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摘  要 

本研究旨在优化Kubernetes集群中容器化服务的资源调度，提高资源利用效率和系统性能。针对现有

Kubernetes自动伸缩机制在应对复杂负载时的不足，提出一种基于LSTM和遗传算法的智能资源调度策

略。首先利用LSTM模型预测未来的资源需求，以应对不同的负载波动；然后利用遗传算法优化资源配

额，确保在高效利用资源的同时满足系统性能要求。实验在实际Kubernetes集群环境中进行，设置高负

载、突发请求和低负载等负载场景，对比LSTM+遗传算法与Kubernetes默认HPA/VPA方案在响应时间、

吞吐量和资源利用率方面的性能。结果表明，LSTM+遗传算法在大多数负载场景下均优于HPA/VPA策
略，提高了平均资源利用率，降低了系统响应时间。 
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Abstract 
This study aims to optimize the resource scheduling of containerized services in Kubernetes clus-

https://www.hanspub.org/journal/csa
https://doi.org/10.12677/csa.2024.1412247
https://doi.org/10.12677/csa.2024.1412247
https://www.hanspub.org/


梁拓 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2024.1412247 133 计算机科学与应用 
 

ters and improve resource utilization efficiency and system performance. In view of the shortcom-
ings of the existing Kubernetes auto-scaling mechanism in dealing with complex loads, an intelli-
gent resource scheduling strategy based on LSTM and genetic algorithm is proposed. First, the LSTM 
model is used to predict future resource requirements to cope with different load fluctuations; then 
the genetic algorithm is used to optimize resource quotas to ensure that system performance re-
quirements are met while efficiently utilizing resources. The experiment is carried out in an actual 
Kubernetes cluster environment, setting load scenarios such as high load, burst requests, and low 
load, and comparing the performance of LSTM+ genetic algorithm and Kubernetes default HPA/VPA 
solution in terms of response time, throughput, and resource utilization. The results show that 
LSTM+ genetic algorithm outperforms HPA/VPA strategy in most load scenarios, improves average 
resource utilization, and reduces system response time. 
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1. 引言 

随着云计算和容器化技术的快速发展，Kubernetes 已经成为容器编排领域一个很重要的标准，其强

大的调度功能和灵活的扩缩机制使开发者能够高效地管理和调度分布式应用。然而，面对高度动态的负

载需求和复杂的应用场景，Kubernetes 现有的资源调度和自动扩缩容策略仍然存在一些局限性，例如基

于规则的水平 Pod 自动扩缩器(HPA)和垂直 Pod 自动扩缩器(VPA)仅依赖于简单的资源使用阈值，难以及

时响应复杂且快速变化的负载需求，可能导致资源浪费或短缺的情况发生。 
为了更好地优化系统性能和资源利用效率，机器学习在云计算资源管理中的应用近年来受到了广泛

关注，尤其是长短期记忆网络(LSTM)作为一种擅长处理时间序列数据的深度学习模型，由于能够有效捕

捉时间序列中的长期依赖关系，在资源需求预测中得到了广泛的应用。通过 LSTM 模型，系统可以根据

历史资源使用数据预测未来的负载需求，从而实现更精准的资源调度和自动扩缩策略。 
然而，虽然 LSTM 在时间序列预测方面表现良好，但将其预测结果转化为更加高效的资源调度策略

仍然需要进一步优化。遗传算法作为一种智能优化算法，具有很强的全局搜索能力，可以在复杂的优化

问题中找到最优解。将 LSTM 预测与遗传算法相结合，可以进一步提高资源调度策略的智能化。遗传算

法可以根据 LSTM 预测的未来资源需求，动态调整容器的资源配额，实现资源的最优配置。 
因此，本研究的目标是提出一种基于 LSTM 和遗传算法的容器化服务性能优化与资源动态调度策略。

该策略通过 LSTM 预测容器化服务的资源需求，并通过遗传算法优化资源调度和自动扩缩机制，旨在提

高容器集群的资源利用效率和系统性能。我们将通过实验来验证该方案在不同负载场景下的有效性，并

与 Kubernetes 现有的 HPA、VPA 方案进行对比分析，展现其在处理复杂负载的优越性。 

2. 相关工作 

2.1. 容器资源调度与管理 

容器编排平台的核心功能之一就是高效的资源调度和管理。作为业界主流的容器编排平台，

Kubernetes 提供了一系列的资源调度机制来满足不同场景的需求[1]。Kubernetes 调度器主要基于预定义
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的规则和配置参数，以“适应性”和“亲和性”来决定容器的调度。适应性指调度器会根据资源需求和可

