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数据-模型混合驱动的数据中心综合能源系统优化
调度综述
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摘要：为了实现数据中心的节能和减排，将数据中心融于综合能源系统进行协同优化是实现这一目标的有效途径。首

先阐述了数据-模型混合驱动策略的原理，并分别对模型驱动和数据驱动在综合能源系统中的应用情况进行综述。然

后，详细介绍了数据中心的负荷预测模型以及数据-模型混合驱动在数据中心综合能源系统中的应用现状，在此基础

上，提出了一种基于数据-模型混合驱动的数据中心综合能源系统调度策略框架。最后，对目前研究存在的问题进行了

讨论，并对未来的发展方向做出展望，为该领域的研究人员提供参考。
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Abstract：To achieve energy efficiency and emissions reduction in data centers, integrating data centers into integrated energy 
systems for collaborative optimization is an effective approach to achieve this goal.  Firstly, the principles of a hybrid data-model 
driven strategy are explained, then the applications of model-driven and data-driven approaches in integrated energy systems is 
reviewed separately.  Secondly, the load forecasting model of the data center and the current status of the application of a hybrid data-

model driven method in integrated energy systems with data centers are introduced in detail.  On this Basis, a framework for schedul⁃
ing strategies in integrated energy systems with data centers utilizing a data-model hybrid drive is proposed.  Finally, the current 
research issues are discussed, and an outlook on future development directions is provided, providing a reference for researchers in 
this field.
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0　引言

随着社会迅速发展，人类活动带来的能源消耗

与日俱增，根据国际能源署（International Energy 
Agency，IEA）数据，全球能源消耗预计到 2040 年

将再翻一番［1］。如何在确保社会经济可持续发展的

同时，实现资源节约和环境保护已成为当今世界面

临的重要挑战。综合能源系统和能源互联网作为双

重驱动力正在成为各国发展的方向［2-3］。与此同时，

随着信息技术的飞速进步，大数据中心也在迅猛发

展。近年来，全球数据中心（data center，DC）规模

和数量呈快速增长趋势。DC 由服务器、存储、网

络、电源和冷却等子系统组成，其中服务器和冷却

系统的能耗占比最高［4］。统计数据显示，2020年我

国 DC 能耗约占全社会用电量的 2. 4%［5］。DC 因其

高密度运算需求而成为“能源消耗大户”，如何提高

其能效并实现绿色低碳已成为紧迫任务。

DC 与智能电网之间的融合已经成为能源领域
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研究的一个重要分支，随着 DC的能源需求不断增

