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摘要：随着新一代信息通信技术，如5G、云计算和人工智能的不断演进，世界正迅速迈入数字经济的快车道。针对数

据中心中可再生能源和工作负载预测的不确定性，提出了一种基于多智能体近端策略网络的数据中心双层优化调度方

法。首先，建立了数据中心双层时空优化调度框架，对数据中心工作负载、IT设备、空调设备进行详细建模；在此基

础上，提出数据中心的双层优化调度模型，上层以互联网数据中心（Internet data center，IDC）运营管理商总运营成本

最小为目标进行时间维度调度，下层以各 IDC 运行成本最低为目标进行空间维度调度；然后，介绍多智能体近端策略

网络算法原理，设计数据中心双层优化调度模型的状态空间、动作空间和奖励函数。最后，针对算例进行离线训练和

在线调度决策，仿真结果表明，所提模型和方法能够有效降低系统成本和能耗，实现工作负载的最佳分配，具有较好

的经济性和鲁棒性。
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Dual-Layer Optimization Scheduling of Data Center Based on Multi-Agent 
Proximal Strategy Network
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Abstract：With the continuous evolution of new generation information and communication technologies such as 5G, cloud comput⁃
ing, and artificial intelligence, the world is rapidly entering the fast lane of the digital economy.  A dual-layer optimization scheduling 
method for data centers based on multi-agent proximal strategy network is proposed to address the uncertainty of renewable energy 
and workload prediction in data centers.  Firstly, a dual-layer spatiotemporal optimization scheduling framework for data centers is 
established, which provides detailed modeling of data center workloads, IT equipment, and air conditioning equipment; On this basis, 
a dual-layer optimization scheduling model for data centers is proposed.  The upper layer schedules the time dimension with the goal 
of minimizing the total operating cost of IDC operators, while the lower layer schedules the space dimension with the goal of minimiz⁃
ing the operating cost of each IDC.  Then, the principle of multi-agent proximal strategy network algorithm is introduced, and the state 
space, action space, and reward function of the dual-layer optimization scheduling model for data centers are designed.  Finally, of⁃
fline training and online scheduling decisions are conducted for the examples.  Simulation results show that the proposed model and 
method can effectively reduce system costs and energy consumption, achieve optimal workload allocation, and have good economy 
and robustness.
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0　引言