用性，尝试将容器调度到最合适的节点上；亲和性指根据指定的节点选择策略，选择特定类型的节点进

行容器部署。 
然而，这种静态的调度方式存在明显的不足，当面对复杂、动态变化的负载时，Kubernetes 的调度机

制往往难以实时响应应用需求，无法灵活调整资源分配。例如，默认的 Kubernetes 调度器无法根据应用

的历史负载智能地分配资源，容易造成资源浪费或性能瓶颈。针对这一问题，研究者提出了多种改进方

案，包括使用负载均衡算法、动态优先级策略等[2]。但这些改进仍然以规则驱动为主，缺乏对系统状态

进行充分学习和实时预测的能力。 

2.2. Kubernetes 自动伸缩机制及局限 

Kubernetes 提供了两种自动扩缩机制，即水平 Pod 自动扩缩(HPA)和垂直 Pod 自动扩缩(VPA)，以应

对应用负载的动态变化。 
HPA 根据应用的 CPU 或内存利用率自动调整 Pod 副本数，以满足不同负载下系统的性能要求[3]。

VPA 根据应用的实际资源使用情况动态调整容器的资源配额(如 CPU 和内存)，确保应用在资源不足或浪

费时能够及时调整[4]。但 HPA 和 VPA 的调整策略主要由阈值驱动，需要手动配置各种阈值和策略参数。 
这些现有的自动扩缩机制在实践中也存在许多局限性。首先，HPA 和 VPA 都依赖于当前的资源使

用情况进行调整，而不是预测未来的资源需求。因此，当负载突然增加时，自动扩缩往往无法及时响应，

从而可能导致性能下降或资源分配不足。其次，传统的自动扩缩机制在复杂场景下表现不佳。尤其在面

临多维度资源竞争和突发流量时，HPA 和 VPA 很难同时兼顾各维度的资源优化需求[2]。 

2.3. 机器学习在资源管理中的应用 

随着机器学习技术的快速发展，许多研究开始将其应用于云计算资源管理，特别是在负载预测和资

源调度领域[5]。机器学习模型可以通过学习历史数据自动发现系统资源使用的规律，帮助系统实现更准

确的资源调度和优化。 
在云计算环境中，常用的机器学习算法包括线性回归、决策树、支持向量机(SVM)和神经网络。它们

应用于不同的资源管理任务，如 CPU 和内存使用率预测、负载平衡和任务调度[6]。与传统的规则驱动方

法相比，机器学习算法可以通过数据训练实现复杂环境中的动态资源分配。例如，支持向量回归(SVR)用
于预测云平台上的 CPU 和内存使用情况，以帮助优化资源调度。 

近年来，深度学习技术，尤其是循环神经网络(RNN)及其变体 LSTM，由于其强大的处理时间序列数

据的能力，已成为资源需求预测领域的研究热点。LSTM 模型能够有效捕捉时间序列数据中的长期依赖

关系，适用于复杂的资源需求预测场景，因此基于 LSTM 的负荷预测模型逐渐成为动态资源调度研究的

重要方向[7]。 

2.4. LSTM 在时间序列预测中的应用 

长短期记忆网络(LSTM)是循环神经网络(RNN)的一种特殊结构，旨在解决时间序列数据中的长期依

赖问题[8]。在传统的 RNN 中，随着时间步长的增加，梯度消失或爆炸，使得网络难以捕捉长期依赖关系

[7]。LSTM 通过引入记忆单元(Cell State)和门控机制(输入门、遗忘门、输出门)，可以有效地保留长期依

赖信息，从而解决了 RNN 在处理长期依赖关系方面的局限性。 
LSTM 广泛应用于各种时间序列预测任务[8]，包括股票价格预测、天气预报、交通流量预测等。LSTM

在系统性能优化和资源管理等领域也展现出了巨大的潜力。例如，LSTM 已被用于预测数据中心服务器

的能耗、网络流量以及 CPU 和内存使用情况[9]。通过对历史资源使用数据进行建模，LSTM 可以预测未
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来的资源需求，为系统资源调度提供决策支持。 

