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一种融合注意力机制的CNN-
BiGRU磁盘故障预测方法研究
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摘要
磁盘作为重要的存储介质，一旦出现故障很可能会导致存储数据丢失，给个人及企业带来难以估量的损

失。现有磁盘故障预测模型存在不能很好地平衡磁盘数据样本、未充分利用磁盘数据的时序特性等问题。

以Backblaze云存储公司公布的真实磁盘数据为研究对象，提出了一种融合注意力机制的卷积神经网络

（CNN）和双向门控循环单元（BiGRU）网络的磁盘故障预测模型。在数据预处理方面，采用负采样与焦点

损失函数来平衡正负样本，利用CNN进行特征提取，并结合BiGRU网络来有效地处理时序数据。通过融合

注意力机制，能够让模型快速地捕捉更多关键特征信息，将筛选出的特征与数据输入模型进行训练。通过

对比其他故障预测模型，本文提出的模型在精确率等4个评价指标上均有1%~7%的性能提升，为提高磁盘

存储的可靠性提供了有力的支撑。
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Research on a CNN-BiGRU disk fault 
prediction method integrating attention 
mechanism

Abstract
Disk, as a crucial storage medium, can result in significant data loss if it malfunctions, causing immeasurable losses 

for individuals and businesses. Existing models for predicting disk failures have problems such as imbalanced disk 

data samples and underutilization of the temporal characteristics of the data. In this study, we focused on real disk 

data provided by the Backblaze cloud storage company and proposed a disk failure prediction model that combines a 

convolutional neural network (CNN) with a bidirectional gated recurrent unit(BiGRU) network, incorporating an attention 

mechanism.In terms of data preprocessing, we employed negative sampling and a focal loss function to balance positive 

and negative samples. Subsequently, we utilized CNN for feature extraction and combined it with BiGRU to effectively 

handle temporal data. The integration of an attention mechanism enables the model to quickly capture more critical feature 
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informations. The selected features were then trained with the input data into the model. Compared to other fault prediction 

models, the proposed model in this paper demonstrates a performance improvement of 1% to 7% on four evaluation indicators, 

such as precision. This provides a robust support for enhancing disk storage reliability. 

Key words
attention mechanism, disk failure prediction, convolutional neural network, bidirectional gated recurrent unit, focal loss 