随着信息时代的发展和全球互联网的普及，互

联网数据中心（Internet data center，IDC）的用电需

求迅速上升，IDC的需求响应是实现智能电网负荷

管理的潜在资源［1-2］。最近的技术革命已经渗透到

现代生活的大多数方面，不断增长的计算需求促使

小型 IDC 向高度优化和高效的超大规模 IDC 转变，

由亚马逊、Facebook、谷歌、微软和阿里巴巴等大

型公司运营［3］。我国在 2021年发布的《2030年前碳

达峰行动方案》中也提出进行“算力+电力”协同，加

快以 IDC为代表的新型基础设施节能降碳，从而实

现碳达峰、碳中和的目标［4］。
目前不少 IDC运营者和专家对 IDC能量管理开

展了研究。文献［5］通过人工智能技术的应用，

IDC总能耗得到削减，提高能源利用率，运营更加

经济高效。文献［6］为了降低超大规模 IDC 的购电

成本，可延迟处理工作负荷，并研究其如何灵活与

电网互动，利用电价的峰谷差以及时间上的批处理

负荷，降低购电成本。文献［7］针对部分计算任务

存在时间维度延迟迁移的特点，对能源消耗较大的

IDC的灵活性潜力进行充分挖掘，促进了电力行业

的低碳转型。文献［8］根据电价时间差异性提出一

种最优的批处理负荷分配方法，该方法考虑将批处

理任务分配到电价较低的时间段，以最大程度地降

低能源成本。文献［9］建立了包含光能、风能等多

种能源的互补发电端和 IDC负荷端的调度模型，实

现了电源侧与需求侧的协同调度。文献［10］通过对

工作负荷的分配调控，提高新能源消纳率，优化

IDC运行成本。文献［11］提出了 IDC电、冷负荷的

协同管理方式及模型，节约 IDC 购电成本。因此，

工作负荷在很大程度上会影响 IDC的能源消耗，可

以看作一种广义的需求响应资源。然而，上述文献

将 IDC负荷进行了较为单一的分类，主要分为交互

式负荷和批处理式负荷两种，忽略了 IDC负荷可转

移特性，即忽略了跨越不同地域进行负荷调度对系

统运行的影响；同时如果参数选择不当或者迭代过

程设计不合理，可能导致优化算法的收敛速度较

慢。因此，有必要对传统优化方法进行改进，以加

速其收敛速度。由于 IDC内部大量的服务器构成了

高维的状态空间和动作空间，大多数的优化方法难

以求解。IDC的运行需要处理大量的实时数据和复

杂系统的相互作用，深度强化学习模型通过学习适

应这种繁杂环境的策略，使其能够更灵活地应对实

际情况和环境变化。比起其他传统优化算法，深度

强化学习算法更适用本文，因为其具有较强的环境

意识和学习能力，并且不需要准确预测用户负荷和

新能源出力。

近些年来，在电力系统优化调度中强化学习备

受重视［12-13］。文献［14］提出了一种基于深度强化学

习的微电网在线优化策略，降低了风光负荷的不确

定性对微电网产生的影响。文献［15］基于深度Q网

络，将源、荷不确定 IES调度动态优化问题描述为

MDP 模型，得到最佳调度策略。文献［16］基于双

深度 Q 网络的任务分配算法获得最优负荷分配策

略，降低总成本和 IDC能耗，实现多 IDC的高效运

行。但是上述深度强化学习方法一方面会降低 IDC
优化结果的准确性，动作离散不连续，另一方面离

散动作的数量随着动作维度的增大而增大，这将会

导致“维数破坏”问题。IDC的运行环境时常面临变

化，包括负载波动和能源成本的不断变化，本文使

用多智能体近端策略优化算法（muti-agent proximal 
policy optimization，MAPPO）来求解多 IDC 的优化

调度，MAPPO 算法可以求解连续和离散的动作空

间问题，通过持续学习和适应，能够实时地调整任

务调度策略，以最大程度地优化资源利用，具有良

好的收敛性和对超参数的低灵敏度。

本文首先对 IDC的 IT设备、工作负荷、空调进

行精细化建模，构建了包含 IDC运营商与 IDC的双

层优化调度模型，其中上层模型最小化 IDC与配电

网的交互成本。下层模型则最小化各 IDC的运行成

本，确定目标函数和约束条件，对各 IDC日内运行

方案进行优化，并对 MAPPO 算法进行详细介绍，

并将该问题表述为马尔科夫决策过程。最后通过算

例分析验证，考虑负荷的时间平移特性，同时基于

IDC的地理分布差异，通过传输 IDC的数据负荷来

实现电力负荷的空间传输，对比分析验证了本文所

提策略和方法在 IDC 实际运行时的经济性和优越

性，得到系统最佳调度策略。

1　IDC源荷储协同调度框架和数学模型

1. 1　IDC源荷储协同调度框架

本文研究的 IDC源荷储协同调度框架如图 1所

示，在电源侧 IDC以微电网的形式供电。目前 IDC
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的主要供电设备包括风机、光伏、微型燃气轮机和

储能设备等，与输电网进行双向电力传输［17］，同时

并入大电网以保证随时可通过购售电来平衡内部功

率。在负荷侧具有 IDC用户和用于冷却 IDC服务器

散热的空调设备制冷系统。

1. 2　IDC工作负荷及 IT设备能耗建模

1. 2. 1　工作负荷模型

1. 2. 1. 1　可平移负荷

1）IDC可平移负荷

IDC可平移负荷是指在一段时间范围内需要处

理的总数据量不变，负荷可以从当前时段平移到其

他时段内完成。通过调整各时间段对应计算量，利

用负荷可平移性可以提升 IDC 可再生能源消纳水

平，从而改变其时序用电、用冷需求。不同时段数

据量具有灵活性，比如数据的挖掘备份、算法统

计、图像处理等批处理负荷［18］。式（1）表示 IDC 各

负荷到达率，式（2）表示可平移负荷存储总量约束。

μ t = μbatch，t + μ tran，t + μcut，t （1）
Lbatch，t = Lbatch，t - 1 + μbatch，tΔt - Lbatch，op，t  ∀t ∈ { T|t ≠ t0}

（2）
Lt，max = 0 （3）

0 ≤ Lbatch，t ≤ Lbatch，max （4）
μmin ≤ μ t ≤ min (φser ，t，B )，∀t ∈ T （5）

式 中 ： μ t 为 t 时 段 IDC 数 据 负 荷 到 达 率 ；

μbatch，t、μ tran，t、μcut，t 分别为 t时段 IDC 可平移负荷、可

转移负荷、可削减负荷到达率；t0和tmax 分别为调度

周期首、末时段编号；T为调度周期除 t0 外的其他

时段；Lbatch，t 为 t 时段 IDC 存储的可平移负荷量；

Lbatch，op，t为安排在 t时段处理的可平移负荷量；Lt，max

为调度周期结束时 IDC 还未处理的可平移负荷数

量；Lbatch，max 为 IDC 存储可平移负荷的上限；μmin 为

维持 IDC 正常工作的最小到达率；φser ，t 为 t时段

IDC服务率；B为数据网络带宽。

2）服务质量调节

服务质量调整的本质是在最大允许延迟内调整

服务器和 IT 设备的带宽，从而间接地降低 IDC 的

能量消耗。根据 M/M/1 排队原理，提出了一种新

的数据负荷平均队列时延估计方法。

Tque，t = 1
φser，t - μ t

，∀t ∈ T （6）
Than，t =

Nbatch，allot，t

φser，t
，∀t ∈ T （7）

φser，t = ∑
n ∈ M

nbatch，allot，t × μser （8）
Tque，t + Than，t ≤ Tmax，t （9）

式中：Tque，t、Than，t、Tmax，t 分别为 t时段可平移负荷平

均排队延迟、平均处理延迟、用户可容忍的最大延

迟时间；nbatch，allot，t为 t时段安排处理可平移负荷的服

务器数量；M为 IDC 服务器数量；μser 为 IDC 数据

负荷服务率，即单位服务器单位时间内可处理的负

荷量。

1. 2. 1. 2　可转移负荷

1）IDC具有用能空间可调特性，将负荷以数据

流形式在不同 IDC 间进行转移，从而改变内部电、

热、冷负荷的空间分布，通常用于处理必须马上执

行并可以迁移的负荷。建立X个前端服务器与N个

IDC 的数据负荷空间均衡模型如式（10）—（13）所

示，其中式（13）为多 IDC负荷均衡约束。

μ tran，x，t = ∑
i = 1

N

μ tran，x，i，t，n = { 1，2，⋯，N }，∀t ∈ T  （10）
0 ≤ μ tran，x，i，t ≤ min (φser ，i，t，Bx，i )，∀t ∈ T （11）
μ i，t = ∑

i = 1

X

μx，i，t，x = { 1，2，⋯，X }，∀t ∈ T （12）

∑
i = 1

N

L tran，i，t = ∑
i = 1

N

ϕ tran，i，t，n = { 1，2，⋯，N }，∀t ∈ T（13）
式中：μ tran，x，t为 t时段第 x个前端服务器的可转移负

荷到达率；μ tran，x，i，t为 t时段第 x个前端服务器分配第

i个 IDC 的可转移负荷到达率；φser，i，t为 t时段第 i个
IDC 服务率；Bx，i为第个前端服务器分配第 i个 IDC
的数据网络带宽；L tran，i，t为 t时段需要处理的可转移

负荷量；μ i，x，t为第 x个前端服务器分配第 i个 IDC的

数据负荷到达率；μ i，t 为 t时段第 i个 IDC 数据负荷

图1　IDC源荷储协同调度框架

Fig. 1　Source load storage scheduling framework of IDC
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到达率；ϕ tran，i，t为到达该 IDC 运营商分配至 IDCi的
可转移负荷量。