长，它们在电力系统中的作用日益凸显［6］。此外，

DC 与 综 合 能 源 系 统（integrated energy systems，
IES）相融合也已成为当前研究的热点。将 DC 与综

合能源系统进行深度融合，不仅能够有效提高 DC
的能源利用效率，还能通过热能回收技术实现废热

的有效回收与再利用。具体而言，该技术涉及对

DC 内部制冷系统（如冷却塔、水泵和冷水机组）以

及外部冷却装置（如吸收式制冷机组）所产生的废热

进行捕获、转换和分配。这一过程旨在将原本被废

弃的热能转化为可用资源，从而在维持 DC稳定运

营的同时实现能源的高效循环利用，进而达到协同

减排目标。此外，引入可再生资源为 DC供能也是

推动绿色发展的重要途径。然而，在实际操作过程

中也面临着一定的挑战和问题。确保 DC稳定运行

的同时实现系统高效地优化调度是当前亟待解决的

关键问题。

目前，针对 IES的最优化调度问题主要采用模

型驱动策略［7］。这类方法从实际工程出发，建立相

应的数学模型，并通过数学技术对模型进行简化和

处理，最终运用最优化算法求解问题。模型构建的

方式包括混合整数规划［8］、非线性规划［9］、动态规

划 ［10］以及多时间尺度模型［11］等多种形式。针对以

上模型，求解方法包括拉格朗日松弛法、分支界定

法、牛顿法以及智能算法等。然而，模型驱动方法

普遍存在的局限性在于：第一，建立准确的物理模

型需要大量专业知识，增加实施难度；第二，依赖

大量数值计算导致计算负担大；第三，对模型和数

据中的不确定性处理效果较差；第四，应对复杂大

系统时效率较低。

近年来，随着机器学习的持续发展，IES实时运

行数据逐渐积累，为系统的优化调度提供了宝贵资

源。这种方法逐渐应用于 IES的优化调度中，数据驱

动方法的核心是对数据进行挖掘和分析，旨在识别并

提炼数据内蕴含的潜在模式与行为特征。这种驱动方

法通常使用统计学、机器学习和数据挖掘［12］等技术。

但数据驱动方法也存在一些普遍的局限性：第一，对

数据质量高度依赖，受数据误差的影响大；第二，泛

化能力较弱，处理新情况的效果不佳；第三，监督学

习方法易受过拟合问题的影响；第四，分布式协同性

较差，不利于大系统的调度优化。

数据驱动与模型驱动方法各自具备独特的优

势，但在独立应用时也存在局限性。数据-模型混

合驱动策略通过结合这两种方法的优点，有效地弥

补了它们各自的不足。此策略不仅提升了预测的准

确性，还充分考虑了实际数据的复杂性和动态

性［13-15］。通过综合考虑能源需求和资源供给的动态

变化，数据-模型混合驱动策略能够更有效地适应

实际场景，实现更高效、更灵活的优化调度。

围绕算法效率和调度模型设计等关键问题，本

文通过对数据-模型混合驱动原理以及其在数据中

心 IES优化调度中的应用进行详细梳理，旨在清晰

阐述数据-模型混合驱动方法相较于单一驱动的优

越之处。同时，本文提出了一个基于数据-模型混

合驱动的含 DC优化调度策略框架，以填补当前研

究中的空白。最后，针对 DC-IES 优化调度的可靠

性、安全性和经济性 3个方面对未来的研究方向进

行了展望和总结。

1　数据-模型混合驱动原理及其研究现状

1. 1　数据-模型混合驱动原理

IES 的优化调度要求综合考虑多种能源、不同

类型的负荷以及外部环境的影响。数据-模型混合

驱动方法作为一种综合利用实际数据和模型的策

略，在解决这一挑战中展现出强大的潜力。在 IES
优化调度中，数据驱动方法通过机器学习技术分析

历史数据和实时观测来发现模式、预测趋势，并优

化决策。而模型驱动方法则基于物理模型和数学方

程对系统行为进行建模，并通过优化方法求解最佳

解。数据-模型混合驱动将这两种方法相结合，以

发挥它们的优势。数据驱动方法适用于处理不确定

性和复杂关系，能够捕捉系统的复杂性和实时变

化；而模型驱动方法则能够基于系统的物理特性提

供准确的预测和优化。

数据-模型混合驱动有 3种运行模式：串联、并

联和嵌入［16］，结构图如图1所示。

在串联模式中，模型驱动方法对数据驱动方法

进行特征筛选，降低输入特征的维度；同时，数据

驱动方法作为后续处理步骤进一步优化了模型输

出。通过选择适当的模型驱动方法，在提高精度的

同时实现更高的时间效率和灵活性。文献［17］采用

串联架构将数据驱动模型嵌入到传统的时域仿真

中，以加速暂态稳定分析。通过知识增强的数据驱

动模型来近似构建电力电子元件的微分方程组，并
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与物理模型并行计算，提高了仿真速度，同时保证

了评估的准确性。

在并联模式中，模型驱动方法和数据驱动方法

同时运行，通过对比或加权计算两种方法的输出结

果，可显著提升预测的精确性。然而，这种运行模

式需要同时处理两套方法的计算过程，因此在计算

效率上可能会受到一定影响，导致效率相对降低。

这种模式通常具有更高的精确性，因为它综合考虑

了两种方法的输出信息。然而，与此同时，它可能

会牺牲一些计算效率。文献［18］提出的电力系统主

设备数字孪生混合模型采用了并联驱动方式，将机

理模型与数据驱动模型结合，形成一个协同工作的

系统。该方法通过信息编码生成密度向量，并利用

这些向量优化数据驱动模型，与物理模型并联，提

升了模型的预测准确性和运行效率。

在嵌入式模式中，数据驱动方法作为复杂元素

或模型参数校准嵌入到模型驱动方法内部。这种集

成方法加快了系统的仿真速度，并提高了模型对实

际情况的适应性。虽然在某些情况下可能会牺牲一

些精确性，但其增强了系统的效率和灵活性。这些

不同的模式提供了多种选择，以满足不同问题和应

用场景的需求。不同的模式提供多种选择，根据问

题性质、性能需求和可用资源选择合适的模式来优

化决策和性能。文献［19］探讨的数字孪生技术在电

力系统中的应用，采用了嵌入式混合驱动模型，该

模型将数据驱动技术嵌入到机理模型中形成一个多

层次、多尺度的电力系统表征，通过结合机理知识

与数据驱动的逻辑，实现了电力系统认知与决策的

新模式，增强了系统的实时监控和智能决策能力。

在 IES调度中，数据-模型混合驱动可以利用历

史数据进行预测，然后基于物理模型进行调整和优

化，从而实现更准确的系统调度。这种方法能够克服

单一方法的局限性，提高调度的精度和效率。数据-

模型混合驱动方法通过发挥两种方法各自的优势，可

以实现对系统行为的有效描述，并进行精确地预测和

控制优化。文献［20］提出的混合模型驱动和数据驱动

的智能控制方法为 IES优化调度提供了一种新的策

略，该方法通过以下步骤实现：首先，分析 IES的结

构，明确能源类型、设备间的连接和转换关系；其

次，基于历史运行数据与实验数据，确定和分类状态

变量；然后，对于具有明确物理模型的系统部分，直

接应用模型驱动方法，对于缺乏物理模型的部分，则

采用数据驱动方法和机器学习算法来构建拟合模型；

接着，构建一个包含成本函数和约束条件的优化模

型；最后，利用机器学习算法处理数据优化模型，并

在外部条件变化时动态调整控制变量。

1. 2　研究现状评述

当前，数据-模型混合驱动方法在数据中心 IES
优化调度领域的研究还处于初级阶段，存在许多值

得关注的问题。

在建模方面，数据中心信息技术（information 
technology，IT）负载以及冷却系统能耗模型如表 1
—2所示。加性模型 ［21］主要将服务器的能耗视为各