function

0  引言

随着物联网、区块链、云计算等技术

的兴起，人类在各种互联网活动中产生的

数据量激增，磁盘作为计算机系统中重要

的存储介质，在大数据时代起着重要的作

用。然而，由于磁盘长时间高强度运行、

频繁进行 读 写操作，磁 盘故障成 为不 容

忽视的问题。磁盘故障可能导致 数 据丢

失、系统崩溃以及出现信用危机，对企业

及个人都会带来难以估量的损失，因此对

磁盘故障进行 预测和及时处 理显得尤为

重要。本 文 提 出了一种新的磁 盘故障 预

测模 型，将注 意力机制融 入卷 积神经网

络（convolution neural network，CNN）

和双向门控循环单元（bidirectional gated 

recurrent unit，BiGRU）网络中，提高模

型对关键特征的捕捉能力，更准确地预测

磁盘的健康状态。同时，本文采用负采样

与焦点损失函数相结合的方式来平衡正负

样本，解决了数据不平衡问题，提高了模型

的预测性能。本文主要贡献如下。

● 构建了磁盘故障预测模型。本文提

出了融合注意力机制的CNN-BiGRU磁盘

故障预测模型，弥补了其他深度学习故障

预测模型在预测性能上的不足。

● 解决了数据样本不平衡问题。本文引

入焦点损失函数来处理磁盘正负样本数据极

度不平衡的问题，提升了模型的预测性能。

● 进行了实验结果分析。与其他主流

预测模型 进行对比，本文 模型在准 确率

（accuracy）、精确率（precision）、召回率

（recall）及F1-score 4个评价指标上均有

1%~7%的性能提升。

1  相关工作

为了保障磁盘数据存储的可靠性，国

内外许多学者与研究团队致力于提出有效

的磁盘故障预测方法，目前主流的磁盘故

障预测方法主要分为两类[1]。

（1）基于统计学的磁盘故障预测方法

主要有阈值法和距离异常检测法，这

些方法通常采用磁盘自身SMART属性阈

值及历史故障数据来确定磁盘是否发生

故障。Hughes等[2]运用磁盘历史运行数

据进行分析建模，提出两种统计学方法，

并采用秩和检验（rank sum test）对磁

盘故障做出预测，并在实 验 数 据集 上实

现了60%的故障检测率（false discovery 

rate，FDR）和0.2%的误报率（false alarm 

rate，FAR）。Wang等[3]基于异常检测法提

出了一种马氏距离两步参数化方法来建立

磁盘故障预测模型，采用基于滑动窗口的

广义似然比来预测磁盘故障，在实验数据

集上实现了67%的FDR。Huang等[4]提出了

一种基于统计学的欧氏距离预测方法，旨

在通过对比磁盘的磁头故障和扇区故障与

故障磁盘的欧氏距离来判别新磁盘样本的
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健康情况。由于存在磁盘厂商在阈值设置

方面较保守等原因，基于统计学的故障预

测方法在当下大规模异构磁盘环境下的预

测效果并不理想。

（2）基于机器学习和深度学习的磁盘

故障预测方法

国防科技大学董勇等[5]对多种机器学

习算法进行了比较，其中反向传播神经网

络（back propagation neural network，

BPNN）的FDR稳定在93%左右，但其FAR

的稳定性相对较差，在0.1%和1%之间浮

动。对于决策树（decision tree, DT）、

贝叶斯（Bayes）及支持向量机（support 

vector machine，SVM）等预测模型，其

FDR分别为98%、96%及97%左右，由于

SVM的FDR对时间窗口的变化较敏感，

所以实际的FDR保持在67%至97%，但当

时间窗口大于24 h时，该模型的FDR也会

呈现稳定趋势。对于以上模型的误报率，

SVM的表现相对较好，该模型的FAR仅

有0.1%，决 策树 和贝叶斯方 法的FAR分

别为0.3和0.8%，性能略差于SVM。在误

报率方面，BPNN的稳定性相对较差，其

FAR在0.1%至1%浮动。Yang等[6]采用逻

辑回归（logistic regression，LR）方法

构建了一种磁 盘 故 障 预 测模 型，经实 验

论证分析，该模型获得了97.8%的FDR和

0.3%的FAR。Shen等[7 ]提出了一种随机

森林（random forest，RF）故障预测模

型，并且 经实 验 论 证，该 模 型的FDR 和

FAR分别为97%和0.02%。在深度学习方

面，Xu等[8]提出了一种基于循环神经网络

（recurrent neural network, RNN）的

磁盘故障预测模型，利用RNN来更好地捕

捉磁盘数据集的时序特性，从而获得良好

的预测效果。Basak等[9]开发了一个基于

长短期记忆（long short-term memory，

LSTM）网络的磁盘故障预测框架，经过

论证，该模型的预测效果良好且可以提前

7天预测出即将出现故障的磁盘。Sun等[10]

融合SMART属性的时序特性，建立了一种

基于卷积神经网络（convolutional neural 

network，CNN）的故障预测模型。Lu等[11]