图 2为 IDC负荷时空调度模式，基于历史数据

来预测未来的负荷情况，提前做好资源分配和调

度。通过时空转移负荷，能避免机房内能耗局部集

中导致服务器过热，还可以最大程度实现调峰填

谷、为电网提供辅助调频服务、促进可再生能源消

费和 IDC的安全运营。

2）服务质量调节

当负荷以数据流的形式在空间上传输时，会出

现通信延迟和传输延迟，需要满足用户可容忍的最

大延迟时间。

Tcor，t = ∑
ρ ∈ P

sρ，t tcor，t，∀t ∈ T （14）
T tran，t = ∑

ρ ∈ P

sρ，t
Lρ，t

Bρ
，∀t ∈ T （15）

Tque，t + Than，t + Tcor，t + T tran，t ≤ Tmax （16）
式中：Tcor，t、T tran，t分别为 t时段通信、传送延迟的时

间；ρ、P分别为网络分支编号和相应的集合；sρ，t
为 t时段标志负荷是否通过分支 ρ通信、传输，ρ为
1时表示通过分支，否则为 0；tcor，t、Bρ分别为分支 ρ
对应的通信延迟和带宽；Lρ，t为 t时段由分支 ρ传输

的负荷；Tmax为用户可容忍的最大延迟时间。

1. 2. 1. 3　可削减负荷

IDC可削减负荷是指对处理的数据任务进行裁

剪和削减，确定不重要任务的数据备份和业务恢复

的数量，减少任务同时传输的频率［19］。
0 ≤ Lcut，t ≤ Lcut0，t （17）

式中Lcut0，t、Lcut，t分别为需求响应前、后 t时段的可削

减负荷量。

综上，IDC 在 t时段数据负荷总量需求 Lt 如式

（18）所示，由可平移、可转移、可削减负荷构成。

Lt = Lbatch，t + L tran，t + (Lcut0，t - Lcut，t) （18）
1. 2. 2　IT设备能耗模型

服务器集群是 IDC的主要用电需求来源，也是

实现 IDC 功能的基本单元，集计算、储存为一体。

通常每个服务器的使用水平以数据负载到达率与服

务率为特征［20］，并通过集成诸如服务器数量和额定

功率之类的参数来建模。

P IT，i，t = (Ppeak - P idle，t )ϖ t + P idle，t )Mt （19）
ϖ t = Lt

Nup，op，t μ t
（20）

式中：P IT，i，t 为 t时段第 i个 IDC 的 IT 设备总能耗；

Ppeak 为单台服务器满载能耗；P idle，t 为 t时段单台服

务器空载能耗；ϖ t为单台服务器 t时段利用率；Mt

为 t时段开启的服务器数量；Nup，op，t为安排开启的服

务器数量；μ t单台服务器 t时段数据处理量。

1. 3　IDC空调能耗模型

服务器运行会产生非常大的热量，IDC冷却设

备可以调节机房的温度，来限制机房内各服务器的

最高运行温度，使得环境温度控制在安全阈值以

内。IDC的大部分冷负荷来源于吸收 IT设备产生的

热能和环境热量，约占 IDC 空调设备冷负荷的

90 %。

1）空调冷负荷来源

Qair = Q IT + Qenv （21）
Q IT = 0.97 × P IT （22）
Qenv = CT × Sser （23）

式中：Qair 为空调的冷负荷；Q IT 为 IT设备产生的热

能（IT 设备制造商为 IT 设备提供功耗和散热数值，

0. 97表示散热比［21］）；Qenv 为环境热量；CT 为室温

系数，与室温成正比，华南地区取 0. 18，北方取

0. 10，其他地区取 0. 10—0. 18［21］；Sser 为 IT 设备总

投影面积。

2）空调设备能耗

IDC通常用冷负荷Qair 和空调能耗Pair 的比值性

能系数 θcop 来描述空调的制冷效率，θcop 越高说明空

调性能越好。

θcop = 0.0068K 2
out + 0.0008Kout + 0.458 （24）

Pair = Qair

θcop
= 0.97P IT + CTSser

θcop
（25）

式中Kout为空调设备送风温度［9］。
3）IT设备与空调换热

IT设备在工作时 97 %的电力消耗转化为热量，

图2　IDC负荷时空调度模式

Fig. 2　Spatiotemporal scheduling mode of IDC load
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并由流经其中的冷空气输送。在热力学中，这种

