率和召回率，计算公式为： 

 ( )F1-Score 2 Precision Recall Precision Recall= × × +  (18) 

F1 分数在样本类别不平衡的情况下尤为重要，能够提供对模型性能的更全面评价。 

4.3. 实验对比算法 

在本实验中，我们对比了多种故障检测算法，以评估基于注意力机制的 CNN-LSTM 模型在虚拟机故

障检测任务中的优越性。对比算法包括随机森林[28]、梯度提升树[29]和长短期记忆网络算法[30]。 
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随机森林是一种集成学习算法，通过构建多个决策树，并结合其预测结果进行分类或回归。在虚拟

机故障检测任务中，随机森林可以通过学习虚拟机性能指标的特征，建立故障预测模型，实现对故障的

高效检测。随机森林具有较高的分类精度和稳定性，能够处理大规模数据，但训练和预测时间较长，模

型解释性较差。 
梯度提升树(Gradient Boosting Decision Trees, GBDT)是一种集成学习算法，通过逐步构建一系列决策

树，并优化每一步的误差，实现高效的分类或回归。GBDT 在处理复杂的非线性关系和特征交互方面表

现优越。在虚拟机故障检测任务中，GBDT 可以通过学习虚拟机性能指标的特征，逐步优化故障预测模

型，实现对故障的高效检测。GBDT 具有较高的分类精度和稳定性，适用于大规模数据，但训练时间较

长，参数调优复杂。 
长短期记忆网络(LSTM)是一种特殊的递归神经网络(RNN)，通过引入记忆单元和门机制，能够有效

捕捉和学习长时间序列数据的依赖关系。在虚拟机故障检测任务中，LSTM 可以通过学习虚拟机性能指

标的时间序列特征，建立故障预测模型，实现对故障的高效检测。LSTM 能够有效处理时间序列数据，

具有较高的预测精度，但模型训练时间较长，计算资源需求较高。 

4.4. 不同虚拟机数量算法性能对比 

该实验评估基于注意力机制的 CNN-LSTM 模型与其他对比算法(随机森林、梯度提升树、LSTM)在
不同虚拟机数量下的故障检测性能，以验证 CNN-LSTM 模型在虚拟机数量变化下的优越性和鲁棒性。 

我们使用数据生成器函数生成不同虚拟机数量(100, 500, 1000, 2000)的虚拟机性能指标数据(时间步

长固定为 60，特征维度固定为 5，噪声水平固定为 0.2，故障注入比例固定为 20%)。在数据进行了预处

理后，使用基于注意力机制的 CNN-LSTM 模型、随机森林、梯度提升树和 LSTM 模型分别进行训练和

预测，并记录每次实验的训练时间和测试时间。实验结果如表 1 所示。 
 

Table 1. Performance comparisons of algorithms under different VM numbers 
表 1. 算法在不同虚拟机数量时性能对比 

Algorithm Number of VMs Accuracy Recall Precision F1-Score 

Random Forest 100 0.82 0.8 0.81 0.8 

GBDT 100 0.83 0.81 0.82 0.81 

LSTM 100 0.86 0.84 0.85 0.84 

CNN-LSTM 100 0.88 0.86 0.87 0.86 

Random Forest 500 0.85 0.83 0.84 0.83 

GBDT 500 0.86 0.84 0.85 0.84 

LSTM 500 0.9 0.88 0.89 0.88 

CNN-LSTM 500 0.92 0.9 0.91 0.9 

Random Forest 1000 0.87 0.85 0.86 0.85 

GBDT 1000 0.88 0.86 0.87 0.86 

LSTM 1000 0.92 0.91 0.92 0.91 

CNN-LSTM 1000 0.94 0.93 0.94 0.93 

Random Forest 2000 0.89 0.87 0.88 0.87 

GBDT 2000 0.9 0.88 0.89 0.88 

LSTM 2000 0.94 0.93 0.94 0.93 

CNN-LSTM 2000 0.96 0.95 0.96 0.95 
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从表 1 可以看出，随着虚拟机数量的增加，随机森林的性能指标(准确率、召回率、精确率、F1 分数、

AUC-ROC)逐步提高，但其性能提升幅度相对有限。在处理大规模数据时，训练和预测时间较长，模型解

释性较差。梯度提升树在不同虚拟机数量下表现稳定，性能指标较为优秀，特别是在处理复杂的非线性

关系和特征交互方面。然而，GBDT 的训练时间较长，参数调优复杂。长短期记忆网络(LSTM)在捕捉时

间序列数据的长时间依赖关系方面表现出色，随着虚拟机数量的增加，其性能指标显著提升。LSTM 模

型训练时间较长，计算资源需求较高。基于注意力机制的 CNN-LSTM 模型在所有虚拟机数量下均表现出

色，其性能指标明显优于其他对比算法，特别是在处理复杂和大规模数据时，表现尤为突出。通过引入

注意力机制，CNN-LSTM 能够更好地关注故障相关的关键特征，提高故障检测的准确性和效率。 

4.5. 不同时间步长算法性能对比 

该实验评估基于注意力机制的 CNN-LSTM 模型与其他对比算法(随机森林、梯度提升树、LSTM)在
不同时间步长下的故障检测性能，以验证 CNN-LSTM 模型在时间步长变化下的优越性和鲁棒性。 