充分考虑了磁盘的服务器属性与位 置属

性，搭建了CNN-LSTM故障预测模型，并

对比其他传统的预测模型，取得了较理想

的预测效果。Jiang等[12]采用生成式对抗

网络（generative adversarial network，

GAN），将SMART属性数据转化为二维数

据，磁盘故障预测问题也就被转化为异常

检测问题，最后将模型微调至理想效果。

2  数据处理与特征选择

2.1  实验数据集来源

Backblaze是一家专注于为个人用户

和企业用户提供可靠、安全、高效的数据

备份和存储解决方案的公司，每年会发布

其数据中心中大量硬盘的使用情况和故障

信息的数据集，包括硬盘的型号、序列号、

制造商、容量、运行时间、温度、读写错误

次数、故障日期等，为学术界、研究人员以

及硬盘制造商提供了可持续更新的数据来

源。本文采用Backblaze云存储商公布的

2023年第一季度磁盘数据作为实验数据

集，其中部分故障率较高的磁盘信息见数

据表1。

本文将故障磁盘标记为正样本，将健

康磁盘标记为负样本。由表1可知，每家磁

盘制造商的故障磁盘数量都很少且故障率

较低，因此在实验数据集中正样本较少，

正负样本极度不平衡。为了减小样本不平

衡问题对模型预测性能的影响，本文选择

故障比例较高的ST4000DM000型号和

ST12000NM0008磁盘型号作为实验数

据集，分别记为ST1和ST2。
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2.2  数据预处理

在数据预处理方面，Backblaze公司公

布的SMART属性数据集包含原始值和标

准化值两类。本文采用时间序列差分[13]来

对数据进行预处理。时间序列差分是常见

的数据预处理技术，用于将时间序列数据

转换成平稳的序列，以便更好地应用于时

间序列的分析和建模。时间序列差分通过

计算当前时刻的观测值与前一个时刻的观

测值之间的差异，得到新的序列值。一阶

差分可以用下式表示：

	
1–t t tX X X −∆ = 	 （1）

其中， tX∆ 表示差分值， tX 表示当前数据

点， 1tX − 表示前一数据点。

一阶差分操作可以消除时间序列中的

线性趋势，使序列更平稳，如果时间序列

仍不平稳，可以继续进行多阶差分操作，

直到得到平稳的序列。

2.3  平衡样本数据

在平衡正负样本方面，本文采用了负

采样与焦点损失函数（focal loss）[14]。焦

点损失函数是一种用于解决类别不平衡问

题的损失函数，特别适用于二分类问题，旨

在增强模型对少数类样本的学习能力，从

而改善在类别不平衡情况下的分类性能，

其计算式如下：

	 )(focalloss( ) 1 g) lo (t t tp p pγ= − − ⋅   （2）

其中，对于二分类问题， tp 是模型输出的

概率值，γ是焦点参 数，同时也是 放 缩因

子，控制焦点损失函数的损失程度。

由于健康磁盘与故障磁盘的数量极度

不平衡，首先需要进行负采样来平衡正负

样本的数量。对于每个正样本，从负样本

中随机采样一定数量的负样本作为训练样

本，然后构造新样本集。在完成负采样后，

将正样本 和负样本组合成一个新的样本

集，该新样本集中，正负样本的数量应该接

近平衡，本文将正负样本比例设置为1:5，

接着将焦点损失函数作为优化目标函数。

焦点损失函数会增大少数类别样本的权

重，通过焦点因子使模型更加关注少数类

样本，从而改善模型在数据类别不平衡问

题上的性能。两种方法结合使用可以更好

地平衡正负样本的数量，最终提升模型的

预测性能。本文选取1 000个磁盘样本数

据，将训练数据集和测试数据集以8:2的比

例进行划分。

2.4  特征提取与特征选择

在特征提取方面，本文采用CNN进行

特征提取。CNN在模型的前半部分用于从

原始输入数据中提取关键特征。通过多层

卷积和激活函数，CNN能够捕捉数据的局

部模式和空间结构，从而将输入数据转换

为更具代表性和更高层次的特征来表示。

表 1　部分故障较高的磁盘信息数据

磁盘制造商/型号 磁盘总数/个 故障数量/个 磁盘故障比例

Seagate（希捷）/ST16000NM001G 21 910 31 0.14%

Toshiba（东芝）/MG07ACA14TA 38 156 109 0.29%

Seagate（希捷）/ST12000NM0008 19 749 120 0.61%

Seagate（希捷）/ST8000NM0055 14 331 132 0.92%

Seagate（希捷）/ST4000DM000 18 070 170 0.94%
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Attention机制[15]用于在模型的后半