个组件功耗的简单加和，虽然这种模型简单直观，

但其局限性也很明显，忽略了各组件之间的交互作

用以及能耗的非线性特性，实际上服务器的能耗可

能受到多种因素的影响，包括组件之间的协作、工

作环境温度、工作负载的变化等，这些复杂因素在

加性模型中无法得到充分反映。其次，加性模型也

未能考虑到不同配置和应用场景下的服务器能耗差

异，这可能导致模型在实际应用中的精度降低。

基线负载模型［22］（baseline-active power model，
BA）虽然在一定程度上考虑了服务器的能耗特性，

但同样存在一些局限性，首先，BA 模型通常基于

特定的工作负载和服务器配置进行建模，对于不同

场景下的能耗变化可能无法准确预测；其次，BA
模型往往忽略了服务器的动态能耗特性，即在不同

时间段和工作负载下的能耗差异；此外，BA 模型

也未能充分考虑到服务器的能效优化问题，例如如

何通过调整工作负载分配、优化服务器配置等方式

来降低能耗。

回归模型［23-25］在服务器能耗建模中具有较好的

图1　模型-数据混合驱动运行结构

Fig.  1　Structure of hybrid model-data driven operation

176



第 3 期 范宏， 等： 数据-模型混合驱动的数据中心综合能源系统优化调度综述

预测精度，但也存在一些局限性，如回归模型的性

能很大程度上依赖于所选特征的质量和数量，如果

特征选择不当或数量不足可能导致模型的预测精度

下降。此外，还需要大量训练数据来拟合模型参数，

这对于一些缺乏历史数据的场景来说可能是一个挑

战，同时回归模型也面临着过拟合和欠拟合的风险，

需要在模型复杂度和泛化能力之间进行权衡。综上，

现有研究对 DC内部结构和特性的表示还不够精细

和准确。

在算法效率方面，传统的模型驱动算法在解决

IES的能源管理问题时，尤其是在面对电力和需求

响应价格的不确定性时存在一系列具体的挑战。首

先，由于能源价格的随机性和不可预测性，制定一

个有效的能源管理策略变得十分复杂；其次，现有

的算法在处理这类问题时普遍存在算力负担大、收

敛性差的问题，这与实际大规模系统的计算要求存

在明显差距。

在模型设计方面，现有文献多关注经济调度最

小化运行成本，而较少考虑降低碳排放等环境因素，

并且缺乏对系统稳定性指标的评估［26-28］。此外，对

多时间尺度优化协调方面的关注和研究也有所欠缺。

在实际应用方面，尽管数据-模型混合驱动方

法在理论上展现出提升系统预测精度和控制优化能

力的优势，其在实际应用层面仍遭遇多重挑战［29］。
首先，获取充足且高质量的历史或实时数据以构建

准确的数据驱动模型可能受限；其次，模型的泛化

表1　数据中心 IT负载能耗建模

Tab. 1　IT load energy consumption modeling for data centers

能耗模型

加性模型

BA 模型

简单回归模型

多元回归模型

Pdc，IT = PCPU + Pmem

Pdc，IT = PCPU + Pmem + Pdisk + PNIC + PI/O

Pdc，IT = PCPU + Pmem + PI/O

Pdc，IT = Pstatic + ∑i = 1
M PVM

i

Pdc，IT = Pserver + Psfan

Pserver = 1. 566 × 10-5 + 42. 29u + 0. 379Tdie + 0. 030 02T 2
die

Psfan = 0. 001 2RPM - 12 × 10-8R2
PM + 28 × 10-2R3

PM

Pdc，IT = P idle + (Pmax - P idle ) ⋅ u
Pdc，IT = CCPU ⋅ uCPU，t + Cmem ⋅ umem，t +
            Cdisk ⋅ udisk，t + CNIC ⋅ uNIC，t

Pdc，IT = α ⋅ ∑k = 1
n UCPU( )k +

            β ⋅ ∑k = 1
n Umem( )k +

            γ ⋅ ∑k = 1
n UI/O( )k + eVM + Pconst

变量定义

Pdc，IT为数据中心 IT负载能耗；PCPU为CPU的能耗；Pmem为内
存的能耗；Pdisk为磁盘的能耗；PNIC为网卡的能耗；PI/O为 I/O
设备的能耗。

M为活动虚拟机数量；PVM
i 为虚拟机功耗；Pstatic 为服务器没

有工作负载时所消耗的固定功率。

Pserver为服务器功耗；Psfan为散热组件功耗；u为CPU利用率；
Tdie为服务器温度；RPM为风扇转速。

Pidle为服务器固定功耗；Pmax为服务器峰值功耗。

CCPU、Cmem、Cdisk、CNIC分别为CPU、内存、磁盘、网络设备的常
系数；uCPU，t、umem，t、udisk，t、uNIC，t分别为 t时刻时CPU、内存、磁
盘、网络设备的利用率。