2.5. 遗传算法及其在资源分配和优化问题中的应用 

遗传算法(GA)是一种基于自然选择和遗传机制的全局优化算法，由 John Holland 于 20 世纪 70 年代

首次提出[10]。它模拟生物进化过程，通过选择、交叉、变异等操作在解空间中搜索最优解，适用于解决

复杂的优化问题。遗传算法在优化问题中具有很强的全局搜索能力，尤其适用于高维、非线性、多峰值

的优化场景。 
在资源分配和优化问题中，遗传算法通常用于解决在有限资源下如何最大化系统性能的问题[11]。它

通过定义适应度函数(如资源利用率或响应时间)来评估不同资源分配方案的优劣，经过多轮进化操作逐

渐逼近最优资源分配方案。特别是在容器化服务中，遗传算法可以根据负载需求动态调整 Pod 的 CPU 和

内存配额，平衡系统性能和资源消耗，避免资源过度分配和分配不足。 

3. 系统架构与方法 

3.1. 总体架构设计 

3.1.1. 系统组成 
1. 资源监控模块：该模块负责实时监控 Kubernetes 集群中各个 Pod 的资源使用情况。它使用

Prometheus 和 cAdvisor 等工具收集 CPU、内存、网络带宽、磁盘 I/O 等关键指标的数据，并存储在时序

数据库中。 
2. LSTM 预测模型：通过对历史资源监控数据的学习，LSTM 模型可以预测未来的 CPU、内存需求，

为后续的资源调度提供参考。 
3. 遗传算法优化的资源调度器：根据 LSTM 模型的预测结果，遗传算法对容器的资源配额进行动态

优化。遗传算法通过多次进化搜索，找到最优的资源分配方案，避免过度或不足分配。 
4. 自动伸缩策略：根据遗传算法优化后的资源配额方案，自动执行 Kubernetes 的水平和垂直伸缩操

作(HPA 和 VPA)，确保系统在不同负载条件下都能保持高效运行。 

3.1.2. 工作流程 
1. 数据收集：资源监控模块使用 Prometheus，从 Kubernetes 集群中获取资源使用数据。 
2. 资源预测：收集到的历史数据通过 LSTM 预测模型进行处理，预测未来的资源需求。 
3. 遗传算法优化：根据 LSTM 预测的未来负载，使用遗传算法对 Pod 的资源配额进行进一步优化，

生成新的调度策略。 
4. 调度与伸缩决策：根据优化后的调度策略，自动调整 Kubernetes 中的 HPA 和 VPA 参数，动态改

变 Pod 的数量和资源配额，确保在不同时段和负载下保持高效的资源利用率。 

3.2. 资源监控与数据收集 

3.2.1. Kubernetes 集群资源监控工具 
1. Prometheus：Prometheus 是一个开源的监控和报警工具，广泛用于 Kubernetes 集群中。它可以定时

抓取来自 cAdvisor 等监控工具的资源使用数据，并将数据以时间序列的方式存储在内部数据库中。 
2. cAdvisor：cAdvisor 是 Kubernetes 集成的容器级监控工具，能够监控容器的资源消耗情况，如 CPU、

内存、网络和磁盘 I/O。 

3.2.2. 数据收集 
1. 数据指标选择：包括 CPU 使用率、内存占用、网络带宽、磁盘 I/O 等四类资源使用情况。 
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2. 数据采样频率：采集间隔设定为 30 秒，确保足够的时效性和准确性。 
3. 数据存储：监控数据被存储在 Prometheus 的时序数据库中，作为模型训练的输入数据。 

4. 基于 LSTM+遗传算法的智能资源调度策略 

在本节中，LSTM 模型用于预测系统未来的资源需求，遗传算法负责根据预测结果动态优化资源分

配与调度策略。通过结合两者的优势，可以实现资源利用效率的最大化和系统性能的动态调节。 

4.1. LSTM 预测模型设计 

LSTM 是一种专门处理时间序列数据的神经网络，适合预测容器化服务中负载变化的规律。为了准

确预测容器的资源需求，需要对监控数据进行充分的预处理，并设计适当的 LSTM 模型结构。 

4.1.1. 数据预处理 
1. 数据清洗：由于监控数据可能存在缺失值、异常值等问题，所以首先要进行数据清洗。这里使用

Z-score 异常检测法检测异常点，公式为 

XZ µ
σ
−

=                                        (1) 

其中，X 是数据集中某个数据点的值，μ是数据集的均值，σ是数据集的标准差，如果|Z| > 3，则该数据

点可能为异常值。 
然后使用线性插值法填补缺失数据，并替换明显的异常点，公式为： 

( )( )1 2 1
1

2 1

    
 

 
x x y y

y y
x x

− −
= +

−
                                 (2) 