部分对CNN提取的特征进行加权处理，通

过对特征进行加权，能够让模型更加关注

重要的特征信息，忽略不重要的部分，从而

提高模型的预测性能和泛化能力。在本文

提出的CNN-BiGRU-Attention模型中， 

Attention机制能够快速捕捉更多关键的特

征信息，尤其是针对磁盘故障预测这类复杂

的时序数据，Attention机制能够帮助模型更

有效地识别关键特征，提高预测性能。

本文的实验数据集有174个SMART属

性特征值，由于数据集中存在大量空值，首

先，在将空值进行剔除并将缺失值进行填

充后，还剩48个属性特征值，本文筛选出

20个特征作为模型的输入特征，见表2。

3  模型与方法

目前，磁盘故障预测领域采用的主流

深度学习方法有RNN（recurrent neural 

network）、LSTM、GRU（gated recur-

rent unit）[16]及CNN-LSTM等。RNN是

专门用于处理序列数据的神经网络，它通

过在每个时间步使用相同的权重来处理

序列数据，并且通过时间反向传播来捕捉

数据的时序依 赖关系。但在传统的RNN

中，由于时间步的反向传播，很容易出现

梯度消失或梯度爆炸问题，导致训练效果

不理想。LSTM是RNN的一个变体，它通

过添加输入门、遗忘门和输出门来解决梯

度消失和梯度爆炸问题，更好地捕捉长期

依赖关系。GRU是RNN的另一个变体，它

和LSTM很相似但参数更少，计算效率相

对更高。虽然GRU的结构相较LSTM更加

简单、收敛速度更快，但LSTM和GRU在

处理长序列数据时仍可能出现梯度消失问

题。CNN-LSTM能更好地捕捉数据的空

间特征与时序依赖关系，但其参数量仍较

大，且在处理小规模数据或噪声较多的数

据时容易发生过拟合现象。

本文的实验数据集以天为单位对磁盘

SMART属性数据进行采集，因此可以将

磁盘数据集视为一组时间序列数据。注意

力机制更加聚焦于重要的输入数据，从而

提高深度学习网络模型的性能。例如在序

列数据中，自然语言文本、音频信号、时间

序列等，注意力机制根据上下文和语境来

决定哪些部分对于当前任务更重要。在磁

盘故障预测的任务中，注意力机制的主要

表 2　最终筛选出的 20 个特征

属性ID 变量解释 属性ID 变量解释

smart_1_raw 原始读取错误率 smart_188_raw 命令超时

smart_3_raw 启动时间 smart_189_raw 磁头写入高度

smart_4_raw 电机启停次数 smart_191_raw 加速度错误率

smart_5_raw 重映射扇区数 smart_192_raw 电源关闭磁头收回计数

smart_7_raw 寻道错误率 smart_193_raw 磁头升降次数

smart_9_raw 通电时间 smart_194_raw 温度计数

smart_10_raw 旋转重试次数 smart_197_raw 当前待定扇区数

smart_12_raw 设备周期计数 smart_198_raw 不可纠正扇区数

smart_184_raw 端对端出错 smart_240_raw 传输错误率

smart_187_raw 报告不可纠正错 smart_241_raw LBA写入总数
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作用如下。