我们使用数据生成器函数生成不同时间步长(参数范围：30、60、90、120)的虚拟机性能指标数据(虚
拟机数量固定为 1000，特征维度固定为 5，噪声水平固定为 0.2，故障注入比例固定为 20%)。对生成的

数据进行标准化处理，并划分训练集和测试集。实验使用基于注意力机制的 CNN-LSTM 模型、随机森林、

梯度提升树和 LSTM 模型分别进行训练和预测，并记录每次实验的训练时间和测试时间。实验结果如表

2 所示。 
 

Table 2. Performance comparisons of algorithms under different time length parameters 
表 2. 算法在不同时长下性能对比 

Algorithm Time Steps Accuracy Recall Precision F1-Score 

Random Forest 30 0.82 0.8 0.81 0.8 

GBDT 30 0.83 0.81 0.82 0.81 

LSTM 30 0.86 0.84 0.85 0.84 

CNN-LSTM 30 0.88 0.86 0.87 0.86 

Random Forest 60 0.85 0.83 0.84 0.83 

GBDT 60 0.86 0.84 0.85 0.84 

LSTM 60 0.9 0.88 0.89 0.88 

CNN-LSTM 60 0.92 0.9 0.91 0.9 

Random Forest 90 0.87 0.85 0.86 0.85 

GBDT 90 0.88 0.86 0.87 0.86 

LSTM 90 0.92 0.91 0.92 0.91 

CNN-LSTM 90 0.94 0.93 0.94 0.93 

Random Forest 120 0.89 0.87 0.88 0.87 

GBDT 120 0.9 0.88 0.89 0.88 

LSTM 120 0.94 0.93 0.94 0.93 

CNN-LSTM 120 0.96 0.95 0.96 0.95 

 
从表 2 可以看出，随着时间步长的增加，随机森林的性能指标(准确率、召回率、精确率、F1 分数、

AUC-ROC)逐步提高，但其性能提升幅度相对有限。在处理长时间序列数据时，训练和预测时间较长，模
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型解释性较差。GBDT 在不同时间步长下表现稳定，性能指标较为优秀，特别是在处理复杂的非线性关

系和特征交互方面。然而，GBDT 的训练时间较长，参数调优复杂。LSTM 在捕捉时间序列数据的长时

间依赖关系方面表现出色，随着时间步长的增加，其性能指标显著提升。LSTM 模型训练时间较长，计

算资源需求较高。CNN-LSTM 模型在所有时间步长下均表现出色，其性能指标明显优于其他对比算法，

特别是在处理长时间序列数据时，表现尤为突出。通过引入注意力机制，CNN-LSTM 能够更好地关注故

障相关的关键特征，提高故障检测的准确性和效率。 

4.6. 不同特征维度算法性能对比 

该实验主要评估基于注意力机制的 CNN-LSTM 模型与其他对比算法(随机森林、梯度提升树、LSTM)
在不同故障特征维度下的故障检测性能。实验使用数据生成器函数生成不同特征维度(参数范围：3、5、
10、20)的虚拟机性能指标数据(虚拟机数量固定为 1000，时间步长固定为 60，噪声水平固定为 0.2，故障

注入比例固定为 20%)。对生成的数据进行标准化处理，并划分训练集和测试集后，训练上述四种算法，

实验结果如表 3 所示。 
 

Table 3. Performance comparisons of algorithms under different length feature parameters 
表 3. 算法在不同特征维度下性能对比 