其中，y 是需要替换的异常点计算后的替换值，( 1 1,x y )和( 2 2,x y )为异常点前后的两个数据点。 
2. 归一化：LSTM 网络对数据的量级敏感，因此需要对所有的输入特征进行归一化处理。我们使用

了 Min-Max 归一化方法，将所有特征映射到[0, 1]的范围内，以便加快模型的收敛速度。 
归一化公式如公式(1)： 

min

max min

 
 

x xx
x x−

′ −
=                                      (3) 

其中，x 为原始特征值， minx 和 maxx 分别为特征值的最小值和最大值。 
3. 特征选择：根据分析结果，选取了对资源预测较为重要的特征，具体包括：CPU 使用率(%)，内存

使用量(MB)，负载均衡请求速率(req/s)。 

4.1.2. LSTM 模型结构 
LSTM 是一种特殊的递归神经网络(RNN)，具有记忆单元和门控机制，能够有效捕捉时间序列中的长

时间依赖关系。其核心结构包括遗忘门、输入门和输出门，控制信息在时间步之间的传递和更新。 
本文中的 LSTM 模型的结构为： 
1. 输入层：接收时间序列数据，输入维度为(batch_size, time_steps, features)，其中 time_steps 设为 10，

代表过去 10 分钟的数据，features 包括 CPU 使用率、内存使用率。 
2. 隐藏层：包含两层 LSTM 层，每层 64 个神经元，激活函数为 ReLU。 
3. 输出层：全连接层将 LSTM 的输出转换为未来 5 分钟的资源需求预测，输出维度为 CPU 和内存

使用率的预测值。 
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4.1.3. 训练数据集与模型参数设置 
1. 数据集：从集群中采集了 7 天的资源使用数据，包括 CPU 使用率、内存使用率。数据集按 7:3 的

比例划分为训练集和验证集。 
2. 输入特征：CPU 使用率、内存使用率，时间步长为 10 分钟，即模型输入为过去 10 分钟的资源使

用情况。 
3. 输出：预测未来 5 分钟的 CPU 和内存使用率。 
4. LSTM 模型参数：两层 LSTM，每层 64 个神经元，激活函数为 ReLU；优化器为 Adam；损失函数

为均方误差(MSE)；批大小(Batch Size)为 64，训练轮数(Epochs)为 50。 

4.1.4. 模型训练评估 
在测试数据上使用均方误差(MSE)和平均绝对误差(MAE)作为评估指标。 

( )2

1

1 ˆMSE
n

i i
i

y y
n =

= −∑                                  (4) 

在公式(1)中，n 是测试样本的数量，  iy 和 ˆiy 为真实值和预测值。 

1

1 ˆMAE
n

i i
i

y y
n =

= −∑                                   (5) 

在公式(1)中，n 是测试样本的数量，  iy 和 ˆiy 为真实值和预测值。 
LSTM 模型在未来 5 分钟内对 CPU 和内存使用预测与每分钟内平均实际资源使用情况的对比如下表 1： 
 

Table 1. LSTM predicted resource usage and actual usage 
表 1. LSTM 预测资源使用率与实际使用率 

时间(分钟) 实际 CPU 使用率(%) 预测 CPU 使用率(%) 实际内存使用率(%) 预测内存使用率(%) 

1 71.83% 69.31% 67.98% 65.13% 

2 73.61% 71.89% 67.98% 67.54% 

3 75.94% 74.58% 70.98% 68.94% 

4 78.32% 76.12% 73.21% 71.32% 

5 80.67% 79.34% 74.87% 72.65% 

 
LSTM 模型能够较为准确地预测未来的资源需求，CPU 和内存使用率预测误差均控制在 5%以内，符

合实际调度系统的需求。 

4.2. 遗传算法优化资源分配 

遗传算法在本研究中用于优化 Kubernetes 集群中的资源分配，基于 LSTM 预测的未来资源需求对

Pod 的资源配额和数量进行调整。 

4.2.1. 初始种群设置 
遗传算法在本研究中用于优化 Kubernetes 集群中的资源分配，基于 LSTM 预测的未来资源需求对

Pod 的资源配额和数量进行调整。 
1. 随机生成初始种群：基于 LSTM 预测未来几分钟的资源需求，包括未来的 CPU 和内存使用率，

生成初始的 Pod 资源配额作为遗传算法的初始种群。个体示例：{CPU 配额 = [2.0, 1.0, 1.5]，内存配额 = 
[2048 MB, 512 MB, 1024 MB]}。 
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2. 种群规模：设定初始种群的规模为 50 个，每个个体表示一种资源分配策略，包括 CPU 和内存的