现象被称为对流换热。通常用等效热阻模型表

示为：

K in = 0.97ηhP IT + Kout （26）
K IT = P ITR in + K in （27）

式中：K in 为 IT设备入口气流温度；K IT 为服务器芯

片温度；R in 为 IT 设备输入端对流换热的等效热

阻［22］，在对流换热过程中，视为换热面气体相对速

度 的 函 数 ， 通 常 流 经 服 务 器 的 气 流 设 定 为

0. 014 7 ℃/W 的恒定值；ηh 为传热系数，在设备均

匀布置时取常数。

因此，IDC能耗P tol，i，t视为服务器能耗加上空调

能耗，如式（28）所示。

P tol，i，t = P IT，tol，i，t + Pair，tol，i，t = ∑
i = 1

M

P IT，i，t + ∑
j = 1

L

Pair，j，t  （28）
式中：M 为服务器数量； L 为空调设备数量；

P IT，tol，i，t为 t时段服务器能耗；Pair，tol，i，t为 t时段空调设

备总能耗；P IT，i，t、Pair，j，t分别为 t时段第 i台 IT设备和

第 j台空调设备的能耗。

2　IDC源荷储双层优化调度模型

基于负荷的时空转移特性，上层以 IDC与配电

网交互成本最小进行时间维度调度；下层以各 IDC
运行成本最低为目标进行空间维度调度。考虑工作

负荷服务质量、空调约束、功率平衡、燃气轮机、

储能等约束条件。IDC双层优化调度模型的基本架

构如图3所示。

2. 1　目标函数

2. 1. 1　上层目标函数

考虑到可平移负荷的高负荷水平和功耗时间的

连续性，可以在较长的调度周期内进行调度，它被

用作 IDC能源管理系统中的调度资源，优化调度结

果被分发到每个子 IDC。

上层 IDC系统优化调度模型以多 IDC与配电网

的交互成本最小为目标，仅确定可平移负荷的调

度，为下层优化提供本地 IDC每个节点净注入可平

移负荷最优功率值。考虑时间维度的上层优化调度

目标函数为：

F1t = -C inc，t + Cgrid，t （29）
C inc，t = ∑

t = 1

24 ∑
i = 1

N

[ cbatch，i，t (Lbatch，i，t - Lbatch，i，t - 1 ) ] Δt  （30）
Cgrid，t = ∑

t = 1

24 ∑
i = 1

N ( )βαbuy，tPgrid，i，t + ( β - 1)αsell，tPgrid，i，t Δt
（31）

式中：F1t 为多 IDC 与配电网的交互成本；Δt为调

度周期时间；根据文献［23-24］，C inc，t为配网 t时段

对可平移负荷的调度激励，以起到削峰填谷的作

用，根据负荷高峰时段负荷平移给予相应的经济激

励；Cgrid，t为电网 t时段购售电成本；Cbatch，i，t为 t时段

单位可平移负荷调度成本， i为数据中心的编号；

Lbatch，i，t 为 t时段可平移负荷进行时间调度的数量；

Pgrid，i，t为第 i个数据中心 t时段与上级电网交互的功

率；当 β = 1，Pgrid，i，t > 0 时，表示 IDC 从电网购电，

当 β = 0，Pgrid，i，t < 0时，表示 t时段 IDC向电网售电；

αbuy，t、αsell，t分别为 t时段购、售电价；N为数据中心

图3　IDC双层优化调度模型的基本架构

Fig. 3　Basic architecture of IDC dual-layer optimal scheduling model
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的数量。