● 时间序列数据分析：磁盘运行时生

成的SMART数据是时间序列数据，包括

磁盘温度、读写速度、错误计数等，在预测

磁盘故障时，注意力机制可以帮助模型找

到最重要的时间点或特征。

● 特征关联学习：注意力机制可以用

于学习不同特征之间的关联性，比如磁盘

温度和读写速度之间的关系，帮助模型更

好地捕捉潜在的关系模式。

相 较 于 G R U，双 向 门 控 循 环 单 元 

（bidirectional gated recurrent unit，BiGRU）

具有双向结构，可以更全面地捕捉时间序

列数据中的依赖关系，而GRU只考虑了过

去的信息，对于一些长期依赖关系的捕捉

可能表现效果不如BiGRU。其次，BiGRU

和GRU都使用了门控单元来控制信息的流

动，以解决梯度消失和梯度爆炸问题。在结

构方面，BiGRU中具有更新门和重置门两

个单元，而GRU中只有一个更新门。另外，

BiGRU在处理序列数据时，相较于传统的

LSTM网络有更好的梯度传播和信息捕捉

能力，且参数更少，计算效率更高。

本 文 建 立了一种融 合注 意力 机 制的

CNN-BiGRU磁盘故障预测模型，故障预

测流程如图1所示。

本 文 使 用 的 磁 盘 故 障 预 测 模 型 主

要由3个模块构成，分别是卷积神经网络

（CNN）模块、双向门控循环 单元（Bi-

GRU）模块和注意力（Attention）模块，

CNN-BiGRU-Attention模型结构如图2

所示。其中，CNN模块由5层一维卷积层、

5层Mish激活函数、5层批归一化层和1层

下采样层组成，通过使用Mish激活函数和

归一化操作来进行特征提取。BiGRU是一

种适用于序列数 据处 理的循环神经网络

结构，能够同时考虑历史和未来的信息。

BiGRU模型相较于传统GRU模型，结合了

前向GRU和后向GRU，能够同时从过去和

未来的信息中提取特征，有助于更好地捕

捉序列数据中的模式。BiGRU模块主要由

双向门控循环单元和融合层组成，双向门

控循环 单元 主要用于处 理序列数 据中的

时序信息并进行特征提取，融合层用于将

多个特征进行融合，以增强模型的表达能

力，从而有助于模型更好地理解输入数据

并达到更好的预测性能。

4  实验结果与分析

4.1  实验平台

本 文 的 实 验 平台 采 用W i n d ow s11

操作系统，处理器 型号为AMD Ryzen9 

7945HX，显卡型号为NVIDIA GeForce 

RTX4060，编程语言采用Python 3.9.13，

深度学习框架为Pytorch 2.0.0+cu188，机

器学习框架为Scikit-learn 1.3.0。图 1　故障预测流程
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4.2  评价指标