配额。 

4.2.2. 适应度函数 
适应度函数用于评估每个个体(每个资源的分配策略)的优劣，目标是最大化资源利用率并最小化系

统响应时间。 
1. 目标函数：适应度函数的目标是最大化 CPU 和内存的利用率，同时最小化系统的响应时间。适应

度函数表达式如下： 

cpu mem         F U U Rα β γ= × + × − ×                               (6) 

其中， cpuU 是 CPU 利用率， memU 是内存利用率，R 是系统响应时间。α，β，γ是权重系数，分别控制 CPU
利用率、内存利用率和响应时间在适应度中的权重，确保在优化过程中权衡资源利用率和响应时间。 

2. 优化目标：最大化资源利用率并且最小化系统响应时间。 

4.2.3. 遗传操作 
遗传算法的核心包括选择、交叉和变异三种操作，通过这些操作逐代演化，优化资源调度策略。 
1. 选择：据个体的适应度值选择优秀的个体进入下一代。这里使用轮盘赌选择法，过程如下：每个

个体根据其适应度值分配选择概率，适应度高的个体有更大机会被选中；将种群中每个个体的适应度值

进行归一化处理，以确保适应度值的和为 1；随机产生一个[0, 1]范围内的数字，选择对应的个体；该过

程重复进行，直到生成新的种群。 
2. 交叉：将两个个体(父代)的部分特征进行交换，产生新的后代。交叉概率设为 0.81，随机选择两

个父代个体，将其 Pod 配额或数量部分进行交换。 
3. 变异：对个体的某些参数(如 CPU 配额)进行随机微小调整，增加种群的多样性，防止早期收敛。

变异概率设为 0.23，随机选择一个个体，并对其某些特征进行轻微改变。 
4. 终止条件：遗传算法的终止条件通常是当种群中的最优个体在连续 20 代中无明显变化时，算法

终止，即种群的最优解已经收敛。 

4.2.4. 结果评估 
在遗传算法优化过程中，平均资源利用率是评估种群中每个个体(每种资源分配策略)性能的关键指

标之一。为了计算种群中的平均资源利用率，首先需要定义每个个体的资源利用率，并对种群中的所有

个体求平均。 
每个个体的资源利用率计算公式如下： 

cpu, mem,      i i iU U Uα β= × + ×                                 (7) 

其中， cpu,iU 是个体 i 的 CPU 利用率，计算为： 

1
cpu,

2

 c
i

c

U
U

U
=                                      (8) 

其中， 1cU 是实际 CPU 使用量， 2cU 是分配的 CPU 配额。 

mem,iU 是个体 i 的内存利用率，计算为： 

1
mem,

2

 m
i

m

U
U

U
=                                     (9) 

其中， 1mU 是实际内存使用量， 2mU 是分配的内存配额。 
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α，β 是 CPU 和内存利用率的权重系数，用于反映系统中 CPU 和内存对整体性能的重要性，通常 α 
+ β = 1。 

由以上公式可以得出个体数量为 N 的种群的平均资源利用率公式为： 

( )avg cpu, mem,
1

1       
N

i i
i

U U U
N

α β
=

= × + ×∑                               (10) 

经过 100 代的迭代，遗传算法逐渐收敛，初始种群中的平均资源利用率约为 58.74%，优化后的资源

利用率提高至约为 73.12%。具体适应度结果如下表 2： 
 

Table 2. Genetic algorithm optimization resource quota results 
表 2. 遗传算法优化资源配额结果 