2. 1. 2　下层目标函数

下层以各 IDC总运营成本最小为目标，微型燃

气轮机和储能具有高度的灵活性，可转移负荷、可

削减负荷可以快速响应，具有较低的负荷水平，因

此可由本地 IDC直接调度，相应的结果可以返回到

IDC能源管理系统。通过 IDC之间的互补性可以实

现协同运行，降低 IDC总运营成本，间接减少上层

系统与配电网之间的电力交互，减少因访问 IDC而

导致的配电网负荷波动等不良影响。

上层优化得到可平移负荷结果后，具有微型燃

气轮机、储能设备、可削减、可转移负荷资源的本

地 IDC根据本地的风光和可转移、可削减负荷预测

值在本地调度周期内进行优化调度。考虑空间维度

的下层优化调度目标函数为：

F2t，i = ∑
i = 1

N

(C res，i，t + Csto，i，t + Cgrid，i，t + Cgas，i，t - C tran，i，t -

Ccut，i，t ) （32）
C tran，i，t = ∑

t = 1

24
(L tran，i，tc tran，i，t )Δt （33）

Ccut，i，t = ∑
t = 1

24
ccut，i，t (Lcut，i，t - Lcut0，i，t ) （34）

C res，i，t = ∑
t = 1

24
cpv，i，tPpv，i，t + cwt，i，tPwt，i，t （35）

Csto，i = ∑
t = 1

24
(Ccha，i，tPcha，i，t + Cdis，i，tPdis，i，t )Δt （36）

Cgas，i，t = ∑
t = 1

24
ξgas，i，tMmt，i，tΔt （37）

式中：F2t，i为各 IDC总运营成本，i为数据中心的编

号；Δt为调度周期时间；C res，i，t 为可再生能源运维

成本；Csto，i，t为储能设备充放电成本；Cgas，i，t为购气

成本；cpv，i，t、cwt，i，t分别为 IDC光伏、风机运维成本

系数；Ppv，i，t、Pwt，i，t 分别为 t时段光伏、风机提供的

功率；Ccha，i，t、Cdis，i，t 分别为电储能充/放电成本；

Pcha，i，t、Pdis，i，t 分别为 t 时段储能系统充放电功率；

L tran，i，t 为 t时段可转移负荷进行空间调度的数量；

Lcut，i，t为 t时段可削减负荷数量；C tran，i，t、Ccut，i，t分别为

给予 IDC 可转移/削减用户数据请求的激励成本；

c tran，i，t、ccut，i，t分别为给予 IDC可转移/削减用户数据请

求的激励成本系数；ξgas，i，t为单位购气价；Mmt，i，t为

微型燃气轮机消耗的天然气量。

2. 2　约束条件

除了满足上述工作负荷服务质量约束外，还应

满足如下约束。

1）服务器芯片温度上限约束

K IT，t ≤ K IT，max （38）
式中：K IT，t为服务器在 t时段的芯片温度；K IT，max 为

服务器芯片温度的上限，本文取80 ℃。

2）可再生能源机组约束

Ppv，min ≤ Ppv，t ≤ Ppv，max （39）
Pwt，min ≤ Pwt，t ≤ Pwt，max （40）

式中：Ppv，min 与Pwt，min 分别为光伏、风力机组出力的

下限；Ppv，max 与Pwt，max 分别为光伏、风力机组出力的

上限。

3）微型燃气轮机约束

Pmt，t = ηmtMmt，t ggas （41）
0 ≤ Pmt，t ≤ Pmt，max （42）

式中：Pmt，t为 t时段微型燃气轮机的实际产电功率；

Mmt，t为 t时段的进气量；ηmt为产电效率；ggas为天然

气低位热值；Pmt，max为产电功率上限。

4）电储能约束

电储能约束主要包括交换功率上下限约束。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

scha + sdis ≤ 1
0 ≤ Ssto，t ≤ Ssto，max

0 ≤ Pcha，t ≤ Pcha，max

0 ≤ Pdis，t ≤ Pdis，max

（43）

式中：scha、sdis 为 0⁃1 控制变量，分别为电储能的

充、放电标志，电储能不能同时充、放电；Ssto，t、

Ssto，max 分别为 t时段系统储能容量和最大储能容量；

Pch， t、Pdis，t 分别为 t 时段电储能充、放电功率；

Pch，max、Pdis，max分别为电储能最大充、放电功率。

5）IT设备入口气流温度范围约束

Kout，min⩽Kout，t⩽Kout，max （44）
K in，min ≤ K in，t ≤ K in，max （45）

式 中 ： Kout，t 为 机 房 在 t 时 段 的 送 风 温 度 ；

Kout，min、Kout，max 分别为空调设备最小、最大送风温

度；K in，max、K in，min 为 IT 设备入口气流温度上下限，

根据美国采暖、制冷和空调工程师协会（ASHRAE）
规定［25］，一般在18~27 ℃。

6）能量平衡约束

ì
í
î

Pwt，i，t + Ppv，i，t + Pgrid，i，t + Pdis，i，t - Pcha，i，t = P tol，i，t

Pgrid，min ≤ Pgrid，i，t ≤ Pgrid，max
（46）

式中：Pgrid，i，t为 t时段从电网流入的电功率；Pgrid，max、

Pgrid，min分别为电网最大和最小交互功率。
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3　基于MAPPO的 IDC双层优化调度模型

多 IDC系统的双层优化调度模型求解流程如图

4 所示。本文构建的双层模型之间存在耦合关系，

这使得直接求解变得困难。首先，构造了下层模型

的拉格朗日函数，并利用 KKT 条件将其转化为上

层模型的约束条件，再利用大M法将互补松弛条件

线性化，形成易于求解的单层混合整数线性规划问

题［26］，由于预测的数据负载量庞大，利用 MAPPO
算法对其进行求解更为方便。

3. 1　MAPPO算法原理

IDC源荷储的最佳协同优化调度可以表示为时

间序列马尔可夫决策过程（Markov decision process，
MDP）。MAPPO 是应用于多智能体环境（proximal 
policy optimization，PPO）算法的变体，MAPPO 同

样采用了 Actor-Critic 架构，不同的是 Critic 网络学

习了一个集中的价值函数［27］，可以使收敛性能和样

本复杂性更佳。

一个环境和环境中的多个智能体的集合共同组

成了多智能体系统，目的是将一个庞大的、复杂的

系统转变为一个小型的、方便协调管理的、相互通

信的系统［28］。MAPPO 算法中，每个智能体的损失

函数和权重更新方式不同，它们的 Actor 网络和

Critic网络相互独立，离线训练过程如图5所示。

图4　多 IDC系统的双层优化调度模型

Fig. 4　Dual-layer optimization model of multi-IDC system

图5　基于MAPPO算法的 IDC源荷储协同优化调度离线训练流程

Fig. 5　IDC source load storage collaborative optimization scheduling offiline training process based on MAPPO algorithm
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算法训练主要包括 3个部分：首先，Critic网络

计算状态价值和折扣奖励，然后计算优势函数并更

新 Critic 网络的权重；其次，Actor 网络与环境交

互，将获得的有用信息存储在经验池中；最后在采

样网络中计算重要性采样率，更新 Actor 网络的权

重。通过同环境的不断交互学习，并采集环境状态

组成的集合Ω = { ρ1，ρ2，⋯，ρn}，计算优势函数，训

练出最优联合策略 ρ′。
1）Critic网络

在 Critic 网络训练中，首先在经验样本集合中

提取一个序列 ( st，st + 1，at，rt )，使用时间差分算法［29］

计算目标价值函数 y target，使用前向传播机制［30］计算

当前状态 st 下的价值函数 V ( st；τ )。最后，更新

Critic 网络给出的策略参数 τ梯度如式（47）—（49）
所示。

y target = rt + σV ( s t + 1；τ) （47）
L (τ ) = E [ y target - V ( s t；τ) ] 2

（48）
τ ← τ - θ∇L (τ ) （49）

式中：τ为Critic网络的权重；θ为学习率；L (τ )为
损失函数；∇为梯度计算函数；V ( s t ； τ)为 t时刻

Critic 网络的输出；y target 为 t + 1 时刻价值函数的估

计值；rt为 t时刻奖励；E（·）为期望回报函数。

2）Actor网络

在 Actor 网络中，在 TRPO［28］的基础上进一步

简化，通过优化损失函数 J (θ ) 来更新网络权重。 
通过引入优势函数A ( st，at )，可以有效地指导策略

网络，引导其通过强化优势动作进一步提升网络性

能［31］。策略网络的参数更新如式（50）—（54）所示。

Q ( st，at ) = E (rt|st = s，at = a；ρ ) （50）
V ( s ) = E (rt|st = s；ρ ) （51）

A (st，at ) = Q (st，at ) - V (s) （52）
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

J (θ ) = max θEt{ min [ ρθnew (at|st )
ρθold (at|st )

A ( st，at )，

clip ( ρθnew (at|st )
ρθold (at|st )