对于典 型的二分 类问题 通常 有以下

4种结果：TP（true positive）、TN（true 

negative）、FP（false positive）和FN

（false negative），用于评估二分类模型

在预测中的表现。其中，TP表示模型将正

类样本正确地预测为正类的数量，即模型

真正地识别了正例；TN表示模型将负类样

本正确地预测为负类的数量，即模型真正

地识别了负例；FP表示模型将负类样本错

误地预测为正类的数量，即模型将负例误

判为正例；FN表示模型将正类样本错误地

预测为负类的数量，即模型将正例误判为

负例。

准确率（accuracy）、精确率（preci-

sion）、召回率（recall）及F1-score常被用

作评价分类模型性能的指标，它们用于衡

量模型在不同方面的表现。为了评估本文

模型预测的性能，统一采用上述指标作为

本文模型性能的评价指标，以下是各项指

标的相关介绍及计算式。

（1）准确率

表示模型正确预测的样本数量占总样

本数量的比例，准确率衡量了整体预测的

正确性，计算式如下：

	
TP TNaccuracy

TP TN FP FN
+

=
+ + +     

（3）

（2）精确率

又称查准率，表示在模型预测为正例

的样本中实际为正例的比例，精确率描述

模型对于正例预测的准确性，计算式如下：

	
TPprecision

TP FP
=

+ 	 （4）

（3）召回率（recall）

又称查全率，表示在实际为正例的样本

中模型预测为正例的比例，召回率关注于模

型对于真实正例的识别能力，计算式如下：

	
TPrecall

TP FN
=

+ 	 （5）

（4）F1-score

F1-score是一个结合精确率和召回率

的综合评价指标，综合考虑了精确率和召

回率的平衡，计算式如下：

	 2 precision recallF1- score
precision recall
× ×

=
+

    （6）

4.3  实验结果分析

（1）模型对比实验分析

本文将训练 数 据集和测试 数 据集以

图 2　CNN-BiGRU-Attention 模型结构

2024060-7



BIG DATA RESEARCH   大数据116

8:2的比例切分，模型超参数Epochs设置

为100，损失函数权重参数Gamma设置为

5，学习率lr设置为1×10-4，5层一维卷积的

输入通道数为1，卷积核数分别为8、16、

32、64、128，卷积核大小分别为3、3、3、

7、9，步长为1。本文共选取8种其他磁盘预

测模型与本文提出的模型进行了对比，各

模型参数见表3。在ST1数据集下每种模

型的预测效果见表4，将结果可视化如图3 

所示。

由图3可知，Bayes预测方法的性能相

对较 差，传统CNN预测方法的性能也不

太理想，而采用能充分捕捉磁盘时序性的

模型性能普遍较高。进一步分析也可以发

现，具有双向结构的模型（BiLSTM、Bi-

GRU）性能会比传统模型（LSTM、GRU）

性能提升更加明显，究其原因总结如下。

首先，双向模型分别从前向和后向处理输

入数据，可以同时获取上下文信息，更好

地捕捉序列的长期依赖关系。其次，在传

统LSTM和GRU中，很容易出现梯度消失

或 爆 炸问题，而 双向结 构网络可以有 效

解 决 这一问题。在准 确率方面，SVM和

CNN-BiGRU可以达到95%，SVM作为一

种经典的分类模型，可以将低维的输入数

据映射到高维特征空间中，从而在高维空

间中寻找最优的超平面来完成分类任务。

在其他3个评价指标中，本文提出的

模型精确率为0.96、召回率为0.94、F1-

score为0.95，对比其他模型性能提升了1%

至7%。这是因为双向结构的GRU可以较好

地处理长时间序列问题。GRU网络结构相

较于LSTM网络，GRU只有两个门（更新门

和重置门），而LSTM具有3个门（输入门、

遗忘门和输出门），因此在计算效率上GRU

会更高。

GRU有较少的门数且有助于解决梯度

消失的问题，这也就使BiGRU在处理某些

特定时间序列任务时更容易训练和优化，

更加容易捕捉序列的长期依赖关系。对比

发现加入注意力机制的BiGRU在4个评价

指标上略高于传统BiGRU。经过上述分析

及实验结果，可以证实本文提出的模型的

优越性及合理性。

在ST2数据集下的每种模型预测效果

如表5和图4所示。从表5、图4中可以发现，

在此数据集下，传统CNN预测模型预测的

性能较差，准确率和召回率仅为0.56。还

可以发现在此数据集下机器 学习分类模

型的性能普遍略好于深度学习模型，究其

表 3　模型主要参数配置

模型 模型参数设置

Bayes priors=None，var_smoothing=1e-9

MLP
hidden_layer_sizes=(50，)，activation=relu，
s o l v e r = a d a m，a l p h a = 0 . 0 0 0 1，b a t c h _
size=auto

GBoost
learning_rate=0.08，n_estimators=200，
subsa mple= 0 . 5，ra ndom _ st ate=None，
verbose=0

SVM
kernel=linear，degree=1，gamma=scale，
coef0=0.0，tol=0.001，catch_size=50，max_
iter=-1

CNN-LSTM
i n p ut _ s i z e =2 0，h i d d e n _ s i z e =2，n u m _
layers=2，dropout=0.2

CNN-BiLSTM
i n p ut _ s i z e =2 0，h i d d e n _ s i z e =2，n u m _
layers=2，bidirectional=True，dropout=0.2

CNN-BiGRU
i n p ut _ s i z e =2 0，h i d d e n _ s i z e =2，n u m _
layers=2，bidirectional=True，dropout=0.2

表 4　ST1 数据集下对比实验结果

模型 accuracy precision recall F1-score

Bayes 0.87 0.90 0.87 0.88

MLP 0.91 0.90 0.90 0.86

GBoost 0.91 0.90 0.90 0.86

SVM 0.95 0.94 0.94 0.94

CNN 0.87 0.92 0.86 0.87

CNN-LSTM 0.88 0.93 0.88 0.89

CNN-BiLSTM 0.93 0.94 0.94 0.93

CNN-BiGRU 0.95 0.94 0.93 0.94

本文模型 0.94 0.96 0.94 0.95
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原因是不同数据集可能存在不同的特征分