UCPU（k）、Umem（k）、UI/O（k）分别为第 k个服务器的CPU、内存、
I/O设备的利用率；α、β、γ分别为CPU、内存、I/O设备利用率
的权重系数；n为一个节点上服务器的运行数量；eVM为虚拟
机的功耗；Pconst为服务器固定功耗。

误差

<5%

9%

<5. 2%

<6%

<4%

表2　数据中心冷却系统能耗建模

Tab. 2　Data center cooling system energy consumption modeling

能耗模型

冷水机组

变频水泵

冷却塔

机房空调

P1 = Qmax ⋅ nc

nc，max ⋅ ( )0. 006 8T 2
SAT + 0. 008TSAT + 0. 458

P2 = 9. 81HQc

1 000ca( )T in
a - T out

a η jηp

P3 = ∑k = 1
N Q3

c

( )cair ρairΔTair
3

æ

è

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç 1
π2

240 λD3nk，max

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷
3

Pk，max

P4 = Q3
c

[ ]εCRACcw( )T in
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P1为冷水机组功耗；Qmax为冷水机组最大制冷功率；nc为压缩机转速；nc，max为压缩
机最大转速；TSAT为冷水机设定温度。

P2为变频水泵功耗；H为系统总压头；Qc为制冷功率；ca为流体比热容；T in
a 、T out

a 分
别为为流体进、出温度；η j为水泵抽水效率；ηp为水泵变频器电机效率。

P3为冷却塔功耗；nk，max 为第 k台风机最大转速；Pk，max 为第 k台风机的最大功率；
cair 为空气比热容；ρair 为空气密度；ΔTair 为进出风温差；λ为流量系数；D风机

外径。

P4为机房空调功耗；εCRAC 为空调热交换功率；cw 为冷冻水比热容；T in
w 、T out

w 分别为
冷冻水进、出温度；mw，r为冷冻水额定流量；P4，r为机房空调额定功率。
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能力可能受限于数据的质量和多样性，导致其在未