，1 - ε，1 + ε ) A ( st，at ) ] }，
（53）

θ ← θ + ς∇θJ (θ ) （54）
式中：Q ( st，at )为采取策略时状态 st 下采取动作 at

的价值；V ( s )为当前状态下按照策略 ρ执行的价值

期望；clip ( ⋅ )函数为截断函数，引导新旧策略变

化在[1 - ε，1 + ε ]之间，保证了 TRPO 算法的稳定

性和可靠性；ς为学习率；θ为 Actor 网络的权重；

ρθnew (at|st )、ρθold (at|st )分别为新、老策略对（s，a）被

访 问 的 概 率 ； E (rt|st = s，at = a；ρ ) 和 E (rt|st =
s；ρ ) 分别为新、老策略对（s，a）被访问的期望；

∇θ为折扣因子；Et（·）为期望回报函数。

得到训练好的智能体后，再进行在线调度决

策，输入系统状态得到最佳调度策略。MAPPO 算

法的伪代码如表1所示。

3. 2　基于MAPPO算法的多 IDC源荷储优化调度

首先将多 IDC源荷储协同优化调度优化问题转

化成MDP，设计基于MAPPO的状态空间和动作空

间，并根据目标函数设计奖励函数。

3. 2. 1　状态空间

选取 IDC工作负荷量、冷负荷、可再生能源出

力、分时购售电价作为状态变量，由此可建立 IDC
调度模型的状态空间Si，t如式（55）所示。

Si，t =
ì
í
î

ü
ý
þ

Lba，i，t，L tran，i，t，Lcut，i，t，P tol，i，t，Qair，i，t，T in，i，t，Tout，i，t，

Pwt ，i，t，Ppv ，i，t，αbuy，t，αsell，t，Ssto，i，t

（55）
式中：Lba，i，t、L tran，i，t、Lcut，i，t分别为 t时刻到达 IDC的可

平移、可转移、可削减数量；T in，i，t为 t时刻 IT设备

入口气流温度，其中下标 i 为数据中心的编号；

Tout，i，t 为 t时刻空调送风温度；P tol，i，t 为 t时刻 IDC 实

时总运行电功率；Qair，i，t为 t时刻 IDC实时总运行冷

负荷；Pwt，i，t、Ppv，i，t 分别为 t时刻风机和光伏出力；

αbuy，t、αsell，t分别为分时买卖电价；Ssto，i，t为 t时刻系统

储能容量。

表1　MAPPO伪代码

Tab.  1　MAPPO Pseudo-code

MAPPO伪代码

1. 初始化Critic和Actor网络相关参数；

2. 初始化经验样本池E；

3.   for n in total numbers
（1）for t=1，2，…，T
I. 智能体 i执行策略，得到动作ai，t；Ⅱ. 执行动作ai，t，计算奖励 ri，t，得到新状态 si，t + 1；Ⅲ. 把 si，t，ai，t，si，t + 1，ri，t放回经验样本池E；
End for

（2）通过式（50）和式（52）分别计算Qi ( si，t，ai，t )和Ai ( si，t，ai，t )；

（3）for i=1，2，…，H（H为智能体的数量）
Ⅰ. 随机从经验样本池E中抽取经验组Eh；Ⅱ. 通过式（49）和式（54）分别更新 τ i和 θ i；
End for
End for
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3. 2. 2　动作空间

在接收到环境给出的状态后，智能体将根据当

前时刻的策略从动作空间中采取动作。动作空间包

括燃气轮机的发电功率、电网流入的电功率、电储

能充/放电功率。因此，动作空间可定义为：

Ai，t = { Pmt，i，t，Pgrid，i，t，Pcha，i，t，Pdis，i，t} （56）
式中：Pmt，i，t为 t时刻燃气轮机输出的电功率，下标 i
为数据中心的编号；Pgrid，i，t为 t时刻从电网流入的电

功率；Pcha，i，t、Pdis，i，t 分别为 t 时刻电储能充、放电

功率。

3. 2. 3　奖励函数

奖励函数用来引导智能体学习，各 IDC共享一

个奖励函数，并将系统内违反系统正常运行的约束

条件以惩罚函数的形式添加到奖励函数中。

1）根据上、下层成本函数 F1t、F2t，经过 KKT
变换后形成单层混合整数规划模型，得到奖励函数

r1 ( t )；
2）以光伏为例，t时刻光伏违反设备运行约束

的惩罚函数 δpv，i，t为：
δpv，i，t = -(|Ppv，i，t - Ppv，min| + |Ppv，max - Ppv，i，t| + |Ppv，max -

    Ppv，min| ) （57）
t时刻风机、燃气轮机、送风温度、IT 设备入

口流温度、电储能、电网交互约束的惩罚函数与光

伏具有相同的形式，在此不再赘述。

参考文献［32］，t时刻运行设备违反运行约束

的罚函数为：
r2 ( t ) = -ξ1 × ( δpv，i，t + δwt，i，t + δmt，i，t + δT in，i，t

+
δTout，i，t

+ δcha，i，t + δdis，i，t + δsto，i，t + δgrid，i，t )
  （58）

式中： ξ1 为部分运行设备的惩罚系数，本文取

0. 001； δwt，i，t、 δmt，i，t、 δT in，i，t、 δTout，i，t、 δcha，i，t、 δdis，i，t、

δsto，i，t、δgrid，i，t 分别为第 i个数据中心 t时刻风机、燃

气轮机、IT设备入口流温度、送风温度、电储能充

电功率、电储能放电功率、电储能容量、电网交互

功率约束的惩罚函数。

3）在保证服务质量的情况下，t时刻违反工作

负荷迁移、削减约束的惩罚函数为：
053 ( t ) = -ξ2 × (|Lba，i，t - 0| + |Lba，max - Lba，i，t| + |Lba，max - 0| +

|L tran，i，t - 0| + |L tran，max - L tran，i，t| + |L tran，max - 0| +
|Lcut，i，t - 0| + |Lcut0，t - Lcut，i，t| + |Lcut0，t - 0| )