布和噪声等。深度学习模型会更容易受到

噪声的影响，且ST2数据集相较于ST1数

据集样本规模更小，在较小数据集上机器

学习模型更具优势。在精确率和F1-score

上，本文提出的模型明显优于其他模型，

分别为0.97和0.96，进一步可以证明在引

入注意力机制后，会进一步增强模型捕捉

特征的能力，从而使模型性能更优。在准

确率方面，本文提出的模型与SVM表现更

优，分别达到了0.95和0.93，远高于传统

CNN模型。在召回率方面，本文提出的模

图 3　ST1 数据集下预测模型对比

图 4　ST2 数据集下预测模型对比

表 5　ST2 数据集下对比实验结果

模型 accuracy precision recall F1-score

Bayes 0.92 0.92 0.93 0.92

MLP 0.91 0.91 0.90 0.88

GBoost 0.90 0.91 0.91 0.87

SVM 0.93 0.94 0.93 0.91

CNN 0.56 0.94 0.57 0.68

CNN-
LSTM

0.85 0.95 0.85 0.90

CNN-
BiLSTM

0.80 0.95 0.80 0.86

CNN-
BiGRU

0.82 0.96 0.82 0.88

本文模型 0.95 0.97 0.95 0.96
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型达到了0.95，主流深度学习故障预测模

型CNN、CNN-LSTM仅有0.57和0.85，

因此在召回率方面本文提出的模型性能更

优。经实验结果分析，验证了本文提出的

故障预测模型的有效性及合理性。

（2）Loss值变化曲线分析

Loss值是衡量模型预测性能的重要指

标，其变化曲线反映了模型在训练过程中

的优化效果。本文提出的模型的ST1数据

训练集Loss曲线如图5所示，横轴表示训

练轮次（Epoch），纵轴表示Loss值。

随着Epoch的增加，Loss值 逐渐减

小，表明模 型的预测性能 在优化 过 程中

得到了不断改善。从Loss值变化曲线可

以看出，在训练起始阶段Loss值较高，

在Epoch从8到9时 震荡幅度 最大，约为

0.02，这表明模型的预测性能尚未得到充

分发挥，但随着训练的进行，模型逐渐学

习到数 据的特征和规律，Loss值开始下

降。在这个阶段，模型正在逐步拟合训练

数据，提高了对训练样本的拟合能力。

随着训练的进行，在Epoch为11至88

时，Loss值逐渐趋于稳定，并在一个较小的

范围内波动。这表明模型已经较好地学习了

数据的特征，并且对训练样本和验证样本

都表现出较好的预测能力。在这个阶段，模

型已经取得了较好的收敛效果。

当Epoch从88开始时，训练集Loss值

变化逐渐趋于平稳且波动幅度小，可能是

训练数据的噪声或模型的复杂性导致的，

也可能是模型在局部最优点附近 进行微

调导致的。在实验中，通过合理的超参数

设置和模型结构调优，取得了较好的Loss

值变化曲线，证明了所提出的CNN-BiG-

UR-Attention模型在磁盘故障预测任务

中的有效性和性能优势。

4.4  实验结果分析

（1）组件消融实验

为了进一步评估Attention组件对模

型性能的影响，本文采用4组组件消融对

比实验来验 证模型的优越性及合理性，

使用ST1数据集，分别采用CNN、CNN-

LSTM、CNN-GRU、CNN-BiGRU模型，

在各个模型中通过添加和去除Attention

组件来验证有效性，结果见表6。

将表6结果可视化，如图6至图9所示。

以4个评价指标及数值分别为横纵坐标绘

制曲线，通过分析图表可以得出在基础模

型上添加了Attention模块后可以有效提

升模型的预测性能，性能增幅约为0.01至

0.07。对此总结原因如下。

首先，注意力机制让模型更加关注重

表 6　Attention 组件对模型效果的影响

模型 accuracy precision recall F1-score

CNN 0.87 0.92 0.88 0.90

CNN-Attention 0.92 0.94 0.92 0.93

CNN-LSTM 0.88 0.93 0.88 0.90

CNN-LSTM-Attention 0.90 0.95 0.90 0.91

CNN-GRU 0.86 0.93 0.86 0.89

CNN-GRU-Attention 0.89 0.94 0.89 0.90

CNN-BiGRU 0.95 0.94 0.93 0.94

本文模型 0.94 0.96 0.94 0.95

图 5　CNN-BiGRU-Attention 模型 Loss 值变化曲线
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要的特征，而忽略不重要的特征，通过学习