见情况下载泛化能力不足；此外，该方法对计算资

源的高要求可能与资源受限的实际应用场景不相匹

配。尤其在需要快速响应的应用场景中实时性问题

亦是一大挑战。模型的维护和更新随着系统变化而

变得复杂，而技术接受度和集成速度在某些传统行

业中可能较慢，这也限制了新方法的应用。文献

［30］提出了一种融合传统模型驱动与数据驱动方法

的策略，该策略通过利用样本数据并应用统计假设

检验来设计适当的不确定性集，此方法避免了对随

机变量概率分布进行过于严格的假设，从而降低了

对数据量的依赖性，并增强了模型的适用性。此

外，该文献中还整合了条件风险值（conditional 
value-at-risk，CVaR）的概念，以有效处理能源系统

中的不确定性。CVaR 作为一种高效的风险度量工

具在能源系统优化中的应用提高了解决方案的鲁棒

性，同时保持了计算过程的高效率。

成本效益分析对于确保投资回报至关重要，同

时，遵守相关法规和标准也是实际应用中不可忽视

的因素。因此，要实现数据模型混合驱动方法在工

程案例和现场应用中的广泛采纳，必须克服上述挑

战，并进行深入的实证研究和案例分析，包括开发

更高效的算法、改进数据技术、增强模型泛化能

力、提高计算资源可用性。除此之外，对于不同系

统集成调度的协同平台建设也相对不足。现有文献

对算法性能的分析还不够全面，缺乏对不同算法的

适用条件和效率优劣的对比研究。

综上，当前研究与实际应用还存在明显差距。

对于分布式能源系统来说，将模型驱动和数据驱动

建模相结合，可以更有效地处理复杂的系统。特别

是，数据驱动的建模应该与堆叠数据处理方法相结

合进行研究。数据-模型混合驱动的方法则有望综

合发挥这两种方法的优势，实现更为精准和高效的

能源系统建模与优化。文献［29］提到了分布式能源

系统的复杂性和不确定性，特别针对包含了各种电

力电子器件和灵活负荷的系统。为了应对这种不断

生成的未建模的动态系统，需要更多的在线持续学

习或元学习，其中研究分布式能源系统的在线测量

和数据收集技术是数据驱动建模的基础。

2　模型驱动及数据驱动在 IES中的应用

在模型驱动方法方面，通过构建数学模型来模

拟和预测系统的行为，以实现对系统运行状态的准

确把握。文献［31］采用了基于物理原理的数学建模

技术，用于预测风能和太阳能发电量，该研究证明

了这种建模方式在预测可再生能源输出方面的可行

性和准确性，但在处理实时变化和不确定事件时灵

活较差。文献［32-34］使用仿真和算法优化来预测

风能和太阳能的波动性，以提升 IES的效率，展示

了这些建模技术在有效模拟可再生能源波动和支持

更高效系统运营方面的潜力，但这种方法可能在数

据处理速度和实时数据分析方面存在不足。文献

［27］在热电联合模型的基础上引入了储热系统负荷

预测模型以提高调度准确性，但模型仍存在准确度

不足的问题。

模型驱动在优化调度领域的应用已经发展得相

当成熟，为能源系统的高效、稳定调度提供了强有

力的支撑。文献［26］利用物理模型建立了考虑碳交

易等多因素的联合调度模型。文献［35］通过增设了

碳排放约束，实现了多目标优化，但模型过于理想

化，未考虑大规模新能源对系统稳定性的影响，模

型驱动对不确定性处理存在一定的局限性。文献

［36］进一步考虑了用户参与博弈机制，提高了调度

动态适应性，但机制简化程度较高，实际可操作性

有待检验。此外，文献［37］建立了电解水系统物理

模型，有助于提高新能源消纳能力。

数据驱动方法在预测方面多采用深度学习，文

献［38］提出了一种高精度负荷预测的方法，但存在

泛化能力受限的问题，主要原因是数据驱动模型对

样本的依赖性。为了改善模型的泛化能力，文献

［39］通过增加训练数据进行优化，通过引入更广泛

的数据样本降低模型对训练集特定噪声和细节的过

度拟合，从而增强模型的预测能力。文献［40-41］
通过迁移学习利用已有模型和数据集可以显著提高

新模型的泛化能力和适应不同环境的能力，这在数

据稀缺或者特定条件下尤为重要，因为该算法能够

利用相关领域的知识来加强新任务的学习效率和效

果。文献［42-44］研究采用正则化技术，如L1和L2
正则化以及 Dropout，有助于防止模型对训练数据

过度拟合，模型能在保持足够复杂度以捕获关键模

式的同时，避免对特定训练数据集的过度优化。文

献［45-46］使用早停法（early stopping，ES）在深度

学习中防止过拟合，当验证集的性能不再提升时，

即时停止训练，有助于保持模型的泛化能力。此
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外，文献［47-49］考虑了集成学习方法，如随机森

林和 Boosting，这些方法通过结合多个模型的预测

来提高整体预测的准确性和鲁棒性。文献［50］使用

深度学习技术进行高维特征提取来进一步提高预测

准确度。然而，目前的研究仍需关注算法效率、泛

化性能以及实际工程需求等相关问题。

数据驱动不仅在预测中具有一定的优势，在决

策中也能起到一定的作用。文献［51］运用深度强化

学习（deep reinforcement learning，DRL）来优化能

源流管理，在处理高度复杂和动态的系统中非常突

出，在不确定的能源市场环境中可以利用自适应学

习能力，以处理多种类型的动态能源流和消费模

式，使得决策框架能够有效地平衡各种能源资源，

提高系统的能效和经济性。文献［52］考虑了系统的

可靠性和可持续性，实现数据驱动挖掘和利用复杂

能源系统内在模式的优势并且在动态和不确定环境

中具备有效决策的能力。文献［53］引入的数据驱动

的方法能够根据实时数据动态调整 IES中的能源生

产和消费，在需要实时反应和长期效益最大化的复

杂系统中具有自适应能源管理的优势。文献［54］应

用强化学习实现了动态经济调度，旨在解决系统中

可再生能源的间歇性和用户用能需求的不确定性所

带来的供需随机波动问题，将其转化为强化学习框

架 ， 并 采 用 深 度 确 定 性 策 略 梯 度 算 法（deep 
deterministic policy gradient，DDPG）进行动态调度

决策，该方法无需对不确定性进行预测或建模，能

够实时响应电源和负荷的随机变化。

由上可见，无论是模型驱动还是数据驱动方法

都具有各自的优势，但也存在一定的局限性。相比

之下，数据-模型混合驱动方法可发挥两者的优势，

既利用模型进行系统分析，又融入数据进行参数校

准，可实现更精准的建模和预测，有望进一步提升

IES的调度性能。

3　数据中心 IES优化调度

3. 1　数据中心

现有研究表明，IT设备占数据中心总耗电量的

45% 以上，而冷却系统的能耗约占 38%［55］。其中，

IT 设备能耗主要来自 CPU、内存、储存和网络模

块；冷却系统能耗主要取决于机房空调、冷却塔、

冷水机组、水泵，数据中心结构模型如图2所示。

通常，可以通过评估 DC的能源利用效率以 IT

设备的电能消耗来进行能耗计算。在 IES 的背景

下，类似于 DC 的能源使用效率（power usage ef⁃
fectiveness，PUE）概念［56］，可以引入 DC 能源使用

效率 δPUE，并定义为：

δPUE =
Edc，IT + Edc，ce

Edc，IT
（1）

式中：Edc，IT为DC全年的电能消耗量；Edc，ce为DC全

年的冷能消耗量。在 IES为DC提供制冷的情况下，

DC的全年电能消耗即为DC中 IT设备的电能消耗。

DC 负荷可以通过神经网络进行预测［57］，典型

的多层神经网络如图 3 所示，输入 DC 特征参数如

表 3 所 示 。 常 用 的 网 络 结 构 包 括 LSTM［58-59］、
TCN［60-61］、CNN［62-65］等深度学习方法，通过提取

时间序列的时序特征并建模时间相关性，实现对未

来负荷和可再生能源的准确多步预测，为系统的经

济、优化调度提供支持。

3. 2　基于数据-模型混合驱动的数据中心 IES优化

调度

数据中心 IES 典型物理框架如图 4 所示。高效

的不间断电源和可持续能源系统对实现更可持续和

环保的DC至关重要。

图2　数据中心示意图

Fig. 2　Schematic diagram of the data center

图3　多层神经网络典型架构

Fig. 3　Typical architecture of multi-layer neural network 
framework
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在模型驱动方面，文献［66］深入探讨了 DC 中