（59）
式中 ξ2为惩罚系数，本文取0. 001。

综上，总奖励函数R ( t )可表示为：

R ( t ) = -∑
t = 1

24 ∑
i = 1

N

ξ3 (r1 ( t ) + r2 ( t ) + r3 ( t ) ) （60）
式中：r1( t )为系统运行成本；r2( t )、r3( t )分别为运

行设备、工作负荷调度的惩罚；R ( t )为总奖励函

数；ξ3为奖励的缩放系数，本文取0. 000 01。
4　算例分析

4. 1　算例数据设置

算例采用由 IDC运营商管理的 3个不同地理位

置、不同电力市场环境的 IDC进行仿真验证。调度

周期内总时段数为 24 h，相邻调度时段间隔为 1 h。
每个 IDC 内有 2 000台同构服务器、10台空调；假

设 IDC 中所有服务器型号相同，且任意 t时段负荷

均匀分配给所有开机状态下的服务器。各 IDC日前

电价曲线如附图 A1 所示，售电价格为购电价格的

一半，固定气价为 2. 5元 /m3；IDC机房送风温度参

数如附图 A2 所示；各 IDC 可再生能源机组日前预

测曲线如附图 A3 所示；根据负荷均衡原则，将可

转移负荷平均分配给各子 IDC，各 IDC空间调度前

的可转移负荷需求曲线如附图 A4 所示；服务器集

群特性见附表 A1；系统各设备参数见附表 A2；不

同地域单位负荷转移成本见附表 A3。根据文献

［18］，单个负荷任务大小为 0. 2 GB，可转移负荷

最大可容忍延迟时间Tmax 为 0. 3 s，可平移负荷最大

延迟时间为 8h。仿真计算设备基于 MATLAB 
R2022b实现，在 64位Windows系统、Intel Core i7-

10750H CPU@2. 6 GHz的环境下运行。

4. 2　在线调度及仿真结果分析

为探究 IDC双层优化调度策略对系统效益和成

本的影响，依据数据负荷时空分配特性设立 4种场

景对比分析。

场景 1：既不进行负荷空间转移和削减调度，

也不进行负荷时间平移。

场景 2：只进行负荷空间转移和削减，但不进

行负荷平移。

场景 3：只进行负荷平移，但不进行负荷空间

转移和削减。

场景 4：本文所提优化策略，进行负荷空间转

移和削减，并进行负荷平移。

采用 MAPPO 算法，假设风电、光伏、工作负

荷、机房温度的预测误差满足正态分布，标准差为

10 %，均值为各时段出力预测值。根据预测误差，
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通过蒙特卡洛抽样随机生成 4 000 个训练曲线，作

为 MAPPO 算法的训练集。Clip 函数中的参数 ε为
0. 2，折扣因子 γ为 0. 96，Critic 网络和 Actor 网络

的学习率均为 0. 000 01，计划迭代 5 000 次。得到

多智能体累积奖励的曲线如图6所示。

由图 6可以看出，深度强化学习智能体在训练

560轮后实现了收敛。在训练开始时，由于智能体

不了解环境因而作出的动作违反约束导致奖励值大

幅波动。随着不断训练智能体不断与环境学习，逐

渐减少动作越限的情况。随着每回合训练得到的奖

励值（episodes reward）、回合训练奖励的平均值

（average reward）和 Critic 网络对状态行为的价值估

计（episode Q0，即 y target）几乎接近，表示智能体已

经学习到最佳的调度策略。

优化前的 IDC 可平移/可削减负荷和空间调度

后的可转移负荷情况如图 7—8 所示，使用训练完

成的智能体对日前预测的数据负荷优化，得到各

IDC最佳调度方案如图9—12所示。

为验证算法有效性，对 MAPPO 算法求解结果

具体分析。以 IDC1为例，由图 9可以看出，IDC上

层传至下层的可平移负荷不需要立即处理，对时间

敏感性弱，在确保用户服务质量的同时，将电价

高、数据量大的时段（10—12、17—18）尽量分配给

其他电价低、可再生能源产量高的时段；由于夜间

风电强劲，可再生能源生产充足，应用负荷平移特

性不仅可以降低电力消耗，还可以降低系统中的购

电成本，实现可再生能源消耗；IDC下层的可转移

负荷则需要立即处理，对时间敏感性强，可削减负

荷在需求高峰期（6—22）减少数据任务，减少了服

务器等 IT设备配置容量，降低了系统运营成本。由

图 12可以看出，仅考虑时间调度时，对于时段 8—

图6　多智能体奖励值曲线

Fig. 6　Curves of multi-agent reward value

图7　优化前的 IDC可平移/可削减负荷调度情况

Fig. 7　Scheduling situation of IDC shift/reduction reduction 
before optimization

图8　IDC空间调度后的可转移负荷调度情况

Fig8　Scheduling situation of transferable loads after IDC space 
scheduling

图9　时空调度后的 IDC1工作负荷调度情况

Fig. 9　Scheduling situation of IDC1 workloads after 
spatiotemporal scheduling
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10，由于此时段 3个 IDC电价相对较低，且风光出

力充足，优化后三个数据中心的电功率显著增加；

对于时段 18—22，由于此时段可再生能源出力不

足，电网需大量购电，此时段的三个数据中心优化

后的电功率显著减小。

由于 IDC 下层的可转移负荷则需要立即处理，

由附图A4和图8对比看出，各 IDC可转移负荷最优

调度计划的制定主要取决于可再生能源出力及单位

负荷转移成本。在 10—20 时段，IDC1 向 IDC2、3
转移了部分可转移数据负荷，这是因为 IDC1 的单

位负荷转移成本较小，对用户的转移成本越小，

IDC 运营商的收益越大；在 15—20 时段，此时

IDC2 的可再生能源出力较大，故该时段分配的可

转移负荷较多，有利于促进可再生能源的消纳，降

低弃风弃光成本；由于 IDC3 可再生能源机组出力

相对较少，且其单位负荷转移成本相对较大，故分

配给该 IDC的可转移负荷相对较少；可以看出利用

IDC用能空间可调特性对整个系统中分布式光伏消

纳的促进作用更为明显。

4. 3　多 IDC运行成本分析

表 2 为不同场景的运行成本，由场景 2 可以看

出，经过空间调度和削减，与配电网交互成本明显

下降，即 IDC的收益明显增大。由于上下层是相互

耦合，相互依赖的，因此考虑负荷时间平移、空间

转移和削减在绝大多数时刻对多 IDC与配电网之间

的交互功率有降低作用。这是因为相对于独立

IDC，多 IDC系统间进行数据传输，互为备用，减

小了各子 IDC处理数据负载的压力。

通过对比场景 2 与场景 4 看出，在考虑 IDC 间

空间转移的基础上，进一步考虑负荷平移，可以

图10　时空调度后的 IDC2工作负荷调度情况

Fig. 10　Scheduling situation of IDC2 workloads after 
spatiotemporal scheduling

图11　时空调度后的 IDC3工作负荷调度情况

Fig. 11　Scheduling situation of IDC3 workloads after 
spatiotemporal scheduling

图12　时间优化前后的 IDC电功率变化情况

Fig. 12　Scheduling situation of IDC power change before and 
after time optimization

表2　不同场景结果对比

Tab. 2　Comparison of results in different scenarios 万元 

场景

1
2
3
4

与配电网交
互成本

135. 63
-25. 34
58. 53

-38. 67

IDC1运行
总成本

128. 95
117. 38
46. 76
35. 19

IDC2运行
总成本

154. 63
149. 69
57. 42
54. 48

IDC3运行
总成本

86. 53
83. 65
53. 23
50. 35
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降低 IDC 与配电网的交互功率。因为用户侧需求