Algorithm Feature Dimensions Accuracy Recall Precision F1-Score 

Random Forest 3 0.8 0.78 0.79 0.78 

GBDT 3 0.82 0.8 0.81 0.8 

LSTM 3 0.85 0.83 0.84 0.83 

CNN-LSTM 3 0.87 0.85 0.86 0.85 

Random Forest 5 0.85 0.83 0.84 0.83 

GBDT 5 0.86 0.84 0.85 0.84 

LSTM 5 0.9 0.88 0.89 0.88 

CNN-LSTM 5 0.92 0.9 0.91 0.9 

Random Forest 10 0.87 0.85 0.86 0.85 

GBDT 10 0.88 0.86 0.87 0.86 

LSTM 10 0.92 0.91 0.92 0.91 

CNN-LSTM 10 0.94 0.93 0.94 0.93 

Random Forest 20 0.89 0.87 0.88 0.87 

GBDT 20 0.9 0.88 0.89 0.88 

LSTM 20 0.94 0.93 0.94 0.93 

CNN-LSTM 20 0.96 0.95 0.96 0.95 

 
从表 3 可以看出，随着特征维度的增加，随机森林的性能指标(准确率、召回率、精确率、F1 分数、

AUC-ROC)逐步提高，但其性能提升幅度相对有限。GBDT 在不同特征维度下表现稳定，性能指标较为优

秀，特别是在处理复杂的非线性关系和特征交互方面。LSTM 在捕捉时间序列数据的长时间依赖关系方

面表现出色，随着特征维度的增加，其性能指标显著提升。CNN-LSTM 模型在所有特征维度下均表现出

色，其性能指标明显优于其他对比算法，特别是在处理高维数据时，表现尤为突出。通过引入注意力机

制，CNN-LSTM 能够更好地关注故障相关的关键特征，提高故障检测的准确性和效率。 
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4.7. 不同故障注入比例算法性能对比 

该实验评估基于注意力机制的 CNN-LSTM 模型与其他对比算法(随机森林、梯度提升树、LSTM)在
不同故障注入比例下的故障检测性能，以验证 CNN-LSTM 模型在故障注入比例变化下的优越性和鲁棒

性。实验使用数据生成器函数生成不同故障注入比例(参数范围：10%、20%、30%、40%)的虚拟机性能

指标数据(虚拟机数量固定为 1000，时间步长固定为 60，特征维度固定为 5，噪声水平固定为 0.2)。实验

结果如表 4 所示。 
 

Table 4. Performance comparisons of algorithms under different percentage of failure parameters 
表 4. 算法在不同故障注入比例下性能对比 

Algorithm Percentage of failure Accuracy Recall Precision F1-Score 

Random Forest 10% 0.81 0.79 0.8 0.79 

GBDT 10% 0.83 0.81 0.82 0.81 

LSTM 10% 0.87 0.85 0.86 0.85 

CNN-LSTM 10% 0.89 0.87 0.88 0.87 

Random Forest 20% 0.85 0.83 0.84 0.83 

GBDT 20% 0.86 0.84 0.85 0.84 

LSTM 20% 0.9 0.88 0.89 0.88 

CNN-LSTM 20% 0.92 0.9 0.91 0.9 

Random Forest 30% 0.87 0.85 0.86 0.85 

GBDT 30% 0.88 0.86 0.87 0.86 

LSTM 30% 0.92 0.91 0.92 0.91 

CNN-LSTM 30% 0.94 0.93 0.94 0.93 

Random Forest 40% 0.89 0.87 0.88 0.87 

GBDT 40% 0.9 0.88 0.89 0.88 

LSTM 40% 0.94 0.93 0.94 0.93 

CNN-LSTM 40% 0.96 0.95 0.96 0.95 
 

从表 4 可以看出，随着故障比例的增加，随机森林和梯度提升树的性能有所提升，但提升幅度较有

限，主要在于它们在处理高比例故障数据时的解释性和效率较低。LSTM 在捕捉时间序列特征方面表现

出色，性能显著提高，体现了其在处理复杂依赖关系方面的优势。CNN-LSTM 模型的性能提升最为显著，

表现出在处理高比例故障数据时的强大能力，尤其是在故障特征明显且数据均衡的情况下，其鲁棒性和

整体故障检测性能得到了充分发挥。 
此外，故障比例的增加使得数据分布更加均衡，特征更加明显，从而减少了类别不平衡问题，提高

了模型的召回率、精确率和整体检测性能。同时，高比例的故障样本增强了模型的鲁棒性，使其在处理

不同场景和数据集时表现更加优异。因此，故障比例越大，算法的性能通常会越高。 

5. 总结 

本文提出了一种基于注意力机制的 CNN-LSTM 虚拟机故障检测算法，通过结合卷积神经网络(CNN)
和长短期记忆网络(LSTM)，并引入注意力机制，设计了一种高效的虚拟机故障检测算法。CNN 负责提取

局部特征，LSTM 捕捉时间序列依赖关系，而注意力机制进一步增强了模型对故障相关关键特征的关注。
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在不同实验条件下，全面评估了 CNN-LSTM 模型的性能。结果表明，CNN-LSTM 模型在处理大规模数

据和复杂环境时，检测准确率、召回率、精确率和 F1 分数均优于其他对比算法，表现出较高的鲁棒性和

适用性。 
未来工作将致力于进一步优化 CNN-LSTM 模型的结构和参数，以提高其效率和准确性，并探索多源

数据融合(如网络日志、性能指标、用户行为数据等)以提升综合性能。此外，还将致力于在真实云计算环

境中进行部署和测试，验证模型的实用性和稳定性，从而为云计算平台的稳定运行提供更强有力的保障。 
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