计算任务与能耗之间的相互作用，提出了一种 IES
调度模型，该模型综合考虑了任务转移的策略、成

本最小化的目标以及用户满意度的最大化，旨在实

现DC运营的经济性和环保性，并证实了所提出

模型在降低 DC 运营成本、减少温室气体排放

方面的有效性，进而实现了 DC向环境可持续性的

转型。然而，该模型在系统稳定性问题上存在局

限，特别是在大规模新能源接入对系统稳定性可能

产生的影响方面尚未给出充分的评估和解决方案。

文献［67］探讨了如何利用互联网 DC 时空灵活性应

对高渗透风能和太阳能的不确定性，提出了日前经

济调度模型，降低电力系统总成本，减轻负荷峰

值，缓解电网拥塞问题。

在算法效率方面，文献［68］同通过非参数概率

预测方法构建光伏发电的预测区间，解决了光伏发

电的不确定性问题，并将 IES建模为混合整数线性

规划，通过区间优化方法获得了调度策略。但是这

些模型对算法泛化能力和稳定性考虑不足。模型驱

动方法虽然在离线阶段较为高效，但在处理实时变

化的环境和复杂的决策任务时，可能不如数据驱动

方法灵活和迅速［69］。
数据驱动方法直接通过大量数据进行学习，能

够快速适应复杂的环境和问题。这种方法的效率很

大程度上依赖于训练过程的质量和数据的量级。虽

然大量的数据收集和处理可能导致初期离线训练成

本增加［70］。但其在线决策时间却有着显著优势，尤

其是在提高实时决策效率方面，数据驱动方法通过

从大量数据中学习得到的模型，在决策时能够迅速

处理新的输入。在考虑算法的总体效率时，需要平

衡离线训练和在线决策两个阶段。数据驱动方法在

离线训练阶段的高成本可以通过其在线应用阶段的

高效性和快速响应能力来弥补，特别是需要实时决

策支持的情况。

在实际应用中，面对风光不确定性，文献［71-
73］提出了热-电-气 IES模型，并采用数据驱动的鲁

棒优化方法来解决风电不确定性，从而实现了经济

调度的优化。文献［74］探讨了深度强化学习在水-

风-光多能源电力系统短期优化调度中的应用，考

虑到风光能源预测的不确定性，通过深度 Q 网络

（deep Q network，DQN）构建模型框架，优化多能

源互补系统的电力利益。

面对 IES调度的复杂性和不确定性，文献［75］
基于优势学习软行动者-评判家（advantage learning 
soft actor-critic，ALSAC）算法和迁移学习理论实现

了 IES优化调度，通过引入了最大熵机制以增强算法

的鲁棒性，并与多种深度强化学习算法及基于策略梯

度的启发式算法进行了性能比较，利用优势学习优化

了SAC算法中Q值函数的更新过程，有效解决了算

法中Q值高估的问题，从而显著提高了算法的性能表

现，并且运用迁移学习进一步提升了代理的学习能

力，增强了其对新场景的适应性和泛化能力，为区域

综合能源系统的低碳化和经济优化调度提供了创新性

表3　神经网络中数据中心输入特征

Tab. 3　Input features of data center in neural network

冷水机组特征参数

冷水机组数量
冷却水回水温度
冷却水出水温度
冷冻水出水温度
冷冻水回水温度

冷水机组电流百分比
冷水机组输出频率
冷水机组输入功率

水泵特征参数

冷冻泵输入总有功功率
运行冷东水泵数
冷冻泵变频反馈

冷冻泵输入总有功功率
运行冷却水泵数
冷却泵变频反馈

冷却泵输入总有功功率

冷却塔特征参数

冷却水出水温度
风机变频反馈

输入总有功功率

空调及 IT设备特征参数

环境温湿度
机房内部温湿度

新进风量
时间特征

IT设备功率
服务器利用率

历史负载

图4　数据中心 IES典型框架

Fig. 4　IES typical framework diagram of data center
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解决方案。文献［76］通过分析和实验全面评估最新算