响应可以达到数据负荷的削峰填谷，降低峰值负

载，降低功耗。并且由表 2对比可以看出，负荷如

果进行空间转移对系统成本的影响大于时间维度

平移的影响；若系统不进行负荷的空间转移，系

统总运行总成本将大幅增加；负荷无法进行区域

互补，无法分担其他 IDC 区域内数据负荷的压力，

IDC 无法起到削峰填谷的作用，只能在电价高峰

期购电以满足需求，使购电、购气成本大大增加。

对比可知，本文所提出的优化策略（即场景 4），在

经济成本方面具有显著优势，在满足用户服务质

量的条件下实现了削峰填谷，减少了与配电网交

互成本，提高了运行经济性，促进可再生能源消

纳，满足了 IDC 源荷储调度模型经济、环保的运

行要求。图 13为 IDC1源荷储双层调度模型电负荷

平衡曲线。

以 IDC1为例进行分析，由图 13可以看出，在

电价高峰期（10—12、17—18），电能主要由微型

燃气轮机和风能和太阳能发电机组生产，为了促

进可再生能源消纳，IDC 向电网购电较少；在电

价低谷期（13—16），由于可平移负荷主要被分配

到这些时段，通过平移部分数据负荷，减少了其

他时段的服务器开放数量，合理地分配了能量，

当机组出力不足时从主电网购买的电能比例显著

增加；若风光出力大于所需负荷时服务器部分关

闭，多余的风光出力被储存起来，并在负荷高峰

期、风光发电不足时排放，从而降低了 IDC 购电

成本。

IDC 机房 IT 设备运行过程中会产生大量废热，

以 IDC1 为例，系统在运行周期内的空调设备耗电

调度前后对比如图 14 所示。由于空调设备耗电量

与 IT 设备能耗有关，空调耗电和数据调度具有相

似性，在不考虑可转移负荷的情况下，即在电价

低、数据量大且可再生能源出力充足的时段耗能

多，在电价高、数据量低且可再生能源出力充足

的时段耗能低，实现对服务器周围环境的散热

功能。

4. 4　本文算法与其他算法对比分析

4. 4. 1　算法有效性分析

为验证本文所提方法的有效性，将本文方法与

深 度 强 化 学 习 方 法 MADDPG（muti-agent deep 
deterministic policy gradient，MADDPG）和 ADMM
传统优化算法进行对比，对比结果如表3所示。

由表 3 可以看出，ADMM 算法求解时间最长，

这是因为本文求解模型较为复杂，数据量庞大，实

验过程中波动较大，调度结果部分存在设备越限的

情况，而深度强化学习算法求解相对迅速，调度结

果满足约束限制，在处理大数据问题中占据很大优

势；深度强化学习算法相对其他方法求解的运行成

图13　IDC1源荷储双层调度模型电负荷平衡曲线

Fig. 13　Electric load balance curves of IDC1 dual-layer 
scheduling model

图14　IDC1调度前后空调耗电量对比

Fig. 14　Comparison of power consumptions of air conditioner 
before and after IDC1 dispatching

表3　不同算法结果对比

Tab. 3　Comparison of different algorithms results

方法

MAPPO

MADDPG

ADMM

求解时间/s

1. 2
1. 3

1 562

IDC1运行成本/万元

35. 19
36. 25
41. 36
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本较低，本文 MAPPO 算法相对 MADDPG 运行成

本降低了 2. 92 %；实验中发现 MADDPG 算法对超

参数十分敏感，若超参数选择不恰当则不容易收

敛，且离线训练收敛时间比本文算法长 10. 7 min；
虽然本文算法离线训练时长为 5. 5 min，但在线决

策只需1. 2 s，可以进行长时间在线应用。

4. 4. 2　算法鲁棒性分析

为了验证所提出的优化运算方法在示例 IDC1
上的稳定性，假设 3种数据负荷的预测误差满足相

同的正态分布N（0，σ2），优化结果如表4所示。

随着不断增大数据负荷不确定性，IDC运行的

经济性也在下降。然而，在相同的不确定性水平下

本文提出的算法具有最佳的经济性，这表明

MAPPO 算法对计算任务的不确定性带来的影响更

小，鲁棒性更好。

5　结论

本文提出了一种基于 MAPPO 算法的 IDC 双层

优化调度模型。将 IDC动态调度问题转化为具有连

续状态和动作的深度强化学习问题来处理，与传统

的优化算法对比分析发现，MAPPO 算法能够快速

在线决策，具有良好的收敛性和经济性。

对 IDC的工作负载、服务器、空调进行机理建

模，同时受服务质量约束，IDC的可平移负载被分

配到电价较低、可再生能源功率较高的时段进行处

理。将 IDC的可转移负荷分配到可转移成本较低的

IDC进行处理，减少了与配电网交互成本，提高能

源利用率，促进可再生能源消纳。

通过算例仿真分析，综合考虑服务质量和供

能成本，对比 4种不同场景，分析得出采用本文所

提出规划方案可以充分发挥 IDC 工作负荷灵活性

潜力，实现调峰填谷，降低系统运行成本，提升

系统能效降低能耗，减少环境污染，且具有良好

鲁棒性。为日后 IDC 源荷储能量管理提供了新

思路。
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附录　

图A2　机房送风温度参数曲线

Fig. A2　Curve of temperature parameters in the equipment room

图A1　各 IDC日前电价曲线

Fig. A1　Day-ahead electricity price curves of various IDCs

图A3　风机、光伏出力曲线

Fig. A3　Output curves of wind turbines and photovoltaics

图A4　IDC空间调度前的工作负荷调度情况

Fig. A4　Workload schedulings before IDC space scheduling

表A1　服务器相关参数

Tab. A1　Related parameters of the server

参数

数量

服务器数
量/台

2 000

满载能耗/
kW

500

空载能耗/
kW

100

平均服
务率

13. 5

可平移工作负荷集
群的最大延迟时间/h

8 

（下转第131页Continued on Page 131）

121