特征的权重，注意力机制能够有效地选择

那些对于当前任务最有用的特征，从而提升

模型的性能；其次，磁盘数据集属于时间序

列数据，对于传统的处理时序问题的模型，

例如RNN、LSTM、GRU，可能会出现梯度

消失或梯度爆炸的情况，导致难以捕捉长

期序列的依赖关系。而注意力机制能够在

序列中自适应地加权考虑每个时间步的信

息，更好地捕捉序列的长期依赖关系；最

后，在模型训练过程中注意力机制可以减

少模型对噪声和冗余信息的敏感性，更好

地提升模型的预测性能。综上，注意力机制

能够使模型更加灵活和准确地处理复杂的

数据关系，提升模型的预测性能。

（2）模型结构消融实验

为了进一步分析模型结构对于模型预

测性能的影响，本文采用CNN-LSTM和

CNN-GRU两组模型结构消融实验来验证

双向结构的有效性及合理性，使用ST1数

据集，在各个模型中通过更改模型结构双

向性来验证有效性，结果见表7。

模型 结 构效 果 对比如图10、图11所

示，在实验中，本文分别设计了单向结构

和双向结构的模型进行对比，以研究双向

结构在磁盘故障预测中的影响。首先，保

持模型的卷积神经网络部分不变，但将双

向门控循环单元（BiGRU）替换为普通的

单向门控循环单元（GRU）；其次，保持模

型的卷积神经网络部分不变，并继续采用

BiGRU作为模型的序列建模部分。实验结

果分析如下。在单向结构实验组中，模型

在准确率、精确率、召回率和F1-score等

指标上表现良好，而在双向结构实验组结

果显示，模型在准确率、精确率、召回率和

F1-score等指标上相较于单向结构实验组

有明显的提升。这是因为相比于单向结构，

双向结构的优势在于能够更好地处理序列

数据中的长期依赖关系，避免了梯度消失，

图 6　Attention 组件对 CNN 模型影响

图 7　Attention 组件对 CNN-LSTM 模型影响
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并且能够更好地捕 捉序列数 据的上下文

信息，从而提升了磁盘故障预测模型的性

能。综上，双向结构网络在磁盘故障预测

模型中表现出优势，为进一步优化磁盘故

障预测模型提供了相关参考。

5  总结与展望

本 文 提 出了一种基于注 意力 机制的

CNN-BiGRU模型用于磁盘故障预测，

并对其进行了详 细的实验 评 估。通 过在

Backblaze公司公布的真实 磁盘 数 据集

上 进行实验，本文验 证了该模 型的有 效

性和优越性。首先，采用负采样及焦点损

失函数 来 平衡正负样 本，解 决了数 据集

中样本不平衡问题，提高了模型的性能；

其次在模型结 构方面，CNN用于提取特

征，并 加入 BiGRU来建 模时序 数 据，充

分考虑了序列数 据中的长期依 赖关 系；

同时，本文引入了注意力机制，使模型能

够自适 应地 选 择关 键特 征，进一 步提高

了预测性能；最后实验结果表明，本文提

出的CNN-BiGRU-Attention模型在磁

盘故障预测任务中取得了优秀的性能。

与传 统的 深度学习模 型相比，本 文 提出

的模型在准确率、精确率、召回率和F1-

score等指标上都有所提升，证明了该模

型的有效性。

然而，本研究还存在一定的局限性。例

如，本文使用了特定的数据集进行实验，

可能存在数据分布的偏差问题。此外，模

型的参数设置和网络结构仍有进一步优化

的空间，可以通过更多的实验来进一步提

升模型的性能。在未来的研究中，需要进

一步考虑引入导致磁盘故障的其他因素，

例如磁盘机架属性，数据中心地理位置温

度、湿度等，进一步提高磁盘故障模型的

预测性能。
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表 7　双向结构对模型性能的影响

模型 accuracy precision recall F1-score

CNN-LSTM 0.88 0.93 0.88 0.90

CNN-BiLSTM 0.94 0.94 0.94 0.93

CNN-GRU 0.86 0.93 0.86 0.89

CNN-BiGRU 0.95 0.94 0.93 0.94

图 9　Attention 组件对 CNN-BiGRU 模型的影响

图 10　单双向 LSTM 结构对比

图 11　单双向 GRU 结构对比
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