法优势和局限性，从算法、任务、系统动态和知识传

递维度进行分析，结果显示基于模型和行为-评判算

法的离线策略在优化、鲁棒性和传递性方面表现优

异，但在实际应用中需解决超参数和奖励函数敏感性

以及约束违规和样本效率等问题。

进一步来看，数据-模型混合驱动方法结合数

据驱动和模型驱动两者的优势，利用历史数据进行

预测，同时基于物理模型进行调整和优化，可以实

现对系统行为更准确的描述，并进行精确的预测和

控制优化。文献［77］采用数据驱动高灵活性模型来

描述 DC，构建了含 DC能源枢纽的电-热 IES模型，

增强了算法的鲁棒性和收敛速度，模拟结果表明该

方法可以提高经济效益和环境效益。文献［78］关注

于电-气 IES调度策略的构建，通过将天然气供气模

型与数据驱动方法相结合，提出了可靠、经济的运

行策略。文献［79］引入鲁棒控制提高了稳定性，通

过利用模型驱动的稳定性优化手段弥补了数据驱动

的不足。文献［80-83］采用数据-模型混合驱动建模

的方式来描述设备的能耗特征，为其他类似系统奠

定了基础，并可应用于 IES 中的设备建模与优化。

文献［20］应用数据-模型混合驱动和机器学习算法

实现了循环冷却水系统这一典型能源枢纽的智能控

制，取得了良好的控制性能和节能效果，该研究验

证了这种混合方法可以实现对设备运行状态的准确

建模，并根据外部条件变化进行快速重新建模，从

而实现对能源枢纽的优化控制。文献［84］引入了数

据与模型混合驱动的双层优化方法，采用混合整数

线性规划（mixed integer linear program，MILP）和深

度学习相结合的方法实现了日前和日内调度的优

化，这种方法的可行性得到了算例验证。同样，文

献［85］基于数据-模型混合驱动方法，构建了以DC
为核心的数字集成能源系统的双层模型，该模型整

合了物理模型和数据驱动的机器学习模型，能够反

映系统的能量流动特性和环境因素的影响，提出的

负载预测方法可以准确预测系统负载，为系统调度

提供支持，该研究表明数据-模型混合驱动的双层

模型可以有效描述数字集成能源系统的运行状态，

是一种高效的建模分析方法。

综上所述，根据数据驱动与模型驱动特点及其

应用场景，本文运用数据-模型-数据混合驱动串联

模式提出了一种数据-模型混合驱动的数据中心 IES

调度策略框架，如图 5 所示。图 5 中，F为日前优

化调度目标函数，可以是调度总成本；Pi、Hi、Vi

分别为第 i个约束条件中所对应的电、气、热功率；

ei为DC负荷所需功率。

在模型驱动方面可以采用双层优化调度结构，

上层为日前调度模型，下层为日内滚动优化模型。

上层日前调度模型可以采用确定性或区间数学规划

模型，将预测出的日前负荷曲线及可再生能源曲线

作为输入，运用模型预测控制等方法形成日前最优

调度方案；下层日内滚动优化模型以在线观测到的

实测负荷、风电、光伏数据为输入，采用深度强化

学习等方法进行日内调度策略的滚动优化，形成修

正后日内实时调度方案。在数据-模型驱动的双层

调度过程中，通过神经网络的离线训练不断积累并

利用历史数据和经验，增强对负荷和可再生能源的

预测准确性。同时，依靠在线决策调整，利用实时

数据对调度方案进行功率修正［86-87］，这种方法通过

实时监控能源系统的输出与预期目标进行比较，然

后对数据驱动模型进行微调，以确保其输出与系统

需求相匹配。此外，功率修正方法允许数据驱动模

图5　数据-模型混合驱动的数据中心 IES调度策略框架

Fig. 5　Hybrid data-model driven scheduling strategy framework 
of data center IES
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型更灵活地应对突发事件和非线性变化，例如突增