迭代次数 平均适应度 最优适应度 

10 0.6176 0.6457 

20 0.6524 0.6819 

50 0.7141 0.7528 

100 0.7436 0.7809 

5. 集群实验验证与结果分析 

为了验证基于 LSTM 和遗传算法的智能资源调度策略在容器化服务中的有效性，本研究通过实际

Kubernetes 集群搭建实验环境，设计了一系列对比实验来评估其在不同负载场景下的性能表现。以下是

实验的详细步骤和结果分析。 

5.1. 实验环境与负载场景 

实验环境基于 Kubernetes 集群，实验平台运行在 4 个节点的 Kubernetes 集群上，每个节点配备 4 核

CPU 和 16 GB 内存。该集群用于部署运行不同服务的容器，并进行负载管理。 

5.2. 负载场景 

1. 较高负载场景：模拟较高并发场景，每秒请求数(RPS)逐步上升到最大值，持续一段时间后逐步下

降。使用 JMeter 生成流量负载，配置 200~1000 个并发用户，逐步增加 RPS，持续高峰测试 10 分钟，RPS
峰值达到 600 请求/秒。 

2. 突发请求场景：模拟短时间内大量突发请求的情况，RPS 在几秒内急剧上升到高峰，然后快速下

降恢复到正常水平。使用 JMeter 进行突发负载模拟，配置为短时间内生成 500~1500 并发用户，RPS 峰

值达到 1000 请求/秒，持续突发 3 分钟。 
3. 低负载场景：模拟较长时间的低负载场景，每秒请求数保持在较低水平。使用 JMeter 进行低负载

测试，RPS 设置在 50~200 请求/秒，持续 20 分钟以测试系统在资源使用较少时的优化效果。 

5.3. 对比实验设计 

为了全面评估基于 LSTM 和遗传算法的智能资源调度方案的性能，本文设计了与 Kubernetes 默认的

HPA 和 VPA 方案的对比实验。 
1. 实验对象 
LSTM+遗传算法，基于本研究提出的调度策略，通过 LSTM 预测未来资源需求，并结合遗传算法进
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一步优化资源配额。 
Kubernetes HPA/VPA：使用 Kubernetes 的默认水平和垂直 Pod 自动伸缩策略，根据实时资源使用情

况调整系统资源配额。 
2. 评估指标 
响应时间：测量系统在不同负载下的平均响应时间，单位为毫秒(ms)。 
资源利用率：CPU 和内存的利用率(实际 CPU 或内存使用量/分配的 CPU 或内存资源)，以及平均资

源利用率(设定  0.5α β= = )，单位为百分比(%)，反映资源的分配与实际使用是否合理。 
吞吐量：系统在给定时间内处理的请求数，单位为请求/秒(RPS)。 

5.4. 实验结果与分析 

以下表 3~5 是系统在不同负载场景下的实验数据，分别对比了基于 LSTM+遗传算法的调度方案与

Kubernetes 默认 HPA/VPA 方案的表现： 
 

Table 3. Higher load scenario 
表 3. 较高负载场景 

调度方案 响应时间(ms) CPU 利用率(%) 内存利用率(%) 平均资源利用率(%) 吞吐量(RPS) 

LSTM+遗传算法 121.52 82.47 75.32 78.89 580.43 

Kubernetes 默认 180.76 73.81 66.45 70.13 526.38 

 
Table 4. Burst request scenario 
表 4. 突发请求场景 

调度方案 响应时间(ms) CPU 利用率(%) 内存利用率(%) 平均资源利用率(%) 吞吐量(RPS) 

LSTM+遗传算法 183.21 85.23 80.34 82.79 635.12 

Kubernetes 默认 279.43 73.34 70.16 71.75 578.24 

 
Table 5. Lower load scenario 
表 5. 较低负载场景 

调度方案 响应时间(ms) CPU 利用率(%) 内存利用率(%) 平均资源利用率(%) 吞吐量(RPS) 

LSTM+遗传算法 90.17 76.89 73.27 75.08 185.43 

Kubernetes 默认 134.78 68.32 62.57 65.44 172.54 

 
实验结果表明，基于 LSTM 和遗传算法的智能资源调度方案在不同负载场景下对比 Kubernetes 默认

的 HPA/VPA 策略均表现出优势。LSTM 模型的预测功能使得系统能够提前识别高负载和突发请求，遗传

算法则对资源配额进一步优化，使得调度策略在资源利用率、响应时间和吞吐量都优于 Kubernetes 默认

的 HPA/VPA 策略。 

6. 结论与未来工作 

6.1. 研究总结 

本研究提出的基于 LSTM 和遗传算法的智能资源调度策略，利用 LSTM 预测未来的资源需求，并结

合遗传算法优化资源配额，提升容器化服务的性能和资源利用率。实验结果表明，该策略在不同负载场

景下均优于 Kubernetes 默认的 HPA/VPA 调度机制，并且提升了系统响应速度和吞吐量。研究验证了该
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智能资源调度策略在 Kubernetes 集群中的应用价值，为容器化服务的动态资源管理提供了一种新的解决

方案。 

6.2. 未来工作 

未来可进一步优化 LSTM 模型和遗传算法的精度和效率，提高资源预测和调度的准确性。同时考虑

引入强化学习等其他智能优化算法，以更好地应对复杂的负载模式和动态的资源需求，提高算法的适应

性和鲁棒性，从而实现更高效、智能的资源调度策略。 
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