的能源需求或可再生能源的波动，以克服预测偏差

对调度的影响，实现对日内负荷变化的实时跟踪，

从而改善模型驱动调度的优化效果。混合驱动调度

策略可以弥补单一模型驱动方法的不足，提高调度

的整体性能。

4　未来发展趋势

4. 1　考虑可靠性的数据中心 IES优化调度

在可靠性方面，需要研发适应大系统并考虑系

统稳定性的高效算法，以及设计全面考虑可靠性的

系统模型。

为确保系统稳定性和可靠性的全面分析，研发

先进的评估方法显得尤为关键。这些评估方法应着

重于系统状态分析以及可靠性指标计算等方面，为

系统可靠性的提升提供坚实的支撑。深入研究系统

状态能够更准确地了解系统的运行状况，从而制定

更为有效的优化措施。同时，精确计算可靠性指标

有助于全面评估系统的可靠性水平，为系统的持续

改进和优化提供有力依据。因此，这些评估方法的

研发对于提升系统可靠性至关重要。

利用数据-模型混合驱动方法对 IES的可靠性进

行研究已有一定的成果［88-89］，开发容错机制提高系

统抗风险能力，并优化备用资源配置。首先需要收

集大规模的历史运行数据，这些数据可以反映系统

在不同情况下的运行参数、故障记录、气候环境等

信息，这通常涉及到物联网（Internet of Things，
IoT）设备和传感器，用于监测能源系统的实时状

态。然后，可以使用机器学习算法（如随机森林［90］、
支持向量机［91］等）来分析数据，找到影响系统可靠

性的关键因素，建立一个基于数据的评估模型，对

可靠性因素进行量化，例如，利用概率模型评估特

定情况下发生故障的可能性及其对系统运行的

影响。

在模型构建方面，结合数据分析结果和物理模

型输出全面评估系统当前及未来可能面临的可靠性

挑战，例如，可预测极端天气下能源供需不确定性

对系统稳定性的影响。在制定调度方案时，充分考

虑各种潜在的可靠性问题，并制定相应的缓解措

施。建立实时监控系统，不断跟踪系统状态和外部

环境的变化，并及时更新可靠性评估，一旦检测到

潜在的可靠性下降，系统即自动调整运行策略以降

低可能的风险。随着系统运行和数据的积累，持续

优化可靠性评估模型，利用最新的数据和分析成果

提升可靠性评估的准确性和适用性。

4. 2　考虑安全性的数据中心 IES优化调度

在安全性方面，大量敏感数据的集中处理使

DC 面临较大的信息安全风险，需要研发高效的监

测算法来实现实时防护，同时在模型中加入安全

约束。

首先，需要通过加密、访问控制等措施保护数

据的机密性和完整性；其次，还要防范数据泄露引

发的隐私和合规问题［92-94］。同时，能源物联网和信

息通信技术的深度融合也带来网络攻击的风险［95］。
构建一个基于用户行为数据的安全风险评估模型，

用于分析用户的操作行为，判断是否存在潜在的安

全风险，如拒绝服务［96］、虚假数据注入［97-98］等行

为。该模型可以使用聚类［99］、关联规则［100］等数据

挖掘方法，识别不同模式的用户行为，并评估其对

系统安全的影响程度。

与此同时，还需要加入专家知识构建的安全约

束模型，例如利用知识图谱和规则引擎（如Drools）
进行构建，考虑系统的物理架构、数据分类与重要

性、安全协议等方面的专业知识，对数据模型进行

约束和修正，使评估结果更符合实际系统的安全状

态。在预测模型的基础上，可以构建一个安全防护

系 统 ， 利 用 深 度 学 习 等 技 术 ， 如 TensorFlow、

PyTorch等，实现对网络流量异常的检测，如DDoS
攻击或未授权访问。此外，还可以运用复杂事件处

理系统（如 Apache Flink）来实时处理和分析大量流

数据，从而快速识别威胁。并根据风险评估结果，

针对不同级别的威胁采取不同的防御措施，在保障

数据安全的同时，避免对系统性能造成过度影响。

随着新型网络威胁的不断出现，安全系统也需

要持续更新和适应。这可以通过机器学习模型的持

续训练和优化来实现，使用在线学习技术（如增量

学习）确保模型及时适应新的数据模式和威胁类型。

4. 3　考虑经济性的数据中心 IES优化调度

在经济性方面，提高系统资源利用效率，降低

投资和运营成本也是发展重点。

针对 DC 的特点可以建立一个融合预测与优化

的调度系统，发挥 DC的负荷调节潜力，降低系统

运行成本。具体来说，将历史数据分析与实时数据

处理相结合，以提高 DC能源需求和运营状况预测
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的准确性。这种精确的预测有利于制定更有效的能

源使用策略。例如，在电价较低的时段增加能源使

用，在电价高的时段减少非必需负荷，可显著降低

能源成本。通过对DC多种资源（如电力、冷却系统

和备用能源）的需求和供应进行深入分析，混合数据

驱动模型有助于实现资源的最优配置。这种方法不

仅提高了资源利用效率，还降低了总体运营成本。

此外，分析和预测设备故障可以实施预防性维

护，可减少由于意外故障导致的停机时间和维修成

本，从而提高系统整体效率。DC 的能源使用效率

优化是通过智能调整设备运行模式和环境控制（如

温湿度调节）来实现的。这种优化在最小化能源消

耗的同时，保持了DC的高性能运行。

不同业务类型的服务器之间存在一定的互补

性［101］，可以通过对DC内部各类服务器的用能行为

进行交叉影响分析，发现服务器负荷之间的互补规

律。依据这种互补规律，可以制定出协同的负荷调

度策略，避免服务器集中在高峰期启动，从而进一

步提升 DC的经济效率。上述融合预测与优化的调

度框架可以通过收集 DC实时负荷，持续进行数据

反馈与模型更新，使调度策略不断适应最新的用能

情况。这种针对 DC特点的经济性优化手段可以显

著提高DC的经济运行效率，降低运维成本。

5　结语

本文对基于数据-模型混合驱动的数据中心 IES
优化调度策略进行了详细综述。总体来看，当前研

究仍然存在一定的不足，主要集中在两个方面：算

法效率和调度模型设计。在算法效率方面，现有算

法普遍存在算力负担大和收敛性差的问题，与大规

模实际系统还存在明显差距。混合驱动可以发挥各

方法的优势提高效率，但仍需研发适应大系统的高

效优化算法。此外，现有算法对不确定性处理效果

较差，鲁棒性有待提高，需要探索兼具速度和鲁棒

性的新型算法框架。在调度模型设计方面，现有模

型过于关注经济调度目标，较少考虑系统稳定性、

环境因素等指标的评估，需要构建全面的多目标模

型，同时加入确保系统安全稳定运行的约束条件。

此外，应加强与实际情况的耦合，使模型更符合工

程应用需求。展望未来，应继续深入开展算法效率

和调度模型设计两个方面的研究：1）研发高效、稳

健的优化算法，以适应大规模复杂系统；2）设计充

分考虑可靠性、安全性、经济性等因素的多目标调

度模型。同时，应加强理论成果向实际工程的转

化，通过实证研究验证方法的实用价值。期待相关

研究能为数据中心 IES的发展提供有效支持。
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